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Introduccion

Este trabajo se enmarca dentro de la linea de investigacion, en temas de control
optimo, que se viene desarrollando en el grupo de Computadoras y Control del
departamento de Fisica Fundamental y Experimental de la Universidad de La Laguna.
Inicialmente surge para cubrir una de las lineas abiertas en la tesis realizada por el Dr. D.
Leopoldo Acosta Sénchez. En aquella se hizo, entre otras cosas, una primera
aproximacion a las estrategias de reduccion de la complejidad de la programacion
dindmica para sistemas lineales. Uno de los objetivos de este trabajo consiste en la
formalizacion de dichos métodos y su extension a sistemas no lineales. Este objetivo se
ha conseguido formulando dos teoremas sobre su aplicabilidad a sistemas dindmicos en
general. A pesar de la reduccion obtenida, la complejidad de este algoritmo, para

sistemas de orden superior al segundo, sigue siendo excesiva.

Se plante6 entonces utilizar las redes neuronales, como alternativa a la programacion
dindmica, en la resolucion de los mismos problemas de control 6ptimo. Se disefid un
primer método consistente en una cadena de redes neuronales que tienen como entrada el
estado del sistema en una etapa y producen los comandos y el intervalo de tiempo a

aplicar en dicha etapa. La ecuacion dindmica del sistema, a partir de estos valores, dard el
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estado en la etapa siguiente. Estas redes han de ser entrenadas en base a la funcion de
costo elegida para producir los comandos Optimos. Al realizar su aplicacion a diferentes
sistemas se observO que presentaba un problema de desviacion del 6ptimo en caso de

excesivas perturbaciones.

A la vista de este comportamiento se disefi0 un segundo método consistente también
en una cadena de redes neuronales. Ahora, en cambio, cada una de las redes, a partir del
estado actual, produce el estado en la etapa siguiente. Ha de ser la ecuacion dindmica del
sistema la que calcule los comandos e intervalo de tiempo para la transicion indicada.
Esta cadena, una vez entrenada, produce la trayectoria 6ptima correspondiente al indice
planteado. Aunque remedia el problema del primer método, presenta dificultades para

conseguir un buen entrenamiento.

Para poder comparar estas tres estrategias de control, la programacion dindmica y los
dos métodos de redes neuronales, hemos escogido tres sistemas no lineales de variadas
caracteristicas y complejidades. El primero de ellos es un sistema SISO de segundo
orden que, modificando los valores de sus pardmetros, puede pasar desde un sistema
lineal hasta un sistema no lineal tipo Van der Pol. El segundo sistema es un robot mévil
consistente en un vehiculo de dos ruedas que puede avanzar y girar, y corresponde a un
sistema MIMO de tercer orden con no linealidades trigonométricas. El tercero de los
sistemas estd basado en una maqueta de pricticas y consiste en dos tanques
interconectados, el segundo de los cuales posee una resistencia calefactora que permite
aumentar la temperatura del liquido. Su modelo es MIMO de tercer orden con

pardmetros distribuidos y complejidad superior a la de los anteriores.

Esta memoria comienza con dos capitulos de revision de los principales campos
tratados. En el primero se hace una breve, y necesariamente incompleta, presentacion de
los métodos convencionales de resolver problemas de control 6ptimo, a fin de situar la
programacion dindmica en su contexto. En la segunda parte del capitulo se hace un breve
desarrollo de ésta, indicando sus conocidas alternativas y formas de aplicacion. El
segundo capitulo da una visién del mundo de las redes neuronales. Este se puede también
dividir en dos partes. En la primera se hace un repaso historico de esta materia y se
intenta dar una clasificacion general de este campo, atin poco formalizado. En la segunda
parte nos centramos en el tipo de red que serd utilizada como sustituto de la
programacion dindmica para solucionar los problemas de control 6ptimo. Para ella se

presentan ampliamente los dos principales algoritmos de entrenamiento.

El tercer capitulo introduce con detalle los tres sistemas ejemplo antes mencionados.
Se presentara su modelo dinamico y se obtendran las expresiones discretizadas mediante

discretizacion cldsica y funciones de bloques de pulsos.
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Los tres capitulos siguientes se centran en las técnicas disefiadas y tienen estructura
similar. En primer lugar explican el método correspondiente y en segundo lugar se
presentan los resultados obtenidos en los sistemas ejemplos. El primero de esos capitulos
trata sobre las técnicas de reduccion de la complejidad de la programacion dindmica. En
él se formulan y demuestran teoremas de aplicacion de dos de dichas técnicas. Los
sistemas ejemplo sirven, ademds de para estudiar los resultados, para mostrar diferentes
condiciones de aplicacion de los teoremas. Los otros dos capitulos presentan los dos
métodos basados en redes neuronales. Tras una justificacion de su disefio se desarrollan
las férmulas necesarias para su entrenamiento. Posteriormente se muestran los resultados

obtenidos sobre los sistemas ejemplo.

En el séptimo capitulo se analizan brevemente las herramientas informaticas utilizadas
para la simulacion de estos algoritmos. Se explican, a grandes rasgos, las estructuras de
datos ideadas para cada uno de ellos. También se hace hincapié en la herramienta de
visualizacion de los resultados. Tras las conclusiones de este trabajo, en el apéndice A se
lista el cédigo fuente de los principales programas realizados, tanto para simulaciéon
como para visualizacion de resultados. Finalmente, se presenta el listado de referencias

consultadas durante la realizacion del presente trabajo.
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1

Control
Optimo

En este primer capitulo se realiza un repaso general de las técnicas clasicas de
solucion de los problemas de control Optimo. Nos limitaremos a los problemas
deterministas ya que son so6lo estos los que han sido tratados en el resto del trabajo. Por
lo conocido del tema, haremos una presentacion esquematica en la que destacaremos los
casos y dificultades de aplicacion de los distintos métodos. No pretendemos, por lo
tanto, hacer una exposicion exhaustiva ni rigurosa sino sencillamente dar una vision

global de los métodos mas utilizados en el control dptimo.

Dividiremos estas técnicas en dos grupos: las disefiadas para sistemas continuos y las
que abordan sistemas discretos, y las trataremos en las dos primeras secciones del
capitulo. En la dltima seccién nos extenderemos algo mds en la presentacion de la
programacion dindmica ya que, aunque también conocida, es uno de los métodos de

solucion estudiados en este trabajo.



Control Optimo

1.1 Control Optimo de Sistemas Continuos

Presentaremos en primer lugar los tipos en que se pueden clasificar los problemas de
control 6ptimo continuo. En segundo lugar presentaremos las técnicas de soluciéon y que
posibilidad y dificultad de aplicacion tienen a los problemas mencionados [Shul 67]
[Pun 69] [Luen 79] [Kail 80] [Barn 85] [Rubi 86] [Sont 90].

1.1.1 Tipo de Problemas
Dividiremos los problemas de control 6ptimo en tres tipos principales. Comenzaremos
por el mds general y seguiremos con los mas restrictivos.
1.1.1.1 Problema del Control Optimo General

El problema del control 6ptimo general (PCOG) es el problema mds generico con un

significado préctico. Su planteamiento es el siguiente:
Sea la planta descrita por la ecuacion diferencial:

x=f(x,ut) (1.1)

donde xeR" y ueR™. El rendimiento de este sistema es juzgado por una integral del

indice de calidad de la forma
ty
3= Loxubdt+S[xt, .t ] (12)

donde las funciones L y S son definidas positivas de sus argumentos. Es posible

transformar este indice de calidad en un indice de tipo integral de la siguiente manera

J :J:[L(Z,L_J,t)Jr%S(x,t)}dt (1.3)

Las condiciones de contorno son las siguientes:
¢ El tiempo final t; puede ser fijo o libre.

e El estado final X; puede estar fijo, completamente libre, o especificado por un

conjunto de relaciones.

e Se requiere que el vector de control sea miembro de un conjunto U denominado
region de control. Dicha regiéon puede ser abierta o cerrada y limitada o
ilimitada.

El requerimiento de que U debe pertenecer a la regién de control U es necesario en el

caso practico de que los sistemas no dispongan de un control ilimitado.
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1.1.1.2 Problema del Control Optimo Bésico

El problema del control 6ptimo bésico (PCOB) es un subconjunto del PCOG. Al igual
que en aquél se asume que la planta a controlar es general y se describe mediante una
ecuacion diferencial de la forma

X=f(xut) (14)

donde xeR" y ueR™. El rendimiento de este sistema es juzgado por una integral del

indice de calidad de la forma
ty
J=["Lxutydt (1.5)

que en este caso se plantea integral puro.
Las condiciones de contorno son las siguientes:
¢ El tiempo inicial t; y final t; son fijos.

e El estado final X; puede estar fijo, completamente libre, o especificado por un

conjunto de relaciones.
e El vector de control U se supone ilimitado.
Las diferencias con el caso anterior es que el intervalo de tiempo estéd fijado y, por
otro lado, se elimina la restriccién del comando.
1.1.1.3 Problema Optimo Lineal Cuadréatico

El problema 6ptimo lineal cuadratico (POLC) es un subconjunto del PCOB para el

cual el sistema estd descrito por una ecuacion de estado lineal
X=AX+Bu (1.6)

y el indice de calidad es cuadratico
J=[(x"Qx+u'Rupdt (1.7)
0

donde Q es simétrica y semidefinida positiva, y R es también simétrica y definida
positiva. Como en el PCOB se asume que U estd ilimitada. También se puede plantear

este problema para un periodo de tiempo entre Oy T finito.

La diferencia con el PCOB es que el sistema ha de ser lineal y la funcion de costo
cuadrética. Aunque se trata de un problema restrictivo, muchos problemas complejos se

pueden aproximar a uno de este tipo que, como veremos, posee solucion sencilla.



1.1.2 Herramientas de Solucidén

Una vez planteado un problema de control 6ptimo, la solucion consiste en encontrar
el control 6ptimo W’(t) o la ley de control 6ptimo U’=U°’[X(t),t] que transfiere al sistema,
desde cierto estado o condicién inicial X=X(t) hasta cierto estado o condicién final
X~=X(t;), minimizando la integral del indice de calidad. La trayectoria correspondiente al

control 6ptimo o a la ley de control 6ptima es denominada trayectoria ptima.

Existen varias herramientas para obtener dicha solucion. Las presentaremos e

indicaremos a que problemas y bajo que condiciones se puede aplicar.

1.1.2.1 Calculo de Variaciones

Del calculo de variaciones sabemos que dado el variacional:
Ly
V(x) = [ L), x(t), tht (1.8)

donde xeR", las funciones X(t) que lo minimizan han de ser extremales. Se denominan

extremales a aquellas funciones que satisfacen la ecuacion de Euler

(X X1) d (xXxt)
X, dt  ox

0 i=1,2,...,n (1.9)

Para determinar completamente las soluciones de esta ecuacion son precisas 2N

condiciones de contorno. Si el punto inicial y final estén fijados, es decir,

xt)=x y x(t)=x' (1.10)

con estas condiciones se determina la solucion. En caso de ser alguno de los extremos

libres, se debe aplicar la condicion de contorno generalizada. Para el punto final ésta es

57 LR
ST oK

&, =0 (1.11)

+[L(>_<,>_'<,t>—>_'<T —‘l“’.x’t)}

oX

ts tg

Si el punto final es completamente libre, al ser &' y &t independientes, se ha de cumplir

que
dL(X, X,t) )
—= =0 =12,..., 1.12
&(i ) | n ( )
[L(x,x,u—f M} -0 (1.13)
oX .
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En caso de que el punto final deba cumplir cierta condicion, denominada condicion
transversal, ésta se ha de traducir en una relacién entre &X' y ot. Las condiciones de

contorno serdn la ecuacion (1.11) junto con la condicién transversal.

De forma similar se puede definir la condicion de contorno generalizada para el punto
inicial.

Este método es solo aplicable a un PCOB ya que en el planteamiento variacional las
variables no estan limitadas. Se ha de despejar de las ecuaciones de la planta el vector de
control, es decir, se ha de obtener u=g(x,X,t). En ese caso la funcién de costo se

reescribird como
4 ] G, .
3= [ Lxgexxtd= [ Lo b (1.14)

la cual presenta la forma del planteamiento variacional. Una vez encontrado X(t), a través
de las ecuaciones de Euler y las condiciones de contorno, se podrd obtener X(t) y con

ella calcular u(t) mediante g(x, X,t).

Aunque esta solucidn, en teoria, puede ser aplicada a cualquier problema, la
aplicacion en la préctica es bastante dificil. Esto es debido al hecho de que en raras
ocasiones se puede despejar, de forma sencilla, U en términos de X, X y t.

1.1.2.2 Aproximacion de Pontryagin
Para aplicar este método se define la funcién de estado de Pontryagin. Esta tiene la
forma siguiente

HU A, ) = LUt + AT () f (x,u,t) (1.15)

donde A(t) corresponde a las funciones multiplicadoras de Lagrange. Con esta definicion
la condicion de que la solucion sea extremal y cumpla la ecuacion dindmica del sistema se

traduce en el cumplimiento de las siguientes ecuaciones

jo-HXULAD (1.16)
X
dH (XU A1) ~0 (1.17)
au
. H(X,U A
_ A 1.18
X i (1.18)

Estas tres ecuaciones han de ser resueltas simultdneamente sujetas a las condiciones
de contorno. Esto generalmente se realiza resolviendo primero la ecuacion algebraica

(1.17) obteniendo asi el control 6ptimo U° en términos de X, A y t
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u=u’(x A1) (1.19)

Este resultado es entonces sustituido en la funcién H para crear la funcién de estado
6ptima de Pontryagin H°(x,A,t)=H[ x,u°(x,A,t),A,t]. Las ecuaciones diferenciales (1.16) y

(1.18) se convierten en un conjunto de 2n ecuaciones diferenciales de primer orden

acopladas:
jo_ MUY (120)
X
. dH°(x,u,4,t)
= oo 1.21
X BN (1.21)

La trayectoria 6ptima X°(t) y A(t) se encuentran resolviendo estas ecuaciones con las
2n condiciones de contorno. En caso de punto final libre se ha de plantear la condicion

de contorno generalizada para el punto final

{M—g} dx =0 (1.22)

ox +{H°(>_<,L_J,t)+asg’t)}dt

t; L

Con este planteamiento es posible aplicarlo al PCOB ya que U no ha de estar limitada.
Para poder aplicar este desarrollo al PCOG debemos poder tratar con comandos
limitados. Para ello hacemos uso del principio de minimo de Pontryagin. Este nos dice
que el control 6ptimo U°(x,A,t) se obtiene minimizando H(x,u,A,t) con respecto a los
controles U en la region de control dada, mientras se trata al resto de variables como
constantes. En otras palabras U°(x,A,t) es el vector de control admisible para el cual
H(x,u,A,t) tiene su minimo valor. La funciéon de estado 6ptima de Pontryagin queda

entonces

Ho(x.A.t) = H[X W (x. A1), A.t| = mnH(x.u.A.t) (1.23)

A pesar de la generalidad de este método la solucion real de las ecuaciones (1.20) y
(1.21), y en su caso (1.22), presenta varios problemas practicos. El primero es que las
ecuaciones, como suelen ser no lineales y variables en el tiempo, s6lo pueden resolverse
numéricamente. El segundo es el de la mezcla de las condiciones de contorno: n
condiciones de contorno estdn dadas en el tiempo inicial y las otras n en el tiempo final.
Ademads, una vez resuelto el problema, tendremos un control 6ptimo en lazo abierto
u°(t). Con todo esto, existen aplicaciones para sistemas e indices de costo sencillos como
son los controles Bang-Bang para sistemas de segundo y tercer orden con indices de

tiempo minimo o tiempo-comando [Atha 66] [Ryan 82] [Luqu 83].
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1.1.2.3 Aproximacion de Hamilton-Jacobi

Para este desarrollo se supone que existe una ley de control 6ptimo U°(x,t) donde la
dependencia con el tiempo es debida a la variacion temporal inherente al problema y no

debido a la dependencia con el estado inicial.

Se define la funcion escalar V(x,t) como el minimo valor del indice de calidad para un

estado inicial X en el tiempo t, es decir,

V()_(,t):JLL[x(r),u"()_(, 7). 7|de (1.24)

Si sustituimos A por VV en la ecuacion de estado de Pontryagin tendremos

H(x,u,W,t)= L(x,ut)+ W' f(x,u,t) (1.25)
En primer lugar se ha de determinar u’=u’(x, VV,t) resolviendo la ecuacion algebraica

HXUW,t) _

0 1.26
o (1.26)

sustituyendo este resultado en H tendremos H°(x,VV,t). Para obtener V(x,t) se debe

resolver la ecuacion de Hamilton-Jacobi:

HO[x, W (x,t),t]+

N(X,t)
— =0 (1.27)

Para poder determinar V(x,t) completamente es necesario especificar las condiciones de
contorno apropiadas. En el caso de estado final fijo, es necesario que V(x,t) sea cero para
X=X,y t=t; y distinto de cero para el resto. Si, en cambio, el estado final es libre, V(x,t)

debe ser cero para cualquier X.

Una vez que se obtiene V(x,t) se puede hallar su gradiente y sustituirlo en la expresion

u’(x,VV,t) para crear la ley de control 6ptimo.

Este método puede aplicarse tedricamente tanto a PCOB como a PCOG pero,
desafortunadamente, tiene dos dificultades que limitan seriamente su utilidad. En primer
lugar, es practicamente imposible resolver la ecuacion de Hamilton-Jacobi salvo para
problemas triviales, ademds de que no se conoce una técnica general de solucion. En
segundo lugar, aunque se resuelva esta ecuacidon, la ley de control suele ser
impracticable. Por esta razon la ecuacion de Hamilton-Jacobi no se acepta, y es necesario

resolver la aproximacion de Pontryagin.

En favor de la aproximacion de Hamilton-Jacobi estd el hecho de que para el POLC

obtiene una solucién sencilla. En este caso la funcién H queda

H(x,uW,t)=WT"(Ax+Bu)+x'Qx+u'Ru (1.28)
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haciendo dH/du=0 obtenemos que U°(x,t) viene dado por
U’ =-4%4R'B"W(x.t) (1.29)

Sustituyendo este resultado en H, la ecuacion de Hamilton-Jacobi, para tiempo final
finito, se resuelve asumiendo que la solucidn es una forma cuadrética variante con el
tiempo, es decir

.
V(x.)=x"P(t)x= [ (x"Qx+u'Rudt (1.30)
t
donde P(t) es una matriz simétrica definida positiva para todo t<T y, por la condicion de
contorno, P(T)=0. Para que se satisfaga la ecuacion de Hamilton-Jacobi, es necesario
que P(t) satisfaga la siguiente ecuacion diferencial
P(t)+Q - P(H)BR'B"P(t)+ P())A + A"P(t)=0 (1.31)

sujeta a la condicién de contorno P(T)=0. Esta ecuacion es conocida como la ecuacion

de Riccati matricial.

Aunque se dispone de métodos generales para obtener una solucién analitica de P(t),
estos son inmanejables para sistemas de orden superior al segundo. Por otro lado es muy
sencillo obtener una solucién numérica en una computadora digital. Esto se hace
integrando la ecuacion de Riccati hacia atrds sobre el intervalo de tiempo de interés,

desde la condicién terminal conocida.

Una vez se conoce P(t) para Ot<T, la ley de control 6ptimo se obtiene de la ecuacién
(1.29) utilizando que VV=2P(t)x

u’(x,t)= RTBTP(t)x (1.32)
que se suele escribir de la forma
u(x,t)=-K(t)"X (1.33)
donde
K(t)=R(t)BP" (1.34)

En el caso en que T=co la matriz P(t) se convierte en constante que suele designarse
por P,. Esta matriz se puede encontrar de diversas maneras. Una manera es calcular el
limite de la solucion P(t) cuando t—eo. En la practica esta técnica no es utilizada porque
usualmente no se conoce la expresion analitica de P(t). Lo que se suele hacer es integrar
la ecuaciéon de Riccati hacia atrds en el tiempo, desde la conocida condicion final
P(e<)=0, hasta que se obtenga el grado de exactitud deseado. También puede
encontrarse utilizando el hecho de que es constante y, por ello, la ecuacion de Riccati
queda

Q-PBR'B'P,+PA+A'P, =0 (1.35)
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la cual se denomina ecuacion de Riccati reducida o degenerada. En este caso tenemos
que resolver n(n+1)/2 ecuaciones algebraicas no lineales. De las distintas posibilidades la

respuesta deseada se obtiene exigiendo que P, sea definida positiva.

1.2 Sistemas Discretos

Vamos a proceder de forma similar a como hicimos en el caso continuo, presentando
en primer lugar la formulacion de los problemas y posteriormente las herramientas de
solucion [Astr 84] [Iser 89] [Fran 90].

1.2.1 Tipo de Problemas

1.2.1.1 Problema de Control Optimo Discreto
El problema del control 6ptimo discreto (PCOD) se plantea de la siguiente manera:

Sea una planta descrita por una ecuacion dindmica no lineal de tiempo discreto general
X = F (X, U, K) (1.36)

Supongamos un indice de calidad escalar general de la forma

N-1
J=S(N, X )+ Y L(X,, U, K) (1.37)
k=i
donde el intervalo de tiempo que nos interesa es [i,N]. Este intervalo, asi como los

estados iniciales y finales, pueden ser completamente libres.

1.2.1.2 EIl Regulador Discreto Lineal Cuadrético

El Regulador Discreto Lineal Cuadratico (RDLC) como ocurria en el caso continuo
es un caso particular del PCOD que tiene interés porque se le encontrard solucion

sencilla y es posible aproximar problemas mds complejos a uno de este tipo.

En este caso la planta se describe por la ecuacion lineal discreta
X = A X +B Y, (1.38)

con X,eR"y u,eR™ El indice de calidad asociado es la funcién cuadratica

1 N-1

JZEZNSN)_(N +52()_(EQ|<Z|< +L_J:ngk) (1.39)
k=i

definida sobre el intervalo de tiempo de interés [i,N]. Tanto la planta como las matrices

de costo pueden, en general, variar con el tiempo. El estado inicial de la planta viene

dado por X. Asumimos que Q, y S, son simétricas y semidefinidas positivas; y R, es

simétrica y definida positiva. Como en el caso continuo se supone ilimitado el control U,.



10 Control Optimo

1.2.2 Herramienta de Solucion

El objetivo es encontrar el control U’ en el intervalo [i,N] que conduce al sistema a
través de la trayectoria X’ tal que se minimice el indice de calidad. En este caso, la
solucion se obtiene aplicando los multiplicadores de Lagrange al problema de
minimizacién del costo J, para poder asi incluir las restricciones que suponen las
ecuaciones del sistema. Como las restricciones estan especificadas para cada tiempo K, se
definirdn multiplicadores de Lagrange para cada instante 4, eR". Definiendo la funcién

Hamiltoniana como

H (X, U, K) = L(X,, Uy, K) + Ay F (X Ui K) (1.40)

las condiciones necesarias para el minimo vienen dadas por

H, |

= M ki N-1 1.41

Xk+1 a&k-ﬂ I ( )
H, |

= k=i,...,N-1 1.42

M=ok (1.42)

H, =0 k=i,...N-1 (1.43)

U,

y las condiciones de contorno necesarias para resolver las anteriores

( S _&N JdXN =0 (1.44)
IXy
(ﬂ} dx, =0 (1.45)
IX;

donde la primera se da sélo en el tiempo final k=N y la segunda se da para el tiempo
inicial k=i. Si el estado inicial estd fijo entonces dx=0, por lo que (1.45) es cierta
independiente del valor de H. Por otro lado, en el caso de estado inicial libre es necesario
que
oH.
—=0 1.46
o (1.46)
Para el estado final, en el caso de que sea fijo, usaremos el valor de X, como
condicion terminal. Si X, puede variar al determinar la solucion Optima, se requiere que
A‘N = oS
Xy

(1.47)

lo que supone la condicién final.
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Estas son expresiones generales para el PCOD, pero es muy dificil deducir
expresiones explicitas. Un caso especial importante son los sistemas lineales con indices
de calidad cuadréticos para los cuales, como en el caso continuo, se encuentran

soluciones analiticas.

Para resolver el problema del regulador discreto lineal cuadritico (RDLC),

comenzamos definiendo la funcién Hamiltoniana

1
Hk:E()_(EQka+HERkUk)+&E+1(Ak)_(k+Bkl_'|k) (1.48)

Las ecuaciones de la (1.41) ala (1.43) quedan entonces

oM
X1 =(M—k=Ak>_<k +B, U, (1.49)
Yk+1
oM
Ay = axk =Q X + A Ay (1.50)
Ak
Oz?:k =R, U, +B 4, (1.51)
2k
con lo que
U, =-R/'By A,y (1.52)

La secuencia de control optimo estard determinada si podemos encontrar la secuencia
A, Para hacer esto debemos usar las condiciones de contorno. Como habitualmente

conocemos el estado inicial, para la condicion final se presentan dos casos:

e Punto final fijo. Nuestro objetivo serd hacer que X, concuerde exactamente
con el estado final de referencia r,. Por esta igualdad la contribucion del estado
final a J tendrd siempre un valor fijo, y serd redundante incluirlo. Por ello
hacemos S =0. Para poder alcanzar una solucién util debemos hacer también
Q=0, con lo que estamos pidiendo unos controles de minima energia. Las
ecuaciones a resolver estdn desacopladas de la ecuacion de estado, por lo que el

problema tiene facil solucion. Operando tenemos que

Ay ==G(ry —AYX,) (1.53)

donde
N-1 ) )
Gy = D ANBRTBT(AT)V (1.54)
j=0

y por lo tanto la secuencia de control éptimo es

11
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Up =R™BT (AT Gy (ry — A" X) (1.55)

que es la solucion de control de minima energia al problema del RDLC. Este
control 6ptimo es en lazo abierto, puede ser precalculado conociendo sélo el
estado inicial y el deseado, y es independiente de los estados intermedios que

tome el sistema durante el intervalo [O,N].

Estado final libre. Se ha de cumplir la ecuacién (1.47) que en este caso, por la

forma de la funcién S implica
Ay =Sy Xy (1.56)

que representa la nueva condicion terminal. Para resolver estas ecuaciones

asumiremos que esta udltima relacion lineal se mantiene para todos los instantes K
<N
A =S X, (1.57)

Donde S se obtiene mediante la ecuacion de Riccati

S = AE[SkH _Sk+lBk(BESk+lBk + Rk)_lBESkH]Ak +Q, (1.58)

la cual representa una recursién hacia atrds sobre las matrices S, donde el caso
base es la matriz S La secuencia intermedia S, puede ser calculada
previamente, conociendo s6lo la planta y los pardmetros del indice de calidad.
Definiendo la secuencia de ganancia de Kalman como
T -1pT
K,=(B,S.,B+R,) " BS. A, (1.59)

tenemos que
u, =-K, X, (1.60)

La ganancia de Kalman puede ser calculada antes de que el control sea aplicado
a la planta. Es una realimentacion de variables de estado dependientes del
tiempo, la cual expresa el control necesario en términos del estado actual, dando
con ello una ley de control en lazo cerrado. Si las matrices del sistema y el
indice de calidad son invariantes con el tiempo, la ganancia de realimentacién K,
es todavia una funcion del tiempo, ya que, en general, la solucién de la ecuacion
de Riccati S, es dependiente del tiempo. Esta variabilidad con la etapa hace
incémoda su utilizacién ya que es necesario almacenar la secuencia completa de
matrices K,. Por ello, en algunas implementaciones se opta por una

realimentacién subdptima tomando una matriz K constante.

Control Optimo
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1.2.3 Otros Controladores

La formulacién del control 6ptimo para plantas polinomiales hace que aparezcan otros
controladores que en la actualidad gozan de especial aceptacion. En esta linea los
desarrollos mas recientes [Cama 95] [Pére 94] tienen su origen en el controlador
predictivo generalizado (GPC) que introdujo Clarke en 1987 [Clar 87] [Clar 89].

Limitdndonos a un plantemiento determinista para un sistema SISO, consideremos el
modelo siguiente para la planta
A(ZHAY(t) = B(zH)Au(t—1) (1.61)

donde A=1-Z", y(t) es la salida y u(t) es la entrada de control. Los polinomios A(Z") y
B(z') se expresan en términos del operador retardo Z', con 6rdenes n, y n,

respectivamente.

El GPC esta basado en el concepto de prediccién de largo rango y con receding
horizon. Es decir, la prediccion se realiza j etapas hacia adelante, obteniendo una
secuencia de comandos asociados a cada etapa. Sin embargo de toda esta secuencia s6lo
el primer comando es aplicado en la etapa actual. Este procedimiento se repite en cada

instante de muestreo.

El predictor 6ptimo, conocida la salida hasta el instante t y las entradas a aplicar al

sistema en el futuro, se encuentra que es :

J(t+j/t)=Gj(z HAut+j-D+Fj(Z Hyt) (1.62)

donde
Gj(z_l): Ej(z_l)B(Z_l) (1.63)

y E; y F; se obtienen resolviendo la siguiente ecuacion diofantica:

1:Ej(z_l)A(z_l)A+z_ij(z_1) (1.64)

El objetivo de la politica de control predictiva es hacer que las futuras salidas del
sistema Y(t+]) sigan a la sefial de referencia de valor constante W. Para asegurar una
transicion suave desde Yy hasta W se redefine otra sefial de referencia mediante la

ecuacion:
Wt+ j)=owt+ j-1)+(1—-o)w (1.65)

para j=1,2,... siendo o una constante.

El problema de control 6ptimo consiste en encontrar la politica de control que

minimice el siguiente indice:
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N . .12 NY . . 2
JIN,NU) = D [yt+ H—wit+ D)™+ D AD[Aut + j—1)] (1.66)
j=1 j=1

donde W es la salida de referencia, N es el horizonte de prediccion de salida, NU es el

horizonte de prediccion de control y A es el peso del comando.

El resultado de la minimizacion es

-1
auty=(6TG+a1) GT(w- 1) (1.67)
donde
g 0 - 0
U
G= %‘ g L (1.68)

Ona O 0 Qo

y los vectores

f=(f(t+) ft+2) - ft+N))T (1.69)
w=(Wt+1) Wt+2) - wt+N))T (1.70)
donde los coeficientes del vector f se obtienen como:
f(t+1)= [Gl(z_l)— go]Au(t)+ Fy(t) (1.71)
f(t+2)= Z[Gz(z_l)— z7lg, - go]Au(t) +Fy(t) (1.72)

y asi sucesivamente. Como hemos dicho sélo es de utilidad en cada etapa la primera

seflal de control, entonces

ub=ut-n+g"(w-f) (1.73)

donde " es la primera fila de (G'G+Al)'G". La habilidad del GPC para producir leyes
de control estables para sistemas de fase no minima es debido a que se asume que los

controles aplicados después del horizonte de control NU son constantes, esto es
Au(t+j-1)=0 (1.74)

Se puede ver que para el caso particular de que NU=N, N—eo y >0 estaremos ante
un RDLC.

Avances mads recientes en este tipo de controladores predictivos han ido orientados

hacia:
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e Mejorar las propiedades de robustez y estabilidad del GPC. [Kouv 92]
[Robi 91]

e Formulacion de nuevos algoritmos para sistemas MIMO. [Demi 92]

e Mejorar el acercamiento de la salida del sistema a la sefial de referencia.
[Demi 93]

1.3 La Programacién Dinamica

La programacion dindmica (PD) [Pun 69] [Bert 87] [Lars 78] [Whit 86] [Snie 92] es
una herramienta muy potente de resolucion de problemas de optimizacion tanto discretos

como continuos. Estd basada en el conocido principio de optimalidad de Bellman
[Bell 62], que dice asi:

"Una politica optima tiene la propiedad de que, sin importar las decisiones
previas que se han tomado, el resto de las decisiones deben constituir una
politica optima independientemente del estado resultante de las decisiones
previas."

El principio de optimalidad juega un papel similar al que juega el de Pontryagin en el
método variacional: sirve para limitar el nimero de estrategias de control 6ptimo
potenciales que deben ser investigadas. También implica que esta estrategia debe ser

determinada trabajando hacia atrds a partir del estado final.

1.3.1 Programacion Dinamica para Sistemas Discretos

La programacion dinamica da solucion al PCOD. Se plantea una funcién de costo de

la forma
N
J =Y L% U, k) (1.75)
k=0
y unas restricciones generales
xe X(k)cR" (1.76)
ueU(x,k)cR" (1.77)

donde X(K) es el conjunto de los estados admisibles en la etapa K y U(X,K) el conjunto de

controles admisibles en el estado X de la etapa k.

La solucion se obtiene utilizando una ecuacion funcional iterativa que determina el
control 6ptimo para cualquier estado admisible en cualquier etapa. Se define la funcion
de costo minimo como el minimo costo que es posible obtener en la trayectoria desde el

estado X de la etapa K hasta la etapa final N. Su expresion es
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I(x,k)=min {2 L(X;.u;, j)} (1.78)

Ug, U1 »Un =k
para todo xe X y para todo k=0,1,...,N. Aplicando el principio de Bellman se llega a que
(k)= min{LOx k) + 1] £ u ko, k+1]} (1.79)
De esta manera se determina I(X,K), VxeX y VK tal que Osk<N-1, a partir del

conocimiento de 1(x,k+1) VxeX. Para completar la solucion debemos encontrar 1(x,N).

De la ecuacion (1.78) vemos que

1(x,N) = min{L(x.u,N)} (1.80)

La funcién de control éptimo serd el valor de U que conduce al valor minimo en la
obtencion de I(x,k), formalmente
U (k) = argmin{ Lx k) + 1 £ 6w ko, ke+ 1]} (181)

De esta manera tenemos determinado el control Optimo para cualquier estado en

cualquier etapa.

1.3.1.1 EIl Regulador Discreto Lineal Cuadrético

Para resolver el problema del RDLC mediante la PD [Jacq 81] debemos plantear la
funcién de costo minimo y minimizar respecto al comando para obtener la politica de

control 6ptimo. Las expresiones para una etapa K genérica, asi obtenidas, serdn las

siguientes
L r

I(>_<,k)=51< P X (1.82)
u’(x,k)=-Fx (1.83)

para k=N-1,...,0, donde
P.=APLA —F (R +B{P,BOF +Q, (1.84)

T -1oT

Fk:[Rk+BkPk+lBk] B PenAx (1.85)

con la condicion final P, =S,. Estas ecuaciones se pueden resolver secuencialmente hacia
atrds para producir las matrices ganancia de realimentacion F , ,F.,....,F, asi como la
secuencia de matrices P, ,,P,.,...,P,. Con ello tenemos definida la politica de control
Optima para cualquier estado en cualquier etapa previamente a la realizacion del control,

es decir, es un proceso Off-line. Ademas, por la forma en que se ha hecho la definicién,

Control Optimo
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se puede obtener facilmente el costo total de la trayectoria 6ptima desde cualquier punto

inicial X, calculando
[
1% K) =2 X0 P X, (1.86)

En el caso de que el nimero de etapas se haga muy grande, la secuencia de matrices
de ganancia queda estacionaria, por lo cual se puede utilizar dicho valor estacionario F si

se desea un disefio de control que no varie con el tiempo.

Se puede demostrar que la expresion de F, es equivalente a la de la matriz K,
presentada en el apartado 1.2.2, légico, ya que la solucién Optima es unica

independientemente del método de resolucion.

1.3.2 Programacion Dinamica hacia Delante

A pesar de que las relaciones recurrentes presentadas en el apartado anterior son
apropiadas en la mayoria de problemas, existen ciertos casos en que es deseable usar
procedimientos en los cuales la direccion del barrido en la variable de etapa sea al
contrario. En estos casos la recursion opera hacia delante en la variable de etapa por lo

que estos métodos se denominan usualmente programacion dindmica hacia delante.

Existen dos tipos de programacion dindmica hacia delante. El primero simplemente
renombra la variable de etapa de manera que represente el niimero de etapas que faltan
en vez del indice de la etapa actual. Esta interpretacion es completamente aceptada para
sistemas invariables pero no se extiende inmediatamente a problemas que varien con la

etapa.

La otra forma de programacion dindmica hacia delante es la principal. En este caso
definimos la funcion de costo minimo I'(x,k) como el minimo costo necesario para,
comenzando en un estado inicial admisible, llegar al estado X en la etapa k. De la

definicién podremos escribir

k-1
I’(x,k)=min {2 L(x;.U;., j)} (1.87)

Ug, Uy, - Uy — "
A N )

Hacer notar que ahora X es el altimo estado de la trayectoria, en vez del estado inicial

como en el caso del método hacia atras.

Para obtener la relacion de recurrencia debemos definir la funcion fl()_(k+l,gk,k) que nos
proporciona el estado X, desde el cual se alcanza el estado X,,, aplicando el control U,.

Aplicando el principio de Bellman se llega a que

1/(x,k) = muin{L[i“(g,g,k—n,g,k—1]+ |'[i“(>_<,g,k—1),g,k—1]} (1.88)
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este procedimiento determina I'(x,k) en términos de I'(Xx,k-1), por lo tanto los célculos
proceden hacia delante en la variable de etapa, en vez de hacia atrds. Para comenzar el
proceso debemos determinar la funcién de costo minimo en el estado inicial. Si el estado

inicial esta especificado como X, definimos

I’(x,O):{ o (1.89)

Alternativamente si existe una funcion de costo inicial dada y(X), entonces hacemos
1”(X,0) = w(X) (1.90)

La correspondiente funcion de control éptimo U'°(x,K) es la formada por los valores de

U que minimizan la ecuacion (1.88); formalmente

g"’(g,k):argmuin{L[i‘l(g,g,k—1),g,k—1]+|'[i‘1(>_<,g,k—1),g,k—1]} (1.91)

funcion que nos dice que control 6ptimo debemos aplicar en la etapa k-1 para alcanzar el

estado X en la etapa k.

Una cuestion interesante que surge es la determinacion de las condiciones bajo las
cuales se obtiene la misma solucion que en el caso de la PD normal. En primer lugar,
para un problema con el estado inicial y final fijo, ambos métodos obtendrin exactamente
la misma secuencia de control Optima y trayectoria 6ptima. En segundo lugar, para un
problema en el cual ni el estado inicial ni el final estdn especificados pero se dan las
mismas funciones de costo iniciales y finales, ambos métodos nuevamente determinaran
la misma secuencia de control éptimo y trayectoria 6ptima, incluyendo el mismo estado

inicial y final.

1.3.3 Programacion Dinamica para Sistemas Continuos

El principio del 6ptimo de Bellman puede aplicarse, de igual forma, a sistemas
continuos [Lars 82] [Lewi 86]. Sea, entonces, un sistema continuo, modelado por su

ecuacion diferencial, y un indice de calidad generalizado
L
3= Lxubdt+S[xt, .t ] (1.92)

Estamos interesados en determinar el control U’(t) en el intervalo [t,t,] que minimice J

y que conduzca al sistema, desde el estado inicial X(t), al estado final que satisface
WX(t; )t ) =0 (1.93)

Para el estado X en el tiempo t se define la funcién de costo minimo como

Control Optimo
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u(7),t<<ty

l(x,t)= min {S(xt, )+J.L(>_(,L_J,T)dr (1.94)

Aplicando el principio de Bellman en un intervalo infinitesimal de tiempo llegamos a la

igualdad

ot ut) —

T
—ﬂ:min L(Z,L_J,t)+(ﬂj f (1.95)
IX
Esta es una ecuacion diferencial, para el costo minimo, denominada de Hamilton-Jacobi-
Bellman. Se resuelve hacia atrds en el tiempo desde t=t; con la condicién de contorno
[(x(t;),t;)=S(x(t;),t;) enelhiper plano w(Xx(t;),t;)=0 (1.96)

La ecuacion (1.95) da solucion a el PCOG para sistemas no lineales generales. De
cualquier manera, en la mayoria de los casos, es imposible resolverla analiticamente.
Cuando puede ser resuelta proporciona la politica de control 6ptimo en lazo cerrado. De
ella, formalmente, se pueden deducir los resultados del célculo variacional y, de forma

similar a como ocurri6 en el caso discreto, puede resolver el POLC.

La otra posibilidad de aplicacion de la PD a sistemas continuos es mediante el método

computacional que presentamos a continuacion.

1.3.4 Método Computacional

En los apartados anteriores hemos visto el planteamiento tedrico de la PD. En la
mayorfa de los casos las distintas minimizaciones no pueden hacerse analiticamente y
debemos proceder a realizar los célculos numéricamente. Ya que en este trabajo
trataremos con sistemas continuos usaremos el método computacional de la PD, por ello

nos detendremos algo més en su explicacion.

La variable de etapa es la que determina el orden en la que los sucesos ocurren en el
sistema. Esta cantidad varfa mon6tonamente durante el periodo en el cual se realizan los
controles. En numerosos casos se toma al tiempo como dicha variable. Hasta ahora
hemos asumido que la variable de etapa es discreta, para tratar el caso en que la variable
de etapa es continua se suele cuantizar en incrementos uniformes. Si denominamos t a la
variable de etapa continua, la cual estd definida en el rango t,<t<t,, y denominamos At al
tamafio del incremento, podemos cuantizar las etapas indexdndolas mediante la secuencia

discreta k=0,1,...,N donde el valor de t correspondiente a K viene dado por
t =t + KAt (1.97)
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y donde
NAt=t, —t, (1.98)

Debemos asumir también que X(K), el conjunto de estados admisibles, esta cuantizado

a un numero finito de valores

X (k)= 1%, X, X"} (1.99)
que suelen elegirse mediante un incremento uniforme. También se asume una
cuantizacion similar para U(x,K)

U(x.k)={x' .., x"=0 ] (1.100)

1.3.4.1 Primer Barrido

Con estas consideraciones, para realizar la minimizacion de la ecuaciéon (1.79)
debemos evaluar la cantidad dentro de las llaves para cada ue U y comparar esos valores
directamente para determinar el menor. En este proceso son necesarios dos pasos.
Primero se debe evaluar el costo para el estado actual con L(x,u,K); en segundo lugar se
debe calcular el estado siguiente mediante f(x,u,k) y con ello evaluar I(f(x,u,K),k+1).
Vemos que estos célculos se deben realizar para cada control cuantizado en cada estado

cuantizado de cada etapa.
El proceso completo comenzara en la etapa final N determinando 1(x,N) Vxe X(N)

|6 N)= min {L(x,U,N)} (1.101)

Si la funcidén de costo no depende del control en la etapa N, tendremos directamente que
(X, N)=L(x,N) (1.102)

Considerando cada estado cuantizado X de la etapa N-1, se le aplicard cada uno de los
controles admisibles U"e U(x,N-1). Para cada control se determina el costo de la etapa

actual

L™ =L(x,u™,N-1) (1.103)

a continuacion, para cada uno de esos controles se determina el estado que se alcanza en

la etapa N
x"=f(x,u",N-1) (1.104)

Este estado puede caer fuera del rango de estados admisibles, en este caso el control
correspondiente es descartado como candidato a control ptimo para este estado en esta
etapa. Si, en cambio, el estado resultante cae dentro del rango permitido pero no en un

valor cuantizado, es necesario usar algiin procedimiento de interpolacion para determinar
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[(x",N) basindonos en los valores de la funcion de costo minimo para los estados

cuantizados, es decir

1(x",N) = P[x™,N.{1(x,N),¥x e X(N)}] (1.105)

El costo total resultante de aplicar el control U™ sera

FM=L(x,u",N=1)+I1(x",N) (1.106)

cantidad a minimizar por la eleccion de U™, minimizacién que se puede realizar
simplemente comparando las m cantidades. El valor minimo, asi obtenido, correspondera

a [(x,N-1) y el control U™ para el cual se alcanza el minimo sera el control 6ptimo U’(x,N-
1).

Este procedimiento se repite para cada estado cuantizado en la etapa N-1. Cuando
esto estd hecho, I(x,N-1) y u°(x,N-1) se conocen Vxe X(N-1). Ahora es posible proseguir

con la etapa N-2 y asi sucesivamente hasta que se obtengan 1(x,0) y u°(x,0).

1.3.4.2 Segundo Barrido

El segundo barrido consiste en determinar la secuencia de controles Optimos si

partimos del estado X,. El primer control de la secuencia sera

Uy = U°(X,,0) (1.107)

El siguiente estado de la trayectoria se obtiene aplicando la ecuacion en diferencias del

sistema

x; = f(X,,U7,0) (1.108)

Si este estado es uno de los cuantizados, el siguiente control éptimo U,° se obtiene
directamente evaluando u’(x,%,1). En caso contrario U,° se debe calcular mediante una
férmula de interpolacion adecuada basdndonos en los controles 6ptimos conocidos para
los estados cuantizados.

Este procedimiento continiia hasta que se obtiene la secuencia de control completa

u,’,...,u’ y la trayectoria optima X,,X,°, ...,X, -

1.3.4.3 Propiedades del Método Computacional

Son varias las propiedades del procedimiento computacional de la programacion
dindmica. En primer lugar no es necesario asumir ninguna propiedad analitica sobre la
ecuacion en diferencias del sistema ni de la funcion de costo de cada estado. Por lo tanto
el procedimiento puede acomodarse a sistemas altamente no lineales asi como aquellos

que se modelan con operaciones logicas.
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Otra propiedad es la facilidad con que se manejan las restricciones. Estas pueden ser
de tipo general, siendo dependientes con la etapa e incluso, los comandos admisibles,

dependientes del estado.

Una tercera propiedad es que siempre se determina el minimo absoluto. Esto es
debido a que son considerados todos los estados y todos los controles admisibles. Por

ello, dentro de la exactitud de la cuantizacion, se obtiene siempre el 6ptimo global.

Otra propiedad favorable es la inherente simplicidad. Los tnicos calculos necesarios
son los de la ecuacion en diferencias del sistema, la interpolacion de la funcién de costo
minimo y la comparacion de magnitudes escalares. Esta simplicidad hace su

implementacion en computadora bastante sencilla.

Y quizés la propiedad mds importante, es que el control obtenido se define en base al
estado y la etapa, es decir, implementando un esquema en lazo cerrado. En caso de
desviacion de la trayectoria 6ptima el control 6ptimo real se puede calcular para el resto

de los estados.

1.3.4.4 Requerimientos Computacionales

A pesar de las propiedades que presenta la PD su utilizacion esté limitada porque los
requerimientos computacionales crecen rapidamente con la dimension del sistema y el
nimero de variables de control. Este fendmeno fue denominado por Bellman "la
maldicion de la dimensionalidad”. Esto afecta tanto a la complejidad espacial, es decir el
numero de posiciones de memoria necesarias, asi como a la complejidad temporal, el

tiempo de célculo necesario.

Si P(i) es el nimero de valores cuantizados en la i-ésima variable de estado y siendo n

el namero total de variables de estado, tendremos una rejilla de

P =T]P() (1.109)

estados en cada etapa. Suponiendo que P(i)=P para i=1,...,n, vemos que el nimero total
de puntos en cada etapa sera P", es decir, exponencial con la dimension del sistema. El
numero de posiciones de memoria necesarias para almacenar los resultados de la primera
pasada de la PD sera del orden de N-P".

En cuanto al tiempo de célculo requerido, vimos que existia una serie de operaciones
que era necesario realizar para cada comando en cada estado de cada etapa. Si

denominamos At al tiempo de calculo de esas operaciones, el tiempo total sera
T.=M-B -N-At, (1.110)

donde hemos supuesto, por simplicidad, que el numero de comandos discretizados es

igual a M en todos los casos. Por lo dicho en el parrafo anterior, tendremos que el
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tiempo de calculo es del orden de M:N-P", exponencial también con la dimensién del

sistema.

1.3.5 Implementacién de la PD en Tiempo Real

La solucién aportada por la PD conduce a una configuracién de lazo cerrado. Esta,
junto con otras propiedades, sugieren que la aplicacion de la PD a sistemas reales

conducira a buenos resultados.

Un método de implementacién es sencillamente almacenar todos los valores de U°(x,k)
en memoria, monitorizar el estado del sistema y buscar el valor apropiado de U°(x,K).
Este tipo de implementacion es atractiva porque los célculos se realizan previamente, la
unica operacion necesaria durante el intervalo de control es localizar el control dptimo.
Sin embargo, el principal inconveniente es el gran requerimiento de memoria si deseamos
una discretizacion suficientemente fina o si crece la dimension del sistema. Con este

esquema la complejidad se pasa totalmente al campo espacial.

Un esquema alternativo es realizar la programacion dindmica en tiempo real. Al igual
que antes, monitorizamos el estado del sistema, pero la secuencia de controles 6ptimos
se recalculan sobre la marcha en una computadora. Normalmente, basandose en las
dltimas trayectorias calculadas, se reduce el tamafo de los conjuntos Xy U sobre los que
se hacen los célculos. En este caso, los requerimientos de memoria no son tantos, pero si
es necesario una importante velocidad de calculo. Se ha pasado la complejidad al campo

temporal.

Otro método de utilizar los resultados de la PD es realizar una politica suboptima.
Una posibilidad es buscar funciones sencillas que aproximen U°(x,K). La funcién de costo
minimo del problema original servird para evaluar la pérdida de rendimiento del

controlador sub6ptimo.

Un aspecto importante de la aplicacion en sistemas reales es que la lectura de las
variables que componen el estado del sistema se realiza a través de conversores
analogicos/digitales (A/D). Estos conversores se encargan de discretizar los posibles
valores de las variables segun la resolucion de que dispongan. Si se ajusta la
discretizacion considerada en el primer barrido de la PD a la que posteriormente se
encontrard en la aplicacion real se evitard la necesidad de interpolar en el segundo
barrido. Esto es asi porque en cada etapa el estado que proporcionan los conversores

serd uno de los considerados y dispondremos para €l de su comando 6ptimo.
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Redes
Neuronales

En este capitulo haremos una presentacion de las Redes Neuronales. Por ser un tema
relativamente novedoso y atn poco formalizado nos extenderemos para concretar la
nomenclatura que utilizaremos. Comenzaremos por una introduccion y repaso historico
de éstas en general. A continuacién intentaremos dar el esquema general de las redes
artificiales nombrando todas sus variantes. En la segunda mitad del capitulo nos
centraremos en el tipo de redes utilizadas en este trabajo. Mostraremos su estructura y

los dos algoritmos mas utilizados para su entrenamiento.

2.1 Introduccioén

Las redes neuronales se pueden definir como sistemas computacionales, tanto
hardware como software, que imitan las habilidades computacionales de los sistemas
biologicos usando gran numero de neuronas artificiales interconectadas. Las neuronas
artificiales son emulaciones sencillas de las neuronas biolégicas: toman informacion

desde sensores u otras neuronas artificiales, realizan una operacion muy sencilla con
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estos datos, y pasan el resultado a otras neuronas artificiales. La organizacion de estos

elementos artificiales esta relacionada con la anatomia del cerebro.

Aparte de esta semejanza superficial, las redes neuronales artificiales (RNA) exhiben

un sorprendente nimero de caracteristicas cerebrales:

e Aprendizaje. Las redes neuronales artificiales pueden modificar su
comportamiento en respuesta a su entorno. Este factor, mas que ningun otro, es
el responsable del interés que han recibido. Mostrado un conjunto de entradas,
quizds con sus correspondientes salidas deseadas, ellas se autoajustan para
producir salidas consistentes. Se han desarrollado una amplia variedad de
algoritmos de entrenamiento, cada uno de los cuales con sus propias virtudes y

defectos.

e Generalizacion. Una vez entrenada, la respuesta de la red puede ser insensible,
en cierto grado, a las variaciones de la entrada. Esta habilidad de ver, a pesar del
ruido y las distorsiones, los patrones que subyacen, es vital para el
reconocimiento de patrones en un entorno real. Las redes neuronales producen
un sistema que puede tratar con el imperfecto mundo real en que vivimos
superando la ceguera de las computadoras convencionales. Es importante hacer
notar que las redes neuronales artificiales generalizan automaticamente como
resultado de su estructura, no por usar la inteligencia humana que se deriva de

la de un programa hecho ad hoc.

e Abstraccion. Algunas redes neuronales son capaces de abstraer la esencia de un
conjunto de entradas. Por ejemplo, una red puede ser entrenada en una
secuencia de versiones distorsionadas de la letra A. Tras un entrenamiento
adecuado, la aplicacion de ese ejemplo distorsionado hara que la red produzca
una letra perfectamente formada. En esencia, se ha entrenado para producir algo

que nunca ha visto antes.

e Tolerancia a fallos. Las redes neuronales son el primer método computacional
disponible inherentemente tolerante a fallos. La razén de esto es la manera
distribuida y redundante en que se codifica la informacién. La mayoria de los
algoritmos y métodos de almacenamiento de datos depositan cada pieza de
informacion en una posicién unica, localizada y direccionable. Cuando las redes
neuronales almacenan informacion, ésta suele estar no localizada. En cambio,
las numerosas interconexiones entre los nodos de la red tomaran valores tales
que, cuando la red es estimulada convenientemente, generard un patrén de
salida que representa la informacion almacenada. Dado un estimulo diferente, la

misma red con los mismos pesos, producird una salida diferente. Por ello, a
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pesar de que parte de la red sea destruida, pueden seguir actuando s6lo con

degradaciones progresivas.

Operacion en Tiempo real. En numerosas aplicaciones la principal prioridad es
la necesidad de procesar grandes cantidades de datos rdpidamente. Las redes
neuronales son adecuadas para la implementacion paralela. Por su estructura, se
deben realizar unos pocos pasos en cada neurona. Para la mayoria de las
operaciones de las redes, la necesidad de entrenamiento, Unico aspecto que

consume tiempo, es minima en un entorno de tiempo real.

Facilidad de insercion en tecnologia existente. Una red individual puede ser
entrenada para realizar una Unica tarea bien definida. Ya que una red puede ser
rdpidamente disefiada, entrenada, probada, verificada, y trasladada a una
implementacion hardware de bajo costo, es facil insertar redes neuronales de
proposito especifico dentro de sistemas existentes. De esta manera, las redes
neuronales pueden ser usadas para mejoras y actualizaciones incrementales de
sistemas, y cada paso puede ser evaluado antes de continuar con sucesivos

desarrollos.

Las redes neuronales ofrecen aumento del rendimiento con respecto a las técnicas
convencionales [Mill 90] [Nare 90] [Hunt91] [Tayl92] [Cich 93] [More 93a]

[More 95] en areas que incluyen, entre otras:

Reconocimiento de patrones.
Filtrado de sefiales.
Clasificacion de datos.
Compresion de datos.
Busqueda asociativa.
Control adaptativo.

Optimizacion y control 6ptimo.

2.2 Historia de las Redes Neuronales

Las redes neuronales parecen ser un desarrollo reciente, sin embargo, este campo fue

establecido antes de la llegada de las computadoras, y ha atravesado varias épocas
[Mare 90] [Neur 91].

2.2.1 Primeros Fundamentos

En el siglo XVIII William James indicé que en el aprendizaje eran importantes las

multiples conexiones. Defini6 la reintegracion como el proceso en el cual la informacion

perdida se reconstruye y produce un recuerdo total, concepto estrechamente relacionado
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con las memorias asociativas. También indic6 que la actividad de la neurona estaba
relacionada con la suma de sus entradas. Este trabajo no inspir6 ninguna simulacién pero

establecio la opinion de su tiempo con respecto al cerebro.

En 1943 McCulloch y Pitts desarrollaron modelos de redes neuronales basandose en
sus conocimientos de neurologia [Cowa 93] [Greg 95]. Estos modelos hacian varias
suposiciones de como funcionaban las neuronas. Sus redes, de estructura fija, estaban
basadas en neuronas simples, las cuales eran consideradas dispositivos binarios con
umbrales fijos. Las sinapsis de conexion tenian pesos idénticos y las sinapsis inhibitorias
bloqueaban la transmision completamente. Sus modelos también incluian el efecto de
retardo de la sinapsis. Este modelo, aunque es capaz de implementar cualquier expresion
l6gica finita, se ha reconocido como limitado. Su importancia viene de las multiples

conexiones y del poder potencial de procesadores simples interactuando.

2.2.2 Primeras Simulaciones

Dos grupos publicaron las primeras simulaciones en computadoras de modelos
neuronales inspirados por la neurociencia de sus dias: Farley y Clark; y Rochester,
Holland, Haibt y Duda. Usaban las computadoras para determinar la validez de sus ideas.
El grupo de Farley y Clark, de los laboratorios IBM, mantenian un estrecho contacto con
Donald Hebb y Peter Milner, neurofisi6logos de la universidad de McGill. Cuando las
primeras simulaciones no funcionaban, ellos consultaban a los neurofisidlogos y
revisaban su modelo para incluir la ultima informacién de los laboratorios neuronales. Tal
interaccion con neurofisidlogos establecidé un tratamiento multidisciplinar el cual
contintia hasta el dia de hoy. Varios conceptos del laboratorio de Hebb se demostraron
valiosos. Se establecid que: la informacidon estd almacenada en la fuerza de las
interconexiones; la magnitud de los pesos de conexion debe restringirse; la aplicacion de
inhibicién, consistente en reducir los pesos de conexion en condiciones apropiadas; y la
sustitucion de la naturaleza binaria de las neuronas por una salida de frecuencia de

disparo en rango continuo.

Rosenblatt, en 1958, aumento el interés y actividad en este campo cuando disend y
desarroll6 el perceptron. El perceptron estd compuesto de tres capas, con la capa
intermedia conocida como capa asociativa. Existe un proceso competitivo entre las
unidades de la capa de salida, resultando de las conexiones inhibitorias entre dichas
unidades, dando lugar a una clasificacion exclusiva de los patrones. La contribucion de
Rosenblatt fue considerada un gran avance. Establecid la naturaleza de las relaciones
entre la entraday la salida con el sistema, consiguiendo con ello clasificaciones distintas y

separadas. El perceptron es computacionalmente preciso y es realmente una maquina que
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aprende. A pesar de que el sistema exhibia un comportamiento adaptativo complejo,

Rosenblatt reconocié que tenia limitaciones.

La red ADALINE (elemento adaptativo lineal) fue desarrollada, poco después del
perceptréon, por Widrow y Hoff en la Universidad de Stanford. Es un dispositivo
electronico analdgico compuesto por elementos simples. Tanto el ADALINE como el
MADALINE (multiples ADALINEs) emplean un procedimiento de entrenamiento mas
sofisticado que el del perceptron. Esta técnica es llamada LMS (least mean squares),
también conocida como Regla Delta porque trabaja minimizando una diferencia entre la
salida observada y la deseada. La reduccion de esa delta implica la utilizacion del
algoritmo del gradiente descendente, pero Widrow y Hoff demostraron que no es
necesario obtener las derivadas. L.a mejora importante con respecto al perceptron es que
los pesos son corregidos incluso cuando la salida es correcta, produciendo un

entrenamiento mas rapido y exacto.

2.2.3 Epocade Recesion

A pesar de la aparicion del ADALINE, los desarrollos se centraban en el perceptron.
Este, con una tnica capa de unidades asociativas, s6lo puede aprender a discriminar
entre patrones linealmente separables. Cuando esos sistemas se probaban con patrones
complejos se observaba poco progreso. En 1969 Minsky y Papert publicaron un libro,
llamado Perceptrons [Mins 69], en el cual probaban que unared de una sola capa era
tedricamente inaplicable para resolver algunos problemas simples (como por ejemplo el
de la funcion O-exclusiva). El andlisis que hicieron los autores del perceptron sencillo fue
correcto pero se centraron sobre todo en lo que éste no podia hacer, sin comentar lo que
si podia. El error fundamental de Minsky y Papert fue generalizar las limitaciones de un
... Nuestro juicio intuitivo
es gque la extension (a sistemas multicapas) es estéril” posteriormente se ha demostrado

perceptron de una tnica capa a sistemas multicapas. Su frase '

totalmente inadecuada. El resultado significativo de este libro fue la eliminacion de los
fondos para los desarrollos en simulacion de redes neuronales. Ademés abri6 una brecha
entre el grupo tradicional de la inteligencia artificial que trabajaba con sistemas expertos
y aquellos que trabajaban con redes neuronales. Esto ha sido particularmente perjudicial
porque, como se estd viendo en numerosas dreas, para obtener mejores resultados en

inteligencia artificial esta siendo necesario la combinacion de ambas aproximaciones.

2.2.4 Innovaciones

A pesar de que el interés publico y los fondos disponibles eran minimos, cierto
numero de cientificos continuaban trabajando para desarrollar métodos computacionales

basados en la neurofisiologia para resolver problemas como el reconocimiento de
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patrones. Estos trabajos proporcionaron nuevos métodos, base de la posterior

popularidad y expansion de este campo.

2.2.4.1 Redes Autoorganizativas

En 1967 Shun-Ichi Amari publicé un trabajo en el cual establecia la base matematica
para una teorfa de aprendizaje que abordaba la clasificacion adaptativa de patrones. En
1972 extendio su trabajo mostrando como una red autoadaptativa podia formar un
patrén representativo a partir de patrones de estimulo. El consideré esta red

autoadaptativa como un modelo para la memoria asociativa.

2.2.4.2 Memorias Asociativas.

Los trabajos iniciales sobre memoria asociativa fueron publicados en 1972 de manera
independiente por James Anderson y Teuvo Kohonen, sin que uno tuviera conocimiento

de la contribucién del otro.

James Anderson era neurofisidlogo en la Universidad Brown de los Estados Unidos.
En 1970 comenz6 a desarrollar un modelo lineal, denominado asociador lineal, basado en
modelos de almacenaje en la memoria, recuerdo y reconocimento. Posteriormente lo
extendié a una red llamada brain-states-in-a-box. Sus trabajos son interesantes por su

orientacion neurofisioldgica.

Teuvo Kohonen, de la Universidad Técnica de Helsinki, tenia una formacion de
ingenieria eléctrica. A principio de los afios 70 trabajo en el aprendizaje adaptativo y
memorias asociativas produciendo la denominada memoria matricial de autocorrelacion.
Posteriormente formul6 el principio de entrenamiento competitivo y desarroll las redes
denominadas AVQ (Adaptative Vector Quantization) y LVQ (Learning Vector
Quantization). Estas son redes autoorganizativas y crean su propia representacion de las
categorias de los datos de entrada, es decir, no necesitan un profesor. Estdn formadas
por una capa de neuronas altamente interconectadas, las cuales tienen una relacion
cooperativa. Kohonen ha desarrollado sus conceptos bdsicos para crear la TMP
(Topology Preserving Map) en la cual las neuronas tienen conexiones positivas con sus

vecinas mas cercanas y negativas con las neuronas mas alejadas.

2.2.4.3 Backpropagation

La primera publicacion en la técnica de la Backpropagation (BP) fue debida a Paul
Werbos el cual comenzé a estudiar, con un fuerte interés, como la mente humana
procesaba la informacion. El método de la BP era un pequefio, aunque esencial, elemento

del gran modelo que él propuso en 1974 y al cual describié6 como una "forma eficiente
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de calcular derivadas'. Para probar que las derivadas calculadas por este método eran
exactas y correctas él tuvo que probar un teorema generalizado que denoming la regla de

la cadena para derivadas ordenadas.

2.2.4.4 Redes Neuronales Resonantes

En 1988 Carpenter y Grossberg trabajaron juntos en el desarrollo de las redes ART
(Adaptative Resonance Theory). Su principal interés era demostrar la validez fisiologica
de las redes, mds que en resolver problemas précticos. Su primer concepto es que, si una
neurona de una poblacion esta fuertemente excitada, las que la rodean recibirdn una sefial

inhibitoria. Las redes ART son radicalmente diferentes de las que existian hasta entonces.

Grossberg también contribuyd enormemente a la teoria de las memorias de redes, es
decir, como los patrones pueden quedar activos después de que han terminado las
entradas a la red. El defini6 las memorias de término corto (STM) y las memorias de
término largo (LTM). En ambos casos los valores de activacion y los pesos decrecen con

el tiempo, una caracteristica denominada olvido.

Otros elementos originales de Grossberg fueron la utilizacion de la sigmoide como
funcidn de salida de las neuronas y un algoritmo de entrenamiento que se basa en la suma
de las salidas actuales y las deseadas, en vez de en la diferencia como hacian Widrow y
Hoff.

2.2.4.5 Redes Cooperativas/Competitivas

Por otro lado Kunihiko Fukushima del laboratorio NHK de Jap6n desarrolld un
sistema de red neuronal multicapa capaz de interpretar caracteres escritos a mano, por lo
que se trataba de un modelo del sistema neuronal visual. La red original fue publicada en
1975 con el nombre de Cognitron. Su grupo también ha publicado, a lo largo de los 80,

sobre su sistema mejorado, denominado Neocognitron.

La red original era autoorganizativa y aprendia sin supervision. Las versiones
posteriores usaban un entrenamiento supervisado, pero reconocia que esto es mas un
planteamiento en aplicaciones practicas que un modelado bioldgico puro. Como se
emulaba el sistema neuronal visual, a partir de la retina, cada capa es bidimensional
compuesta por celdas de salida no negativa y continua. La capacidad m4s interesante de
estas redes es que la salida no es afectada por la posicion del patrén en el campo de

entrada ni por cambios en el tamafio o forma de este patron.
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2.2.5 Reaparicion

Los progresos durante los setenta y principios de los ochenta fueron importantes para
la reaparicion del interés en el campo de las redes neuronales. Varios factores influyeron
en este movimiento, entre ellos los libros generales y las conferencias que
proporcionaron un forum para personas en diversos campos. En 1979 Hinton, Anderson
y Norman organizaron una pequefia conferencia a la que acudieron cientificos de
diferentes campos: neurofisidlogos, psic6logos, matemadticos, expertos en inteligencia
artificial e ingenieros. Como resultado de esta conferencia se publicaron una serie de
trabajos denominados Parallel Models of Associative Memory.

Entre las publicaciones individuales destaca la de Hopfield en 1982 [Hopf 82].
Mientras que la mayoria del trabajo realizado en los afios anteriores fue realizado por
cientificos relacionados con los seres vivos, Hopfield era un respetado fisico. Identificd
estructuras de redes y algoritmos que podian ser generalizados y presentaban un alto
grado de robustez. Presentd sus redes en una manera que era facil de entender para
ingenieros e informaticos, mostrando las similitudes entre su trabajo y el de otros, y
llamando la atenciéon del mundo tecnoldgico. No introdujo muchas nuevas ideas pero las

reunio de una forma diferente.

La red que presento tenia de original la definicion de energia de la red y la forma de
reducir esa energia con el entrenamiento. La estabilidad de la dindmica de la red fue
descrita matematicamente por funciones de Lyapunov. Mientras que originalmente sus
neuronas eran binarias, en un articulo posterior [Hopf 1984] presentd la version con
salida sigmoide. Estas ideas fueron recogidas por la industria de los semiconductores, en
concreto por los laboratorios de la AT&T Bell, que en menos de tres afios anuncié la
primera red neuronal en chip de silicio, la cual utilizaba los algoritmos de Hopfield. La

red de Hopfield es actualmente la més conocida de las redes autoasociativas.

En 1986 Rumelhart, McClelland y el Grupo PDP publicaron los primeros dos
voldmenes de su Parallel Distributed Processing [Rume 86] [McCl 86], a los cuales
sigui6 un tercero en 1988. Los libros presentaban todo lo préactico que habia que saber
en 1986 de las redes neuronales de una manera entendible, usable e interesante. En ellos
se presentaban varios ejemplos de arquitecturas, funciones de transferencia y algoritmos
de entrenamiento. Entre sus capitulos cabe destacar el octavo "Learning Internal
Representations by Error Propagation”, en el que aparece la derivacion del algoritmo de
la Backpropagation para el perceptrén multicapa; y el séptimo que trata de la maquina de
Boltzman. Claramente una de las mayores contribuciones de los volimenes del PDP ha

sido la popularizacion de la Backpropagation como algoritmo de entrenamiento.
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2.3 Tipos de Redes Neuronales

Las habilidades de las redes neuronales artificiales estdn relacionadas con los
elementos, estructura y método de entrenamiento de la red [Free 93]. Las posibilidades
en estos parametros dan lugar a numerosos tipos de redes neuronales, cada una de las

cuales tiene diferentes caracteristicas particulares.

2.3.1 La Neurona Artificial

La operacion de una tipica neurona artificial se ilustra en la figura 2.1. Esta neurona
acepta una sefial de entrada o un conjunto de sefiales procedentes de otras neuronas o
dispositivos de entrada. En un unico ciclo de operacion, suma juntas las sefiales
recibidas, afiade o sustrae un valor umbral y pasa este valor sumado a través de una
funcién de activacién o funcién de transferencia. Esta produce un valor que se denomina
activacion de la neurona, funcionalmente dependiente del valor suma anterior. Si la
funcién de transferencia produce un valor positivo, o por encima de un nivel
predeterminado, la salida es conducida (multiplicada) a través de los llamados pesos

hacia otras neuronas.

ngg(leY1 +..+W_.Y+B.)

ngnoj

W. Y
nj

Figura2.1- Estructurageneral de una neurona artificial

La forma m4s significativa en la cual una neurona artificial se diferencia de las demas
incluye: el cambio de la funcion de transferencia, afiadir nuevos parametros o funciones;
y considerar el potencial almacenamiento de informacién més alld de un tunico ciclo de

operacion.

2.3.1.1 Funcion de Transferencia

Esta funcion especifica como la neurona escalard su respuesta a sefiales de entrada y
produce la activacion de la neurona. Si la activacion es suficientemente fuerte la neurona
artificial enviard una sefial a las neuronas a las que estd conectada. Las cuatro funciones

de transferencia mas usadas son:
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e Funcién umbral l6gica. La forma mas sencilla de definir la activacién de una
neurona es considerarla binaria, es decir 0 6 1. Si la suma de las entradas es
mayor o igual que el umbral de la neurona, la activacién es 1; si es menor, la
activacion es cero. Las neuronas con este tipo de funcién son ficilmente

implementables en hardware pero tienen capacidades muy limitadas.

e Funcién saturacion. En este caso se definen un limite superior e inferior. Si la
suma de las entradas es menor que el limite inferior, la activacion se define
como 0 (6 -1). Si la suma de las entradas es mayor o igual que el limite superior,
la activacion es 1. Si esta entre el limite superior e inferior, la activacion se
define como una funcion lineal de la suma de las entradas. Esta funcion queda

definida entonces mediante la ecuacion

0 para Z<-o
0(z)=:2200+1/2 para —-a<z<o (2.1)
1 para zzo

donde o es el limite superior y - es el limite inferior.

e Funcién continua. Las funciones anteriores no son diferenciables, por lo cual,
presentan problemas para algoritmos de entrenamiento como el de la BP. Es
necesario, entonces, una funcién continua definida desde menos a mas infinito,
mondtonamente creciente y que tenga limite inferior y superior. La funcion

sigmoide ha sido usada ampliamente, su ecuacion es

9= 2.2)
1+e

donde z es la suma de todas las entradas y « es una constante. La forma de la
sigmoide produce que, para la mayoria de los valores de las entradas, la salida
esté cerca de uno de los valores asintéticos. Esto permite que las salidas estén

claramente agrupadas en una de las dos clases: altas o bajas.

Un factor importante con respecto a la funcidon sigmoide, y otras de forma
similar como la tangente hiperbodlica, es que su derivada es siempre positiva y
proxima a cero para valores muy positivos 0 muy negativos de z; en cambio,
alcanza su maximo valor cuando z es igual a cero. Esta caracteristica resuelve el
dilema ruido-saturacion. Para que una red pueda tratar pequefias y grandes
sefales: las pequefas entradas requieren una alta ganancia a través de la red,
para ser significativas; mientras que las grandes deben tener poca ganancia para

evitar la saturacion cuando las neuronas se colocan en cascada.
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e Funciones radiales. Es un tipo poco comiin de funcién de transferencia. De
entre ellas la mas usada es la funcidon Gaussiana, que es util cuando la red
neuronal se usa para reproducir funciones continuas. La media y la desviacion
de esta funcion se puede variar, lo cual la hace méds adaptable que la funcion

sigmoide.

2.3.1.2 Sesgo y Ganancias

Algunas arquitecturas neuronales afiaden a la suma de las entradas un valor de sesgo
(bias) que modeliza el umbral de disparo de las neuronas reales. Este se implementa
como un nodo en la capa anterior con salida constante, que usualmente tiene un valor
ajustable, que es conectado a nuestro nodo. Esto se utiliza para escalar la suma a un

rango util.

La suma de las entradas puede ser multiplicada por un factor de ganancia. Este factor
puede aparecer en la propia funcién de transferencia. Usualmente posee un valor fijo,
aunque en ciertos modelos es adaptable. De igual forma una ganancia adaptable se puede
aplicar a la salida de la neurona, esto permite que las salidas de ciertas neuronas sean mas

fuertes que otras.

2.3.1.3 Memoria

La mayoria de las redes neuronales recuerdan las entradas que han recibido
unicamente durante el ciclo de operacion actual. Esto es ineficiente para ciertas
aplicaciones, sobre todo aquellas en las que se encuentran secuencias temporales en los
patrones de entrada o en las que controlan algun proceso que varia con el tiempo. Por lo
tanto es util desarrollar redes neuronales que tengan alguna forma de memoria. Existen
dos formas sencillas de hacer esto. La primera es proporcionar una funcion de memoria
dentro de cada nodo, pudiéndose hacer una suma sobre un intervalo de tiempo o
utilizando los estados previos en una ecuacion dindmica. El segundo método se puede
implementar mediante conexiones recurrentes, es decir, alguna de las salidas en el ciclo

actual formaran parte de las entradas del ciclo siguiente.

2.3.2 Estructura de la Red

La forma en que se interconectan las neuronas nos permite definir diferentes tipos de
arquitecturas. Debemos hacer algunas distinciones bésicas para formar las categorias de
redes. La primera distincion es el nimero de capas en la red. Clasificaremos las redes
como monocapas, bicapas o multicapas. Dentro del primer grupo, el tipo de conexién
permitida crea la posibilidad de diferentes estructuras. Los dos tipos principales de redes
monocapas son: aquellas que estdn lateralmente conectadas y aquellas que tienen sélo un

orden logico. Las redes bicapas tipicamente tienen conexiones tanto hacia delante como
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hacia atras. Usualmente no tienen conexiones laterales. Existe una gran clase de redes
multicapas que poseen Unicamente conexiones hacia delante, y hay un nimero de redes
multicapas con conexiones complejas (hacia delante, hacia detrds y laterales).

Basandonos en estas distinciones podemos identificar cinco estructuras diferentes:

¢ Redes neuronales multicapas de alimentacion hacia delante. En estas redes
las sefiales se propagan hacia delante a través de las capas. No existen
autoconexiones, conexiones laterales o conexiones hacia detrds. Ejemplos de
estas redes son el perceptron y las redes BP. Son las redes mas utilizadas y
suelen ser elegidas para aplicaciones de clasificacion y reconocimiento de

patrones.

e Redes monocapas lateralmente conectadas. Ya que esta red sélo tiene una
capa, sOlo puede activar un patron cada vez. Las conexiones laterales, y a veces
recurrentes, causan que en cada ciclo de operacion aparezcan diferentes
patrones. En cuanto a utilizacién, estdn en segundo lugar con respecto a las
anteriores. Su uso tipico es para patrones de asociacion, es decir, que almacenan
numerosos patrones pero solo manifestan uno cada vez. Las redes de Hopfield y

Anderson son ejemplos de este tipo.

e Redes monocapas topograficamente ordenadas. Estas redes no tienen
conexiones explicitas. Durante el entrenamiento, una medida de la distancia
vectorial entre diferentes vectores de neuronas se usa para ajustar su posicion
relativa en el espacio vectorial. Son redes que estan creciendo en importancia y

en esta clase encontramos las LVQ y las TPM desarrolladas por Kohonen.

e Redes asociativas/resonantes. Son redes bicapas en las cuales la informacion
pasa tanto hacia delante como hacia detrds. Para ello tienen conexiones hacia
delante y hacia detrds con conjuntos de pesos tipicamente diferentes, y no sélo
la trasposicion de unos con respecto a otros. Este tipo de redes es
particularmente buena para la asociaciéon de patrones en la primera capa con
otros en la segunda capa, lo que se conoce como heteroasociacion de patrones.
También pueden ser usadas para clasificacion de patrones. Las redes mads
recientes llevan una dindmica que se denomina resonancia, en la cual los
patrones en la primera y segunda capa se estimulan mutuamente hasta que se
llega a un estado estable. Las dos mds populares son la ART de Carpenter y
Grossberg y la BAM de Kosko.

e Redes multicapas cooperativascompetitivas. Algunas redes, dentro de la
categoria de alimentacion hacia delante y alimentacion hacia detrds, tienen
conexiones laterales. Estas conexiones estan disefiadas especificamente de

manera que las positivas (cooperativas) compensen a las negativas
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(competitivas). Este disefio se ha hecho para imitar ciertas redes bioldgicas,
como por ejemplo el Boundary Contour System de Grossberg que es una

emulacion del proceso de vision bioldgico.

2.3.3 Tipo de entrenamiento

Una red es entrenada de manera que la aplicacion de una serie de entradas produce el
conjunto de salidas deseadas, o al menos consistente. Cada una de esas entradas, o
salidas, se denomina vector. El entrenamiento se lleva a cabo aplicando secuencialmente
vectores de entrada mientras se ajustan los pesos de la red de acuerdo a un
procedimiento predeterminado. Durante el entrenamiento, los pesos de la red convergen
gradualmente a valores tales que cada vector de entrada produzca el vector de salida

deseado. Estos algoritmos se clasifican en supervisados y no supervisados.

2.3.3.1 Entrenamiento Supervisado

En los entrenamientos supervisados un maestro ha de emparejar cada vector de
entrada con un vector de salida deseado formando los denominados pares de
entrenamiento [Hush 93]. Una red, usualmente, es entrenada sobre un cierto nimero de
esos pares. El proceso consiste en: aplicar un vector de entrada; calcular el vector de
salida y compararlo con el vector objetivo correspondiente; alimentar la diferencia (el
error) hacia atrés a través de la red; y modificar los pesos seguin un algoritmo que tiende
a minimizar el error. Los vectores del conjunto de entrenamiento son aplicados
secuencialmente y se calcula el error y el ajuste de los pesos para cada vector. Esto se
repite hasta que el error, para todo el conjunto de entrenamiento, sea aceptablemente

bajo.

2.3.3.2 Entrenamiento no Supervisado

A pesar de las multiples aplicaciones con éxito, el entrenamiento supervisado es
criticado por poco factible como modelo biologico. El entrenamiento no supervisado es
un modelo mucho mds plausible de los procesos de entrenamiento de los sistemas
biologicos. Los algoritmos de este tipo no requieren vector objetivo para las salidas, y
por lo tanto, no existe comparacion con una respuesta ideal predeterminada. El conjunto
de entrenamiento consiste unicamente en vectores de entrada. El algoritmo de
entrenamiento modifica los pesos de la red para producir salidas que sean consistentes,
es decir, dos aplicaciones del mismo vector de entrenamiento, o de un vector que sea
suficientemente similar, debe producir el mismo vector de salida. El proceso de
entrenamiento extrae las propiedades estadisticas del conjunto de entrenamiento y agrupa
vectores similares dentro de clases. Aplicando a la entrada un vector de una clase dada

producird un vector de salida especifico, pero no hay manera de determinar, antes del
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entrenamiento, que patron de salida especifico producird una clase de vectores dada. Por
ello, la salida de tales redes generalmente debe ser transformada a una forma
comprensible tras el periodo de entrenamiento. Esto no es un serio problema y

usualmente es una manera simple de identificar la relacion establecida por la red.

La mayoria de los algoritmos de entrenamiento estdn basados en los conceptos de
Hebb. El propuso un modelo para el entrenamiento no supervisado, en el cual los pesos
de conexion se incrementaban si estaban excitadas tanto la neurona fuente como la
destino. De esta manera eran reforzados los caminos frecuentemente utilizados, y se
explicaban los fendmenos de habito y aprendizaje por repeticion. Una red neuronal, que
use este algoritmo, incrementaré sus pesos de acuerdo al producto del nivel de excitacion

de la neurona fuente y destino.

2.4 Arquitectura de las redes BP

Durante numerosos afios no habia algoritmo para entrenar redes artificiales
multicapas. Desde que se probd que la red de una sola capa estaba severamente limitada
todo el campo de las redes neuronales entré en eclipse. La invencion del algoritmo de la
BP ha jugado un gran papel en la reaparicion del interés en las redes neuronales. La BP
es un método sistemdtico, matemdticamente fundamentado, para entrenar redes
neuronales multicapas. La BP ha aumentado enormemente el rango de problemas a los
cuales se pueden aplicar las redes neuronales, y ha generado numerosas demostraciones

con éxito de su poder.

La figura 2.2 muestra la neurona usada como unidad de construccion fundamental de
las redes para la BP. Posee un conjunto de entradas que provienen, bien desde la entrada
de la red, o bien desde una capa previa. Suele existir el sesgo, que consiste en una
entrada conectada a un valor constante de 1. Cada una de las entradas es multiplicada
por un peso y los productos son sumados. Esta suma de productos se denomina z 'y debe
ser calculada para cada neurona en la red. Una vez calculada z, se le aplica una funcion

de activacion g para producir la sefial y. La unica condicion para ¢ es que sea una

1 WOq(S)

w (s)

1g
T Z z(s) y(s)

w q(S)
s-1

v, (s-1)

y, (s-1)

s-1

Figura 2.2 - Estructuradelaneuronaqdelacapasen unared BP.
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funcién diferenciable y es conveniente que la expresion de su derivada sea simple. Si
ademds esta funcidon se elige no lineal la red multicapa posee un gran poder de
representacion, en comparacion con una red monocapa. Suele utilizarse la funcion

sigmoide (2.2) cuya derivada queda

dg(2)

T 9(2)(1-9(2)) (2.3)
z

Existen numerosas funciones que pueden ser usadas, entre ellas la tangente

hiperbdlica, cuya derivada queda

dg(2) _

4z 1-9(z) (2.4)

La estructura de la red adecuada para el entrenamiento con la BP, que suele
denominarse perceptron multicapa, se muestra en la figura 2.3. El primer conjunto de
neuronas, conectadas a la entrada, sirven s6lo como puntos de distribuciéon. No realizan
suma de las entradas sino que simplemente pasan la sefial de entrada hacia los primeros
pesos. Cada neurona en las capas sucesivas produce las sefiales z e y. Algunos autores
incluyen la capa de entrada (no actuante) al indicar el nimero de capas de la red. Otros,
en cambio, s6lo cuentan las capas de pesos. Nosotros consideraremos la capa de entrada
como capa cero. La BP se puede aplicar a redes con cualquier nimero de capas. Todas
las conexiones son hacia delante, de izquierda a derecha en la figura, formando una red
de alimentacion hacia delante. Es posible aplicar la BP a redes con conexiones hacia
detrds pero es muy poco usual. Cada neurona tiene tantas entradas como neuronas la
capa anterior y su salida alimenta a todas las neuronas de la capa siguiente, formando una

estructura totalmente interconectada.

capa( capa 1 capa 2 capaL

.

entradas T _ salidas

-

Figura 2.3 - Estructuradered BP
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A la vista de la forma de la neurona y la estructura de la red, la ecuacién completa de

una neurona sera

z,(s)= iwpq(s)yp(S—I)JrWOq(S); Yq(8)=0(Z,(9)) (2.5)
p=I

donde s=1,...,L es el numero de la capa y g=1,...,n, es el cardinal de la neurona
dentro de la capa S.

2.5 Algoritmo de la BP

2.5.1 Primera Aproximacion al Entrenamiento

El objetivo del entrenamiento de la red es ajustar los pesos de manera que la
aplicacion de un conjunto de entrada produzca el conjunto de salida deseado. Antes de
comenzar este proceso, todos los pesos deben inicializarse a valores aleatorios pequefos.
Esto asegura que la red no esta saturada por grandes valores en los pesos y previene
algunas otras patologias. Por ejemplo, si los pesos empiezan todos con igual valor y las
prestaciones necesarias requieren valores diferentes, la red no aprendera. El proceso de

entrenamiento de una red BP sera:

Repetir
Seleccionar el siguiente par de entrenamiento del conjunto
Aplicar el vector de entrada a las entradas de la red
Calcular la salida de la red
Calcular el error entre la salida de la red y la salida deseada
Ajustar los pesos de la red para minimizar el error

Hasta que el error sea aceptablemente bajo

Las operaciones requeridas en los tres primeros pasos anteriores son similares a las
que aparecen al utilizar una red entrenada, esto es, se aplica un vector de entrada y se
calcula el vector de salida resultante. Los célculos se realizan capa por capa. Cada salida
de la red es restada de la correspondiente componente del vector objetivo para calcular el

error. Finalmente este error es utilizado para ajustar los pesos de la red.

Después de un nimero suficiente de repeticiones de estos cuatro pasos, que suele ser
del orden entre 100 y 10.000 veces el numero de pesos de interconexion, el error entre la
salida actual y la salida deseada debe haberse reducido a un valor aceptable y se dice que

la red esta entrenada. En este punto la red podrd ser usada y los pesos no cambiardn.

Hay que observar que los pasos segundo y tercero del algoritmo anterior constituyen

un barrido hacia delante, en el cual las sefiales se propagan desde la entrada de la red
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hacia su salida. Los dos dltimos pasos, en cambio, son un barrido hacia detrds, aqui el
error calculado se propaga desde la capa final hasta la inicial, a través de la red, para

ajustar los pesos.

Como inicialmente indic6 Werbos y luego se explicitdé en el octavo capitulo del
volumen 1 del libro Parallel Distributed Processing [Rume 86], la Backpropagation es
una formulacion compacta del algoritmo del gradiente descendente para el caso de una
red multicapa de alimentacion hacia adelante totalmente interconectada. El gradiente
descendente es una de las soluciones al problema de minimizacion sin restricciones. En el

caso de las redes neuronales el vector de disefio es el vector de pesos de la red

W' = (W, W,.....W,) (2.6)

el cual no se encuentra sometido a ninguna restriccion y ha de minimizar nuestra funcion
de error J. Esta funcién de error se suele tomar como el cuadrado de la distancia entre el

vector de salida de la red y el vector objetivo, para todo el conjunto de entrenamiento
J=[d-rf = (d -5’ 2.7)
i=1

donde d es el vector de salida deseada; r es la salida de la red cuando se le presenta el
vector de entrada del par de entrenamiento correspondiente; y Mm=n, es la dimension del

vector de salida.

2.5.2 Minimizacion sin Restricciones

Para que un punto W' sea un minimo relativo de J(W) se ha de cumplir la condicién

B
EW

W=W)=0 i=12,..,n (2.8)

y se garantiza un minimo absoluto si la matriz Hessiana es definida positiva, es decir

ﬂ(v_v*) = definida positiva (2.9)
M ow,
Las ecuaciones (2.8) y (2.9) pueden ser utilizadas para identificar los puntos 6ptimos

durante los calculos numéricos.

Estan disponibles varios métodos para resolver un problema de minimizacion sin
restricciones. Estos métodos pueden ser clasificados en dos grandes categorias:

busqueda directa y métodos descendentes. Todos son iterativos por naturaleza, es decir,
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comienzan desde una solucion inicial de prueba y continuan hacia el punto minimo de

una manera secuencial. El algoritmo general de estos métodos es entonces:

Empezar por un punto de prueba W,
Hacer 1i=0
Encontrar J(W)
Repetir
i=i+1
Generar nuevo punto W, ,
Encontrar JW,,)

Hasta que se satisfaga la convergencia

Es importante hacer notar que todos los métodos de minimizacion sin restricciones
requieren un punto inicial para empezar el procedimiento iterativo y difieren unos de
otros s6lo en el método de generar el nuevo puntoy en el testeo de la optimalidad de ese

nuevo punto.

Los métodos directos se basan unicamente en la evaluacion de la funcién objetivo, el
punto actual y quizds en los anteriores, para determinar el nuevo punto. Al no utilizar las
derivadas parciales de la funciéon J suelen denominarse habitualmente métodos no
gradiente. Son mds adecuados para sistemas sencillos con un numero relativamente
pequefio de variables y son, por lo general, menos eficientes que los métodos

descendentes.

Las técnicas descendentes requieren, ademds de la evaluacion de la funcién de costo,
el calculo de las derivadas primeras, y posiblemente superiores, para la determinacion del
nuevo punto. Ya que se utiliza mas informacion acerca de la funcién a minimizar (a
través del uso de sus derivadas), estos métodos, comparados con los de busqueda
directa, son, en general, mas eficientes. Los métodos descendentes son también

conocidos como métodos del gradiente.

2.5.3 Métodos Descendentes
Como hemos dicho a este tipo de métodos pertenece el algoritmo de la BP. Vamos
entonces a definir la forma mas bésica y los refinamientos mas comunes [RaoS 84].
2.5.3.1 Gradiente de una Funcion

Las derivadas parciales de una funcién f, con respecto a cada una de sus n variables,

son colectivamente denominadas gradiente y se representan como Vf.

Vit = *H XL (2.10)
N Ix X,
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El gradiente es un vector de N componentes y tiene una propiedad muy importante:
para cualquier punto del espacio n-dimensional, el valor de la funcion se incrementa mas
rapidamente en la direccion del gradiente. Por lo tanto la direccion del gradiente se
denomina la de paso ascendente. Desafortunadamente, la direccion del paso ascendente
es una propiedad local y no global. En otras palabras, la direccion del paso ascendente

varia de punto a punto.

Como el vector gradiente representa la direccion del paso ascendente, el vector
gradiente negativo se denomina la direccidn de paso descendente. Por lo tanto, cualquier
método que haga uso del vector gradiente alcanzard el punto minimo mas rdpidamente
que aquel que no haga uso de él. Todos los métodos descendentes hacen uso del vector

gradiente, de forma directa o indirecta, para encontrar las direcciones de busqueda.

Asumiendo que la funcidén es diferenciable, el gradiente en un punto puede ser
calculado evaluando la férmula (2.10) para dicho punto. De todas maneras existen tres

situaciones en que la evaluacion del gradiente posee ciertos problemas:

a) La funcién es diferenciable en todos los puntos pero el calculo de las

componentes es imposible o impracticable.

b) La expresion de las derivadas parciales se puede obtener pero ellas requieren

gran cantidad de tiempo de célculo para su evaluacion.
c¢) El gradiente no esta definido en todos los puntos.

En el primer y segundo caso se puede utilizar alguna formula de diferencia finita,

como la diferencia adelante

| _ fx+axu)-f
x|, AX ’

i=1,2,..,n (2.11)

donde U, es el vector unitario en la direccién de la componente i-ésima. Esta férmula
requiere una evaluacion adicional de la funcidén para el cdlculo de cada componente
[Smit 88]. Por ello se necesitan n evaluaciones adicionales de la funcion para obtener la

aproximacion del gradiente.
Mejores resultados da la férmula de diferencia central

of | _ fx+Axu) - f(X-AxU)
x|, AX

, 1=1,2,....,n (2.12)

pero esta férmula requiere dos evaluaciones de la funcion por cada componente. Por ello
se necesitan 2n evaluaciones adicionales de la funcion para obtener la aproximacion del

gradiente.

43
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En el tercer caso no se pueden utilizar las formulas de diferencia finita porque el

gradiente no estd definido en todos los puntos.

Como veremos en el apartado 2.5.6 la BP obtiene formulas sencillas para obtener este

gradiente en el caso de un perceptron multicapa.

2.5.3.2 Meétodo Basico del Gradiente Descendente

El uso del vector del gradiente negativo fue usado por primera vez por Cauchy en
1847. En este método partimos de un punto inicial y nos movemos iterativamente hacia

el punto 6ptimo de acuerdo con la regla
X =X + 4,5 =% -4 Vi, (2.13)

donde A, es el paso elegido a lo largo de la direccion de bisqueda S=-Vf.. El algoritmo

de este método sera:

Empezar por un punto de prueba X
Hacer i=0
Repetir
i=i+1
Encontrar la direccidn de busqueda S=-M,
Encontrar A,
Hacer X, =X+A-§
Hasta que X,, sea optimo

Tomar X,=X.,

La determinacién del A, es un problema dificil para el cual existen varias estrategias,
desde tomar un valor constante hasta realizar interpolaciones para aproximar el valor
optimo. Esta ultima opcidn la discutiremos en el apartado 2.5.5. Para detener el proceso

iterativo podemos tomar uno de los siguientes criterios

LCMERICIP

< 2.14
x| 19
‘% <, i=1,2, ..n (2.15)
|Xi+1 - )_(i| S& (2.16)

El método del gradiente descendente puede aparecer como la mejor técnica de
minimizacién sin restricciones, ya que cada busqueda mono direccional comienza en la
mejor direccion. Debido al hecho de que la direcciéon del paso descendente es una
propiedad local el método no es realmente efectivo en la mayoria de los problemas. En

un problema de dos dimensiones la aplicacion del gradiente descendente conduce a un
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camino lleno de segmentos perpendiculares y paralelos. Es decir, aparece un camino en
Zigzag que alarga mucho el proceso. En dimensiones mayores puede que el camino no
esté hecho de segmentos paralelos y perpendiculares, sino que aparezcan caracteristicas
diferentes. Para funciones con significativa excentricidad el método se establece en un
zigzag n-dimensional, con lo cual el proceso se hace desesperadamente lento. Por otro
lado, si el contorno de la funcién objetivo no estd muy distorsionado, el método

convergera mas rapido.

El método del gradiente descendente puede también ser utilizado con una
computadora analdgica. Las direcciones del gradiente pueden aplicarse con pasos de
longitud infinitesimal y esto lleva a un esquema continuo. El camino descendente X(t)
puede ser considerado como una funcién del tiempo cuando los pasos de descenso ds
son tomados como pasos en el dominio temporal. De esta manera, el camino de

minimizacion X(t) es la solucion de las n ecuaciones diferenciales de primer orden

dxt) _
a— VE[x(1)] (2.17)

que pueden ser resueltas por una computadora analégica. Las condiciones iniciales para
la solucién de la ecuacion (2.17) se toman para que coincidan con el punto inicial X;. El
punto limite del camino, cuando t—eo, corresponde al punto estacionario de f(X). A pesar
de que esta idea parece interesante, no es util en la practica debido a la dificultad de los
métodos analdgicos en los casos de funciones complicadas o de gran nimero de
variables. Se suma a ello la inherente inexactitud de las computadoras analégicas que
pueden conducir a resultados erroneos, sobre todo si nos damos cuenta que nuestro

interés no es el camino X(t) sino su caso limite.

2.5.3.3 Modificaciones del Método

Numerosas modificaciones se han sugerido a lo largo de los afios para acelerar la
convergencia del método descendente [Flet 87]. Una de ellas estd basada en la idea de
usar como direccion de busqueda

S =X X (2.18)

de vez en cuando, en vez de usar siempre la direccion del gradiente negativo - Vf,. El
beneficio esperado de esta modificacién es que, en caso de zigzag, la direccién definida
por la ecuacion (2.18) queda en la direccion general del minimo y por lo tanto se puede
esperar una convergencia mas rdpida si nos movemos en esas direcciones

ocasionalmente.

Otra modificacion, que puede ser considerada una extension de la idea previa, es la
denominada método PARTAN (paralelas tangentes) basado en el gradiente. En este

método las direcciones de busqueda se eligen alternativamente como la direccion del
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paso descendente y la direccion dada por una ecuacion similar a la (2.18). Se ha
demostrado que este método es un tipo de gradiente conjugado (que veremos en el

préximo apartado) y que es menos eficiente que éste.

2.5.4 Método del Gradiente Conjugado

Las caracteristicas de convergencia del gradiente descendente pueden ser mejoradas si
aplicamos el método del gradiente conjugado. Se ha mostrado que el uso del gradiente
conjugado lleva a una minimizaciéon que converge cuadriticamente. Esta propiedad es
muy util porque garantiza que minimizard una funcién cuadrética en N pasos o menos. Ya
que algunas funciones se pueden aproximar razonablemente bien a una cuddrica, cerca
del punto 6ptimo, cualquier método que converja cuadriticamente es de esperar que

encuentre el punto 6ptimo en un ndmero finito de iteraciones.

2.5.4.1 Principios Teoricos

Este procedimiento crea cada nueva direccion de busqueda como una combinacion de
todas las direcciones de buiisqueda previas y de la direccion del gradiente recién calculada.

Esta nueva direccion se elige de manera que sea conjugada con las anteriores.
Definicion. Se dice que los vectores x, y X, Son conjugados con respecto a la
matrizM s se cumple que

XiMx, =0 (2.19)

El siguiente teorema es importante en el desarrollo del método.

Teorema 2.1 Supongamos que e punto X, , es alcanzado después de i pasos
durante la minimizacién de una funcién cuadrica f(x)=1/2 XTAx + B'x + C.
S las direcciones de blsqueda usadas en € proceso de minimizacion, S, S,

..., §, Son mutuamente conjugadas con respecto a A, entonces

SiVf,, =0 para k=1,2,...,i

Prueba: El gradiente de la funcién f evaluado en el punto X,,, viene dado
por
Vi, =Ax, +B (2.20)

Como X, , es alcanzado tras i pasos de minimizacién, se puede escribir como
i
X =X+ 4,5+ 4,5, + -+, S + 4y Scu+-+A4 S = X + 2)«; §j (2.21)
j=k+1

donde A es el paso de minimizaci6n en la direccién de S. A la vista de la

ecuacion (2.21), la ecuacién (2.20) queda
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V.= A(Zku + z)“*jgjj+ B=Vf., + z)“*jAgj (2.22)

j=k+1 j=k+1

Multiplicando por la derecha ambos lados de la ecuacién (2.22) por S,

obtenemos

SV, =S Vi, + 'ZA*,- SKAS, (2.23)
j=k+
El primer sumando del segundo miembro de la ecuacién (2.23) es cero, ya
que 4," es el paso optimo en la direccién de S y por lo tanto el gradiente en
la etapa k+1 serd normal a §. El segundo sumando es cero ya que las
direcciones de busqueda S,S,,...,.S, por hipétesis son conjugadas con
respecto a A. Como esto es valido para k=1,2,...,i hemos probado el

teorema. ¢

2.5.4.2 Obtencion del Nuevo Algoritmo

Consideremos el desarrollo de un nuevo algoritmo modificando el método del paso
descendente, aplicado a una funcion cuddrica f(X)=1/2 X"Ax+B™x+C, imponiendo la

condicion de que las sucesivas direcciones sean mutuamente conjugadas.

Sea el punto de partida de la minimizacion y sea la direccidon del paso descendente la

primera direccion de busqueda. Entonces
S =-Vf =-Ax-B (2.24)

X, =X +X4S, (2.25)

donde A;" es el paso que minimiza f en la direccion de S, por lo tanto
S| Vf,=0 (2.26)

Esta ecuacion se puede expandir como

SI{A(X, +4,S)+B}=0 6 S/Ax +,S/AS +S/B=0

de las cuales podemos despejar

o "Si(AX+B) S Vf

= == 2.27
‘ S/AS, S AS, (27

Ahora expresamos la segunda direccion de busqueda como la siguiente combinacion

lineal
§2 = _Yfz +182§1 (2.28)



48

Redes Neuronales

donde f3, ha de ser elegida para hacer S y S, conjugados. Esto requiere que
S/AS, =0 (2.29)

Sustituyendo las expresiones de S y S, en esta férmula y operando llegamos a que la

forma que ha de tener f3, es

_ Vi Vi,

@‘zfzn

(2.30)

A continuacion vamos a considerar la tercera direccion de busqueda como

combinacion de las dos anteriores y el gradiente

S;=-V{+5,S,+6,S (2.31)
donde f3, y 6, han de ser de tal manera que hagan S, conjugada de § y S, Primero
consideremos

S/AS,=-S/AVf, +B,S/AS, +5,S/AS, =0 (2.32)
Como S y S son conjugados entre si, el segundo sumando se hace cero y podemos
despejar
S AVf
L= # (2.33)
- SIAS

Sustituyendo la expresion de S y aplicando el teorema 2.1 llegamos a que &, ha de ser

cero. Por la ecuacion (2.31) queda
S, =-Vf,+8.S, (2.34)

El valor de 3, se puede encontrar exigiendo que S, sea conjugado de S, como hicimos

para obtener f3,.

Generalizando la ecuacion anterior, podemos expresar la direccion de busqueda en el

i-ésimo paso como la combinacion lineal
S =-Vfi+BS., (2.35)

donde el valor de f3 se puede obtener, haciendo que S sea conjugado de S ;, como

ViTV§

B = :

T
= i 2.36
ViTVE, (230

Ademds de hacer que S, y S sean conjugados, se puede demostrar que § serd

automadticamente conjugado de todas las direcciones previas S, k=1, 2, ...,i-2.

El uso de las ecuaciones (2.35) y (2.36) fue sugerido por primera vez para la
minimizaciéon de funciones generales por Fletcher y Reeves. Su algoritmo se puede

esquematizar de la siguiente manera:
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Comenzar por un punto inicial arbitrario X

Tomar como primera direccidén de bisqueda S=-Wi(x)=-
W,

Encontrar el paso 6ptimo A en la direccidn de §

Encontrar el punto X, de acuerdo con la relacidn
X, =X+ A4S,

Hacer i=1
Repetir
Hacer i=i+1
Encontrar Wf=Vf(x)
hacer
T 2
S =-Vf+ s =V +%§ 2.37)
Yl X tig Yy,
Calcular el paso Sptimo A" en la direccidn de S.
Encontrar el nuevo punto
Xig = X + )‘*i S (2.38)

Hasta que el punto X,, sea oéptimo

Para poder realizar este algoritmo nos falta conocer la obtencion del paso 6ptimo en
una dimension. Las distintas soluciones a este problema monodimensional las veremos en
el apartado 2.5.5.

2.5.4.3 Resultados del Algoritmo

Para una funcién cuddrica, ya que las direcciones § usadas en este método son
conjugadas, el proceso ha de converger en m<n ciclos. Existen teoremas que permiten
conocer el valor de m para este tipo de funciones. De cualquier, manera para cuadricas
mal condicionadas (cuyo contorno es altamente excéntrico y distorsionado), el método
puede requerir mucho mds de n ciclos para converger. La razén se encuentra en los
errores de redondeo que se van acumulando. Como § viene dado por la ecuacién (2.37),
cualquier error resultante de la determinacién de A, y los errores acumulados en los
sucesivos cdlculos, se pasan al vector S. Las direcciones de busqueda se irdn

contaminando de esos errores progresivamente.

Para funciones no cuddricas el nimero de iteraciones no es a priori conocido, por lo
que surgen varias posibilidades. Por un lado se puede seguir utilizando la ecuacion (2.37)
para todos los i, o bien reinicializar periédicamente § a la direccion del paso
descendente. En principio S puede ser reseteado cada n iteraciones, es decir

S =—Vf

~en+l T cn+l

para c=1,2,...
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en cuyo caso se obtiene un método de tipo ciclico. Una ventaja aparente de esta
estrategia es que, si el proceso evoluciona desde una region no cuddrica hacia las
proximidades de la solucion, donde f(X) se puede aproximar por una cuadrica, el método
de reinicializar vuelve a comenzar el proceso en una zona donde se asegura que acabara
en N ciclos. En cambio, si no reinicializamos, aun estando en una zona cuadrica, no
estamos en las condiciones en que se asegura la convergencia en N ciclos, y por lo tanto
el proceso puede durar mucho mas. Es de esperar, entonces, que reinicializando cada n
ciclos se llegue a la solucion mds rapidamente que si no lo hacemos. De hecho para
grandes problemas, con ciertos tipos de simetrias, puede ser apropiado reinicializar mas

frecuentemente.

Otra posibilidad es utilizar diferentes formulas para sustituir a la (2.35) y (2.36) en el
célculo de § (que sean equivalentes a éstas para las funciones cuddricas). Una de ellas
utiliza la matriz de proyeccion simétrica P, que se actualiza mediante una férmula
recursiva partiendo de P,=1. Entonces S=-P Vf(x,) para todo k=1, 2,.... Como P_,,=0,
Pcn+1

la propiedad de descendencia (STVf(x,)<0) independiente de la funcién f. Esta propiedad

debe ser restaurado a la matriz identidad para todo c= 1, 2, .... Este método posee

garantiza que la funcién puede ser reducida, en una minimizaciéon en la direcciéon de
busqueda, con un paso mayor que cero. Sin embargo el utilizar la matriz de proyeccion
simétrica tiene el inconveniente de la necesidad de almacenar y manejar matrices, frente a
las formulas originales que s6lo manejan vectores. Es posible conservar la propiedad de

descendencia utilizando todavia la férmula sencilla (2.36) y calculando
f. )

Existen otras muchas variantes, que son equivalentes a la formula (2.35) en el caso de
funciones cuadricas, pero cuya utilizacion no produce una mejora substancial. Sin

embargo la alternativa

(Yfi - Yfi—l )T Yfi
ViLVT,

B = (2.40)

propuesta por Polak y Ribiere ha demostrado ser importante.

Cuando se comparan estos métodos con los cuasi-Newton son claramente menos
eficientes y menos robustos. Los métodos cuasi-Newton hacen uso de las derivadas
parciales de orden superior, por lo que utilizan més informacién del sistema. En caso de
funciones cuddricas se asegura la convergencia en un numero mucho menor de
iteraciones por lo que deben ser preferidos en circunstancias normales. Su principal

inconveniente es que la utilizacion de derivadas de orden superior hace necesario el
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manejo de matrices. Cuando el tamafio del sistema es grande esto hace prohibitiva su
utilizacion. Por otro lado, los métodos del gradiente conjugado no requieren operaciones
de matrices. De hecho, el método Fletcher-Reeves precisa s6lo de tres vectores n-
dimensionales para su implementacion, y la férmula Polak-Ribiere necesita cuatro. Por lo
tanto los métodos del gradiente conjugado pueden ser los unicos aplicables a grandes
problemas. Los casos que vamos a tratar pueden llegar a tener gran cantidad de variables

por lo que no consideramos la aplicacion de los métodos matriciales.

Para problemas con gran nimero de variables se ha visto que pueden existir simetrias
que lo hagan de wuna complejidad como un sistema de mM<<n variables.
Desafortunadamente no suele ser posible comprobar esto a priori. En un caso como éste,
y en donde sea adecuado el método del gradiente conjugado, no seria conveniente
resetear al algoritmo cada n, sino cada m iteraciones, valor que es dificil de saber. De
cualquier manera, si el algoritmo estd haciendo pocos progresos entonces Vf(x,,,) =V
f(x,). En este caso, el método Fletcher-Reeves calcula una f3,,=1, en cambio, la férmula
Polak-Ribiere (2.40) conduce a f3,,=0 y por lo tanto S, =~ Vf(X,,,). Esto hace que,
cuando no existe evolucidn, con la férmula Polak-Ribiere la direccion de busqueda tienda
a reinicializarse de manera automdtica a la direccion del paso descendente. Parece,

entonces, que esta formula es la mas conveniente en problemas de gran escala.

2.5.5 Busqueda del Paso Optimo

Los métodos presentados en apartados anteriores nos servian para determinar la
direccion n-dimensional en que se realizaria el siguiente desplazamiento del sistema en el
proceso de minimizacion, esto es, la direccion de busqueda. Un apartado que aun no
hemos considerado, en los algoritmos presentados, es el de la determinacion del tamafio
del desplazamiento (4,) en que se movera el sistema sobre la direccién indicada. En el
algoritmo del gradiente descendente, si este desplazamiento es infinitesimal, garantiza la
llegada al minimo, aunque en un tiempo excesivamente largo. En los métodos del
gradiente conjugado se supone que este desplazamiento serd el Optimo, es decir, el

resultante de la minimizacion unidimensional en la direccion de busqueda.

Si f(X) es la funcién objetivo, el problema de toda minimizacién unidimensional es

encontrar A°, el menor valor no negativo de A, para el cual la funcién

f(A)=f(x+AS) (2.41)
alcance un minimo local.

Si la funcién original se puede expresar explicitamente como funcién de los X, (i=1,2,

...,N) podemos escribir las expresiones para cualquier vector Sy resolviendo
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df
a(ﬂ.) =0 (2.42)

obtendriamos A" en términos de Sy X. Estaremos aplicando un método analitico.

De cualquier manera, en muchos problemas practicos la funcién f(4) no puede
expresarse explicitamente en términos de A, por lo que se ha de recurrir a métodos
numéricos. Dentro de los métodos numéricos estan los métodos de eliminacion y los de
interpolacion. En ambos casos, una serie de evaluaciones de la funcién objetivo para

distintos valores de la variable de decision conducen a la obtencion del valor 6ptimo.

Los métodos de interpolacion conllevan la aproximacion, mediante polinomios de
distinto orden, de la funcién dada. El método de interpolacion cuadritica aproxima la
funcién mediante un polinomio de segundo grado. La interpolacion cubica, en cambio,
utiliza un polinomio de tercer grado para aproximar la funcién f(A). El ultimo es un
método mds exacto pero hace uso de las derivadas de dicha funcién en cada punto.
Cuando la minimizacién monodimensional proviene de un problema multidimensional no
se suele disponer de expresiones analiticas de estas derivadas, por lo que se convierte en
un método muy costoso. Por esta razén nos limitaremos a estudiar la interpolacion

cuadratica.

2.5.5.1 Interpolacion Cuadratica

Este método consiste en hacer una aproximacion de f(1) mediante una funcién cuadrética
h(2) y encontrar el minimo A’ de h(A). Sea pues
h(1l)=a+bl+cA’ (2.43)

la funcién cuadrética utilizada para aproximar la funcién f(A). La condicién necesaria

para el minimo de h(4) es que

3—2 =b+2cA=0 (2.44)

y por lo tanto

= b
X=—= 2.45
2C (2.45)

La condicion suficiente para el minimo de h(4) es

o'h
dr’ |..

A

>0 (2.46)

lo que significa que ha de ser
c>0 (2.47)
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Para despejar las constantes @, by ¢ de la ecuacion (2.43), debemos evaluar la funcién
f(A) en tres puntos. Sea A=A, A=B y A=C los puntos elegidos y f,, f; y f. los valores
correspondientes de la funcién f(A). Igualando las dos funciones en dichos puntos

tenemos

f,=h(A)=a+bA+cA’
fy =h(B)=a+bB+cB’ (2.48)
f.=h(C)=a+bC+cC’

de las cuales se pueden obtener el valor de @, b y C. Sustituyendo sus valores en la
expresion del minimo de h(A) se obtiene que
b (B*-C*)f,+(A’-C*)f,+(A - B*)f.

X=-——= (2.49)
2c 2[(B-C)f,+(A-C)fy+(A-B)f]

Si los puntos A, By C se toman como 0, ty 2t respectivamente, donde t es un paso de
prueba preseleccionado, la ecuacion (2.49) queda
b 4f,-3f,—f,

N=—— = t (2.50)
2c 4f,—2f,—2f,

y la condicion (2.47) se satisface si

fo+ fe
2

> f, (2.51)

que significa que f; debe ser menor que el valor medio de f, y f.. Esto se satisface si fj

estd por debajo de la linea que une f, y f..
Este procedimiento completo se aplica en tres etapas:

Etapa 1. En este paso, que s6lo es necesario si el problema de minimizacién
monodimensional surge de otro problema de minimizacién multidimensional, se
realiza la normalizacién del vector S dividiendo cada una de sus componentes

por

A = maxs| (2.52)

donde s es la componente i-ésima de S Otra posibilidad es elegir

A=(S’+8 +--+57)" (2.53)

Etapa 2: En esta etapa se eligen los puntos A, B y C mds convenientes y se hace
una primera aproximacién. Por sencillez se toman A, B'y C como O, t y 2t
respectivamente. De esta manera evitamos una evaluacion de la funcién ya que

f,=f(A=0) es generalmente conocido de iteraciones previas. El problema se
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reduce a elegir t de manera que se cumpla esta condicién (2.51) y se asegure

que el minimo se encuentre en el intervalo [0,2t]. El algoritmo ser4:
Hacer f,=f(A=0) , t=t, , f=f(A=t)

si f>f, entonces

(0]

Repetir
Hacer f=f , t=t/2 , f=f(A=t)
Hasta que f<f,
Hacer f,=f,
Caso Contrario
Hacer f=f , f,=f(A=21)
Mientras f,<f;
Hacer t=2t , f=f, , f,=f(A=21)

Hacer f_=f,

Terminado este proceso tenemos definidos t, f,, f; y f. y podemos calcular X
mediante (2.50).

Etapa 3: En esta etapa se hacen sucesivas aproximaciones para A hasta que sea
suficientemente buena. E1 A encontrado en la etapa 2 es el minimo de la funcién
cuadrética h(A) y nos tenemos que asegurar que estd lo suficientemente cerca

del minimo real de f(1) antes de tomar A = A, Un test posible es comparar
f()Nf) con h(i*) y considerar a X una buena aproximacion si no difieren mas

de una pequeiia cantidad. Otra posibilidad es comprobar que df/dA estd cerca de

ceroen A .

Si los criterios de convergencia no se satisfacen, una nueva funcion cuadratica

WA =a'+b’A+c’A (2.54)

se usa para aproximar la funcién f(A). Para evaluar los valores de los pardmetros
de esta nueva funcién utilizaremos los tres mejores valores que poseemos. Este
proceso de ajustar otro polinomio para obtener una mejor aproximacion de A’

se conoce como refitting.

Consideraremos todas las situaciones y elegiremos los tres mejores puntos de
los presentes: A, B, Cy A'. Existen cuatro posibilidades, y los tres mejores
puntos en cada caso se muestran en la tabla 2.1. Un nuevo valor de A se
obtiene usando la férmula general (2.49). Si este X tampoco satisface los
criterios de convergencia, se reajusta una nueva funcion cuadritica en base a los

criterios de la tabla 2.1.
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Si no se desea excesiva exactitud se puede optar por no realizar la tercera etapa o

limitar el nimero de veces que se realiza.

Caso Caracteristicas Puntos para el refitting
Nuevos Anteriores

[ o8 A = B
f(X)<f B = 1
i cC = ¢C

Despreciamos anterior A
2 i>B A= A
A B = B
f(A)>f -
i c = 2

Despreciamos anterior C
3 7<B A = A
f(X)<f B = 1
i C = B

Despreciamos anterior C
4 X <B A = X
f(A)>f B = B
i cC = ¢C

Despreciamos anterior A
Tabla 2.1 Posibilidades al hacer refitting.

2.5.6 FoOrmulas de laBP

Como indicamos previamente, la BP es la forma de obtener las derivadas que
constituyen el gradiente de la funcién de error con respecto a los pesos para el caso de
una red multicapa de alimentacion hacia adelante totalmente interconectada. Vamos a
obtener a continuacion dichas férmulas, independientemente de la expresion de la
funcién de activacion y de la expresion del error. Debemos llegar a la forma de las
derivadas parciales de J con respecto a los distintos tipos de pesos, las cuales constituyen
las componentes del vector gradiente. El desarrollo se hard aplicando la regla de la
cadena hasta llegar a expresiones en que aparezcan solamente derivadas del error con
respecto a las salidas de la red. Para estas derivadas tendremos su forma explicita ya que

disponemos de la férmula analitica que las relaciona.

Para facilitar la forma de las expresiones y hacerlas independientes del nimero de

capas definimos

5 (=2 (2.55)

9z,(9)
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para cada neurona de cada capa. Ahora, teniendo en cuenta ademds la férmula (2.5), la

expresion de la derivada parcial de J con respecto a cada peso se podrd poner como

A _ A IS
MW, (S)  dZ,(S) MW, (S)

= 5,(9Y,(s-1) (2.56)

es decir, serd el producto de la 0 de su neurona por el valor de la entrada

correspondiente. En el caso del peso de sesgo esta entrada tendré siempre valor 1.

Estudiemos ahora la forma de 6 para distintas capas. Para las capas ocultas (no de

salida) tenemos que

,(8) =

h=1

A AN ayq(s)_ N, ,
2,(9)  y(S) 92,(9) [25“(5“)%(5“)}9 (2,(9)) (2.57)

con S=1,..,L-1, donde hemos usado que

a\J US| aJ azh(s+1) Ny
- =D 6, (s+Dw,(s+1 2.58
N,(8) 15 0z,(s+1) d,(9) g‘ n(S+DWe(S+1) (2.58)

Para la capa de salida

8,(L) -

q

aJ A (L) | A
- - = Z g’ (z.(L 2.59
2,(1)  dyq(L) dz,(L) { :lg(a( ) (2.59)

Como se observa, se llega a expresiones recursivas que obtienen el pardmetro 6 de
una capa en funcion de los 6 de la capa siguiente, hasta que se llega al caso base, la capa
de salida, en que se obtienen los deltas a partir de la derivada de la expresion del error. El

proceso de obtencion del gradiente entonces sera:

Seleccionar un par de entrenamiento
Aplicar el vector de entrada y calcular la salida
Para g=1 hasta n,

Obtener ¢(L) con (2.59)
Para s=L-1 hasta 1

Para g=1 hasta n_

Obtener §,(S) con (2.57)

Obtener la derivada de J con respecto a cada peso

con (2.56)

En el caso de que se elija como funcion de activacion la funcion sigmoide (2.2) y la

funcion de error (2.7) las expresiones (2.57) y (2.59) quedaran:
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ns+ 1

5,(9)=| 3. 8,(s+ D (s+1) |y, (s)(1-y,(9) (2.60)

h=1
8,(L)=[2(d, = r)(=1)]¥a (31~ y4(9) (2.61)

Una vez obtenido el gradiente se aplicard la modificacion de los pesos segtn el
gradiente descendente o alguna de sus variantes. Estos métodos se resumen en la férmula

de correccion que se suele asociar a la BP:

w(k +1) = w(k) - 1(k)Y,,Jd + e K)[w(k) - w(k—1)] (2.62)

donde el indice k indica el paso de entrenamiento. Hay que hacer notar que la diferencia
W(K)-w(k-1) representa la direccion de modificacion en el paso previo de entrenamiento.
Por este motivo, eligiendo de forma adecuada la variacion de los parametros escalares 1
(K y oK), con esta féormula se pueden implementar las variantes del gradiente
descendente. Por ejemplo, si hacemos o(k)=0 y tomamos 7(K) infinitesimal estaremos en
el gradiente descendente basico. En cambio si of(k)/n(K) se toma como el resultado de la
ecuacion (2.36), o de alguna de sus variantes, y 7(K) se obtiene tras una minimizacién en
la direccion resultante, estaremos frente al gradiente conjugado completo. Entre esos dos
extremos se situa la opcidon mdas habitual en la literatura que es tomar para estos
parametros valores constantes. Para a(K) se suele recomendar un valor entre 0.8 y 0.95,

mientras que el valor para 1(k) es muy dependiente del problema.

2.5.6.1 Problemas de la BP

El método de entrenamiento que representa la BP no conduce siempre a la solucion
deseada. Aun en el caso de que este método pueda entrenar la red para el problema
propuesto, existen numerosos factores que pueden hacer que el entrenamiento no llegue

a buen término.

Un problema inherente a la BP, por tratarse de un método descendente, es la
posibilidad de que el proceso quede detenido en un minimo local. En dicho punto todas
las direcciones son de aumento del error y el sistema no evoluciona. Una forma de
asegurarnos que no llegamos a un minimo local es repetir el entrenamiento desde varios
conjuntos de pesos iniciales. Si en todos los casos llegamos a ese resultado, o resultados
peores, podremos afirmar que se trata del minimo global. Por otro lado, si estamos en un
minimo local y queremos salir de la situacion, existen varios métodos heuristicos. El mas
utilizado es provocar una ligera modificacion aleatoria de todos los pesos que haga salir
al sistema de la situacion. De cualquier manera, s6lo la aplicacion de métodos
estadisticos, como el presentado en la siguiente seccidn, son capaces de asegurar la

llegada a un minimo global.
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Otro problema muy importante en la BP es la saturacion. Si, por el excesivo valor de
alguno de los pesos de una neurona, el valor de la suma ponderada z se hace grande (en
valor absoluto) estaremos en un punto extremo de la funciéon de activacion. En este
punto la derivada de dicha funcién se hace practicamente 0. Como el valor de la derivada
es un factor en todas las formulas de propagacién del error, ocurrird que éste no se
propagara. El valor de ¢ para esa neurona serd O y sus pesos no se corregirdan. De forma
similar la aportacién de esa neurona a los ¢ de la capa previa también serd nula. Si esta
situacion se da en varias neuronas de una misma capa se puede llegar a detener
completamente el proceso. A esta situacion se llega por un paso de entrenamiento 7
demasiado grande. La mejor forma de detectar esa situacion es estudiar el valor de z de
las neuronas y asi determinar la que se encuentra saturada. Para salir de este estado,
como en el caso anterior, se han ideado métodos heuristicos, como el escalado de los

pesos, pero que pueden llevar a la pérdida del entrenamiento realizado.

Otro problema que puede surgir es la inestabilidad de la red. Si ésta se entrena muy
rapidamente tenderd a adaptarse al ultimo par de entrenamiento presentado, olviddndose
de los anteriores. De esta manera en cada paso de entrenamiento se pierde lo conseguido
en el anterior. La forma de evitar esto es realizar un promedio de las correcciones de
todos los pares antes de aplicarla a los pesos. De esta manera la correccidon serd en

promedio y se tenderd a la solucion 6ptima global.

2.6 Métodos Estadisticos de Entrenamiento

La principal ventaja de los métodos estadisticos es la posibilidad de evitar los minimos
locales. Comenzaremos presentando los métodos estadisticos generales para, terminar

con el del enfriamiento progresivo, uno de los mas utilizados [Barn 92].

2.6.1 Meétodos Estadisticos Basicos

Se denominan métodos estadisticos a aquellos que hacen uso de numeros aleatorios

para encontrar el minimo. Veamos a continuacion la forma de estos algoritmos.

2.6.1.1 Salto Aleatorio

Es el método estadistico mas sencillo. Si consideramos el problema de encontrar el

minimo de f(X) en un hipercubo n-dimensional definido por
l,<x<u, i=12,..,n (2.63)

donde |, y u, son los limites inferiores y superiores de la variable X; el método de salto
aleatorio consiste en generar un conjunto de N numeros aleatorios (ry, r,,...,r)

uniformemente distribuidos entre 0 y 1. Cada conjunto de esos nimeros se usa para
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encontrar un punto X, dentro del hipercubo definido por la ecuaciéon anterior, de la

siguiente manera
X=(X0oou%,) = (110U =1l 1 —1) (2.64)
y evaluar la funcién en dicho punto. Generando muchos puntos, y el valor de la funcion

en dichos puntos, podemos tomar el menor valor de f(X) como el punto minimo deseado.

Este método es muy sencillo y no practico para problemas de cierta dimension. Un

método més eficiente es conocido como camino aleatorio que se describe a continuacion.

2.6.1.2 Meétodo del Camino Aleatorio

Este método consiste en generar una secuencia de aproximaciones al minimo, cada
una basada en la aproximacion anterior. Por ello, si X es la aproximacion al minimo
obtenida en la etapa i-1 la nueva aproximacion en la etapa i-ésima se obtiene de la

relacion
Xy =X + AU, (2.65)

donde A es la longitud escalar del paso preestablecida, y U, es un vector unitario aleatorio

generado en la etapa i-ésima.
El procedimiento de este método se detalla en los siguientes pasos:

Elegir punto inicial X, y el paso A
Hacer f=f(x) y 1=0
Repetir
Hacer i=i+1
Generar N nGmeros aleatorios y formar U
Hacer f,=f(x,+Au)
si f,>f, entonces

Hacer X=x+Auyf =f,

Este método tiende a minimizar la funcidn objetivo pero puede quedar trabado en una
solucion pobre. En la figura 2.4 se muestra como esto puede ocurrir en un sistema
monodimensional. Asumamos que el punto inicial estd situado en A. Si el paso escalar es
pequefio, todas las desviaciones desde el punto A incrementaran la funcién objetivo y
serdn rechazados; el punto mejor (B) nunca serd encontrado y el sistema quedard
atrapado en un minimo local en vez de alcanzar el minimo global. Si el paso escalar es
demasiado grande los entornos de A y B seran visitados frecuentemente, pero el sistema

nunca se establecera en el minimo deseado.
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Funcién
objetivo

A B

Figura 2.4 - Problema del minimo local

Una estrategia util para evitar este problema es empezar con grandes pasos y
progresivamente ir reduciendo la longitud del paso. Esto permite que el algoritmo escape
de los minimos locales a la vez que asegura su convergencia. Nos bastaria, en el
algoritmo anterior, empezar con un paso escalar suficientemente grande con respecto a la
precision que queramos al final y afiadir dos etapas:

Elegir punto inicial X, y el paso A grande
Hacer f=f(x) y 1i=0
Repetir
Hacer i=i+1
Generar N nGmeros aleatorios y formar U
Hacer f,=f(x,+Au)
si f,>f, entonces
Hacer X=x+Auyf =f,
Si 1 es grande entonces
Hacer 1=0
Reducir A

Hasta que A sea pequefio y no se obtenga mejoria

En este nuevo algoritmo, ademds, se expresa la condicion de terminacion. Esta

consiste en que el paso sea pequefio y que, a pesar de ello, no exista mejoria en un cierto
numero de intentos.
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2.6.2 Meétodo del enfriamiento progresivo

Es una refinacion de los métodos previos y cuya aplicacion a las redes neuronales es
factible [Wass 89].

2.6.2.1 Introduccién

Supongamos que tenemos una bola en una caja de fondo rugoso, del que la figura 2.4
podria ser un corte, y queremos situarla en un pozo mas profundo. Un procedimiento es
comenzar agitando la caja violentamente. La bola se moverd de un lado a otro, sin
asentarse en ninguin punto, y en cada instante podrd estar en cualquier punto de la
superficie con igual probabilidad. Si la violencia de la agitacion se va reduciendo
progresivamente, se alcanzard una situacion en que la bola estard en los puntos A 'y B
por cortos periodos de tiempo. Si la agitacion continia reduciéndose, se alcanzard un
punto critico en que la agitacién es lo suficientemente fuerte para mover la bola de A a
B, pero no lo suficiente para permitir a la bola subir la cuesta desde B hasta A. Por lo
tanto, al final, la bola quedard en el minimo global cuando la amplitud de la agitacion se

reduzca a cero.

Este procedimiento implica, no s6lo una direccidon de biisqueda aleatoria, sino una
longitud de paso también aleatoria, frente a los métodos vistos previamente que poseen

paso fijo.

Este procedimiento tiene un gran parecido al proceso de temple de los metales. En un
metal, calentado por encima de su punto de fusion, los 4tomos estin en violento
movimiento aleatorio. Como todos los sistemas fisicos, los atomos tienden al estado de
minima energia (un cristal simple en este caso), pero, a altas temperaturas, la fuerza del
movimiento atomico lo evita. A medida que el metal es progresivamente enfriado se
asumen estados de energia cada vez menores, hasta que finalmente se alcanza el menor
de todos: el minimo global. En este proceso la distribucion de estados de energia esta

determinada por la relacion siguiente:
P(e) < exp(—e/ KT ) (2.66)

donde:
P(e) es la probabilidad de que el sistema esté en un estado de energia e,
k es la constante de Boltzman,

T es la temperatura en grados Kelvin.

A altas temperaturas el denominador del exponente es muy grande con respecto a
cualquier valor de la energia €, por ello el exponente completo estard préximo a cero en
todos los casos y P(e) serd similar para todos los estados de energia, es decir, los estados
de alta energia son tan probables como los de baja. Cuando la temperatura disminuye el

exponente serd mayor para los valores grandes de € como éste es negativo la
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probabilidad de estados de alta energia se reduce comparada con la probabilidad de
estados de baja energia. Cuando la temperatura tiende a cero es muy dificil que el sistema

permanezca en un estado de alta energia.

2.6.2.2 Algoritmo de Boltzman

Consiste en la aplicacion de la idea que acabamos de presentar a un problema de

minimizacion multidimensional. Los pasos a seguir seran:

Elegir X y T
Repetir
Calcular un vector U y un paso A aleatorios
Hacer f,=f(x,+Au)
si f,<f, entonces
Hacer x,=X+Au y f, =f,
Caso contrario
Calcular la probabilidad de aceptar el
cambio P(C)
Elegir valor aleatorio de distribucidn
uniforme entre 0 y 1
Si el valor aleatorio es menor que P(c)
entonces
Hacer x=X+AU y f, =f,
Reducir la temperatura T

Hasta que T sea suficientemente pequefio

La probabilidad de aceptar ese cambio se calcula mediante la distribucion de

Boltzman con la férmula
P(c)=exp(—c/KT) (2.67)

donde:
P(c) es la probabilidad de un cambio c en la funcién objetivo,
K es una constante, andloga a la de Boltzman, dependiente del problema,

T es nuestra variable temperatura.

La aplicacion de esta probabilidad permite que el sistema dé, ocasionalmente, un paso
que empeore la funcion objetivo. Esto le da la posibilidad para salir de un minimo local

donde los pasos pequefos siempre incrementan la funcion objetivo.

El paso escalar A utilizado debe depender de la variable T. Esta dependencia puede ser
de varias maneras. Si emulamos el sistema térmico, A debe seleccionarse de acuerdo a

una distribucion gausiana
p(A)=exp(=A /T?) (2.68)
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donde p(A) es la densidad de probabilidad para la longitud A, es decir, la probabilidad de
que el paso aleatorio tenga una longitud entre A y A+dA. Utilizaremos un método Monte

Carlo para obtener el resultado necesario. Este se realiza en dos etapas:

1- Encontrar la probabilidad P(1) de que el paso esté entre un valor -co y A. Para
ello debemos calcular la integral desde -co a A de p(A4). En este caso p(A) no
puede ser integrada por métodos ordinarios, y ha de ser integrada

numéricamente y sus resultados tabulados como P(A).

2- Seleccionar un ndmero aleatorio de una distribucion uniforme sobre el intervalo
(O,P(e0)). Usar este valor como valor de P(A) y mirar el correspondiente valor
de A.

Si se utiliza esta distribucidn, para que se alcance la convergencia al minimo global, es
necesario que la reduccion de la temperatura sea proporcional al logaritmo inverso del

tiempo. El enfriamiento del sistema se debe expresar entonces como
T(t)=T,/log(1+1) (2.69)

donde T, es la temperatura inicial y t es el tiempo. Por esta necesidad se hacen precisos
largos periodos de tiempo para la convergencia, lo que frecuentemente hace

impracticable este método.

2.6.2.3 Algoritmo de Cauchy

Este algoritmo consiste en sustituir la distribucion de Boltzman por la de Cauchy en el
célculo del paso escalar de busqueda. Esta distribucion tiene unas "colas" mdas largas y
por lo tanto incrementa la posibilidad de pasos escalares largos. De hecho la distribucion
de Cauchy tiene una invarianza infinita (indefinida). Por este cambio, la méixima
velocidad de reduccion de la temperatura se hace inversamente lineal, en vez de
inversamente logaritmica como en el caso del algoritmo de Boltzman. Esto reduce

drasticamente el tiempo de convergencia. Esta relacion se puede expresar como

T=T,/0+1) (2.70)
La distribucion de Cauchy es
T
A)=—— 2.71
p(A) TR (2.71)

donde p(A) es la densidad de probabilidad de un paso de longitud A. Esta puede ser
integrada por los métodos usuales dando una expresion
A, =T tan[P(1)] (2.72)

donde A, es la longitud de paso para la cual la probabilidad es P(4). El método Monte

Carlo en este caso es muy sencillo. Para encontrar A en este caso:
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1- Seleccionar un numero aleatorio de una distribucidn uniforme sobre el intervalo

abierto (-71/2,7/2) (necesario para limitar la funcion tangente).

2- Sustituir P(4) por este valor en la formula (2.72) y calcular el paso de bisqueda

A, usando la temperatura actual.

2.6.2.4 Método del Calor Especifico Artificial

A pesar de la mejora del método de Cauchy los tiempos de convergencia son todavia
largos. Puede ser usada una técnica, basada en la termodindmica, para acelerar este
proceso. Esta consiste en ajustar la velocidad de reduccion de la temperatura de acuerdo

con un "calor especifico” artificial calculado durante el proceso de entrenamiento.

El calor especifico se define como la velocidad de cambio de la temperatura con la
energia. Durante el proceso de temple de un metal ocurren cambios de fase que
representan estados de energia discretos. En cada cambio de fase se produce un cambio
abrupto en el valor del calor especifico. Estos cambios son el resultado del

establecimiento del sistema en un minimo local.

Los procesos de optimizacion pasan por fases andlogas. En los limites de un cambio
de fase el calor especifico artificial puede cambiar abruptamente. Este calor especifico
artificial se define como el promedio de cambio de la temperatura con la funcion
objetivo. Como en el ejemplo de la pelota en la caja, la violencia de los movimientos
iniciales hace el promedio de la funcidn objetivo virtualmente independiente de pequefios
cambios en la temperatura, por ello, el calor especifico es practicamente constante.
También, a temperaturas muy bajas, el sistema estd confinado en un minimo, por ello,
otra vez, el calor especifico es practicamente constante. Claramente, se puede permitir
que la temperatura cambie rapidamente en esos rangos, ya que no existe mejora en la

funcion objetivo.

A temperaturas criticas un pequefio decremento de la temperatura causa un gran
descenso en el valor promedio de la funcidn objetivo. Volviendo a la analogia de la
pelota, a la "temperatura" en que la pelota tiene suficiente energia media para ir de A a
B, pero insuficiente para ir de B a A, el valor medio de la funcién objetivo sufre un
cambio abrupto. En esos puntos criticos, el algoritmo debe cambiar la temperatura muy
lentamente para asegurar que el sistema no queda accidentalmente atrapado en el punto
A y por lo tanto atrapado en un minimo local. Las temperaturas criticas pueden ser
detectadas como descensos abruptos en el calor especifico artificial, esto es, el promedio
de la velocidad de cambio de la temperatura con la funciéon objetivo. Una vez que se
alcanza una temperatura critica, las temperaturas proximas a ese valor deben ser

atravesadas lentamente, para asegurar la convergencia al minimo global. En el resto de
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temperaturas se puede usar, con seguridad, una velocidad de descenso mayor,

produciendo con ello una significativa reduccion en el tiempo de convergencia.

2.6.2.5 Método Gradiente descendente y Cauchy

Los métodos de gradiente descendente tienen la ventaja de la bisqueda directa, es
decir, los pesos siempre son modificados en la direccion que minimiza la funcién de
error. Aunque los tiempos de convergencia pueden ser largos, son métodos
considerablemente mds rdpidos que los métodos estadisticos, los cuales encuentran el
minimo global pero, como toman el camino incorrecto numerosas veces, necesitan

mucho tiempo de entrenamiento.

La combinacion de las dos técnicas puede producir buenos resultados. Haciendo el
nuevo punto de prueba igual a la suma del calculado mediante el gradiente descendente y
el calculado por el algoritmo de Cauchy puede conducir al minimo global maés

rapidamente que ambos métodos por separado.
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3

Planteamiento
del Problema

En este capitulo definiremos los sistemas continuos de control que van a servir de
ejemplo para la comprobacion de los métodos estudiados en este trabajo. Presentaremos
también los tipos de discretizacion que utilizaremos para obtener la representacion

discreta de estos sistemas.

3.1 Introduccioén

Nuestro objetivo es resolver un problema de control 6ptimo general sobre un sistema

MIMO no lineal continuo determinista definido por una ecuacion de estados de la forma
x=f(x,ut) 3.1)
donde xe XcR"y ue UcR™.

Los métodos propuestos en este trabajo resuelven el problema dividiéndolo en etapas,

por lo que planteamos la funcién de coste con la forma discreta y general siguiente
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—1

J= L(Zi’gi’-l_i’i)+SN()_(N’TN’N) (32)

i=0

donde denominamos T; al intervalo de tiempo de la etapa j-ésima. Incluimos estos
intervalos como argumentos de las funciones de costo ya que, por lo general, la variable

tiempo no estd relacionada con la etapa y podra ser objeto de minimizacion.

Nuestro objetivo es determinar la secuencia de comandos e intervalos de tiempo
{(u;,T.)°,i=0,..,N—1} que, para cualquier punto inicial X,6 AcR", minimice la funcién
de costo J. El punto final podrd ser fijo, deberd caer sobre cierto hiperplano o serd
totalmente libre, aunque, en este ultimo caso, normalmente se pesard, en la etapa final, la

distancia a cierto estado o estados finales.

3.2 Discretizacion del Sistema

Como dijimos en la seccidon anterior, el problema estd planteado para sistemas
continuos pero serd resuelto por etapas. En cada etapa se aplicara al sistema el vector
comando especificado durante el intervalo de tiempo correspondiente. Es decir, se
supone que los sistemas estdn conectados a un retenedor de orden cero de periodo de
muestreo variable. Es necesario conocer la relacion entre el estado al comienzo de la
etapa, los comandos aplicados, el intervalo de tiempo de la etapa y el estado al final de la

etapa.

Una relacion de este tipo se puede obtener discretizando la ecuacion dindmica del

sistema. A continuacion veremos las alternativas mas utilizadas.

3.2.1 Discretizacion Clasica

La dindmica del sistema viene representada por un modelo de N ecuaciones
diferenciales de primer orden. Una primera forma de obtener la discretizacion es

aproximar las derivadas primeras por una diferencia.

Si suponemos que el intervalo T es suficientemente pequefio con respecto a la
velocidad de cambio de la pendiente de X, es decir, si la funcién es mondtona en el

intervalo T, podemos hacer la aproximacién

ax(t) X, —X,
dt T

(3.3)

donde X=X(t) y X.,,=X(t+T). Esta aproximacién es la denominada diferencia hacia

adelante. Con la misma suposicion, se puede definir la diferencia hacia atras

ax(t) X —X
dt T

(3.4)
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y la diferencia central

dX(t) ~ X1 — X (3.5)
dt 2T

De estas formulas, las dos primeras sirven a nuestros propdsitos ya que relacionan el
estado en una etapa con el estado en la etapa siguiente (hacia delante o hacia atras), en

cambio la tercera relaciona el estado en una etapa con el estado dos etapas después.

Estas aproximaciones no son muy exactas, sobre todo cuando el periodo T no estd
ajustado a las variaciones de la funcion X. Esto es debido a que sélo se tienen en cuenta
los valores inicial y final del intervalo y no los valores intermedios. Ademads, esta
aproximacion, cuando se aplica a la ecuacion de estados del sistemas, afecta s6lo a un

miembro de la igualdad mientras que el otro se evaliia en un extremo, es decir, se hace

Ler =X _ £ (x, u,.t,) (3.6)
T, —

cuando seria mas conveniente tomar informacion del otro extremo del intervalo que se

aproxima.

A pesar de estas inexactitudes, estas discretizaciones tienen la ventaja de la sencillez

en las expresiones, que posibilitan un proceso de calculo mas ripido.

3.2.2 Formulacion BPF

La formulacién en funciones de bloques de pulsos (BPF) consiste en la representacion

de las variables mediante bloques de pulsos de anchura variable [RaoG 83] [Patr 89].

Sea una variable y(t), entonces escribiremos el desarrollo

N
Y=Y Y, & (1) (3.7)
k=1
donde N es el nimero de intervalos, €(t) es el pulso e Y, el coeficiente k-ésimo. Se
define
It sSt<t,
g (t)= (3.8)
0 en otro caso

representando un pulso unitario de anchura T,=t-t, ,.

Los coeficientes Y, se eligen de manera que minimicen el error cuadritico medio entre

la evolucion real de la variable y la dada por la BPF, es decir, minizan el indice
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error(y) = Z[Y ——j y(t)dt} (3.9)

k=1

Segtin la definicion, esta discretizacion tiene en cuenta todo el intervalo y no sélo el

punto inicial o final de éste, como hacen las discretizaciones cldsicas.

Si consideramos la funcién integral de Yy(t), ésta también se podrd representar

mediante un desarrollo BPF

Iy =[yddr=Y Ig (3.10)
k=1

Por la forma en que han sido definidos los coeficientes del desarrollo de y(t), la funcién

integral quedara

t N k-1 T
L(y)(t)= joy(/l)dflz E(ZYJ.TJ. +?ijek (3.11)
k=1 \_ j=I
y por lo tanto
k-1 T
I, = YjTj+?"Yk (3.12)

El coeficiente de la etapa k+ 1 se podrd descomponer de la siguiente manera:

Ly = ZYT e \(k+1 (ZYT + kv}r%v +Tk2+1 Y. (3.13)

Reconocemos, dentro del paréntesis, la expresion del coeficiente de la etapa k, con lo

que obtendremos
1
b == E(TkYk + T Vi) (3.14)

consiguiendo asi una expresion recursiva. Por lo tanto, si tenemos una ecuacidn

diferencial de primer orden de la forma
X=Yy (3.15)

e integramos ambos miembros, los coeficientes del desarrollo BPF de estas variables

estardn relacionados de la siguiente manera

1
Xk 1~ Xk = E(TkYk +Tk+1Yk+1) (3.16)

Veamos que propiedades tiene este desarrollo para las operaciones basicas. Para la

suma tenemos que si
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X=Y, +Y,+..tY, (3.17)

entonces, desarrollando cada una de ellas

N N N N
Y X =D Vil + D Vbt D Y8 (3.18)
k=1 k=1 k=1 k=1

Agrupando en el segundo miembro los sumandos con el mismo €, y sacando a estos

factor comun, tendremos

N
D X8 = (Y A+ Y )8 A (Y o4 Yo )8y (3.19)
k=1

Igualando los coeficientes de €, a ambos lados de la igualdad llegamos a una expresion
que relaciona ambos desarrollos:
X =Y + Yo+ +Yy (3.20)

Para la multiplicacion vamos a actuar de forma similar. Si tenemos que

X= Y, YooYy (3.21)

podemos sustituir cada variable por su desarrollo

N N N N
zxkek :(zYlkleklj.(zYZkzekz J."'.[szkpeka (322)
k=1 k=1 k=1 kp=1

Aplicando la propiedad distributiva de la suma con respecto a la multiplicacion, el

desarrollo quedara

N N

Sx&-23

k=lk=l Kk

(Y8 Yuc,) (3.23)

lMZ

De estos términos cruzados, por la forma en que estan definidos los €, serdn todos O

salvo aquellos para los que k=k=...=k, por lo que el segundo miembro queda
reducido a
N N
PIRCED QA A (3.24)
k=1 k=1

donde, al ser €, unitario, (6)"=€,. Igualando, como antes, los coeficientes para cada €, a

ambos lados de la igualdad tendremos que
X =Y Voo Y (3.25)

Con estas propiedades es posible sustituir la suma/producto de funciones por la

suma/producto de los coeficientes de su desarrollo. Esto permite aplicar esta formulacion
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a una gran variedad de funciones y ecuaciones diferenciales, como veremos en nuestros

problemas ejemplo.

3.3 Problemas Ejemplos

En los capitulos siguientes, en que se presentan los distintos métodos disefiados para
la resolucion del problema de control planteado, usaremos una serie de ejemplos para
estudiar sus resultados. Estos sistemas ejemplo se han elegido de complejidad creciente
para ver las dificultades que surgen con el aumento de ésta. También se han escogido
algunos de ellos basados en plantas reales para permitir el estudio posterior sobre una

aplicacion real.

En esta seccion presentaremos las ecuaciones para dichos sistemas e indicaremos el
tipo de indice de coste utilizado. Asimismo, veremos la expresion de las distintas

discretizaciones.

Si no se indica lo contrario, las magnitudes fisicas utilizadas en este y los restantes
capitulos estardn expresadas en unidades gramos/centimetros/segundos, segun

corresponda.

3.3.1 Primer Sistema

El primero de los problemas ejemplo consiste en un sistema de segundo orden no
lineal, basado en un problema lineal. El sistema lineal inicial era el representado por una

funcién de transferencia con un polo y un integrador:

1
G(S)=—— 3.26
(9= g5 a (3.26)
Una representacion en variables de estado puede ser
X =X
{ S (3.27)
X, =aXx,+Uu

Para este sistema, con indices de costo de tiempo minimo y tiempo-comando, existen
soluciones al PCOG basadas en el principio de minimo de Pontryagin. Estas soluciones
son del tipo de control denominado Bang-Bang [Luqu 83] [Serr 84] [More 85]
[More 86]. También ha sido estudiado mediante programacion dindmica [Acos 91]
[More 92].

Queremos, partiendo de este sistema lineal, afiadir términos no lineales pesados por

distintos pardmetros. El sistema planteado es entonces
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{)q - % (3.28)

X = ax + bxx’+ dx+ cu
Ademads este sistema, dado unos ciertos valores a sus pardmetros, se convierte en un

conocido sistema no lineal: el sistema de Van der Pol [Gibs 63] [Athe 82] [Bill 84]
[Cook 86] [Bank 88]:

{),q - ) (3.29)
% =aX%(b-x) - x+u
El valor de los pardmetros para los cuales nos encontramos en uno u otro sistema se

muestran en la tabla 3.1.

Sistema Lineal Sist. Intermedio Sist. Van der Pal
! a ah,
0 b -a,
0 d -1

Tabla 3.1 Casos especiales de los valor es de los par ametr os

Este sistema serd estudiado fundamentalmente para indices de tiempo minimo con
puntos iniciales sobre el eje X; y punto final el origen. Sabemos, del sistema lineal, que las

trayectorias Optimas, para estos puntos iniciales, estardn contenidas en el IV cuadrante.

3.3.1.1 Ecuaciones Discretizadas

La expresion discretizada de las ecuaciones (3.28) serd, utilizando la aproximacion de

diferencia adelante,

{(Xum — Xy )/ T = Xy (3.30)

(Xopsr = Xk )/Tk =aX, + bxzt<x1|<2 + Xmk + CU,

y despejando los valores de la etapa k+ 1 tendremos

{Xum = Xy +TkX2k (3.31)

2
Xowar = Xox +Tk[aX2k + Xy, X, + X+ Cuk]

De forma similar, para el caso de diferencia atras

{(Xm = X))/ T = Xy (3.32)

(X = Xy )/Tk =aX, + bxzkxwz + Xmk + CU,
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Para aplicar la formulacion BPF hacemos uso de las propiedades de la integral, la

suma y el producto. Con ello la primera de las ecuaciones en (3.28) quedard

1
Xiksr — X = E[Tkxzk +Tk+1X2k+1] (3.33)

mientras que la segunda sera

a b
Kokt — Kok = E[Tkxzk + Tk+1X2k+1] + E[Tkxzkxlzk + Tk+1X2k+1X12k+1 ] +
3.34
q c (3.34)
+ E[Tk Xy Tk+1 X1k+1] + E[Tk U, + Tk+1uk+1 ]

Como se puede observar, las expresiones obtenidas mediante la BPF involucran los
valores de las variables tanto en el punto inicial como el final del intervalo por lo que son
mucho mds exactas, aunque también mds engorrosas. Para simplificarlas se suele

considerar T,,,=T,. Si hacemos esta aproximacion las ecuaciones anteriores quedardn.

{ 2(Kypepy — Xy ) = Tk (X + Xoper1)

3.35
2 = Xa) = T B0 + X1 )+BOGE + Xy X+ K+ X )+ 00+ Yo )]

3.3.2 Segundo Sistema

El segundo sistema ejemplo objetivo de nuestro estudio es un modelo del robot mdvil

llamado Hilare [Wals 94] cuyo esquema se muestra en la figura 3.1.

U

X

Figura 3.1 - Esquemade robot Hilare

Se trata de un vehiculo de dos ruedas que puede girar y avanzar. Tiene tres grados de
libertad: su posicion sobre el plano y el dngulo de giro; y dos entradas: la velocidad de

avance U, y la de giro U,. Se trata pues de un sistema de tercer orden con dos comandos.
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Para el modelo tomamos como variables de estado las coordenadas de su centro (X;,X,)
con respecto a unos ejes cartesianos y el dngulo de su direccion de avance X, con

respecto al primero de esos ejes. La ecuacion de estado del sistema serd entonces:

X, = cos(X;)y,
X, = sen(X;)y, (3.36)
X =4,

Se trata de un sistema no lineal por las funciones trigonométricas que afectan a la tercera

variable de estado.

Este sistema serd estudiado fundamentalmente para indices de tiempo minimo con
puntos iniciales sobre el eje X, y punto final el origen, restringiendo X, a valores positivos

y s6lo permitiendo que el robot avance, es decir, limitando u,=0.

Alternativamente, consideraremos un modelo en el cual exista una deriva en la

direccion de X, quedando ahora las ecuaciones

X, = cos(X;)Y,
X, = a+sen(X;)y, (3.37)
X, = U,

donde a es un parametro constante pequefo.

3.3.2.1 Ecuaciones Discretizadas

Aplicando diferencia adelante a las ecuaciones de estado tenemos

(Xjear = X3 )/ T = €OS(Xy Uy
(Xypeer = %)/ T = sen(Xy )4y, (3.38)
(Xyper = Xk )/Tk = Uy,

de donde podemos despejar

Xir1 = X + T COS(Xqy )y
Xopert = X + T sen(Xy Uy (3.39)
X = Xgpe + Ty Uy

Las expresiones para la diferencia atras son
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(X = Xy )/ Ty = cos(Xg Yy
(X = %yp1)/ Ty =sen(Xg Uy (3.40)
Xy = Xy )/Tk = Uy,

La aplicacion de la formulacion BPF no es directa sobre las funciones
trigonométricas. Para poder hacerlo las sustituimos por un desarrollo en serie

equivalente. Tras esta sustitucion la primera ecuacion de (3.36) quedara

2 4 6
. X X X
X, = cos(X; U, = {1——*+—*——*+--}u1 (3.41)
) 2141 6!
Este desarrollo, si utilizamos sus infinitos términos, es valido para cualquier valor de su
argumento. Ahora en la ecuacién s6lo aparecen sumas y productos de variables.

Aplicando las propiedades de la BPF, esta ecuacion quedar:

(TkUIkX3k2 + T U X3k+12 ) 4. :' (3.42)

1
X — X = 5|:(Tkulk +Tk+1u1k+1 )— 2

Si sacamos factor comin Tu, de cada sumando y separamos los términos

correspondientes a cada etapa tendremos que

2 2 4

1 Xo© Xy 1 X X,
Xirt — X = ETkulk {l_i_k,'*‘i_k,'*‘“}+5Tk+1'~'1k+1{1_%+%+"':' (3.43)

Dentro de los corchetes reconocemos la expresion del desarrollo para el coseno, con sus

infinitos términos, por lo que podemos simplificar poniendo
1 1
Xkt — Xk = ETk Uy cOS( Xy ) + ETk+1u1k+1 co8(Xy,;) (3.44)

Podemos operar de forma similar para la segunda ecuacion de (3.36), utilizando un
desarrollo similar para el seno. La expresion completa del sistema discretizado mediante

BPF sera entonces

2( Xy — %) = Tl co8(Xqy ) + Ty Uy, COS(Xgy,,)
2( Xy — Xy ) = Ty sen( Xy ) + Ty Uy, sen( Xy, ) (3.45)
2Ky — Xy ) = Tkuzk + Tk+1u2k+1

Si hacemos la aproximacion de que T,, =T, entonces las ecuaciones discretizadas serdn
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2( X = Xy ) =Ty [ulk COS(Xyy ) + Uy COS(Xyy g )]
2(Xgpp = Xy ) =Ty [ulk sen(Xy ) + Uy, sen(Xy,,, )] (3.46)
2(Xgpeqy — Xy ) = Tk[uzk + Uzk+1]

3.3.3 Tercer Sistema

El tercer sistema esta basado en una planta real, disponible como banco de practicas
[Alec 90] [Hern 92], consistente en dos tanques a distinta altura interconectados por
debajo, el segundo de los cuales posee una resistencia calefactora. Un esquema de este

sistema se presenta en la figura 3.2. Las distintas magnitudes que alli aparecen son:

Parametros constantes:
A Area del primer depésito.
A, Area del segundo dep6sito.
h, Diferencia de altura entre los depdsitos.
Tatm

Temperatura ambiente.

-

,  Constante de resistencia del orificio del primer deposito.

r,  Constante de resistencia del orificio del segundo depdsito.

Variables:
h,  Altura del liquido en el primer depdsito.
h,  Altura del liquido en el segundo depdsito.

Oentt Caudal de entrada de liquido en el primer deposito.

A

T atm
|l| D ena |
|

[

4
—

qsall ‘ h2 r

\ WM

d.

o]
»
o
=
\S]

Figura 3.2 - Esquema del Sistema de Tanques I nter conectados
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Oy, Caudal salida del liquido del primer deposito.
Oy, Caudal salida del liquido del segundo deposito.
T  Temperatura del liquido en el segundo depdsito.

. Energia, en forma de calor, suministrada al segundo deposito.

Para modelar este sistema estudiaremos, en primer lugar, la dindmica de los niveles de

los tanques y, en segundo lugar, la variacion de la temperatura del segundo tanque.

3.3.3.1 Dinamica de los Niveles

Las ecuaciones que relacionan los caudales de entrada y salida en un deposito,
suponiendo que la densidad del liquido no cambia con la temperatura, son las siguientes:
dV dh
—=—A= - 3.47
Si suponemos un flujo laminar a través del orificio de salida, el caudal se puede modelar

como proporcional a la diferencia de altura del liquido a uno y otro lado del orificio

segun la féormula

Ah

o=~ (3.48)
r

donde r es un parametro denominado resistencia del orificio y que viene dado por la

férmula

Ah (3.49)

Como vemos, se trata de un sistema de parametros distribuidos ya que este parametro
depende de una de las variables. En muchas ocasiones, para poder tratar este problema
de forma sencilla, se supone un valor constante para r. Si no hacemos esta aproximacion

el caudal de salida quedard

h / Ag / Ag
=A = N AR 3.50
at 2Ah 2 (3:50)

Sustituyendo esta expresion en la ecuacion (3.47) y despejando la variacion de la altura,

tendremos que

dh 1 Ayg q,
Bt — =2 JAR | = Hent _ AR 3.51
o A[qe”t 1/ 5 \/_J A RP(AR) (3.51)

donde
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9
R=.,— 3.52
5 (3.52)
y la funcién P(X) estd definida como
P(x) = /X (3.53)

En caso de que queramos hacer la simplificacion antes mencionada harfamos P(X)=Xx.

Aplicando la féormula (3.51) al tanque 1, y teniendo en cuenta que en nuestra planta
A=A,=A, tenemos que

ﬂ_qentl @ _
G- A =0 —RP(h—h,+h) (3.54)

donde hemos denominado ¢, al cociente q,,,/A. Para el tanque 2 tenemos que

% — Yene _ Ysae _ Gsar _ qsau
a A A A = RP(h - h+ k) - RP(h) (3.55)

3.3.3.2 Dinadmica de la Temperatura

Para estudiar la dindmica de la temperatura en el segundo tanque detallamos los

distintos factores en que se emplea la energia suministrada por la resistencia:

e Energia destinada a incrementar la temperatura del liquido que varia en el

segundo tanque, desde la temperatura ambiente a la temperatura T
El = rT‘ICqu(-I_ atm) thllqcllq(T atm) (356)

donde p;, y C;, son, respectivamente, la densidad y el calor especifico del

liq
liquido. Sustituyendo la expresion (3.55), tendremos que

E, =C,[RP(h —h, +h)~RP()](T-T,,) (3.57)

donde hemos agrupado C=p;,-C

lig®

e Energia que se acumula en el liquido y por lo tanto aumenta su temperatura
dT
E, =G, Y (3.58)

e Energia que se acumula en el recipiente

dT
=C,,— 3.59
E3 alu dt ( )

donde C,, es el calor especifico del recipiente (construido de aluminio).

e Energia que se pierde por las paredes

T Ta) (3.60)

E, =
R
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donde R; es un pardmetro para la radiacion de energia a través de las paredes.

Una vez definidos estas magnitudes, por la ley de conservacion de la energia, podemos
poner que
=E+E+E+E (3.61)

Sustituyendo las expresiones correspondientes, tendremos que

‘%=CJRWH—Eﬂw—%ﬂmn+éﬂﬁ—EW+k%+QQ%% (3.62)

Definimos la variable 6=T-T_,. Como suponemos que la temperatura ambiente es

constante, sera cierto que

d—T = % (3.63)
dat dt
Con esta nueva variable la ecuacion (3.62) queda
1 .
qc:6|:E+Cp(RP(hI_m+m)_R2P(m))}+6Cs (3.64)

donde hemos definido C=C

para la temperatura serd

igt Cau- Despejando la derivada de 6, la ecuacion de estado

0= —é[éJGC(RP(h—@Jrha)—%P(fg))} (3.65)

folis

El modelo matematico completo del sistema sera

h=-RP(h-h+h)+q
h, = RP(h—h,+h)-RP(h,) (3.66)
6={6[-1/R ~C,(RP(h ~h, +h)~ RP()]+a | C,

donde las variables de estado son h,, h, y 6, y los comandos @, y g

Como se ve, se trata de un sistema de tercer orden con dos entradas. Sus ecuaciones
son algo mas complejas que las de los sistemas anteriores. Una caracteristica interesante
es que las dos primeras ecuaciones de estado estdn desacopladas de la tercera. Es decir,
al suponer que el volumen del liquido no varia con la temperatura, como ocurre en la
préctica, la variacion de ésta no influye para nada en los niveles y caudales. En cambio, la
temperatura del segundo depdsito depende de la cantidad de liquido que le entra y por lo

tanto de las otras dos variables de estado.
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Este sistema serd estudiado fundamentalmente para indices de tiempo minimo
partiendo de un estado con ambos depdsitos vacios hasta conseguir que el segundo
tanque esté suministrando un caudal determinado a una temperatura determinada. Como
en los sistemas anteriores se tendran en cuenta las limitaciones en las variables de estado

y sobre todo en los comandos.

3.3.3.3 Ecuaciones Discretizadas

Aplicando a (3.66) la aproximacion de diferencia adelante y despejando las variables

en la etapa k+1 tendremos

Myt = hy +Tk[_ RP(Ah) + qlk]
Py =y +Tk[RP(Ah<)_ RzP(Ek)] (3.67)
Oa =0+ T, {_ek[l/RT + Cp( RP(AR) - R,P(h, ))] + qck}/cs

donde denominamos Ah a h,—h,+h,.

Si aplicamos la aproximacion de diferencia atrés:

hlk - hlk—l :Tk[_RP(Am)'*‘QW]
hy =y, = T[RP(AR) - R,P(h, )] (3.68)
6~ 6, =T 1-6,[U/R +C,(RP(AR) - RP(h))] + 6y ] /C,

Finalmente, si aplicamos a (3.66) la formulacion BPF y aproximamos T,,,~T,, cada una

de sus ecuaciones se discretizaran de la siguiente manera:

2(hlk+1 - hlk )/Tk = [_ RP(Ahk )+ Q|k] + [_ RP(Ath )+ c1n<+1:| (3.69)
2(hy,, — )/ T =[RP(AR) = RP(h,)]+[RP(Ah, ) = RP(h,,)] (3.70)

20y~ 8,)/T, ={-6,[VR + C,(RP(ah )~ RP(h, )]+ 4y } /C, +

3.71)
+{_6k+1 [1/ I:\)T + Cp( RIP(AhKH ) - RZP( hzk+1 ))] + qck+1}/Cs

donde P(X) ha de poder desarrollarse en serie para cualquier valor de su argumento y asi
poderle aplicar el procedimiento que seguimos en la seccidn anterior con el seno y el

coseno. Esta condicion es cierta para las funciones indicadas.
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En trabajos previos se habia realizado una primera aproximacion a la reduccion de la
complejidad de la PD y su aplicacion a los sistemas lineales [Acos 91]. En el presente
trabajo los métodos de reduccion de la complejidad de la PD se han formalizado y se han
encontrado las condiciones necesarias y suficientes para su aplicabilidad [More 94].
Ademads las hemos utilizado cuando aplicamos la PD a tres sistemas ejemplo. Como
vimos en el capitulo anterior se trata de tres sistemas no lineales muy diferentes entre si

que pondrin de manifiesto la puesta en prictica de estas condiciones.

4.1 Mejoras a la Programacion Dinamica

4.1.1 Iindices de Costo Generales

Como indicamos en el capitulo anterior deseamos resolver problemas de control
optimo con indices generales, es decir, que en la funcion de costo pueda aparecer
cualquier variable, incluida el tiempo. Veremos a continuacion las dificultades que esto

conlleva y como es posible solventarlas.
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4.1.1.1 Propiedades de la Variable de Etapa

Para solucionar mediante la PD problemas generales, como el presentado en el
capitulo 3, se debe utilizar el método computacional. Como vimos en el apartado 1.3.4,
es necesario elegir una variable de etapa. Esta ha de ser monGtona, es decir, ha de crecer
o decrecer independientemente del valor del resto de las variables. De esta manera se

puede determinar el concepto de etapa que permitird producir los dos barridos de la PD.

Para aclarar este problema veamos un ejemplo sencillo. Sea un sistema inercial con las

ecuaciones siguientes

X =X,
{ “4.1)

X, =Uu

Si tomamos a X, como variable de etapa vemos que ésta crecerd o decrecerd
dependiendo del valor que elijamos para el comando u. Si, realizando el primer barrido
de la PD, nos encontramos en un estado de la etapa Kk, cuando probemos valores de u
positivos el estado que alcancemos estara en la etapa siguiente k+1 (de X, mayor). En
cambio, si probamos un valor de U negativo el sistema pasard a un valor de X, menor que
el actual y con ello a la etapa k-1, para la cual no tenemos aun definida la funcién de

minimo coste.

Una variable que es claramente mondtona es el tiempo. Sabemos que éste avanza
indefectiblemente. Por esta propiedad es utilizado habitualmente como variable de etapa

discretizdndolo a intervalos fijos o variables.

Otra caracteristica importante de la variable de etapa es que no puede entrar en el
indice de calidad. Al estar fijado inicialmente el nimero total de etapas en que vamos a
resolver nuestro problema sabremos, a priori, que intervalo de nuestra variable de etapa
vamos a necesitar independientemente de la trayectoria seguida y los comandos
aplicados. Por ejemplo si utilizamos el tiempo como variable de etapa con un intervalo

T, en general diferente para cada etapa, el tiempo total de cualquier trayectoria serd

N
Tioa = sz 4.2)
k=1

sin importar los comandos que apliquemos en dicha trayectoria.

Por lo tanto, si elegimos al tiempo como variable de etapa, esta caracteristica nos
impediria tratar problemas de tiempo minimo y con ello no podriamos utilizar el atributo
"general" en el enunciado de nuestro problema. Ademds de esta diferencia de adjetivo, es
evidente que los problemas de tiempo minimo son de importancia creciente en el mundo

del control 6ptimo.
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4.1.1.2 Eleccion de una Variable de Etapa Distinta del Tiempo

Ya que el tiempo no puede ser la variable de etapa, porque queremos que sea
minimizado, nuestro objetivo es ahora determinar otra variable que si pueda serlo. Por lo
general las variables de estado de un sistema no son mondtonas, sino que dependen de
las otras y de los comandos. En caso de que existiera una variable con esas
caracteristicas, monotonia e independencia de las otras variables y del comando, el
sistema tendria poco interés practico. Parece entonces imposible conseguir otra variable

de etapa.

La idea es que, aunque exista la dependencia, podamos determinar regiones del
espacio de estados en que la monotonia de alguna de las variables esté garantizada. Del
ejemplo de sistema (4.1), se ve que X; serd mondtona creciente alli donde X, sea positiva
y serd mondtona decreciente alli donde X, sea negativa. Si dividimos el espacio de estado
en esas dos regiones (X, positiva y X, negativa), en cada una de ellas podremos aplicar la

programacion dindmica utilizando como variable de etapa a X.

Una caracteristica que vemos en (4.1) es que en la expresion de la derivada X, no
aparece el comando. Es fécil darse cuenta de que esto es una necesidad ya que, como en
el caso de X, la dependencia con el comando hace imprevisible la direccion de avance de

la variable.

4.1.1.3 Formulacion del Teorema
Una vez expuestas estas ideas, pasamos a formalizarlas:

Teorema 4-1. Sea un sistema continuo cuya ecuacion dindmica es
x=f(x.u (4.3)

y sean £ |las regiones del espacio de estados en donde es posible aplicar la
PD. Es posible encontrar un conjunto de regiones ( s existe una variable
de estado x tal que su derivada no dependa explicitamente del vector
comando u, esdecir, s f.(x,u)=f(Xx).

Prueba; Definamos M¥ a la variedad lineal formada por los puntos Xe X para
los cuales f(x,u)=f,(X)=0. Esta variedad divide X en regiones compactas de
dos clases
Q% ={xf,(x.u)= f,(x)>0} (4.4)
Q" ={x f(x,u)= f,(x) <0} 4.5)

Para cualquiera de estas regiones %>0 6 X <O, implicando que X se

incrementa o decrementa mondétonamente, por lo tanto es posible aplicar la
PDenella. ¢
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Al aplicar la PD dentro de cada una de esas regiones los puntos de la variedad lineal
M¥, que pertenezcan a la frontera de la regién, serdn tomados como puntos de partida o
de llegada, segun lo sugiera la dindmica del sistema. En caso de ser considerados puntos
de llegada, también denominados puntos de retorno, el valor de la funcién de minimo
coste sera fijado a priori o vendra determinado por la realizacion del primer barrido de la

PD en otra region.

4.1.1.4 Proceso Para la Aplicacion del Teorema
La forma de proceder para resolver un problema de indices generales es la siguiente:

1- Observar las ecuaciones dindmicas del sistema y seleccionar las variables de

estado cuya derivada no esté afectada por ninguno de los comandos.

2- Elegir de esas variables la mds adecuada y determinar la variedad lineal M, es

decir, los puntos para los que la funcién f(X) sea cero.

3- Estudiar cada una de las regiones en que ha quedado dividido el espacio de
estados X. Para cada una de ellas determinar el signo de f(X). Con ello se
conoce si la variable de etapa va a crecer o decrecer y, por lo tanto, de que

manera se van a desarrollar el primer y segundo barrido de la PD.

4- Estudiando las ecuaciones del sistema y las condiciones del problema (existencia
de punto final), determinar si los puntos frontera de cada region serdn puntos de

partida o de retorno para dicha region.

5- Determinar los valores de la funcién de minimo coste I(x,k) para los puntos de
retorno. Si son puntos de partida de otras regiones habra que esperar a que se
haga el primer barrido en dichas regiones. En caso contrario asignar valores
adecuados: 0 para los puntos finales, un cierto valor si las trayectorias pueden

pasar por ellos o oo si no interesa que las trayectorias pasen.

6- Finalmente, aplicamos el primer barrido de la PD comenzando por las regiones
que no tengan dependencia de ninguna otra. De esta manera obtendremos los
valores de la funcién de minimo coste para los puntos de retorno en la frontera

de las otras regiones.

Veamos a continuacion este proceso en un ejemplo sencillo. Sea el sistema con las

ecuaciones dindmicas siguientes

{Xl =-aX + azxzz (4.6)

X, = &, X, +a,X X, +a,u

donde los parametros a,,...,@; son positivos. Queremos hacer un control con indice

general y con punto final el origen. Aplicando el proceso expuesto:
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1-

2-

De las ecuaciones (4.6) vemos que es X, la unica variable de estado cuya

derivada no esté afectada por el comando.

Serd, por tanto, X, nuestra variable de etapa. Los puntos que pertenecen a la

variedad lineal M se determinan haciendo -a,x,+a,,’=0, lo que da lugar a que
M :{(X1’X2):X1 :(az/a1)xz2} 4.7)

que forma una pardbola horizontal que pasa por el origen y con las ramas hacia

la derecha.

Esta variedad M divide al espacio de estados en dos regiones
QI:{(xl,xz):x1<a2/a1x§} (4.8)
sz{(XI,X2)1X1>az/a1X22} (4.9)

que corresponden al exterior e interior de la pardbola respectivamente. En Q'
tenemos que f,>0y con ello X,>0, lo que significa que el sistema se desplazarad

de izquierda a derecha y el primer barrido de la PD se ha de realizar de derecha
a izquierda. En Q° ocurre lo contrario: X,<0, X, decrece, el sistema se desplaza
de derecha a izquierda y el primer paso de la PD se ha de realizar de izquierda a

derecha.

Como nuestro punto final es el origen, para la regién Q' los puntos de M son de
retorno, ya que cualquier trayectoria que saliera de esos puntos, al evolucionar
hacia la derecha, se alejarfa del punto final. Para la regién Q* los puntos de M
son puntos de partida, ya que las trayectorias que partan de ellos se dirigirdn

hacia la izquierda acercdndose hacia el origen, nuestro punto final.

Por lo dicho en el punto anterior, inicialmente sélo el origen tendrd determinado
el valor de la funcién de minimo costo, que tomaremos por conveniencia igual a
cero. Para los puntos de M este valor se determinaré al realizar el primer barrido
de la PD en Q.

Comenzaremos a aplicar la PD en la regién Q° porque tenemos determinado el
valor del costo minimo para sus puntos finales, en este caso unicamente el
origen. El primer barrido lo realizaremos de izquierda a derecha y, al considerar
el resto de los puntos de M como puntos de salida, obtendremos para ellos el
valor de la funcion de minimo costo. Una vez determinados estos valores
podemos aplicar la PD a la regién Q' ya que tenemos los valores de |(x,K) para

sus puntos finales.

Al realizar el segundo barrido, es decir, al reconstruir la trayectoria 6ptima, pasaremos

de una regioén a otra a través de los puntos de M. Si la trayectoria comienza en Q'

87



88

Aplicacién de la Programacion Dindmica

alcanzaremos algin punto de M. Si este punto es el origen tendremos la trayectoria

completa. En caso contrario, continuaremos la trayectoria en Q7 teniendo como punto de

partida dicho punto de M. En este caso llegaremos al origen ya que es el tnico punto

final para esta region. En la figura 4.1 se presenta un esquema de los elementos

determinados para este sistema.

%5

Direcciones de salida ."

Q! Lt M™
’ 2
/% Q
/
¢8 ¢8
. @ . Xl
N% : N%
\,

Figura4.1 - Regionesy Simetria del Ejemplo

4.1.2 Simetriade los Sistemas

Una de las formas de reducir la complejidad de la PD es determinar un tipo de

simetria en el sistema que nos permita extender los resultados obtenidos en una zona del

espacio de estado a otras. Suponiendo que la dindmica del sistema para un estado es

igual a la de otro estado tras una transformacion, si conocemos el comando dptimo para

uno de dichos estados aplicando esa transformacion tendremos el comando 6ptimo para

el otro. La justificacion de esta afirmacion la haremos basandonos en la invarianza del

Hamiltoniano. Enunciaremos esta idea mediante el siguiente teorema:

Teorema 4-2. Sea un problema de control Optimo para un sistema cuya

ecuacion dindmica es

x=f(x,u)

(4.10)

donde los estados han de pertenecer al conjunto X y los comandos al
conjunto U; y sea la funcion de costo de la forma

J= jt L(x,u)dt

(4.11)
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Dada una regién AcXxU, donde hemos calculado la PD, definiremos la
region A cXxU, complemento de A, si V(x,u)eA, F una transformacion &
tal que

SA— A

o (4.12)
(X,U) = (X,0) = 8(x,u)

cumpla que f(x,u)=f(X,0) y L(x,u)=L(X,0). En lasregionesAy A la PD da
la misma informacion para cada punto. Consecuentemente es suficiente
aplicar laPD en A.

Prueba: Del principio de minimo de Pontryagin sabemos que el control

optimo es aquel que minimiza el Hamiltoniano. Este tiene la forma

H(x,U,A)=L(x,u)+A"(t) f(x,u) (4.13)
donde a su vez A se obtiene como

dH(X,u,A,t)

j=-
i >

(4.14)
La transformaciéon & por hipdtesis mantiene invariante a f y L, y de las
expresiones anteriores se deduce que ¢ mantendrd por tanto invariante al
Hamiltoniano. Por ello, se concluye que los comandos 6ptimos para puntos
en A se pueden obtener aplicando la transformacién & a los comandos
optimos de los puntos complementarios en A. Por ello la informacién que

nos da la PD en A la podemos obtener a partir de la que nos da en A. ¢

De esta forma, si encontramos la transformacion 6 sélo tendremos que aplicar el

primer barrido de la PD a una de las regiones, y ademads la informacion necesaria para la

otra region se obtiene facilmente de estos resultados. Habremos reducido en un factor 2

la complejidad tanto temporal como espacial.

Hacer notar que en numerosisimos casos las funciones de costo son invariantes ante

las transformaciones empleadas en este teorema. Por ejemplo, indices cuadraticos o de

valor

absoluto serdn invariantes a cambios de signo. Un ejemplo claro de invarianza es el

caso de los indices de tiempo minimo. Como en ese caso se pesa el tiempo total

empleado en la trayectoria este valor no es afectado por ningtin cambio en las variables

de estado ni en los comandos. En estos casos de invarianza del costo bastard centrar la

atencion en la invarianza de la ecuacion dinamica del sistema.

41.2.1

Proceso para la Aplicacién del Teorema

El proceso completo para aplicar esta reduccion serd el siguiente:
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I- Observar las ecuaciones dindmicas del sistema y la funcion de costo para
determinar si existe la transformacion O que mantenga invariante dichas

ecuaciones.

2- Dividir el espacio de trabajo X en dos regiones que sean complementarias

mediante la transformacion 6.

3- Calcular y almacenar los resultados del primer paso de la PD tnicamente para

una de esas regiones.

4- Durante el segundo paso la PD, si nos encontramos en un punto de la region
complementaria, para la cual no disponemos de informacion, calcular el punto
complementario, del cual si tendremos informacién, y aplicar el comando

Optimo complementario al de éste.
Para el sistema ejemplo (4.6) este procedimiento serd entonces:

1- Observando las ecuaciones (4.6) vemos que si hacemos la transformacion
(X, X,,U) = (X, —X,,—U) (4.15)

dichas ecuaciones no cambian, ya que los cambios de signo se anulan.
Suponiendo que esta transformacion mantiene invariante también la funcion de

costo, ésta serd nuestra transformacion o.

2- Para cualquier punto su complementario sera el simétrico con respecto al eje X,.
Tomaremos al semiplano superior como una de nuestras regiones, y al

semiplano inferior como la complementaria.

3- Realizamos ahora el primer paso de la PD en alguno de esos semiplanos, por

ejemplo el superior, y almacenamos los resultados.

4- Si al reconstruir la trayectoria 6ptima nos encontramos en (X;,X,) con X,<0, es
decir perteneciente al semiplano inferior, con 6 obtenemos que su
complementario es el punto (X;,-X,). Como tenemos almacenado U°(X,,-X,), por
ser un punto del semiplano superior, el comando a aplicar serd éste cambiado de

signo, segtin indica 6.

En la figura 4.1 se muestra también la forma en que se aplica la simetria en este

ejemplo.

Este método es totalmente compatible con el presentado en la seccion anterior para la
eleccion de la variable de etapa. En algunos sistemas las distintas regiones €2 son a la vez
regiones complementarias. Por lo general la simetria dividird una dnica regiéon €2 en dos
subregiones complementarias, con lo cual la PD se realizard en el orden necesario pero

s6lo en una de las subregiones de cada Q.
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4.1.3 Eliminacion de la Interpolacion

Como vimos en la seccion 1.3.4, en el proceso del primer barrido de la PD, por lo
general, serd necesario interpolar. Como se indicO, esta necesidad surge porque, al
aplicar uno de los comandos discretizados a nuestro estado actual, el estado al que se

llega en la etapa siguiente puede no ser uno de los considerados en la discretizacion.

Si la ecuacion dindmica discretizada del sistema se pudiese modificar de manera que,
dado el estado actual y el siguiente, ésta nos diera el comando necesario para realizar

dicha transicion, el problema de la interpolacion se podria evitar.

4.1.3.1 Modificacion del Primer Barrido

Supongamos que disponemos de la funcién f* tal que U, se puede obtener como

l_'lk = i_l()_(ka)_(k+1’l_'|k+17k) (416)

donde, en el caso mds general, puede depender del comando que se dard en la etapa
siguiente U, ,. Este estard disponible al realizar la programacién dindmica hacia atras.
Basandonos en la existencia de esta funcion, el proceso del primer barrido de la PD que

evita la interpolacion se describe a continuacion.

Como en el caso general, debemos discretizar el conjunto de variables de estado

permitidas para cada etapa X(K) en P(K) posibles valores

X(k)={x',%*,...x"} (4.17)

En cambio no es necesario discretizar el conjunto de comandos posibles U(x,k). Para la
etapa k, suponiendo que tenemos todos los I(x,k+ 1), para cada estado X de esta etapa se
iran eligiendo los estados discretizados de la etapa siguiente X°e X(k+1). Para cada uno
de estos estados calcularemos el comando necesario para realizar la transicion del estado

actual al estado elegido mediante

U” = f 7 (X, X", Uy K) (4.18)

donde u,,, es el comando 6ptimo conocido para X°. Si este comando no es permitido, es
decir, no pertenece al conjunto U(x,K), descartaremos al estado X° como posible estado
siguiente Optimo. En el caso contrario, podremos calcular el costo total de elegir el

estado siguiente X’ como

FP=L(xu" k)+1(x"k+1) (4.19)

Esto lo podemos hacer sin necesidad de interpolar ya que I(x’,k+1) estd siempre
disponible por ser X’e X(k+1). Una vez tengamos esta magnitud para los P(k+ 1) estados

siguientes podremos pasar a minimizar por comparacion. Si el valor minimo se da para
F9, serd 1(x,K)=Fy u°(x,K)=u".
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Una vez realizado esto para todos los estados de la etapa k tendremos disponibles
todos los I(x,k) y podremos proceder para la etapa k-1 y asi, sucesivamente, hasta que

lleguemos a los puntos de partida.

En el caso de un indice general, para el cual debamos tomar una variable de etapa
distinta del tiempo, es necesario que la ecuacion de estados inversa nos dé, no sélo el

comando, sino también el tiempo para hacer la transicién de un estado a otro, es decir,

V= (U T = F 7 (X X Ui K) (4.20)

En este caso el intervalo de tiempo es totalmente equivalente a un comando mas. Por lo
tanto, lo que dijimos para el comando en el proceso anterior es extensible al par (u,,T,).

Una restriccion clara a imponer al intervalo de tiempo es que sea siempre positivo.

4.1.3.2 La Discretizacion BPF

Como vimos en el apartado 3.2.2, al presentar distintas discretizaciones, la BPF daba
lugar a expresiones mds completas. Estas tenfan en cuenta ambos extremos del intervalo.

Por esta propiedad es una discretizacién muy adecuada para obtener la funcién f™.

Si aplicamos la BPF al sistema (4.6) tendremos las expresiones

{ 2% = %)/ Ty = =28 +8, (G, + X3y (4.21)

2( X2k+1 - X2k )/Tk = a3(x2k + X2k+1 ) + a'4()(12kx2k + X12k+1X2k+1 ) + aS(uk + uk+1 )

donde hemos hecho la aproximacién T,,,=T,. Podemos despejar de la primera una

expresion para T,

— 2(Xyess = X))
‘ —2a, + az(xzzk + X22k+1)

(4.22)

y de la segunda para U,
U = [2( Xoksr ~ Kok )/Tk — a3 ( Xy + Xy ) — a4(X12kX2k + X12k+1X2k+1 )]/as — Uy (4.23)

Estas dos ecuaciones constituyen las componentes de f' para este sistema y nos

posibilitan la aplicacion del procedimiento sin discretizacion.

Ademds, en los trabajos previos [Acos 91] [More 92] se demostré que este tipo de
discretizacion permitia reducir los puntos de la discretizacion, es decir, aumentar el
intervalo de separacion entre ellos, sin pérdida de la optimalidad. De esta manera es
posible reducir la complejidad espacial porque con menos puntos se cubre una misma
region del espacio de estado. A la vista de esta propiedad intentaremos utilizar, alli

donde sea posible, esta discretizacion preferiblemente a cualquier otra.

Aplicacién de la Programacion Dindmica
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4.2 Aplicaciéon alos Problemas Ejemplo

Veremos ahora la aplicacion conjunta de todas las técnicas presentadas en la seccion
anterior a nuestros sistemas ejemplo. Como los problemas estdn planteados para tiempo
minimo la funcion de costo serd invariante ante cualquier transformacion y sélo debemos

considerar las ecuaciones dindmicas de los sistemas para aplicar el teorema 4-2.

4.2.1 Primer Sistema

Recordemos las expresiones para nuestro primer sistema, planteadas en la seccion
3.3.1. Estas son

{)q - % (3.28)

X = ax + bxx’+ dx+ cu
Para este sistema planteamos un problema con estado final el origen y una funcién de

coste de tiempo minimo.

4.2.1.1 Eleccion de la Variable de Etapa

Como queremos resolver problemas de tiempo minimo debemos elegir una variable de

etapa distinta del tiempo. Hacemos uso del teorema 4-1 para aplicar la PD.

Observando las ecuaciones (3.28) vemos que para la variable X, su derivada no esta
afectada por el comando. Cumple por ello las condiciones del teorema y serd nuestra

variable de etapa.

Su derivada coincide con X, por lo que se hard cero cuando ésta se haga cero. La
variedad M es entonces el eje X;. Esto divide al plano fasico en dos semiplanos. Nuestras

regiones de trabajo serdn
Q' ={(x.,%,)x, <0} (4.24)
Q? ={(x.,%,):x, >0} (4.25)

Para el semiplano inferior (Q'), con valores de X, negativos, X, serd decreciente y el
sistema evoluciona de derecha a izquierda. Para el semiplano superior (Q°), con valores

de X, positivos, X, serd creciente por lo que el sistema evoluciona de izquierda a derecha.

Como deseamos como punto final el origen, éste tendrd un valor para la funcion de
minimo coste igual a cero. En cuanto a la regién Q', los puntos de la frontera que estén a
la derecha del origen, es decir, el semieje X, positivo, serdn puntos de salida ya que la
evolucion en esa region, de derecha a izquierda, los acercard hacia el punto final. Los

puntos del semieje X, negativo serdn puntos de llegada ya que, por las mismas
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circunstancias, las trayectorias que salieran de ellos se alejarian del punto final. Aplicando
el mismo razonamientos para Q° vemos que ocurre lo contrario: los puntos del semieje X,
positivo han de ser de llegada mientras que los del semieje X, negativo han de ser de

salida.

Como acabamos de decir, ocurre que los puntos de llegada de una region son los de
salida de la otra. Existe una dependencia mutua entre ambas, es decir, ninguna de las dos
tiene todos sus puntos finales determinados. Para romper esa dependencia, y poder
comenzar a aplicar el primer barrido de la PD, fijamos un valor de 1(x,K) para los puntos
de retorno. Este valor puede ser arbitrario, incluso cero, sin que afecte al resultado final.

Una vez fijado este valor podemos comenzar por cualquiera de las dos regiones.

4.2.1.2 Propiedad de Simetria

Observando las ecuaciones (3.28) vemos que si cambiamos, a la vez, el signo de todas
las variables se anulan los cambios de signo dando lugar a las mismas ecuaciones. Por

ello nuestra transformacion 0 se definird como
(X, Xy, U) = (=X, —X,,—U) (4.26)

Esta transformacion representa una simetria respecto al origen. Las regiones
complementarias serdn cualquier pareja de semiplanos cuya frontera pase por el origen.
Por conveniencia, ya que nuestras regiones Q' y Q° cumplen esa condicién, las elegimos

como regiones complementarias, es decir, Q' serd complementaria de Q°.

Realizando el primer paso de la PD en Q' tendremos los resultados para Q2 Esta fue
la alternativa que elegimos al realizar los calculos. Si queremos obtener la trayectoria

para un punto del semiplano superior bastard con obtenerla para su punto simétrico

%)

o! R Direcciones de Salida

Figura4.2 - Regionesy Simetria del Primer Sistema
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respecto al origen, el cual estard en el semiplano inferior, y luego transformar mediante 6

todos los estados y comandos aplicados.

El esquema de las regiones y simetria del sistema se muestra en la figura 4.2.

4.2.1.3 Expresiones para el Comando y el Tiempo

Si queremos aplicar el método de la PD que elimina la necesidad de interpolar en el
primer barrido debemos llegar a expresiones discretizadas en que se obtengan el

comando y el intervalo de tiempo en funcion del estado inicial y final.

Se pueden obtener las expresiones necesarias aplicando la formulaciéon BPF que, por
las propiedades mencionadas en el apartado 4.1.3.2, las preferimos a las que se pueden
obtener mediante discretizacion clasica. Las ecuaciones de este sistema discretizadas

mediante BPF eran:

{ 2Ky = %) = T (Kgpe + Xopyy) (3.35)

2% = %) = T @00 + Xaer) + DO+ X X )+ A X+ X1) + CU Uiy
De la primera podemos despejar T,

— 2Ky = %)

4.27
(Ko + Xopsr) @20

k

y de la segunda U,

U = l 2(Xopesr = X1

Kk c T - a( Xk t X ) - b( szxlzk + X2k+1X12k+1 ) - d(X1k + Xt ):I — U, (4-28)
k

expresion que, por sencillez, dejamos en funciéon de T, Como valor para U,
utilizaremos el del comando 6ptimo que se ha calculado para el estado X,,, que estamos

probando.

4.2.1.4 Resultados Obtenidos

Realizamos un estudio de este sistema para la region Q'. Para la variable de etapa (X,)
tomamos una discretizacion uniforme de incremento d,=0.02 con 100 puntos en el
semieje positivo y 100 puntos en el semieje negativo. Con esto cubrimos el intervalo
[-2,2]. Para la otra variable de estado tomamos la misma discretizacion (d,=0.02) y 100

puntos en el semieje negativo, cubriendo el intervalo [-2,0].

El numero total de puntos de que consta la discretizacion utilizada es de 101x
201=20.301. Esto hace necesario un espacio de almacenamiento de aproximadamente

317Kb, ya que guardamos dos valores en doble precision (U, y T,) que ocupan 8 bytes
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Comando

Tiempo

Figura4.3 - Trayectoriasal variar €l pardmetro a

cada uno. Durante el célculo, al tener que almacenarse también |, los requerimientos de

memoria ascienden a 476Kb. El tiempo de calculo es proporcional a esta cantidad.

Sabemos, del caso lineal, que las trayectorias de tiempo minimo que parten de un
punto sobre el eje X, presentan un tramo de alejamiento del eje X; en el que se aplica el
mdaximo comando. Cuando se alcanza la denominada curva de conmutacion, se regresa,

con el maximo comando de signo opuesto, al origen.

En la figura 4.3 se muestran las trayectorias para distintos valores del pardmetro a,
desde el valor para el sistema lineal a=1 hasta el del sistema Van der Pol a=-1. Se

observa como se modifica la forma de la curva de conmutacion.

En la figura 4.4 se muestra la evolucion de las trayectorias para distintos valores del
parametro b, desde el sistema lineal b=0, hasta un sistema en que se pesa fuertemente el
término no lineal b=10. Con el crecimiento de ese término el sistema se aleja menos del

eje y por ello tarda mds en llegar al origen.

La evolucién de las trayectorias al ir aumentando el valor del parametro d se muestra
en la figura 4.5. Al igual que ocurria con el parametro b, el sistema no estd tan lejos del
eje cuando encuentra la curva de conmutacion, por lo que tarda mas tiempo en alcanzar

el origen.
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Figura4.4 - Trayectoriasal variar €l parametrob

Por lo general la adicion de los nuevos términos al sistema lineal lo hacen més lento,
ya que en el tramo de bajada se oponen ala accion del comando negativo. En el tramo de
subida esta accion se suma al comando positivo empleado pero, al ser ya X, pequefio, su
importancia es menor. A pesar de estos factores el sistema sigue presentando la curva de

conmutacion, tipica del sistema lineal aunque situada en diferente posicion.

4.2.2 Segundo Sistema

Como vimos en la seccion 3.3.2 nuestro segundo sistema es de tercer orden con dos

comandos. Optamos por el sistema alternativo de ecuacion

X, = cos(X;)Y,
X, = a+sen(X;)y, (3.37)
X, = U,

Queremos obtener la trayectoria de tiempo minimo con punto final el origen del plano

(X,,X,). Pasaremos a estudiar, a continuacion, la aplicacion de la PD a este sistema.
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Figura4.5- Trayectoriasal variar € parametrod

4.2.2.1 Eleccion de la Variable de Etapa

Estudiando las ecuaciones (3.37) observamos que no existe ninguna variable para la
cual su derivada no esté afectada por ningin comando. No tenemos la posibilidad de
aplicar el teorema 4-1. A pesar de ello, podemos aplicar el mismo razonamiento que

utilizamos al deducir aquel.

Lo que necesitamos es una variable que sea mondtona al menos en determinadas
regiones. Para ello, la expresion a que se iguala su derivada con respecto al tiempo debe
tener signo independiente del comando, para que sea mondtona y se pueda definir el
concepto de etapa. Habiamos indicado que el robot sélo podia avanzar, con lo cual el
comando U, es siempre positivo. Por esto, el signo de las dos primeras ecuaciones
dependerd unicamente de la variable X,. Tanto X, como X, podran ser nuestras variables

de etapa.

Por llegarse a regiones mds sencillas, elegimos X, para tal fin. La variedad M serd la
formada por los puntos en los que f, sea 0. Al estar X, como argumento de un coseno en
f, éste se hard 0 cuando X,=7n/2+km, con keZ. La variedad M estard formada por los

planos en los cuales X, cumpla esta condicion, es decir
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M = M* = 10X, Xy, X )%, == 71/2 + Kt} (4.29)

kez kez

El espacio de estados quedara dividido en dos tipos de regiones
Q! ={(X, %, %)= /2 + 2K < X, < /2 + 2k} (4.30)
Qr ={(X. %, %,):=37m/2+ 2k < X, < —7/2 + 2k} (4.31)

En las regiones Q, f; serd positivo y por lo tanto X, crecerd, es decir, las trayectorias irdn
de valores de X, menores a valores de X, mayores. El primer barrido de la PD habra de
hacerse en sentido contrario. En las regiones € ocurre lo inverso y por lo tanto X;

decrecera.

El conjunto de puntos finales corresponde al eje X;, ya que no importa la direccion en
que quede el robot al llegar al origen. Para las regiones Q" estos estados no seran finales
ya que el sistema evoluciona aumentando X, y no reduciéndolo y por lo tanto se aleja del
eje X;. Los puntos finales, entonces, se encuentran tnicamente en las regiones €. Los
puntos de las fronteras M* serdn puntos de salida con respecto a las regiones Q-
mientras que representardn los puntos de retorno para las regiones Q. En la figura 4.6 se

intenta esquematizar esta situacion.

Para comenzar la realizacion de la PD debemos hacerlo por cualquiera de las regiones
()" ya que son completamente independientes. Para poder realizar la PD en una regi6n
Q" es necesario que se haya realizado ya en las regiones adyacentes, para que los puntos

de la frontera tengan determinada su funcién de minimo costo.

N

e NN DN ,{8
X : Q

Figura 4.6 - Esqguema delas Regiones del Segundo Sistema

Puntos finales . B |/ « / T 2 ’, /f/ * Direcciones de salida
g Ny - MO
- \\\\\\Q \§ -
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4.2.2.2 Propiedad de Simetria

Por ser las funciones seno y coseno de periodo 27, si hacemos la transformacion

(X5 %, X5, U, Uy ) = (X, X, X, + 2K, u,,u,) (4.32)

donde ke Z, las ecuaciones del sistema no se modifican. Esto significa que los resultados
calculados para la banda X,=[-7,7] serdn extensibles al resto del espacio de estado.
Realizaremos los cdlculos en esta banda. De cualquier manera, por la periodicidad de las
funciones trigonométricas, cualquier punto inicial con un valor de X, fuera de este rango

serd equivalente a algin punto de esta banda.
Las distintas regiones y direcciones deducidas para este sistema se esquematizan en la
figura 4.6.
4.2.2.3 Expresiones para el Comando y el Tiempo

Podemos obtener las expresiones necesarias de la discretizacion BPF. Las ecuaciones

discretizadas para este sistema son

2 (X = Xy )/ Tie = COS(Xg My + COS(Xypep Wy
2(Xopay = Xy )/ Ty = @+ sen (X )y + 560 (X Wy (4.33)
2(Xger = Xy )/ Tie = Uy + Uy,

Entre las dos primeras podemos encontrar una expresion para el intervalo de tiempo y el

comando U, en la etapa k

(Xaer = Xoie) — tan (X ) (Kjpess = Xic)

K = (4.34)
28+ 8en(Xyyeyy ey — tan( Xy, ) COS( Xy Wy
1 Xisg — X
= 2tk Ik cos(X 4.35
u1k COS( X3k ) Tk ( 3k+1 )ulk+1} ( )
y de la tercera la expresion de U,
w, =23 " Xy (4.36)

T

4.2.2.4 Resultados Obtenidos

Para estudiar este sistema elegimos una discretizacion uniforme en todas las variables.
El rango de X; que debemos cubrir es [-7,7], en el que colocamos 121 puntos, dando
lugar a una discretizacién d,=0.052. Como X, lo considerdbamos sélo positivo, como si
existiera una pared, tomamos 110 puntos en el semieje positivo separados d,=0.005
cubriendo con ello el rango [0,0.55]. Para X, tomamos 5 puntos en la direccién negativa

y 80 en la positiva con una separacién de d,=0.045 cubriendo el rango [-0.225,3.6]. Esta
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asimetria en X, es debido a que el punto inicial lo tomaremos sobre el semieje positivo y

las trayectorias optimas no llegardn a grandes valores negativos de X,.

Con este nimero de puntos tenemos una rejilla de 121x110x85=1.131.350 puntos.
Como debemos almacenar 3 valores de doble precision (U, U, y T,) por punto, esto
significa una necesidad de memoria de aproximadamente 26Mb. Durante el proceso de
calculo, ademas, debemos almacenar el costo minimo |, haciendo entonces un total

superior a los 34Mb.

Elegimos para el pardmetro a un valor de 0.01 y unas cotas miximas para el avance
de 10y para el giro de 5, con lo cual U={[0,10]x[-5,5]}. No es necesario poner cotas al

tiempo ya que, al ser el objeto de la minimizacion, tendrd valores pequefios.

En la figura 4.8 se muestran las trayectorias para distintos puntos iniciales sobre el eje
X,. Vemos que para el avance no se utilizan los comandos maximos, como cabria esperar
en una trayectoria de tiempo minimo. Este fendmeno se lo achacamos a una deficiencia
en la discretizacion ya que s6lo se usan tres valores en la direccion X;. Seria necesario
reducir el paso de discretizacion tanto en la direccién X; como X,, pero, por problemas de
memoria, nos resulta imposible. Por la misma causa, ocurre que trayectorias desde
puntos mds lejanos al punto final invierten menos tiempo en llegar al origen (figura 4.9).
El motivo es que, en las trayectorias que parten de puntos mds alejados, se utiliza mas

avance que en las que parten del eje X,.

4 0
3F - - - I — - ~ -50
.
2 > -100
X2 r,,/ Grados
1 e -150
0 -200
0 0.0020.0040.0060.0080.01 0 0.5 1 1.5
X1 Tiempo
8 5
L |
6 |[—=-—=] (.
| .
| | u
4 |, . 0 “ ! L
Avance Il ‘ Giro ‘
2 |
I I
]
O_n_ ‘ -5
0 0.5 1 1.5 0 0.5 1 1.5
Tiempo Tiempo
Figura 4.8 - Trayectorias para puntossobreel gex,
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Figura 4.9 - Comparacion con trayectorias para puntosfuera del gex,

4.2.3 Tercer Sistema

Para el tercer sistema, en la seccion 3.3.3, habiamos obtenido el modelo matematico

siguiente

h=-RP(h-h+h)+q

h=RP(h-h+h)-RP(h) (3.66)
6={6[-1/R ~C,(RP(h ~h, + )~ RP(h)]+a | C,

A este sistema queremos aplicarle también indices de tiempo minimo y conseguir que
llegue a un estado tal que el segundo depdsito esté suministrando un determinado caudal
a una determinada temperatura. Por la relacion que existe entre caudal y altura de los
depdsitos, esto es equivalente a fijar los valores de h, y 6. Por la relacién que existe entre
h, y h,, si queremos que h, quede estable, h; ha de quedar también en un valor

determinado. En definitiva lo que tenemos es un tnico estado final.

4.2.3.1 Eleccion de la Variable de Etapa

De la ecuacion (3.66) observamos que h, es la tnica variable cuya derivada no esta

afectada por ningtin comando. Por el teorema 4-1 podré ser nuestra variable de etapa.

Los puntos para los cuales f, se hace O formaran la variedad M. En este caso

M ={(h.h,,6:h =(R/R)h, —h} (4.37)
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Esto representa un plano paralelo a la direccion del eje 6. Como al punto final le
exigimos que sea estable, es decir, que no siga evolucionando, esto implicard que h, no

ha de variar con el tiempo y por lo tanto el punto final estard contenido en este plano.

El plano M divide nuestro espacio de trabajo en dos regiones
Q'={(h,h.0:h <(R/R)h,~h} (4.38)
Q* ={(h.h,.0xh >(R/R)h N} (4.39)

En Q' la variable h, es decreciente por ser f,<0. En Q°, en cambio, h, es creciente. Como
vamos a aplicar la PD hacia atras, el primer barrido se ha de realizar en el sentido

contrario al avance de nuestra variable de etapa.

Inicialmente s6lo nuestro punto final, que debemos fijar a priori, tiene un costo
determinado para | que hacemos igual a O. Para la regién Q' los puntos de la frontera
con valores de h, mayores que los del punto final podrdn ser de salida, ya que las
trayectorias tenderan hacia el punto final. En cambio los restantes, con h, menor, son de
retorno, ya que las trayectorias que salieran de ellos se alejarfan de su objetivo. Para Q°
ocurre lo contrario, los puntos que para Q' eran de salida son ahora de retorno y
viceversa. Nos encontramos entonces con una interdependencia de las regiones, es decir,
debemos de tener calculada la regién Q* para conocer los valores de todos los puntos
finales de Q' y para tener fijados los puntos de retorno de ©* debemos haber calculado la
regién Q'. Para evitar esto, como hicimos en el primer sistema, asignaremos a la funcién
de minimo costo de los puntos finales un valor arbitrario. Con esta determinacion
podemos realizar el primer paso de la PD en cualquiera de las dos regiones de manera

independiente.

En la figura 4.10 se presenta el esquema de los distintos elementos obtenidos para

Direcciones de salida Punto final

N

h,

Figura4.10 - Esquema de las Regionesdel Tercer Sistema
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este sistema.

4.2.3.2 Propiedad de Simetria

En este sistema nos encontramos con dos circunstancias. Por un lado, existen
constantes sumadas en todas las ecuaciones, como es el caso de h, y 1/R;. Por otro lado,
las alturas han de ser positivas y estdn limitadas por el tamafio de los depodsitos. Esto

hace imposible encontrar una transformacion de simetria dentro del espacio de trabajo.

4.2.3.3 Expresiones del Comando y el Tiempo

Optamos por usar la aproximacion P(X)=X con objeto de simplificar los calculos. Con
esta consideracion, las expresiones de las ecuaciones dindmicas del sistema discretizadas

mediante BPF son

2(hlk+1 - hlk )/Tk = _Rl(Ahk +Ahk+1)+(qlk +qlk+1)

2(hy, - hy)/T, = R(ah, +ah,, ) - Ro(hy +hy,,) (440)
2(0k+1 - Ok )/Tk = {_I/RT (Ok + 0k+1 )_ Cp[Rl(OkAhk + 0k+1Ahk+1 ) + RZ(Okhzk + 0k+1h2k+1 )]}/Cs + Oy + O

De la segunda podemos despejar el intervalo de tiempo

T, =2 M = (4.41)

R(AR +AR )= R (hy +hy)
De la primera podemos obtener la expresion para
_ ZM (Ah +Ah ) - 4.42
Ui = T +R(Ah + AR, )= Oy (4.42)
k
y de la tercera la de q,
qck = ZM + L{M + Cp Rl[ekAhk + 9k+1Ahk+1]
o Gl R (4.43)

_Cp Rz[ek hzk + 6k+1h2k+1 ]} — Qo

Como en otros casos, dejamos los comandos en términos de T,. Esto simplifica las

férmulas y no conlleva ninguna restriccion ya que todas se han de calcular a la vez.

4.2.3.4 Resultados Obtenidos

En la planta el tamafio de los tanques es de 10 cm. de altura, lo cual nos da el limite
de las variables h, y h,. Utilizamos en las dimensiones de h, y h, 100 puntos, lo que
representa una discretizacién d,=d,=0.1. La variable 8 ha de tener s6lo valores positivos

ya que, suministrando energia, es imposible reducir la temperatura del sistema. Elegimos
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para ella una discretizaciéon d,;=0.05 y 120 puntos, dando un rango de variacion en el
intervalo [0,6]. Con esta discretizacion tenemos una rejilla de 100x100x120=1.200.000
puntos. Como debemos almacenar, como minimo, 3 valores de doble precision por punto
esto significa una necesidad de memoria de aproximadamente 27Mb. Durante el proceso
de célculo, ademads, es preciso almacenar el costo minimo, lo que implica una memoria
total de 36Mb.

Para los pardmetros tomamos unos valores de h=5 R=R=2.8, R=1, C=1,
C=1.5, similares a los correspondientes al sistema fisico. El punto final lo fijamos en

h,'=5y 6= 5. La condicién de que este punto sea estable hace que
=0 = R(W-h +h)-Rh'=0 = K =0+R/R)h-h (444

Con el valor de los pardmetros elegidos y el valor de las variables en el punto final
tendremos que h,'=5. A este punto final asignamos una funcién de minimo coste 1=0,
mientras que al resto de los puntos de la variedad le asignamos un valor de 1=10°, muy
superior al del punto final, pero que permite que las trayectorias pasen de una region a

otra.

En la figura 4.11 se muestran las trayectorias, para distintos puntos iniciales situados
en torno al origen, cuando los comandos estdn limitados a 50. Vemos que el sistema
asciende hasta alcanzar el punto final. Se utiliza el caudal fuerte al principio llegdndose al
maximo a mitad de la trayectoria, lo que provoca que h, sobrepase su valor final. El
suministro de energia al segundo tanque se produce en las etapas finales, no utilizindose
el comando maximo. Esto provoca que baje la temperatura en aquellos casos en que se

parte de una superior a la ambiente. El alza de la temperatura se consigue, coincidiendo

0 0.20.40.60.8 0 0.20.4 0.60.8 0 0.2 0.40.60.8
Tiempo Tiempo Tiempo

50

40

0 0.2 0.4 0.6 0.8
Tiempo Tiempo

Figura4.11 - Trayectorias para Distintos Puntos I niciales
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Figura4.12 - Comparacion para distintas cotas del comando
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con la aplicacion del comando, en las etapas finales. Para aquellos estados en que los

niveles iniciales son mayores que cero el sistema tarda menos en alcanzar su objetivo.

En la figura 4.12 se comparan las trayectorias del caso anterior con una obtenida

cuando la cota del caudal se ha reducido a la mitad (25). La forma de ambas trayectorias

es muy similar pero en el segundo caso, al s6lo disponer de la mitad de comando, los

depdsitos tardan mds en llenarse y el sobrepaso del primero es menor. Como en el caso

anterior el incremento de temperatura se consigue en los instantes finales.

4.2.4 Resumeny Conclusiones

Se ha mostrado la aplicacion de las técnicas que hemos desarrollado para la PD a

sistemas no lineales de distinto orden y complejidad, ddndose situaciones diferentes en

cada uno de ellos. Gracias a estas técnicas se han podido calcular trayectorias de tiempo

minimo con una importante reduccion de la complejidad, tanto espacial como temporal,

con respecto a la PD clasica. A pesar de ello, la memoria requerida para una

discretizacion suficiente crece muy rapidamente con la dimension del sistema. Desde los

476Kb del primer ejemplo pasamos a necesitar 34Mb y 36Mb en el segundo y tercero

respectivamente. Esto hace dificil la aplicacion real de esta politica a sistemas de tercer

orden o superior.
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Primer Método
Basado en
Redes
Neuronales

En este capitulo presentamos el primero de los métodos de aplicacion de redes
neuronales al control 6ptimo. Comenzamos exponiendo la idea de la que éste surge a
partir de la PD. En la siguiente seccion lo describimos en detalle desarrollando las
férmulas necesarias para el entrenamiento de las redes. Finalmente, al igual que hacemos
con los otros métodos, presentamos los resultados obtenidos sobre nuestros sistemas

ejemplo.

5.1 RN como Alternativa ala PD

En el capitulo anterior se ha mostrado la aplicacion de la PD para resolver PCOG. A
pesar de las técnicas aplicadas, la complejidad sigue siendo alta. Es necesario almacenar
para el conjunto discreto de estados, o al menos para la mitad de ellos, el intervalo de
tiempo y el comando a aplicar. En una aplicacion real, para evitar la necesidad de
interpolar en el segundo paso, la discretizacion ha de ser igual a la que proporciona la

resolucion de los conversores A/D.
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Como mencionamos en el apartado 1.3.5, una forma subdptima de solucionar el
problema de la complejidad en aplicaciones reales es conseguir una funciéon que aproxime
la politica de control 6ptimo. Una red neuronal podria implementar esa funcién en cada
etapa. Esta red podria incluso dar los valores para todo un rango continuo, aunque sea
entrenada con los puntos de la discretizacion, debido a la capacidad de generalizar que

tienen las RN. La figura 5.1 muestra el esquema de esta solucion.

region
estudiada
X comando
L estado siguiente optimo estado siguiente cuasi 6ptimo
X /
comando
X 6ptimo
etapa K etapa K+1 variable de etapa etapa K etapa K+1 variable de etapa
Figura5.1 - RN como sustituto suboptimo dela PD.

Una aplicacion directa seria, entonces, entrenar una RN con parejas de entrenamiento
(estado,comando) obtenidas por la PD para una etapa. Esta solucién, aunque directa, no
reduciria mucho el problema de la complejidad debido al gran nimero de etapas que se
han de utilizar en la PD para obtener un buen resultado. La complejidad espacial
resultante serd todavia grande y, ademads, se aumentaria la complejidad temporal por el

proceso de entrenamiento de las redes.

Una solucion derivada de ésta es entrenar cada red con los resultados de varias
etapas, posiblemente utilizando el valor de la etapa como una entrada. Esta solucion
reduciria la complejidad espacial y temporal. En cambio aparece otro problema: la
eleccion de las etapas que le corresponden a cada red. De esta eleccion dependerd, en

gran medida, la optimalidad de la solucidn.

Un problema comun a estos procedimientos es que las variaciones, dentro de una
etapa, del resto de las variables de estado puede ser muy grande. Esto puede hacer
necesario una red grande para que sea capaz de aprender todas las variaciones. Si la red

no se elige suficientemente buena la solucion puede ser muy pobre.

El método de solucion aqui propuesto consiste en permitir a las redes que, en el
proceso de minimizacion, se coloquen, por asi decirlo, en la etapa que mas convenga. En
realidad lo que ocurre es que no se define tal variable de etapa. Las RN forman una
estructura de cadena. Dado el estado inicial éste serd la entrada a la RN de la primera

etapa. Esta red nos dard, a su salida, el valor del comando e intervalo de tiempo que,
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aplicado a las ecuaciones discretizadas del sistema, generaran el estado de la segunda
etapa. Este estado serd introducido a la RN de la segunda etapa para producir el segundo

comando e intervalo de tiempo, y asi sucesivamente.

Previamente se determina cual es la region a la que van a pertenecer los estados
iniciales. Para las siguientes etapas no se conocen, a priori, cuales van a ser sus regiones
de entrada o salida, sino que es el propio proceso de minimizacion el que las determina.
De esta manera las redes sustituyen de forma Optima a una serie de etapas de la PD.
Ademads, se cubre una determinada region de cada etapa y no todo el rango posible en
cada una de ellas. De esta manera, al contrario de lo que ocurria en los planteamientos

anteriores, las redes pueden ser mas sencillas.

La cadena de RN debe ser entrenada para generar la trayectoria Optima. La
determinacion de esta trayectoria se hace basdndose tnicamente en la funcién de coste y
no en los resultados de la PD calculada previamente. El algoritmo de entrenamiento mas
conveniente, como veremos, es la BP. Este algoritmo es, en esencia, un sustituto del
primer barrido de la PD. Los errores se van propagando desde las etapas finales hacia las
iniciales de forma analoga a como se define el costo minimo de una etapa en funcién del
de las siguientes en la PD. Por la forma en que se realiza el entrenamiento, cuanto mayor
sea el nimero de pares de entrenamiento, al minimizar en conjunto, menor serd la
optimizacion particular. En nuestro caso esto se traduce en que cuanto mayor es la
region inicial de entrenamiento menor es la optimalidad de las trayectorias para cada uno

de sus puntos.

Como las regiones de entrada y salida de las redes, salvo para la primera, no estdn
determinadas, no se puede fijar un punto o region final. Si esto es lo que deseamos,
debemos incluir un costo en la etapa final conveniente para que en el proceso de

entrenamiento las trayectorias alcancen la region final deseada.

En [Nguy 90] y [Pari94] se han propuesto estructuras similares pero sus redes solo
generan el comando, por lo tanto no pueden resolver problemas de tiempo minimo.
Existen, tdmbien, otras aplicaciones de las redes neuronales al control 6ptimo [Nare 90]
[Nare 91] [Werb 91].

5.2 Descripcion del Método

Este método consiste en dividir la trayectoria en N etapas, no ligadas a ninguna
variable. En cada etapa se coloca una red neuronal que aprenderd el comando e intervalo
de tiempo Optimos para los estados de esa etapa [Hami92] [More 93b] [Acos 94]

[Hami 95]. Si denominamos Yy a la funcién implementada por cada red tendremos que
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Vi =, T)= 7w, X;) (5.1)

donde por W representamos el vector de todos los pesos de la red i-ésima. Aplicando
este comando e intervalo de tiempo al sistema obtendremos el estado en la etapa

siguiente. El esquema completo es el presentado en la figura 5.2.

RN, RN, RN,
Vi v2 YN-1
w, W N1
%0 £ % £ |%2 AN-1 £ | %N
Figurab5.2 - Esquema del Primer M étodo

La ecuacion dindmica discretizada del sistema se pondrd como
Xi+1 :i(Xi’l_'li’-ri’i):i()_(i’\_/i’i) (52)

Si los puntos iniciales pertenecen a la regién A°cR", los estados de las sucesivas

etapas perteneceran a las regiones A', con i=1,...,N.

El tipo de red considerada es el de perceptron multicapa. Este tipo de redes pueden
implementar perfectamente las funciones continuas que se desea. Eligiendo
convenientemente las funciones de activacion de la ultima capa y su escalado podemos
implementar las restricciones en los comandos. Por ejemplo, si para un comando se desea
un rango de [-3,3] colocaremos, en la neurona que dé la salida correspondiente, una
funcioén tipo tangente hiperbdlica multiplicada por un factor 3. De forma similar se puede
hacer que la salida sea s6lo positiva o sencillamente ilimitada. Esta flexibilidad es la que
nos permite tratar con intervalos de tiempo variables. Nos basta con colocar una funcién
tipo sigmoide, de salida [0,1], y escalarla para que cubra un rango razonable en el
intervalo de tiempo. A pesar de estas consideraciones, el desarrollo que se presenta a
continuacion no las tendrd en cuenta y se hard para una funcién de activacion cualquiera.

La unica condicion que se le exigird es que posea derivada primera.

En cuanto a las restricciones en el estado, como pueden ser un punto final fijo o zonas
prohibidas para el sistema, han de implementarse en la funcién de costo. Tomaremos la

funcién de costo siguiente

J:S()_(N’N)+EL()_(i’yi’i) (53)

i=0
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Para el caso del estado final, basta con pesar fuertemente en la funcién Saquellos estados
que estén fuera del conjunto de estados deseados, de manera que el sistema tienda hacia
dicho conjunto. Para las zonas prohibidas se aplica la idea contraria. Se han de pesar en L
los estados que caigan dentro de dicha zona y de manera que el sistema tienda a salir de
ella, es decir, haciendo que el costo disminuya a medida que el estado se acerque al

frontera.

5.2.1 Caélculo de las Trayectorias

Como vamos a trabajar con varias redes utilizaremos un superindice en todos los
elementos para indicar la red a la que pertenecen. Por esto la ecuacion de una neurona de
la red i-ésima serd

i
Ns

Z,(9) =Y W, (9) Y, (S— D+ Wy (S Yy(S)=0(Z,(9)) (5.4)
p=1

donde s=1,...,L" es el ndmero de la capa y g=1,...,n, es el cardinal de la neurona

dentro de la capa S. Podemos agrupar como vector al conjunto de salidas de la capa S:
i i i i T
Y (9)=(¥/(9), YA(S),.... Y. (9) (5.5

y también al conjunto de pesos de entrada, sin contar el de sesgo, de la neurona q de la

capa s:
i i i i T
W, (9) = (Wiy(8). Wy (9)..... W () (5.6)
De esta manera, la ecuacion anterior se podrd poner como
Z,(3) =Wy (9)" Y (5= D)+ Wy, () Yy(S) = 9(7(9)) (5.7)
El proceso de célculo de una trayectoria completa sera el siguiente

Elegir el estado inicial X,
Para i=0 hasta N-1
Tomar Y(0)=x
Para s=1 hasta L'
aplicar (5.7) para obtener Y(S)
Tomar V=y(L)
Obtener X,, aplicando (5.2)

Por este algoritmo determinamos tanto la secuencia de comandos e intervalos de tiempo

aplicados {V,,V,,...,V,.,} como la trayectoria {X,,X,, ..., Xy}

111
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5.2.2 Proceso de Entrenamiento

Nuestro objetivo es entrenar esta cadena de redes de manera que se minimice el costo
de la trayectoria para los puntos iniciales pertenecientes a la regién inicial A°. Dado un
vector de entrada no sabemos, a priori, cuales han de ser los vectores de salida de cada
red. Es decir, no existen las parejas (vector de entrada, vectores de salida deseada)
tipicas de un entrenamiento supervisado. Podria pensarse, entonces, que nos
encontramos frente a un caso de entrenamiento no supervisado. Lo que ocurre realmente
es que nosotros no conocemos los vectores de salida deseados. Los podriamos conocer
si resolvemos el problema de control 6ptimo, por ejemplo aplicando la PD. De lo que
disponemos ahora, en vez de esos vectores deseados, es directamente de la funcién de
error: la funcién de costo de la trayectoria. En realidad los vectores de salida deseados se
utilizaban, en el caso general, sencillamente para construir dicha funcién. Por usar como
funcién de error la funcién de costo, a la vez que entrenamos las redes, estamos

encontrando la solucidn del PCO.

La forma en que son elegidos los vectores de entrenamiento determina la optimizacion
que se realiza. Si deseamos una optimizacion global para todos los puntos de la regiéon
imnicial, los vectores de entrada han de ser elegidos de una distribucién uniforme sobre
dicha region. También es posible elegir otro tipo de distribucién, consiguiendo de esa
manera mayor optimizacion para ciertos puntos de la region. Habitualmente este
conjunto de vectores de entrenamiento no es fijjo, sino que en cada paso de

entrenamiento se elige aleatoriamente uno nuevo.

5.2.3 Férmulas parala Backpropagation

A la vista de estas consideraciones, el algoritmo de entrenamiento a utilizar es la BP,
ya que es adecuado al tipo de red y a nuestros propoésitos de minimizacion. La aplicacion
de la BP, en cualquiera de sus variantes, precisa el conocimiento del gradiente de la
funcién de costo J con respecto a los pesos. Para cada peso, al igual que en el caso

general descrito en la seccion 2.5.6, escribimos que

J

=) (s—1 .
M, (5) 0,(9)Y,(s—1 (5.8)

donde habiamos definimos la funcién ¢ para la neurona  de la capa S como

5;(3)5‘9—‘] (5.9)

0z,(S)
El algoritmo ha de ser extendido, ya que el error ha de ser propagado, no s6lo dentro

de una red, sino de una red a otra. Ademads existen componentes del error que se generan
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en cada etapa. Para aclarar esto en la figura 5.3 presentamos el esquema de la cadena
afladiendo el diagrama de generacién del costo. Como se ve, no sélo existe el costo JV
debido al punto final y generado por la funcién § sino que en cada etapa se genera el
costo J' calculado mediante la funcién L. Esto hace necesario modificar las férmulas para

la obtencién de 6.

RN, RN, RN,
V1 Vo VYN-1
2w, [ 2w, [ A w i
%o KINE '91 2, 0w KIHED
JO Jl JN-l X
— — — N
e - > ]
Figura 5.3 - Esquema Completo del Primer Método

La forma de obtener 0 para las capas ocultas es la misma que en el caso general salvo

que se indica la red en el superindice

PRSI R &‘yq(s)_{“w

IZ(S) (S Iz(S) ZéL(s+1)w;h(s+1)};'(2;(5)) (5.10)

h=1
Para la capa de salida, en cambio, la expresion ha de cambiar. Repitiendo el desarrollo

teniamos que

PR 2 qu(L)_{é’J

== = a9 = |g/(Z (L 5.11
() (L) oz (L) M}Q(Q( ) (5.11)

Donde hemos usado que yqi(Li): [v],La expresién de la parcial del costo con respecto al
vector de salida se descompondrd en
a‘J _ a—()_(ia\_/i’i) a‘J a)_(i+1

bl 5.12
v, v, ’ Xy OV, ( )

El primer sumando es debido a la aportacion que hace el vector V, al coste directamente a
través de la funcién L. El segundo representa la aportaciéon que hace a través de la

generacion del estado siguiente X, ,. Por conveniencia vamos a definir el vector

A=V, J= (ﬂ] (5.13)
B IX;
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que, como vemos, estd asociado a cada red. Con esta definicion la expresion anterior

queda

8J _ é’l_(xi,\_/i,i) +)¢ T aXi+1

= ) 5.14
N o A G149

Llevando este resultado a (5.11) obtendremos la expresion de los 6 de la dltima capa en

funcién de este nuevo vector A:

&L= [aivux., .,|>+A.Ha (_.,v.>]g<zqw)) (5.15)

expresion vélida para todas las redes, es decir, para i=0,1,...,N-1.

Debemos ahora encontrar la expresion para A. Para ello descomponemos el gradiente en
sus componentes aplicando la regla de la cadena. En el caso general (i=0,...,N-1)

tendremos que

N _ Vi), D I, W 9Y(O)

A= :
—ox X X OX; QX'(O) X

(5.16)
donde el primer sumando es la aportacion de X al costo en esa etapa; el segundo es la
aportacién al generar X,,; y el dltimo por ser entrada a la red i-ésima. Aplicando la
definicién de A al segundo de esos sumandos y teniendo en cuenta que x,,=f(X,V, i), se
podran poner como

a\J axm T af()_(la\_llal)

=A,,— 5.17
MXiyy OX; - IX; ( :

Para el tercer sumando debemos tener en cuenta que Y,(0)=x y aplicar la regla de la

cadena dentro de la neurona

A HNO 0 _|& 2 az,(1) | 5.18)
A O) ax | D)y () '
Por la expresion (5.7) 'y reconociendo la definicién de 6, podremos poner
N IO & T
—_— DHw, (1 5.19
YO o qz 2 (DWe (1) (5.19)

Llevando estos resultados a (5.16) tendremos que

i XV &
i = ED —(f;xy D36 )" (5.20)
X X q=1
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lo que representa una expresion recursiva en A, vélida para i=1,...,N-1. El caso base lo
determinamos estudiando la expresién de lambda para i=N. Esta serd, directamente de la
definicion,

_ aS(XN ’ N )

A
2N a)_(N

(5.21)
De esta manera tenemos determinadas todas las variables del proceso y podemos

plantear el algoritmo para un paso de entrenamiento:

Elegir un estado inicial x,eA°
Calcular la trayectoria para ese estado inicial
Determinar A, mediante (5.21)
Para i=N-1 hasta 0
Calcular 6 de la Gltima capa mediante (5.15)
Para s=L'-1 hasta 1
Calcular 6 de la capa s mediante (5.10)
Calcular A mediante (5.20)
Determinar la parcial de J con respecto a cada
peso mediante (5.8)
Aplicar la correccidn de los pesos segun el

algoritmo elegido

Hacer notar que las operaciones que se indican en una linea, aunque implican a varios
elementos, como por ejemplo calcular los delta de toda una capa, son independientes

entre si y por lo tanto podrian hacerse en paralelo, si la implementacion lo permitiera.

Un aspecto importante es que, para aplicar este algoritmo, no s6lo es necesario poseer
el modelo dindmico de forma (5.2) sino que es preciso conocer sus derivadas con
respecto a todos sus argumentos. De la misma manera, es necesario conocer las
derivadas parciales de las funciones de costo L y Scon respecto a las variables de estado
y los comandos. Estas derivadas han de calcularse de forma analitica o al menos que
puedan evaluarse con facilidad, ya que han de usarse repetidas veces durante cada paso
de entrenamiento. El proceso de calculo de estas derivadas puede ser complejo si lo es la
expresion discretizada de las ecuaciones del sistema. Por otro lado solamente hay que
calcularlas cuando se fija el modelo del sistema y siguen siendo vdlidas ante cambios de

los parametros.

5.2.4 Estudio de la Complejidad

La complejidad de los algoritmos de célculo y aprendizaje es del orden del numero de

pesos. Es necesario, en el proceso de cdlculo, multiplicar cada peso por su entrada,



116 Primer Método Basado en Redes Neuronales

mientras que en el proceso de entrenamiento debemos calcular la derivada del costo con

respecto a cada peso.

Como vemos por las formulas, tanto de célculo de la trayectoria como del
entrenamiento, las dimensiones del sistema se reflejan en el nimero de entradas y salidas
de las redes. Cada red tendrd un nimero de entradas igual a la dimension del vector de
estados, es decir, igual a la dimension del sistema. El nimero de salidas ha de ser igual al

numero de comandos mds una salida que proporciona el intervalo de tiempo.

Por esta caracteristica, el tratar con un sistema de un orden superior representa afadir
una entrada ms a las neuronas de la primera capa. Si tenemos redes con n,'=N, neuronas
en la primera capa, esta nueva entrada supondrd un aumento de N -N pesos. Es decir, si
tenemos una estructura fija, el tratar con un sistema de dimension N supone aumentar el
nimero de pesos en N-N;-N. Como vemos se trata de un aumento lineal con la dimensién

del sistema.

Aumentar el nimero de comandos implica colocar una neurona mds en la capa de
salida. Si tenemos una estructura de redes de n_ neuronas en la capa peniltima, afiadir
una neurona implica aumentar en (N +1):N pesos. Como antes, si partimos de una
estructura fija y queremos tratar un sistema de m comandos, supone una aumento de
(m+1)-(n_+1):N pesos. Se trata, nuevamente, de un aumento de complejidad lineal con la

dimension del comando.

Esta dependencia lineal del nimero de pesos con la dimension del sistema implica
aumento lineal de complejidad. Esta es una gran ventaja de este método con respecto a la

solucién mediante PD que, como vimos, presenta complejidad exponencial.

5.3 Aplicacién a los Problemas Ejemplo

Para poder estudiar el comportamiento de este método lo aplicaremos a nuestros

sistemas ejemplo.

5.3.1 Primer Sistema

5.3.1.1 Expresiones Necesarias

Como indicamos, para el proceso de entrenamiento es necesario conocer el modelo
discretizado del sistema y sus derivadas con respecto a los estados y comandos. Las
ecuaciones dindmicas, como indica (5.2), han de obtener el estado siguiente en funciéon

del estado actual, el comando aplicado y el intervalo de tiempo. Expresiones de este tipo
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sOlo pueden obtenerse aplicando la aproximacion de la diferencia adelante y no otras

como diferencia atras o BPF.

La ecuaciones discretizadas por diferencia adelante para este sistema eran

{(Xlkﬂ = Xk )/Tk = X
(Ko — Xk )/Tk =ax, + bx2|<x1k2 + dX1k + CU

de ésta podemos despejar

X = Xy T TiXy
2
Xokar = Xk +Tk[aX2k + by, Xy + dx + Cuk]

Las derivadas del tipo df /0x, son las siguientes:

af1 — &(lkﬂ 1
K My
af1 — &(lkﬂ :Tk
2T
afZ &(Zk 1
= Pl _ T [2h d
a(lk a(lk k[ Xkalk + ]

of, _ Ko :1+Tk[a+ lekz]

Las derivadas del tipo df /dv, son las siguientes:

i — a(1k+1 =X
a—l-k a—l-k 2k
é)f1 axw 1
—_— + = O
K é‘Jk
i = 8)<2k+1 = [axzk + bxzt<x1|<2 + Xmk + Cuk]
k é’Tk
K K

Queriamos obtener las trayectorias de tiempo minimo por lo que definimos
L()_(k 7\_/k7 k) = Tk

(3.30)

(5.22)

(5.23)

(5.24)

(5.25)

(5.26)

(5.27)

(5.28)

(5.29)

(5.30)

(5.31)

Para obtener como punto final el origen debiamos pesar fuertemente la distancia a dicho

punto en la etapa final. Esto lo hacemos mediante la funcién S
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S(Xn>N) =V, - (X~ + X ) (5.32)
donde V, es grande.

Las derivadas necesarias de estas funciones son

aL:(‘l ‘9"}:(0 0) (5.33)
X\ Hy My
i:(i iJ:(o 1) (5.34)
N, \ou 4T,
JS JdS IS
= = 5.35
ol 2w ) 539

5.3.1.2 Resultados Obtenidos

Fijamos los pardmetros del sistema al mismo valor que en el caso de la PD para poder
comparar los resultados. Para implementar la restriccion en el comando elegimos como

funcién de activacion la tangente hiperbdlica para la primera neurona de salida. Para el

200 Iteraciones ‘ 1000 Iteraciones

T
. L '

‘ HL’ 4
] ﬂ

Comando
o
T
L
Comando
o
T

(@] 0.5 1 1.5 [e] 0.5 1 1.5
Tiempo Tiempo
50 mil Iteraciones 1 millon Iteraciones

o o
3 3
s ok - 5] le) -
= £
S S
(&) (&)

o 0.5 1 1.5 o 0.5 1 1.5

Tiempo Tiempo

Figura 5.4 - Evolucion del entrenamiento para region de Unico punto.
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intervalo de tiempo colocamos un rango de 0.1, escalando por ese factor la funcién de
activacion sigmoide de la segunda salida. Utilizamos 20 etapas y una estructura de las

redes de dos capas ocultas de 5 neuronas cada una.

Probando con el algoritmo bésico de la BP con un factor de aprendizaje n=10" y un
momento de =0.8 la cadena se entrenaba rdpidamente. En un millén de iteraciones se

llega a una solucion aceptable.

Como hemos indicado, la optimalidad de la trayectoria depende de la region inicial
entrenada. Para el caso de A°={(1,0)}, un tinico punto, la evolucién de la trayectoria es
rapida llegando a una forma casi perfecta (figura 5.4). El costo de esta trayectoria es muy
cercano al obtenido mediante PD. Cuando el tamafio de la region inicial aumenta,
A’={(x,,%,):0.75=%,<1.25,x,=0}, las trayectorias no son tan buenas para todos los puntos

(figura 5.5) y el costo aumenta. La comparacion de estos valores se hace en la tabla 5.1.

COSTO
Punto Inicial PD A° inico punto A° Segmento
(1,0) 1.2689 1.3667 1.5638

Tabla 5.1 Comparacion de Costos Seglin la Region A°

Como hemos visto, cuanto menor es la region mejores son los resultados, pero

cuando presentamos un punto inicial no perteneciente a la region entrenada la trayectoria

Pto. inicial (1,0)
ol
0.5 H —
—0.5 S
o s oH .
i
— 0.5 H —
—1.5F _q 4
o 0.5 1 o 0.5 1 1.5
x1 Tiempo
Pto. inicia I (0.75,0) Pto. inicia 1 (1.25,0)
L - 1+ ‘ — — -
|| | ‘
0.5 : ' : — 0.5 ! ‘ ‘—
‘ '
e = A |
§ ol B § ol “ , B
|
—ost ' . 4 —os ‘ ‘ ' 4
‘ j - |
P i ,W,J,i,q‘,i‘ i
o o.5 1 1.5 (] 0.5 1 1.5
Tiempo Tiempo
Figura5.5 - Trayectorias pararegion A°={(x,,x,):0.75<x,<1.25x,=0}
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calculada estd muy lejos del 6ptimo. En la figura 5.6 presentamos el caso de dos puntos
fuera de la regién A’. Como se ve, la forma de la trayectoria se reproduce pero, como se
parte de un punto inicial distinto, el punto final estd muy alejado del deseado. Esto
supone un importante inconveniente en su utilizacion en un sistema real ya que cualquier
perturbacién que saque al sistema de cualquiera de las regiones A' hara que la trayectoria

se desvie mucho de la 6ptima.

-0.5r

x2

x1

Figura5.6 - Perturbacion del estado inicial.

5.3.2 Segundo Sistema

5.3.2.1 Expresiones Necesarias

Como en el problema anterior, la unica discretizacion que podemos usar es la de
diferencia adelante por la necesidad de despejar el estado siguiente en funcion del estado

y comandos actuales. Con esta discretizacion las ecuaciones seran

Xir1 = X + T COS(Xqy )y
Xoor = Xy + T [a+sen (X U ] (5.36)
Xy = Xgie + Ty Uy

Para aplicar las férmulas del entrenamiento debemos calcular las distintas derivadas

parciales. Las derivadas del tipo 6’1 / dX, son las siguientes:

Xy T
=1 0 0 5.37
™ ( ) (5.37)

1k
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an L ( T
kil —(0 1 0) (5.38)
Moy
oX + T
St= (~TesenOx0u,  Te[a+cosOx0u] 1) (5.39)
3k
Las derivadas del tipo df /dv, son las siguientes:
Pt _ (T cos(xy) Tsen(xy) 0)" (5.40)
Ny
an L ( T
Zk_(0 0 T) (5.41)
Ny ‘
X,
= (cos(Xy Uy a+sen(x )y Uy)' (5.42)
k
Deseamos trayectorias de tiempo minimo por lo que definimos
L(Xi, Vi, K) =T, (5.43)
Sus derivadas son, por lo tanto
dL
—=(0 0 0 5.44
o=\ ) (5.44)
dL
—=(0 0 1 5.45
Y ) (5.45)

Como en el caso de PD, deseamos que el sistema llegue al origen pero con cualquier

orientacion, por ello s6lo pesaremos las variables X; y X,, mientras que X, quedard libre.

S(Xy-N) =V, - (X~ + X ) (5.46)

donde, como antes, V| ha de ser grande para que esta condicién pese mds que la

minimizacion del tiempo. Sus derivadas son

JS
IXn

:(ZVNXIN 2VNX2N O) (5.47)

5.3.2.2 Resultados

Como en el estudio mediante PD, fijamos un valor para el pardmetro a=0.01.
Tomamos N=15 con redes iguales de una capa oculta de 5 neuronas. La capa de salida
de tres neuronas: la primera sigmoide escalada por 10, ya que estamos suponiendo sélo

avance y no retroceso; la segunda una tangente hiperbdlica escalada por 5, ya que se
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Figurab.7 - Trayectorias para distintos puntosiniciales

permiten giros en ambos sentidos; y la neurona que produce el tiempo con sigmoide sin

escala (rango [0,1]).
Con estas caracteristicas el sistema se entrena rapidamente incluso utilizando el

método de BP bdsico con momento fijo.

3
S
—
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2 - -50
\
X2 S
1 B = -100 -
= Grados J
>/
0 -150
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
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6 |
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0———————‘ | 0
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Tiempo Tiempo

Figura 5.8 - Comparacion de trayectorias cuando aumenta A°.

En la figura 5.7 presentamos las trayectorias para distintos puntos iniciales. Como se
observa, el sistema inicialmente gira sin avanzar. En una segunda fase continda girando

mientras avanza con el madximo comando. Al contrario de lo que ocurria con la PD, en
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este caso, el sistema utiliza al maximo los comandos. Como consecuencia de ello emplea
menos tiempo (entorno a 0.6 sg. frente a los 1.5 sg. de la PD) y por lo tanto se trata de

trayectorias mas Optimas.

Si se aumenta la region la trayectoria se degrada. En la figura 5.8 comparamos las
trayectorias, desde el mismo punto inicial, para un sistema entrenado con distinto tamafo
de region inicial. Se observa, para la generada en una regién mayor, un aumento del

tiempo empleado en llegar al punto final, implicando un aumento del costo.

Finalmente, en la figura 5.9 se muestran las trayectorias producidas cuando se
introduce un punto exterior a la region entrenada comparadas con una trayectoria
correcta. Como vemos, el sistema se desvia fuertemente de la trayectoria 6ptima y no
alcanza el punto final deseado. Ocurre pues lo mismo que en el sistema anterior y se

pone de manifiesto el problema de este método ante las perturbaciones.

100
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N
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Figura5.9 - Perturbacion del puntoinicial.

5.3.3 Tercer Sistema

5.3.3.1 Expresiones Necesarias

Las formulas discretizadas mediante diferencia adelante para este sistema, obtenidas

en el capitulo 3, son las siguientes
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Ny = hlk+T[ RP(AW)'*‘QW]
Ny =y +Tk[RIP(Ah<)_ R,P(h, )] (5.48)
6 = 0, + T=6,[I/R +C,(RP(AR) - RP(h,)]+ 6 ] /C,

Para poder realizar la propagacion del error a todas las redes debemos obtener las
derivadas de la ecuacion dindmica del sistema y de las funciones de costo con respecto a

sus argumentos.

Las derivadas df /dx, son las siguientes:

‘9;;: =(1-T,RP(Ah) TRP(AR) 0) (5.49)
Des ~(TRP(AR) 1-TRP(AN) R ()] 0) (550
%9_’;;1 - _%ekcpapmm (5.51)
%Q_Ft;:_%cpek[gpmm(—n ~RP(h)] (5.52)
‘9;—9 =1+ & & - GIBPaR) - RZP(@;J)} (5:53)

Las derivadas df /dv, son las siguientes:

a;k” =(T. 0 {[RP(Ah)-q,]) (5.54)
Vi

a;\,k” (0 0 RP(Ah)-RP(hy)) (5.55)
a9k+1 Tk 1
a—yk:(o C. Es{ek[‘l/Rf—Cp(RP(Am)—RZP(mk))]+qck}] (5.56)

Exigimos trayectorias de tiempo minimo también a este sistema (L(-)=T,). Sus derivadas

seran

a

Xk

=(0 0 0) (5.57)
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r _
a—vk_(o 0 1) (5.58)

Como comentamos al tratar este problema mediante PD, el fijar un caudal y temperatura
deseada es equivalente a fijar las variables h, y 6; y por exigir un punto final estable se
fija h,. Si denominamos h,, h,' y & a dichos valores finales, la funcién de costo para el

punto N serd
S(xy, N) =V, [(h' =Ry ) +(h = by )* +(8" =6, )] (5.59)
Sus derivadas son

JS

2N

=(2vyhy 2V h, 2V,6,) (5.60)

5.3.3.2 Resultados

Fijamos los pardmetros a los mismos valores que utilizamos para la PD. Elegimos un
valor N=15 con redes iguales de una capa oculta de 5 neuronas y una capa de salida de
3, igual al numero de comandos. Tanto los comandos como el tiempo s6lo pueden tomar
valores positivos por lo que todas las funciones de activacion de la capa de salida son

sigmoides. La escala usada para los caudales es de 50 mientras que para el tiempo es de
so6lo 10.

Para el punto final fijamos unos valores de h,’=5y §=5; por este valor de h," y por los
de R, y R, tenemos que ha de ser h,'=5. Las regiones iniciales las tomaremos, de distinto

tamano, en torno al origen.
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Figura5.10 - Trayectorias para distintos puntosiniciales
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Para el entrenamiento utilizamos la BP con un gradiente conjugado con factor tipo
Fletcher-Reeves con reseteo por proximidad de 0.01. Esto quiere decir que inicializamos
la direccion de busqueda cuando dos gradientes sucesivos no difieren en mas de dicha
cantidad. También, a lo largo del entrenamiento, reducimos el factor 717 de forma manual,
a la vista del avance del sistema en una tanda de entrenamientos. De esta manera, si tras
un conjunto importante de entrenamientos (cien mil aproximadamente), el costo de las
trayectorias no descendia significativamente reduciamos el valor de 1. Llegamos a variar

desde valores iniciales de la unidad hasta valores minimos de 5x107°

En la figura 5.10 se muestran las trayectorias obtenidas, con estas condiciones, para
distintos puntos iniciales de la regién inicial A°. La forma de la trayectoria es similar a la
obtenida mediante PD (apartado 4.2.3.4) salvo que los comandos ahora son mads
enérgicos. Esto se observa sobre todo en el suministro de energia al segundo tanque que,
en este caso, si alcanza el valor maximo permitido. Ademads, la aplicacion de este
comando comienza antes. En cuanto al caudal de liquido también hay diferencia, ya que
la aplicacion del valor maximo se prolonga en este caso. Como consecuencia de todo
esto las trayectorias tardan alrededor de 0.4 sg. frente a los cerca de 0.8 sg. que tardan

las de PD, teniendo por ello menos coste.

En la figura 5.11 se comparan las trayectorias para el punto de partida (0,0,0) cuando
la cadena de redes ha sido entrenada con una region inicial mayor. Se observa que, en el
caso de region mayor, no se llega a aplicar todo el caudal permitido, prolongandose, por

ello, su duracion.

Finalmente, en la figura 5.12 se compara la trayectoria generada para un punto dentro
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Figura5.11 - Comparacion detrayectorias al aumentar A°.
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de la region inicial con otras para puntos fuera de ella. Se observa claramente que la

forma de la trayectoria correcta se reproduce en las otras, y por ello no se llega al punto

final deseado en ninguna de las trayectorias perturbadas.
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Figura5.12 - Perturbacion del puntoinicial.

5.4 Resumen y Conclusiones

De la aplicacion de este primer método a los problemas ejemplo podemos concluir las

siguientes caracteristicas:

e El entrenamiento de la cadena de RN es rapido y sencillo, sin la necesidad de

utilizar algoritmos complejos de la BP. Este entrenamiento se complica

ligeramente cuando aumenta la complejidad del sistema.

Los resultados obtenidos en todos los sistemas son del mismo o mejor costo
que en el caso de la PD. Esta mejoria aumenta con la complejidad del sistema.
El motivo de esto es, principalmente, la limitacion de memoria en el caso de la
PD, que no le permite una discretizacion suficiente en sistemas de tercer orden.
En cambio, en este método, la cadena de redes, con mucha menos memoria, se
adapta a la regiéon que cubren las trayectorias Optimas para los puntos de su

region inicial consiguiendo reducir los costes.

El método tiene un serio problema cuando se presenta un punto que no
pertenece a la region entrenada. En ese caso se reproduce la forma de las
trayectorias aprendidas y por lo tanto el punto final queda muy lejos del

deseado.
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Se puede decir, entonces, que este método sacrifica la generalidad que posee la PD,
que debe cubrir amplias regiones del espacio de estados, en favor de unos menores
requerimientos de memoria. Con ello obtiene resultados mds Optimos, ya que se cifie a

los puntos considerados, aunque produce malos resultados fuera de ellos.

La forma de poder aplicar este método es elegir una region inicial lo suficientemente
grande para garantizar que las perturbaciones presentes en el sistema no lo saquen de las
regiones consideradas. Esto implica que la optimalidad disminuird al aumentar la
magnitud de las perturbaciones. Esta relacion determina la adecuacion de este método en

cada caso particular.



6

Segundo
Metodo Basado
en Redes
Neuronales

El método presentado en el capitulo anterior tiene dos inconvenientes. El primero es
la imposibilidad de utilizar la formulacion BPF para discretizar las ecuaciones del
sistema. No podemos beneficiarnos de las propiedades demostradas por esta
discretizacion en la PD. Un objetivo es disefiar un método similar al anterior que si nos
permita su utilizacion.

El segundo, y principal, inconveniente del método anterior es la escasa robustez de la
solucion cuando el sistema se presenta en un estado que no pertenece a ninguna de las
regiones A' cubiertas por las distintas etapas. Esto hace que su aplicacion en sistemas
reales se presente como poco util.

6.1 Descripcion del Método

Como hemos dicho una de las motivaciones en el disefio de este segundo método es
poder utilizar la formulacion BPF para discretizar las ecuaciones del sistema. Esta
formulacion conseguia obtener expresiones para el comando y el tiempo en funcion del
estado actual y el siguiente. En la PD esto evitaba la necesidad de interpolar en el
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primer barrido de la PD. Ademas habia demostrado unos mejores resultados que con la
discretizacion clasica.
Utilizando la BPF las ecuaciones dinamicas se pueden poner de la forma

Via =(Hksn):idl(zk’_x_.hlszk—l’k) (6.1)

en donde se calculan el comando e intervalo de tiempo necesario para realizar la
transicion del estado x, al x,,,, teniendo también en cuenta el comando de la etapa
anterior. Si queremos utilizar estas expresiones en una cadena de redes neuronales,
similares a las del método anterior, ahora las redes han de producir el estado siguiente a
partir del actual y son las ecuaciones dinamicas las que se encargan de obtener el
comando y tiempo necesario. Es decir ha de ser ahora

Xin =Y(W;,X;) (6.2)

para la etapa i-ésima. El esquema completo, si tenemos N etapas, es el presentado en la
figura 6.1.
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Figura 6.1 - Esquema del Segundo método

"
|

De esta manera lo que aprende la cadena de redes es la trayectoria optima para el
conjunto de estados de una region inicial A°cR". Los estados de las sucesivas etapas de
estas trayectorias Optimas perteneceran a las regiones 4', con i=/,... N.

El tipo de valores y minimizacion que deben producir las redes es similar al del
método anterior, por lo que optamos también por perceptrones multicapa. La ecuacion
de su neurona era

z,()=w, () y'(s=D+w (s); yi(s)=g(zi(s)) (6.3)

En este caso, eligiendo el tipo de funcion de activacion en las neuronas de salida,
podemos determinar el rango de variacion de las variables de estado. Por este método se
pueden implementar restricciones en el espacio de estados. Las restricciones en los
comandos e intervalos de tiempo, en cambio, han de fijarse en la funcién de costo. Esto
hara necesario unas funciones de costo mucho mas complejas. El punto final también
sera fijado por medio de las funcion de costo de la ultima etapa. De cualquier manera,
como en el método anterior, las formulas aqui presentadas seran validas para el caso
mas general, independiente de la expresion de las distintas funciones.
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6.1.1 Calculo de las Trayectorias

El proceso de calculo es similar al del método anterior, con la diferencia de que nos
basta con la cadena de redes para conocer la trayectoria para un estado inicial dado. La
ecuacion dinamica del sistema la utilizaremos unicamente para calcular el comando e
intervalo de tiempo necesarios para cada una de las transiciones de estados. El proceso
de calculo sera:

Elegir el estado inicial x,
Para i=0 hasta N-1
Tomar y(0)=x,
Para s=1 hasta L'
aplicar (6.3) para obtener y(s)
Tomar x,, ,=y(L)
Obtener y, aplicando (6.1)

De esta manera obtenemos la trayectoria {x,x,,...,x, ,} y la secuencia de comandos e
intervalos de tiempo aplicados {v,v,,...,v, }.

El hecho de que la salida de una red sea directamente la entrada de la siguiente hace
posible ver esta cadena como una unica red de la cual se toman resultados de capas
intermedias. Esta vision no aporta ninguna ventaja, ni al proceso de calculo ni al de
entrenamiento, por lo que optamos por tratarlas como redes individuales en ambos
procesos.

6.1.2 Proceso de Entrenamiento

Para el proceso de entrenamiento nos encontramos en la misma situacion que en el
método anterior. Los vectores de entrenamiento son los puntos de la region inicial A°.
Para estos vectores de entrada no conocemos las vectores de salida deseada sino que
poseemos directamente la funcion de costo

N-1

J=8(xy,N)+D L(x;,,,i) (6.4)

1?7 =12
=0

Esta funcion hace las veces de funcion de error de los métodos de entrenamiento

supervisado.

También en este caso utilizaremos un entrenamiento tipo BP. Vamos, a
continuacion, a deducir las formulas para obtener el gradiente del costo con respecto a
cada peso

aJ

m=5;(s)y;(s—l) (6.5)
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La expresion de § para las capas ocultas de cada red (s=/,...,L") es como en el caso

general
oA A (s) |, ;
5,(s)= 0 502 (5) = {;ah(sﬂ)wq,,(sﬂ)]g (z,(5)) (6.6)

Para la capa de salida en esta ocasion y,'(L)=/x,,,], con lo que podemos poner que

3, (L)

_u o L) [ar ], i
_&;(Lf)_(zv;([f)az;(f)_l:ax ]g(zq(L)) (6.7)

=i+l q

Si definimos, de la misma manera que en el método anterior, la variable A, como

.
A=V, J= [ﬂ) (6.8)
X (1}'_,-
podremos poner que
Sy(L) =[], &' (z(L)) (6.9)

Debemos obtener una expresion para A, Esto lo hacemos aplicando la regla de la
cadena. Basandonos en la figura 6.2, donde se afiade al esquema el calculo de la funcion
de costo, podemos poner que

WA Y WO Axv), Y v, W,
- 0x; azi(o) Ox; 0x; ov;, 0x; O0v,Ox;

(6.10)

valido para i=1,...,N-1. En esta expresion el primer sumando es la aportacion por ser
entrada a la red i-ésima; el segundo es debido al costo que genera x; en esa etapa; el
tercero y cuarto son la aportacion por generar y,, y v, respectivamente. Si definimos el
nuevo vector ®, como

1 — ——
Xy % | | I It Iy
% - L I N ¥
L BN-1

v 2 v 9|2_
-1 0 Tl B s NE

U l Lo
\\

7 i
A
s,

N

NN

L

772

Figura 6.2 - Esquema Completo del Segundo Método
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T
githJ=(g) (6.11)

la expresion anterior quedara

oJ 3y'(0) L OL(x,Y, r Ov,, 10V
N = +0,;, +0;
2y'(0) ox; Ox; 0x; Ox

i

(6.12)

Para el primer sumando debemos tener en cuenta que y(0)=x,; y aplicar la regla de la

cadena dentro de las neuronas de la primera capa

= Z";G;(l)g;(l)T (6.13)

g=1

& 9y'(0) [ & az;(l)}_1

8y'(0) ox, N Eaz;(l)agm)

Para el tercer y cuarto sumandos, teniendo en cuenta (6.1), se podran poner como

T 6V-_1 af (x ]s ”_r 2! 1)
f i 6.14
D ;4 ox, @..--i ox, ( )
T OV, T aful(iir!ih-hxi-hi)
| — =0, == 6.15
o; ox, % ox, (6.15)
respectivamente. La expresion completa para A, queda finalmente
% i i 6L(x ) 5f (xl ]’—l’—l 2! 1) af (En_ﬁ]’_r—l’ )
A =8 (MW () + LESERN , 6.16
=i ; q( )Eq( ) 55, =i a{] Q 55, ( )
La expresion de A para i=N queda directamente como la parcial de la funcién de costo
final
Oxy Oxy

Falta determinar ahora la expresion para la nueva variable @, Tomando la definicion
y aplicando nuevamente la regla de la cadena, a la vista de la figura 6.2, tendremos que

(UT a] aL(xn l) a] azii—l
= T ov, oy, avm ov;

(6.18)

valida para i=0,...,N-2. El segundo sumando, que representa la aportacién por generar
el comando v, ,, se puede poner

a] ov.
6v

=il T af(zr I’Env,,l 1)
=0
ov; v,

] 1

(6.19)

—i+l
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Llevando este resultado a la ecuacion anterior tendremos que

1 _ OL(x;,¥:) T af_r(lf-hﬁhﬁni_])

=i =i+l
oy; ‘ oy,

1

(6.20)

Esta expresion sera valida también para i=N-/ si hacemos ©,=0. Con ello tenemos una

recurrencia desde N-/ hasta 0.
El proceso completo de un paso de entrenamiento en este método sera el siguiente:

Elegir un estado inicial x,e4°
Calcular la trayectoria para ese estado inicial
Hacer @,~=0
Para i=N-1 hasta 0

Calcular @, mediante (6.20)
Determinar A, mediante (6.17)
Para i=N-1 hasta 0

Calcular 8 de la dltima capa mediante (6.9)

Para s=L"-1 hasta 1

Calcular 6 de la capa s mediante (6.6)

Calcular A, mediante (6.16)
Determinar parcial del costo con respecto a cada peso mediante (6.5)
Aplicar la correccién de los pesos segun el algoritmo elegido

A diferencia del método primero, en este caso hemos tenido que definir una nueva
variable @, asociada a cada etapa y relacionada con los comandos, y que produce una
expresion recursiva. Esta variable no depende de la propagacion del error dentro de las
redes sino que puede obtenerse independientemente. Por otro lado la expresion de A

ahora no es recursiva sino que se expresa en funcion de ©.

Como en el método anterior, es necesario conocer las derivadas parciales de todos las
funciones con respecto a todos sus argumentos. En este caso la funcion de la dinamica
inversa f' posee tres argumentos vectoriales. Esto, junto a la utilizacion de mas
variables, hace que este método sea mucho mas laborioso en el calculo.

Siguiendo un razonamiento similar al del apartado 5.2.4, vemos que aumentar la
dimension del sistema significa aumentar el nimero de entradas y salidas de la red.
Estas nuevas neuronas incrementan el nimero de pesos en un valor constante que se
aiiade al que ya tenemos. Como la complejidad viene dada por el nimero de pesos, ésta
crece linealmente con la dimension del sistema. Por esta razon este método es muy
ventajoso con respecto a la PD ya que, como vimos, ésta posee complejidad
exponencial.



Seccion 6.1 135

6.1.3 Modificacion de la Funcién de Costo

Al generar las redes los estados, eligiendo sus funciones de activacion, lo que
podemos limitar es el rango de las variables de estado. Al contrario de lo que ocurria en
el método anterior, los comandos e intervalos de tiempo se han de limitar en la funcion
de costo para que los no permitidos sean descartados en el proceso de entrenamiento.

Cuando las redes estan lejos de la solucion, al principio del entrenamiento, la
transicion que propone una etapa, es decir, la relacion del estado a la salida con el
estado a la entrada, puede demandar del sistema valores del comando e intervalo de
tiempo fuera de los permitidos. El caso mas notable, por lo claramente inadmisible, es
la necesidad de intervalos de tiempo negativos. Esta situacion ha de ser gravada por
encima de cualquier otra en todas las etapas.

Si denominamos L a la funcién de coste que se desea para el sistema, la funcion de
costo real J se debe definir como

N-1
J=8(xy, N)+ X[+ +I] (6.21)
=0

donde L" representa una funcion que pesa los tiempos negativos y L* una funcién que
grava los comandos no admisibles. La expresion de L* sera dependiente de la forma que
tienen las restricciones de los comandos y por lo tanto ha de definirse a la vista de cada
problema.

Por otro lado, L” debe aparecer en todos los casos y con una expresion similar. Una
primera eleccion de la funcion L’ seria tomarla de tipo potencial con los tiempos
negativos, es decir

>0

Si
V,(-T)" si T,<0

o

LT(J_C;,E.‘J-):LT(?;)Z{ (6.22)
donde PeN y P>1. Parece logico elegir valores de P grandes, lo que significaria
grandes costos, pero esto presenta dos dificultades. Es su derivada la que sera utilizada
en el proceso de entrenamiento. Esta tiene la expresion

v

oL (x,,v, :’):dL"(?;):{ 0 si T,
T,

oT, drT, -PV.(-T)"" si T <

1

0

‘ ) (6.23)
Al comienzo del entrenamiento el valor de 7, puede ser un valor muy negativo por lo
tanto el valor de su derivada se puede llegar a hacer excesivamente grande. Esto supone
modificaciones muy fuertes en los pesos que llevan facilmente a las neuronas a un
estado de saturacion. En el otro extremo, en cambio, para valores de 7, menores que 1 la
correccion sera menor cuanto mayor es P, ya que la multiplicacion de dos numeros



136 Segundo Método Basado en Redes Neuronales

menores que 1 da un nimero menor que cualquiera de los dos multiplicados. Esta
disminucién se hace mayor cuanto mas cerca del 0O estemos. La situacion que se
producira entonces es que, si las redes no se saturan, los valores de 7, negativos pero
pequefios, al avanzar hacia su eliminacion costara cada vez mas eliminarlos. Por muy
grande que elijamos la constante V, se llegara a la situacion en que los otros sumandos
del coste tienen mayor importancia en el entrenamiento que aquél que pesa el tiempo
negativo.

A la vista de este comportamiento optamos por elegir una funcion lineal para L7, es
decir

v

R S S b (6.24)
X0 i)= 1) = . :
- V.(-T) si T,<0

equivalente a hacer P=0 en la formula anterior. Esto representa una recta de pendiente
V, que pasa por el origen. La expresion de su derivada es

oL (x,,v, i):dL’(?E)z{ 0 si 7,20 (6.25)

oT, dT, |-V, si T.<0

En este caso, como vemos, la correccion es constante, independientemente del valor de
T, lo que asegura una reduccion paulatina e indefectible de los tiempos negativos. En la
figura 6.3 se comparan esta funcion y su derivada con las propuestas anteriormente para
distintos valores de P. Como vemos aunque el costo con las primeras supera
rapidamente al de la funcion lineal, en la zona de 7>-/ la diferencia esta claramente a
favor de la funcion lineal.

35 - 7

3 .1

nmw
o~ o

25

TTT
N~

-

Figura 6.3 - Comparacién distintas funciones L”

A efectos practicos, para reconocer claramente las situaciones en que alin existen
tiempos negativos afiadimos una constante grande a L' para los valores negativos de 7,
es decir, tomamos
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UK&450=LHZ)={ B (6.26)
D, +V.(-T)) si T, <0

Esta constante no modifica la expresion de la derivada pero, mientras existan tiempos
negativos en alguna de las etapas, el coste total sera del orden de D,. Aunque esta nueva
definicion da lugar a una funcién no continua, como nosotros indicamos la forma de las
distintas derivadas al programa, si elegimos la definicion (6.25) la derivada estara
definida para todos los puntos, incluido el 0. De esta manera el entrenamiento se
produce como si se tratase de una funcion continua y derivable.

Por lo dicho para L', es conveniente plantear una expresion similar para las
funciones L*. Si el comando i-ésimo ha de estar limitado al rango [U',, U’ _] haremos

Vi(u, - U::m) si u2U,,
L(x;,v;,i)=L"(u;))= 0 Si U.:mx >u; > Ur‘;u'n (6.27)
ViUypiw — ;) si 50,

y usaremos una expresion para su derivada de manera que esté definida en todos sus
puntos

oI ;  # wal,
F_%$&Q= 0 si U_>u>U'. (6.28)
* -V, si <UL

Al igual que antes, se garantiza que existira una correccion suficiente hasta que el
comando esté en la zona permitida.

6.1.4 Problemas del Entrenamiento

Por la estructura de este método, el mayor nimero de variables intermedias a
manejar, el mayor nimero de derivadas necesarias y los nuevos sumandos afiadidos a la
funcion de costo, el proceso de entrenamiento se hace largo y dificil. Cuando tratamos
con sistemas complejos resulta practicamente imposible llegar a soluciones 6ptimas a
partir de pesos iniciales aleatorios. Incluso en sistemas sencillos es preciso aplicar
alguna de las técnicas que veremos mas adelante para que el sistema converja en un
numero de entrenamientos razonable. Estudiando la falta de evolucion en el
entrenamiento descubrimos que ésta se debe a dos causas principales que veremos en
los siguientes apartados.
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6.1.4.1 Estancamiento en Minimos Locales

Aunque éste es un problema comun al entrenamiento con BP, y en general a
cualquier método descendente, en este caso se agrava. Debido a la forma de las
derivadas la superficie de error posee una rugosidad inimaginable.

Para poder hacernos una idea estudiamos el comportamiento de la funcion de costo
solo en una direccion. Cuando elegimos la direccion del gradiente para hacer el estudio,
en la que se supone que la variacion de la superficie es la mayor, observamos que este
comportamiento era practicamente infinitesimal. Solo para valores unos ordenes de
magnitud por encima de la resolucion que nos da la doble precision la funcién de costo
bajaba. A partir de alli surgia un nuevo maximo. Cuando intentamos aplicar las técnicas
de busqueda en la direccion del gradiente el paso de avance se reducia a valores
infinitesimales que producian un avance nulo. Si miramos en un orden superior, se
observa que la direccion elegida para el gradiente no producia una reduccion del coste
apreciable.

La explicacion para este comportamiento viene dada por la forma de las propias
derivadas. El comportamiento de éstas, incluso variando unicamente uno de sus
argumentos, varia muy rapidamente. Al combinar la expresion de éstas para formar la
superficie de error, 500-dimensional aproximadamente, hace que sea extremadamente
rugosa y llena de minimos locales infinitesimales.

Una forma de paliar este problema, en cierta medida, es promediar varios gradientes
antes de aplicar la correccion a los pesos. Se presentan varias decenas de puntos de la
region inicial 4° a la cadena y se calcula el gradiente correspondiente pero sin aplicar la
correccion a los pesos. De ese conjunto de gradientes se hace el promedio obteniéndose
asi la direccion que, una vez filtradas las variaciones de menor orden, hace decrecer el
costo macroscopicamente. '

También es preciso prescindir de los métodos de busqueda en la direccion del
gradiente que detendrian el avance indefectiblemente. El control del paso de avance ha
de hacerse mediante prueba y error hasta alcanzar valores satisfactorios. Estos valores
pueden diferir notablemente entre distintas fases del entrenamiento.

La alternativa logica para evitar los minimos locales, como es el algoritmo de
enfriamiento progresivo, debido a la presencia de gran nimero de minimos locales hace
necesario un ritmo de reduccion de la temperatura artificial lento. Esto, junto con el
gran numero de pesos, da lugar a necesidades de calculo prohibitivas.
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6.1.4.2 Falta de Sensibilidad

Una situacion que puede surgir con largos periodos de entrenamiento es la pérdida de
sensibilidad de las redes. Al no existir variaciéon importante en los valores de la entrada
y la salida, por el escaso aprendizaje, cada red se limita a modificarse de manera que la
salida de el valor esperado sin tener en cuenta la entrada. A esta situacion se llega
porque el peso de sesgo de las neuronas de alguna de las capas se hace grande con
respecto a los restantes pesos de esa neurona. De esta manera la importancia de las
neuronas de la capa anterior se hace minima y el valor constante del sesgo determina la
salida.

Una forma de detectar esta anomalia consiste en hacer pruebas de sensibilidad por
capas cada ciertos entrenamientos. Esto conlleva el calcular cada capa para unas
entradas variadas. La sensibilidad sera el promedio de variacion de la salida con la
variacion a la entrada.

Una forma mas sencilla para detectar esta situacion es considerar a todos los pesos de
una capa como una matriz y calcular parar ella los valores singulares minimo y
maximo. Estos nos daran una idea de la variacion que se producira a la salida dada una
variacion a la entrada sencillamente calculando la diferencia entre estos valores. Si esta
diferencia es pequefia se estaria ante una situacion de insensibilidad de la capa. Una vez
detectada la insensibilidad no es sencillo remediarla. Por ello esta técnica se ha usado
para detener entrenamientos que a la larga serian infructuosos.

Una forma de evitar este problema es presentar un conjunto suficientemente variado
de vectores de entrada. Es nuestro caso consiste en tomar una region inicial de
entrenamiento suficientemente grande. De esta manera las redes se tendran que
modificar para dar la respuesta adecuada a todos los posibles valores de la entrada.

6.1.5 Ayudas al Entrenamiento

Por lo expuesto previamente es conveniente aplicar técnicas que conduzcan a las
redes cerca de la trayectoria Optima. Esta acomodacion se puede realizar previamente o
a la vez que se aplica la funcion de costo de nuestro problema. De esta manera se evita
la aparicion de grandes comandos o tiempos negativos que conllevan fuertes
correcciones. Estas ideas se concretaron en los tres procedimientos siguientes.

6.1.5.1 Entrenamiento Individual

Este procedimiento, previo al entrenamiento normal, consiste en entrenar cada red
individualmente para que produzca una transicion de estados concreta. Esta transicion
correspondera a la de una o varias trayectorias, proximas a la optima, para el mismo
problema con el mismo nimero de etapas {x,X,,...,x,,/. Habitualmente estas trayectorias
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previas se obtenian con el primer método aunque también se pueden obtener a partir de
los resultados de la PD.

Por este planteamiento tenemos definidos los pares de entrenamiento de cada red.
Los vectores de entrada para la red i-ésima seran los puntos x, de la trayectoria y los
vectores de salida deseada los estados x,, correspondientes. Estamos, en este caso,
frente a un entrenamiento supervisado. Podemos aplicar el procedimiento de
entrenamiento general definiendo la funcion de error como el cuadrado de la distancia
entre el vector obtenido y el vector deseado. En este caso no es preciso una funcion
lineal, del tipo utilizado para eliminar los tiempos negativos, porque sélo nos interesa la
proximidad a la trayectoria optima y no la completa igualdad.

Cuando cada red esta suficientemente entrenada podemos utilizarlas en conjunto para
implementar la trayectoria completa. Antes de pasar al entrenamiento mediante las
formulas se comprueba la validez del entrenamiento individual. Las trayectorias
generadas por la cadena, para los mismos puntos iniciales, han de ser similares a las que
se han usado para el entrenamiento.

Un inconveniente de este procedimiento es que nos basamos en trayectorias optimas
del primer método. Estas estin calculadas para una discretizacion de diferencia
adelante. Si ahora utilizamos discretizacion BPF, su trayectoria 6ptima puede estar ain
alejada de las que hemos utilizado para entrenar. Esto es debido a que los comandos que
calcula la ecuacion dinamica inversa del sistema pueden ser substancialmente distintos
de los que se necesitan para reconstruir la trayectoria con un modelo de diferencia
adelante. Los comandos o tiempos ahora necesarios pueden quedar fuera de los
permitidos por lo que nos encontramos en una situacion similar a la inicial.

6.1.5.2 Trayectoria Deseada

Es un procedimiento similar al anterior, porque precisa de una trayectoria, que
denominamos trayectoria deseada, proxima a la optima y con el mismo nimero de
etapas que nuestra cadena. Para evitar el problema con la diferencia de discretizaciones,
la influencia de esta trayectoria se combina, durante el entrenamiento, con la de los
restantes pesos del costo como son los limites de comandos y tiempos.

El entrenamiento se realiza aplicando las férmulas del segundo método pero sobre
una funcion de costo modificada. En cada etapa se afiade un nuevo sumando que
representa la distancia entre el estado de esa etapa y el estado correspondiente de la
trayectoria deseada. El peso de este sumando se va disminuyendo a medida que avanzan
los entrenamientos. Cuando los resultados son razonables se elimina la influencia de la
trayectoria.



Seccidn 6.1 141

6.1.5.3 Zonas Prohibidas

En los procedimientos anteriores era preciso conocer una trayectoria Optima del
mismo numero de etapas que nuestra cadena. Este nuevo procedimiento puede ser
utilizado cuando no la podemos conseguir. Basta con realizar un estudio de las
ecuaciones dinamicas del sistema o basarse en resultados de sistemas similares. Con
este conocimiento determinamos una serie de zonas del espacio de estados por las que
sabemos que no se van a mover las trayectorias Optimas. Una vez fijadas éstas
incluimos en el costo un sumando que pese el hecho de que un estado se encuentre
sobre dichas zonas y que produzca una correccion en el sentido de evitarlo.

Como vemos ésta es una restriccion menos fuerte que las de los procedimientos
anteriores. Sencillamente se determina una cierta banda por la que sabemos que ha de
discurrir la trayectoria Optima. En cuanto todos los estados estén situados dentro de
dicha banda la accion del sumando desaparecera y tendremos tinicamente la accion de la
funcion de costo deseada. Esto concede al sistema mas libertad para aproximarse
finalmente a la trayectoria de menor costo.

El inconveniente de este procedimiento es que, al no estar determinado el orden
relativo de los distintos estados en la trayectoria no evita los posibles bucles
innecesarios y que en muchos casos son el principal inconveniente para la convergencia.

6.1.5.4 Gradiente Escalado

Otra forma de evitar el estancamiento en el aprendizaje del sistema es escalar el
gradiente con factores distintos entre las distintas capas y distintas redes. Como el error
se transmite de las capas finales hacia las iniciales el valor del gradiente suele disminuir
a medida que nos acercamos a las capas iniciales. La proximidad a la saturacion de
cualquier capa intermedia hace que sean muy pequeiias las correcciones que afectan a
las capas iniciales.

Para reducir el impacto de este problema, una vez determinados los delta de una capa
se multiplican por un factor proporcional a la lejania de la capa final. Por ello las capas
de entrada tendran los deltas mas potenciados que las capas de salida. Este esquema se
puede aplicar dentro de cada red o incluso de una red a otra, teniendo un factor mayor
la capa de salida de una red que la de entrada de la siguiente.

No existe una formula para elegir el valor de estos factores para cada capa. Una
forma sencilla, y que ha dado buenos resultados, es hacer una escala lineal. Se elige el
factor maximo F que se aplicara a la primera capa y se supone un factor / para la capa
de salida. Para una capa intermedia tendremos un factor
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F(s)= %(1 +I -5) (6.29)

De forma similar se puede extender la formula si queremos aplicar la proporcionalidad
al conjunto de redes. Se tomara el factor F para la capa de entrada de la primera red y se
hara una escala lineal para obtener un factor / en la capa de salida de la tltima red.

6.2 Aplicacion a los Problemas Ejemplo

De forma similar a como hicimos en los capitulos anteriores, a continuaciéon vamos a
presentar los resultados obtenidos para los sistemas presentados en el capitulo 3. De esta
manera tendremos una vision variada de este método ante sistemas de distinta dinamica
y complejidad creciente. Como en este método es posible aplicar tanto la discretizacion
clasica como la BPF distinguiremos esos casos.

6.2.1 Primer Sistema

6.2.1.1 Expresiones Necesarias

En primer lugar debemos obtener la ecuaciéon dinamica inversa del sistema de .
forma (6.1). Esta se puede obtener utilizando discretizacién cléasica o aplicando la
formulacion BPF:

a) Discretizacion Clasica. Utilizando diferencia adelante habiamos obtenido las
ecuaciones siguientes

{(xum =X, )T, = x ) (6.30)
(Xoes = X )T, = a0y, + by, + dx,, +cu,
De la primera podemos despejar la expresion para 7,
7, = Xien ~ Xue (6.31)
Xk
De la segunda despejamos , la cual, dejandolo en funcion de 7, queda
t, = [(Oap = X0 )/ T, — 0y + by %, + dv, |fe (6.32)

Las derivadas del tipo 0f ' /6x, son las siguientes:

1]

@_={_1 _xuwl_xik\_ (633)
e A )
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e T ok ~ ¥ % )= 2bx,x, -d (6.34)
ox, ¢ K Xy

< - —T - 2 ) BT "rléx-u 5
ou, =_1 ¢ — (X ’i_k)( k| J)—a—bx{,, (6.35)
xy € I
Las derivadas del tipo 3/ ' /0x,., son las siguientes:
“ 12 (6.36)
0X .1 Xok
ou, = T xy, :xzk a1, 1 (6.37)
OX 1.1 ¢ I, Xy cl,
Como en las expresiones (6.30) no aparece y, , tendremos que
a -1
J—r =0 (6.38)
OV
b) Discretizacion BPF. Para la discretizacion mediante BPF debemos operar de
la misma manera. Para este sistema teniamos que sus ecuaciones dinamicas
quedaban
200 =X ) = T (X +X55,y) (6.39)
20Xy — Xy )= ﬂ[ﬂ(xzk + X1 )+ B0 + X Xy )+ Ay, + Xy )+ + 4, )] ‘

Podemos asumir que los comandos u, representan los aplicados en la etapa
g .

anterior y que los ,,, son los necesarios para pasar de la etapa k a la k+/. Las

expresiones de 7}, y u, seran

T, = 20y — Xy ) (6.40)

Xop T X

u, = l|:2(x:.k+l —Xy)

c T - a(xzk Xk )= b(xzkxlzk * xzhlxtzim = d(xlk * X ):| —Uey (6.41)
k

Las derivadas del tipo 0./ - /55 . son las siguientes:

67;:( = .’ ) (6.42)

Oxy  \Xpe + Xy Xy + X,
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Ou, :l _z(xzkd"xzk) oT, —b2x.x., —d
ox, ¢ Yf 0ox,, o

(6.43)
Oy _ l{‘_“___"zk e g,x;} (6.44)
(5, SR [ 4 SO =
Las derivadas del tipo 0 ' /x,,, son las siguientes:
- [ A 1 ) (6.45)
O%pn  \Xgeu +Xp Xy +Xy
By l{_ 2oy — xﬂ)[ o )— 2bx, %0, —d (6.46)
Xy, € 1, (0, 9
ﬁ*—l{é——x-&—a—bxiq} (6.47)
Oy € | Ty Xy + Xy
Finalmente las derivadas del tipo 3 ' /dv, , son las siguientes:
&l (0 0) (6.48)
o)
B (0 -1 (6.49)
OV,

Las expresiones para la funcion de costo y sus derivadas es independiente de la

discretizacion elegida. Como con los métodos anteriores, queremos obtener trayectorias
de tiempo minimo con punto final el origen. Definimos entonces

L(x,,v,.k)=1T, (6.50)
S(gc_N,N)=V~-(xw2+xw2) (6.51)
donde V), es grande.

Las derivadas necesarias de estas funciones son

61,_ oL oL _(0 0)
6£t_ oxy  Oxy

oL " oL aoL ~(0 1)
v, ou, 0T,

(6.52)

(6.53)
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as _( as oS

= &, Or, ] = (ZVN Xin ZVNxz.v) (6.54)

Ox

A estas expresiones es preciso afiadir los sumandos para eliminar los tiempos

negativos y comandos no validos. Estos y sus derivadas tendran la forma presentada en
el apartado 6.1.3.

6.2.1.2 Resultados Obtenidos

Elegimos el valor de los parametros del sistema igual que en los casos anteriores.
Queriamos cubrir una region similar a la de PD por lo que tomamos como funciones de
activacion la tangente hiperbolica con factor de escala 2. Utilizamos 7 etapas con redes
de 2 capas con 5 neuronas en la capa oculta.

Para ayudar al entrenamiento aplicamos el entrenamiento individual y la trayectoria
deseada. Probando de forma heuristica con distintos pasos de entrenamiento para
conseguir resultados aceptables.

Debemos distinguir los resultados obtenidos mediante una y otra discretizacion. La
evolucion con los entrenamientos de la trayectorias obtenidas mediante discretizacion
clasica se muestran en la figura 6.4. Como vemos los estados se han distribuido en el
tramo de bajada de la trayectoria, realizando el regreso al origen de un unico paso. En
cambio, a la vista de la figura 6.5, tenemos que la soluciéon obtenida utilizando la
discretizacion BPF distribuye los estados de uniformemente a lo largo de toda la
trayectoria obteniendo mejores costos. Esto se demuestra en la figura 6.6, en la que se

= —
T T T

0

-0.5H!

-3.5

x1

Figura 6.4 - Evolucion con el entrenamiento con discretizacion clasica
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-0.5}

x2

x1

Figura 6.5 - Evolucién con el entrenamiento con BPF

ve como la trayectoria de la discretizacion BPF, en trazo continuo, utiliza el méaximo
comando, llegando al origen en menos tiempo. Se demuestra asi la mejora que supone
la utilizacion de la discretizacion BPF en este método, al igual que ocurria en caso de la
PD.

Un importante aspecto que justifica este método es el comportamiento ante

Comando
(=]

-5 I f : )

Tempo

Figura 6.6 - Comparacién entre resultado con discretizacion clisica y con
BPF
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perturbaciones. En la figura 6.7 vemos la comparacion de una trayectoria 6ptima con
las generadas para dos puntos iniciales que no pertenecen a la region entrenada. Como
observamos estas trayectorias convergen rapidamente hacia la trayectoria Optima y
llegan al punto final. Aunque ésta no representan las soluciones Optimas, ya que tardan
mucho mas tiempo, estd asegurada la convergencia del sistema y por lo tanto la
robustez del método.

Comando
I
T T

IS

0 0.5 1 1.5 2 25

Figura 6.7 - Trayectorias para puntos fuera de la region entrenada

6.2.2 Segundo Sistema

6.2.2.1 Expresiones Necesarias

Como en el sistema anterior utilizaremos las dos discretizaciones para comparar los
resultados de una y otra:

a) Discretizacion Clasica. Las ecuaciones dinamicas discretizadas mediante
diferencia a delante son

X0 = Xy + T, cos(x3, )y,
Xy =Xy + 1, [a+sen(xy, ), | (6.55)

Xy =Xy + Lt

De la segunda podemos despejar el primer comando
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X ~ Xy
0, =————— 6.56
e (6.56)
sustituyendo este resultado en la primera y operando tenemos que
1
I, = ;[(xun — X5 ) —tan(x,, X%, ‘xak)] (6.57)
Finalmente de la tercera podemos despejar directamente
tyy = T (6.58)

L

Estas tres expresiones constituyen f'. Como en el sistema anterior dejamos la
expresion de los comandos en funcion del intervalo de tiempo. De esta manera
salen expresiones mas sencillas y no implica ninguna limitacion en el calculo
ya que basta calcular previamente esta cantidad y sustituir su valor en las
expresiones.

Podemos obtener ya la expresion de las distintas derivadas. Las derivadas

del tipo 3/ ' /6x, son las siguientes:

o1, 1 =1 =1 (e — %)
g — 6.59
a{g (a tan(xy;) 5 a cosz(x}) ( )
% . 1 T = (X — %, )(aﬂ/axlk) (6.60)
%, cos(xs) T -
Qu_lk___xlkﬂ_xu- (67;/61'2&) (6 61)
ox - 2 !
2% cos(xy) 7,
0T, /ox,, )cos(x,, )— T, sen(x
aulk :_(xu;u _xlk}( k/ Bk) 2 ( 3; : ( 3&) (662)
Oxy 1,7 cos™(xy,)
Ou ol /ox
a;k = —(Xap — X3 )(’}{—31&) (6.63)
Tk L
ou, oT. /ox )
ax‘.* = _-(x&':-q-l _xiik)( A.7/--2 = (664)
2% k
Oty _ =1=14,,{0, /%, ) (6.65)

o, 7,

Las derivadas del tipo 9/ /6;,“, son las siguientes:
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LI [H—Itan(xy) L 0) (6.66)
aEku a a
aulk — 1 Y;c — (xum — Xy )(6'7; f'liaxmn) (6.67)
My €OS(Xy,) I
lr‘}”'Iif: = xlk+l B xlk (anf/ax&'l) (6 68)
(5 29 cos(xy, ) L -
aulk
—==0 (6.69)
ax334:+-|
au"’k (aT.;r /axlhnl)
==Xy Xy ) 6.70
= o x)— (6.70)
au% (67;: /ax?JHI )
e S R 6.71
('3x_,(+1 ( 3k+1 3k ) Tk_ ( )
B = L. (6.72)
ax:ikﬂ Tk
Ya que en las expresiones no aparece v, , tendremos que
0V, [0V, =0 (6.73)
b) Discretizacion BPF. Para la formulacion BPF tenemos
2(xy 0 — X )/ T, = cos(x;, Juy, | +cos(xy,,
2(xy,,, — x5, )/ T, = a+sen(xy ), , +sen(x,,,, u, (6.74)

2(x3 — %3 )T, =ty +u,

Donde, en este caso, los comandos implicados son los de la etapa anterior y la

actual. Operando con estas ecuaciones podemos obtener las tres componentes

de f:

1 X, —X
u. = 2 Dkt Ik _ cos(x
1k cos(xahl)l: ?1 ( Sk)ulk-li|

(X1 — X5 ) — tan(Xgy y XXy 0y = %2)

2(1 +Sen(x3k )u"f—] ' tan(xﬂ,-f] )cos(x\k )ulk—l

(6.75)

(6.76)

(6.77)
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Las derivadas del tipo 0 f K /az_r,, son las siguientes:

Ox,  2a+sen(xy Ju, —tan(x,, )cos(xy, )iy,
oy == (6.79)
Oxy  2a+sen(xy )uy, , — tan(xy,,, )cos(xy, Juy, ,
or, _ . cos(xy, ) +tan(x,,,, )sen(x,, ) (6.80)
o, 2a +sen(xy Ju,, | —tan(xy,, )cos(x,, Ju, ,
Oy, iz > _*};_(xml_xlk)(an/axu) (6.81)
Oxy  cos(xy,,) 7;:2
Otk _ 2(Xy = Xy )| _(ajl/axu) (6.82)
O, cos(xea) | I |
Oty _ 1 2 X = Xy o7, e
- . s 6.83
axy cos(xy” ) ?;2 axsk en(x&k )u'lk—l ( )
a"u X3 — Xz (67; )
=2 = (6.84)
0x, L; \ox,
au?.k — _2 x3k+l —2 x3t aTk (685)
Oy T, \ O
Oty :2_7;_(“:3“! ~ x X0, /ox,, ) (6.86)
Oxy L}
Las derivadas del tipo 0 iy i /a;m son las siguientes:
6?1 — “2 tan(x3k+l ) (68?)
My 2a+sen(xy Juy, , — tan(x,,,, )cos(xy, Y, ,
, = = (6.88)
axz.m 2a +Sen(x3k )"u:-l - tan(xsul )cos(xak )uu:—l
oT, = 1 ) —2(Xpe — Xy ) + 7, cos(xyy (6.89)
Oy, ©08*(xy,)) 2a+sen(xy ), , — tan(xy,,, )cos(xy )u, ,
Ou,, e 2 1= i —%ia )(53'; /6x1k+1) (6.90)

6xlh-l cos(x&-i-l ) Y,'\-z
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My _ 2Ky = Xy) . _(Jrk/axzkﬂ)

= 6.91
Mot cOs( Xy, ) Tk2 ( :
Xierr — Xy T, /X
aiulk — 1 |:_2( Tk+1 1k )(2 k/ 3k+1) + u1|< SCD(X3k+1 ):I (692)
Gt COS(Xy ) T,
auzk -2 X3t _2X3k ( aTk j (6.93)
ax1k+1 Tk ax1k+1
au2k ) KXo ~ X5 aTk (6.94)
k+1 Tk2 a(2k+1
auzk _2Tk _(X3k+l _Xsk)(a-rk/axskﬂ) (6.95)
MKy T '
3k+1 k
Finalmente las derivadas del tipo 81_1 / oV, son las siguientes:
A o7 sen( Xy, ) — tan( Xy, ) cos(Xy, ) (6.96)
My “2a+ sen (X )y = tan(Xy,,; ) Cos(Xy Uy
&’ir k=0 (6.97)
k-1
M L e X ( dr J —cos(Xy,) (6.98)
My, COS(Xy,) Ty My,
% =0 (6.99)
k=1
auzk ) Xska1 _2 X3 ( aTk J (6.100)
aulk—l Tk al“llk—l
% =-1 (6.101)
k-1
y, ya que T, no aparece en f*, finalmente
Ne (0 0 o) (6.102)
k-1

En cuanto a las funciones de costo, como deseamos trayectorias de tiempo minimo y

que el sistema llegue al origen sin importar la orientacion, quedaran definidas
L(Xi, Vi, K) =T, (6.103)
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S(Xn>N) =V, - (X~ + X ) (6.104)

Sus derivadas son, por lo tanto

%:(o 0 0) (6.105)
2k
;T'-:(o 0 1) (6.106)
Yk
oS
™ =(2VyXy 2VyXy O) (6.107)
AN

Debemos afadir las funciones L necesarias para eliminar tiempos negativos y

comandos no admitidos, asi como aquellas precisas para acelerar la convergencia.

6.2.2.2 Resultados

Como con los métodos anteriores, tomamos un valor para el pardmetro a=0.01. De la
misma manera que en el método primero elegimos todas las redes iguales con una capa
oculta de 5 neuronas. Las funciones de activacion para la capa de salida son: la primera
sigmoide escalada por 10, ya que estamos suponiendo que existe una pared que no
permite pasar a valores de X,<0; la segunda y tercera tangentes hiperbdlicas escaladas
por 10. En este caso la cota para el avance, fijada en la funcién de costo, es de la unidad,

mientras que para el giro es de 10.

Es necesario ayudar al proceso de entrenamiento. Las técnicas mds eficientes son las

de escalado del gradiente a todas las redes, con un factor en torno a 2 para la primera

4 200

100

°
Grados,

-100

0 0.5 1 1.5 2 2.5 0 20 40 60 80
X1 Tiempo
0.6 1
0.4
0. e
Avance
0 A — _
-0.2 -1
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80
Tiempo Tiempo

Figura 6.8 - Comparacién de discretizacion clasicay BPF.
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capa de la primera red. También da buenos resultados el uso, como trayectoria deseada,
de una obtenida mediante el método primero. Ademds, el algoritmo utilizado es el

Fletcher-Reeves y una acumulacion de 10 gradientes antes de pasar a corregir los pesos.

Debemos distinguir los resultados obtenidos mediante una y otra discretizacion
porque son significativamente diferentes. Vemos, en la figura 6.8, que la discretizacion
clasica (trazo discontinuo) se separa mucho menos del eje y aplica menos comando, por
lo que la trayectoria tarda mds. En el caso de la discretizacion BPF (trazo continuo) la
trayectoria se aleja del eje y utiliza mas comando con lo que consigue llegar al origen en
menos tiempo. Esto ocurre a pesar de que para discretizacion clasica estamos utilizando
15 etapas mientras que para la BPF so6lo 7. Esto es debido a la dificultad de
entrenamiento en este segundo caso que hacen necesario reducir el nimero de redes para

conseguir la convergencia.

Un importante aspecto es el comportamiento ante perturbaciones. En la figura 6.9
vemos la trayectoria para distintos puntos iniciales que no pertenecen a la region
entrenada. Como observamos estas trayectorias convergen rdapidamente hacia la
trayectoria Optima. Se observa que son trayectorias subOptimas, ya que tardan mucho
mds tiempo, pero llegan al punto final. Esto asegura la convergencia del sistema y por lo

tanto la robustez de este método.

4 100
-
-
- ‘
L/ |
X2
100 200 300
Tiempo
0.8 2
0.6 W
H O':["T’— - '~ — —
0.4 ‘ ‘
‘ 2
0.2 H , \
Avance ; Glro;
o o
-0.2 -6
0 100 200 300 0 100 200 300
Tiempo Tiempo
Figura 6.9 - Perturbacion del puntoinicial.
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6.2.3 Tercer Sistema

6.2.3.1 Expresiones Necesarias

a) Discretizacion Clasica. Las formulas discretizadas mediante diferencia adelante

para este sistema, obtenidas en el capitulo 3, son las siguientes

hlk+1 = hlk +Tk [_ RIAhk + qlk]
hy.i = hy +T,[RAR - Rh, ] (6.108)
6. = 0, + T -6,[I/R +C,(Rah ~ Rh,)]+q,}/C,

donde hemos tomado P(X)=X. Despejando los comandos en funcién del estado

actual y el siguiente tendremos que

r&kﬂ B k&k
T = hken "M (6.109)
“ RAh -Rh,
Oy = @+ RAh, (6.110)
k
e :CSM+ ek[i+cp(RAhK - Rzlyk)} 6.111)
T, Rr

Las derivadas del tipo é’i_l / dX, son las siguientes:

aTk :(_ TkR Tk(RI+RZ)_1 OJ (6.112)
X RAh - Rh,  RAh —Rh,

ac]Ik :[_Tk_(hlk+1_hlk)(a-l_k/ahlk)_+_Fz| _(hlk+1_hlk)(a-rk J_R OJ (6113)

O, T, T K
e =-o A T o
%:—%{éwp(am— Rzmk)} (6.116)

Las derivadas del tipo 6’1_1 / 0X,,, son las siguientes:
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S
Xy RAh, - Rh,

ﬂ: i _(hlk+1_h|k) é’Tk 0
a)—(k+l Tk Tk2 ar&kﬂ

aqck 2[0 -C 6k+1_9k[ aTk J gj
IXics T My ) Ty

Como en las expresiones no aparece V, , tendremos que

of ™

N,

(6.117)

(6.118)

(6.119)

(6.120)

b) Discretizacion BPF. La discretizacion BPF para este sistema, considerando los

comandos de la etapa anterior y actual, se puede escribir

2(hy., —hy )/Tk = [_F\)P(Am)*' qlk—1]+ [_RP(Ath)+ qlk]
2(My, =)/ T, =[RP(AR) = RP(h, )] +[RP(AR,,) - RP(hy, )]

20, = 6)/T, = 1-6,[VR, + C,(RP(&h) ~ RP(h,))]+ G} /C, +
+{_6k+1 [1/RT + Cp(RP(Ahwl)_ RZP( mkﬂ ))]+ qck}/cs

Despejando el intervalo de tiempo y los comandos quedardn:

T =2 mkﬂ_mk
“ TR(AR +Ah, ) - R (M, +hy)

Qi = 2@*‘ R(Ahk + Ah<+1)_ Ot

0., -0 1 |6,+6,,
% + E{% + CpF\I)[ekAhK + 6k+lAhk+1]

_Cp Rz[ek hzk + 9k+1 hzk+1 ]} ~ Qo

qck :2

Las derivadas del tipo 6’1_1 / 0X, son las siguientes:

aTk — —RT,
ahlk R(Ahk +Ahk+1)_ Rz(r&k + hzk+1)

(6.121)
(6.122)

(6.123)

(6.124)

(6.125)

(6.126)

(6.127)
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_F\)(Ahk'i_Ahwl) Rmk+(R+2Rz)mk+l (6128)
9*& [R(AR +AR )~ R (hy +h,, )]
9q.k 2_Tk _(hlk+1 _hlk)(aTk/ahlk)+
— - (6.129)
oy, Ty A
aq||< _ h|k+1 hlk ( aTk j_ R (6.130)
oy L
aqck_ 26k+l_6k[a-rkj+cpl:\)6
__ : (6.131)
&hk Tk ahlk Cs “
aqck o) 6k+1 — ek aTk j Pek
__ _ - (R+R) (6.132)
amk Tk amk Cs R RZ
My 2, 0[1 reol)
26, _(O O 7 TR e Rﬁk)D 1

Las derivadas del tipo 81_1 / dX%,,, son las siguientes:

at, -RT,

(6.134)
ahIk+1 R(Ahk + Ah<+1) Rz(mk + r.5k+1
F\I)(Ahk+Ahk+1) (R+2Rz)mk+|:\l)mk+l (6135)
amkﬂ [R(Ahk + Ah<+1) Rz(mk + r.Ek+1 ]
aqm _ Tk _(hlk+1 ( k/ahlk+1)
.. =2 T2 +R (6.136)
K _ M =y ( I, j
= > ~ (6.137)
ahzk+1 T amkﬂ R
aqck _ 9k+1_6k aTk CDR
ahlk+1 - 2 Tk2 (ahlkﬂ J+ Cs ek (6138)
a%k _ 9k+1 ek ( aTk J Cka
= > — (R+R) (6.139)
ahzk+1 Tk ahzk+1 Cs F\l) RZ
M (oo 2,11 T
%, " [0 0 e [ R +C,(RAR —Rh, D (6.140)



Seccion 6.2
Finalmente las derivadas del tipo 81_1 / oV, son las siguientes:
%k::(o 0 0) (6.141)
%k': =(-1 0 0) (6.142)
%k: =(0 -1 0) (6.143)

Las expresiones de la funcion de costo son comunes a ambas discretizaciones. Para

trayectorias de tiempo minimo

L(X, V. K) =T, (6.144)
por lo que

%:(o 0 0) (6.145)

2k

;T'-:(o 0 1) (6.146)

Yk

Para alcanzar el punto final (h,’,h,,d), consecuencia de fijar el caudal de salida y la

temperatura del segundo depésito, definiremos la funciéon Sde la siguiente manera

S(xn-N)=Vy - [(W = hy ) +(h b, )* +(8" - 6,)’] (6.147)
Sus derivadas son
gﬁ = (2VN th 2VN hZN 2VN 9N ) (6.148)

2N

6.2.3.2 Resultados

Fijamos los pardmetros a los mismos valores que utilizamos para la PD. Las alturas
s6lo pueden variar en el rango de O a 10, por ello elegimos como funcién de activacion
para las dos primeras neuronas de la capa de salida una sigmoide escalada por 10. En
cuanto a la variacion de temperatura, €sta s6lo podré ser positiva ya que calentamos el
liquido del segundo depdsito. Elegimos entonces también una sigmoide con escala 10
para la tercera neurona de la capa de salida. Para el punto final fijamos unos valores de

h,/=5y 6=5; por este valor de h,' y por los de R, y R, tenemos que ha de ser h,'=5.

Con estas condiciones, tanto con la discretizacion cldsica como con la BPF, hemos
ensayado numerosas configuraciones en cuanto a numero de etapas, capas de las redes y

nimero de neuronas en las capas. En cada una de ellas hemos probado todas las
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variantes del algoritmo de entrenamiento y hemos utilizado todas las técnicas de
aceleracion descritas en este capitulo. En cada uno de los casos hemos hecho numerosos
ensayos variando, de forma supervisada, los pardmetros disponibles en el algoritmo de
entrenamiento. Incluso en los mejores casos, la evolucion del entrenamiento ha sido
desesperadamente lento teniéndose que abandonar la mayoria de ellos. Por este motivo,
hasta el momento de finalizacién de escritura de esta memoria, no se han obtenido

resultados dignos de mencion.

6.2.4 Resumeny Conclusiones

De la aplicacion de este segundo método a los problemas ejemplo podemos concluir

las siguientes caracteristicas:

e Los resultados obtenidos difieren en base a la discretizacion elegida. En el caso
de utilizar BPF, ésta consigue resultamos mejores que la discretizacion clasica.
Se reafirma con ello las buenas propiedades que esta formulacion habia

demostrado en la PD.

e En caso de perturbaciones, este método consigue que el sistema vuelva a la
trayectoria Optima. Aunque, desde ese punto perturbado esta solucion es
subOptima, se consigue que el sistema llegue al punto final deseado. Por esta
razon se trata de un método robusto. Cumple entonces el objetivo de superar el

problema del primer método de RN.

e E] entrenamiento de la cadena de RN es muy largo y dificil. Se emplearon
numerosas técnicas y modificaciones del algoritmo para conseguir la
convergencia. A pesar de ello, para el problema mas complejo no fue posible
obtener resultados satisfactorios. En cualquier caso, los problemas de
entrenamiento que sufre, aunque son importantes, afectan tnicamente en el

proceso previo, y no en su utilizacion.

Se puede concluir que este método es mejor que el primero ya que es robusto y
permite la utilizacion de la BPF. En sistemas de dindmica compleja, debemos todavia

mejorar las técnicas de aprendizaje para que el proceso converja.
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Implementacion

En este capitulo presentaremos la forma en que han sido realizados los distintos
estudios. Los algoritmos han sido codificados en C y en MATLAB para poder portarse a
cualquier tipo de ordenador. En primer lugar veremos las caracteristicas de los sistemas
informaticos que se usaron en la implementacion. En segundo lugar veremos las
estructuras de datos y la forma en que se codificaron los algoritmos de los distintos
métodos. También haremos mencién a la forma en que se trataron y visualizaron los

resultados.

7.1 Caracteristicas Generales

En este apartado veremos las decisiones tomadas en cuanto a la implementacion de

los algoritmos en sus diferentes aspectos.

7.1.1 Sistema Operativo

La principal caracteristica de los problemas tratados en cuanto a su resolucion es la

importante complejidad espacial y temporal. La complejidad espacial hace necesaria la
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utilizacion de estructuras de datos de gran tamafio. Como destacamos en su momento,
en algunos problemas de la PD se presentaban requerimientos de memoria que estaban
en torno a los 30 Mb. No son usuales ordenadores con esa cantidad de memoria, o al
menos que puedan ponerla a disposicion de un tnico programa. Se hace imprescindible,
entonces, que el sistema operativo posea memoria virtual. El gran niumero de célculos
hace que los programas duren largos periodos de tiempo. Es por ello es conveniente un
sistema operativo (SO) que permita la utilizacion de la maquina con otros procesos de
menor carga y que a su vez sea resistente a fallos. Se ha de tratar pues de un SO

multiproceso robusto.

A la vista de estas caracteristicas optamos por realizar los célculo bajo el sistema
operativo UNIX. Concretamente, al disponer de ordenadores de la marca Hewlett-
Packar: HP-9000 serie 340 y HP-9000 serie Apolo-700, utilizamos la version HP-UX
[Hewl 92]. Este SO posee otras caracteristicas importantes. La estructura de su sistema
de ficheros permite un coémodo almacenamiento de los datos. La posibilidad de
preparacion de trabajos, a corto y medio plazo, mediante las colas de ejecucion, consigue
un rendimiento ininterrumpido del sistema. También, por ser uno de los SO mas

extendidos, existen infinidad de utilidades que abren un amplio abanico de posibilidades.

7.1.2 Lenguaje de Programacion

Se eligi6 el lenguaje de programacion C para la codificaciéon de nuestros algoritmos
[Kern 88]. Este es un lenguaje de propésito general que da gran libertad al programador,
permitiéndole trabajar tanto en alto nivel como entrar en los detalles de bajo nivel. No
posee grandes librerias para cdlculo pero, por la sencillez de las operaciones a realizar en
nuestro caso, no son necesarias. En cambio, una gran virtud que posee es la eficiencia de
manejo de estructuras en memoria. La utilizacion de los punteros permite, si el
programador tiene cierta disciplina, manejar, de la manera mds eficiente y estructurada
posible, complejas estructuras de datos. En nuestro caso esto ha sido una baza
fundamental, sobre todo al tratar con las cadenas de redes neuronales, ya que la

estructura, en principio, puede ser distinta en cada una de ellas.

Otra ventaja es que, al tratarse de un lenguaje muy extendido en el entorno UNIX, los
compiladores poseen un alto grado de optimizacion que aprovecha al maximo las
posibilidades del repertorio de cada procesador. Ademads existen numerosas herramientas

de depuracion y mantenimiento que facilitan la correccién de errores.

Su principal inconveniente es su escasa legibilidad. Para que pueda ser entendida con
facilidad, ciertas partes del c6digo han de ser comentadas con profusion. Esto dificulta

también, en ciertas ocasiones, la modificacion y ampliaciéon del codigo. A la vista de
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estos inconvenientes seria recomendable en un futuro la utilizacion de la extension a este
lenguaje, denominada C++, que permite la programaciéon orientada a objetos. Este
lenguaje facilita la ampliacion y sobre todo la reutilizacion de partes criticas del cddigo

que ya han sido costosamente depuradas.

7.1.3 Estudio de los Resultados

A priori perece que, por tratarse de problemas de control 6ptimo, unicamente en el
resultado se debe considerar el costo. Evidentemente esta magnitud no es suficiente para
la comparacion de resultados y sobre todo para detectar los fallos e introducir mejoras.
Se hace necesario trabajar, al menos, con la secuencia de estados y comandos que
constituyen la trayectoria Optima. La mejor forma de representar estos datos es
grificamente. Cuando el sistema es de segundo orden la representacion se adecua
facilmente en un plano. Para sistemas de orden tres es posible la proyeccion de un trazo
tridimensional, aunque en la mayoria de los casos es preferible la representacion en

gréficas separadas de cada una de las variables.

Como herramienta de representacion gréfica utilizamos las posibilidades del paquete
MATLAB. Este es, en realidad, un interprete de un lengiaje de alto nivel que tiene como
elemento basico las matrices de dos dimensiones [Matl 92]. En sus ultimas versiones
posee unas excelentes capacidades gréficas en dos y tres dimensiones que lo hacen muy
adecuado a nuestros propositos. Posee ademds una gran facilidad de manejo y sobre

todo de ampliacion que hacen posible el disefio de funciones propias.

Por otro lado, por la capacidad de representacion matricial, es propicio a ser utilizado
en la fase de disefio y comprobacion inicial de los algoritmos [Demu 93] [Grac 92]. Nos
permite realizar ejemplos a pequefa escala sin necesidad de codificar largos programas.
También utilizamos sus matrices para el almacenamiento de los resultados de manera

accesible para su posterior comparacion.

Este paquete estd disponible para numerosas plataformas entre ellas las utilizada por
nosotros. De esta manera se facilitaba el proceso de calculo y estudio simultdneo al

tratarse de un sistema multiproceso.

7.2 Codificacion

En esta seccion presentaremos las caracteristicas fundamentales de las estructuras de
datos y algoritmos utilizados para la implementacion de los distintos métodos. La
descripcion aqui realizada se hara a alto nivel y en un seudocddigo estructurado. En el

apéndice A se lista el codigo fuente completo de los principales programas.
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7.2.1 Programacion Dinamica

7.2.1.1 Estructura de Datos

En la PD la principal estructura de datos es la rejilla de discretizacion, es decir, una
matriz N-dimensional. Cada uno de los elementos representa a un punto del espacio de
estado si, como en nuestro caso, el tiempo no es la variable de etapa. En cada uno de
estos puntos de la rejilla se han de almacenar la funcidén de costo minimo y los comandos
Optimos. También, para facilitar el segundo barrido, almacenamos el indice del estado de
la etapa siguiente que se alcanza si aplicamos el comando Optimo. Por utilizarse una
discretizacion uniforme las coordenadas del estado que se representa en cada punto se

determinan por su posicion dentro de la estructura.

En C definimos una estructura TNodo en la que se definen los campos para los
distintos datos a almacenar en un elemento. El tamafio total de la rejilla viene
determinado por el nimero de puntos que deseemos en cada dimension. La memoria
requerida se solicita en tiempo de ejecucion segun las caracteristicas del ensayo,
utilizdndose la minima necesaria. Como los nodos quedan como un array
monodimensional ha de ser el algoritmo el que lo organice como matriz N-dimensional.
De esta forma, aunque se complica el cddigo, se adecia a un recorrido mediante

punteros, que lo hacen muy eficiente.

Para facilitar el primer barrido de la PD la dimension que avanza mds lentamente ha
de ser la de la variable de estado elegida como variable de etapa. Es decir, todos los
puntos de una etapa estaran almacenados consecutivamente. Dentro de cada etapa la

organizacion de las otras dimensiones no es trascendental.

7.2.1.2 Algoritmos

El céalculo de la PD se realiza mediante dos programas distintos que corresponden a
cada uno de los barridos de ésta. Una vez calculados los datos con el primer programa, y

almacenados en un fichero, nos valen para distintas ejecuciones del segundo.

La estructura del programa principal que realiza el primer barrido de la PD queda de

la siguiente manera:

Solicitar parametros del ensayo
Crear estructura de rejilla
Realizar el primer paso de la PD

Guardar los resultados en fichero

La creacion de la estructura de la rejilla, como comentamos en el apartado anterior,
consiste principalmente en solicitar la memoria necesaria. También es preciso inicializar

convenientemente algunos puntos de €sta: a los puntos finales se les asigna una funcién
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de costo minimo igual a cero y a los puntos inalcanzables un costo infinito. También se
determinan en este momento que puntos formardn parte de la frontera entre las regiones
de evolucion de la variable de etapa. En caso de interdependencia de las regiones

también serd necesario inicializar el coste de alguno de estos puntos de la frontera.

Para la realizacion del primer paso de la PD se ha de comenzar por la region que
tenga determinados todos sus puntos finales y se ejecuta el algoritmo presentado en la
seccion 4.1.3.1. Como mencionamos anteriormente, para cada punto no sélo se
almacenarén el costo minimo y los comandos Optimos, sino también el indice del punto
de la etapa siguiente al que se llega con dichos comandos 6ptimos. Se sigue una
convencion especial para marcar los puntos finales e inalcanzables ya que, por distinto

motivo, estos no tienen estado siguiente.

El almacenamiento de los resultados en ficheros es sencillo. En primer lugar se
guardan los pardmetros que determinan la forma y tamafio de la rejilla. A contintiacion se
copia directamente la zona de memoria que almacena a ésta. Esto es posible porque en
los datos no existen referencias a direcciones absolutas de memoria, es decir, los indices
almacenados corresponden a los de la matriz n-dimensional y no a la direccion de

memoria en donde se encuentran los elementos referenciados.
La estructura del programa que realiza el segundo barrido de la PD es la siguiente:

Leer rejilla de fichero
Pedir puntos iniciales
Realizar el segundo barrido

Almacenar las trayectorias calculadas

Para recuperar los datos de la rejilla se pueden copiar directamente a memoria, una
vez solicitada ésta. Los puntos iniciales solicitados corresponden a aquellos para los
cuiales deseamos obtener su trayectoria 6ptima. Se comprueba que estos caigan dentro
de la zona de espacio de estado estudiada y se aproximan al punto de la rejilla mas

préximo si no coinciden con ninguno de ellos.

En la realizacion del segundo barrido, una vez sittiado en el nodo correspondiente al
estado inicial, se va pasando al estado de la etapa siguiente apuntado por los indices
almacenados en dicho nodo. De esta manera se seguird hasta llegar a un punto final o
uno de retorno. En este segundo caso debemos contindar pero estaremos en otra region,
con lo cual cambiard la forma de avance de la variable de etapa. Vamos almacenando en
un array monodimensional los estados por los que vamos pasando y los comandos
optimos que figuran en dichos puntos. Esto constituye la informacion de la trayectoria

Optima.
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En este mismo procedimiento se ha de tener en cuenta la existencia de simetria en el
sistema. Si el punto inicial corresponde a la region complementaria a la que hemos
tratado, debemos sitiiarnos en el punto complementario a €ste y calcular a partir de ahi la
trayectoria. A los datos asi obtenidos se les ha de aplicar la transformacion de simetria

antes de almacenarlos en el array de trayectoria.

Finalmente las trayectorias para todos los puntos iniciales se salvan en un fichero con
el formato preciso para ser leido por MATLAB, es decir, como una matriz bidimensional

de numeros reales.

7.2.2 Meétodos de Redes Neuronales

En los dos métodos basados en redes neuronales presentados en este trabajo las
estructuras de datos y de control son muy similares. Por esa razén presentamos su

implementacién conjuntamente.

7.2.2.1 Estructura de Datos

La estructura de datos, comparada con la de la PD, es mucho mds compleja. Las
caracteristicas, en orden de importancia, que exigimos en el momento de disefiarla son:
eficiencia en el célculo, flexibilidad y uso de minima memoria. La flexibilidad significa la
posibilidad de elegir una estructura diferente para cada una de las redes de la cadena,
tanto en nimero de capas como en neuronas en cada capa. Esta estructura ha de poderse
fijar en tiempo de ejecucion y por lo tanto la memoria ha de solicitarse dindmicamente

para utilizar la estrictamente necesaria.

Debido a esta flexibilidad se hace un disefio estructurado, es decir, en cada nivel sélo
se conoce lo estrictamente necesario de los niveles inferiores. Existe una estructura de
tipo TRed en la que se almacenan distintos pardmetros del sistema y, en ctianto a la
estructura, unicamente el nimero de etapas y un puntero a un array del tipo de datos
inferior. Este array tiene N elementos de tipo TUnidad, en el que se gdarda la
informacion especifica de cada red. Si seguimos con la estructuracion, de ésta colgarian
estructuras que representan a las capas, pero esto seria poco eficiente para el calculo, ya
que las capas se encuentran muy interrelacionadas. Optamos por colgar de TUnidad
directamente arrays con los datos organizados por tipos: pesos, entradas, valores
intermedios, etc. También se consideran los datos necesarios para el entrenamiento:
pesos del paso anterior de entrenamiento, pardmetros O, vector gradiente, etc. Se
almacenan los necesarios para todas las variantes de la BP ya que éstas se pueden

seleccionar en tiempo de ejecucion.

Para determinar la estructura dentro de estos arrays es necesario conocer el nimero

de neuronas en cada capa. Un campo de la estructura TUnidad indica el nimero de

I mplementacion
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capas de la red (L') mientras que en un array se giarda ordenadamente el nimero de
neuronas por capa. Asi mismo, como el rango y el tipo de funcién de las neuronas de

salida puede ser distinto, también se almacena esta informacion.

De toda la informacion que se considera en una red, mucha de ella es temporal. Por
ejemplo, el valor de las salidas, los valores intermedios z, el valor de los parametros 9,
etc., pueden calcularse a partir de las restantes dada una entrada particular. Para facilitar
el manejo de la informacion fundamental en el momento de almacenarla en ficheros,
agrupamos la de todas las redes consecutivamente, es decir, en una unica peticion de
memoria. Posteriormente, bastard con hacer apuntar los distintos campos de la estructura
TUnidad a la posicion de memoria correcta. Para poder mover este bloque facilmente
en su primera posicion se almacena el nimero de bytes que lo componen. La estructura

real entonces es la mostrada en la figura 7.1.

Arrays de datos temporales Zona de datos a salvar
TUnidad| o m'

Wa, Wp
Grad
Delta*]

Y, Z o

etc.

L

Wa, Wp
Grad
Delta *]

Y,Z o

etc.

N

Figura7.1- Estructurade datos para la cadena de redes neuronales

7.2.2.2 Algoritmos

En este caso se combinan en un unico programa tanto el cdlculo como el proceso de
entrenamiento de la cadena. Esto es asi porque el célculo de la red es necesario en el
proceso de correccion mediante la BP. Como el numero de entrenamientos no esta
determinado a priori, en una ejecucion se puede o bien comenzar con una nueva red, o
bien contindar con el entrenamiento de una cadena ya entrenada. Ademds, para estudiar
la evolucién, es necesario obtener las trayectorias para ciertos puntos. Por estas
consideraciones se ha optado por una estructura de programa principal en forma de

menu. Este quedara:
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Si se indica fichero
Leer datos de fichero
Caso contrario
Crear estructuras
Mientras no se elija salir
Presentar mend
Segin la opcidn elegida
Modificar estructura
Calcular Trayectorias
Entrenar
Salvar estado de la cadena
Modificar Parametros
Salvar datos

Liberar memoria y salir

En el proceso de creacion de la estructura se comienza preguntando por el nimero de
etapas. A contindacién se pregunta por el nimero de capas tipico de las redes. Este
numero se aplica a todas las redes y seguidamente se da la posibilidad de modificarlo en
una red concreta. De la misma manera se opera con el numero de neuronas en cada capa,
se pregunta el valor tipico y se da la posibilidad de modificar el caso particular. Una vez
creada la estructura se pregunta por la funcion de activacion y escalado de las neuronas
de salida, pudiendo hacerse especificaciones por red. Finalmente se hacen las cuestiones
referentes a la inicializacién de los pesos. Esta puede ser aleatoria o leida de un fichero
MATLAB, conveniente si procede de un entrenamiento individualizado. Es también en
este momento ciando se cargan los datos referentes a la trayectoria pesada o a la zona

prohibida si se desean utilizar.

En la opcion de calculo de las trayectorias, de forma similar a como ocurria en la PD,
se han de indicar los puntos iniciales para los cuales deseamos dicho cédlculo. Como en
este caso el entrenamiento se realiza para una regién A° existe la posibilidad de calcular
automadticamente las trayectorias para los puntos extremos de dicha region, lo cial nos
permite observar el grado de optimizacion global. Una vez calculadas las trayectorias son
almacenadas en el fichero indicado con el formato MATLAB y con estructura idéntica a

la utilizada en la PD (estructura que veremos en el apartado 7.2.3.1).

El entrenamiento puede realizarse segin dos opciones. La primera estd pensada para
un entrenamiento breve realizado interactivamente, ya que no se guarda informacion
alguna del proceso. La segunda, en cambio, estd pensada para largos procesos de
entrenamiento. Ademds del nimero total de entrenamientos que queremos alcanzar se

han de indicar intervalos parciales en los cuales se almacenan automédticamente
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estadisticas acerca del entrenamiento. Los principales datos almacenados son: costo
promedio de las trayectorias para ciertos puntos iniciales, moédulo promedio del vector
gradiente, paso de correccion aplicado (util en el caso de busqueda de la direccion del
gradiente), etc. Como en este caso los periodos de tiempo son mucho mayores se evita la
salida por pantalla para posibilitar que el proceso sea puesto en background sin que se
detenga su ejecucion. Cuiando se alcanzan los entrenamientos indicados toda esta
informacion se guarda automaticamente en formato MATLAB y también se salva la

cadena en estado actual.

Se salva el estado de la cadena para que pueda ser tratado en una ejecucion posterior
por el mismo programa. Este procedimiento se realiza comenzando por la estructura
TRed. A contindacion, del array de estructuras TUnidad, se almacena sélo la
informacion referente a la estructura de cada red, es decir, nimero de capas y nimero de
neuronas por capa. Finalmente se almacena el bloque continuo con toda la informacion

esencial que, como dijimos en el apartado anterior, estd consecutiva en memoria.

Existen opciones para modificar los numerosos pardmetros del proceso. Estos
parametros se dividen en los que corresponden al método de entrenamiento y los que son
independientes de la variante de la BP elegida. En los pardmetros de entrenamiento
podemos combinar las distintas técnicas de aceleracion de la BP: gradiente conjugado en
sus distintas variantes; busqueda en la direccion del gradiente o paso fijo; escalado del
gradiente segun la capa; promedio de varios gradientes antes de corregir; etc. Los
parametros mds generales consisten, fundamentalmente, en la region inicial de
entrenamiento. Se solicitan valores inferiores y superiores para cada una de las variables
de estado. Con estos valores se definen intervalos, dando asi lugar a un cubo

N-dimensional.

En la opcion de salvar datos se posibilita almacenar, en un fichero para MATLAB,
algunas de las variables internas de las redes como son los pesos, variables z, variables 9,
etc. Esto permite su estudio y representacion de una forma cémoda para detectar asi

patologias en la red.

7.2.3 Estudio en MATLAB

7.2.3.1 Estructuras de Datos

Como dijimos previamente, serd en MATLAB donde haremos el tratamiento de los
resultados. Como indicamos, la tnica estructura de datos en este paquete es la matriz

bidimensional, aunque se distinguen casos especiales como vectores y escalares. A pesar



168 I mplementacion

de esta aparente limitacién, siguiendo unos convenios las matrices se adectian para

almacenar gran variedad de datos.

En todos nuestros casos el resultado principal es la trayectoria. Hemos definido un
formato comun en el que se guardan las trayectorias de todos los métodos. Para
almacenarlas en matrices cada fila corresponde a una de las etapas de la trayectoria. En
las primeras columnas se almacenaran los estados en dicha etapa. A contindacion se
almacenarédn los comandos y el intervalo de tiempo aplicados en esa etapa. En la ultima
columna de cada fila se almacena el costo acumulado desde el principio de la trayectoria
hasta esa etapa, o el costo total si se trata de la ultima. De esta manera se puede

almacenar una trayectoria completa por matriz.

Desedbamos un formato mas compacto que permitiera giardar informacion sobre el
sistema que generd la trayectoria y, ademads, tener la posibilidad de almacenar varias
trayectorias en una unica matriz. Para conseguir esto anadimos tres filas, delante de las
de la trayectoria, en las que se colocan los parametros mas destacados. El primer
elemento de esas nuevas filas indica el numero de estados de las trayectorias. De esta
manera, ciando estén agrupadas varias en una matriz, se puede determinar en que fila
comienza la siguiente trayectoria. Ademads, al ser una indicacion relativa, se pueden
mover las trayectorias, junto con sus filas de pardmetros, a otras matrices sin que se

pierda la estructura.

En el caso de las redes neuronales también queremos una estructura de datos con
informacién sobre el proceso de entrenamiento. Para ello en cada fila se almacena
informacién correspondiente a un determinado paso de entrenamiento. El primer
elemento de cada fila indica el nimero de entrenamiento del que se trata, mientras que en
las restantes columnas se apuntan los otros parametros como son: costo de la trayectoria
probada, magnitud del gradiente, paso de entrenamiento utilizado, etc. De esta manera es

posible representar la evolucion de dichos pardmetros con el entrenamiento.

Para salvar variables de la red, como son los pesos, gradiente, variables O, etc. se
crean matrices en las que cada columna corresponde a una red. En las filas se va
colocando el valor de las variables partiendo de la primera neurona de la primera capa,
siguiendo con todas las neuronas de la primera capa y asi sucesivamente hasta terminar
con todas las capas. Este formato, entonces, es s6lo vélido para el caso en que todas las
redes sean iguales, ya que todas las columnas han de tener la misma longitud. En caso de
no ser asi habria que afiadir una primera fila en que se indique cuiantos datos hay en esa

columna y elegir una matriz de tamafio suficiente para que quepa la columna més grande.
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7.2.3.2 Nuevas Funciones

Para MATLAB se han disehado una serie de nuevas funciones para tratar con los

tipos de datos mencionados anteriormente.

De especial importancia son las que manejan las matrices de trayectorias. Se han
escrito numerosas funciones que: devuelven el nimero de trayectorias en la matriz, nos
permiten extraer una del conjunto, extraer informacion sobre el punto inicial y final y el
costo total, etc. Entre las mds utilizadas estdn las de representacion de las trayectorias.
Esta representacion, como mencionamos al principio del capitulo, se realiza en dos
dimensiones. La forma mds correcta es representar la evolucion de las variables de
estado y comandos frente al tiempo. Con la aparicion de intervalos de tiempo negativos
en el segundo método esta representacion se hacia engorrosa, ya que las trayectorias y
comando volvian hacia atrds. En esos casos se opté por representar las distintas

magnitudes, incluso el intervalo de tiempo, frente a la etapa.

Para las estadisticas de los entrenamientos las funciones consistian en representar las

magnitudes frente al nimero de entrenamientos.

Con las matrices que contenian los pesos de la cadena se hacia un tratamiento
exhaustivo para determinar la sensibilidad de las capas. También se determinaban los
valores singulares por capas. Representando estos resultados en distintos pasos de

entrenamiento se detectaban sitiaciones anomalas.



Principales
Aportaciones,
Conclusiones y
Lineas Abiertas

A continuacion se resumen las principales aportaciones de este trabajo:

e Se ha formulado y demostrado un teorema que define las condiciones

suficientes para poder encontrar, en un problema de PD general, una variable de
etapa distinta del tiempo. De esta manera es posible abordar indices de tiempo
minimo.

Se ha formulado y demostrado un teorema que define condiciones suficientes y

necesarias para reducir, al menos a la mitad, en un problema de PD general, la

complejidad espacial y temporal de ésta.

Se han aplicado estos teoremas, junto con otras técnicas, a tres sistemas no
lineales elegidos con diferentes caracteristicas y complejidades. De esta
aplicacion podemos concluir que, aunque con las reducciones conseguidas es
posible tratar sistemas de orden superior al segundo, la optimalidad de las

soluciones esta condicionada a la disponibilidad de memoria.

Se ha disefiado un primer método basado en RN alternativo a la PD en la

solucion de problemas de control Optimo generales para puntos de una
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determinada region inicial. Este método consiste en una cadena de redes que
producen el comando e intervalo de tiempo a partir del estado del sistema.
Como ha de ser el modelo dindmico del sistema el que produzca el estado

siguiente que se alcanza, no es posible utilizar discretizacion BPF.

e Se han desarrollado las formulas, basadas en el algoritmo de la BP, para
entrenar las redes de este primer método de manera que los comandos
producidos sean los 6ptimos de acuerdo a la funcién de costo planteada. Esta

funcién de costo asi como las ecuaciones del sistema pueden ser generales.

e Se ha aplicado este primer método de RN a los problemas antes citados. Se
observa que la optimalidad de los resultados dependen del tamafio de la region
inicial entrenada. Se obtienen resultados mejores que la PD para regiones de
tamafio moderado, pero si se parte de puntos exteriores a éstas las trayectorias

generadas no conducen a los puntos finales deseados.

e Se ha disefiado un segundo método basado en RN para solucionar también
problemas de control 6ptimo generales para puntos de una region inicial. Este
método consiste en una cadena de redes que producen, en este caso, el estado
siguiente a partir del estado actual del sistema. Como ha de ser el modelo
dindmico del sistema el que calcule los comandos y el intervalo de tiempo

necesario para la transicion, es posible utilizar discretizacion BPF.

e Se han desarrollado las formulas, basadas en el algoritmo de la BP, para
entrenar las redes de este segundo método de manera que los estados
producidos formen la trayectoria Optima de acuerdo a la funcién de costo
planteada. Tanto la funcién de costo como las ecuaciones del sistema pueden

ser generales.

e Se han aplicado distintas técnicas de aceleracion y mejora del algoritmo de
entrenamiento para conseguir la convergencia en el proceso de este segundo
método de RN.

e Se ha aplicado este segundo método de RN a los problemas antes citados. Al
contrario que en el primer método, para puntos exteriores de la region inicial,

las trayectorias generadas regresan a la 6ptima, alcanzdndose el punto final.

e Al igual que ocurria en la PD, se ha demostrado que el uso de la formulacion
BPF produce mejores resultados que la discretizacion clasica. Esto significa una

virtud del segundo método de RN en comparacién al primero.

A la vista de los resultados de este trabajo surgen numerosas opciones que parece

interesante considerar. Entre las mas importantes son:



Utilizacion y combinacion de otros algoritmos de entrenamiento para solucionar
las dificultades de convergencia del segundo método. Entre estos pueden estar

los algoritmos genéticos, el método tabu, etc.

Combinacion de varias cadenas de redes para cubrir regiones mas amplias del
espacio de estados y asi paliar el problema del primer método de redes

neuronales.

Cambio en la estructura de utilizacion de las redes neuronales, como por

ejemplo asignar a cada red una region del espacio de estados.

Combinar estos métodos de redes con otras redes dindmicas que identifiquen los

sistemas, produciendo asi un control adaptativo.
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Apéndice A

En este apéndice se lista el cddigo fuente de los principales programas tanto de
simulacion de los métodos como de tratamiento de los resultados. Comenzamos con los
correspondientes a la PD. Estos programas son diferentes para cada sistema, por lo cual
los separamos en apartados distintos. En cuanto a los de RN, existe una gran parte
comun a ambos métodos y a todos los sistemas. Por eso, en la segunda seccion, se
comienza con el c6digo comun y, en los apartados por sistemas, se listan los ficheros
cabecera que determinan el método y el tipo de discretizacion utilizada. Hasta aqui todo
el codigo es en lenguaje C, por lo que los ficheros tienen extension ¢ y h. Finalmente, en
la dltima seccion de este apéndice, se agrupan las funciones realizadas para el paquete
MATLAB que, como mencionamos en el capitulo 7, ha sido utilizado para tratar y

visualizar los resultados. Los ficheros en este caso tiene extension m.

A.1 Programacion Dinamica

A.1.0.1 tdatos.h

typedef double Real; . .
typedef unsigned short SlnSlgno;
typedef unsigned long LargoS5S;
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Al1.13

tgpedef unsigned char TLogico;
#define FALSO 0
#define VERDAD 1

typedef struct {
long tipo;
long NumFilas;
long NumColum;
long HayImag;
long TamNom;

}  CabezaMat;

extern double drand48() ;

Primer Sistema

dinamica.h

/* definicion de tipos */
#define Real double o
tgpedef unsigned long SinSigno;
#define MAX_ INT OxFFFFFFFF

typedef struct

geaé.I,U,Tau;
inSigno jsig;
TipoDato;

typedef struct

SinSigno Nlmenos,N1lMas,N2;
Real di, :
Real A,B,C,D;
Real CotaCom, FacT, FacCom, FacX1l,FacX2;
.TParametros;
#define NUMPAR 14

typedef struct ({
long tipo;
long NumFilas;
long NumColum;
long HayImag;
long TamNom;

}  CabezaMat;

#define MAXPUNDEF 1000
ypedef struct
SinSigno_ MaxPun, iini,jini;
int SigPlano;
}  Condiciones;
ypedef struct

Real x1,x2,consig,tau,costo;

} PuntoTrayec ; /* datos en cada punto de la trayectoria */
#define ROUND (x) ((fabs ((x)-floor(x))>.5)?ceil (x) :floor (x

#define NUMMAXT 20

#include "inter.h"

inter.h

#include <math.h>

#define CalculaSumaUEp,xlk,xzk,xlkl,xzkl)
xlk)*(x2kl—x2k)—8.A*
.B* (x1k1*x1k1*x2kl+x1k*x1k*x2

#define IndiceL(p, X ,xzﬁ,u,ta

define CalculaTau(Ekxlk x2k,xl§l,x2kl) (2* (x1k1l-x1k) / (x2k1+x2k))
u
)

((Real)p.FacT* (Real) fabs (tau) + (Real) p.FacCom* (Real) fabs (u) + (Real)p.FacXl* (Re

al) fabs(x1lk) + (Real)p.FacX2* (Real) fabs (x2k))

calcula.c

#include "dinamica.h"
#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#ifdef _ unix

int ObtenerParametros () ;
void Inicializa();

int Salva();

int SalvaMat () ;

int Muestral() ;

void Procesa(5;

/* funciones que dependen del problema */
void Procesgal() ;

#else

void ObtenerParametros (TParametros ¥*);

void Inicializa(TParametros param,TipoDato *Puntos) ;
,gipoDato *puntos, char *nombre) ;

int Salva (TParametros *param

/* funciones que dependen del problema */

Real CalculaSumaU(Real xlact,Real x2act,Real xlpru,Real x2pru);
Real CalculaTau(Real xlact,Real x2act,Real x1
Real IndiceL(Real xlact,Real x2act,Real u,Rea

))

1 .C* 2kl+x2k 1k1-
x2kl+x2k)£§5?*(xlkl+xlﬁ){p (= +x2k) / (x

u,Real x2pru) ;
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#endif

main (argc,argv)
int argc;
Thar *argv[];

TParametros para;
TipoDato *puntos;
SinSigno menreq;
char omFlch[4?[l3];

}f(

PreparaFich (argc,argv,NomFich))
/* las opcioneS son” correctas */ .
f (1ObtenerParametros (&para,NomFich[3]))

printf ("\nERROR.No se pueden obtener parametros\n") ;
return O;

menreqg= (para.Nlmenos+para.N1lMas+1) * (para.N2+1) *sizeof (TipoDato) ;
if puntos:malloc(menreg))
* se ha conseguido la memoria para los datos */
Inicializa (para, puntos) ;
Procesa (para, puntos) ;
if (!Salva (para,puntos,NomFich[0]))
printh"\n.ERROR: No puedo salvar_ los datos binarios");
printf (" Fichero: %s\n",NomFich[0]) ;
return 1;
f (NomFich[1] [0] && !SalvaMat (para,puntos,NomFich[1]))

printh"\n.ERROR: No puedo salvar_ los datos para MATLAB ") ;
printf (" Fichero: %s\n",NomFich[1]) ;

return 1;
f (NomFich[2] [0] && !Muestra (para,puntos,NomFich[2]))
printh"\n ERROR: No puedo salvar_ los datos en ASCII.");

printf (" Fichero: %s\n",NomFich[2]) ;
return 1;

free (puntos) ; ) )
return 0; /* convenio 0 cuando terminacion correcta */

else
printf ("\n ERROR.No conseguida la memoria para datos\n");

else

printf ("\n ERROR ** opciones incorectas \n");

feturn 1; /* convenio de sacar 1 cuando ha existido error */

A.1.1.4 crea.c

#include "dinamica.h"
#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>

#ifdef
int
int
int
int

unix
Cazga () ;
GuardaTraMatEg;
GuardaTraSal
PreparaFich() ;

7

unsigned Entralni();

#else
#endif

SinSigno Reconstruye (param,puntos,Cini, trayec)
TParametros param;

TipoDato *puntos;

Condiciones Cini;

iuntoTrayec *trayec;

define DIR(1i,]) Eun
#define XlElg 1(Rea )
#define X2

Real)param.Nlmehos) *param.dl
) *param.d2

to
(1)
J (3

SYi*( aram.N2+1) +j
- (Real) (3)

TipoDato *PtDatos;
PuntoTrayec *PuntoAct;
SinSigno” iact, jact,NumPunt;

int

Semiplano;

Real CostoAct;

Semiplano= (Cini.SigPlano>0)?-1:1; /* -1 para semiplano superior */
CostoAct=0.0;

for

(iact=Cini,iini,jact=Cini.jini, NumPunt=0, PuntoAct=trayec;
iact && (iact!=param.Nlmehos act) && (NumPunt<Cini.MaxPun-1);
iact--,jact=PtDatos->jsig, NumPunt++, PuntoAct++)

if (!jact && iact<param.Nlmenos)

iact=2*param.Nlmenos-iact;
if (iact>(param.Nlmenos+param.N1lMas))

. _return NumPunt; /* nos salimos de la regilla */
Semiplano= -Semiplano; /* cambiamos de semiplano */

PtDatos=DIR (iact,jact) ;
if (PtDatos->jsig==MAX INT) . )
break; /* Punto que no tiene continuacion */

/* Cogiamos datos en array de trayectoria */

Punto ct—>xl=Sem;plano*XlE;act;; /* Signo afectado por */
PuntoAct->x2=Semiplano*X2 ja t /* el semiplano *
PuntoAct->consig=Semiplano* (PtDatos->U) ;
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PuntoAct->tau=PtDatos->Tau;
PuntoAct->costo=CostoAct;
. CostoAct=(Real) IndiceL (param, PuntoAct->x1, PuntoAct->x2, PuntoAct-
>CO: 51g,Punt0Act7>tau)+CostoAct;
? /* del for * )
/* llegamos al (0,0) o demasigdos puntos */
/* almacenamos ultimo punto */
PtDatos=DIR (iact,jact)’; ]
PuntoAct—>xl=Sem;plano*XlE;act H
PuntoAct->x2=Semiplano*X2 (jact) ;
PuntoAct->consig=Semiplano* (PtDatos->U) ;
PuntoAct->tau=PtDatos->Tau;
PuntoAct->costo=CostoAct; /* costo total de la trayectoria */

return NumPunt+1;
} /* de Reconstruye */

main (argc,argv)
int argc;
Thar *argv[];

TParametros param;

TipoDato *puntos;

unsigned NumTrayec, k;

Condiciones CondIni [NUMMAXT] ;
SinSigno PunTrayec [NUMMAXT] ;
PuntoTrayec *tra{ectorla[NUMMAXT];
char NomFich[4] [13];

i f (PreparaFich (argc,argv,NomFich))
if (Carga (&param, &puntos,NomFich[0])  && )
NumTrayec=Entralni (param,CondIni,NomFich[3])))
{ * optenidos datos correctamente */
for (k=0;k<NumTrayec;k++)
1f(
PunTrayec[k]=§econstruye(param,puntos,CondIni[k],trayectoria[k]);
else
return 0; /* no hay memoria de datos */

f (NomFich[1] [0] && : .
!GuardaTraMat (trayectoria, PunTrayec,NumTrayec,NomFich[1]))

—~— P

printh"\n.ERROR: No puedo salvar_ los datos para MATLAB.");
pr%ntf 1 Fichero: $s\n",NomFich[1]) ;
return 1;

f (NomFich[2] [0] &&

—~— P

printh"\n.ERROR: No puedo salvar_ los datos en ASCII.");
printf (" Fichero: %s\n",NomFich[2 :
return 1;

for (k=0;k<NumTrayec;k++)
free (trayectorialk]) ;

free (puntos) ; ) )

return 0; /* cuando terminacion correcta */

élse
o rintf ("\n ERROR:imposible obtener datos o condiciones
1n1f1ales n") ;

else
printf(">n ERROR : Ogcione$ incorrectas \n") ;
return 1; * 1 cundo ha habido error */
} /* de main */

depende.c

#include "dinamica.h"
#include <math.h>

TipoDato Dato0={ 0,0, 0.0, 0.0, Oé,
i DatoImpo={ HUGE VAL,0.0,0.0, MAX INT};
void Inicializa(param,Puntos) -
TParametros param;
ipoDato *Puntos;
/* Pone los vai@res de frontera: .
- a 'inalcanzable' el extremo izquierdo.
- a 0 el eje x1 negativo. */

TipoDato *PtAct;
SinSigno 1i;

/* Para el extremo izquierdo */
for (i=0, PtAct=Puntos;i<=param.N2;i++, PtAct++)
*PtAct=DatoImpo;

/* para el ege X1 no positivo */ )
for(i=0, PtAct=Puntos;i<=param.Nlmenos;i++, PtAct+=(param.N2+1))
*PtAct=Dato0;

detalle.c

#include "dinamica.h"
#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <string.h>

#define LARGOX 15
#define LARGOY 6

trayectorialk]l=malloc (CondIni [k] .MaxPun*sizeof (PuntoTrayec)))

!GuardaTraSal (param, trayectoria, PunTrayec, NumTrayec,NomFich[2]))
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int Carga (param,DatosPt,NomFich)
TParametros *param;

TipoDato **DatosPt;

Thar *NomFich;

FILE *FEnt;
SinSigno NumDatos

%f FEnt=fopen (NomFich, "r"))

/* leer los parametros */
if (1!=fread((char *)param, s1zeof(TParametros),l,FEnt))
return 0; /* error por falta de datos*

NumDatos= (param->Nlmenos+param->N1lMas+1) * (param->N2+1) ;
/* obtenemos memoria para datos *
1f *DatosPt=malloc (NumDatos*sizeof (TipoDato)))

/* leer datos de los Euntos ya que tenemos memoria */
if (NumDatos!=fread( E
*) *DatosPt,sizeof (TipoDato), (size t)NumDatos, FEnt))
free (*DatosPt) ;
return O;
else return 0; /* falta de memoria */
return 1; /* terminacion correcta */
else

return 0; /* error no se puede abrir fichero */
} /* de Carga */

PreparaFich (numarg, argu, NomF)
int numarg;
Thar *argull, NomF[ 101315

/* inicializa los nombres a vacio */

7
i
7
i

char Nombre [ H
int 1 os;
NomF 0
NomF l 0
NomF 0
NomF 0
Nombre 0]=
/* Obtener nombre base */
for(i= l I *Nombre && i<numarg;i++)
1f (*argul[i]l='-")
char *aux;

aux= strchr(argu[l T '}
pos=(aux)? (aux- arg%[%
il

strnc Nombre ,arga ( os>8°8 os)) ;
Nombrg¥8 d p P
f (*Nombre)
1 }* existe nombre base para los ficheros */
strcp ENomF[ ] Nombre;;
strcat (NomF dat"); /* crea fichero datos */

for (i=1;i<numarg; 1++4)
/* busca las opciones */
if (arguli] [0]=="-T1)

swi ch Sargu[l][l]) {
case 'm':
Yl g i) »2)
strlen(arguli]) >
strnc NomF [1] ,argulil+2,12) ;
NomF[%YE12]='\O'; g
se
stécp ENomF[ ] Nombre
trca NomF .mat"
brga%~
case 's':
Y iE Al gt »2)
strlen(arguli]) >
strnc NomF [2] ,argul[i]l+2,12) ;
NomF [ YE12]='\0'; g
se
strcp ENomF[ ] Nombre
trca NomF .slc"
brga%;
case 'e':
Nemh LI Tarsutin) =2)
strlen(arguli]) >
strnc ENomF[3] argu[i]+2,12);
NomF [ 12]='\0 i
se
strcp ENomF[ ] Nombre
NomF .enc");

Ztrca
}; /* del switch el if y el for */
return 1;  /* preparados los nombres */
/* de if eéxiste nombre *
return 0; /* no se encontro nombre base */
} /% de PréparaParam */

void Presenta (par,punt, Tc, T, px, py)
TParametros par;

TipoDato *punt;

nsigned int T, TE, DX, DPY;

unsigned int cini,cfin,lini,1fin,i,j;



180

cini=(px<= Tc/2 )?0:px-Tc/2;
cfin=cini+Tc-1

lini=(py<= Tf/2)?0: Tf/2;
1fin= 1€K1+Tf7/ py-T£/

rintf ("\n ")
r(i=cini;i<= cfln i++) )
.prlntf( L21f s3u ", (i*par.dl-par.Nlmenos*par.dl) , i) ;
printf ("\n") ;

for j=1lini;j<=1fin;j++)

rintf ("\n") ;
prlnth"° 21 » ,-bar.d2*7j) ;
r(i=zcini;i<=cfin;i++) ) .
printf (" $11.4g=U ", (punt+i* (par.N2+1)+j)->0U) ;
rintf ("\n %3u "73j);
r(i=cini;i<=cfinji++) ) .
printf (" %11.4 T ", (punt+i* (par.N2+1) +3j) ->Tau) ;
rintf ("\n "
r(i=cini;i<= cfln i++)
printf (" %11.4 I ",
rintf ("\n n
r(i=cini;i<= cfln i++)

(punt+i* (par.N2+1)+3j) ->I);

.pﬁ%nﬁ{(" $101u=js ", (punt+i* (par.N2+1)+3j)->jsiqg);
prin n");

}

maln(argc argv)
int argc
Thar *argv[];

TParametros param;

TipoDato *puntos

char NomFich (4] [13];

char *respuesta;

unsigned int Iineas, columnas, TotCol,TotFil, fele, cele;
Real px1l,px2;

i f (PreparaFich (argc,argv,NomFich))

f (Carga (&param, &puntos,NomFich[0]))
1 /* optenidos datos correctamente */

respuesta=getenv ("LINES") ;
sscanf (respuesta, "%u", &llneas);

respuesta=getenv ("COLUMNS") ;
sscanf (respuesta, "%u", &columnas) ;

TotCol=(columnas-6) /LARGOX;
TotFil=(lineas-1) /LARGOY;

printf("1l:%u c:%u\n\n",lineas, columnas) ;
printf (" Entra coordenadas a ver.Coord x1:");
scanf ("$1f", &pxl );

prlntf('Coord x2:");

scanf ("$1f", &px2) ;

¥hlle (px2<param.d2)
cele= Eun51gned 1nthROUNDE§xl/param dl)+param)Nlmenos);

fele=(unsigned int) (ROUND (fabs(px2/param.d2))

if ((cele<param.Nlmenos+param.NlMas) && fele<€aram.N2)
Presenta(param puntos, TotCol, TotFil, cele, fe

printf (" Entra coordenadas a ver.Coord x1:");

scanf ("$1f", &px ) ;

prlntf('Coor x2:");

scanf ("$1f", &px2);

els
rlntf ("\n ERROR:imposible obtener datos o condiciones
1n1f1ales€n"
else
printf ("\n ERROR: Opciones incorrectas \n");
return 1; * 1 cundo ha habido error *

} /% de main */

A.1.1.7 iocrea.c

#include "dinamica.h"
#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <string.h>

int Carga (param,DatosPt,NomFich)
TParametros *param;

TipoDato **DatosPt;

har *NomFich;

FILE *FEnt;
SinSigno NumDatos

%f FEnt=fopen (NomFich, "r"))
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/* leer los parametros */ |
if (1!=fread((char *)param,sizeof (TParametros),1l,FEnt))
return 0; /* error por falta de datos*/

NumDatos= (param->Nlmenos+param->N1lMas+1) * (param->N2+1) ;
/* obtenemos memoria para datos .
1f(*DatosPt:malloc(NumDatos*51zeof(TlpoDato)))

/* leer datos de los guntos ya que tenemos memoria */
1f(NumDato$!=fread(Ec.ar
*) *DatosPt,sizeof (TipoDato), (size t)NumDatos, FEnt))

free (*DatosPt) ;
return O;

else return 0; /* falta de memoria */

return 1; /* terminacion correcta */

else
return 0; /* error no se puede abrir fichero */
} /* de Carga */

GuardaTraMat (Trayec, NumPunt , NumTra, NomFich)
PuntoTrayec *Trayec [NUMMAXT] ;

SinSigno” NumPunt [NUMMAXT] ;

unsigned NumTra;

Thar *NomFich;

CabezaMat Cabeza;
FILE *Fich;
Real w([5];
char NomVar[10];
unsigned k

SinSigno TétalPt;

Cabeza.tipo=1100; /* recorre por filas */
Cabeza.HayImag=0;

%f(Fich:fopen(NomFich,"w"))

/* Guardar el numero de trayectorias */
Cabeza.NumFilas=1;

Cabeza.NumColum=1;
Cabeza.TamNom=sprintf (NomVar, "numtrayec") +1;

fwriteg(char *) &Cabeza, sizeof (CabezaMat),1,Fich); .
fwrite NomVar,51zeof(cﬁar),(51ze t)Cabeza.TamNom, Fich) ;
w[0] =NumTra; ) _.

fwrite ((char *)w,sizeof (Real),1,Fich);

/* guardar todas las trayectorias en una matriz.
- la primera linea indica el numero de puntos
- las siguientes los 5 parametros de cada punto */
for (k=0, TotalPt=0;k<NumTra;
TotaiPt+=NumPunt[k];

Cabeza.NumFilas=TotalPt+NumTra;
Cabeza.NumColum=5;
Cabeza.TamNom=sprintf (NomVar, "trayec") +1;

fwrite ((char *)&Cabeza,sizeof (CabezaMat),1,Fich);

fwrite (NomVar, sizeof (char), (size t)Cabeza.TamNom, Fich) ;
for(k:o;k<NumTra;k++) -

w[O]=NumPunt[k;, /
fwrite ((char *)w,sizeof (Real),5,Fich); /* en las 5 columnas*/
* escribimos los datos_de la trayectoria *

fwrite ((char *)Trayecl[k], sizeof (Real), (size_t) (5*NumPunt [k]),6 Fich) ;

fclose (Fich) ;
return 1;

return 0; /* No se pudo abrir el fichero */

} /* de Guarda Trayectoria en Mat */

GuardaTraSal (p, Trayec, NumPunt , NumTrayec, NomFich)
TParametros E;

PuntoTrayec *Trayec [NUMMAXT] ;

SinSigno NumPunt%NUMMAXT];

unsigned NumTrayec;

Thar *NomFich;

FILE *Fich;

PuntoTrayec *PtTy;

SinSigno 1;

i f (Fich=fopen (NomFich, "w"))

unsigned k;

fprintf (Fich, "N1lmenos=%1lu NlMas=%1u N2=%1u\n",
] ] E.Nlmenos, .NlMaség.N2<;

fpr;nthF;c ,"d1=%7.4 d2=%7.4G\n",p.dl,p.d2) ;

fprintf Flcg,"\ECongtang?s:\nA=%7.4G B=%7.4G C(C=%7.4G D=%7.4G\n"
, ,P.A,p.B,p.C,p.D);

fprintf Fgch,g\nCota para el comando:%$1f\n",p.CotaCom) ;

fprintf (Fich, "\nPesos en el indice L:\nTiempo=%7.4G\n",p.FacT);

rintf (Fich, "Comando=%7.4G \nCoordenada

f
Xl=%7.48\n”, .FacCom,p.FacX1l) ;
fprint¥ (Fich, "Coordenada X2= %7.4G");

or (k=0;k<NumTrayec;k++)

fprinthFich,” n\nTRAYECTORIA %u:\n",k+1);
fprintf (Fich, " (%7s,%7s) :%7s,%7s,%7s \n",

/* indicamos el no. de puntos de la_trayec*/
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clkl;

lle ll’ IIX2 n IIU ll’ IIT ll’ III ll) .
for(i= 0, PtTK Traye
1<NumPunt
i++4, PtT )
fprlntf(Flc "(%7.

4G, %7.4G) :%7.4G,%7.4G,

, PtTy->x2,PtTy->consig, PtTy >tau PtTy- >costo);

close (Fich) ;
return 1;

return 0; /* error */
} /* de Guarda Tra sal*/

#include <math.h> )
unsigned EntralIni (p,CdIni,NomF
TParametros 8; .

Condiciones CdIni [NUMMAXT] ;
Thar *NomF ;

FILE *FEnt;
Real x1ini,x2ini;
unsigned k;

if (*NomF)
/* existe fichero de ent
Tf FEnt=fopen (NomF, "r"))

k_
whlj{e (k<NUMMAXT && (f

1f ((x1lini<-p.dl

(fabs(x21
continue;
CdIni [k] .MaxPun=
CdIni [k SlgPla
. CdIni[k].iini=
CdInl[k].SlgPlano*xllnl p.dl)+
dI i[k] .Jjini=

/* del for */
fclése(FEnt);

)

rada */

scanf (FEnt, "%$1lg %1g",&xlini,&x2ini)==

*p.Nlmenos) é
ni)>p.d2*p.N
* punto fuera del rango */

MAXPUNDEF ;
no=x2ini>0 ? 1 : -1;
(SinSigno) ROUND (-
E Nlmenos

inSigno) ROUND (fabs (x2ini) /p.d2)

%7.4G \n",

else return 0;

CdIni[k].S

}

else /* entrada interactiva de datos

/* Presentac1on de informacion de rangos */

/* no se puede abrir E%chero */

E NlMas);

PtTy->x1

(x1ini>p.dl*p.N1lMas)

2
—p.d2*p.N2,p.d2*p.N2);

prlnth \nNlmenos=%1lu NlMas=%1lu",p.Nlmenos,
printf dl=%7.4CG \nX1lmin=%7.4G Xlmax=%7.
E dl*p Nlmenos,p. dl*p NlMas);
prlnth”EnN2=/ u d2=%7.4G", p.N2
printf ("\nX2min=%7.4G X2max=%7.4
prlntf(”\nConstantes \nA—/7 4G B=%7.4G (C=%7.4G D=%7.4G\n"

printf "ﬁnCoﬁa para eE comando %7.4G",p. CotaCom);

printf ("\nPesos en el indice L:
printf ("\nComando=%7.4G \nCoordenada
printf ("\nCoordenada X2= $%7.4G\n") ;

prlnth”\nEntra los puntos iniciales(hasta %u)"

rintf ("\nEntra 0,0 para terminar") ;

thie k<NUMMAXT)

printf ("\n Punto inicial %u:
scanf ("$1f", &xllnl);
printf (" X2%

scanf ("$1f", &x21n1)~

i E x1ini=<0 && x21n1==0§ eak;
xlini<-p.dl*p.Nlmenos I

|1 (fabs(x2ini)>p.d2*p.N

printf ("-- Punto fuera de rango --");
contlnue

k] .MaxPun=MAXPUNDEF;

CdIni [k].SigPlano=x2ini>0 2 1 : -1

CdInl k] .iini= }SlnSlgno)ROUND(
Plano*xllnl E dl)*p.Nlmenos;

Cd nl[ .jini=

k+
o/ del whlle k */
/* del else */
return k;

/% de entra ini */

dIni

PreparaFich (numarg, argu, NomF)
int numarg;
Thar *argul],NomF [4] [13];

char Nombre[
int i,
o
O
0
0
0] =

NomF

NomF [1

NomF [2

/* Obtener nombre base */

for (i=1;!*Nombre && i<numarg;i++)
Tf (*argul[i]l='-")

NomF [3
Nombre [

char *aux;

aux= strchr(argu[l L. '}
pos=(aux)? (aux-argu[i
strncp Nombre argu[ 1,
Nombre%B

i f i*Nombre)
* existe nombre base para los ficheros */
strcp ENomF O] Nombreg;
strcat (NomF

(pos>8?8 pos)) ;

\nTiempo=%7.4G",
1=%7.4G",p.FacCom,p.FacX1l) ;

\n X1= ",k+1);

/* puntp fuera del rango */

p.FacT) ;

, NUMMAXT) ;

)(x11n1>p dl*p.N1lMas)

1nS1gno ROUND (fabs (x2ini) /p.d2)

/* inicializa los nombres a vacio */

dat"); /* crea fichero datos */

2))
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for (i=1;i<numarg;i++)
/* busca las opciones */
if (arguli] [0]=="-T1)

switch (arguli] [1]) {
case 'm':
NomF [1] [0]="\0";
£ )>2)

(strlen(argutl
[

1
%qargu[1]+2,l2);

strnc NomF [1
NomF [ %YE ="\0"';
se
stécp ENomF Nombre
trca NomF ".mat"
break-
casg F[2] "\O"';
om = i
£ (strlen(argu[l])>2)
strnc ENomF[Z] argu[1]+2,12),
NomF [ 12]='\O i
se
stécp ENomF[ ] Nombre
trca NomF .slc"
break-
casg F[3] "\o'
om = p
f (strlen(argu[l])>2)
strnc ENomF[3] argu[1]+2,12),
NomF [ 12]='\0 i
1se
stécp ENomF[ ] Nombre

NomF

Ztrca
}; /* del switch el if y el for */
return 1; /* preparados los nombres */

/* de if eéxiste nombre */
return O; * no se encontro nombre base */
} /% de PreéparaParam */

.enc"

——

A.1.1.8 iodin.c

#include "dinamica.h"
#include <stdio.h>
#include <string.h>

int ObtenerParametros (param, NomF)
TParametros *param;
Thar *NomF ;

FILE *fe;

f (*NomF)
1 * Tomamos parametros del fichero */
1f (fe=fopen (NomF, "r") )

int nument;

nument=fscanf (fe, "$1lu %$1lu %1lu %$1g %$1g", &param->Nlmenos,
&%aram >NiMas &param- >N25&param >dl, &param->d2) ;
nument+=Efscanf (fe, "9ig %1lg %1g %1g", &param->A, &param- 5B,
&param->C, &param->D) ;
nument+=fscanf (fe, "$1lg %1lg %$1lg %1lg %1lg", &param->CotaCom,
£ l&pa?%m)>FacT &param >FacCom, &param- >Fach &param- >FacX2)
close(fe);
return (nument==NUMPAR); /* correcto si estan los parametros */

else
return 0; /* el fichero no se puede abrir */

1se
T /* Entramos datos 1nterect1vamente */
printf ("\n\nNlmenos= "
scanf ("$1u", &param- >Nlmenos);

printf ("N1Mas= ") ;
scanf ("$1lu", &param >N1Mas) ;

printf ("N2 = ");

scanf ("$1u", &param->N2) ;
printf ("di= "

scangé?%ég” (param >dl)) ;

rin =
gcanf(”%lg & (param->d2)) ;
printfﬁ:\nConstantes \n A= ");
Sgﬁggé(ﬁlg= "§€aram SA));

scanf ("$1g", & (param->B) ) ;
printf (" g: "

scanf ("$1g", & (param->C) ) ;
printf (" g: "

scanf ("$1g", & (param->D) ) ;
printf ("\nCota para el comando=") ;
scanf ("$1g", &param->CotaCom) ;
prln%%ﬁ"}nFactor delFtlngo= ") ;
scan % &param->Fac
prlntf(oFgctog del comando= "
scanf(”slg , &param->FacCom) ;
prlntf(oFactor coordenada X1= ") ;
scanf(”slg , &param->FacX1) ;
printf (" Factor coordenada X2= "
scanf ("$1g", &param->FacX2) ;
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printf ("\n\n") ;

return 1; /* terminacion correcta */
l /* del si existe fichero */
} /* de entra parametros */

int Salva (param,puntos,nombre)
TParametros param;

TipoDato *puntos;

Thar *nombre ;

FILE *FSal;
%f(FSal:fopen(nombre,"wb"))

/* Salvar los parametros */
fwrite ((char *)&param, sizeof (TParametros),1l,FSal);

/* Salvar datos en los puntos */

fwrite ((char *)puntos,sizeof (TipoDato),
param.Nlmenos+param.N1Mas+1) * (param.N2+1) ,FSal) ;

fclose (FSal) ;

return 1;

else
return 0; /* No puedo abrir fichero */
} /% de Salva */

int Muestra (p,puntos,nombre)
TParametros p;

TipoDato *puntos;

char *nombre;

édefine XlEi

#define X2(j
SinSigno ]
TipoDato
FILE *fs;

(i)
(Real) (j)) *p.d2

E(Real) i —(§eal)p.Nlmenos)*p.dl
ilaAct, *PtAct;

L1
PtF
if (! (fs=fopen (nombre, "w")))

printf (" No puedo abrir %s",nombre) ;
return O;

fprintf (fs, "Nlmenos=%1lu NlMas=%1

) p.Nlmenos,p.NlMas,E.Nz ;
fpr;nthfs,'dl:%ll.4G d2=%11.4G" .dl,p ;
fprintf (fs, "\nConstantes:\nA=%11.4G B= .4G (C=%11.4G D=%11.4G\n"

] p.A,p.B,p.C,p.D);
fprintf fs,"ﬁnCota para ei.comando:%ll,4G\n"5§.CotaCom);
fprintf (fs, "\nPesos en el indice L:\nTiempo=%11.4G\n",p.FacT) ;
fprintf (fs, "Comando=%11.4G \nCoordenada X1=%11.4G\n",p.FacCom,p.FacX1) ;
fprintf (fs, "Coordenada X2= %11.4G",p.FacX2);

for(i=o0, PtFilaAct=puntos;
;<=p.NlMas+E.Nlmenos;
i++, PtFilaAct+=p.N2+1)
/* recorre las filas *
fprintf (fs,"\n(%7s,%7s) :%$11s,%1ls,%$11ls=>%s\n"," X1 "," X2 ",
. [ L o L Tau won jsig u)’
for(j=0, PtAct=PtFilaAct;
J<=p.N2;
i J++, PtAct++)

fprintf (fs," ($7.4G,%7.4G) :%$11.4G,%11.4G,%11.4G =>31u\n"

Xl(i),Xg(l),PtAct—>I,PtAct—>U,PtAct—>Tau,PtAct—>351g5;
/* del for j */
% { del for i */
close (fs) ;
return 1;
#undef X1
undef

2
/* de Muestra */

int SalvaMat (param, puntos, nombre)
TParametros param;

TipoDato *puntos;

Thar *nombre;

FILE *FSal; |
CabezaMat 1ini ;
char *NomVar .
SinSigno Total,i;
TipoDato *PtAct;
Real vdoble;

ini.tipo=1000;
ini.HayImag=0;

%f(FSal:fopen(nombre,"w”))
/* salvar los parametros */

NomVar="Param";
ini.NumFilas=1;
ini.NumColum=14;
ini.TamNom=strlen (NomVar) +1;

fwriteE(char *) &ini, sizeof (CabezaMat) ,1,FSal) ;
fwrite (NomVar, sizeof (char), (size t)ini.TamNom, FSal) ;
vdoble=param.Nlmenos; . -

fwrite ((char *)&vdobie,51zeof(Real),l,FSal);
vdoble=param.N1lMas; )

fwrite ((char *)&vdoble,sizeof (Real),1,FSal);

vdoble=param.N2;
I &vdoble, sizeof (Real) ,Fsal) ;

fwriteEEchar 1
fwrite ( (char &param.dl,51zeof(Reai),NUMPAR—B,FSal);
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ini.NumColum=param.Nlmenos+param.N1lMas+1;
ini.NumFilas=param.N2+1;
Total=ini.NumFilas*ini.NumColum;

/* salvar U */
NomVar="Umin";
ini.TamNom= strlen(NomVar)+
fwrlteE(char *)&ini,sizeof
fwrite (NomvVar, sizeof (char)
for (i=1, PtAct=puntos;
1< Total;
i++,PtAct++) )
fwrite ( (char *) &PtAct->U, sizeof (Real),1,FSal) ;

/* salvar I */
NomVar="Imin";
ini.TamNom= strlen(NomVar)+
fwrlteE(char *) &ini,sizeof
fwrite (Nomvar, sizeof (char)
for (i=1, PtAct=puntos;
1< Total;
i++,PtAct++) )
fwrite ( (char *) &PtAct->I,sizeof (Real),1,FSal);

1;
(CabezaMat) ,1,FSal) ;
, (size_ t)ini. TamNom FSal) ;

1;
(CabezaMat) ,1,FSal) ;
, (size_ t)ini. TamNom FSal) ;

/* salvar Tau */
NomVar="Tmin";
ini.TamNom= strlen(NomVar)+
fwrite ((char *)&ini, sizeof
fwrite (NomVar, sizeof (char)
for (i=1, PtAct=puntos;
1< Total;
i++,PtAct++) )
fwrite ( (char *) &PtAct->Tau, sizeof (Real),1,FSal) ;

1;
(CabezaMat) ,1,FSal) ;
, (size_ t)ini. TamNom FSal) ;

/* salvar 3519 */
NomVar="3jsi
ini.TamNom= strlen(NomVar)+
fwrlteE(char *)&ini,sizeof
fwrite (NomVar, sizeof (char)
for (i=1, PtAct=puntos;
1< Total;
i++,PtAct++)

vdoble=PtAct-> ig; .
fwrite ( (char *;&v oble,sizeof (Real),1,FSal) ;

1;
(CabezaMat) ,1,FSal) ;
, (size t)ini. TamNom FSal) ;

fclose (FSal) ;
return 1;

élse
pri£tf(" ERROR ** No puedo abrir el fichero de escritura");
return O;

} /% de SalvaMat */

PreparaFich (numarg, argu, NomF)
int numarg;
Thar *argu(],NomF [4] [13] ;

char Nombre[
int i,

O 1

O 1

O 1

OJ !

0l="\

NomF

NomF [1

NomF [2

/* Obtener nombre base */

for(i= l I *Nombre && i<numarg;i++)
1f (*argul[i]l='-")

;
! /* inicializa los nombres a vacio */
1
1
1

NomF [3

]

0

0

0

0
Nombre [

§
\
0

7

char *aux;

pos= (aux=strchr ( (argu[il,'." )? aux argu[l
strncp Nombre argu[l] (51ze t) (pos>878: pos
Nombre%B

f }*Nombre)
1 * existe nombre base para los ficheros */
strcp ENomF[ ] Nombre ;
strcat (NomF .dat"); /* crea fichero datos */
for (i=1;i<numarg; 1++
/* busca las o c1ones */
if (argulil ==

swi ch argu [i] l]) {
casg g[ 0]=\0
om = ;
i f (strlen(argu[l]) 2)
strnc NomF [1] ,argul[i]l+2,12) ;
NomF [ Yfl I="\0%; g
se
strcp ENomF[ ] Nombre
trca NomF .mad"
break;
CaSE S 151 [01="\0"
om = i
if (strlen(arguli])>2)
strnc NomF [2] ,argu[i]l+2,12) ;
NomF [ T512]='\0'; g
se
strcp ENomF[ ] Nombre
trca NomF .sld"
break;
case 'e' \o'
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lse {
Screpy ione 3] Hombe)

ztrca
}; /* del switch el if y el for */
return 1; /* preparados los nOmbres */
* de if existe nombre *

return 0; /* no se encontro nombre base */
} /* de PreparaParam */

——

A.1.1.9 param.c

#include "dinamica.h"
#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>

main (argc,argv)
int argc;
har *argvl[];

FILE *FEnt;
TParametros H
char Nomf [18] ;

if (argc==2)

strcp ENomf,argv[l; ;
strcat (Nomf, ".dat") ;
1f(FEnt=fopen(Nomf,"r"))

/* leer los parametros */

if(1!=fread((char *)&p,sizeof (TParametros),1l,FEnt))
return 1; * error por falta de datos*/

fclose(FEnt5;

/* Presentacion de informacion de rangos */

printh"\anmenos:glu NlMas:%lu",p.Nlmenos,g.NlMas);
printf (" dl=%7.4CG \nX1lmin=%7.4G X1lmax=%7.4G",

] .dl,—E.dl*p.Nlmenos,p.dl*p.NlMas);

pr;nth"EnNZ:% u d2=%7.4G",p.N2,p.d2) ;

printf ("\nX2min=%7.4G X2max=%7.4G", -p.d2*p.N2,p.d2*p.N2) ;
printf ("\nConstantes:\nA=%7.4G B=%7.4G C=%7.4G D=%7.4G\n"

) p.A,p.B,p.C,E.D ;
printf "\nCota para e ~comando:%7.4G",p.CotaCom) ;
printf ("\nPesos en el indice L:\nTiempo=%7.4G",p.FacT) ;
printf ("\nComando=%7.4G \nCoordenada X1=%7.4G",p.FacCom,p.FacX1l) ;
printf ("\nCoordenada X2= %7.4G\n",p.FacX2);

return 0; /* terminacion correcta */
se | ) ) ) )
printf ("\n NO se puede abrir fichero indicado \n");

else
printf ("\n FALTA nombre del fichero \n");
return 1; /* error *

A.1.1.10 procesal.c

#include "dinamica.h"
#include <math.h>

void Procesa (p,puntos)
TParametros p;
TlpoDato *puntos;

Real xl,x2,xlpru,LimSuEl,LimSupZ,CuadraCota;
TipoDato *PtFilaAct, *PtFilaAnt, *PtAct;

LimSupl=(p.N1lMas*p.dl)+ (p.d1/2);
LimSuEZ: ?—p.dZ*p?Nz)—( Pd2/2);
CuadraCota=p.CotaCom*p.CotaCom;

for(xl=p.dl*(1.0- (Real)p.Nlmenos), LimSupl=p.N1lMas*p.dl,

PtFllaAct:Euntos+p. 2+1;

x1l<=LimSupl; )

x1l+=p.dl, ) PtFilaAct+=p.N2+1)
{ /* recorre las filas */

PtFilaAnt=PtFilaAct- (p.N2+1) ;

xlpru=xl-p.dl;

for (PtAct=PtFilaAct, x2=(x1>p.d1l/2)?0.0: (PtAct++,-p.d2);

x2>=LimSup2;

x2-=p.d2 PtAct++)

/* Recorre la columna */

/* Busqueda del minimo para este punto */
Real "Umin,Upru,Tmin, Tpru,Costomin, Costopru;
Real x2pru; L
%;nsiggo 1E§E,jmln;

ipoDato ru;

Costomin=HUGE VAL;
min=MAX INT;™ .
or (jpru=0 , PtPru=PtFilaAnt
,x2pru=ax2<0.0)20.0:E;pru++,PtPru++,—p.d2);
xX2pru>=LimSup2;
2pru-=p.d2 ,jpru++ ,PtPru++)

) if (PtPru->jsig==MAX INT)
continue; -
Upru=CalculaSumaU (p,x1l,x2,x1lpru,x2pru) ;
it (!jpru && xlpru<p.dl/2
Upru=Upru/2; ~ /* prueba en punto de muerte */
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1lse
Upru=Upru - PtPru->U;

Tpru=CalculaTau (p,x1,x2,xlpru, x2pru) ;
Costopru:IndlceL(p,xl,x2,UBru,T ru)+ PtPru->I;
f (Costopru<Costomin && (Upru*Upru)<CuadraCota)

Umin=Upru;
Tmin=Tpru;
L . Costomin=Costopru;
jmin=jpru;

}

PtAcé—>U=Umin;
PtAct->Tau=Tmin;
PtAct->I=Costomin;
PtAct->jsig=]min;
/* del if ¥y del for x2 */
l /* del for x1 */
} /* de procesa */

Segundo Sistema

din3d.h

/* definicion de tipos */
#include <math.h>
#include "tdatos.h"

/*PD sistema Hilare. Las condiciones son las siguientes:
Ul>0 para_permitir x1 monotona por bandas de x3

x1 variable de etapa o

x1 limitada a_valores positivos

x3 limitada al rango -pi,pi;

Punto final el origen

*
typedef struct

Real I,Tau,ul,u2; /*costo minimo y comandos, optimos*/
char x2sig,x3sig, /*indice del ptd sig. horiz y vert. Por
. ser char=> maximo de 127 ptos en cada dim.*/
n%%?ﬁ?los; /*numero de veces que se ha actualizado*/
odo;

typ?def struct

Real A; /*Parametro de sagunda ecuacion*/ )
char Npxl,Npx2p,Npx2n,Npx3; /*Numéro de puntos en cada dimension*/
LargoSS NumNodos, /*Numero total nodos en regillax/
NoProhi; /*Numero nodos no, prohibidos*/ )
Real dx1,dx2; *Discretizacion por no haber maximo*/
Real ulMAX,u2MAX; /*Maximos comandos*/
/*para la func. de costo, factores del valor absoluto*/
Real Facx2,Facx3,Facul,Facu2,FacT;
} TParametros;

ypedef struct

Real x1,x2,x3,Tau,ul,u2,Costo;
} PuntoTrayec ; * datos en cada punto de la trayectoria */

#define ROUND (x) (fabs ((x)-floor(x))>.5)?ceil (x) : floor (x))
#define PI (2*atan(l))
khkkkkkkkkkkkkkk PARAMETROS SISTEMA ***********************/
/*Numero de version*/
#define VERSION
#ifdef _ MSDOS
# define VERNUM (VERSION | 0x80 )
#else
# define VERNUM (VERSION)
#endif

/*Macros de las formulas*/ ) ) )
#define TAPROX /*Solo aproximacion en el tiempo*/
#define UlAPROX
#define U2APROX )
éfgara el tiempo hacemos la aproximacion*/

i

def TAPROX

#define TAU(x1,x2,x3,xls,x2s,x3s,NS) (2% ((x2s-%x2) -tan (x3) * (x1s-x1))/ \
(2*ParA+NS->ul* (sin(x3s)-tan(x3) *cos (x3s))))

#else

#endif

#ifdef ULAPROX

#define Ul (x1,x2,x3,x1ls,x2s,x3s,tau,NS) ((2* (x1s-x1)/ (tau) -cos (x3s) *
(NS->ul)) /cos(x3§)

#else

#endif

#ifdef U2APROX

ﬁdfflne U2 (x1,x2,x3,x1ls,x2s,x3s,tau,NS) (2* (x3s-x3) / (tau) - (NS->u2))

else

#endif

#define COSTO (x2,x3,ul,u2,tau,P) ((x2)*P.Facx2+ (x3)*P.Facx3+ \
(Ul)*P.Facul+ (u2f *P.Facu2+ (tau) *P. FacT)

crea3d.c

#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>

#include "din3d.h"

int CreaReg(par, reg)

\
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TParametros par;
TNodo **reg;

/*funcion que crea la regilla:
- pide 1la memoria para reg
- inicializa los valores
. - pone el punto/s final/es
LargoSS 1i;
TNodo *na;

/*Calculo del la memoria necesariax*/
*Ordenacion -por x3 (mas rapido)
-por x2 )
-por x1 (menos rapido) */

if (! (*reg=malloc (par.NumNodos*sizeof (TNodo))))

printf ("\nNo se obtuvo memoria para la regilla");
return O;

/*inicializacion de valores*/ )
r(i=1, na=*reg; i<=par.NumNodos; i++, na++)

na->I=HUGE VAL;
na->x2sig=na->x3sig=-1;
na->noCambios=0;

}

/*Los 8untos finales son los del eje x2=0 en plano x1=0%*/
or (i=0, na=*reg+par.Npx2n* (par.NpX3); i<=par.Npx3; i++, na++)

na->I=0; )
na—>x251g=na—>x351%=0;
na->ul=na->u2=na->Tau=0.0;

return 1;

A.1.2.3 cal3d.c

#include <stdlib.hs>
#include "din3d.h"

TLogico Calcula (Par,Reg)
TParametros Par;
TNodo *Reg;

/* nucleo de la programacion dinamica. El proceso de
divide en tres zonas: .
- Zona A: x3 entre PI/2 y PI : xl1 decreciente
- Zona B: x3 entre -PI/2°y -PI : x1 decreciente )
- Zona C: Rango de x3 entr¥e -PI/2 y PI/2: x1 creciente

*/
TLo%ico HayCambios=FALSO;
Real x1,x2,x3,x1lp,x2p,X3p;
char 12,11,13,128,13R;
LargoSS PtosEta, PtosA,NoProA, PtosB,NoProB, PtosC,NoProC;
TNodo *pet2, *petl, *p2p, * agt,*glp,*ppre;
Real Imin,F,Taumin,tau,ulmin,ul,u2min,u2;
SinSigno 12min,i3min;

/*Constantes utiles*/
Real Pi=PI;

Real ParA=Par.A;

Real dl=Par.dxl;

Real d2=Par.dx2;

Real d3=2*Pi/ (Par.Npx3-1);

SinSigno tcol3=Par.Npx3; /*elementos en_coluna de x3*/

SinSigno tf112=Par.N§x2n+Par.NEx2p+l; /*elementos en una fila de x2*/
SinSigno tplano=tcol3*tfil2; /*tamanio de un plano*

char npx2=Par.Npx2n+Par.Npx2p,npxl=Par.Npxl,npx3=Par.Npx3-1;
/*Limites x3 de regiones*/

char 1imS,1limI;

/*cotas*/

Real ulmax=Par.ulMAX; Real u2max=Par.u2MAX;

1imS=3* (limI=(char) (Par.Npx3/4));

/*Zona A*/ i i )

for(il=1, petl=Reg+(1nt)tElano*1l, x1=11*d1,
1 1 plp=petl- (int)tplano, xlp=x1l-dl, PtosA=NoProA=0;
il<=npxl;
il++,pplp=petl, x1lp=x1, petl+=(int)tplano, x1+=dl)

for(i2=0, pet2=petl+tcol3*i2, x2=(i2-Par.Npx2n)*d2, PtosEta=0;

12<=npx2;

i2++, pet2+=tcol3, x2+=d2) _

for (i3=0, pact=pet2+1i3, x3=-Pi+i3*d3;
i3<=1imI;

i3++, pact++, x3+=d3, PtosA++)
/*Tenemos situado el punto actual*/

for(iZg:Q, p2p=pl?+tcol3*i2p, x2p=(12p-Par.Npx2n) *d2,
. min=pact->I;
12p<=npx2;
i2p++, 82p+=tcol3, x2p+=d2) o
for(i3p= .p%re=p2p+13p, x3p=-Pi+1i3p*d3;
;3p<=ilm ;
1i3p++, gpre++, x3p+=d3)
/*Ya tenemos’ los dos Euntos.f/ ) )
f (ppre->x2sig>-1) /*Solo si el sig. es permitido*/

/*Calculo de los comandos para hacer la transicion*/
/*tiempo no negativo*
1f ((tau=TAU(x1,x2,x3,x1lp,x2p,X3p,ppre))<0)
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/*break; ya que tau no depende de tip continue; */

continue;
/*Ul avance*/
if ((ul=U1(x1,x2,x3,x1p, x2g ,x3p,tau, pg )>ulmax || ul<0)
break; /*ya que gl no epende de 1p continue; */
/*U2 rotacion*/
1f ((u2=U2(x1,x2,x3,x1lp,x2p,x3p, tau,ppre))>u2max || u2<-u2max)

continue;
/*Se trata de paso valido, Pasamos a calcular su costo*/
F=COSTO (x2,x3,ul,u2, tau, Par) +ppre->1;
f (F<Imin)

Imin=F; i2min=i2p; i3min=i3p;
Taumin=tau; ulmin=ul; u2min=u2;

f (Imin<pact->I) /*para funcionar en varias pasadas*/

pact->I=Imin; pact->x2sig=i2min; pact->x3sig=i3min;

pact->Tau= Taumln pact->ul= ulmln pact->u2=02min;
pact->noCambios++; Cambios=VERDAD;

NOProA++; Ptos ta++;

printf ("\nEtapa i1=%d\t\tNo. de puntos validos=%1lu",il,PtosEta) ;

/*Fin de zona A*/
prlnth"\nTermlnada zona A.");
printf ("\nNo. puntos no prohlbldos=/lu de %1u",NoProA,Ptosa);

/*Zona B*/
for(il=1, petl= Reg+ int)t lano*ll x1=11*d1
plp=petl- (in tplano xlp=x1- dl, PtosB=NoProB=0;
il<=npxl;

il++, plp=petl, xlp=x1l, petl+=(int)tplano, xl+=dl)

for(i2=0, pet2=petl+tcol3*i2, x2=(i2-Par.Npx2n)*d2, PtosEta=0;
i2<= npx2
i2++, pet2+=tcol3, x2+=d2) o
for(13 imS, pact pet2+13 x3=-P1i+13*d3;
i3<= npx
i3+ pact++ x3+=d3, PtosB++)
/*Tenemos 51tuado el punto actual=*/

for( 12%=O, p2p= pl§+tcol3*12p, x2p=(12p-Par.Npx2n) *d2,
min=pact->
i2p<=npx2;
i2p++, E2p+ tcol3, x2p+=d2) )
for¥ 13p imS _ppre= p2p+13p, x3p=-Pi+i3p*d3;
i3p<=npx3
1i3p++, 8pre++, x3p+=d3)
/*Ya tenemos los os Euntos.f/ ) )
f (ppre->x2sig>-1) Solo si el sig. es permitido*/

/*Calculo de los comandos para hacer la tran51c1on*/
/*tlempo no negativo*/
1f ((tau=TAU(x1,x2,x3,x1lp,x2p, x3p gpre

*break; ya que tau no depen e tlp contlnue */

continue;
/*Ul avance*/
if ((ul=U1(x1,x2,x3,x1p, ng ,x3p,tau, pg )>ulmax || ul<0)
break; /*ya que gl no epende de 1p continue; */
/*U2 rotacion*/
1f ((u2=U2(x1,x2,x3,x1lp,x2p,x3p, tau,ppre) ) >u2max || u2<-u2max)
continue;

/*Se trata de paso valido, Pasamos a calcular su costo*/
F=COSTO (x2,x3,ul,u2, tau, Par) +ppre->I1;
i f (F<Imin)

Imin=F; i2min=i2p; i3min=i3p;
Taumin=tau; ulmin=ul; u2min=u2;

f (Imin<pact->I) /*para funcionar en varias pasadas*/

pact->I=Imin; pact->x2sig=i2min; pact->x3sig=i3min;

pact->Tau= Taumln pact->ul= ulmln pact->u2=02min;
pact->noCambios++; Ha Cambios= VERDAD;

NoProB++; PtosEta++;

printf ("\nEtapa i1=%d\t\tNo. de puntos validos=%1lu",il,PtosEta) ;

/*Fin de zona B*/
prlnth"\nTermlnada zona B.");
printf ("\nNo. puntos no prohlbldos=/lu de %1u",NoProB, PtosB) ;

/*Zona C*/
for(il=npx1l-1, petl Reg+ (int) tplano*il, xl=il*dl
p p=petl+Tint)tplano, xlp=x1+dl, PtOsC=NoProC=0;

i1Z-, 'plp=petl, xlp=x1, petl-=(int)tplano, xl-=d1)

for(i2=0, pet2=petl+tcol3*i2, x2=(i2-Par.Npx2n)*d2, PtosEta=0;
i2<= npx2
i2++, pet2+=tcol3, x2+=d2) )
for(i3=1imI+1, pact pet2+13, x3=-Pi+i3*d3;
i3<1limS;
i3++, pact++, x3+=d3, PtosC++)
/*Tenemos situado el punto actual=*/

for( 12% , pP2p= pl§+tcol3*12p, x2p= (12p-Par.Npx2n) *d2,
min=pact

i2p<=npx2;
i2p++, E2p+ tcol3, x2p+=d2) )
for¥ 1§p imI _ppre= p2p+13p, x3p=-Pi+i3p*d3;
i3p<=1

i3p++, gpre++, x3p+=d3)
/*Ya tenemos los os Euntos.f . .
f (ppre->x2sig>-1) Solo si el sig. es permitido*/

/*Calculo de los comandos para hacer la tran51c1on*/
/*tiempo no negativo*/
1f}(tau TAU (x1,x2,x3,x1lp,x2p, x3p gpre

*break; ya que tau no depen e tlp contlnue */
continue;
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/*Ul avance*/
1f((ul=Ul(xl,x2,x3,xlp,x28,x3p,tau,pgre))>ulmax || ui<o0)

break; /*ya que gl no depende de tip continue; */
/*U2 rotacion*
1f ((u2=0U2(x1,x2,x3,xlp,x2p,x3p, tau, ppre) ) >u2max || u2<-u2max)

continue; .
/*Se trata de paso valido, Pasamos a calcular su costo*/
F=COSTO (x2,x3,ul,u2, tau, Par) +ppre->I;
f (F<Imin)

Imin=F; i2min=i2p; i3min=i3p;

Taumin=tau;

f (Imin<pact->I)

ulmin=ul; u2min=u2;

/*para funcionar en varias pasadas*/

pact->I=Imin; pact->x2sig=i2min; pact->x3sig=i3min;
act->Tau=Taumin; pact->ul=ulmin; pact->u2=u2min;
pact->noCambios++; HayCambios=VERDAD;

NoProC++; Ptos

ta++;

printf ("\nEtapa i1=%d\t\tNo. de puntos validos=%1lu",il,PtosEta) ;

/*Fin de zona C*/ .
pr;nth"\nTermlnada zona C.")

printf

"\nNo. puntos no prohiEidos:ﬁlu de %1lu",NoProC, PtosC) ;

Par.NoProhi=NoProC+NoProB+NoProA;

printf ("\nNo.

puntos no prohibidos totales=%1lu de %$lu(%1lu)",

Par.NoProhi, PtosA+PtosB+PtosC, Par.NumNodos) ;
return HayCambios;

io3d.c

#include
#include
#include
#include

<stdlib.h>
<stdio.h>
<string.h>
"din3d h"

int LeePar (par,NomFP, Todo)
TParametros *par;

char *NomFP;

TLoglco Todo;

é;E%ti%a que lee los parametros, de fichero o interactivamente*/
j<
char c;

int tmp;

i f (*NomFP)

/*existe nombre de fichero -> lo intentamos abrir */
f (! (fp=fopen (NomFP, "r")))

printf ("\nNO se pudo abrir fichero de parametros") ;

retjfn ;
scanf (fp, "$1g", &par->A4) ;
fscanf (fp, "%$d", &tmp) ; par->Npxl=tmp;
fscanf (fp, "$d", &tmp) ; par->Npx2n=tmp;
fscanf (fp, "$d", &tmp) ; par->Npx2p=tmp;
fscanf (fp, "$d", &tmp) ; par->Npx3=tmp;
fscanf (fp, "$1g", &par->dx1l) ;
fscanf (fp, "$1g", &par->dx2) ;
fscanf (fp, "$1 ",&par—>ulMAX§;
fscanf (fp, "$1g", &par->u2MAX
fscanf (fp, "$1g", &par->FacT) ;
fscanf (fp, "$1g", &par->Facx2) ;
fscanf (fp, "$1g", &par->Facx3) ;
fscanf (fp, "$1g", &par->Facul) ;
fscanf (fp, "$1g", &par->Facu2) ;
par->NumNodos= (par->Npxl+1l) * (par->Npx2n+par->Npx2p+1) *
(par->Npx3) ;

return 1;

é*anu para la mdificacion de los parametros*/
o
£

printf

(! Todo)

"\n\n\nA-Parametro A=\t%lg", par->A);

pr;ntfg”\n\nl—Numero de puntos dimension x1=\t%d",par->Npxl) ;

printf ”\EZ—guTero de puntos dimension x2 negativa=\t%d"
,par->Npx2n) ; ) , -

pringf("\n -Numero de puntos dimension x2 positiva=\t%d"

printf ("\n6-Discretizacion en x1l=\t%lg", par->dxl
printf ("\n7-Discretizacion en x2=\t%lg",par—>dx2
printf ("\n\n8-Maximo comando ul=\t%lg ,par—>ulMAX5;

printf ("\n9-Maximo comando u2=\t%lg",par->u2MAX) ;

printf ("\n\nt-Factor tiempo en cos o=€t%lg",par—>FacT);

printf ("\nu-Factor comando ul=\t%lg",par->Facul) ;

printf ("\nd-Factor comando u2=\t%1lg",par->Facu2);

printf ("\nx-Factor x2 en costo=\t%Ig", par->Facx2);

printf ("\ny-Factor x3 en_costo=\t%1g",par->Facx3) ;

printf "\anPulsa inicial del paramétro a modificar. (0 salir)");
while ((c=getchar())<' ');

7

.,gar—>Ngx2p . .
printf ("\n4-Numero de puntos dimension x3=\t%d",§ar—>pr3);

élse c='a';
witch (c|0x20)

. Case 'a':
printf ("\nParametro A=\t");
scanf("%l%ﬁﬂ&par—>A); if (! Todo) break;
case :

do
{ printf("anumero de puntos dimension x1=\t");
scanf ("%d", &tmp) ;
while (tmp<=0 TT tmp>=128); par->Npxl=tmp; if (!Todo) break;
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case '2':
o
prlntf
} ﬁc?nft"o Tt 128)
ile (tm mp>= ;
1f (I Todo) grea P
case !
do
prlntf
} rslc{imft"o Tt 128)
ile (tm mp>= ;
1f (1 Todo) Erea P
case '4"
do

par->Npx2n=tmp;

par->Npx2p=tmp;

printf (! énNumero de puntos dimension x3=\t")

scanf "%
whlle(tmp< i T tmp>=128) ;
r >Npx3= (char tmp/2 )*2+1;
f (! Todo) brea

case '6':

HUHH

/*asegurar numero impar*/

rintf ( "\nDﬁfcretizacion en x1=\t")

$canf(§llg" &par->dxl) ;
if (1Todo) “break;
case '7':

rintf ( "\nD%fcretizacion en x2=\t")

$canf(§llg" &par->dx2) ;
if (1 Todo) break
case '8'

rlntf ("\nMaximo ul =\t");
if (!Todo) break;

scanf ( e lg" &par- >ulMAX) ;
ca s

prlntf "\nMaximo u2=\t

scanf ! lg" &par- >U2MAX) ;

")
if (ITodo) break;

prlntf "\nFactor tlemFo en costo=\t")

1Todo) break;

1f('T6do) break;

1f('T6do) break;

scanf lg" &par >FacT)
prlntf "\nFactor ul=\t")
scanf l%; , &par->Facul) ;
prlntf "\nFactor u2=\t")
scanf lg" &par- >Facu2) ;
prlntf "\nFactor x2 en costo=\t") ;
scanf lg" &par- >Facx2) ;

if (1 Todo) break;

p fntf "\nFactor x3 en costo=\t") ;

g", &par->Facx3

sca:
?‘ fin 'del switch#
odo=FALSO;
} while(cl='0");

par->NumNodos= (par->Npx1+1) *

return 1;

int SalvaReg(Par,Reg,NFil)
TParametros Par;

TNodo *Re

har *NFi

if (1 Todo) break;

(par->Npx2n+par->Npx2p+1) *

/*Rutlna para salvar la regillax*/

FILE *fr;

char Nthp[30],VerNum=VERNUM;

1f *NFil)

/*Existe nombre*/

if (! (fr=fopen (NFil, "wb")))

/*No se pudo abrir el fichero por defecto vamos a tmp*/
nF

strcp E tmp, "/tmp/") ;
strca NFtmp,NFil
f(!(fr= fopen(Nthp,”wb”)))

énNumero de puntos negativos dimension x2=\t")

énNumero de puntos positivos dimension x2=\t")

(par->Npx3+1) ;

printf ("\nNo se pudo abrir ni el fichero de emergencia");

return O0;

?lse /*Preguntamos el nombre*/

O .
("\nNombre del fichero:"

)i

scanf ("%s", NFt ;
while tmp && ! (fr=fopen (NFtmp, "wb"))) ;
f('*Nth

printf ("\nNo se especifica nombre:

return O0;

f(! (fr=fopen (NFtmp, "wb") ) )

no se salva datos") ;

printf ("\nNo se pudo abrir ni el fichero de emergencia");

return O0;

}

/*Comenzamos a salvarx*/

/*primero el numero de la version*/

fwrite (&VerNum, sizeof (char),

1,fr);

fwrlteE&Par sizeof (TParametros) , 1, fr);

fwrite

fclose (fr) ;
return 1;

prin3d.c

#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>

Reg, sizeof (TNodo) , Par.NumNodos, fr) ;

191
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#include "din3d.h"
TLogico Calcula() ;

maln(argc argv)
int argc
Thar *argv[];

TParametros_Par;
TNodo *Regilla;

int pasada, Maxbas=1;
TLogico HayCamblo

char NFPar([20], NFReg[2Q
*NFPar=*NFReg="'\0

if (argc>=2) strcpg NFPar argv([2]);
LeePar(&Par NFPar, VER
if (1CreaReg(Par, &Regllla 5
. return I;
if ((argces>=1} && sscanf (argv([1],"%d", &pasada))
MaxPas=pasada;
rintf ("\nMaxima pasada permitida es %d",pasada) ;

r (pasada=1, HayCambio=VERDAD; HayCamblo && pasada<=MaxPas;

Erlntf "\n\n_Pasada %d", pasada);
ayCambio=Calcula (Par,Regilla) ;

%rlntf ("\n Numero total de pasadas %d",pasada) ;
if (argcs>= 3 strcE¥ NFReg, argv[3])
SalvaReg ( Par Regilla,

return O;

A.1.2.6 sacmat3d.c

#include <stdio.h>
#include <stdlib.hs>
#include <string.h>

#include "din3d.h"

/*Programa para sacar informacion a matlab de fichero dat*/

void Procesa (fd, fm)
TILE *fd, *fm;

char version;

TParametros Par-

CabezaMat Cab;

char *NomInd—"Indlces" *NomPar="Param";
Real TemReal;

fpos t posDat

LargosSs 1i;

TNodo na;

/*funcion %ue leera el fichero de datos he ira creando el mat*/

/*Primero leemos el numero de version y parametros*
freadg&ver51on sizeof (char)
fread (&Par 51zeof(TParametros5 1, fd

/*creamos cabecera de matriz*/
Cab.tipo=1000;
Cab.HayImag=0;

/*Salvamos matriz con parametros*/
Cab.NumFilas=1;

Cab.NumColum=16; /*numero total de parametros*/
Cab, TamNom=strlen (NomPar) +1;

fwrite (&Cab, sizeof (CabezaMat) m) ;

fwrite NomPar 51zeofEchar CaE TamNom fm) ;
fwrite(&Par.A,sizeof (Real),1 fm)

TemReal=Par. prl fwrlte(&TemReai sizeof (Real) ,1,fm) ;
TemReal=Par. pr2n fwrlteg&TemReai 51zeofEReal§,l,fm§,
TemReal=Par. pr2p, fwrite (&TemReal, sizeof (Real),1,fm) ;
TemReal=Par.Npx3; fwrite (&TemReal, 51zeof(Real),l fm) ;
TemReal=Par. NumNodos fwrlte(&TemReal 51zeof(Reai),l,fm),
TemReal=Par.NoProhi; fwrlte(&TemReal Sizeof ( Real) ,1,fm) ;
fwrite (&Par.dx1, 51zeof(Real) ,fm) ;

/*ya esta la matriz de parametros*/

fgetpos (fd, &posDat); /*tomamos nota del principio de los datos*/

Cab.NumFilas=Par.NumNodos;
Cab.NumColum=1
Cab.TamNom= strien (NomInd) +1;

fwrlteE&Cab 51zeof(CabezaMat m) ;
fwrite (NomInd, sizeof (char) CaE TamNom fm) ;
or (i=1; i<= Par. NumNodos ; i+4)

fread(&na, sizeof (TNodo)
TemReal=na.x2sig+na. x3?

1,£4d);
g*1000+ na noCambios*1000000;
fwrlte(&TemReal sizeof (Real),1,f )

1]
1
Rea
#ifdef PRUEBA

/*Volvemos al punto inicial*/
fsetpos (fd, &posDat) ;

Cab,TamNom=strlen (NomTau) +1;
fwrlteE&Cab 51zeof(CabezaMat 1,fm) ;
fwrite (NomInd, sizeof (char) CaE TamNom fm) ;

r(i=1; i<=Par.NumNodos; i++)
fread(&na, sizeof (TNodo) , 1, £fd) ;

IndMasCam=na.hlsig+na. tlslg*lOOO+na noCambios*1000000;
fwrlte(IndMasCam 51zeof(Real),l,fm ;

NFR&g) ; /*para que pida todos los par*/

Apéndice A
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#endif

main (argc, argv)
int argc;
har *argv[];

FILE *fd, *fm;

if ((argc<l) || ! (fd=fopen(argv[1l],"rb")))
printf ("\n Necesario especificar fichero de datos");
exit (1) ;

f ((argc<2) || ! (fm=fopen(argv[2], "wb")))

printf ("\n No se puede abrir el fichero matlab");
exit (2) ;

rocesa (fd, fm) ;

fcloseEfdg;
fclose(fm
return O;

A.1.2.7 tray3d.c

#include <stdlib.hs>
#include <stdio.h>
#include <string.h>

#include "din3d.h"
#define VE 3

/*Programa Eara sacar informacion a matlab de fichero dat*/
#define MAXPTINI 28

int LeeDatos (fd, par, reg)
FILE *fd;

TParametros *par;

TNodo **reg;

char version;

/*funcion que leera el fichero de datos */

/*Primero leemos el numero de version Y parametros*/
freadg&ver51on sizeof (char),1,£fd);

fread (par, sizeof (TParametros), 1, £d) ;

/*Pedimos memoria*/
f (! (*reg=malloc (par->NumNodos*sizeof (TNodo))))

printf ("\nNo se pudo obtener memoria para regilla");
return O;

return (fread(*reg, sizeof (TNodo) , par->NumNodos, fd) ) ==par->NumNodos;

}

char LeePtIni (NomIni,par,ptini)
char *NomIni;

TParametros par

Real *ptini;

/*funcion que lee los puntos iniciales*/

Real *pt;

char k;

FILE *fi;

%f *NomIni) /*se ha especificado nombre*/
if (! (fi=fopen (NomIni, "r")))

fprintf (stderr, "\nNo se puede abrir fichero de iniciales");

reti ;
t=ptini, k=0; k<=3*MAXPTINI &&
fscaan ”ng" pt) I'=EOF); k++, pt++);
return

prlnth”\nEntra los puntos iniciales(hasta %u)",MAXPTINI) ;
rintf ”\nEntra un carcter para terminar") ;
%or(k 0, pt=ptini; k<MAXPTINI; k++)

prlnth"\n Punto inicial %u:\n",k+1);
printf ("xl=");
1f('scanf(”91f”,pt)) break;

pt++;
printf ("x2=") ;

1f('scanf(”%lf',pt)) break;
pt++;

prlntf(”x3 "
1f('scanf('%lf',pt)) break;
/E dei while k */

eturn k

retur ;
}
Sinsigno PtosPro (Ptos)
?eal Ptos;
Real *pt,xi,xf,Xmin[VE], Xmax[VE];
SinSigno nptos k,1i, resto pot;
TLogico Correcto

/*Deberia explorar todas las esquinas de las regiones */
o

Correcto= VERDAD;
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rintf ("\n Entra nuevas coordenadas:") ;
or(i=1; i<=VE; i++)

prlntf("\nPara X(/hu :\n Valor minimo=",1i);
scanf ( "91%
printf (" a or max1mo—");
scanf ("$1 ;
£ (xi>x )

printf ("\n ERROR: Valor minimo ha de ser <= que maximo") ;
gorrﬁcto FALSO;
rea

min[i—l =xX1i;
Xmax [i-1]=xf;

} while(! Correcto);

/*en el caso general tentremos 2 elevado a VE ptos iniciales
7
y el central*

nptos=0;

/*p%ﬂtgs eﬁtﬁgmos Ee%7hlﬁer§ubo optimizando extremos iguales*/
= P os < +

nptos++; .
or (i=0; 1i<VE; i++, pt++)

= 3.0, 1
?ggtggv{}i/ otf??‘%‘)f L)
1f Xmax[l?::

*pt=Xmax [i] ) )
i (resto== k+=pot*2; /*saltamos maximo directamente*/
élse if (resto
*pt=Xmin

else if (restos=
*pt=Xmax [1]
else . )
*pt=(Xmin [i

1
1
return nptos;

}

void CalSal (par,reg,ptini,Nptos, fm)
TParametros par;

TNodo *reg;

Real *Btlnl

char

iILE *fm

define DIRNODO(lxl ix2, 1x§) (reg+ ( (ix1) * (par.Npx2n+par .Npx2p+1) +

ix2)) * (par.Npx3]+ (1x3)
*Funcion gue calcula y salva trayectorias*/
CabezaMat
char *NomTra="trayec";
Real *pt,wl[6],Costo; . /*vector de la anchura de matriz*/
char ix1,ix2, 1x3 111 ii2,ii3,p,i,nptos;
SinSigno Numfil;
TNodo~ *na;
Real Pi=PI
char 1imI, ilmS

1imS=3* (limI=(char) (par.Npx3/4))

/*creamos cabecera de matriz*/
Cab.tipo=1100;
Cab.HayImag=0;

/*Salvamos matriz con parametros*/
Cab.NumFilas=1;
Cab.NumColum=2%3+1; /*numero total de parametros*/
Cab.TamNom=strlen (NomTra) +1;
*Salvamos Cabeza 1ncompleta*/
fwrlteE&Cab 51zeof(CabezaMat 1,fm);
fwrite (NomTra, sizeof (char) CaE TamNom fm) ;

r(i=1, pt=ptini, Numfil=0; i<=Nptos; i++, pt+=3)
/*Comprobamos 1n1c1al dentro de llmltes*/
* 1f( iJ f >par dx1*par.Npx1) |%
pt [ Ear ?xZ*par pé n) (pt'[1]>par.dx2*par.Npx2p) ||
>Pi)
cgntlnue Fasamos e ese punto*
pt

(pt [0] >par. xl* ). ) continue;
if ((pt 18< par.dx2* pa%)pr2§> I'| p Egr dx2*par.Npx2p) )

. tlnue

if ( (ptl2]<-Pi) || (pt[2]>Pi) )

continue; asamos de ese punto*/
ii1=ixT= R UND (pt [0 /par xlg
1i2=1x2=ROUND (pt [1 gar dx2) +par.Npx2n;
113=ix3=ROUND (pt [2] /2/Pi* (par.Npx3-1))+ (int) (par.Npx3/2)

/*Contamos numero de untos de la trayectorla*/

for (nptos=1, na=DIRNODO (ix1l,ix2,
na->x3sigl!=-1 && na->x3sigl=0 && nptos<lOOO /*evita bucles*/
nptos++, na=DIRNODO (ix1,ik2,1ix3))

\

1f na->x2sig>0) /*en caso contrario estamos en el mismo plano*/

if (1x3>1imI && ix3<1imsS)
ix1++;

else
ixl--;

ix2=na- >x2519,

else
ix2=-na->x2sig;
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ix3=na->x3sig;

/*Ya podemos salvar la tryectoria completa*/
ix1=1ii1l; ix2=1ii12; ix3=1ii37;
na=DIRNODO (ix1,ix2,1x3);

/*debemos salvar 3 filas iniciales de la trayectoria*/

w[0] =nptos; w[l]=3; w([2]=3; wl[3]=na-
ngite((v 1d *)w,sizeof (Real),7,fm); Numfll++;
w =

fwrltg((v01d *)w, sizeof(Real),7,fm}; Numfil++;
w[O =par.FacT; wlll=par.Facul; wl[2]<par.Facu2;
w[3]=par.Facx2; wl[4]=par.Facx3;

fwrite ( (void *5w s1zeof(Real) 7 fm); Numfil++;

/*Comenzamos a salvar los puntos*/
for(p 1, Costo=0 ;p<=nptos; p++)

w[O0 —1xl*par dxl {*xl pto actual*/

wll]=(ix2~- x2n *par. dx2 /*x2 pto actual*/
w[2]=ix3%2 Egar Npx3-1) ;

w[3]=na- >ul I=na->u2; w[51 =na->Tau;

w[6] =Costo

fwrite ( (void *) )w,sizeof (Real),7,fm); Numfil++;
/*Pasamos al nodo si ulent */

Costo+=COSTO [ ,w[3],w[4],w[5],par);
1f na- >x251g> ) en caso contrario estamos en el mismo plano*/
if (ix3>1imI && 1x3<llmS)
ix1++;
else
ixl--;

ix2=na- >x2519,

else

ix2=-na->x2sig;
ix3=na->x3sig;
na=DIRNODO (ix1,ix2,1ix3) ;

} /*bucle de ptos iniciales*/

rewind ( /*volvemos al principio para corregir la cabeza*/
f(fseek fm oL, SEEK_SET?) piop g

fprintf (stderr, "\nProblema al volver al principio\n")
return;

Cab. NumFllas Numfil;

printf ("\nNumero de filas %d\n",Cab.NumFilas) ;
*Salvamos Cabeza completa*
if (!fwrite (&Cab, sizeof (CabezaMat) ,1,fm))

) }

main (argc,argv)
int argc;
har *argv[];

FILE *fd, *fm

TNodo *re

TParametros ar

char NomIni [

SinSigno N

Real ptlnl%MAXPTINI*3]

fprintf (stderr, "\nProblema al machacar cabeza\n")

i f ((argc<l) || ! (fd=fopen(argv[1l],"rb")))
ggfl?if(stderr "\n Necesario especificar fichero de datos\n");
f ((argc<2) || ! (fm=fopen(argv[2], "wb")))
fprlntf(stderr,"\n No se puede abrir el fichero matlab\n");
exit (2) ;
NomIni=0;

if (argc>=3) )
strcpy (NomIni,argv[3]) ;
if ( !'Leebatos (fd, &par, &reg) )
exit (1) ;

rintf ("\nProbar puntos de la region ([s]/n)?");
Ef((getchar I0x28 RS g

1s Nptos Ptos ro(ptini) ;
e
ptos LeePtIni (NomIni, par tini) ;
CalsSal (par, reg,ptini, Nptos ?

fcloseEfdg;
fclose (fm
return O0;

A.1.3 Tercer Sistema

A.1.3.1 din3d.h

/* definicion de tipos */
#include <math.h>
#include "tdatos.h"

typ?def struct
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A.1.3.2

Real I,Tau,ql,qgc; /*costo minimo y comandos, optimos*/
char hlsig,tisig, /*indice del ptd sig. horiz y vert. Por
. ser char=> maximo de 127 ptos en cada dim.*/
n%%?q¥los; /*numero de veces que se ha actualizado*/
odo;

typ?def struct

Real ho; ) /*Diff. altura entre tanques*/
Real h2des,Tides; . /*punto final deseado*/ )
char Nphl,Nph2,NpTi; /*Numero de puntos en cada dimension*/
LargoSS NumNodos, /*Numero total nodos en regilla*/

NoProhi ; *Numero nodos no prohibidos* .
Real dTi; /*Discretizacion en Tita, por no haber maximo*/
Real glMAX,gcMAX; /*Maximos comandos*/

/*para la func. de costo, factores del valor absolutox*/
Real FacT, FacQl,FacQc,FacHl, FacTi;
} TParametros;
ypedef struct

Real hl,h2,Ti,Tauaql,qc,Costo;

} PuntoTrayec ; /* datos en cada punto de la trayectoria */
#define ROUND (x) ((fabs ((x)-floor(x))>.5)?ceil (x) :floor (x))
Xk kkkkkxkkkkxkx* PARAMETROS SISTEMA ***kkkkkkkkxhhkhkkxhkkk /

/*Numero de version*/
#define VERSION
#ifdef __ MSDOS
define VERNUM (VERSION | 0x80 )
#else |
# define VERNUM (VERSION)
#endif

fine HIMAX 1
fine H2MAX 6.0

o]

0

0/1.4 constantes orificios usadas en NN¥*/
/*doble que antes*/
0

5

/*constantes de calor*/

G

/*Macros de las formulas*/ ) ) )
#define TAPROX /*Solo aproximacion en el tiempo*/

#define QCAPROX )

/fgara el tiempo hacemos la aprox1mac1on*/

#ifdef TAPROX ) )

#define TAU (hl,h2,ti,hls,h2s,tis,NS) (2* (h2s-h2)/ \
(R1* (h1s-h2s+h1-h2+2%h0) -R2* (h2+h2s)))

#else
#define TAU (hl,h2,ti,hls,h2s,tis,NS) ((2* (h2s-h2) +NS->Tau* \
(-R1* (hl1s-h2s+h0) +R2*h2s) j /(R1* (h1-h2+h0) -R2%h2))
#endif
#ifdef QLAPROX , ,
ﬁgeﬁé?e L(hl,h2,ti, hls,h2s,tis,tau,NS) (2* (hls-h1l) / (tau) +R1* ( (h1l-
+ +
(hls-h2s+h0)) - (NS->gl))
#else ) )
ﬁgeﬁé?e L(hl,h2,ti, hls,h2s,tis,tau,NS) ((2* (hls-hl)+R1* ((tau)* (hl-
+ +
NS->Tau* (hls-h2s+h0)) - (NS->Tau) * (NS->gl) )/ (tau))
#endif

#ifdef QCAPROX , ,

#define QC(hl,h2,ti,hls, h2s,tis,tau,NS)
/RT+CP*R1*(tl*(hl—h2+h0)+tls*(hlS—h25+hO))—
CP*R2* (ti*h2+tis*h2s))/CS- (NS->gc))

#else

#define ?C(hl,h2,ti,hls,hZS,tis,tau,NS) ((2* (tdis-ti)+ ((((tau) *ti+NS-

>Tau*tis) \ ) )
/RT)+CP*R1*((tau)*tl*(hl—h2+h0)+(NS—>Tau)*tlS*(hls—h25+h0))—

4 gEERZ*((tau)*tl*h2+(NS—>Tau)*tls*h25))/CS—(NS—>Tau)*(NS—>qc)) (tau))

endi

#define COSTO(hl,ti gc,gl,tau,P) ((hl) *P.FacH1+ (ti)*P.FacTi+ \
(qc)*P.Fach+(ql5 P.FacQl+ (tau) *P.FacT)

cal3d.c

#include <stdlib.h>
#include "din3d.h"

TLogico Calcula (Par,Reg,Var,EtaDes)
TParametros Par;

TNodo *Reg;

Thar *Var, EtaDes;

/* nucleo de la programacion dinamica. El proceso de
divide en tres zonas: . .

- Zona A: en h2 decreciente ,desde la etapa siguiente del

Eto deseado hasta la etapa H2MAX. Barrémos hl desde
a variedad hasta 0.

- Zona B: zona de h2 creciente desde H2MAX hasta 0. hl
barre desde H1IMAX hasta la variedad. .

- Zona C: otra vez en h2 creciente para terminar la zona
no calculada: desde 0 hasta_ la etapa del pto deseado.
hl barriendo desde 0 hasta la variedad */

/*

D punto deseado

(%*(tis—ti)/(tau)+((ti+tis)

Apéndice A
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* variedad

N
o]
=}
@
b
~
—
* * h————

h2 |------------- +

*/
TLo%ico HayCambios=FALSO;
Real h2,hl,ti,ti ,hlg‘th;
char i2,i1,iti,1i E,l 1&;
LargoSS PtosEta, PtosA,NoProA, PtosB,NoProB, PtosC,NoProC;
TNodo *pet2, *petl, *p2p, *pact, *plp, *ppre;
char *pv; . . o ) . .
Real Imin,F,ihlmin,itimin, Taumin,tau,glmin,gl,gcmin,gc;

/*Constantes utiles*/
Real h0=Par.ho;

Real dl1=H1MAX/Par.Nphl; . /*discretizacion en hilx/

Real d2=H2MAX/Par.Nph2; /*discretizacion en h2%*/

Real dTi=Par.dTi; .

SinSigno tcolTi=Par.NpTi+1l; /*elementos en coluna de tita*

SinSigno tfilhl=Par.Nphl+l;

SinSigno t lano:tcolTl*tflihl; /*tamanio de un plano*/

char nph2=Par.Nph2,nphl=Par.Nphl,npti=Par.NpTi;
*cotas*

Real glmax=Par.glMAX; Real gcmax=Par.gcMAX;

/*Zona A*/ ) ) )

for (i2=EtaDes+1l, pet2=Reg+ (int)tplano*i2, h2=i2*d2, pv=Var+i2,
5 o p2p=pet2- (int) tplano, h2p=h2-d2, PtosA=NoProA=0;
i2<=nph2;

i2++, p2p=pet2, h2p=h2, pet2+=(int)tplano, h2+=d2, pv++)
for(i%:*gv, petl=pet2+tcolTi*il, hl=il1*dl, PtosEta=0;
11>=0;

il--, petl-=tcolTi, hl-=d41) . )
for(iti=o0, Eact:petl+1t1, ti=iti*dTi;
iti<=npti; , .
iti++, pact++, ti+=dTi, PtosA++)
/*Tenemos situado el punto actual*/

for(ilg:f(pv—l), §1p=p2p+tcolTi*ilp, hlp=ilp*d1,
. min=pact->I;
1lp>=0; )
ilp--, plp-=tcolTi, hlp-=d1) . .
for(itip=0, gpre=p1p+1t1p, tip=itip*dTi;
itip<=npti; , .
itip++, ppre++, tlE+=dTl)
/*Ya tenemos los dos Euntos../ i )
1f(ppre—>h151g>—l) /*Solo si el sig. es permitido*/

/*Calculo de los comandos para hacer la transicion*/
/*tiempo no negativo*
if ((tau=TAU (hl,h2,t1, lp,h2p,t1p,gpre))<0) )
break;_ /*ya que tau no depende de tip continue; */
/*Fluio liguido < la cota y > 0*/
((q =%L(hl,h2,tl,hlp,h28,t1p,tau,pgre))>qlmax |l gl<0)
break; /*ya que gl no depende de tip continue; *?
/*Flujo calor < la cota y > 0%/
1f((gc=QC(hl,h2,ti, hlp,h2p, tip, tau,ppre))>gcmax || gc<0)
continue; .
/*Se trata de paso valido, Pasamos a calcular su costo*/
F=COSTO (hl,ti,gl,gc, tau, Par) +ppre->I;
f (F<Imin)

Imin=F; ihlmin=ilp;_ itimin=itip;
Taumin=tau; glmin=qgl; gcmin=qgc;

f (Imin<pact->I) /*para funcionar en varias pasadas*/

pact->I=Imin; pact->hlsig=ihlmin; pact->tisig=itimin;
act->Tau=Taumin; pact->gl=glmin; pact->gc=gcmin;
pact->noCambios++; HayCambios=VERDAD;
NoProA++; PtosEta++;

printf ("\nEtapa i2=%d\t\tNo. de puntos validos=%1lu",i2,PtosEta) ;

/*Fin de zona A%/
pr;nth"\nTermlnada zona A."); .
printf ("\nNo. puntos no prohibidos=%1lu de %1lu",NoProA, PtosA);

/*Zona B*é ) ) ) )
for (i2=nph2-1, pet2=Reg+ (int)tplano*i2, h2=i2*d2, pv=vVar+i2,
p2p=pet2+Tint) tplano, h2p=h2+d2, PtosB=NoProB=0;

i22-, 'p2p=pet2, h2p=h2, pet2-=(int)tplano, h2-=d2, pv--)
for(il=*pv+l, petl=pet2+tcolTi*il, hl=il1*dl, PtosEta=0;

il<=nphl; )
il++, petl+=tcolTi, hl+=dl) . )
for(iti=o0, gact:petl+1t1, ti=iti*dTi;
iti<=npti; , )
iti++, pact++, ti+=dTi, PtosB++)
/*Tenemos situado el punto actual*/

for(ilg:(* pv+1l) >=0?* (pv+1l) : 0), plp=p2p+tcolTi*ilp, hlp=ilp*dl,
mi

(
. n=gact—> ;
ilp<=nphl; .
ilp++, plp+=tcolTi, hlp+=dl) .
for(itip=0, Epre=p1p+1t1p, tip=itip*dTi;
itip<=npti; . .
itip++, ppre++, tlE+=dTl)
/*Ya tenemos los dos Euntos../ ) )
1f(ppre—>h151g>—l) /*Solo si el sig. es permitido*/

/*Calculo de los comandos para hacer la transicion*/
/*tiempo no negativo*
if ((tau=TAU (h17h2,ti,hlp,h2p, tip, ppre))<0)

break;  /*continue;*/
/*Fluio liquido < 1a’'cota y > 0%/
if((ql=QL(h1,h2,ti,hlp,h2p,tip,tau,ppre))>glmax || gl<0)

/
*elementos en una fila de hil*/
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break; /*continue;*/
/*Flujo calor < la cota y > 0%/
1f ((gc=QC(hl,h2,ti, hlp,h2p, tip, tau,ppre))>gcmax || gc<0)
continue; .
/*Se trata de paso valido, Pasamos a calcular su costo*/
F=COSTO (hl,ti,gl,gc, tau, Par) +ppre->I;
f (F<Imin)

Imin=F; ihlmin=ilp;_ itimin=itip;
Taumin=tau; glmin=qgl; gcmin=qgc;

f (Imin<pact->I)

pact->I=Imin; pact->hlsig=ihlmin; pact->tisig=itimin;

pact->Tau=Taumin; pact->gl=glmin; pact->gc=gcmin;
pact->noCambios++; HayCambios=VERDAD;

NoProB++; PtosEta++;

} /*Fin de zona B*/
printf ("\nEtapa i2=

printh"\nTerminada zona B."); .
printf ("\nNo. puntos no prohibidos=%1lu de %1lu",NoProB, PtosB) ;

/*Zona C*/ ) i ) .
for(i2=1, pet2=Reg+ (int)tplano*i2, h2=i2*d2, pv=Var+i2,

] p2p=pet2- (int) tplano, h2p=h2-d2,” PtosC=NoProC=0;
i2<=EtaDes;

i2++, p2p=pet2, h2p=h2, pet2+=(int)tplano, h2+=d2, pv++)

for(il=(i2==EtaDes) ?*pv-1:*pv, petl=pet2+tcolTi*il, hl=il*d1l,
PtosEta=0; 11>=0;
il--, petl-=tcolTi, hl-=d1) . )
for(iti=o0, Eact:petl+1t1, ti=iti*dTi;
iti<=npti; , .
i++, pact++, ti+=dTi, PtosC++)
/*Tenemos situado el punto actual*/

for(ilg:f(pv—l), §1p=p2p+tcolTi*ilp, hlp=ilp*d1,
. min=pact->I;
1lp>=0; )
ilp--, plp-=tcolTi, hlp-=d1) .
for(itip=0, gpre=p1p+1t1p, tip=itip*dTi;
itip<=npti; , .
itip++, ppre++, tlg+=dT1)
/*Ya tenemos los dos Euntos../ i )
1f(ppre—>h151g>—l) /*Solo si el sig. es permitido*/

/*Calculo de los comandos para hacer la transicion*/
/*tiempo no negativo*
if ((tau=TAU (hl1 h2,ti, hlip,h2p, tip, ppre))<0)
break;  /*continue;*/
/*Flujo liguido < la cota y > 0%/
if ((q =%L(hl,h2,tl,hlg,th,tlp,tau,ppre))>qlmax || gl<0)
break; /*continue;¥*/
/*Flujo calor < la cota y > 0%/
1f((gc=QC(hl,h2,ti, hlp,h2p, tip, tau,ppre))>gcmax || gc<0)
continue; .
/*Se trata de paso valido, Pasamos a calcular su costo*/
F=COSTO (hl,ti,gl,gc, tau, Par) +ppre->I;
f (F<Imin)

Imin=F; ihlmin=ilp;_ itimin=itip;
Taumin=tau; glmin=qgl; gcmin=qgc;
f (Imin<pact->I)
pact->I=Imin; pact->hlsig=ihlmin; pact->tisig=itimin;
pact->Tau=Taumin; pact->gl=glmin; pact->gc=gcmin;
pact->noCambios++; HayCambios=VERDAD;
NoProC++; PtosEta++;

/*Fin de zona C*/

%rintf(”\nEtapa i2=%d\t\tNo. de puntos validos=%1lu",i2,PtosEta);

printh"\nTerminada zona C."); .
rintf ("\nNo. puntos no prohibidos=%lu de %lu",6 NoProC, PtosC) ;
ar .NoProhi=NoProC+NoProB+NoProA;
printf ("\nNo. puntos no prohibidos totales=%lu de %lu(%lu)",
Par.NoProhi, PtosA+PtosB+PtosC, Par.NumNodos)
return HayCambios;

7

A.1.3.3 crea3d.c

#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>

#include "din3d.h"

int CreaReg(par,reg,var,etapDes)
TParametros par;

TNodo **reg;

Thar **yvar, *etapDes;

/*funcion que crea la regilla:
- pide 1la memoria para reg
- inicializa los valores
- crea var con los datos de la variedad
- pone el punto final

LargoSS 1i,ihild,iti;
TNodo_ *na, *pa;

Real hl,h2;
char *ptv;

*/

/*Calculo del la memoria necesariax/
/*Ordenacion -por ﬁita (mas rapido)
-por
—gor h2 (menos rapido) */

%d\t\tNo. de puntos validos=%1lu",i2,PtosEta);
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if (! (*reg=malloc (par.NumNodos*sizeof (TNodo))))

printf ("\nNo se obtuvo memoria para la regilla");
return H

/*memoria para varx*/
f (! (*var=malloc ((par.Nph2+1) *sizeof (char))))

printf ("\nNo se obtuvo memoria para var");
return O;

/*inicializacion de valores*/ )
or (i=1, na=*reg; i<=par.NumNodos; i++, na++)

na->I=HUGE VAL;
na->hlsig=na- >tlslg -1;
na->noCambios=0;

}

/*determlnamos los puntos de la variedad*/
for (i=0, h2=0. E var; i1l<=par.Nph2;
( i++, h2+= H2MA / ( Real)par Nph2),” ptv++)

hil= R2/Rl+lg*h2 par.ho;
if (h1>HIMAX tv= par hl /*Nos pasamos por la decha*{ )

else if (hl<0.0) p *NOs pasamos en uno por la izdax*/
else *ptv=ROUND (hl par Nphl/HlMAX)

}

#ifdef VAR FINAL

/*Inicializacion de la variedad a un valor distinto*/
for(l O ptv=*var, pa *reg ar.
ptv++, pa+=(par phl+l§ par NpT1+l)) o
r(ltl 0, na=pa+*ptv+* (par.NpTi+l); iti<=par.NpTi; iti++, na++)

na—>h151g na- >tlslg 127;
na->I=le *Coste no comparable con el pto final*/
na->gl=na->gc=na->Tau=0.0;

#endif

/*Volvemos a comprobar la validez de altura deseada*/
f((hl=(R1/R2+1)*par.h2des-par.h0) <0 T h1>H1MAX)

fprintf (stderr, "\nAltura h2 deseada inalcanzable");
exit (1) ;

/*fijamos punto final haciendo 0 sus variables siguientes*/

*etapDes=ROUND (par. h2des* ar.Nph2/H2MAX) ;

1=ROUND (par. Tldes/par ? 7*indice del Tita deseado*/

ihld= *(*var+*etapDes);

nas= *reg .

na+= etapDes) (par.Nphl+1)+ihld) * (par.NpTi+1) +1i

na- >h151g na->tisig=0; . .

?a >gl=R Spar h2des; /*valor estacionario para el flujo*/
na->gl=

na- >chpar Tides/RT; /*valor estacionario para el calor*/

;*gg z guo’>’>’>’> *

na->Tau=0; /*0 da problemas, 1 por probar*/
/*Podemos tomar 0 porque hacemos la aroximacion*/

na->I=0; /*unico punto de costo 0%/

return 1;

io3d.c

#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>
#include <string.h>
#include "din3d h"

int LeePar (par,NomFP, Todo)
TParametros *par

char *NomFP;

TLoglco Todo;

é;E%ti%a que lee los parametros, de fichero o interactivamente*/
pi

char c;

int tmp; Real tmpR,hld;

i f (*NomFP)

/*existe nombre de fichero -> lo intentamos abrir */
f (! (fp=fopen (NomFP, "r")))

printf ("\nNO se pudo abrir fichero de parametros") ;

reti H
scanf fo,”glﬁ” &par >ho) ;
fscanf (fp, "%d &tmp par->Nphl=tmp;
fscanf (fp, "$4d", &tmp par->Nph2=tmp;
fscanf fo,"gd",&tmp gar SNpTi=tmp;
fscanf (fp, "%1 spar-s H
fscanf (fp, "$1g", &par- >qlMAX§;
fscanf (fp, "%1 ”,&3ar—> cMAX
fscanf (fp, "%$13", &par->FacT)
fscanf (fp, "%1 ”,&3ar—>Fach H
fscanf (fp, "%$1g", &par->FacQc) ;
fscanf (fp, "%1 ”, par->FacHl) ;
fscanf (fp, "%$1g", &par->FacTi) ;
fscanf (fp, "%$1g", &par->h2des) ;
fscanf (fp, "%1 &par->Tides) ;
par->h2des=R0O NDanr >h2des*par- >Nph2/H2MAX *HZMAX/par >Nph2 ;
par->Tides=ROUND (par- >T1des/par >d! *par >d!

ar >NumNo os= p r->Nphl+1l) *(par- >N8h2+l ar >N T1+l);
1f (h1d=(R1/R2+1) *par->h2des-par->h 1d>H1
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fprintf (stderr, "\nAltura h2 deseada inalcanzable");
exit (1) ;

return 1;

/*menu para la mdificacion de los parametros*/
do T
1f(!Todo)

printf ("\n\n\nl-Diferencia de altura ho=\t%l " ar->ho) ;
printf ("\n\n2-Numero de puntos dimension hl=\t$% ",par—>N§hl);
printf ("\n3-Numero de puntos dimension h2=\t%d",par->Nph2) ;
printf ("\n4-Numero de puntos dimension_ Tita=\t%d",par->NpTi) ;
printf ("\n5-Discretizacion_en tita=\t%1l ",par—>dT1?;

printf ("\n\n6-Maximo caudal liquido=\t% %",par—>qlMAX)-

printf ("\n7-Maximo caudal calorifico=\t%Ig", par-> cMAX5;
printf ("\n\nt-Factor tiempo en costo=\t%1lg",6 par->FacT);

printf ("\nl-Factor caudal liquido en costo= %lg",par—>Fac?l);
printf ("\nc-Factor caudal calor en costo=\t%lg",par->FacQc) ;
printf ("\nh-Factor hl en costo=\t%l ",par—>FacHl§;

printf ("\ni-Factor Tita en cqsto:\tslg',par—>Fachg;
printf ("\n\nf-altura 2 pto final=\t%1g", par->h2des);
printf ("\ng-Tita pto final=\t%lg",par->Tides) ;
printf "\n%n

while ( (c=getchar())<' ");

élse c='1";
witch (c|0x20)

case 'l1l':
printf ("\nDiferencia de altura h0o=\t");
scanf ("$1g", &par->h0); if (!Todo) break;
a case '"2':
o

printf("anumero de puntos dimension hl=\t");

scanf ("%d", &tmp) ;

whlle(t$§§=0 T tmp>=128); par->Nphl=tmp; if (!Todo) break;
case :

printf ("\nNumero de puntos dimension h2=\t");

scanf ("%d", &tmp) ;
} while (tmp<=0 T tmp>=128) ; par->N h2=tm£;
par->h2des=ROUND (par->h2des*par->Nph2/H2MAX) *H2MAX /par->Nph2;
1f(!Todo)'£qreak;

case :

printf ("\nNumero de puntos dimension Tita=\t");

scanf ("$d", &tmp) ; .
whlle(t$£§=0 T tmp>=128) ; par->NpTi=tmp; if (!Todo) break;

case :

printf(”\nDisqretizacion en tita=\t");
scanf ("$1g", &par->dTi) ; )
par->Tides=ROUND (par->Tides/par->dTi) *par->dTi;
if (! Todo) break;
case '6': ) ) )
prlntf("\nMax1mo caudal liguido=\t");
scanf('%lg;,&par—>qlMAX); if (!Todo) break;
case '7': . L
prlntf("\nMax1mo caudal calorifico=\t");
scanf('%l%;ﬂ&par—>chAX); if (! Todo) break;
case :
printf("\nFactor tiempo en costo=\t");
scanf('%l%ﬁ,&par—>FacT); if (! Todo) break;
case 'l': . .
prlntf("\nFactor caudal liguido en costo=\t");
scanf('%lg"ﬂ&par—>Fach); if (! Todo) break;
case '¢':
printf("\nFactor caudal calor en costo=\t");
scanf('%lglﬂ&par—>Fach); if (! Todo) break;

case
printf("\nFactor hl en costo=\t");
scanf ("$1g", &par->FacH1l); if (!Todo) break;
case '1': .
prlntf("\nFacto: Tita en costo=\t");
scanf('%lg"ﬂ&par—>Fach); if (!Todo) break;

casg
o
printf ("\naltura 2 del pto final=\t");
) scanf ("$1g", &tmpR) ;
} while ((tmpR<0.0)" || (tmpR>H2MAX)) ;
1f (par-> ?

Nph2
par—>h8des=ROUND(tmpR*par—>Nph2/H2MAX)*H2MAX/par—>Nph2;

se

) gar—>h2des=0;

if (1Todo) break;
case 'g':

do
rintf ("\nTita pto final=\t");

) gcanf("%lg",&tng); ) )
} while((tmpR<0.0) 7| | (tmpR>(par->NpTi*par->dTi)));
1f (par->dTi ) )

par->Tides=ROUND (tmpR/par->dTi) *par->dTi;
else par->Tides=0.0;
if (! Todo) break;

'odo=FALSOQ; .

if(¢=='0") /*Comprobamos gue sea h2 posibl

0 o */
f ((hld=(R1/R2+1) *par->h2des-par->h0) <0 T| hld>H1MAX)

printf ("\nAltura h2 deseada inalcanzable.”g;
printf "\nDebes modificar h2 deseada o h0o"
c=1;

} whilé(c!='0");
par->NumNodos= (par->Nphl+1l) * (par->Nph2+1) * (par->NpTi+l) ;
return 1;

}

int SalvaReg(Par,Reg,NFil)
TParametros Par;

TNodo *Reg;

Thar *NFil;

/*Rutina para salvar la regilla*/

Pulsa inicial del parametro a modificar. (0 salir)");

Apéndice A
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FILE *fr;
char NFtmp[30], VerNum=VERNUM;
%f *NFil) /*Existe nombrex*/

if (! (fr=fopen (NFil, "wb")))

/*No se gudo abrir el fichero por defecto vamos a tmp*/
strcp E tmp, "/tm / ) ;
strca NFtmp,NFil

! (fr= fopen(Nthp "wb")))

printf ("\nNo se pudo abrir ni el fichero de emergencia");

return O;

1
?lse /*Preguntamos el nombre*/
. {
Nth =0;
print "\nNombre del fichero:");
scanf ("%s", NthF)

while tmp && ! (fr=fopen (NFtmp, "wb"))) ;
f('*Nth

printf ("\nNo se especifica nombre: no se salva datos");
return H

f(! (fr=fopen (NFtmp, "wb") ) )

printf ("\nNo se pudo abrir ni el fichero de emergencia");
return O;

}

/*Comenzamos a salvar*/
/*primero el numero de la version*/
fwrite (&VerNum, sizeof (char) ,1,fr) ;

fwrlteE&Par sizeof (TParametros) , 1, fr);
fwrite (Reg, sizeof (INodo) , Par.NumNodos, fr) ;

fclose (fr) ;
return 1;

A.1.3.5 prin3d.c

#include <stdlib.hs>
#include <stdio.h>

#include "din3d.h"
TLogico Calcula() ;

main (argc,argv)
int argc;
har *argv[];

TParametros_Par;

TNodo *Regilla;

char *Variedad, EtapaDes,pasada;
TLogico HayCambio;

char NFPar[20], NFReg[ZQ
*NFPar=*NFReg="\0"'
printf ("Numero de argumentos %d",argc) ;

/*Cambiamos para que el primer paramatro sea fichero de datos*/
f (argc>2)

NFPar,argv[2]) ;
&Par, NFPar, VERDAD) ;
"Estan leidos los parametros\n"

strcpy
LeePar
Erlntf
NFPar=0

LeePar(&Par NFPar, FALSO) ;

élse
LeePar (&Par,NFPar, VERDAD) ;
CreaReg(Par &Regllla &Varledad &EtapaDes) ;
or (paSada=1, HayCambi ERDAD; HayCambio; pasada++)

Erlntf "\n\n_Pasada %d", pasada);
ayCambio=Calcula (Par, Regllla Variedad, EtapaDes) ;

printf ( "\n Numero total de pasadas %d",pasada) ;
if (ar c>l strcp X NFReg argv}
SalvaReg (Par,Regilla, NFReg) *para que pida todos los par*/

return O0;

A.1.3.6 sacmat3d.c

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <string.h>
#include "din3d.h"

/*Programa para sacar informacion a matlab de fichero dat*/

void Procesa (fd, fm)
ILE *fd, *fm;

char version;
TParametros Par;
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CabezaMat Cab;

char *NomInd= "Indlces" *NomPar="Param";
Real TemReal;

fpos t posDat

LargosSs 1i;

TNodo na;

/*funcion %ue leera el fichero de datos he ira creando el mat*/
/*Primero leemos el numero de version y parametros*/
freadg&vers1on sizeof (char)

fread (&Par s1zeof(TParametros5 1, fd

/*creamos cabecera de matriz*/
Cab.tipo=1000;
Cab.HayImag=0;

/*Salvamos matriz con parametros*/
Cab.NumFilas=1;

Cab.NumColum=16; /*numero total de parametros*/
Cab, TamNom=strlen (NomPar) +1;

fwrite (&Cab, s1zeof(CabezaMat 1,fm);

fwrite NomPar sizeof (char),Cab. TamNom fm) ;
fwrite (&Par.hb s1zeof(Real5
TemReal=Par.Nphl; fwrite &TemReal sizeof ,
TemReal=Par.Nph2; fwrite (&TemReal, sizeof (Real),
TemReal=Par.NpTi; fwrite (&TemReal, sizeof (Real),
TemReal=Par. NumNodos fwrlte(&TemReal sizeof (Re
TemReal=Par.NoProhi; fwrlte(&TemReal sizeof (Rea
fwrite (&Par.dTi, 51zeof(Real) ,fm) ;

/*ya esta la matriz de parametros*/

Real

1,
L
ai
1)

fgetpos (fd, &posDat); /*tomamos nota del principio de los datos*/
Cab.NumFilas=Par.NumNodos;

Cab.NumColum=1;

Cab.TamNom= strien (NomInd) +1;

fwrlteE&Cab 51zeof(CabezaMat

fwrite (NomInd, sizeof (char) CaE TamNom fm) ;

or (i=1; i<= Par. NumNodos ; 1++)
fread(&na, sizeof (TNodo) , 1, £d) ;
TemReal=na.hlsig+na.tisig*1000+na.noCambios*1000000;
fwrlte(&TemReal 51zeof(Real),l fm )

#ifdef PRUEBA
/*Volvemos al punto inicial*/
fsetpos (fd, &posDat) ;

Cab,TamNom=strlen (NomTau) +1;
fwrlteE&Cab 51zeof(CabezaMat m) ;
fwrite (NomInd, sizeof (char) CaE TamNom fm) ;
r(i=1; i<=Par.NumNodos; i++)
fread(&na, sizeof (TNodo) ,1,£fd) ;
IndMasCam=na.hlsig+na. tlslg*1000+na noCambios*1000000;
fwrlte(IndMasCam 51zeof(Real) m) ;

#endif

main (argc,argv)
int argc;
har *argv[];

FILE *fd, *fm;
if ((argc<l) || ! (fd=fopen(argv[1l],"rb")))

printf ("\n Necesario especificar fichero de datos");
exit (1) ;

f((argc<2) || ! (fm=fopen(argv[2], "wb")))

printf ("\n No se puede abrir el fichero matlab");
exit (2) ;

;rocesa(fd,fm);

fcloseEfd;;
fclose (fm
return O0;

A.1.3.7 tray3d.c

#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>
#include <string.h>

#include "din3d.h"

/*Programa Eara sacar informacion a matlab de fichero dat*/
#define MAXPTINI 20

int LeeDatos (fd, par, reg)
FILE *fd;

TParametros *par;

TNodo **reg;

char version;

/*funcion %ue leera el fichero de datos */

/*Primero leemos el numero de ver51on Y parametros*/
freadg&ver51on sizeof (char),1,f

fread (par, sizeof (TParametros),1, fd)

/*Pedlmos memoria*/
if (! (*reg=malloc (par->NumNodos*sizeof (TNodo))))
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printf ("\nNo se pudo obtener memoria para regilla");

return O;

return (fread(*reg,sizeof (TNodo) ,par->NumNodos, fd))=

}

char LeePtIni (NomIni,par,ptini)
char *NomIni;

TParametros par

Real *ptini;

/*funcion que lee los puntos iniciales*/

Real *pt;

char k;

FILE *fi;

%f *NomIni) /*se ha especificado nombre*/
if (! (fi=fopen (NomIni, "r")))

fprintf (stderr, "\nNo se puede abrir fichero de iniciales");

reti ;
t=ptini, k=0; k<=3*MAXPTINI &&
fscaan "°lg" pt) I'=EOF); k++, pt++);
return

prlnth"\nEntra los puntos 1n1c1ales(hast? %u)",MAXPTINI) ;

rintf "\nEntra un carcter para terminar") ;
%or(k 0, pt=ptini; k<MAXPTINI; k++)
prlnth"\n Punto inicial %u:\n",k+1);
printf ("hl="
if (!scanf ( "9lf",pt )) break;

t+
grlntf("hz—")~
if (!scanf ( "9lf",pt )) break;

t+
grlntf("tl—" ;
1f('scanf "9lf",pt )) break;

/E dei while k */
return k;

}

void CalSal (par,reg,ptini,Nptos, fm)
TParametros par;

TNodo *reg;

Real *Btlnl

char ptos;

iILE *fm;

define DIRNODO (ihl,ih2,iti) (reg+ ((1h2) * (par.Nphl+1) + (ih1) ) *\
par. NpTi+1)+(iti)

Funcion gue calcula y salva trayectorias*/
CabezaMat
char *NomTra='trayec";
Real *pt,wl[6],Costo; /*vector de la anchura de matriz*/
char ihl,ih2,iti,ih2des, p,1,nptos,Sentido;
SinSigno Numfil;
TNodo™ *na;
/*creamos cabecera de matriz*/
Cab.tipo=1100;
Cab.HayImag=0;
/*Salvamos matrlz con parametros*/
Cab.NumFilas=1
Cab.NumColum= 2*3+l /*numero total de parametros*/
Cab.TamNom= strlen(NomTra)+l
/*Salvamos Cabeza incomplet a*/
fwrlteE&Cab 51zeof(CabezaMat m) ;
fwrite (NomTra, sizeof (char) CaE TamNom fm) ;
ih2des=ROUND (par, h2des*par Nph2/H2MAX) ;
or(l 1, pt =ptini, Numfil=0; i<=Nptos; i++, pt+=3)
)>H1MAX || ptl ]>H2MAX‘) /*hlo h2 mayores que maximo*/

contlnue asamos de ese pun

1h1=ROUND pt *par.Nphl HlMAxg
1h2=ROUND (pt

*par. Nth/HZMAX
1ti=ROUND (pt

par.
if (iti> ar. NpTl{ J
continue; *pasamos de ese punto*

na= DIRNODO(lhl ih2,iti);
if (na->hlsig!=-1
if (ih2>1Ih2des)

*tita mayor/gel considerado*/

i nptos=ih2-ih2des+1; Sentido=-1;

Tlse
nptos=ih2des-ih2+1; Sentido=1;
else

nptos=1;
/*debemos salvar 3 filas iniciales de la trayectoria*/
w[0]=nptos; w[1l]=3; w[2]=3; w[3]=na->
fwrlte((v01d *)w 51zeof(Real),7,fm); Numf11++,

w[0]=par.h0; w[l]=par.h2de w([2] =par.Tides;
fwrlte((v01 *)w,51zeof Reai 7,fm$; Numf11++,
w O =par.FacT; w[l]=par. Fach w[2] =par.FacQc;
=par.FacHl; w[4]=par.FacTi )

fwrlte((v01d *fw,sizeof (Real), 7, fm

/*Comenzamos a salvar los puntos*/
or (p=1, Costo=0 ;p<=nptos; p++)

w[ ]—1hl*HlMAX/par Nphl; /*hl pto actual¥*/
=ih2*H2MAX/par.Nph2; /*h2 pto actual*/

; Numfil++;

=par->NumNodos ;
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w[2]=iti*par.dTi;
w[3]=na->ql; w[41=na7>qc; w[5] =na->Tau;
w[6] =Costo;

fwrite ((void *)w,sizeof (Real),7,fm); Numfil++;
/*Pasamos al nodo s1gu1ente*/
Costo+=COSTO (w[0] ,w[ ],w[3; wl[4],w[5],par) ;
if((na->hisig==-1§ && (p>1)]
o exit(3); ) ] o )
ih2+=Sentido; ihl=na->hlsig; iti=na->tisig;
na=DIRNODO (ihl,ih2,1iti) ;

} /*bucle de ptos iniciales*/

rewind (fm) ; /*volvemos al principio para corregir la cabeza*/
i f (fseek (fm, 0L, SEEK_SET?) piop g

fprintf (stderr, "\nProblema al volver al principio\n");
return;

Cab.NumFilas=Numfil;
printf ("\nNumero de filas %d\n",Cab.NumFilas) ;
/*Salvamos Cabeza completa*/

f(!fwrite (&Cab, sizeof (CabezaMat) ,1,fm))

fprintf (stderr, "\nProblema al machacar cabeza\n");

) }

main (argc,argv)
int argc;
har *argvl];

FILE *fd, *fm;

TNodo *reg;

TParametros par;

char NomIni [20];
SinSigno Nptos;

Real ptlnl%MAXPTINI*3];

i f ((argc<l) || ! (fd=fopen(argv[1l],"rb")))
fpr%ntf(stderr,"\n Necesario especificar fichero de datos\n");
exi ;

f((argc<2) || ! (fm=fopen(argv[2], "wb")))
fpr%?tf stderr, "\n No se puede abrir el fichero matlab\n");
exi ;

NomIni=0;

if (arge>=3) )

strcpy (NomIni,argv[3]) ;
LeeDatos(fd, &paxr, &reg) ; )
Nptos=LeePtIni (NomIni, par,ptini);
CalsSal (par, reg,ptini,Nptos), fm) ;

fcloseEfdg;
fclose(fm
return O0;

7

A.2 Redes Neuronales

A2.1

Codigo Comun

A.2.1.1 defred.h

A.2.1.2

#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>

IR EEEEEEEEEE R R R EREEEEEEEEREREEEEEEEEEEEEEEEEEEESREEESEESEE IS

#define VERNUM O0xA001 /*Se aAade en red elnumero de gradientes

X trayectoria deseada a partir de O0xA001*/
/* R R R R R R R R R R SRR R SRR R R R R R R R R R R R R SRR EEEREEEEREEREEEEEEEEE] */

#define NDAT 11
#define VE 3 /*ahora tenemos 3 variables de estado:
- (X1,X2) Posicion
) - X3 Orientacion respecto a X1 */
#define VC 3 /*Tenemos 2 comandos: )
- Avance segun orientacio
- Cambio de orientacion
) - Intervalo temporal*/
#define MAXPTINI 20

JrFkkkkkkkkkkk GENERAL **kkkkkkkkkkkkkhkkkkhkkhkkhhkhkhkhkn /

#include "tdatos.h"

funherra.h

khkhkdhkhkhkhkhkhkhkdhhkdhkhkhkhkhkdhkhkdhkhkhkhkhhkhkdhkhkdhkhkhkhkhkdkhkdhkhkhkhkhkdkhkdkhkdhkhkhkhkhkdhkdhkhkhkhkhkhkhkdhhkhkhkhkhx
*kkkkkkkkk* FUNCIONES HERRAMIENTA **kkkkkkkkkhhkhkkkhkkhhhkkhkhkkkkhkkkkkk
******************************************************************/
/* COmMO Macros ****kxk*x%/
Real G(tipo,z)
char tipo;
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A2.1.3

?eal Z;
witch (tipo)
case TH: /*tan ente hiperbolica*/
return tanh?
case SG: *51gm01de*{
return 1/ (1%exp ( )i

case LI: /*lineal*
return z;

exit (3); /*acceso incorrecto*/

}

Real DerivadaG(tipo,y)
char tipo;
?eal Vi
witch (tipo)
case TH: /Itan?ente hlperbollca*/

case SG: *sigmoi e*/

casgeﬁ%fn / Xlneag

return 1;

exit (3); /*acceso incorecto*/

}

void SumaX(X1l,X2,Resul)

Real X1[VE],X2[VE],Resul [VE];
SinSigno 1i;
Real *pl, *p2, *pr;
for(i= 1=X1 2=X2, pr=Resul; i<=VE; i++, pl++, p2++,
*pr (*gl *pg p p p

}

void SumaU(U1l,U2, ul)
Real U1l[VC], U2[VC] Resul[VC]

SinSigno 1i;
Real El * 2 *pr; .
for( 2=U2, pr=Resul; i<=VC; i++, pl++, DP2++,

) *pr (*pl) ( pg);

Real ProdEscX(% ?2)

?eal X1 [VE] ;
SinSigno 1i;
Real 81 *p2 Resul;
Resul= . .
for(i= pl X1 2=X2; 1<=VE; i++, pl++, p2++)

Resui+ *pl5*?*p2);
return Resul;

}

Real ProdEscC(U U2)

?eal Ul [vC],u2[VvC];

SinSigno 1i;

Real 81,*p2,Resul;

%es%l 1 O;l Ul 2=0U2 i vC i 1 2 )

or (i= pl= p2=U2; i<=VC; 1i++, pl++, p2++
Resul+=(*plf *(*p2);

return Resulj;

}

void CalculaAlfa(PRed)
TRed *PRed;

/*por ahora alfa cte*/
if(PRed- >A1%Bus & BSimple)
PRed >Alfa=PRed->c3;

PRed—>Alfa=PRed—>cl*PRed—>NumItera
+PRed->c3/ (1+PRed->c2*PRed->NumlItera) ;

els

}

#ifdef . hp9000s300
int Tsinf (Num)
Real Num;

return Num>=HUGE_VAL;
#enéif

caldell.h

void CalcDelta (PUnidad, EstDese, NumEta)
TUnidad *PUnidad;

Real *EstDese;

?1nSlgno NumEta

/* Dado: )

el Landa de la etapa sigiente, aplica la
Back-Propagation a esta unida

TODO EL PROCESO SE HARA DE ATRAS ALANTE*/

Real *LandaSig=(PUnidad+1l)->landa;

SinSlgno ns nsMl,p,q
Real
/*apuntara peso de_neu. de capa siguientex*/

Real /*declarac1on e inicializacion rlnc1 ales punteros*
omenzamos por

*dg=PUnidad->Delta+ (PUnidad->TotNeu-1),
/*da Apunta a delta actualmente calculandose*/
*Ds=da, *Apunta Ultima neurona capa anterior*

pr++)

pr++)

*apuntara ai delta de na neurona de la etapa siguiente*/

*ya= PUnidad->Y+ (PUnidad->TotNeu+VE-1), /*ultima neurona*/

{a ultima*/
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/*ga Agunta al valor de salida Y de la neurona actual*/
*Pg=PUnidad->Wa+ (PUnidad->TotPes-1) ; ]
{*A unta a peso g de la ultima neurona de la caga siguiente*/
Real VCauxl [VC],VCaux2 [VC], /*Vectores auxiliares de comando*
VEauxl [VE] ,VEaux2 [VE] ; /* " " de estado*/

ParcialUdeH (PUnidad->Y, PUnidad->u, VCauxl) ;

for (g=vC; /*ultima capa=>tantas neuronas, */
g>=1; * como salidas*/

{ g--, ya--, da--)

Real PE,c=PUnidad->RanSal[g-1]; /*Rango de salida de la neurona*/

ParcialUgF (PUnidad->Y, PUnidad->u, q, VEauxl) ;
PE=ProdEscX (VEauxl, LandaSig) +VCauxl [g-1] ;

/*funcion activacion indicada en FunSAl*{
*da=DerivadaG (PUnidad->FunSal [g-1], *ya/c) *c*PE; )
/*ultima capa se multiplica por el factor correspondientex/

/* bucle principal de la ultima a la primera capa
para calcula delta de capa anterior */

for(s:PUnidad—iL; /*no.+1 de la capa que se esta calculando*/
s>=2; s--

ns=PUnidad->NeuC[s-1]; /*no. neuronas capa que se esta calc.*/
nsM1=PUnidad->NeuC[s]; /*no. neu. capa siguiente*/

/* bucle sobre las neuronas de la capa s*

Eor(q:ns ; g>=1 ; g--)

*calculo de los delta de cada neurona*/
Real sum=0.0;

/* bucle sobre las entradas que alimenta->Capa siguiente*/
for(p:nTMl, ds=Ds, ws=Ps;
p>=1;
p--, ds--, ws-=ns+1l)
sum+= (*ds) * (*ws) ;

/* La funcion de activacion es siempre th */ | )
*da=DerivadaG (TH, *ya) *sum; /* no factor, capa interiores */

da--; /*Siguiente delta*
a--; /*Siguente salida*/
s--; /*cambiamos a pesos con p=g*/

/*al terminar con capa debemos actualizar DS
b Se actualiza con el valor en que quedo ds */
s=ds; ] )
/*Para actualizar Ps debemos galtarnos el Bias
lo actualizamos a ws+ns-1 & Ps- (ns+1)* (nsM1-1)-1 */
Ps=ws+ns-1; .
. /* for de capas gque calcula delta de anterior */
;f (NumEta) /* No lo hacemos si estamos en la la. unidad*/

* Calculo de landa */

/* Calculo de landa de la etapafis;ual */

/* Termino landa*parcial xk de
or (g=0; g<VE; g++)

ParcialX F(PUnidad—>Y,PUnidad—>u,%+l,VEauxl);
VEauxZ[q?:ProdEscX(LandaSlg,VEaux ) ;

arcialXdeH (PUnidad->Y, PUnidad->u, EstDese,NumEta, VEauxl) ;
SumaX (VEauxl, VEaux2, PUnidad->1landa)

ns=PUnidad->NeuC[1];

for(p=8é Ps=PUnidad->Wa+1; /*No BIAS*/
b< ;
p++, Ps++ )

7

for(g=0, ws=Ps, ds=PUnidad->Delta,
VEauxl [p]=0.0 ;
g<ns ; g++, ws+=VE+1l, ds++ )

V. auxl[p?+=(*ws)*(*ds5;

SumaX (VEauxl, PUnidad->landa, PUnidad->landa) ;

/* f£in de la seccion de calculos complejos */
/* fin de CalcDelta*/

void ObtieneDelta (PRed)
TRed *PRed;

TUnidad *UActual;
SinSigno 1;

/*Calculo de landa N*/
UActual=PRed->PtUni+PRed->N; _/* en la ultima cabecera */
ParcialXnHn (UActual->Y,UActual->landa) ;
/*primero se_calculan las deltas
de todas las neuronasg sin tocar los pesos*/
) f%?(1=PRed—>N—l, UActual--;
i>=1;
i--, UActual——e )
CalcDelta (UActual, PRed->TraDese, 1) ;
/*Caso especial de la la. unidad*/
CalcDelta (UActual, PRed->TraDese, 0) ;

A.2.1.4 caldel2.h

void CalcDelta (PUnidad, EstDes,NumEta)
TUnidad *PUnidad;

Real *EstDes; /*Necesarios para pesar trayectoria en H*/
TlnSlgno NumEta;

/* Dado: o )
el Landa de la etapa sigiente, aplica la
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j

Back-Propagation a esta unidad
TODO EL PROCESO SE HARA DE ATRAS ALANTE*/
Real *LandaSig=(PUnidad+1l)->landa,
*Pardxsig= (PUnidad+1) ->pardx;

Sinsigno ns,nsM1l,p,q,s; )
Real *ds, /*apuntara al delta de na neurona de la etapa siguientex*/
*ws, /*apuntara peso de neu. de capa siguientex*/

*ppJ i , e . .
géal /*declaracion e inicializacion Erlnc1pales punteros*/
*da=PUnidad->Delta+ (PUnidad->TotNeu-1),
/*Comenzamos por la ultima*
/*da Apunta a delta actualmente calculandosex*/
*Ds=da,./*Apunta Ultima neurona capa anterlor*/
*yg=PUnidad->Y+ (PUnidad->TotNeu+VE-1), /*ultima neurona*/
/*ga Agunta al valor de salida Y de la neurona actual*/
*Pgs=PUnidad->Wa+ (PUnidad->TotPes-1) ; )
*Apunta a peso q de la ultima neurona de la capa siguiente*/

for (g=VE, ppj=Pardxsig+VE-1; /*ultima capa=>tantas neuronas */
g>=1; ) /* como salidas*/
{ gq--, va--, da--, ppj--)

Real c=PUnidad->RanSal[g-1]; /*Rango de salida de la neurona*/
/*Funcion de salida indicada_en FuhSal* .
*da=DerivadaG (PUnidad->FunSal [g-1], *ya/c) *c* (*ppj) ; _.

/*ultima capa se multiplica por el factor correspondientex/

/* bucle principal de la ultima a la primera capa
para calcula delta de capa anterior *

for(s:PUnldad—iL; /*no.+1 de la capa que se esta calculando*/
s>=2; s--

ns=PUnidad->NeuC[s-1]; /*no. neuronas capa que se esta calc.*/
nsM1=PUnidad->NeuC[s]; /*no. neu. capa siguiente*/

/* bucle sobre las neuronas de la capa s*

Eor(q:ns ; g>=1 ; g--)

*calculo de los delta de cada neurona*/
Real sum=0.0;

/* bucle sobre las entradas que alimenta->Capa siguiente*/
for(p:nTMl, ds=Ds, ws=Ps;
p>=1;
p--, ds--, ws-=ns+l)
sum+=(*ds) * (*ws) ;

/* La funcion de activacion es siempre th */ | )
*da=DerivadaG (TH, *ya) *sum; /* no factor, capa interiores */

da--; /*Siguiente delta*
ga——; /*Siguente salida*/
s--; /*cambiamos a pesos con p=g*/

/*al terminar con capa debemos actualizar DS
b Se actualiza con el valor en que quedo ds */
s=ds; ] )
/*Para actualizar Ps debemos galtarnos el Bias
lo actualizamos a ws+ns-1 & Ps- (ns+1)* (nsM1-1)-1 */
Ps=ws+ns-1; .
/* for de capas gque calcula delta de anterior */
f (NumEta) /* No lo hacemos si estamos en la la. unidad*/

* Calculo de landa % parcial x deJ de esta etapa */

Real VCauxl [VC],VCaux2 [VC], 7*Vectores auxiliares de comando*/
VEauxl [VE] ,VEaux2 [VE] , /* " " de estado*/
SumPJ [VE] ; /*se iran acumulando sumandos de ParcialJdx*/

/* Calculo de landa de la etapa actual.*{
/* Termino landa*parcial Uk de fk*parcial Xk de fkl */
or (g=0; g<VC; g++)

ParcialUgQF (PUnidad->Y, (PUnidad+1) ->Y, PUnidad->u,
(PUnidad+1) ->u, g+1,VCauxl) ;
VCaux2[q]=ProdEscC(LandaS1g,VCauxl);

arcialUdeH( (PUnidad-1) ->Y, PUnidad->u, VCauxl) ;
SumaU (VCauxl,VCaux2, PUnidad->landa) ;

/* Calculo de_la_Parcial x de J */
/* Primero calculo PJy= sumas d*w para la capa 1*/
ns=PUnidad->NeuC[1];
for(p=8é Ps=PUnidad->Wa+1l; /*No BIAS*/
pb< ;
p++, Ps++ )

for(g=0, ws=Ps, ds=PUnidad->Delta,
VEauxl [p]=0.0 ;
(

1=
v}%éﬁil fpTis

/* Calculo Parcial X de H (PHx) *
ParcialXdeH (PUnidad->Y, (PUnidad+1) ->u, EstDes, NumEta, VEaux2) ;

‘Wws+=VE+1, ds++ )
*ws) * (*dsf ;

SumaX (VEauxl, VEaux2, SumPJ) ;

/* Calculo de los terminos mas complejos */
* Bucle para realizar calculo de terminos 1xVC*VCXVE */
/* Termino landa*parcial Xk de f */
or (p=0; p<VE; p++)

ParcialXgF (PUnidad->Y, (PUnidad+1) ->Y, PUnidad->u,
(PUnidad+ )—>u.$+l,VCauxl.;
VEauxZ[p]:Prod scC(LandaSig, VCauxl) ;

SumaX (SumPJ, VEaux2, SumPJ) ;

/* Landa actual*Parcial Xk+1 de Fk+1 */
or (p=0; p<VE; p++)

ParcialX1lgF ( (PUnidad-1) ->Y, PUnidad->Y, (PUnidad-1) ->u,
PUnidad->u, p+1,VCaux2) ;.
VEauxl [p] = rodEscC(PUn1dad—>landa,VCaux2);
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/* Obtencion de la la parcial como suma de los terminos */
SumaX (VEauxl, SumPJ, PUnidad->parJx) ;

1/* fin d

/* fin

de

e la seccion de calculos complejos */

CalcDelta*/

void ObtieneDelta (PRed)
Red *PRed;

Real VEaux[VE],VCaux[VC];
TUnidad *UActual;
SinSigno 1i,p;

/* Calculo de parJx para etapa N */
UActual=PRed->PtUni+PRed->N; _/* en la ultima cabecera */
ParcialXnHn (UActual->Y,UActual->pardx) ;

/*Calculo de landa N*/

ParcialUdeH ( (UActual-1) ->Y,UActual->u,UActual->landa) ;

/* Landa actual*Paycial Xk+1 de Fk+1 */

or (p

=0;

P<VE; p++

ParcialX1lgF ( (UActual-1) ->Y,UActual->Y, (UActual-1) ->u,

UActual->u,p+l1,VC

ux) ;

a
VEaux [p] =ProdEscC (UActual->landa, VCaux) ;

/* Obtencion de la_ la parcial como suma de los terminos */
SumaX (VEaux, UActual->pardx,UActual - >pardx) ;

/*primero se_calculan las deltas
de todas las neuronas sin tocar los pesos*/
. for (i=PRed->N-1, UActual--;

i>=1;

i--, UActual——e )
CalcDelta (UActual, PRed->TraDese, i) ;
*Caso_especial de la la. unidad*
CalcDelta(UActual, PRed->TraDese, 0) ;

A.2.1.5 calgen.c

#include <string.h>
#include <math.h>
#define UPRECI 5.0e-17
"defred.h"

/*incluimos el _ficheros de las funciones del problema para que se
aproveche el nivel 3 optimizacidn*/

#include

#ifdef Metl

#includé PROT

#else

#include PRO2

#endif

#include

"funherra.h"

extern FILE *error; .
extern volatile TLogico terminar;

B
Khkkkkkkk CALCULAMOS ***kkhkkkhhhhhhhhhhhkhhhhhkhhh ok ok h ok ok ok kkkkkkkkk ok ok k&
ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok k ok ok ok k ko ko k ok k ok k ok k ok k ok k ok k ok k ok k ok k ok k ok k ok ok ok ok ok kkkkkkkkkkkkkkk /

void CalculaUnidad (Unidad, xsal)
TUnidad *Unidad;

Real *xs

al;

/* la devolvemos para que se almacene en siguiente */

el valor de salda xsal *

/* Dado xent y los pesos ac;uales se calcula

SinSi
Real

*Yp=Unidad->Y,

*za=Unidad->Z;

s,d,p,ns,ns_1,Lu=Unidad->L;

no i
gypre; /*Apuntara entrada del peso actual*/
Real zcal,

*wa=Unidad->Wa, ;:Runtero a los pesos*/

/*El pto de entrada ya esta en Y*/

/* bucle sobres las capas de la unidad *

for(

{

s=1;

/*empieza capa 1, termina en {a penultima*/

s<Lu; S++)

ns=Unidad->NeuC[s] ;
ns_1=Unidad->NeuC[s-1];

/* bucle sobre las neuronas de la capa*/
r( g=1; g<=ns; g++

zcal=(*wa); /* peso del BIAS */
/* bucle sobre las entradas de la neurona */
for (p=1, wa++, ypre=Yp;

o

p++,

p<=ns_1;
wa++, ypre++)

zcal+=(*wa) * (*ypre) ;

*za=zcal; /* z de esta nuerona=suma entradas*pesos */

/*

salida=funcion de activacion sobre z para todos los

tipos es tanh*/

*ya=G(TH, zcal) ; ) )

ya++; /*pasamos a la siguiente neurona*/
zZa++;

/*Tenemos que actualizar Yp al terminar con una capa
deb%{apuntar a  donde queda apuntando ypre*/
p=ypre;

/*Para la ultima capa con salidaescalada. ns=VE*/
ns 1=Unidad->NeuC|[Lu-1];

for (

g=1;

g<=VS; g++)

guntara al a primera salida de la capa previa*/
*ya=Yp+VE, /*Apunta a salida de neurona que se esta calculando*/
/*Apunta a Z de la neurona que se esta calulando*/
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wa); /* peso del BIAS */
wa++, ypre=Yp;
S 1; p++, wWa+t+, ypre++)
+=(*wa) * (*ypre] ;
*za=zcal; /* z de’ esta nuerona=suma entradas*pesos */
/*salida=funcion de activacion sobre =z que es distinta segun
cada neurona*/

HSFA*
H

/*funcion activacion se%un indicado en funsal*/
*ya=G (Unidad->FunSal [ zcal) *Unidad->RanSal [g-1];

ya++; /*pasamos a la siguiente neurona*/
Za++;

/*el valor de la salida estara al final del array Y*/
memcpy ( (void*)xsal, (void*) (Unidad->Y+ (Unidad->TotNeu) +VE-VS) ,
sizeof (Real) *VS) ;
/* copia resultado a variable de salida */

}

CalRIni (PriUni,NuC)
TUnidad *PriUni;
1nSlgno NuC;
Funcion que calcula red a partir de la unidad pasada
y . el numéro de etapas indicadas dejendo resultado en la
siguiente */

TUnidad *UniAct;

SinSigno k; . .
E r(k=1, UnlAct:PrlUnl; k<=NuC; k++, UniAct++)
#if Metl

C3lculaUnidad (UniAct,UniAct->u)
F (UniAct->Y,UniAct->u, (UnlAct+l5 >Y) ;

CalculaUnidad (UniAct, (UniAct+1) ->Y) ; )
4 .fF(UnlAct >Y, (UnlAct+l)—>Y UniAct->u, (UniAct+1) ->u) ;
endi

}

#ifdef Metl
void CalculaRed (Red, Xo)
TRed Red;
Real *Xo-

#else

/* Func1on %ye calcula todas las etapas a partir de pto Xo */
memc y Ev01d* ed.PtUni->Y), (void*)Xo, Sizeof (Real) *VE) ;
Red.PtUni,Red.N) ;

i?lR
eal CalCosto(red)
Red red;

/*Calcula el costo de la trayectoria en unidades de la red
los comandos desde Ul a Un*/

TUnidad *Ua;

SinSigno k;

Real Costo=0.0;

for (k=0, Ua= red. PtUni; k<red.N; k++, Ua++)

Costo+=H(Ua >Y, Ua Su, red TraDese

Costo+=HN (Ua- >Y /*Costo del punto final*/

return Costo;

#else
void CalculaRed (Red, Xo, Uo)
TRed Red;
?eal *Xo, *Uo;

/* Funcion que_calcula todas las etapas a partir de pto Xo */
/*Comd. inicial a la la. unidad Uo*

memcpyE v01d*;Red PtUni->u, (void*)Uo, sizeof (Real) *VC) ;
memc y void*) (Red.PtUni- >Y) (v01d*)Xo sizeof (Real) *VE) ;
CalR Red.PtUni,Red.N) ;

}

Real CalCosto(red)
?Red red;

/*Calcula el costo de la trayectorla en unidades de la red
los comandos desde Ul a Un*
TUnidad *Ua;
SinSigno k;
Real Costo=0.
for (k=0, Ua= red PtUni; k<red.N; k++, Ua++)
Costo+=H (Ua->Y, (Ua+1) ->u, red.TraDese,
Costo+=HN (Ua->Y); /*Costo del punto final*/
return Costo;

#endif

R X
*kkkkk*k*k* CORRECCION ***kkkkkkhhhhhhhhhhhkkkhhhhhhhkhhhkkkkkkk k%
ok ok ok ok ok ok ok Kk ok ok ok ok ok ok ok k kK Kk kK kR KRRk k Ak Ak kkkkkk ko kkkx /

#ifdef Metl
# incTude ™caldell.h"

#else

# include "caldel2.h"

#endif

void CalGrad (pRed, Sumar) /*Valido para todos los metodos*/
TRed *pRed;

TLoglco Sumar

/*Una vez tenemos los deltas calculamos el gradiente de todas las
unidades y:
- Si NO Sumar: lo devolvemos en Grad el anterior queda en Wp
- Si Sumar: lo aAadimos_al que esta en Grad
- Se implemanta el escalado por capas (28-3-95)%*/

TUnidad *Uact; /*Apunta unldad actual*/
Sln81 no k,s, % p ns,ns 1,pa

Real pg modulo=6.0, decEscala escala=1;
Real MaxCom=0.

SinSigno umax, pmax,
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i f (pRed->AlgDir & ESCALATOT) /*debemos calcular total capas*/

Real TotCapas;

for (k=0, Uact=pRed->PtUni, TotCapas=0.0; k<pRed->N; k++, Uact++)
TotCapas+=Uact->L; )

decEscala= (pRed->PetMin-1) /TotCapas;

escala=pRed->PetMin;

or (k=0, Uact=pRed->PtUni; k<pRed->N; k++, Uact++)

Real *PY=Uact->Y, /*Apunta primera salida capa anterior*/
*pd=Uact->Delta, /*Apunta delta neurona actual*/
*pPy; /*Apuntara entrada a peso actual*/

pg:Uact—>Grad; . /*Apunta gradiente %Fe se calcula*/
/*Conservarmos gradiente anterior copiandolo*/

if (! Sumar) ]

memcpy (Uact->Wp, Uact->Grad, Uact->TotPes*sizeof (Real))

ijr(s: , pac=1l; s<=Uact->L; s++) *Bucle sobre capas*

if (p

ed->AlgDir & ESCALARED;
escala= (pRed->PetMin-1.0) * (Uact->L-s)/ (Uact->L-1.0) ;
else if (pRed->AlgDir & ESCALATOT)
escala-=decEscala;
ns=Uact->NeuC[s] ;
ns l=Uact—>NeuC[s—l;;
fof(q:l; g<=ns; g++) /*Bucle sobre neuronas de la capa*/

/*Para el Bias la entrada es 1*

J

*p =(*pd)*escala+(Sumar?(*gg):O :
modulo+= (*pg) * (*pg) ; /*cuadrado de la componente*/
g++; pac++;
or (p=1, py=PY; p<=ns_1; p++, DPYy++)
*pg= (*py) * (*pd) *escala+ (Sumar? (*pg) : 0) ;
mggulogz(*pg§*(*pg); /*cuadrado g la componente*/

i f ((*pg) * (*pg) >MaxCom*MaxCom)

MaxCom:(*p%); ) )
umax=k; /%*ahora va a contener unidad del maximo*/
pmax=pac; /*numero de neurona del maximo*/

pg++;
pac++; /*Aumentamos el numero del peso*/

/gterminamos con la neurona-s>pasamos a la siguiente*/
pa++;

/*Terminamos con la capa pasamos_a la siguientex/
PY=py; /*py ya apunta primera salida capa siguiente*/

modulo=sqgrt (modulo) ;

pRed->ModGra=modulo;
pRed->MaxComG=MaxCom;
pRed->Umax=umax;
pRed->Pmax=pmax;

return;

}

void CalDirBus (red, modA)
TRed *red;
Real modA;

/*Aplica el algoritmo distintos para la direccion de busca:
- Usar directamente el gradiente.
- Con%ugarlo Fletcher:
* Sin reseteo
* Con reseteo cada N |
* Con reseteo por proximidad a 0
- Polak-Ribiere */
*Tenemos en_ este momento: .
modA el modulo del gradiente anterior
en Grad el gradienté actual _,
en ModGra el modulo del gradiente
En Wp el gradiente anterior
En DirB 13 direccion de busqueda previa */
*Tenemos que obtener: .
- en DirB 1a nueva direccion de busqueda
- en ModDirB el modulo de la direccion de busca */

SinSigno k,p;
TUnidad _*Ua; .
Real ModDirB, tOmin, Num;
Real *db, *pp, FacEta, *GradAnt, fa;
if (ImodA
FacEta=0.0; . X
lse switch (red->AlgDir & 0x0f) /*Para quedarnos parte baja*/

case DIRGRA:
FacEta=0.0;
break;
case DIRFLE:
if ( (red->NumReset && ! (red->NumItera$red->NumReset)) |£
((FacEta=( (red->ModGra*red->ModGra) / (modA*modA) ) ) < (L+red->Rango)

&& FacEta> (l-red->Rango) && !red->NumReset)

FacEta=0.0;

break;
case DIRPOL:

Num=0.0; ,

for (k=0, Ua=red->PtUni; k<red->N; k++, Ua++)
for(p=1, pp=Ua->Grad, GradAnt:Ua—>W€;

p<=Ua->TotPes; p++, E ++, GradAnt++)

Num+= (*pp-*GradAnt) * (*pp) ;
FacEta=Num/ (modA*modA) ;

i f (1FacEta)
or (k=0, Ua=red->PtUni; k<red->N; k++, Ua++)
for(p=1, pp=Ua->Grad, db=Ua->DirB;
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<=Ua->TotPes; p++, ++, db++)
P a2 Vepp) i P pp

red->ModDB=ModDirB=red->ModGra;
1se

ModDirB=0.0;
or (k=0, Ua=red->PtUni; k<red->N; k++, Ua++)

for(p=1, =Ua->CGrad, db=Ua->DirB;
p<= =Ua- > otPes; p++, pp++, db++

*db=- (* )+FacEta*(*db);
MolerBEp(*db) * (*db) ;

%ed—>ModDB=ModDirB=sqrt(ModDirB);

/*Calculo del factor tOmin y normalizacion de Dir. Busca*/

for (k=0, Ua=red->PtUni, tOmin=HUGE VAL; k<red->N; k++, Ua++)
for(p=1, pp=Ua->Wa, db=Ua->DirB7

p<=Ua->TotPes; p++, pp++ db++)

*db/=ModDirB; /*Normalizamos el vector direccion*/
%f(*gb<}e*ég?g continue;
a=
fa:Efpgo ?fa: —fa
1f(fa<t0m1n)
tOmin=fa;

red->t0Min=t0min*UPRECTI;
red->Eta=FacEta;

void PuntPru(red,dez)
TRed red;
?eal dez;

/*Calcula pto siguiente en dirreccin de DirB
con dezplazamiento dez*
TUnidad *Un
SinSigno E
Real 8p, d ga
for Un red.PtUni; k<red.N; k++ Un++) |
F pa= Un >Wa, pp=Un- >Wp db=Un->DirB;
p<= Un >TotPes; Ea++ pPp++, db++
*pa= (*pp)+dez* (*a

}

#define MAXREF 5

void BuscaMin (red)

;Red *red;
*definicidn de la macro para calcular costo de un punto*/
#define COST(de) (PuntPru(*red, (de)),CalRIni (red->PtUni, red->N)

CalCosto(*red))
/* Barametros delta de pto inicial y costo obtenido*/
TUnidad *Uni;
Real F1,Flp, F2,Fa,Fb,Fc,Fo;
Real ta,tb,tc
Real *pa to, aifo t,Deno;
SinSigno k, Ndiv= ngua

/*Implementa distintos algoritmos de busqueda:
-_Paso Fijo
- Busqueda sin peta => en cuanto Fc>Fb
con _ " => hasta que Fc>%Fb+PetMin
/*Dlstlntas condiciones de comienzo:
- Comenzar con paso fijo ALfa
- " de”la etapa anterior
" " toMin * /
/*Dlstlntas condiciones de terminacion:
- En cuanto se calcula Fo
- En cuanto Fo<Fa -> Reffiting
- Hasta que Fo<=Fb -> Reffiting */

/*Calculo Fa para el punto inicial.

Como ya tenemos xk+1 uk+1 basta aplicar H*/
ﬁedo>ga a=CalCosto( *redy
a=0.0;

/*Salvamos pesos actuales copiando el contenido*/
for (k=0, Uni=red->PtUni; k<red->N; k++, Uni++)
memcpy (Uni->Wp,Uni->Wa,Uni->TotPes*sizeof (Real)) ;

i f (red->AlgBus & BFIJA)

red->Fo=COST (red->Alfa) ;
return;

f (red->AlgBus & BSimple)

if (red->AlfApli<le- lO)
red->AlfApli=red->Alfa

red->Fo=COST (red- >Alprll);

if (red->Fo<red->Fa) /*aumentamos el paso en cl*/
red->AlfApli*=red->cl;

1se /*disminuimos el paso y reseteamos el conjugado*/

red->AlfApli*=red->c2;
red->ModGra=0.0;

return;

/*Determinacion del paso inicial*/

if ((red->AlgBus & BIalp) && red->AlfApli)
tO0=red->AlfApli

else if (red- >AlgBus & BIfija)
tO0=red->Alfa

A
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else .
tO0=red->tO0Min;

/*Comenzamos a buscar Fb y Fc*/
Fl= COST(

f (F1>Fa)

1 *D1v1d1mos*/

i

to/ t F2=COST (tO0) ;
‘while (F2>=Fa && tO>=red- >t0Min) ;
f (F2>=Fa) /*Error, no se encuentra Fb*/

/*Comenzamos desde tOmin*/
tb=t0=red->tO0Min;

Fb=COST (tO0) ;
f rlntf(error "\n%lu\t:No se encuentra Fb",red-sNumltera) ;

p
/* terminar=VERDAD;
return;*/

Tlse

Fb=F2; tb=to0; /*Tenemos Fb*/
to=tc/2; /*Vemos si tc cumple las condiciones*/

1se
? /*ya tenemos Fb buscamos Fc*/
tb=t0; Fb=F1;

&igua:O;
o

t0*=2; F1=COST (tO0);
f (F1<=FDb)
/*Se detecta nuevo Fb*/
tb=t0; Fb=F1;

élse if (red->AlgBus & BsinPET)
break; /*Fc si no gueremos peta*/
1sé if (red->A gBus & Bsatura)

if (isnan (F1) || isinf (F1))

Fl=Flp; t0/=2;
break?

1f (F1==F1p)
Nigua++;

else
Nigua=0;

if (Nigua==MAXIGUA)
break;

Flp=F1;

else 1f((Fl Fb) /Fb>red->PetMin)
break; /*S 1 la peta es suficiente*/

while (
c=F1; tc tO /*El ultimo sera Fc*/

Deno= (2* (Fa* (tb- tc;+Fb*(tc—ta)+Fc*(ta—tb)))-
f (Fa==Fb l 1Deno) /*Fa=Fb=Fc => Tomamos Fb*/
Aqui se deberia resetear el conjugado*/
alfopt=tb; "Fo=COST ( alfo

fprlntf(error "\n%1 ge dlo Fa=Fb=Fc, (Deno=0) ", red->Numltera) ;
terminar= termlnar d->Eta==0) ;
return;

alfopt=((Fa* (tb*tb-tc*tc)+Fb* (tc*tc-ta*ta)+Fc* (ta*ta-tb*tb)) /Deno) ;

Fo=COST (alfopt) ;
1f (red->AlgTer & FPRIMER)

red->Fo=Fo; red->AlfApli=alfopt; return;

/*Procedemos al reffiting*/

Ndlv—O
?hlle (Fo>red->Fa) || ((red->AlgTer & FMFB)&& (Fo>Fb)) )

/*Nuevo alfopt formula 5-36%*/
/*Distinguir los casos*/
f(alfopt>thb)
/*Coger Fa Fb Fc=Fo*/
tc=alfopt;
Fc=Fo;

e
/*Coger Fa=Fo Fb Fc*/

ta=alfopt;
Fa=Fo;
lf(++Ndiv==MAXREF)
break;
Deno tb—tcg+Fb*(tc—ta)+Fc*(ta—tb)));
Fa==Fb T| IDeno
*Fa==Fb==Fc => usamos Fb*/

Ndiv=MAXREF;
fprlntf(error "\n%lu\t:Se dio Fa=Fb=Fc, (Deno=0)",red->NumlItera) ;

break;
a%igﬁ}i((Fa*(tb*tb—tc*tc)+Fb*(tc*tc—ta*ta)+Fc*(ta*ta—tb*tb))/
Fo=COST (alfopt) ;
f (Ndiv==MAXREF)

alfo
Fo=C ST aifopt

red->Fo=Fo; red->AlfApli=alfopt;
return;

}

#ifdef Metl
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SinSigno PtosPro (Red, Ptos)

TRed

e

eal *Ptos;

}

Real *gt

RegionX Rex;

SinSigno nptos k,1i,haymedio;

/*Deberia explorar todas las esquinas de las regiones */
Rex=Red.REntrena;

/*en el caso general tentremos 2 elevado a VE ptos iniciales
7
y el centralx*

nptos=0;
haymedlo 0;

/*puntos extremos del hipercubo optimizando extremos iguales*/
or (k=0, pt=Ptos; k< (1<<VE); k++)

nptos++;
for(i=0; 1i<VE; pt++)
i f (Rex.Xmax [1]== Rex Xmln[l])

*pt=Rex.Xmax[i] ;
k=(1<<1) |k ¥saltamos al caso maximo directamente*/

1se

*pt=(k>>1)&l?Rex.Xmax[i] :Rex.Xmin[i];
haymedio=1;

1

1

/*punto centralx*/

1f?%aymedlo)

or (i=0 <VE; i++, pt++)
*pt=(Rex. Xmax[1]+Rex Xmln[l])/Z;

return nptos+haymedio;

void Promedia (PtRed,ptos,npt)
TRed *PtRed;

Real *ptos;

?1nSlgno npt

/*Deposita en Fa el promedio para los puntos extremos y central
de la region de entrenamiento en x*/

Real *pt,CosAcu;

SinSigno 1i;

r(i=1, pt=ptos, CosAcu=0; i<=npt; i++, pt+=VE)

CalculaRed (*PtRed, E
CosAcu+=CalCosto( tRed

tRed->Fa=CosAcu/npt;

Lelse /*para metodo 2 tambien comandos iniciales*/

SinSigno PtosPro (Red, Ptos)
TRed
Real *Ptos;

Real *pt=Ptos;

RegionX Rex;

RegionC Rec;

SinSigno nptos k,1i,haymedio;

/*Deberia explorar todas las esquinas de las regiones */
Rex=Red.REntrena;
Rec=Red.ComIni;

/*en el caso general tentremos 2 elevado a VE ptos iniciales
7
y el central*

nptos=0;
haymedlo 0;

/*puntos extremos del hipercubo optlm&zando extremos iguales*/

r (k=0, pt=Ptos; k< (1l<<(VE+VCQC)) k++
nptos++;
for(i=0; 1i<VE; pPE++
i f (Rex.Xmax [1]= Rex Xmln[l])
*pt=Rex.Xmax[i] ;
k=(1<<1) |k ¥saltamos al caso maximo directamente*/

%lse
E (k>>1) &1?Rex.Xmax [i] :Rex.Xmin[1i] ;
aymedlo 1;

for(i=0; i<VC; i++, pt++)
i f (Rec.Cmax [1]==Rec.Cmin[i])

*pt=Rec,Cmax [
k= (l<<(1+VE Tk /*saltamos al caso maximo directamente*/

1se

E =(k>>(1i+VE) ) &1?Rec.Cmax[i] :Rec.Cmin[i] ;
aymedio=1;

}}

*punto central*
%fp(haymedlo) /

for(i=0; i<VE; i+

*pt=(Rex. Xmax[1]+Rex Xmln[l )/2;
for (i=0; i<VC; i++, pt

*pt= (Rec Cmax[1]+Rec len[l )/2;
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return nptos+haymedio;

}

void Promedia (PtRed,ptos,npt)
TRed *PtRed;

Real *ptos;

TlnSlgno npt;

/*Deposita en Fa el promedio para los puntos extremos y central
de la region de entrenamiento en x*

Real *pt,CosAcu;

SinSigno 1i;

r(i=1, pt=ptos, CosAcu=0; i<=npt; i++, pt+=VE+VC)

CalculaRed (*PtRed, pt,pt+2) ;
CosAcu+=CalCosto (*PtRed) ;

tRed->Fa=CosAcu/npt;
endif
void EligeXIni (Reg,pto)
RegionX Reg;
Real *pto;
SinSigno 1i;
Real *p;
for(i:O,p:pto; i<VE; i++,p++)

if (Reg.Xmin[i]==Reg.Xmax[1i])
1 *p=Reg.Xmin[i] ;
els

e
} *p=Reg.Xmin[i] +drand48 () * (Reg.Xmax [i] -Reg.Xmin[i]) ;
}
#ifndef Metl )

void EligeTomIni (Reg, Uo)

RegionC Reg;
Real *Uo;

Sinsigno i;
Real *p;
or (i=0,p=Uo; 1<VC; i++,p++)

if (Reg.Cmin[i]==Reg.Cmax[i])
*p=Reg.Cmin[i];
else

3p=Reg.Cmin[i]+drand48()*(Reg.Cmax[i]—Reg.Cmin[i]);

}

void UnEntre (PtRed)
?Red *PtRed;

Real Xentre[VE],Uo[VC];
unsigned long 1i;
Real ModAnt;

ModAnt=PtRed->ModGra;
r(i=1; i<=PtRed->NumGrad; i++)

EligeXIni (PtRed->REntrena,Xentre) ;
EligeComIni (PtRed->ComIni, Uo) ;
CalculaRed (*PtRed, Xentre, Uo) ;

ObtieneDelta (PtRed) ; ) ) )
CalGrad (PtRed,i!=1); /*Suma si es != de la primera iteracion*/

CalculaAlfa (PtRed) ;
CalDirBus (PtRed, ModAnt) ; ) )
/*Se pasa a buscar el minimo en la direcion obtenida |
se pasa la red con lo que se podr- resetear gradiente conjugado*/

BuscaMin (PtRed); ~/*c3 ultimo alfa*/
#else

void UnEntre (PtRed)

?Red *PtRed;
Real Xentre [VE]
unsigned long 1
Real ModAnt;
ModAnt=PtRed->ModGra;

r(i=1; i<=PtRed->NumGrad; i++)

7
7

EligeXIni (PtRed->REntrena, Xentre) ;
CalculaRed (*PtRed, Xentre) ;

ObtieneDelta (PtRed) ; ) ) )
CalGrad (PtRed,i!=1); /*Suma si es != de la primera iteracion*/

if (I PtRed->ModGra) ) )
fprintf (error, "\nModulo del Gradiente 0.0. (it:%1u)"
,PtRed->NumlItera) ;

1se

CalculaAlfa (PtRed) ;

CalDirBus (PtRed,ModAnt) ; o ) ) )
/*Se pasa a buscar el minimo en la direcion obtenida

se pasa la red con lo que se podr- resetear gradiente conjugado*/
BuscaMin (PtRed); /*c3 ultimo alfa*

#enéif
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entregen.c

#include <stdio. h>
#include <str1ng
#include "defre h"

extern volatile TLoglco terminar;
SinSigno PtosPro();

unsigned Entralni (

void UnEntre (), Promedla(),SalEstMat();

void Entrena (PtRed)
TRed *PtRed;

unsigned long NumEnt;

printf ("\nNumero de Entranamientos realizados hasta ahora: %lu",
PtRed->Numltera) ;

printf ("\nHasta donde quieres realizar ahora?");
scanf ("$1u", &NumEnt) ;

printf ("\nSe van arealizar %$lu ciclos.\n",NumEnt-PtRed->NumItera) ;

terminar=FALSO; /*esta variable la Euede cambiar selAal USR1*/
?hlle('termlnar && PtRed->NumItera<NumEnt)

PtRed->NumlItera++;
/* Bucle de entrenamientos */
UnEntre (PtRed) ;

printf ("\nTerminada serie de entrenamientos\n")

}

#dgflne CreaEspDatos (pr,pd) if (! (pd=malloc((size_t)* (pr->PtUni->Wa-1))))
return
#?$f1ne CopiaDatos (pr,pd) memcpy (pd,pr->PtUni->Wa, (size t)* (pr->PtUni->Wa-

%deflne DatosCopia (pr,pd) memcpy (pr->PtUni->Wa,pd, (size t)* (pr->PtUni->Wa-

EntreSerie (PtRed)
TRed *PtRed;

TLogico SalPes,SalGra,SalY,Salz,SalD;
unsigned long MaxItera,Intervalo,Factor;
unsigned long MusDat, ndat ;

Real Xl[MAXPTINI*(VE ve)l; X
char c,Pref[ NomV[ZO],Nomf[ZO],NomMe][20];
TTrayec *tr [MAXPTINI] ;

Sinsigno NumIni,n;

FILE *FiMat; /*FiEst ya nu se usa => se salva todo en FiMat*/
Real FproMln *datos, *dta, *PtDt, *PtTmp;

#ifdef Metl
Real PtPrT((1<<VE) +1) *VE] ;

#els

Real PtPr[((1l<< (VC+VE)) +1)* (VE+VC)];
#endif |

SlnSlgnQ NptPr;

TRed Rmin;

NptPr=PtosPro (*PtRed, PtPr) ;

MuesPtosEPtPr NptPr) ;

Promedia (PtRed, PtPr, NEtPr

FproMin=PtRed- iFa; In1c1almente el costo promedio actual*/
CreaEspDatos(PtRed PtDt

CopiaDatos (PtRed, PtDt) ;

Rmin=*PtRed;

/*Obtencion de las condiciones de entrenamiento*/
printf ("\nRealizacion de series de entrenamientos");
printf ("\n con salidas parciales a ficheros");

printf ("\nNumero entrenos hasta donde se desa llegar:\n")
scanf ("$1lu", &MaxItera) ;

printf ("Cada cuantos_se realiza testeo:");
scanf ("$1u", &Intervalo)

printf ("\n Prefijo ficheros (max 5 caracteres):");
scanf ("$s", Pref);

printf ("Factor de division para el sufijo:");
scanf ("$1lu", &Factor) ;

printf ("\n Periodo de muestreo de los datos:");
scanf ("$1u", &MusDat) ;
rintf ("\n Deseas sa var los esos s/[n] ")
gh_%e(g?=(getchar } 0x20) 'E's' cl='n"' 5;
alPes=(c==
pr_nth"\n Deseas salvar el gradiente (s/[n;)");
while ( (c=(getchar () 0x20))T='s' && cl='n");
SalGra=(c=='s"'");
pr_nth"\n Deseas salvar los Y (s/[nl]) ;
gh_%eg c=$g§tchar() 0x20)) !='s' && c'—'n ) ;
alY=(c=='8");
pr_nth"\n Deseas sa var los Z (s/[nl) ;
gh_%eg c=$g§tchar() 0))!='s'" && cl='n");
alzZ=(c=='8");
pr_nth"\n Deseas salvar los Dalta (s/[n]l)");
wh_leE c=(getchar () 0x20)) !='s' && c!='n'5;
SalD=(c=='8") ;

rintf ("\n Puntos sobre los que realizar testeo:");
umIni=Entralni (*PtRed,xi) ;

printf ("\nParametros entrados:");

215
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prlntf "\nNumero maximo entrenos=%1u",MaxItera) ;

printf ("\nIntervalo de muestra=%lu", Intervalo;;

printf ("\nPrefijo de los ficheros: i¥sTi pref

printf ("\nFactor para sufijo= $Iu", Factor) ;

printf "\nPerlodo de muestreo de datos= 314" MusDat)

printf ("\n%s se salvaran los Pesos", SalPes’"SI"-"NO"5-
printf ("\n%s se salvaran los Gradlentes" SalGra’"SI":"NO");
printf ("\n%s se salvaran los Y", SalY?"SIh: "NOM) ;

printf ("\n%s se salvaran los Z" ,6SalZz?"SI":"NO") ;

printf ("\n%s se salvaran los Deita" SalD?"SI":"NO") ;

printf ( "\nDeseas continuar? (s/n)")

while( (c=getchar () |0x20)!="'s" && Cl='n") ;
if (c== ?
return

/*Intentamos abrir el fichero de matlab agui iran todos los datos*/
rintf (NomV, "$s%1u", Pref, MaxItera/Factor);
rcp¥ (Nomf , NomV) strcat (Nomf, ".mat") ;
iMat= fopen(Nomf "w')))

printf ("\nNo puedo abrir fichero de resultados:\n%s",Nomf) ;
return;

/*Intentamos abrir el fichero de matlab estado es el mismo que para
el resto*

for (n=0 n<NumIn1 ;N++) )

1 (! [n] malloc((PtRed—>N+l)*51zeof(TTrayec))))
printf ("\nNO Obtenida memoria para las trayectorias");
return

1
*Memoria para_los datos */
(! (datos=malloc ((size_t) (Intervalo/MusDat*sizeof (Real)*NDAT+10))))

e
o

printf ("\nNo Obtenida memoria para los datos");
return;

/* Ciclo de entrenamientos *é
terminar=FALSO; /*esta variable la Euede camblar seAal USR1*/
?hlle('termlnar && PtRed->NumlItera<MaxItera)

dta= datos
ndat=
o

PtRed->NumlItera++;
/* Bucle de entrenamientos */
UnEntre (PtRed) ;

Promedia (PtRed, PtPr,NptPr) ;

/*comprobamos si se trata del mejor costo delmomento*/
i f ((PtRed->Fa)<FproMin)

CopiaDatos (PtRed, PtDt) ;
Rmin=*PtRed;
FproMin= PtRed->Fa;

if (! (PtRed->NumItera%$MusDat) )
/*Coplar los datos*/
* (dta++)=(Real) PtRed->NumItera;
* (dta++) =PtRed- >ModGra;
* (dta++)=PtRed->Eta;
* (dta++)=PtRed->ModDB; .
* (dta++)=PtRed->AlfApii;
* (dta++)=PtRed->Fo;
* (dta++)=PtRed->Fa;
* (dta++)=PtRed- >tOM1n
* (dta++) =PtRed- >MaxComG;
* (dta++ =EReal;PtRed—>Umax;
* (dta++) =(Real) PtRed->Pmax;
ndat++;

} /*Fin del if divisible*/

} while(!terminar && (PtRed->NumItera % Intervalo));
/* Mientras no divisible */

/* debemos calcular para los iniciales y salvar */
CompTraE*PtRed5x1 tr,NumIni) ;
rintf (NomV ”/S/iu” Pref, PtRed->Numltera/Factor) ;
(1SalTraMat (*PtRed, tr, NumIni, FiMat , NomV,datos, ndat) )

printf ("\n Problemas al salvar fichero %s ", Nomf) ;
return ;

/*El estado se salva en el momento de la tra{ectoria*/
SalEstMat (*PtRed, FiMat,NomV, SalPes, SalGra, Saly,SalZ,SalD) ;

} /*del While de entrenamienteo*/

/*Preparamos nombres de los mejores*

strcpy (NomMej, Pref) ; strcat%NomMej,"MEJ rb") ;

PtTmp=PtRed->PtUni- >Wa;

PtRed->PtUni->Wa= PtDt

SalvaRed (Rmin, NomMe%

PtRed->PtUni->Wa=Pt mg

CreaEspDatos (PtRed, Pt m ) ;

Co 1aDatosEPtRed Pt Tm ;

DatosCo PtRed, PtDt

/*Calculamos mejor tray ectorla y lo salvamos ya en FiMat*/

CompTra(len xijtr Num ni) ;

strcgg NomMej Pref strcat NomMe& "MEJ") ;
alTraMat(len tr,NumIni,FiMat,NomMe7j, Real*)0,0))

printf ("\n Problemas al salvar fichero %s ", Nomf) ;
return ;

/*El estado se salva en el momento de la trayectoria*/
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SalEstMat (Rmin, FiMat, NomMe] SalbPes, SalGra,SalY,Salz,SalD);
DatosCopia (PtRed, Pt Tmp
free (PtDt); free (PtTmp

for (n=0; n<NumIni ;n++)
ree((void *)tr[n]);

free((void*)datos) ;

fclose (FiMat) ;

return;

A.2.1.7 fiogen.c

#include <stdio. h>
#include <str1ng
#include "defre h"

int Salva (Red, NomFS)
TRed Red;
Thar *NomFS

char c;

printf ("\n Salvar la red en estado actual.");
f (*NomFS)

printf ("\nQuieres salvar en fichero '%$s' ?(s/n)",NomFS) ;

while( (c=getchar () |0x20)!='s' && cl!='n') ;
if (c==" ?
return SalvaRed (Red, NomFS) ;

}

printf ( "\nNombre del fichero:");
scanf ("$s",NomFS) ;

hile (*NomFS && ! SalvaRed (Red, NomFS))

printf ("No puedo abrir ese fichero.Nombre:");
scanf ("$s",NomFS) ;

return 1;

}

int SalvaRed (Red, NomF)
TRed Red;
har *NomF;
/*La modificacion 14/12/94 hace gue los datos se salven
recorriendo el blogue de memoria*
/*En esta version existe la posibilidad de que exista trayectoria
deseada, Se salvara tras la cabezera. Version >0xA001%*/
FILE *fd
TUnidad *UAct
SinSigno i;
size TamTra
long Vnum= VERNUM;
Real *PtDt;

if (! (f£d= fopen}Nom ,"wh)))
return 0 no pudimos abrir fichero */

/*Primero el numero de ver51on*{
fwrite ((void*) &Vnum, sizeof (long),1,fd);

/*Despues Red con todos sus Earametros*/
fwrite ((void *)&Red,sizeof ( 1,fd

/*ahora_el vectror trayectoria si ex1ste*/
/* TamaAo del vector almacenado el direccion anterior*/
f (Red.TraDese)

TamTra= (size t)* (Red.TraDese-1) ;
fwrite (&TamTTa, sizeof (size t),1,£4d);
fwrite ( (void*)Red. TraDese, 51zeof(Real),TamTra,fd);

1se

TamTra=0; .
fwrite (&TamTra, sizeof (size t),1,£fd);

fara cada_etapa (NO N):
numero de capas

el no.total de_neuronas y capas

el rango de salida

la funcion de salida*/ )

for(l 0, UAct=Red.PtUni; i<Red.N; i++,UAct++)

fwrite((void *)&UAct->L,sizeof (SinSigno) ,1,£fd);
fwrite ((void *)&UAct- >TotNeu 51zeofE 1nS1gno;,l,fdg,
fwrite ((void *)&UAct->TotPes,sizeof (SinSigno) ,1,£d);
fwrite((void *)UAct->RanSal, 51zeofEReal) £4d) ;
fwrite ((void *)UAct->FunSal,sizeof SlnSlgno5 vs, £fd) ;

/* para cada unidad: (NO la N)

- neuronas por capa

- Pesos actuales

- Gradiente

- Direccion de busqueda */ .
for (i=0, UAct=Red.PtUni, PtDt=UAct->Wa; i<Red.N;
PtDt+= UAct >TotPes*3, 1++, UAct++)

/*Salvar numero de neuronas incluso nivel 0 */.
fwrite ((void *)UAct->NeuC,sizeof (SinSigno), (size t)UAct->L+1,fd);
/*Salvar Wa, Grad DirB todo de golpe* -

fwrite ( (void *)Pt t,sizeof (Real)’ (size t)UAct->TotPes*3, fd);

fclose (£4d) ;



218 Apéndice A

return 1; /* terminacion correcta */

}

int CargaRed (PtRed, NomF)
TRed *PERed;
Thar *NomF ;

/*Modificado 14/12/93 para cargar todos los Wa,grad,DirBus en unico
FILE *%ue contiguo¥*

TUnidad *UAct

long Vnum;

Sin 1 no 1 k,PesosTotal;
Real PtD

size t TamTra

1f (! (fe= fopen}Nom ,"r")))
return O0; no pudimos abrir fichero */

/*Primero leemos el numero_ de ver51on*/
fread ((void*) &Vnum, sizeof ( long 1,fe)
/*Comprobamos gue corresponde

f(Vnum != VERNUM) /*version sin trayectoria deseada*/

7

printf ("\n Numero de Version no soportada") ;
exit (1) ;

/*Cargamos estructura red*/
fread(PtRed, sizeof (TRed) , 1, fe) ;

/*Cargamos trayectoria si ex1ste*{
fread%&TamTra sizeof (size t),1,fe

TamTra

if (! (PtRed->TraDese=malloc (sizeof (Real) * (TamTra+1l))) )
return O;

iase

* (PtRed->TraDese) =TamTra;

PtRed->TraDese++;

freﬁ? (void*) PtRéd- >TraDese, sizeof (Real) , TamTra, fe) ;

/* Pedlmos memoria para el array de unidades */ )
if (! (PtRed->PtUni=malloc ((PtRed->N+1)*sizeof (TUnidad))))
return 0; /* no la obtubimos */

/* Leemos numero de cada etapa:
- el numero de capas
- el no. total de neurongs y pesos
- el rango de salida .
or (i=0,” UAct=PtRed- >PtUn1 i<PtRed->N; i++,UAct++)

fread((void *)&UAct->L,sizeof (SinSigno),1,fe);

fread((void *)&UAct- >TotNeu 51zeofE 1nSlgnog l,feg;

fread((void *)&UAct->TotPes,sizeof (SinSigno),1, fe

fread((void * UAct >RanSal, 51zeof(Real) S,fe)

if (Vnum<0xAQ01l) /*version sin trayectorla deseada*/
for (k=0; k<VS; k++

UActlsFunSal[k]=TH; /*si no especficado tanh*/

else
%;ead((void*)UAct—>FunSal,sizeof(Sinsigno),VS,fe);

7

UAct->L=0; UAct->TotNeu=0; UAct->TotPes=0;

/*Calculamos el total de pesos del sistema*/
for (i=0, PesosTotal=0, UAct=PtRed->PtUni;

i<PtRed- >N; PesosTotal+ UAct->TotPes, 1++ UAct++) ;
/*Pedimos memorla %ara la estructura Wa+Grad+D1rBus*/
PtDt= malloc (PesosTotal*3+1) *sizeof (Real)) ;
/*en la prlmera posicidn guardamos el tamalo de datos*/
*PtDt (Real) ( (PesosTotal*3) *sizeof (Real)) ;

/* para cada unidad: (No la N-sima)
neuronas por capa
pesos actuales
) pesos_previos */ ) )
for(l:O, UAct=PtRed->PtUni, PtDt++; i<PtRed->N; i++,UAct++)

/*Pedlmos memoria para array NeuCx/ ) )
if (! (UAct->NeuC=malloc ((UAct->L+1) *sizeof (SinSigno))))
return 0; /* no tenemos memoria */
/*Leemos numéro de neuronas incluso nivel 0 */
fread((void *)UAct->NeuC, sizeof (SinSigno), (size_t)UAct->L+1, fe);

/*Consegulmos memorla.Para los arrays*/
/*Para Y no. neuronas+ VE
if (1 (UACt->Y= malloc((UAct >TotNeu+VE) *sizeof (Real))) |

/*Para Z y Delta = no. de neuronas*/

EUAct >7Z= malloc(UAct >TotNeu*sizeof (Real))) JJ

UAct->Delta=malloc (UAct->TotNeu*sizeof (Real))) ||
/*Para los pesos y direccionB = no. de pesos*/
/*Wa %rad DirB: ya obtenidas*/

>Wp=malloc (UAct- >TotPes*sizeof (Real))) )

return 0; /*No obtuvimos memoria*/

*A51gnamos los valores de los punteros sobre el blogque*/
UAct->Wa=PtDt;
PtDt+=UAct - >TotPes;
UAct->Grad=PtDt; PtDt+=UAct->TotPes;
UAct->DirB=PtDt; PtDt+=UAct->TotPes;

#ifdef Metl )
/¥Conectamos u al final de Y*/
. UAct->u=UAct->Y+ (UAct->TotNeu+VE-VS) ;
#endif

/*Leemos unicamente los arrays:
-de pesos actuales
-de gradiente
-de direccion de busqueda*/
freadEEv01d *gUAct >Wa, Sizeof (Real)

£ d 45 51ze t)UAct->TotPes, fe) ;
rea voi

UAct >Grad sizeof ( Reai (sizZe t)UAct->TotPes, fe);
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fread((void *)UAct->DirB, sizeof (Real), (size_t)UAct->TotPes, fe);

/*Para la ultima capa*/
/*Memoria para array Y, solo para %ue contenga estado*/
. if( &(UActf>Y=malloc(VE*s1zeo (Real))) )
return 0;

/*no se comprueba que la hayan leido los datos correctamente*/
fclose (fe) ; ) )
return 1; /* terminacion correcta */

A.2.1.8 iogen.c

#include "defred.h"
#include <stdio.h>
#include <string.h>

void Libera (PtRed)
TRed *PtRed;

/* Procedimiento para liberar toda la memoria */
TUnidad *Uact;
SinSigno 1i;

free ((void*) (PtRed->TraDese-1)); /*usamos estructura similar a Wa*/
/*Por modificacion 14/12/93 todos los Wa,grad y DirB juntos*
free((void *) (PtRed->PtUni->Wa-1)) ; ] R
/*Wa apunta al 2o. elemento del bloque. El lo. mantiene su tamaldo*/

for (i=0, Uact=PtRed->PtUni;

i<PtRed->N; /* ultima uni solo tiene Y */
++, Uact++)

free((void*)Uact->NeuC) ;
ree ( (void*)Uact->Y) ;

free((void*)Uact->2) ;
free((void* Uact—>Deita);
free((void*)Uact->Wp) ;

free((void *)Uact->Y); /*La ultima solo tiene memoria en Y*/
* liberamos todas las cabeceras de unidad */
free((void *)PtRed->PtUni)

void PresentaUnidades (Red)
TRed Red;

/* Funcion que presenta,en columna, las unidades
con su _numero de capas *

TUnidad *PtU;

SinSigno 1i;

printf ("\nUnid: capas:");

for(i=0, PtU=Red.PtUni; i<=Red.N; i++, PtU++)
printf ("\n %4hu %4hu",i,PtU->L);

}

PresentaCapas (Red)
TRed Red;

/* Funcion que presenta,por filas,a las unidades
con su _numero de neurona por capa

TUnidad *PtU;

SinSigno 1i,3;

rintf ("\nNumero de neuronas por unidad capa") ;
grintfg”\nUnidad:”); P Y P

r(i=0, PtU=Red.PtUni; i<=Red.N; i++, PtU++)

rintf ("\n %4hu i)
or(j=1; j<=PtU->L; %++) .
printf(" %4hu ",PtU->NeuC[j]);

) }

void EntraRango (VecR)
?eal VecR[VS];

SinSigno 1i;
Real ra; . .
for(1=0;1<VS;1++)

do

riétf("\nx[%hu]:",i+l);
i while (!'scanf ("$1f", &ra)) ;
ecR[i]=ra;

}

void EntraFuncion (VecF)
inSigno VecF[VE];
/*entra funciones: TH,SG,LI*/
SinSigno 1;
char ¢;

or (i=0;1<VS;i++)

printf ("\nElige Tanh, Sigmoide, Lineal: X[%hul=",i+1);
while((c=(getchar () |0x207)!="t' && cl='s' && cl!="1");
witch(c)
case 't': VecF[i]=TH; break;
case 's': VecF[1]=SG; break;

'1': VecF[i]=LI; break;

<}:ase
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Real cmO[VC]; /* valor inicial a 0 */
int CreaEstructura (PtRed)
Red *PtRed;

SinSigno LTip, IUni, ICapa,NeuTip,i,j,ent,PesosTotal;
TUnidad *PtU;
Real *PtDt;

o

printf ("\nNumero de etapas(>0): ");
scanf ("$hu", &PtRed->N) ;

} while(!PtRed->N);

/* tendremos nodo 0 hasta N = N+1*/

if (! (PtRed->PtUni= malloc((PtRed >N+1) *sizeof (TUnidad))))
return 0; /* no se consiguio memoria */

o

printf ("\nNumero tipico de capas por unidad(>0): ");
scanf ("$hu", &LTip) ;
} while (!LTip) ;

for(i=0, PtU=PtRed->PtUni; i<PtRed->N; i++, PtU++)
PtU->L= LTlg
PtU->L = (SinSigno)

?o
PresentaUnidades (*PtRed) ;

printf ("\nEntra numero dé unidad a modificar (>N para terminar):");
scanf("ghu" &IUni) ;

1f (IUni<=PtRed->N]

o

printf ("\nNumero de capas para la unidad %$hu= ",IUni);
scanf ("$hu", &ent) ;

} while(!ent) ;

(PtRed->PtUni+IUni- 1) ->L=ent;

} w%ile (IUni<=PtRed->N) ;

/*Obtenemos memoria para el array de no, de neuronas*/
for (i= O, PtU=PtRed->PtUni; i<PtRed->N; i++, PtU++)
if (! (EtU >§euc malloc ((PtU- >L+l)*51zeof(81n81gno))))
return O;

o
printf ("\n\nNumero tlplCO de Neuronas por capa(>0)= ");
canf ("shu", &NeuTlp)
while (INeUTip) ;
for(l 0, PtU=PtRed->PtUni; i<PtRed->N; i++, PtU++)
PtU- >NeuC[O] =VE; /* Fijadas = al no. entradas */
j<PtU->L; ]++;

for( j=1;
Pt% SNeUC[j]=NeuTip;
PtU->NeuC [PtU->L] =VS; /*Neuronas ultima capa=Variables de estado*/

?o

PresentaCa as (*PtRed)

printf nUnidad Y capa a modificar (>N para terminar):");
printf "\nUnldad scanf ("$hu", &IUni)’;
printf ("Capa=") ; scanf("ghu" &ICapa);

if ((IUni<PtRed->N) && )
ICapa && (ICapa< (PtRed->PtUni+IUni)->L))

while(!ent
(PtRed- >PtUn1+IUn1)—>NeuC[ICapa]=ent;

} w%ile(IUni<=PtRed->N )

/* Obtenemos memoria para los arrays de cada unidad*/
for(i=0, PtU=PtRed->PtUni, PesosTotal=0; i<PtRed->N;
PesosTotal+=PtU->TotPes, i++, PtU++)

PtU->TotNeu=0;
PtU->TotPes=0;
or (j=1;j<=PtU->L;j++)

PtU->TotNeu+=PtU->NeuCI[]j];
/*En cada capa: pesos= Numero Neuronas*Pesos_en cada*/
PtU->TotPes+=PtU->NeuC[j] * (PtU-SNeuClj-1]+1) ;

!

/*Para_Y->Numero_de neuronas + entradas*/

if (! ( PtU->Y=malloc ((PtU->TotNeu+VE) *sizeof (Real)) ))
return 0; /* No memoria para pesos */

/*Para Z-> uno por neurona*

if (! ( PtU->Z=malloc (PtU->TotNeu*sizeof (Real)) ))

/ return 0; /* No memoria Eara pesos */

*Para delta-> una por neurona
(! ( PtU->Delta=malloc (PtU- >TotNeu*51zeof Real)) ))
return 0; /* No memoria para pesos *
/*para WB una por peso*
>Wp= malloc(PtU >TotPes*sizeof (Real))) )
return 0; /* No memoria para pesos */
/*para Wa Grad’ y DirB se piden despues en unico bloque*/

#ifdef Metl
. _PEU->u=PtU->Y+ (PtU->TotNeu+VE-VC) ;
#endif

/*Bolque comun*/
if ( ! (PtDt=malloc((PesosTotal*3+1) *sizeof (Real))) )
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etur

*PtDt (Rea15((PesosTotal*3)*s1zeof(Real)); /*tamado la. posicion*/
/*A51gnac1on de los unteros*/ )
for 1=0, PtU=PtRed->PtUni, PtDt++; i<PtRed->N; i++, PtU++)

PtU->Wa=PtDt; PtDt+=PtU->TotPes;
PtU->Grad= PtDt PtDt+=PtU->TotPes;
PtU->DirB=PtDt; PtDt+=PtU->TotPes;

}

/*para la ultima unidad (ficticia)*/
PtU->TotNeu=0;
PtU->TotPes=0;
/*Para Y->solo entradas*/
1f (! ( PtU->Y=malloc (VE*sizeof (Real)) ))
return O; * No memoria para pesos */

/*landa sera siempre_cero*/
memcpy ( (void *)PtU->landa, (void *)cm0, sizeof (Real) *VC) ;

return 1;

void IniciaPesos (Red)
TRed Red;

/* Procedimiento para poner valor inicial a los pesos */
TUnidad *Uact;

SlnSlgno n,l;
Real *Pa, *Pp cini,vini,vfin,dif;
char c;

TLoglco Iguales;

/* Se permite inicializar pesos a valor constante o aleatorio */

printf "\nColocac1on de Valores iniciales de los pesos");
prlntf \n Valor igual o aleatorio?(i/a)");
w?l%e c getchar())'—'l' && cl='a');

c=="1

printf ( "\nValor constante a colocar?=");
scanf ("$1g", &cini) ;
Iguales=V RDAD;

?lse

prlntf("\nValor minimo posible?=");
scanf ("$1g", &vini) ;
prlntf("\nValor maximo posible?=") ;

scanf ("$1g", &vfin
dif=vfin-vini;
Iguales = FALSO;

rintf ("\n*** Colocando los pesos ***");
r (n=0, Uact=Red.PtUni;
n<Réd.N; /* ultima unidad sin red */
n++, UacCt+4)
for(.1=1, Pa=Uact->Wa, Pp=Uact->Wp;
l<=Uact->TotPes;
1++, Pa++, Pp++

*Pa=Iguales ? cini |
: (drand48 () *dif+vini) ;
(*Pp) = (*Pa) ;

}

void CargaPesM (Ptred)
TRed *Ptred;

é;ggrga los pesos en la red desde matriz en fichero matlab*/
CabezaMat Cabeza;

char c¢,NomF[30], NomV[ZO];

int sfk,sfr;

SlnSlgno n;

TUnidad *unl

o

printf ("\nNombre completo del fichero:");
scanf ("$s",NomF) ;

while ( *NomF && ! (fm=fopen (NomF,"r"))) ;
1f ! *NomF)

prlnth”\nNo se ha especificado nombre =>");
printf ("No se han cargado pesos") ;
return;

}

o
? freadEEvoid*g&Cabeza sizeof (CabezaMat) ,1, fm)
fread((void*)NomV, sizeof (char), (size t5Cabeza TamNom, fm) ;

prlnth"\n Cargar variable: </s>” NomV)
while ( etchar())!='s' && cl!='n'");
if (c=="n"
/*Nos saltamos los datos*/
sfk=fseek (fm, (long int) (Cabeza.NumFilas*Cabeza.NumColum*
sizeof (Real) ), SEEK_CUR) ;

while (c=='n' && !sfk);

if(cl="s")
printf ("\nNo mas variables. No se cargan pesos") ;
return;

%f(Cabeza.NumColum!:Ptred—>N)
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printh"\nEl numero de columnas no coinciden con el nZmero de ");
pr%ntf "unidades.\n No se cargan pesos")
return;

uni=Ptred->PtUni; )
f (Cabeza.NumFilas!=uni->TotPes)
printh"\nNumero de filas no coincide con el numero de pesos");

printf ("\nNo se cargan los pesos")
return;

/*Cargamos los pesos comprobando que todas las redes son iguales*/
for(n:l, sfr=1; n<=Ptred->N && sfr; n++, uni++)
i f (Cabeza.NumFilas!=uni->TotPes)

printh"\nNumero de filas no coincide con el numero de pesos");

printf ("\nNo se cargan los pesos")
return;
$§f7f%e?d((void*)uni—>Wa,sizeof(Real),(size_t)uni—>TotPes,fm);
Isfr

priq;l("\nHubo problemas cargando los pesos. Semimodificados.");
return;

%close(fm);

}

void CargaTraDesMat (Ptred)
TRed *Ptred;

é;ggrg% la trayectoria deseada desde matriz en fichero matlab*/
m;

CabezaMat Cabeza;

char c¢,NomF [30],NomV[20];

int sfk;

Real *t,*ta;

SinSigno v,n;

size_ t TamTra;

/*En principo eliminamos posible trajectoriax*/

if (Ptred->TraDese /*!=(Real*)void*/)
free((void *) (Ptred->TraDese-1)) ;

o

printf ("\nNombre completo del fichero en Matlab:");
scanf ("$s",NomF) ;

while( *NomF && ! (fm=fopen (NomF,"r"))) ;
%f(!*NomF)
printh”\nNo se ha especificado nombre =>");

printf ("No existe trayectoria deseada") ;
return;

}

o
? freadEEvoid*g&Cabeza,sizeof(CabezaMat) 1,fm);

fread( (void* NomV,51zeof(char),(51ze_t5Cabeza.TamNom,fm);
printh"\n Cargar variable:<%$s>",NomV) ;

while ((c=getchar())!='s' && cl='n'");

1f(c=='n'?

/*Nos saltamos los datos*/ )
sfk=fseek (fm, (long int) (Cabeza.NumFilas*Cabeza.NumColum*
sizeof (Real)),SEEK CUR) ;

while (c=='n' && !sfk);
if(cl="s")

printf ("\nNo mas variables. No se pesa trayectoria");
return;

i f (Cabeza.NumColum!=VE)

printf ("\nEl numero de columnas no coinciden con el nAmero de ");
pr%ntf "Variables de entrada.\n No se cargan Trayectoria");
return;

/*ahora el numero de filas no esta controlado
para permitir zona prohibida*

/*Pedimos memoria para trayectoriax/
TamTra=VE* (Cabeza. umFllasy;.
f (! (Ptred->TraDese=malloc (sizeof (Real) * (TamTra+1l))) )

printf ("\nNo se pudo obtener memoria de trayectoria");
return;

Ptred->TraDese=TamTra;
Ptred->TraDese++;
1f(}Cabeza.t1po%lOOO) 100) )
*orientado por filas=> cargamos directamente*
1 fread((void*) Ptred->TraDese’, sizeof (Real) ,VE*Cabeza.NumFilas, fm) ;
else
/*Cargamos la trayectoria suponiendo guadada por columnas*/
for (n=1, ta=Ptred->TraDese; n<=VE; n++, ta++
for(v=1, t=ta; v<=Cabeza.NumFilas; v++, t+=VE)
fread((void*)t,sizeof (Real),1,fm);

fclose (fm) ;

}

void DefineSalida (red, esnueva)
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TRed red;
Logico esnueva

TUnidad K *PtU;
Real Rtip[vs];
SinSigno 1,3, IUni,FTip([VS];

i f (esnueva)
Erlntf "\nRango tipico para la variable de salida");
ntraRan Rtip);
rintf ( %nFunc1on tlplca de salida") ;
ntraFunc1on(FT1p)
r(i=0, PtU=red.PtUni; i<red.N; i++, PtU++)

memcpyEEv01d*gPtU >RanSal, Ev01d*gRt1p VS*sizeof (Real)) ;
memcFy void*)PtU->FunSal, (void*)FTip,VS*sizeof SlnSlgno));

}

printf ("\nUnid: "
printf "\tRango de ia salida:");
printf ("\tFunc. Activ:");

r(i=0, PtU=red.PtUni; i<=red.N; i++, PtU++)

intf ("\n %$4hu ',1 PtU->L) ;
or (j=0; j<VE ‘1

prlntf%"\t % G" PtU->RanSal[j]);
ntf(\ ),
r(j= <VE %
w1tch%PtU > unSal[]])
case TH:

prlntf "\t TanH"); break;
case S

prlntf "\t Sigm"); break;
case LI:

prlntf "\t Lin "); break;

printf ("\nEntra numero de unidad a modificar (>N para terminar)
scanf ("$hu", &IUni) ;
f (IUni<=red.N)

EntraRango ( (red.PtUni+IUni-1)->RanSal);
EntraFuncion ( (red.PtUni+IUni-1)->FunSa ) ;

} while (IUni<=red.N) ;

}

void MuesTraDes (red)
Red red;

Real *Ptd;
SinSigno 1 J;

rintf ("\nLa trayectoria almacenada es:");
or(i=1, Ptd=red.TraDese; i<=((size_t)*(red.TraDese-1))/VE; 1i++)

rlntf ("\n") ;
—VE j++, Ptd++)
p}rlntf ;l\t lEj”

}

int Inicializa (PtRed)
TRed *PtRed;

char cil;
TLogico Esnueva;

/* funcion para definir las caracteristicas de la red
p
y obtener la memoria */

rintf ("\nDefinicion de las caracteristicas de la red.\n");
snueva= !PtRed->N;

if (Esnueva && !CreaEstructura (PtRed))
return O0;
o

PresentaCapas (*PtRed) ;
prlnth"\n Deseas mantener esta estructura(s/n)");
while ( getchar())'—'s' && cl!='n");

f (cl=='n

Libera (PtRed) ;
if (!CreaEstrucCtura (PtRed))
return O0;

}while( cl=='n' );

/*Rangos_y funciones de salida*/
DefineéSalida (*PtRed, Esnueva) ;

/ Para introducir la trayectorla deseada*/
% (PtRed->TraDese /*!=(Real*)void*/ )

rintf ("\nExiste Trayectorla Deseada") ;
uesTraDes (*PtRed
A

BETREE (PN Rconservat cargar o peeaz(fe/ml ) L
1lse

prlnth”\ESe esara la tra eE§o¥ia deseg?ags(n)");

while ( =(getchar() |0x20))!='s' && cl!='n");
1f(cl=='g")

CargaTraDesMat (PtRed) ;

2"
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else
f(cl=="n' && PtRed->TraDese)

free((void*) (PtRed->TraDese-1)) ;
PtRﬁ? >TraDese= /* (Real*)void*/ 0;

/*In1c1allzac1on de los pesos*/
printf ("\nPesos: Actuales{In1c1allzar/Cargar /
whlle((cl getchar())!='a' && cl!="'1iT && cl!=
if( ¢l=="1"
IniciaPesos (*PtRed) ;
else if (cl=='c"
CargaPesM (PtRed) ;

PtRed->NumlItera=0; .
return 1; /* terminacion correcta */

}

void MusAlgo(PtRed)
TRed *PtRed;

char c;

?o

/*Al orltmo de entrenamiento*/

prin "\nAl oritmo de entrenamiento")
prlntf n\t Numero de puntos para el gradiente:") ;
printf ("$1lu", PtRed- >NumGrad) ;
prlnth \n\tEscala en el calculo del gradiente:");
rintf ("\n\t\t %c N-No escala",
tRed->AlgDir & SINESCALA"*':' !
rintf ("\n\t\t %c K- Escala.gor red"
tRed->AlgDir & ESCALARED?'
rintf ("\n\t\t %c T-Escala a todas las redes",
tRed->AlgDir & ESCALATOT?'*':!'
lf(PtRed—>Al Dir & (ESCALARED|ESCALATOT))
printf ("\n\t\t\t Escala de la primera capa= %1G"
PtRe >PetM
\tCalculo de la direccion de busqueda:");

prlnth n
rintf("\n\t\t %c l-Direccion del gradiente",
tRed->AlgDir & DIRGRA?'*':' ');

rintf ("\n\t\t %c 2 Con]ugado Fletcher"
Red >AlgDir & DIR
(PtRed->AlgDir & DIRFLE)

p intf ("\n\t\t\tC -Cuenta de reseteo:%1lu",PtRed->NumReset) ;
if ('PtRe —>NumReset) o
printf ("\n\t\t\tR -Rango de proximidad= %1G",PtRed->Rango) ;

rintf ("\n\t\t %c 3- Con]ugado Polac-Ribbier (autoreseteo)",
tRed->AlgDir & DIRPOL? "*' ") ;

printf ("\n\tAlgoritmo de Busqueda lineal:");

printf ("\n\t\t %c 4-Paso Fijo.",
PtRed->AlgBus & BFIJA"*': ") ;
if (PtRed->AlgBus & BFIJA)
printf ( "\n\t\t\tA Alfa %1G",PtRed->Alfa) ;

printf ("\n\t\t %c u-Un paso. (aumneto cl dism c2)"
PtRed->AlgBus & BSimple?'*':' ');

rintf ("\n\t\t %c 5- Parabollca sin peta",
tRed->AlgBus & BsinPET?'* ) ;

printf ("\n\t\t %c 6- Parabollca con peta",
PtRed->AlgBus & BcCoOnPET?'*!':'

prlnth"\n t\t\tP -Peta Minima= /lG" PtRed->PetMin) ;
printf ("\n\t\t %c s-Parabolica hasta saturacion",
PtRed->AlgBus & Bsatura?'*':' ');

if (! (PtRed->AlgBus & BFIJA))

prlnth"\n\tPaso inicial de busqueda ) ;
printf ("\n\t\t_%c F-Fijo (=ALfaj)",
PtRed->AlgBus & Iflja"*':' ")

1f(PtRed >AlgBus & BIfi 1
”\n\t\t\tA -Alfa: %1G",PtRed->Alfa);

prlntf( t_%c V-Alfa previo",

P —>A19Bus & BIa p"*':' ")
prlntf('\n t\t %c M-t0 minimo",

PtRe >AlgBus & BImin? '*':! ") ;
prlnth \n\tMetodo de_terminacion") ;
printf ("\n\t\t %c 7-Al primer Fo",

PtRed- >Al Ter & FPRIMER?'*':! ") ;
printf ("\n\t\t %c 8-Cuando Fo<Fa",

PtRed- >Al Ter & FMFA?'*':1 ") ;
prlntf('\n\t\t %c 9-Cuando Fo<=Fb",

PtRed->AlgTer & FMFB?'*':"' ') ;

}

gr'ntf "\nMarca opcion a modificar (0 termina)");
o

c=get har(g while(c<' ');_ /*Evita caracteres especiales*/
witch™ (c|0x20) /*Pasa a minusculas*/
case 'n' PtRed->AlgDir= (PtRed->AlgDir & OxOF) |SINESCALA; break;
case 'k': PtRed->AlgDir=(PtRed->AlgDir & O0xO0F) |ESCALARED; break;
case 't'! PtRed->A1gDir= (PtRed->A1gDir & 0xOF) |ESCALATOT; break;
case 'l': PtRed->AlgDir=(PtRed->AlgDir & O0xFO0) |DIRGRA; break;
case '2': PtRed->AlgDir=(PtRed->AlgDir & O0xFO0) |DIRFLE; break;
case '3': PtRed->AlgDir=(PtRed->Al1gDir & O0xFO0) |[DIRPOL; break;
case '4': PtRed->AlgBus=(PtRed->AlgBus & 0x70 BFIJA break;
case 'u': PtRed->AlgBus=(PtRed->AlgBus & 0x70 BSlmB ; break;
case '5': PtRed->AlgBus=(PtRed->AlgBus & 0x70) [Bsin ET; break;
case '6': PtRed->AlgBus=(PtRed->AlgBus & 0x70 BCconPET;: break:
case 'sgs' PtRed->Al1gBus= (PtRed->A1gBus & 0x70 Bsatura; break;
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case 'f': PtRed->AlgBus=
case 'v': PtRed->AlgBus=
case 'm': PtRed->AlgBus=

BIfija; break;
BIalp; break;

PtRed->AlgBus & O0xOF
BImin; break

PtRed->AlgBus & OxOF

PtRed->AlgBus & OxOFg

case '7': PtRed->AlgTer=FPRIMER; break;

case '8': PtRed->AlgTer=FMFA; break;

case '9': PtRed->AlgTer=FMFB; break;

case 'g': prlntf "\nNumero de gradientes? =");

scanf ("%¥1u", &PtRed->NumGrad
break; .

case 'c': prlntf("\nCuenta de Reseteo? =");
scanf ("%1u", &PtRed->NumReset) ;
break;

case 'r': prlntf "\nRan o de proximidad? =");
scanf ("%1G", &PtRed->Rango) ;
break;

case 'e': prl ntf ("\nEscala primera capa? =");
scanf ("%1G", &PtRed->PetMin) ;

break,

case 'a': prl ("\nAlfa? =");
scanf "sl &PtRed >Alfa) ;
brea

case 'p p ("\nPeta Minima? =");
scan "s &PtRed >PetMin) ;
break;

} while (c!='0");

void MuestraParametros (Red)
TRed Red;

SinSigno 1i;

/* Mostrar la actual zona entrenamiento */
rintf ("\nLa actual zona de entrenamiento es:");
or (i=1; i<=VE; i++)

printf "\nE— Para Varlable de entrada X (%hu):",1);
printf %$11G --> %11G ",Red.REntrena.Xmin[i- 1f;,
Red.REntrena.Xmax[1-1]) ;

}
#ifndef Metl
rintT ("\nT- La region de comandos iniciales es:");
or(i=1; 1<=VC; i+%
printf "\nPara Varlable comando X(%hu):",1);
printf $11G --> %11G ",Red.ComIni.Cminfi-11,
Red.ComIni. Cmax[l l])
#enélf /*De la region de comandos. No Metl*/

prlntf ”\nConstantes son") ;

printf nl- cl= %1G ",Réd.cl

printf ”\n2— c2— SIG 'Red.c2

printf ("\n3- c3= 3$1G ",Red.c3

printf "\nPara 1a formula: ”)-

printf (" c3/(l+c2*t)+cl*t (t no, entrenamientos)");

printf ("\nO factores de aumento, disminucion y alfa 1n1c1al")-
printf ("\n Se llevan realizados %1lu entrenamientos",Red. NumItera);

}

void EntraParametros (PtRed)
TRed *PtRed;

Real xi,xf;
SlnSlgno i;
TLogico Correcto
char c;

o

MuestraParametros (*PtRed) ;

prlnth"\n Parametro a modificar (0 para salir)");
while ( etchar())<' ');

witch (cJ0x20)

Tl

cas :
rintf ("\nPara la REGION de ENTRENAMIENTO:") ;
o

Correcto= VERDAD;
rintf ("\n Entra nuevas coordenadas:") ;

or(i=1; 1<=VE; i++)
printf "\nPara X (%hu) : \n Valor minimo=",1i);
scanf ( %lg &x1i) ;
prlntf aior max1mo=");
scanf ("$1 f);

£ (xi>x )

E
("

printf ("\n ERROR: Valor minimo ha de ser <= que maximo") ;
Correcto=FALSO;
break;

tRed->REntrena. Xmln[l l]:xi;
PtRed->REntrena.Xmax 1] =xf;

while (! Correcto) ;
reak;

#ifndef Metl
. case 'cT:
rintf ("\nValores de los comandos UO0:") ;
o

Correcto= VERDAD;
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rintf ("\n Entra nuevas extremos:");
or(i=1; i<=VC; i++)

prlntf("\nPara U0 (%hu) : \n Valor minimo=",1i) ;
scanf ( "%l% &x1i) ;
printf (" a or max1mo=");

scanf ("$1 f);
(xi>x )

f
printi("\n ERROR: Valor minimo ha de ser <= gque maximo") ;
gorrﬁcto=FALSO;
reak;

tRed->ComIni.Cmin[i- l =xX1;
PtRed->ComIni.Cmax[i-1]=xf;

% w 1le(! Correcto) ;
r

eak
#endif DE valores comandos. No Metl

. case '1':
rintf (" cl="); scanf ("%$1g", &PtRed->cl) ;
reak;

. case '2':
rintf (" c2="); scanf ("%$1g", &PtRed->c2) ;
rea ;

e l3l.

rlntf c3="); scanf ("%$1g", &PtRed->c3) ;

1'{*cerramos Switch*/

cl_l l)

A.2.1.9 muescom.c

#include <stdio. h>
#include <str1ng
#include "defre h"

void SalEstMat (Red, Fich,NomB, SalP,SalG,SalY,Salz, SalD)
TRed Red;

FILE *Flch

char *NomB

TLoglco SaiP SalG,SalY,SalZ,SalD;

CabezaMat Cabeza;
TUnidad *UAct;
SinSigno i, MaxP
char omV[30],

Cabeza.tipo=1000; /* recorre por columnas */
Cabeza.HayImag=0;
Cabeza .NumColum=Red. N; /*tantas columnas como etapas*/

/* guardar informacion de la red_segun indiquen los flags
era una matriz con tantas columnhas como unidades,

y tantas filas como pesos tengan las unidades => sup.

unidades iguales*/

UAct=Red.PtUni;

MaxP=UAct->TotPes;

for (i=1, UAct++; (i<Red.N) & & (MaxP==UAct->TotPes); i++, UAct++);
f(i<Red.N)

printf ("\nEsta rutina_esta preparada solo para redes iguales");
pr%ntf "\nNo se ha salvado estado") ;
return;

P ra }os pesos*/

£(s

,—A—‘-ﬂ\w—/

Cabeza.NumFilas=Red.PtUni->TotPes; /*Tantas Filas como pesos*/
strcp ENomV ,NomB) ;
strcat (Nomv, "P") ;

Cabeza.TamNom=strlen (NomV) +1;

fwriteEEvoid*g&Cabeza sizeof (CabezaMat) ,1,Fich);
fwrite ((void*)NomV, sizeof (char), (size_ t§Cabeza . TamNom, Fich) ;

for (i=0, UAct=Red.PtUni; i<Red.N;

( i++,UACt++
fwrite((void *)UAct->Wa,sizeof (Real),

(51ze thAct—>TotPes,Fich);

%ara }os gradientes*/

,—'—‘-\w-z

Cabeza.NumFilas=Red.PtUni->TotPes; /*Tantas Filas como pesos*/
strcp ENomV ,NomB) ;
strcat (Nomv, "G") ;

Cabeza.TamNom=strlen (NomV) +1;

1,Fich);
NomV, sizeof (char), (size_ t§Cabeza . TamNom, Fich) ;

for(i=0, UAct=Red.PtUni; i<Red.N; i++,UAct++)
fwrite ((void *)UAct- >Grad 51zeof(Real5,(51ze_t)UAct—>TotPes,Flch);

fwriteEEvoid*;&Cabeza sizeof (CabezaMat)
fwrite ((void*

—

/*Para los Y*/
%f aly)
Cabeza.NumFilas=Red.PtUni->TotNeu; /*Tantas Filas como Neuronas*/
strcp ENomV ,NomB) ;

strcat (Nomv, "Y") ;
Cabeza.TamNom=strlen (NomV) +1;

1,Fich);

fwriteEEvoid*g&Cabeza sizeof (CabezaMat)
NomV, sizeof (char), (size_ t§Cabeza. TamNom, Fich) ;

fwrite ((void*

for(i=0, UAct=Red.PtUni; i<Red.N; i++,UAct++)
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fwrite ((void *)UAct->Y,sizeof (Real), (size_t)UAct->TotNeu, Fich) ;

—

/*Para los z*/
%f alz)
Cabeza.NumFilas=Red.PtUni->TotNeu; /*Tantas Filas como Neuronas*/
strcp ENomV ,NomB) ;

strcat (Nomv, "z") ;
Cabeza.TamNom=strlen (NomV) +1;

fwrlteEEvoid*g&Cabeza sizeof (CabezaMat) ,1,Fich);
fwrite ((void*)NomV, sizeof (char), (size_ t§Cabeza . TamNom, Fich) ;

for(i=0, UAct=Red.PtUni; i<Red.N;_ i++,UAct++)
fwrite ((void *)UAct- >7, s1zeof(Real) (51ze t)UAct->TotNeu, Fich) ;

*Para los Deltas*/
i f (SalD)

s TN

Cabeza.NumFilas=Red.PtUni->TotNeu; /*Tantas Filas como Neuronas*/
strcp ENomV , NomB) ;

strcat (Nomv, "D") ;

Cabeza.TamNom=strlen (NomV) +1;

fwrite
fwrite

forEi:O‘ UAct Red.PtUni; i<Red.N; i++,UAct+ +;
fwrlte (void *)UAct- >Delta 51zeof(Real) (s1ze t)UAct->TotNeu, Fich) ;

Evoid*g&Cabeza sizeof (CabezaMat) ,1,Fich);
void*)NomV, sizeof (char), (size_ t§Cabeza.TamNom, Fich) ;

} /* de Guarda estado Mat */

int SalvaEstado (Red,NomFS)

TRed Red;

Thar *NomFS ;
char c,NomFil [25];
TLogico Salir, SalP SalG,SalyY,SalZz,SalD;
FILE *Fich;

printf ("\n Salvar distinta datos de la red en estado actual.");

f (*NomFS)
prlntf "\n?uleres salvar en figpeyo '%s'(;yaF ? (s/n)",NomFS) ;
w?llg== getchar () 0x20))!='s' && cl='n ;
omFS[OS—O
&
Tf ! *NomFS )

prlntf ”\nNombre del fichero(sin .mat):");
scarl ("$s",NomFS) ;

1ir=VERDAD;
1 (*NomFS)

strcp ENomFll ,NomFS) ;
strcat (NomFil, ".mat") ;
i if (Fich=fopen (NomFil, "w"))

/*’urno de Preguntas*/

printf ( "\nSalvar Peso s/n;' i,

gh_%eg (c getchar T 0x20))!='s' && cl!='n') ;
albP=(c=="'

pr_ntf("\nSalvar Gradj ente’(s/n)");

gh_éeg (c getchar() 0x20))!="'s' && cl='n'") ;
alG=(c=="

pr_ntf("\nSalvar Y?(s/n)");

gh_%eg (c getchar() | 0%x20))!='s' && cl='n') ;
alY=(c==

printf (" \nSalvar z?(s/n)") ;

gh_%eg (c= getchar() | 0x20))!='s' && cl='n') ;
als= c==

printf (" \nSalvar Delt s/n; ;

gh.%e% (c= getchar() "0x20))14's' && «cl='n') ;
albD= c==

Sa“EstMat(Red Fich,NomFS, SalP, SalG,SalY,Salz,SalD) ;
fclose (Fich) ;

rintf ("No puedo abrir ese fichero.");
alir=FALSO;

}

while(!Salir) ;

}

A.2.1.10 prigen.c

#include <stdio.h>
#include <string.h>
#include <signal.h>
#include "defred.h"

#define MAXPTINI 20

int Salva({*Red NomFS* );
int Inicializa (/*Red*/

int SalvaRedE *Red, NomF*/

void MusAl

void Entra arametros /*&Red*/)-
void MuestraParametros (/*Red*/] ;
void Entrena ()
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/**x**%x Variables Globales x**x**xxx%x/
/*Fichero de errores*/
FILE *error;

volatile TLoglco terminar=FALSO;
/*********** ***********************/

int TrataSig(nums, tipo, strusig)
int nums;

int tipo;

Ttruct 51gcontext *strusig;

/* Cuando_ se detecta la seAal se conmuta la variable terminar
en el bucle de entrenamiento se comprueba esta seBal */
terminar=VERDAD;

/* vuelve a preparar la captura de la seAal */
signal (SIGUSR1, (void *)TratasSig) ;

}

int main(argc,argv)
int argc;
har *argv[];

TRed Red;

char c;

int ok;

TLoglco EstaSalvado PuedeSalir;

char NomRed[25] ,Nom§eg[28], NombPes [28] ;

/*Para poder deferminar si existe stdout con ctermid() */
char term[L_ctermid];

/* prepara ca tura.seAal USR1  *
51gnal(SIGUSR (void *)TrataSig

NomPes[ ] ; )
NomRed —'\O'; /* nombre vacio */

/*In1c1allzac1on de los valores por defecto*/
ed.N=0; /* esto indica %ue por el momento no existe red */

Red.Alngr DIRFLE|SINESCA /*inicializaciones del algoritmo*/

Red.AlgBus=BFIJA;

Red.AlgTer=FMFA;

Red.NumGrad=1;

Red.NumReset= O

Red.Rango=0.01;

Red.PetMin=1le- 8

Red.Alfa=0. Ol

Red.TraDese=

Red.REntrena. Xmln[ ]: ; Red.REntrena.Xmax[O]:O-

Red.REntrena.Xmin =0; Red.REntrena.Xmax[1l]=

EstaSalvado FALSO;
printf ("\nComienza el programa\n")

/*Carga la red o la inicializa*/
f (argc>1)

strcpy (NomRed, argv[1l]) ;
i pgargaRed(&Rgd NomRed) )

rintf ("\nNo puedo habrir fichero '%s' o no tengo memoria\n",

NomRed) ;
return 1;

EstaSalvado:VERDAD;

else
if (! Inicializa(&Red))

printf ("\nNo puedo obtener memoria para la red");
return 1;

/*Determlna la salida de error*
printf ("\nEntra nombre de la salida de error, [stderr]");
scanf ("$s",NomPes) ;
if (1 *NomPes)
error=stderr;
?lse if (! (error=fopen (NomPes, "w")))

printf ("\nNo puedo abrir la salida de error");
return 1;

1
/* bucle principla del programa */
?o
PuedeSallr FALSO;
printf ("\n Entrenamientos realizados: $1lu\n",Red.NumlItera) ;

rintf ”\nEll e opcion:");
gr_ntf "\n g Etrenar"5-
printf ("\n 2-Calcular™
printf ("\n 3- Guardar");
printf ("\n 4-Inizalizar");
printf ("\n 5-Serie de Entrenamlentos");
printf ("\n 7-Salva datos a MAT") ;
printf ("\n e-Fijar el numero de entrenamlento");
printf ("\n a- Flaar el tipo de algoritmo") ;
printf ("\n p-Modificar parametros") ;
printf "\n\n Termlnar n")
while( c g tchar )

witch T 0x20

case '1l':

Entrena (&Red) ;
EstaSalvado= FALSO
/* copia de se uridad */
strcpy (NomSeg, NomRed) ; strcat (NomSeg, ".sg") ;
SalvaRed (Red; NomSeg) ;
ctermid (texrm) ; if (! *term) ex1t(l);
break;

case '2':

Apéndice A
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if (!CalculaTrayecN (Red))
b pﬁlntf("\nProblemas al hacer trayectorias");
reak;

case '3':
ok=Salva (Red, NomRed) ;
if (lok
printf ("\nProblemas salvando la red");

else
EstaSalvado=VERDAD;
break;
case '4': L .
f (! Inicializa(&Red))

printf ("\nNo puedo obtener memoria para la red");
return 1;

1se
EstaSalvado=FALSO;
break;
case '5': .
EntreSerie (&Red) ;
EstaSalvado=FALSO;
* copia de seguridad */
strcpK(NomSeg, omRed) ; strcat (NomSeg, ".sg") ;
e

. SalvaRed (Red;NomSeg) ;
ctermid(term) ; ]
/* if(!'*term) exit (1) ;
elsex/ )
fprintf (error, "\nEl terminal es >%s<",term);
break;
case '7':
SalvaEstado (Red, NomPes) ;
break;
case 'e': .
printf ("\nNuevo valor para el contador de entrenamiento?");
gcan£("%lu",&Red.NumItera);
reak;

case 'a': /*Parametros del algoritmo*/
MusAlgo (&Red) ;

break;
case 'E':
EntraParametros (&Red) ;
break;
case '9':

if (CEstaSalvado)
] PuedeSalir=VERDAD;

se

printf ("<PULSA>"); getchar(); .

printf ("\nLa red ha sido modificada y NO salvada");
printf ("\nEstas
if ((c=getchar() |0X20)=="'s

PuedeSalir=VERDAD;

) }

while (!PuedeSalir) ; ) )
/* .f?rlnth”\g n"); para poder acabar si no existe terminal*/
if(error!=stderr
fclose (error) ;
return O0;

A.2.1.11 tragen.c

#include "defred.h"
/*#include "decfunc.h"*/
#include <stdio.h>
#include <string.h>

#define MAXPTINI 20

/*Funciones exteriores usadas*/
void MuestraParametros () ;

void CalculaRed() ;

Real H();

Real HN(J;

SinSigno PtosPro() ;

Real zeros[VC]; /* variable a cero */

void CalculaRed(/*Red,Xini,Uo*{);
void MuestraParametros (/*Red*/

MuesPtos (Xo, k)
Real *Xo;
inSigno k;

7

Real *xa; K |
SinSigno 1,7J;
xa=Xo; . .
r(i=1; i<=k; 1i++)
rintf ("\nPto %hu: X(",1i);
or (j=1; j<=VE; J++)

printf ("%le, ", *xa) ;
Xa++;

#ifnde% _Metl
rintf (M) ;U("); |
or (j=1; Jj<=VC; J++)

printf ("%le, ", *xa) ;
Xa++;

eguro que'?eseas terminar(s/[n])"f;

229
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#endif}
printf (") ") ;
printf ("\n")

unsigned EntralIni (Red, Xo)
TRed Red;
?eal *Xo;

Real *xa;
SinSigno i, k;
TLogico NoSeg,

/* Presentacion de informacion de region */
MuestraParametros (Red) ;

o

prlnth"\nEntra los puntos iniciales(hasta %u)",MAXPTINI) ;

rintf ("\nEntra un carcter para terminar") ;
oSeg FALSO;
or (k=0, xa=Xo, NoSeg=FALSO; !NoSeg && k<MAXPTINI; )

rintf ("\n Punto inicial %u:\n",6k+1);
or (i=1; INoSeg && 1<=VE;i++, xa++)

Brlntf "X [%hul=",1
oSeg=!scanf ( "°lf" xa H

#ifnde Metl )
OT (1i=17!NoSeg && i<=VE;i++, xa++)

Erlntf "Uo [$hu]=",1) ;
oSeg=!scanf ("%1f",xa) ;
#endif

if (! NoSeg)

ﬁ /% del while k */
/ES%'ﬂ? se ha entrado ninguno se toma los extremos de la region*/

rintf ("\nTomando puntos promedio de la region");
=PtosPro (Red, Xo) ;

uesPtos (Xo, k) ;
return k;
} * de enfra ini */

void PreparaTrayec (Red, Tray)
TRed Red;
TTrayec *Tray,

/* Coloca_las_x y las consignas de cada etapa
vy calcula el costo */

TUnidad *Uact;

TTrayec *Ptr;

Real’ CostoA;

SinSigno u;

CostoA=0.0;
for (u=0, Uact=Red. PtUni, Ptr=Tray;
u<Réd. N;

u++, Uact++, Ptr++)

) mem g{ (void*) Ptr->xa, (void*)Uact->Y,VE*sizeof (Real)) ;
#ifdef ) i
memcp T (void*)Ptr->u, (void*) (Uact->u),VC*sizeof (Real)) ;
/*el tiempo ya esta al final»
CostoA+=H(Uact->Y,Uact->u,Red.TraDese,u) ;
é*fn el metodo 2 el tlempo tambien esta al final*/
else

/* memc v01d* ) Ptr->u, (void*) (Uact->u+l), (VC- l)*51zeof(Real));
Ptr- >ui =Uact->ul0 onemos tiempo al final*
memcp v01d* ) Ptr->u, (v01d*§(Uact >u) ,VC*sizeof (Real)) ;
) Costo (Uact->Y, (Uact+1) - >u,Red.TraDese u) ;
#endif *

Ptr->costo=CostoA;

/* caso de ultima unidad (N):
- el costo se calcula con Hn */
memcpy((v01d*)Ptr >xa, (void*)Uact->Y,VE*sizeof (Real)) ;
#ifndef t1l
/*EL tlempo vVa esta al final
memcpy ( (void }Ptr >u, (void*) (Uact->u+l), (VC- l)*51feof(Real));

Ptr- >uEVC 1]=Uact->ul0]; onemos tiempo al fin
" lmemcpy (void*) Ptr->u, (void*) (Uact->u), VC*sizeof (Real)) ;
else

/*para el metodo 1 se desgrec1an ultimos comandos-> repetimos*/
memcpy ( (void*)Ptr->u, (voi (Ptr-1) ->u,VC*sizeof (Real ?

#endif

) Ptr->costo=CostoA+HN (Ptr->xa) ;

CompTra (Red, x0, tr,NumIni)
TRed Red;
Real *x0;
TTrayec *tr[];
inSigno NumIni;

SinSigno n;

or (I=0, Xa=x0; n<NumIni ;n++,xa+=VE)

CalculaRed (Red, xa) ;
PreparaTrayec (Red, tr[n]) ;

#telse )
r(n=0, xa=x0; n<NumIni ;n++,xa+=VE+VC)

CalculaRed (Red, xa, xa+VE
PreparaTrayec (Red, tr [n]
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?endif

int SalTraMat (Red, Trayec,NumTra, Fich,NomV, Ptdat, ndt)
TRed Red;

TTrayec *Trayec [MAXPTINI] ;

SlnSlgnQ NumTra;

FILE

Fich;

char *NomV;
Real *Ptdat; .
inSigno ndt; /*Numero de filas de datos salvadas*/

}

/* de Guarda

CabezaMat Cabeza;
Real w[VC+VE+1];
char Nomdat [20] ;

SinSigno k;

Cabeza.tipo=1100; /* recorre por filas */
Cabeza.HayImag=0;

/* guardar todas las trayectorias en una matriz.
- las primeras lineas indican el numero de puntos
y los parametros.
- las siguientes los VE+VC+1l valores de cada punto */

Cabeza.NumFilas=( (Red.N+1) *NumTra) +NumTra*3;
Cabeza.NumColum=VE+VC+1;
Cabeza.TamNom=strlen (NomV) +1;

fwriteEEvoid *g&Cabeza,sizeof(CabezaMat) 1,Fich); )
fwrite((void *)NomV, sizeof (char), (size t5Cabeza.TamNom,F1ch);
or (k=0;k<NumTra;k++) -

w[O]:Red.N+l /* indicamos el no. de puntos de la trayec*/
wll]=VE; w[2]=VC;

/* en todas las columnas*/

fwrite((void *)w,sizeof (Real),VC+VE+1,Fich) ;

w[0] =Red.NumItera; .

w([l]=Red.Eta; /*Contendra factor conjugado*/

w[2]=Red.cl; .

fwrite((void *)w,sizeof (Real),VC+VE+1,Fich);

w[l]=Red.c3; /*Contendra ultimo alfaoptimo*/

fwrite ((void *)w@51zeof(Real),VC+VE+lnFlch);

o hasta completar 3 lineas */
/* escribimos los datos_de Ia trayectoria */
fwrlteS(v01d *)Trayec [k] ,sizeof (Real),
(size t) ((Red.N+1) ¥ (VC+VE+1)) ,Fich);

}

/*Salvamos los datos*/
%f(ndt)

Cabeza.NumFilas=ndt;
Cabeza.NumColum=NDAT;
strcp ENomdat,Nomvg;
strcat (Nomdat, "DT") ;
Cabeza.TamNom=strlen (Nomdat) +1;

Fich) ;

Nomdat,51zeof(char),(51ze_t5Cabeza.TamNom,Fich);

fwriteEEvoid*g&Cabeza,$izeof(CabezaMat),l
fwrite ((void*

fwrite ((void*)Ptdat,sizeof (Real), (size_t) (ndt*NDAT), Fich) ;

}

return 1; /*¥a que no se controla que haya salido todo*/
rayectoria en Mat */

int CalculaTrayecN (Red)
Red Red;

j

*

Calcula % saca trayectorias */

Real x0 [MAXPTINI* (VE+VC)]; /*Reserva de sobra*/
TTrayec *tr [MAXPTINI] ;

SinSigno NumlIni,n;

char ¢,NomV[20],Nomf [20] ;

FILE *FiMat;

printf ("\n Calculo de trayectoria.");

NumIni=EntraIni (Red, x0) ;
for (n=0; n<NumIni_;n++
if (! (tr[n]l=malloc((Red.N+1)*sizeof (TTrayec))))
return O0;
CompTra (Red, x0, tr,NumIni) ;

printf ("\nQuieres sacar los datos a fichero MATLAB") ;
printf (" o a pantalla?([m]/p)");
while((c=getchar())!='m" && cl='p');
1f (cl="pT)

o
printf ("\n Nombre del fichero a salvar(sin .mat)?");
scanf ("$s",NomV) ;

(

1
strcp ENomf,NomV5;
strcat (Nomf, ".mat") ;

while (*Nomf && ! (FiMat=fopen (Nomf,"w"))) ;
f (*Nomf )

SalTraMat (Red, tr,NumIni, FiMat,NomV, (Real*)0,0) ;
fclose (FiMat) ;

else
rintf ("\nNo disponible presentacion en pantalla");
/* liberamos memoria de trayectorias */
for (n=0;n<NumIni;n++
free((void*)tr[n]) ;
return 1;
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A.2.2 Primer Sistema

A2.2.1 pllh

/* funciones para la ecuacion de Van der Pol discretizada
con differencia a delante para el primer metodo*/

define A 1
define B 0
define C 1
define D 0

#

#

#

#

/ *
#define X1k
#define X2k
#define Tk
#define Uk
#

#

#

v

(o] o )

d
define X1kl
#define X2k1
define X1N
define X2N

MR RCoXX

BB 00

HORO

oid F(x,u,re)
Real *x,*u, *re;

X1k1=X1k+Tk*X2k;
X2§l=X2k+Tk*(A*X2k+B*X2k*Xlk*Xlk+D*Xlk+C*Uk);
return;

void ParcialXgF(x,u,q,re)
Real *x,*u, *re;

?insigno aq;
%f(q== ) /*parcial respecto a X1k*/
X1k1l=1; X2k1l=Tk* (D+2*B*X1k*X2k); return;
?lse if (g==2) /*parcial respecto a X2k*/
X1k1=Tk; X2k1l=1+Tk* (A+B*X1k*X1k) ; return;
else exit(3); /* acceso incorrecto */

}

void ParcialUQF (x,u,q,re)
Real *x,*u, *re;
?1nSlgno a;
%f(q:: ) /*respecto a uk*/
X1k1=0.0; X2kl=Tk*C; return;

?lse if (g==2) /*respecto a Tk*/

re[0]=X2k; re[l]=(A*X2k+B*X2k*X1k*X1k+D*X1k+C*Uk) ;

else exit(3); /* acceso incorrecto */

}

/*Funcion de costo lineal del tiempo*/
#define Vn 00
#define FESTA 100

Real H(x,u,TDes,NEta)
Real *x,*u, *TDes;
?1nSlgno NEta;

Real costo, *td;
SinSigno 1i;
costo=Tk; /*Costo por defecto*/

f (TDes && NEta>0) ~ /*Costo si existe trayectoria deseada*/

td=TDes+VE*(NEta—l;;

for (i=0; i<VE; i++

/*Distancia al_ cuadrado*/

if (tisinf (£d[il)) . ) ) )
costo+=FESTA* (x[1i] -td[i]) * (x[1]-td[i]);

return costo;
void ParcialXdeH (x,u,TDes,NEta, re)

Real *x,*u, *TDes, *re;
TlnSlgno NEta;

Real *td;,
SinSigno 1;
1f (INEta || !TDes)
re[0]=0.0; re[1l]=0.0; return;

%lse
td=TDes+VE* (NEta-1) ;
for (i=0; 1<VE- ++

re[i]=isinf ( a[i])?O:FESTA*2*(x[i]—td[i]);

}

void ParcialUdeH( x,u,re )
Real *x, *u, *re;

}

Real HN( Xn )
Real *Xn;

} return Vn* (XIN*X1N+X2N*X2N) ;

re[0]=0.0; re[l]l=1.0; return;

**k*k%k*kk*x* Funciones del problema ****kkkxkkkkkkkk* */
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void ParcialXnHn( Xn,Ln )
eal *Xn,*Ln;

Ln[o]=2*Vn*XlN;
Ln[1]=2*Vn*X2N;
return;

p2la.h

/* funciones para, la ecuacion de Van der Pol discretiza?a, mediante
3 1 1 *

la discretizacidn cl-sica, con differencia alante

#define A 1
#define B
#define C

#define D 0

#define VAL P 1le-100
/* *kx*k%%kk*x%F* Funciones del problema ****kkkxkkkkkkkk* */

#define X1k xk [0
#define X2k xk [1
#define X1kl (xkl
#define X2kl (xkl
#define Tk uk[
#define Uk uk
#define Tkl ukl
#define Ukl ukl
#define dUkl (re
#define dTkl (re

/** Discretizacidn cl-sica **/
void F(xk,xkl,uk,ukl)
?eal Xk [VET, xk1 [VE] , uk [VC] ,ukl [VC] ;

Tkl=(X1k1l-X1k) /X2k;
if (1Tk1)

Tk1=VAL P;
Ukl=((X2k1=X2k) /Tk1l-A*X2k-B*X2k*X1k*X1k-D*X1k) /C;
return;

}

void ParciaquFExk xk1l,uk,ukl, g, re)
Real xkI[VE],xKk1 [VE], uk{vc],ukl[VcT, relvc] ;
?1nSlgno a;

%f(q==l) /*Parcial F respecto a X1K */

dTkl=-1/X2k1;
dUk1l=(-dTkl* (X2k1-X2k) / (Tk1*Tkl) -2*B*X2k*X1k-D) /C;

return;
?lse if (g==2) /*Parcial F respecto a X2K*/
dil:—EXlkl—Xlk)ﬁ(XZk*XZk);
dUk1=( (X2k1-2*X2k) / (X2k*Tk1l) -A-B*X1k*X1k) /C;
return;
) else exit(3); /* acceso incorrecto */
void ParcialXl F(xk,xkl,uk,ukl,%,re)
Real xkI[VE],xkI[VE],uk[VC],ukl[VC], rel[VC];
?1nSlgno a;
if (g==1) /*Parcial F respecto a X1K1*/
dTk1l=1/X2k;
dUk1l=-(X2k1-X2k)/ (C*Tk1*Tk1*X2k) ;
return;

lse if (g==2) /*Parcial F respecto a X2K1*/

dTk1l=0;
dukl=1/(C*Tk1l) ;
return;
) else exit(3); /* acceso incorrecto */
void ParciaquFExk xk1l,uk,ukl, g, re)
Real xkI[VE],xKk1[VE], uk{vc], ukl[VcT, relvc];
TlnSlgno q;
if (g==2) /* Parcial F respecto a Tk */
dTk1=0; dUk1l=0;
return;
lse if (g==1) /*Parcial de F respecto a Uk*/
dTk1=0; dUk1l=0;
return;
else exit(3); /* acceso incorrecto */

}

/*Obtamos por funcion de coste derivable en todos los puntos*/

/*Funcion de coste que garantiza tiempos positivos ya que da costo
mayor Eara los tiempOs negativos en todas las situaciones,

para <t<0 (13/4/93)

-Pesamos tambien el comando para evitar que salga de cierto rango

21/4/93)*/

/*(28}6/93 Como ahora garantizamos que los pesos iniciales no dan
trayectorias con tiempos negativos podemos pesar estos mucho mas
y tOmar para los tiempos poSitivos y comandos una funcion lineal*/

#define FTPOS 10
#define vn 1000
#define FTNEG 10000
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#define RAN 5
#define FACG 50
#define FESTA 100

Real H(xk,uk,TDes,NEta)
Real *xk,*uk, *TDes;
TlnSlgno NEta
Real costo, *td;
SinSigno 1i;
/*Costo por defecto*/
costo= (Tk>=0) ?FTPOS*Tk:1000000-Tk*FTNEG; /*No derivable*/
if (Uk>RAN)
costo+= FACG*(Uk—RAN)-
else if (Uk<-RAl

. costo+= FACG*( Uk-RAN) ;

f (TDes && NEtas>0) /*Costo si existe trayectoria deseada*/
td=TDes+VE* (NEta- lg
for(i=0; 1i<VE; i++

) /*Dlstanc1a al cuadrado*/
if (lisinf (xk[1])) )
costo+=FESTA* (xk [i] -td[i])*

(xk [1]-td[i]);

return costo;

void ParcialXdeH (xk, uk,TDes,NEta,re)
Real *xk, *uk, *TDes,
?1nSlgno NEta

Real *td;,
SlnSl no 1i;
%f Eta ||

0]1=0.0;
%lse

td=TDes+VE* (NEta- lg
for(i=0; i<VE; i++
re[if=1isinf (xk[1])?0:FESTA*2+ (xk [1i]

I'TDes)

re[1]=0.0; return;

-td[il);

(.xk,uk, re )
kIVC], relved;

ﬁi 0) ?FTPOS: -FTNEG;

return;

}

Real HNE
Real Xn

}

void ParcialXnHn( Xn,Ln )
Real Xn[VE],Ln[VE];

Ln[O]:Z*Vn*Xn[O];
nl(l]=2*vn*xXnfl1l];
return;

Xn )
VE] ;

return Vn* (Xn[0] *Xn[0] +Xn[1] *Xn[1]) ;

p2bpa.h

/* funciones para, la ecuacion de Van der Pol discretizada,
la discretizacidn cl-sica, con differencia alante *

mediante

fine
fine
fine C

fine D 0
fi
*

efine VAL P
*kkkkk kT Kk

le-100
Funciones del problema *****kkkkkkkkxkx* */

Lne
Lne
Lne
Lne
Lne
Lne
L.ne

X1k
X2k
X1kl
X2kl
Tk
Uk
Tkl

Lne
Lne
Lne

/*disc b f*ﬁl

void F(x

Real xk[VE] xI'<1 VE uk [vcl,ukl [VC] ;
Tkl=2* (X1k1l-X1k) / (X2k+X2k1) ;
Ukl=( -C*Uk
+2* (X2k1-X2k) /Tk1
-A* (X2k+X2k1
-B* X2k*Xlk*Xlk+X2kl*Xlkl*Xlkl)
-D* (X1k+X1k1)) /C;
return;

S 3

2.0,0.,0.0.0.0.0,0,
ooOOMDMDMDMDMDMD
FhihhEhEhEhEh

+
Q.
(]

Fh

void ParcialXgF

Exk xk1l,uk,ukl,
Real xk|[VE], xkl

Vel uk[vcl ,ukl VC])re [vel ;
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?insigno a;
if (g==1) /*Parcial F respecto a Xik */
[ ]=f2/EX2kl+X2k
= X2k1l-X2k /(X2k+X2kl)/Tkl/Tkl
return
lse if (g==2) /*Parcial F respecto a X2k*/
re ]:— k1l/ (X2k1+X2k) ;
(é*XZ /( X2kl+X2k ) /Tk1
—A)/C,
return;
) else exit(3); /* acceso incorrecto */
void ParcialX1lgF (x k,xkl,uk,ukl,g,re)
Real xk[VE],xkI[VE],uk[VC],ukl[VC], rel[VC];

?1nSlgno a;
if (g==1) /*Parcial F respecto a X1lkl*/

[ ] 2/ X2kl+X2k)
(X2k1-X2k) / (X2k+X2k1) /Tk1/Tkl

2*BéX2kl*Xlk
return;
lse if (g==2) /*Parcial F respecto a X2kl*/

[ ]:—Tkl/ (X2k1+X2k)
= 4*X2k/ X2kl+X2k ) /Tk1l

—B*Xlkl*Xlkl )/C;
return;

else exit(3); /* acceso incorrecto */

}

void Parc1aquFExk xk1l,uk,ukl, e)
Real xk[VE],xR1[VE] uk Vel uki HCT | re [vel ;
?1nSlgno a;

if (g==2) /* Parcial F respecto a Tk */

re[O]:
ell]=
return;
lse if (g==1) /*Parcial de F respecto a Uk*/
re[O]:O;
ell]l=-1;
else exit(3); /* acceso incorrecto */

}

/*Obtamos por funcion de coste derivable en todos los puntos*/

/*Funcion de coste que garantiza tiempos positivos ya que da costo
mayor Eara los tlemgos negativos en todas las situaciones, incluso
para -1l<t<0 (13/4/

—Peg??zs9§amblen el comando para evitar que salga de cierto rango

/*( 28}6/93 Como ahora garantizamos que los pesos iniciales no dan
trayectorias con tiempos negativos podemos pesar estos mucho mas
y tOmar para los tiempos poSitivos y comandos una funcion lineal*/

fine FTPOS 10
fine Vvn 1000
fine FTNEG 10000
fine RAN 5

fine FACG 50

de
de
de
de
defi
define FESTA 100

FEFEFHHE

Real H(xk,uk, TDes,NEta)
Real *xk, *uk *TDes;
TlnSlgno NEta

Real costo, *td;
SinSigno 1i;
/%Costo por defecto*/
costo=(Tk>=0) ?FTPOS*Tk:1000000-Tk*FTNEG; /*No derivable*/
i1f (Uk>RAN)
co$to+=FACG*(Uk—RAN)~
else if (Uk<-RAN)
costo+=FACG* (-Uk-RAN) ;
1f TDes && NEtas>0) /*Costo si existe trayectoria deseada*/

td=TDes+VE* (NEta- lg
for(i=0; 1i<VE; 1i++
) /*Dlstanc1a al cuadrado*/
if (lisinf (xk[1])) ) ) )
costo+=FESTA*(xk[1]—td[l])*(xk[l]—td[l]);

return costo;
void ParcialXdeH (xk, uk,TDes,NEta,re)

Real *xk, *uk, *TDes,
inSigno NEta

Real *td;,
Sln81 no ij;
f (INEta || !TDes)

re[0]=0.0; re[1l]=0.0; return;

%lse
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td=TDes+VE*(NEtaflg;
for(i=0; i<VE; i++

re[if=isinf (xk[1])?0:FESTA*2* (xk[1]-td[i]);

1udeH (. xk,uk,re )
uk [VC] , re [VC] ;

]

re Eo] = (£k>=0) ?FTPOS : -FTNEG;
]
1

}

Real HNE Xn )
Real Xn|[VE];

) return Vn* (Xn[0] *Xn[0]+Xn[1] *Xn[1]) ;
void ParcialXnHn( Xn,Ln )
Real Xn[VE],Ln[VE];

=2*Vn*Xn

ILn[0 0] ;
Ln[l]:Z*Vn*Xn[l];
return;

Segundo Sistema

p1l3L.h

/*Sistema movil HILARE (IEEE Transactions on Automatic Control,

vol 39, no.l pag 219
/*Con variable x3N 1

/* *xkx*k*%kkkx* Constantes del problema ****kkxk*kkkkx** */

#define X1D 0.0 /*Valores del punto final*/
#define X2D 0.0
#define X3D 0.0
#define A 0.01

#define SOR (x) (x)*(x)

/* **kxk%kkkx* Funciones del problema ****kkkxkkkkkkkk* */

#define X1k x
#define X2k x
#define X3k x
#define Ulk u
define U2k u
efine Tk u
efine X1kl re
efine X2kl re
re
Xn
Xn
Xn

NHRONRO

efine X3kl
efine XI1IN
efine X2N
efine X3N

-
0.0.0.0.0.0.0,
N ONRO

void F(x,u,re)
Real *x,*u, *re;

X1k1l=X1k+Tk*cos (X3k) *Ulk;
X2k1=X2k+Tk* (A+sin (X3k) *Ulk) ;
X3k1=X3k+Tk*U2k;

return;

void ParcialXgF (x,u,q,re)
Real *x,*u, *re;
?1nSlgno a;

i f (g==1) /*respecto a X1lk*/

X1kl=1;
X2k1l=0;
X3k1l=0;
return;

?lse if (g==2) /*Respecto a X2k */

X1k1l=0;
X2kl=1;
X3k1l=0;
return;

?lse if (g==3) *respecto a X3k*/

/
X
3

X1kl=-Tk*sin (X3k) *Ulk;
X2k1l=Tk*cos (X3k) *Ulk;
X3k1l=1;
return;
else exit(3); /* acceso incorrecto */

}

void ParcialUQF (x,u,q,re)
Real *x, *u, *re;
SinSigno g;

ibre -> direccion final libre*/

Apéndice A
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{ .
f(g==1) /*Respecto a Ulkx/
Xlkl:Tk*cosEX3kg;
X2k1l=Tk*sin (X3k) ;
X3k1l=0.0; return;
?lse if (g==2) /*Respecto a U2k*/
X1k1=0.0; X2k1=0.0; X3k1l=Tk; return;
?lse if (g==3) /*Respecto a Tk*/
Xlkl=cos (X3k) *Ulk;
X2kl=A+sin (X3k) *Ulk;
X3k1=U2k;
return;
) else exit(3); /* acceso incorrecto */
#define Vvn_ 10000 )
#define VARNEG 100 /*Pendiente var. est. negativas*/
#define VARG 100 /*Pendiente var. est. grandes*/
#define MAXH1 10
#define MAXH2 10
#define MAXIT 10

#define FESTA 100

Real H(x,u,TDes,NEta)
Real *x,*u, *TDes;

7

}

inSigno NEta;

Real costo, *td;
SinSigno 1i;
costo=Tk;  /*Costo por defecto*/ o
/*Las variables de estado tanto positivas como negativas 27?*%/
/E§%li0%? positiva mientras el resto positiva y négativa*/
i <
costo+=VARNEG* (-X1k) ;
/* else if (X1k>MAXH1)
. costo+=VARG*H1k;
if (H2k<0)
costo+=VARNEG* (-H2k) ;
else if (H2k>MAXH2)
. costo+=VARG*H2k;
1f (ITk<0)
costo+=VARNEG* (-ITk) ;
else if (ITk>MAXH2)
. costo+=VARG*ITk; */ ) )
%f(TDes && NEta>0) /*Costo si existe trayectoria deseada*/

td=TDes+VE* (NEta-1) ;
for (i=0; i<VE; i++
/*Distancia al_ cuadrado*/

if (!isinf (£d[i]))
costo+=FESTA*SOR (x[i] -td[i]);

return costo;

void ParcialXdeH (x,u,TDes,NEta, re)
Real *x,*u, *TDes, *re;
TlnSlgno NEta;

}

Real *td;,

SinSigno 1;

re[0]=0.0; /*Valors por defecto*/

rel[l]=0.0;

re([2]=0.0; .

if (X1k<0) /*Caso de salirse del rango*/
re[0] =-VARNEG;

/*else 1f (H1k>MAXHI1)

. rel0] =VARG;

if (H2k<0)
re[1] =-VARNEG;

else 1f (H2k>MAXH2)

. rel[l] =VARG;

if (ITk<0)
re [2] =-VARNEG;

else 1f (ITk>MAXH2)

. re[]VARG; */
1f (NEta && TDes)

td=TDes+VE* (NEta-1) ;
for (i=0; i<VE; i++ )
rel[il+=1sinf (td[1])?0:FESTA*2* (x[1]-td[1i]) ;

void ParcialUdeH( x,u,re )
Real *x,*u, *re;

}

re[0]=0.0; re[1l]1=0.0; re[2]=1.0; return;

Real HN( Xn ) /*Dejamos libre X3N*/
Real *Xn;

}

return Vn* (SQR (X2D-X2N) +SQR (X1D-X1N) ) ;

void ParcialXnHn( Xn,Ln )
Real *Xn,*Ln;

In[0 ——2*Vn*EXlD—XlNg;
In(l 2*Vn* (X2D-X2N) ;
In([2]=0;
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A.2.3.2 p2I3Lh

/*Ecuaciones gara el segundo metodo con discretzacion adelante
el sisteme hilare con”la suma de la cte en la segunda ecua.*/
*Solo se permite Ul positivo pero se libera X3N

/* *xkxk%%kkkx* Constantes del problema ****kkkxk*kkkkx** */

#define X1D 0.0 /*Valores del punto final*/
#define X2D 0.0

#define X3D 0.0 )

#define A 0.001 /*Valor peque~nio del parametro*/

#define SOQR (x) (x)*(x)
#define VAL P le-30

/* *kxk%%kkkx* Funciones del problema ****kkkxkkkkkkkk* */
O

#define X1k xk
#define X2k xk
#define X3k xk 2
#define X1kl xk1T0
#define X2kl xk1[1
#define X3kl xk1][2
#define Ulk uk [0
#define U2k uk [1
#define Tk uk [2
#define Ulkl uk1l[0
#define U2kl ukl[1
#define Tkl ukl[2
#define dUlkl re[0
#define du2kil re[l
#define dTk1l rel2
#define X1IN Xn [0
#define X2N Xn (1
#define X3N Xn[2
void F(xk,xkl,uk,ukl)
Real *xk, *xkl *uk *ukl;
Tkl=( (X2k1l-X2k —EXlkl—Xlk) tan (X3k)) /A
Ulkl=(X1k1-X1k)/ (Tkl*cos (X3k)) ;
U2k1l=(X3k1-X3k)/Tk1;
return;

void ParcialXgF (xk, xkl uk ukl, g, re)

Real *xk,*xkl,*uk, *ukl re
?1nSlgno a;
%f ) /*respecto a X1lk*/
dTkl=tan (X3k) /A
dulkl E Tk1- Xlkl X k) *dTk1) / (cos (X3k) *Tk1*Tk1) ;
du2kl= (X3kl X3k) *dTk1) / (Tk1*Tk1) ;
return;
lse if (g==2) /*Respecto a X2k */
dTkl=-1/A;
dUlkl:E—EXlkl—Xlkg*dilg/Ecos( X3k g*Tkl*Tkl);
du2kl= X3k1-X3k)*dTk1l)/ (Tk1*Tk1l) ;
return;
?lse if (g==3) /*respecto a X3k*/
dTkl=- (X1k1-X1k) / (A*cos (X3k) *cos (X3k) ) ;
dUlkl=- (X1k1-X1k) * (dTkl*cos (X3k) -Tkl*sin (X3k)) /SQR (Tkl*cos (X3k)) ;
dUEkl:(—Tkl—(X3kl—X3k)*dil)/(Tkl*Tkl);
return;

élse exit (3

}

void ParcialX1l

Real *xk,*xkl, *fuk, *ukl
TlnSlgno q;
%f ) /*respecto a X1lk1l*/
dTkl=-tan (X3Kk)
dUlkl=(Tk1l- (X1 l Xlk) dTkl) /(¢ OS (X3k) *Tk1*Tk1) ;
du2kl=- (X3k1l- X3k)*dil/( 1*Tk1) ;
return;
lse if (g==2) /*Respecto a X2kl */
dTkl=1/A
dUlkl=- Xlkl Xlk;*dil/E s (X3k ;*Tkl*Tkl);
dU2k1=- (X3k1-X3k) *dTkl/ (Tk1*Tkl) ;
return;
lse if (g==3) /*respecto a ITkl*/

dTk1=0;
dUlk1l=0;
dUu2k1=1/Tk1;
return;

élse exit (3

}

); /* acceso incorrecto */

gF (xk,xk1, uk ukl g, re)

); /* acceso incorrecto */

void ParcialUgF (xk,xkl, uk ukl, g, re)
Real *xk,*xkl,*uk, *ukl,

inSigno q;

re

%f(q== ) /*Respecto a Ulk¥*/

dTk1=0.0;

}

dU1lk1=0.0; duU2kl=0.0;

return;
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?lse if (g==2) /*Respecto a U2k*/

dTk1=0.0; dUlk1l=0.0; dU2kl=0.0; return;
?lse if (g==3) /*Respecto a Tk*/

dTk1=0.0; dU1lk1l=0.0; dU2kl=0.0; return;

else exit(3); /* acceso incorrecto */

}

/*Obtamos por funcion de coste derivable en todos los puntos*/

/*Funcion de coste que garantiza tiempos positivos ya que da costo
mayor gara los tiempOs negativos en todas las situaciones, incluso
para -1l<t<0 (13/4/93) )

-Pesamos tambien el comando para evitar que salga de cierto rango
los caudales los deseamos solo positivos (21/./93)*{

/*(28/6/93) Como ahora garantizamos que los pesos iniciales no dan

trayectorias con tiempos negativos podemos pesar estos mucho mas

y tomar para los tiempos posSitivos una funcion lineal*

#define FTPOS 1 /*Igual que para el primer metodo*/
#define FTNEG 10000 )

#define RANU1l 10 /*Ahora ul solo positivo*/

#define RANU2 5

#define FACG 100

#define vn 10000 /*Igual que para el primer metodo*/

#define FESTA 100

Real H(xk,uk,TDes,NEta)
Real *xk, *uk, *TDes;
?1nSlgno NEta;

Real costo, *td;
SinSigno i;
/*Costo por defecto*/
costo=(Tk>=0) ?FTPOS*Tk:1e6-Tk*FINEG; /*No derivable*/
if (U1k>RANU1
costo+=FACG* (Ulk-RANU1) ;
else if (Ulk<O0)
. costo+=FACG* (-Ulk) ;
if (U2k>RANU2)
costo+=FACG* (U2k-RANU2) ;
else if (U2k<-RANU2)
. costo+=FACG* (-RANU2-U2k) ; . )
%f(TDes && NEta>0) /*Costo si existe trayectoria deseada*/

td=TDes+VE*(NEta—lg;

for(i=0; i<VE; i++

) /*Distancia al cuadrado*/

if (l'isinf (td[1i])) ) ) ) )
costo+=FESTA* (xk [1] -td[i]) * (xk[1i]-td[i]) ;

return costo;

}

void ParcialXdeH (xk,uk,TDes,NEta, re)
Real *xk, *uk, *TDes, *re
?1nSlgno NEta;

Real *td;,
SinSigno 1;
f (INEta || !TDes)

re[0]=0.0; re[1l]=0.0; re[2]=0.0; return;

%lse
td=TDes+VE* (NEta-1) ;
for(i=0; i<VE; i++)

re[if=1isinf (td[1i])?0:FESTA*2* (xk[i]-td[i]);

}

void ParcialUdeH( xk,uk,re )
?eal xk [VE] ,uk [VC], re[VC];

dTkl=(Tk>=0) ?FTPOS: -FINEG;

if (U1lk>RANU1)
dU1lk1=FACG;

else if (Ulk<o0]
dUlk1=-FACG;

else

~7dulk1=0.0;

if (U2k>RANU2]
dU2k1=FACG;

else if (U2k<-RANU2)
du2k1=-FACG;

else
du2kl=0.0;
return;

}

Real HN( Xn )
Real *Xn;
} return Vn* (SQR (X2D-X2N) +SQR (X1D-X1N) ) ;

void ParcialXnHn( Xn,Ln )
Real *Xn,*Ln;

In[0 ——2*Vn*EXlD—XlNg;
In(l 2*Vn* (X2D-X2N) ;
In([2]=0;

i
return;
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A.2.3.3 p2bpf3l.h

/*Ecuaciones gara el segundo metodo con discretzacion adelante
la cte en/la segunda ecua.*

el

sisteme

ilare con” la suma_ de

/*Solo permitido Ul>0 pero liberando X3N *

/* *xkx*k%%k*kkx* Constantes del problema ****kkxkkkkkkx** */

#define X1D 0.0 /*Valores del punto final*/
#define X2D 0.0
#define X3D 0.0 )
#define A 0.001 /*Valor peque~nio del parametro*/
#define SOR (x) (x)*(x)
#define VAL P le-30
/* * ok ok ok ok ok ok ok ok k Func]_ones del problema dhkkkkkkkkkkhkkkkkkk */
#define X1k xk O
#define X2k xk
#define X3k xk 2
#define X1kl xk1T0
#define X2kl xk1[1
#define X3kl xk1][2
#define Ulk uk [0
#define U2k uk [1
#define Tk uk [2
#define Ulkl uk1l[0
#define U2kl ukl[1
#define Tkl ukl[2
#define dUlkl re[0
#define du2kil re[l
#define dTk1l rel2
#define X1IN Xn [0
#define X2N Xn (1
#define X3N Xn[2
#define DENT (2*A+ (sin(X3k)-tan(X3kl)*cos (X3k)) *Ulk)
void F(xk,xkl,uk,ukl
Real *xk,*xk1, *uk *ukl;
Tkl= 2*((X2kl sz) X1k1-X1k) *tan (X3kl)) /DENT;
Ulkl= (2*(Xl 1-X1 Tk1l-cos (X3k) *Ulk) /cos (X3k1) ;
U2k1l=2* (X3k1l-X3k) /Tkl U2k;
return;
void ParcialXgF (xk, xkl uk ukl, g, re)
Real *xk,*xkl,*uk,*ukl,*re;
?1nSlgno a;
i f (g==1) /*respecto a X1lk*/
dTkl=2*tan (X3k1) /DENT;
dUlkl=2* (-Tk1l- 1kl lk)*dil)/(COS(X3kl)*Tkl*Tkl);
dU2k1l=-2%* ( (X3k1l- X3k)*dil)/(T 1*Tk1l) ;

}

void ParcialX1l
Real *xk,*xkl,

?lse if (g==2) /*Respecto a X2k */
dil——Z/DE ;
dulkl= (- Xlkl—Xlkg*dilg/Ecos(X3kl)*Tkl*Tkl);
dU2kl=—2*( X3k1-X3k)*dTk1l)/ (Tk1*Tk1) ;
return;
?lse if (g==3) /*respecto a X3k*/
dil——Tkl*Ulk*(cos(X3k)+tan(X3kl)*51n§X3k)) DENT
dUlkl=(-2* (X1k1-X1k) *dTk1l/ (Tk1*Tkl) +sin (X3k *Ulk5/cos (X3k1) ;
dUEkl:Z*(—Tkl—(X3kl—X3k)*dil)/(Tkl*Tkl);
return;

else exit (3);

return;

TlnSlgno a;
) /*respecto a X1lkl*/
dTkl=-2*tan (X3k1l) /DENT;

}

%f

else exit (3);

dUlkl=2* (Tk1-
du2kl=-2* (X3k1l-X3k) *dTkl/

return;

lse if (g==

gF

)

dTk1=2/DENT;

return;

/* acceso incorrecto */

(xk, xkl uk ukl g, re)
uk, *uk1

(X1k1-X1kf *Q ?% )/ (¢ OS (X3k1l) *Tk1*Tk1l) ;

*Tkl) ;

/*Respecto a X2kl */

dUlk1=-2* (X1k1- Xlk;*dil/E s (X3k g*Tkl*Tkl);
dU2k1=-2* (X3k1-X3k)*dTk1l/ (Tk1*Tk1) ;
return;

lse if (g==3) /*respecto a ITkl*/
dTkl=(-2* (X1k1l-X1k) +Tkl*cos (X3k) *Ulk) / (cos (X3k1l) *co
dUlk1l=(-2* (X1k1-X1k) *dTk1l/ (Tk1*Tk1l) +Ulkl*sin (X3k1l))
dU2k1=2* (Tk1l- (X3k1-X3k)*dTk1l) / (Tk1*Tk1) ;

/* acceso incorrecto */

void ParcialUQgF (xk, xkl uk ukl, g, re)

Real *xk,*xkl,*uk, *ukl

TlnSlgno q;

prie=

re

) /*Respecto a Ulk*/
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}

dTkl=-Tkl* (sin (X3k) -tan (X3k1l) *cos (X3k) ) /DENT;
dulkl= (-2 Xlkl*Xlk)*dil/(Tkl*Tkl)fCOS(X3k)5/COS(X3kl);
dU2k1=-2* (X3k1-X3k)*dTkl/(Tkl1*Tkl); return;
?lse if (g==2) /*Respecto a U2k*/
dTk1=0.0; dUlk1l=0.0; dU2kl=-1; return;
?lse if (g==3) /*Respecto a Tk*/
dTk1=0.0; dU1lk1l=0.0; dU2kl=0.0; return;
else exit(3); /* acceso incorrecto */

/*Obtamos por funcion de coste derivable en todos los puntos*/

/*Funcion de coste que garantiza tiempos positivos ya que da costo

mayor gara los tiempos negativos en todas las situaciones, incluso

para -1l<t<0 (13/4/93) )

-Pesamos tambien el comando para evitar que salga de cierto rango
os caudales los deseamos solo positivos (21/%/93)*

1
/*(28/6/93) Como ahora garantizamos que los pesos iniciales no dan

trayectorias con tiempos negativos podemos pesar estos mucho mas
y tOmar para los tiempos poSitivos una funcion lineal*/

#define FTPOS 1 /*Igual que para el primer metodo*/
#define FTNEG 10000 )

#define RANU1l 10 /*Ahora solo positivo*/

#define RANU2 5

#define FACG 100

#define vn 10000 /*Igual que para el primer metodo*/

#define FESTA 100

Real H(xk,uk,TDes,NEta)
Real *xk, *uk, *TDes;
?1nSlgno NEta;

Real costo, *td;
SinSigno i;
/*Costo por defecto*/
costo= (T >=Og?FTPOS*Tk:leG—Tk*FTNEG; /*No derivable*/
if (U1k>RANU1
costo+=FACG* (Ulk-RANU1) ;
else if (Ulk<0)
. costo+=FACG* (-Ulk) ;
if (U2k>RANU2)
costo+=FACG* (U2k-RANU2) ;
else if (U2k<-RANU2)
. costo+=FACG* (-RANU2-U2k) ; . )
%f(TDes && NEta>0) /*Costo si existe trayectoria deseada*/

td=TDes+VE*(NEta—lg;
for (i=0; i<VE; i++
/*Distancia al cuadrado*/

if (dsinf (£d[i]))

costo+=FESTA* (xk [i]-td[i])* (xk[i]-td[i]) ;

return costo;

void ParcialXdeH (xk,uk,TDes,NEta, re)
Real *xk, *uk, *TDes, *re;
TlnSlgno NEta;

}

Real *td;,
SinSigno 1;
f (INEta || !TDes)

re[0]=0.0; re[1l]=0.0; re[2]=0.0; return;

%lse
td=TDes+VE* (NEta-1) ;
for(i=0; i<VE; i++) )
re[if=1isinf (td[1])?0:FESTA*2* (xk[i]-td[i]);

}

void ParcialUdeH( xk,uk,re )
?eal xk [VE] ,uk [VC], re[VC];

}

dTkl=(Tk>=0) ?FTPOS: -FINEG;
if (U1lk>RANU1)
dU1lk1=FACG;
else if (Ulk<o0]
dUlk1=-FACG;

1se

~Tdulk1=0.0;

if (U2k>RANU2{
dU2k1=FACG;

else if (U2k<-RANU2)
du2k1=-FACG;

else
du2k1=0.0;
return;

Real HN( Xn )
Real *Xn;

}

return Vn* (SQR (X2D-X2N) +SQR (X1D-X1N) ) ;

void ParcialXnHn( Xn,Ln )
Real *Xn,*Ln;

In[0 =—2*Vn*EXlD—XlNg;
In[l]=-2*Vn* (X2D-X2N) ;
Ln[2]=0;

return;
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A.2.4 Tercer Sistema

A.2.4.1 prolpd.h

/*Sistema mimo metodol lineal ctes. de PD*/

/* *kkkkkkkkk Constantes del roblema khkkkkkkkkkkkkkkk */

#define HO 5 *diferencia ge alturas entre los depositos*/

#define R1 2.8

#define R2 R1 ) ) ) )

#define RT 1 /*resistencia termica del aislamientox*/

define CS 1.5 /*calor especifico del liquido + Ce aluminio*/
1 /*calor especifico del ligquido*/

#

#d

#define H2D /*altura deseada 5 cm*/

#define H1D ((1+R2/R1)*H2D-HQ)

#define ITD 5 /*diferencia de temperatura deseada*/
#define P(x) (x)

#define DerP (x) (1)

#define SOR (x) (x)*(x)

/* **kxk%*kkkx* Funciones del problema ****kkkxkkkkkkkk* */
#define Hlk
#define H2k

NHRONRO

X
X
x
u
u
u
i re
efine H2kl re
re
Xn
Xn
Xn

NRFRONRO

#define DHk (H1k-H2k+HO0)

void F(x,u,re)
Real *x,*u, *re;

H1lk1=H1k+Tk* (-R1*P (DHk) +QLKk) ;
H2k1=H2k+Tk* (R1*P (DHk) -R2*P (H2Kk) ) ;
ITk1=ITk+Tk* ( (-1/RT-CP* (R1*P (DHk) -R2*P (H2k) ) ) *ITk+QCk) /CS;

return;

void ParcialXgF (x,u,q,re)
Real *x,*u, *re;
?1nSlgno a;

i f (g==1) /*respecto a Hlk*/

H1lk1=1-Tk*R1*DerP (DHKk) ;
H2k1=Tk*R1*DerP (DHk) ;
ITk1l=-Tk*ITk*CP*R1*DerP (DHkK) /CS;
return;

lse if (g==2) /*Respecto a H2k */

H1lk1=Tk*R1*DerP (DHK) ;
H2k1=1+Tk* (-R1*DerP (DHk) -R2*DerP (H2k) ) ;
ITEl:—Tk*CP*ITk*(—Rl*DerP(DHk)—R2*DerP(H2k))/CS;
return;

lse if (g==3) /*respecto a ITk*/
H1lk1=0; H2k1=0;
ITk1=1+Tk* (-1/RT-CP* (R1*P (DHk) -R2*P (H2k) ) ) /CS;
return;

else exit(3); /* acceso incorrecto */

}

void ParcialUQgF (x,u,q,re)
Real *x,*u, *re;

Tinsigno q;
%f(q== ) /*Respecto a QLk*/
H1k1l=Tk; H2k1l=0.0; ITk1l=0.0; return;
?lse if (g==2) /*Respecto a QCk*/
H1k1=0.0; H2k1=0.0; ITk1l=Tk/CS; return;
?lse if (g==3) /*Respecto a Tk*/

Hlk1l=-R1*P (DHk) +QLk;
H2k1=R1*P DHk)—RZ*P(H%k ;

Dﬁk)—Rz*P(sz)))*ITk+Qck)/cs;

ITkl=((-1/RT-CP* (R1*P
return;
else exit(3); /* acceso incorrecto */

0 /*Pendiente var. est. negativas*/
0 /*Pendiente var. est. grandes*/

#define FESTA 100
Real H(x,u,TDes,NEta)
Real *x,*u, *TDes;
?1n81gno NEta;

Real costo, *td;
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SinSigno 1i;
costo=Tk; /*Costo por defecto*/
if (H1k<O0
costo+=VARNEG* (-H1k) ;
else if (H1k>MAXH1)
. costo+=VARG*H1k;
if (H2k<0
costo+=VARNEG* (-H2k) ;
else if (H2k>MAXH2)
. costo+=VARG*H2k;
1f (ITk<0)
costo+=VARNEG* (-ITk) ;
else if (ITk>MAXH2)
. costo+=VARG*ITk; . .
%f(TDes && NEta>0) /*Costo si existe trayectoria deseada*/

td=TDes+VE*(NEta—lg;

for (i=0; i<VE; i++

/*Distancia al_ cuadrado*/

if(!lisinf (£d[i])) ) )
costo+=FESTA*SQR (x [1]-td[i]) ;

return costo;

}

void ParcialXdeH (x,u,TDes,NEta, re)
Real *x,*u, *TDes, *re;
?1nSlgno NEta;

Real *td;,
SinSigno 1i;
re[0]=0.0; /*Valors por defecto*/
re =0.0;
re[2]=0.0; )
if (H1k<0) /*Caso de salirse del rango*/
re[0] =-VARNEG;
else 1f (H1k>MAXHI1)
. rel[0] =VARG;
if (H2k<0)
re[1] =-VARNEG;
else 1f (H2k>MAXH2)
. rel[l] =VARG;
1f (ITk<0)
re [2] =-VARNEG;
else 1f (ITk>MAXH2)
re [2] =VARG

%f (NEta && TDes)
td=TDes+VE* (NEta-1) ;
for(i=0; i<VE; i++ )
rel[il+=1sinf (td[i])?0:FESTA*2* (x[1]-td[1i]) ;

}

void ParcialUdeH( x,u,re )
Real *x, *u, *re;

) re[0]=0.0; re[1l]=0.0; re[2]=1.0; return;

Real HN( Xn )

Real *Xn;

} return Vn* (SQR (H2D-H2N) +SQR (ITD-ITN) +SQR (H1D-H2N) ) ;

void ParcialXnHn( Xn,Ln )
Real *Xn,*Ln;

ILn[0]=-2*Vn* (H1ID-HIN) ;
In[l]=-2*Vn* (H2D-H2N) ;
Ln[2]=-2*Vn* (ITD-ITN) ;
return;

p2pdcl2.h

/* funciones para la_ecuacion del sistema MIMO discretizada
con differencia alante Para el metodo 2*/,
/*Modificada 15/2/95 para usar ctes. y pto final de la PD*/

* kkkkkkkkk* Constantes del problema **kkkkkkkkkkkkxk * /
#define HO g 8 /*diferencia ge alturas entre los depositos*/

#define R2 R1 ) ) ) )

#define RT 1 /*resistencia termica del aislamientox*/

define CS 1.5 /*calor especifico del liquido + Ce aluminio*/
1 /*calor especifico del liguido*/

#
#d.
#define H2D 5 /*altura deseada 5 cm*/

ﬁgeflne H1D ((1+R2/R1)*H2D-HQ) /*hl para punto establex/
#d.

+
efine ITD 5 /*diferencia de temperatura deseada*/
efine P(x) (x)

#define DerP(x) 1

#define SOR (x) (x)*(x)

#define VAL P 1le-30

* kkkkkk*k%%* Funciones del problema **kxkkkkkkkkkkkkx */

#define H1lk xk [0
#define H2k xk[1
#define ITk xk [2
#define H1k1l xk1[0
#define H2k1l xkl1l([1
#define ITk1l xk1[2
#define QLk uk [0
#define QCk uk [1
#define Tk uk [2
#define QLk1 ukl [0
#define QCk1l ukl[1
#define Tkl ukl[2
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#define dQLkl re [0
#define dQCkl rell
#define dTk1l re[2
#define HIN Xn [0
#define H2N Xn[1l
#define ITN Xn[2
#define DHk EHlka2k+HO)
#define DHk1 H1k1-H2k1+HO)
void F(xk,xkl,uk,ukl)
?eal *xk, *xk1, *uk, *ukl;
Real dhk;
dhk=DHk;
Tkl= (H2k1-H2k) / (R1*P (dhk) -R2*P (H2k) ) ;
if (!Tkl )
Tk1=VA
QLk1= (HlkT Hlk ) /Tk1+R1*P (dhk) ;
QCk1=CS* (ITk1-ITk)/Tk1+ITk* (1/RT+CP* (R1*P (dhk)-R2*P (H2k))) ;

return;

}

void ParcialXgF (xk, xkl uk ukl, g, re)
Real  *xk, *xk1, *uk, *ukl, *re;
inSigno q;

Real dhk;

dhk=DHk;

%f ) /*respecto a Hlk*/
dTk1l=-Tk1*R1/ (R1*dhk- R2*H2kg
dQLk1l=- (Tk1l+ (H1k1-H1k) *dTk1 é( k1*Tk1l) +R1;
dQCk1=-CS* (ITk1-ITk) *dTkl/ (Tk1*Tk1l) +ITk*CP*R1;
return;

lse if (g==2) /*Respecto a H2k */

dTkl=(-1+Tk1l* (R1+R2))/(R1*P (dhk) -R2*P (H2k)) ;
dQLkl— (H1k1-H1k) / (Tk1*Tk1) *dTk1-R1;
dQCk1=-CS* (ITk1-ITk)/ (Tk1*Tk1l) *dTk1-ITk*CP* (R1+R2) ;
return,

?lse if (g==3) /*respecto a ITk*/
dTk1=0;
dQLk1 O
dQCkl:—CS/Tkl+(l/RT+CP*(Rl*dhk—RZ*HZk));
return;

else exit(3); /* acceso incorrecto */

}

void Parc1alegF (xk,xk1, uk ukl g, re)
Real *xk,*xk1,*uk, *ukl,
inSigno q;

Real dhk;
dhk=DHk ;

%f =1) /*respecto a Hlkl*/

dQLkl l/Tkl
dQCk1l=0;
return;

lse if (g==2) /*Respecto a H2kl */

dTkl=1/ (R1*dhk-R2*H2k) ;

dQLkl=- (H1k1-H1k) *dTk1l/ (Tk1*Tk1l) ;
dOCk1l=-CS* (ITk1-ITk)/(Tk1*Tkl) *daTk1;
return;

lse if (g==3) /*respecto a ITkl*/
dTk1=0;
dQLk1=

0;
dQCk1=CS/Tk1;
return;

else exit(3); /* acceso incorrecto */

}

void ParcialUgF (xk, xkl uk ukl, g, re)
Real  *xk, *xki, *uk, *ukl, *re;
TlnSlgno q;

%f ) /*Respecto a QLk*/
dTk1=0.0; dQLKk1=0.0; dQCkl=0.0; return;
?lse if (g==2) /*Respecto a QCk*/
dTk1=0.0; dQLKk1=0.0; dQCkl=0.0; return;
?lse if (g==3) /*Respecto a Tk*/
dTk1=0.0; dQLKk1=0.0; dQCkl=0.0; return;
else exit(3); /* acceso incorrecto */
1
/*Obtamos por funcion de coste derivable en todos los puntos*/
/*Funcion de coste que garantiza tiempos 5051t1vos a que da costo
mayor para los tlemgos negativos en tol
para -1l<t<0 (13/4/
—Pesamos tambien el comando para evitar que sa g
los caudales los deseamos solo positivos (21/2/93)

/*(28/6/93) Como ahora garantizamos que los pesos iniciales no dan
trayectorias con tiempos negativos podemos pesar estos mucho mas

de cierto rango

as las situaciones, incluso
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y tomar para los tiempos positivos una funcion lineal¥*/

/*#define FTPOS 1000 1/6/95 cambiamos al valor del ler. metodo*/

#define FTPOS
#define FTNEGSOlOOOO

Real H(xk,uk,TDes,NEta)
Real *xk,*uk *TDes
TlnSlgno NEta

Real costo, *td;
SinSigno 1i;
/*Costo por defecto*/
costo= (Tk>=0) ?FTPOS*Tk:1000000-Tk*FTNEG; /*No derivable*/
if (QLk>RANL)
costo+= FACG*(QLk—RANL);
else 1if (QLk<O)
costo+=-FACG*QLk;
if (QCk>RANC)
costo+=FACG* (QCk-RANC) ;
else 1if (QCk<0)
costo+=-FACG*QCk;
%f TDes && NEtas>0) /*Costo si existe trayectoria deseada*/

td=TDes+VE* (NEta- lg
for(i=0; 1i<VE; i++
) /*Dlstanc1a al cuadrado*/
if (lisinf (td[i])) ) ) )
costo+=FESTA* (xk [1] -td[i]) * (xk[1i]-td[i]) ;

return costo;
void ParcialXdeH (xk, uk,TDes,NEta,re)

Real *xk, *uk, *TDes,
?1nSlgno NEta

Real *td;,
SlnSl no ij;
1f Eta || !TDes)

0]=0.0; re[l1l]=0.0; re[2]=0.0; return;

%lse
td=TDes+VE* NEta—lg
for(i=0; i<VE; i++ ,
} re[if=isinf (td[1])?0:FESTA*2* (xk[i]-td[i]);
1

void ParcialUdeH( xk,uk,re )
?eal xk [VE] ,uk [VC], re [VC] ;

dil:(Tk>=Og?FTPOS:—FTNEG;
if (QLK>RANL

QLk1=FACG;
else 1if (QLk<O

dQLk1=-FACG;

e
T TdQoLk1=0.0;
if (QCk>RANC)
QCk1=FACG;
else 1f (QCk<O0
dQCk1=-FACG;

se
dQCk1l=0.0;
return;

}

Real HN( Xn )
Real *Xn;

} return Vn* (SQR (H2D-H2N) +SQR (ITD-ITN) +SQR (H1D-H1N) ) ;

void ParcialXnHn( Xn,Ln )
Real *Xn,*Ln;

In[0 -2*Vn*
In(l -2*Vn*
In[2]=-2*Vn*
return;

- H2D-H2N
ITD-ITN

HlD—HlNi;

p2pdbp.h

/* funciones para_la ecuacion de Van der Pol discretizada
con BPF Para el metodo 2*/
/*Modificada 15/2/95 para usar ctes. y pto final de la PD*/

* kkkkkkkkk* Constantes del problema **kkkkkkkkkkkkxk * /
#define HO g 8 /*diferencia ge alturas entre los depositos*/

#define R1 .

#define R2 R1

#define RT 1 /*resistencia termica del aislamiento*/
#define CS 1.5 /*calor especifico del liquido + Ce aluminio*/
#define CP 1 /*calor especifico del liguido*/

#define H2D 5 /*altura deseada 5 cm*/

#define H1D ((1+R2/R1)*H2D-HQ) /*hl para punto establex*/
#define ITD 5 /*diferencia de temperatura deseada*/
)

#define P(x) (x

245
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#define DerP(x) 1
#define SOR (x) (x)*(x)

#define VAL P le-30

/* k*kkkkxkxk* Funciones del problema **kkk &%k kkkx k% kkk */
#define Hlk xk [0
#define H2k xk [1
#define ITk xk [2
#define Hlk1l xk1[0
#define H2k1l xk1[1
#define ITk1l xk1[2
#define QLk uk [0
#define QCk uk [1
#define Tk uk [2
#define QLk1 ukl [0
#define QCk1l ukl[1
#define Tkl ukl[2
#define dQLk1 re[0
#define dQCk1l rell
#define dTk1l re[2
#define HIN Xn [0
#define H2N Xn (1
#define ITN Xn[2

#define DHk EHlk—H2k+HO)
#define DHk1 H1k1-H2k1+HO)

void F(xk,xkl,uk,ukl)
?eal *xk, *xkl *uk *ukl;

Real dhkl,dhk;

dhk1=DHk1;
dhk=DHk ;
T%ljg%ﬁ(?Zkl—H2k)+Tk*(—Rl*dhkl+R2*H2k))/(Rl*dhkl—RZ*HZkl);
1 .

Tkl= V P;
QLk1l= (Hlkl Hlk)+Rl*(Tk*dhk+Tkl*dhk -Tk*QLk) /Tk1;

1)
QCk1= 2*CS*(ITkl ITK) +Tk* (ITk* ( 1/RT+C§;(R1* hk- R2*H2k))+QCk)+

Tk1*ITk1l* (1/RT+CP* (R1*dhk1-R2*H2k1))) /Tk1l/CS
} return;
void ParcialXgF (xk, xkl uk ukl, g, re)
Real  *xk, *xk1, *uk, *ukl, *re;
?1nSlgno a;
Real dhkl,dhk;
dhk1=DHk1;
dhk=DHk;
i f (g==1) /*respecto a Hlk*/
dTkl= ( R1*Tk) / (R1*dhk1-R2*H2k1) ;
dQ k E 2+R1*Tk- (QLk1-R1*dhk1l) *dTk1l )/ Tkl
P*Tk*ITk*Rl (QCk1*CS-ITk1/RT P*ITkl*( 1*dhk1-R2*H2k1))

*dil /Tkl/
return;

?lse if (g==2) /*Respecto a H2k */
dTkl=(-2+R1*Tk+R2*Tk) / (R1*dhk1- R2*H2kl)
dQLk1= E R1*Tk- ( Lkl Rl*dhkl)*dil)/ Tkl
dQCk1l= (CP*Tk*ITk* (-R1-R2) - (CS*QCk1- ITkl/RT CP*ITk1l*
(R1* t:}il—RZ*HZ}{l))*dil)/(Tkl CS) ;
return;

lse if (g==3) /*respecto a ITk*/

dTk1=0;
dQLk1=0;
dQCkl=(-2*CS+Tk/RT+CP*Tk* (R1*dhk-R2*H2k) ) / (Tk1*CS) ;
return;
else exit(3); /* acceso incorrecto */

}

void Parc1alegF (xk, xkl uk ukl g, re)

Real *xk, *xkl,*uk, *ukl
inSigno q;

Real dhkil;

dhk1=DHk1;

if (g==1) /*respecto a Hlkl*/
dTk1l=-Tk1*R1/ (R1*dhk1-R2*H2k1) ;
dQLkl (2- (QLk1-R1*dhk1) *dil)ﬁT +R1;
%: (CS*QCkl ITk1/RT-CP*ITk1l* (R1*dhk1-R2*H2k1))*dTk1l/ (Tk1*CS) +

CP*IT l*Rl/C
return;

lse if (g==2) /*Respecto a H2kl */

dTkl=(2+Tk1l* (R1+R2)) (Rl*dhki R%IHZkl)

dQLkl:—EQLkl R1*dhk1) *dTk1/T
dQCkl=- (CS*QLk1-ITk1/RT- CP*ITkl*(Rl*dhkl R2*H2k1) ) *dTk1l/ (Tk1*CS) -
CP*ITk%;(Rl+R2) CS;

return;

?lse if (g==3) /*respecto a ITkl*/

ggki 0;
dQCkl=2/Tkl+l/CS/RT+CP*(Rl*dhkl—RZ*HZkl)/CS;
return;

else exit(3); /* acceso incorrecto */

void ParcialUQgF (xk, xkl uk ukl, g, re)
Real  *xk, *xki, *uk, *ukl, *re;

?1n81gno q;
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Real dhkl,dhk;

SRk,
%f(q== ) /*Respecto a QLk*/

dTk1l=0.0; dQLkl=-Tk/Tkl; dQCkl=0.0; return;
?lse if (g==2) /*Respecto a QCk*/

dTk1l=0.0; dQLk1=0.0; dQCkl=-Tk/Tkl; return;
?lse if (g==3) /*Respecto a Tk*/

dTkl=(-R1*dhk+R2*H2k) / (R1*dhk1-R2*H2Kk1) ;

dQLk1l=(R1*dhk-QLk- (QLk1-R1*dhk1) *dTk1l) /Tk1;

dQCkl=( (ITk/RT+CP*ITk* (R1*dhk-R2*H2k) -CS*QCk) -
(CS*Q%}I—ITkl/RT—ITkl*CP*(Rl*dhkl—RZ*HZkl))*dT 1)/ (Tk1*CS) ;

return;

else exit(3); /* acceso incorrecto */

}

/*Obtamos por funcion de coste derivable en todos los puntos*/

/*Funcion de coste que garantiza tiempos positivos ya que da costo
mayor Eara los tiempOs negativos en todas las situaciones, incluso
para -1l<t<0 (13/4/93) )

-Pesamos tambien el comando para evitar que sal%a de cierto rango
los caudales los deseamos solo positivos (21/./93)*{

/*(28/6/93) Como ahora garantizamos que los pesos iniciales no dan

trayectorias con tiempos negativos podemos pesar estos mucho mas

y tomar para los tiempos posSitivos una funcion lineal*

#define FTPOS 1000
#define FTNEG 10000
#define RANL 5
#define RANC 5
#define FACG 50
#define vn 100
#define FESTA 100

Real H(xk,uk,TDes,NEta)
Real *xk, *uk, *TDes;
?1nSlgno NEta;

Real costo, *td;
SinSigno i;
/*Costo por defecto*/
costo=(Tk>=0) ?FTPOS*Tk:1000000-Tk*FTNEG; /*No derivable*/
if (QLk>RANL)
costo+=FACG* (QLk-RANL) * (QLk-RANL) ;
else if (QLk<O0)
. costo+=FACG*QLKk*QLk ;
if (QCk>RANC)
costo+=FACG* (QCk-RANC) * (QCk-RANC) ;
else 1f (QCk<0)
. costo+=FACG*QCk*QCk; . .
%f(TDes && NEta>0) /*Costo si existe trayectoria deseada*/

td=TDes+VE*(NEta—lg;

for (i=0; i<VE; i++

) /*Distancia al cuadrado*/

if (l'isinf (td[1i])) ) ) ) )
costo+=FESTA* (xk [1] -td[i]) * (xk[1i]-td[i]) ;

return costo;
void ParcialXdeH (xk,uk,TDes,NEta, re)

Real *xk, *uk, *TDes, *re
TlnSlgno NEta;

Real *td;,
SinSigno 1;
f (INEta || !TDes)

re[0]=0.0; re[1l]=0.0; re[2]=0.0; return;

%lse
td=TDes+VE* (NEta-1) ;
for(i=0; i<VE; i++) )
} re[if=1isinf (td[1i])?0:FESTA*2* (xk[i]-td[i]);
1

void ParcialUdeH( xk,uk,re )
?eal xk [VE] ,uk [VC], re[VC];

dil:(Tk>=Og?FTPOS:—FTNEG;

1f (QLK>RANL

QLk1=2*FACG* (QLk-RANL) ;

else if (QLk<O
dQLk1=2*FACG*QLKk;

else

CTdQoLk1=0.0;
if (QCk>RANC)
QCk1l=2*FACG* (QCk-RANC) ;
else 1f (QCk<0)
dQCk1=2*FACG*QCKk;

else
dQCk1l=0.0;
return;

1

Real HN( Xn )

Real *Xn;

} return Vn* (SQR (H2D-H2N) +SQR (ITD-ITN) +SQR (H1D-H2N) ) ;

void ParcialXnHn( Xn,Ln )
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?eal *Xn, *Ln;

ILn[0]=-2*Vn* (H1ID-HIN) ;
In[l]=-2*Vn* (H2D-H2N) ;
Ln[2]=-2*Vn* (ITD-ITN) ;
return;

A.3 Tratamiento de Resultados

A3.1

Manejo de Trayectorias

A.3.1.1 calPar.m

A3.1.2

A.3.1.3

s Formato:

Matriz de parametros: .

tantas_comumnas como unidades

las filas son: .
Maximos Valores Singulares de
Minimos Valores Singulares de
Maximos Valores Singulares de
Minimos_Valores Singulares de
Sensibilidad por capas
Sensibilidad completa

if (nargin<2)

end .
if (nargin>=5)

function MPar=calPar (tra,pes,npru,ran, Estru) .
*MPar=calPar (tra,pes) calcula matriz de parametros con trajec. y pesos

cada
cada
cada
cada

5 MPar=calPar (tra, pes,npru, ran, Estru)
s tra,pes oligatorios .
resto si existen se pasan a midsen

capa
capa
capa
capa

Mvs,mvs,MvsnoB, mvsnoB] =valsin (pes, Estru) ;

else
[Mvs,mvs,MvsnoB, mvsnoB] =valsin (pes) ;
en
if (nargin>=3)
if (nargin>=4)
if (nhargin>=5)
senC=midsenC (tra, pes,npru, ran,Estru)

senT:mldsen(tra,pes,npru,ran,O,Estru5;

else
senC=midsenC (tra,pes,npru,ran) ;
senT=midsen (tra,pes,npru, ran) ;
end
else .
senC=midsenC (tra,pes,npru) ;
senT=midsen (tra, pes,npru) ;
end
else .
senC=midsenC (tra,pes) ;
dsenT:mldsen(tra,pes);
en

MPar= [Mvs;mvs;MvsnoB;mvsnoB;senC;senT] ;

caldt.m

matrices necesarias: _, .
pre = de texto indica el grefljo
ind = rango de sufijo de

Matriz result
1-Numero iteraciones

9-Maxima componente del gradient

12-Error medio, "o
Se borran las matrices reunidas

0\° 6\ 0\° 0\ 6\ 6\° 0\° 6\ B\° 0\° 0\° B\ B\

if (isstr(pre))
or i=ind . .
flch:[pre,lntZstr(l};;
if (exist ([fich, 'DT'])==1)
evalE['DT:[DT;',flch,'DT]-'])
eval 'clear ',fich, 'DT' 5;

end
if (exist ([fich,'P'])==

7

%$Calculamos los parametros si estan los pesos
eval ([fich 'PAR=calPar (' fich ',' fich "P);'1l);
end
en
if (exist ([pre 'MEJ'])==1 & exist([pre 'MEJP'])==1)
%Esta la mejor sus Eesos=> paramatros
eval ( [pre 'MEJPAR=calPar (' pre 'MEJ,' pre 'MEJP);'l);

end

end
clear 1 fich ind pre

caldtm.m

oo

matrices necesarias:

8-Fb

sin Bias
sin Bilas

error ('Funcion necesita al menos 2 parametros');

fichero M para obtener los datos de las matrices cargadas
evolucion de los distintos parametros.

(sin DT) ;
icheros a_juntar

ado 'DT' contendr- por columnas: _.
2-Modulo del_gradiente
3-Factor Eta 4-Modulo en la direccidn de Busca
5-Alfa encontrado 6-Fo 7-Fa
e
11-Maximo error Teorico/ raﬁtlco d%l grad%ente

fichero M para obtener los datos de las matrices cargadas
evolucion de los distintos parametros.

Apéndice A
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pre = de texto indica el %refljo sin DT);
ind = ran%o de sufijo de ficheros a ]untar
Matriz resultado 'DT' contendr Mpor columnas:
1-Numero iteraciones odulo del gradlente
3-Factor Eta -Modulo en la direccidn de Busca
5-Alfa encontrado 6 Fo 7-Fa 8-Fb
9-Maxima componente del gradiente
11-Maximo error Teorlco/ ractlco del gradlente
12-Error medio
Se borran las matrices reunidas

0\°6\° 0\° 0\° 6\ 6\° 0\° 0\° 0\ O\

if (isstr(pre))
r i=ind

fich=[pre, 1nt2str%1}

if(ex1st([f1ch ;==l)
evalE['DT [DT; flch 'DT]-']);
eval clear | flc 'DT!' 5;
end
if (exist ([fich, 'P'])==1)
%$Calculamos los parametros si estan los pe
eval(éflch "PAR=calPar (' fich ',' fich 'P,100, le 3 [3,5,31);']);
en
end

if (exist ([pre 'MEJ'])==1 & exist([pre 'MEJP'])==1)
%Esta la mejor sus pesos=> paramatros
evalé[pre 'MEJPAR=calPar (' pre 'MEJ,' pre 'MEJP,100,1le-3,[3,5,3]1);'1);
en

end
clear 1 fich ind pre

A.3.1.4 calg.m

> fichero M para obtener los datos de las matrices cargadas
3 evolucion de los distintos parametros.
matrlces necesarias:
pre = de texto indica el grefljo sin DT);
ind = ran%o de sufijo de ficheros a ]untar
Matriz resultado 'DT' contendr Mpor columnas:
1-Numero iteraciones odulo del gradlente
3-Factor Eta 4 Modulo en la direccidn de Busca
5-Alfa encontrado 6-Fo 7-Fa 8-Fb
9-Maxima componente del gradiente
11-Maximo error Teorlco/ ractlco del gradlente
12-Error medio
Se borran las matrices reunidas

if (isstr(pre)) , . .
eval(['load ',pre,int2str(ind(length(ind)))]1);
for i=ind .

fich=[pre, 1nt25tr( } ;

1f(ex1st([f1ch DT
evalE['DT:[DT, flch 'DT
eval (['clear ', fich, ‘DT’

end
if (exist ([fich, 'P'])=
%Calculamos los parametr
eval ([fich, 'PAR=calPar ('
end
end
if (exist ([pre 'MEJ'])==1 & exist([pre 'MEJP'])==1)
%Esta la mejor sus Eesos > paramatros
deval([pre 'MEJPAR=cal pre 'MEJ,' pre 'MEJP);'l);
en

=1)
s si estan los pesos
fich ', " fich 'P);']);

end
clear 1 fich ind pre

A.3.1.5 calgm.m

fichero M para obtener los datos de las matrices cargadas
evolucion de los distintos parametros.
matrlces necesarias:
pre = de texto indica el grefljo sin DT);
ind = rango de sufijo de ficheros a ]untar
Matriz resultado 'DT' contendr Mpor columnas:
1-Numero iteraciones odulo del gradlente
3-Factor Eta 4 Modulo en la direccidn de Busca
5-Alfa encontrado 6-Fo 7-Fa 8-Fb
9-Maxima componente del gradiente
11-Maximo error Teorlco/ ractlco del gradlente
12-Error medio
Se borran las matrices reunidas

(1sstr( re)) . ) )
eval(['load ',pre,int2str(ind(length(ind)))]);
for i1=ind

fich=[pre, 1nt25tr% } ;

0\° 6\ 0\° 0\ 6\ 6\° 0\° 6\ B\° 0\° 0\° B\ B\

.
h

1f(ex1st([f1ch ==1)

evalE['DT [DT; flCh 'DT ;;']);

eval clear | flC 'DT'] ;
end
1f(ex1st([f1ch 'P'])==1)

%Calculamos I?arametros si estan los pesos

eval ([fich, 'PA calPar (' fich ',' fich 'P,100,1e-3,[3,5,3]1);'1);

en

end .

if (exist ([pre 'MEJ'])==1 & exist([pre 'MEJP'])==1)
%Esta la mejor sus pesos=> paramatros

evalé[pre 'MEJPAR=calPar (' pre 'MEJ,' pre 'MEJP,100,1le-3,[3,5,3]1);'1);
en

end
clear 1 fich ind pre

A.3.1.6 calgml10.m

fichero M para obtener los datos de las matrices cargadas
evolucion de los distintos parametros.
matrices necesarias:

oo\ oe
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A.3.1.7

A.3.1.8

A.3.1.9

pre = de texto indica el %refljo sin DT);
ind = ran%o de sufijo de fTicheros a ]untar
Matriz resultado 'DT' contendr Mpor columnas:
1-Numero iteraciones odulo del gradlente
3-Factor Eta -Modulo en la direccidn de Busca
5-Alfa encontrado 6 Fo 7-Fa 8-Fb
9-Maxima componente del gradiente
11-Maximo error Teorlco/ ractlco del gradlente
12-Error medio
Se borran las matrices reunidas

0\°0\° 0\° 0\° 6\ 6\° 0\° 0\° 0\ O\

=
Hh

(isstr( e)) . ) )

eval(['load ',pre,int2str(ind(length(ind)))]1);

for i=ind
fich=[pre,int2str (i } ;

if(ex1st([f1ch 'DT'])==1)
evalE['DT [DT flch 'D ;;']);
eval clear flch T'1);
en
if (exist ([fich, 'P'])==1)
%Calculamos loslgarametros si estan los pesos
evalé [fich, 'PAR=calPar fich ','" fich 'P,100,1e-3,[3,10,31);"']);
en
end
if (exist ([pre 'MEJ'])==1 & exist([pre 'MEJP'])==1)
%Esta la me or { sus  pesos=> aramatros
evalé[pre 'MEJPA albPa pre 'ME pre 'MEJP,100,1le-3,[3,10,31);'1);
en
end . . .
clear i fich ind pre
contiene.m
unction r= contlene(tl t2,t3,t4,t5,t6,t7,t8,t9)
r=contiene (t1[,t2, t81 puntos 1n1c1ales y costo de las trayect.

da punto inicial’, final y costo de la
trayectorias que contiene cada una de las matrices t

oo\ th

trc= H
%Colecc1onamos los parametros de entrada
if (nargins>=1)
if (Iength(tl)==1)
1 for i=2:nargin
trc=ez?l([ '[trc;sacan(t' int2str(i) ',t1)]1"' 1);
en
else . .
for i=l:nargin .
trc=eval ([' [trc;t',int2str(i),']1"']);
end
end

r=[1;
[ft ct]=size(trc);

4
8hlle(pt< ft)
npt=trc(pt-3,1);

if (ct =T5)
r=[ r
trc(pt-2,1),trc(pt,1:2),trc(pt+npt-1,1:2),trc(pt+npt-1,5)1];
else if (ct==7
r=[r
trc(pt—ZE%),trc(pt,l:3),trc(pt+npt—l,l:3),trc(pt+npt—l,7)];
en
end
pt=pt+npt+3;
end
else

echo "falta matriz trayectoria"
end

costo.m
functlon c=costo(tl,t 2 t3,t4,t5,t6,t7,t8)
$c=costo(tl,...,t8) los costos cada por columnas e indice del menor

=[1;

for i=1: nargln

eval (['conti=contiene (t' int2str (i) Y1) ;
c=[c conti(:,size(conti,2))];
end
[m ind] mln(c');
=Tc ind'71;
costomi.m

function costomi (tral,tra2,tra3,tra4)
inta costo de trayectorlas
ermite hasta 4 trayectorias
function costomif(tral,tra2,tra3,tra4)
trai -> trayectoria con cabecera si existen varias, la primera

0\°a\°o\0 0@

a=['r';'g';'y'i'm'];

narg1n>
t2=sacatn
[12,anl] =si
1f (nargin
sacatn (tra3l) ;
,an3]=size (t3);

Hw
wil
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if (nargin>=4)
t4=sacatn(tra4) ;
[14,an4] =size (t4) ;

end
end
end
traa=['tl';'t2';'t3';'t4'];
for i=1:4; .
eval (['ta=' traa(i,:) ';']l);
if (~ isempty(ta))
plot(ta(:,7), [tra(i,:),"'-'1)
end
end
xlabelE'eta a'g;
N ylabel ('costo') ;

se
gisp('ERROR.Falta matriz de trayectorias')
en

A.3.1.10 cotodo.m

function cotodo(Parl,Par2,Par3,Par4) .
coPax(Parl,..,4) pinta Parametros juntos con ~= colores
Permite hasta 4 matrices de Pararametros

function coPar (Parl, Par2,Par3, Par4)

o\ a\o\e

Q
o
=

=['r';'g'i'y'i'm'];

if (nargin>=1)
par=eval (['Parl'])
eval (['global ' par ' ' par 'PAR']);
argbp= par;
argch:% par 'PAR'];
for 1=2:m1nEnarg1n,4)

par=eval (['Par',int2str(i)]);
evalE['global '"'par ' ' par 'PAR']);
eva% p?r) bo 1 .
ar =[ar , ar];
argch=[agggoP ,,P par 'PAR'];

end,

argbp

argcoP

evgl(['musPar(' argcoP ')'l)
else

gisp('ERROR.Falta matriz de parametros')
en

A.3.1.11 mcont.m

unction r=contiene (trc)

function r=contiene (trtay)
da punto inicial ,final y costo de las
trayectorias que contiene

oo oHh

]
il

nargins=1)
t,ct]l=size(trc);

pt=4;
while (pt<=£ft)
npt=trc(pt-3,1);

if (ct==5)
r=[ r
trc(pt-2,1),trc(pt,1:2),trc(pt+npt-1,1:2),trc(pt+npt-1,5)1];
else if (ct==

trc(pt—ZE%),trc(pt,l:3),trc(pt+npt—l,l:3),trc(pt+npt—l,7)];
en

pt=pt+npt+3;
end
else . .
gcho "falta matriz trayectoria"
en

A.3.1.12 midsen.m

function $en=midsen(tra,Mpes,Npr,Rmus,graf,Estru) .
%$MIDSEN mide sensibilidad de unidades dados los pesos y trajectoria

%$Formato: .

$function Sen=midsen (tra,Pes,Npr,Rmus,graf, Estru)

% tra | Tryectoria de salida de la red

% Mpes Matriz de "Pesos

% Npr Numero de puntos de prueba [100] .

% Rmus Rango de variacion del punto inicial [le-3]
% graf Si ~=0 representacion grafica_ [0]

% Estru Estructura de la red [T [2 5 2] ]

if (nargin<2) ,
derror('Necesarlos los 2 argumentos') ;

en
ranMus=1le-3;
if (nargin>=4)

ranMus=Rmus (1) ;
end
npr
1R

u=100;
nargins>=3)
npru=Npr (1) ;

end

Sala=0;

if (nargin>=5)

SalG=graf (1) ;
end
stru=[2 5 2];
if (nargins>=6f
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stru=Estru;
if (min(size (stru))>1)
derror('El parametro Estru debe ser un vector');
en
end
t sacatn(tra);
[npes,unis] =size (Mpes) ;
ncap= iength strug ;
Sen=zeros (1,unis) ;
for u=1l:unis
/obtenc1on de pto ini y final de la unidad
ini=t (u,l:stru(l));

pru—Erand(n ru, stru( ))-0.5) *ranMus;
gpr%— zeros (1,stru(l)) ;dprul +ones (npru+l, 1) *pini;
S 1= ;
/oBtenc1on de los pesos y bias de cada capa
%tplnl 1;
or c=1: ncap
pescap=(stru(c)+1) *stru(c+l); %pesos capa actual
if( ptp1n1+§escap lsnpes)
derror umero de pesos no es suficiente para la estructura');
en
g resha e(Mpes(ptplnl ptpini+pescap-1,u),stru(c)+1,stru(c+l))"
W(:

1
Ys= tans£ (W*Ys 1,B);
gtplnl p p1n1+pescap,
end
if (ptpini~=(npes+1))
error ('Sobran pesos para esta estructura');

en
pres=(Ys*4)"'
i

f (SalG)
clg;
pthEppru( ,1),ppru(:,2),'+"',pres(:,1),pres(:,2),'0");
axis('equal');
hold on
lot([gpru(l,l);pres(l 1)1, [ppru(l,2) ;pres(1,2)],'w")
length(ppru) )

plot (fpru i,1)5pres(i, 1)1, [ppru(i,2) ;pres(i,2)],'r")
pause

end L

%$pasamos a calcular la sensibilidad

dres=pres (2:npru+l, :) -ones (npru, 1) *pres (1, :) ;

Sens= dist (dres) ./ dist (dpru);
dSen(u):mean(Sens);
en

A.3.1.13 midsenC.m

function Sen=midsenC(tra, Mges Npr,Rmus, Estru)
SMIDSEN mide sensibilidad ias capas dados los pesos y trajectoria

sFormato .

$function Sen=midsenC (tra, Pes,Npxr,Rmus, Ncl)

% tra Tryectorla de' salida de la red

% Pes Matriz de "Pesos

% Npr Numero de puntos de prueba [100

% Rmus Rango de variacion del unto 1n1c1al [1e-3]
% Estru Estructura de la red [ %

$IMPORTANTE: No se aplica factor escala de ultima capa

if (nargin<2)
derror('Necesarlos los 2 argumentos') ;
en
ranMus=1e-3;
if (nargins>=4)
ran us=Rmus (1) ;

n ru 100;
(nargin>=3)
npru=Npr (1) ;

end
stru=[2 5 2]
if (nargins>= 55
stru=Estru;
if (min(size (stru))>1)
derror('El parametro Estru debe ser un vector');
en
end
t=sacatn(tra) ;
[npes,unis] =size (Mpes) ;
ncap= iength (stru) .
Sen=zeros (ncap, un155 %la fiala la capa. 2a fila 2a capa
for u=1l:unis
pini=t(u,l:stru(l));
%tplnl—
or c=1: ncap
sobténcion de los pesos y bias de cada capa
pescap= (stru(c)+1)*stru(c+l); %pesos capa actual
if( ptp1n1+Bescap lsnpes)

derror umero de pesos no es suficiente para la estructura');
en
g %?sha e(Mpes(ptplnl ptpini+pescap-1,u),stru(c)+1l,stru(c+l))"’
W(:,15=[1;
%obtencion de pto 1n1 flnal de la unidad
dpru—Erand(n ru, stru(c ) *ranMus;
ppru=[zeros stru(c); dpru]+ones(npru+l 1) *pini;
res= tan51g W*ppru' !
res=pres ( npru+l :) -ones (npru, 1) *pres (1, :) ;

Sens= dlst(dres { dist (dpru) ;
Sen (c,u) =mean (Sens

ptpini= ptp1n1+pescap,
pini=presi(1,:)’;
end
if (ptpini~=(npes+1))

derror('Sobran pesos para esta estructura');
en
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end

A.3.1.14 numtra.m

function n=numtra(tra)

function n=numtra(tra)

H-0\°o\° 0\®

f Enargin>=1)
ncl] =size(tra) ;
pt=4; n=0;
while (pt<nf)
n=n+1;
ng:tra(pt—3,l);
pta=

t;
8t=pg+np+3;
en
else

error (' Falta matriz de entrada')
end

A.3.1.15 sacan.m

unction ts=sacan(tra,n)
Saca la n-sima trayectoria de la matriz empaquetada tra.
DEJANDO las grlmeras lineas de parametros.
function ts=sacatn(tra,n)

H-aPo ool h

f (nargin>=1)
t .

s=[T; .
if (nargin<2)
n=1;

end .
[nf,ncl=size(tra);
pt=4; 1=0; )
while ((pt<nf) & (i~=n))
Spotih(pt-3,1)
np=tra -3,1);
pga=gt;p
8t=p +np+3;
en .
if (n==1i & pt-4<=nf)
ts=tra(pta-3:pt-4,:);
end

else

error (' Falta matriz de entrada')
end

A.3.1.16 sacatn.m

function ts=sacatn(tra,n) . )
Saca, la n-sima trayectoria de la matriz empaquetada tra.
eliminando las lineas de parametros.
function ts=sacatn(tra,n)

H-0\° o\ o o\

f (nargin>=1)
t .

s=[T; .
if (nargin<2)
n=1;
end .
[nf,ncl=size(tra);
pt=4; i
while ((
1=1+1;
ng:tra(pt—3,l);
pta=

t= gEﬂ +3;
eng =p p+3;

Z0;
t<nf) & (i~=n))

if (n==1i & gt—4<=nf)
ts=tra(pta:pt-4,:);
end
else .
error (' Falta matriz de entrada')
end

A.3.1.17 traza.m

function traza (mt,opc)
Muestra trayectoria (desempaquetada) de mt
function” traza (mt, opc)

H-0\° o0 0@

-0
Sk
Q.

(nargin<2)

opc=Tg';

(nargin>

plot(%t{:
1

1
1), mt(:,2),o0pc)
xlabelE x :
X

error ('Falta matriz trayectoria')
end

A.3.1.18 trazatc.m

function trazatc (mt,opc)

Muestra tiemgo comando de trayectoria (desempaquetada) en
function trazatc (mt, opc)

H-0\° o0 o\®

f (nargin<2)
opc=Tg';
end

NUMTRA devuelve el numero de trayectorias en matriz empaquetada tra.

mt
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if (nargin>=1)
pulsosS(mt(:,4),mt(:,3),0pc)
xlabel ('Tiempo')
ylabel ('Comando')

else .
derror('Falta matriz trayectoria')

en

A.3.1.19 valsin.m

A.3.2

A3.2.1

A.3.2.2

function_[vM,vm, vMnoB, vmnoB] =valsin (Mpes, Estru)
% [vM,vm]:vais1n(Mpes5 los valores singulares de las capas [max,min]
if (nargin<l) ]

error ('Falta matriz de pesos');

end

stru=[2 5 2];

if (nargin>=2f
stru=Estru;
if (min(size(stru))>1)

derror('El parametro Estru debe ser un vector');

en

end . .

[puni Nun1]=51ze(MEes);

ncap=1length(stru)-1;

vM=zeros(ncap,Nuni) ;

vm=vM; vMnoB=vM; vmnoB=vm;

for u=1:Nuni

%valor por defecto para la estructura

%tpin1=l;
or c=1l:ncap
pescap= (stru(c)+1) *stru(c+l); %pesos capa actual

1f6ptp1n1+pescap—l>pun1)

error(iNumero de pesos no es suficiente para la estructura');
en
C=resga e (Mpes (ptpini:ptpini+pescap-1,u),stru(c)+1,stru(c+l))';
vS=sSVvV ;
vMEc,ug=maxEvs ;
m(c,u)=min(vs) ;
C(:,1)=[]; %Quitamos el bias
vs=svd (C) ;

anoBEc,uE:maxEvsg;

vmnoB (¢, u) =min(vs) ;

ptpini=ptpini+pescap;

end .

if (ptpini~=(puni+1))

derror('So ran pesos para esta estructura');
en

end

Representacion Gréfica

coPar.m
function coPar (Parl,Par2,Par3,Par4)
coPar (Parl,..,4) pinta Parametros juntos con ~= colores

Permite hasta 4 matrices de Pararametros
function coPar (Parl, Par2,Par3, Par4)

oo\ o\0

col=['r';'g';'y';'m'];

if (nargin>=1)
musPar (Parl,col (1)) ;
if (nargin>=2)
musPar (Par2,col (2)) ;
if (nargin>=3)
musPar (Par3, col (3)) ;
if (nargin>=4)
musPar (Par4,col (4)) ;
end
end
end
else .
glsp('ERROR.Falta matriz de parametros')
en

coTbp.m

function coTbp (T, tral,tra2,tra3,tra4) . .
Elnta trayectorias juntas pero con distintos colores o trazos
ermite hasta 4 trayectorias
function coTbp (T, tral,tra2,tra3,tra4)
T -> tipo: 1l-color 2-trazo . . .
trai -> trayectoria con cabecera, si existen varias, la primera

0\°a\°0\° 0P o\

. t2=[]: .
;0 12=1; 13=1; 14=1;
'r .
L

Q
aBWQ oy

(&%

-
1
R
0Q -
Q

; 1
if (nargins=1§
(T)>1) )
El primer par-metro ha de ser el tipo');
ini=rem(T-1,5)*4+1;
tra=MTraz (ini:ini+3, :) ;

n

f (nargin>=2)
tl=sacatn(tral) ;
[11,anl]=size(tl);
1f (nargin>=3)

sacatn(tra2) ;

t2=
[12,anl]=size (t2) ;
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rgin>=4)
sacatn(tra3l
,an3]=size
(nargin>=5)
td= sacatn(t
[14,an4] =s

if ise
maxi= maxE[ tl
mini=min t1l!
ml=max ([11 12
sugglot 211) ;

axis ([mini (1) maxi(1l) mini(2) maxi(2)1)
traza(tl,tra(l, :))

hold on
if (~ 1sem tg ))
traza r ,-gg
if (~ 1sem tg(t3
traza(t ra(3,:gg
if (~ isempty(t4
traza(t4,tra(4,:))
end
end
end
subplot (223)
hold off . .
ax1sE[l ml mini (3) max1(3g;)
lot(1:11,t1(:,3),tra(1,
'%l? % ty (t2))
i ~ isem
plot(l;EZ?tz(:,3g tra(2,:))
if (~ 1semgty(t3 §
plot(1; 3,t3(:,3g tra(3,:))
if (~ 1sempt%(t4 §

end
xlabelE'Etapa );
ylabel ('Comando') ;

subplot (224)

hold off o

ax1sE[l ml mini

lot (1:11,t1(:,

.%l? on vt
i ~ isem

plot(l;E2¥ 2

if (~ isempt

3

e

end
xlabelE'Etapa ) ;
ylabel ('Tiempo’

hold off
axis;

. else )
disp('No hay trayectorias')
end

else

gisp('ERROR.Falta matriz de trayectorias')
en
else

derror('Faltan los parametros de entrada') ;
en

A.3.2.3 cobp.m

function cobp(tral,tra2,tra3,tra4d)
inta trayectorlas ]untas
ermite hasta 4 trayectorlas
function cobg tral,tra2,tra3,tra4)
trai -> trayectoria con cabecera, si existen varias, la primera

0o\ 00 0\®

a=['r';'g';'y'i'm'];

1f (nargin
t3=sacatn(tra3s3) ;
[13,an3]=size (t3)
1f (nargin>=4)

t4=sacatn(tra4

[14,an4] =size(

mini= mln
ml=max ([11

H
o

3~

-0 2

"
Lr
R
Sm
-0 3
WO
AR
_F&
ettt
[STRYSTS

Suf
su glot(le);
hold off
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axis([mini (1) maxi(1l) mini(2) maxi(2)1)

traza(tl tra(l, : )
hold v (£2)
~ 1sem
traza t2 tra( f y%
if (~ 1sem tg
traza r gg
if (~ 1sem tg ta
traza ( ra(4,:)

end

end
xlabelE'Etapa );
ylabel ('Comando') ;

subglot 224)

ax1sE[l ml mini (4) maxi(4g;)
lot(1:11,t1(:,4),tra(l,
'%l? o7 ty(t2))
i ~ isem
plot(1; 2,t2(:p,4yg tra(2,:))
if (~ isempty(t3)f
plot (1 3,t3(:,4g tra(3,:))
if (~ 1sem§ (td)]
p 1:14,t4(:,4) ,tra(4,:))
end
end
end,
xlabelE'Etapa ) ;
ylabel ('Tiempo’
hold off
axis;
se . )
disp('No hay trayectorias')
end
else . .
glsp('ERROR.Falta matriz de trayectorias')
en

A.3.2.4 cobpj.m

function comij (trac, ind)
$function comlj(trac ind) Muestra juntas trayectorias en trac
$" 81 se indica ind solo aquellas cuyo numerO aparece en ind
if (nargin>=1)
Sub
lot(211);

hold on
xlabelE'Xl' ;
ylabel ('X2'!

subglot(223

xlabelE'etapa );
ylabel ('Comando') ;
subplot (224) ;
hold on;
xlabelE'etapa );
ylabel ('tiempos') ;
if (nargin<2)
ind=1:numtra (trac) ;
end
for i=1:1length(ind(:))
ta=sacatn (trac 1);
if (~ 1sempty(ta K
color=['c' 1nt25tr i+1)1;
subplot 2
plot (t ,ta(:,2),[color,'—'])
subplot 2
plot(ta(:
subplot (2

o P

1
3)i
.3), [color,'-'])
24) ;
:,4),color)

e
gisp('ERROR.Falta matriz de trayectorias')
en

A.3.2.5 comi.m

function comi (tral,tra2,tra3,tra4,trab)
%comi ( [numtra, ]tral tra2,tra3, tra4) pinta juntas las trayectorias
Elnta trayectorlas juntas

ermite hasta 4 trayectorias

trai -> trayectoria con cabecera

numtra-> Permite elegir tra. de las empaquetadas

0\°\°0\° 0\ o

tra=['r';'g';'y';'m'];
tl=[1; t2=[1; t3=[1; t4=I[];
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A.3.2.6

A.3.2.7

if (nargins>=1)
if (l1ength(tral)==1)
traa=2:nargin;
numtr=tral;
else .
traa=1l:nargin;
numtr=1;
en
clg
su 810t(221);
hold on;
xlabelE'etapa');
ylabel ('Niveles') ;
subglot(222);
hold on;
xlabelE'etapa');
ylabel ('Inc Temp') ;
subplot (223) ;
hold on;
xlabelE'etapa')-
ylabel ('flu os'f;
sub lot(224;-
hold on;
xlabelE'etapa');
yl%bel 'tiempos') ;
1=0; .
for j=traa;
1=1+1; , }
comando=['ta=tra' int2str(j) ';'l;
eval (comando) ;
ta=sacatn(ta,numtr) ;
if (~ isempty(ta))
subplot (221) ; .
plo Eta :,1), traE;,:g,'—']}
plot(ta(:,2), [tra(i, ,'--1])
subplot (222) ; .
plot(ta(:,3),tra(i,:))
subplot (223) ; .
plo Eta :,4), traE;,:g,'—']}
plot(ta(:,5), [tra(i,:),'--"1])
subplot (224) ; .
plot(ta(:,6),tra(i,:))
end
end
else . .
glsp('ERROR.Falta matriz de trayectorias')
en

comij.m

function comij (trac, ind)

$function comij (trac,ind) Muestra juntas trayectorias en trac
% Si se indica ind solo aquellas cuyo numero aparece en ind

if (nargin>=1)
clg
su 810t(221);
hold on;
xlabelE'etapa');

ylabel ('Niveles') ;
subglot(zzz);
gfébef?{etapa');
ylabel ('Inc Temp') ;
subplot (223) ;
gfébef?{etapa')~
ylabel ('flu os'f;
sub lot(224;~
gfébef?{etapa');
ylabel ('tiempos') ;

if (nargin<2)
ind=1:numtra(trac) ;

end .

for i=1:length(ind(:)) .
ta=sacatn(trac,ind(i)) ;
if (~isempty (ta K

color=['c',int2str(i+1)];

subplot (221) ;

plo Eta 0,2 ,[color,'——';)
plot(ta(:,1), [color,'-"
subplot (222) ;
plot(ta(:,3),color)
subplot (223) ;
plo Eta :,4 ,[color,'—']}
plot(ta(:,5), [color,'--"])
subplot (224) ;
plot(ta(:,6),color)
end

end

else

e

comip.m

gisp('ERROR.Falta matriz de trayectorias')
n

function comip(tral,tra2,tra3,tra4, trab) .
%coml([numtra,]tral,traz,tra3,tra45 pinta juntas las trayectorias

Elnta trayectorias juntas,
ermite hasta 4 trayectorias

0\°a\°0\0 0\®

numtra-> Permite elegir tra.

tra=['r';'g';'y';'m'];
tl:E]; t2=[1; t3=[1; t4=[];
if (nargins>=1)

if (size(tral,1)==1)

tral -> trayectoria con cabecera

de las empaquetadas

257
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traa=2:nargin
traele=tra
else
traa=1:nargin;
traele=1: numtra(tral);
end
for numtr=traele
dlsp('*** Calculando ***') ;

sugglot 221) ;
xlabelE'etapa ) ;

ylabel ('Niveles') ;
subglot(222)
hol
xlabelE'etapa ) ;
ylabel ('Inc Temp ) ;
subplot (223) ;
hold on;
xlabelE'etapa')-
ylabel ('flujos’
subplot (2 24;-
hold on;
xlabelE'etapa');
yl%bel 'tiempos') ;
1=
for j=traa;

i=1+1;

comando=['ta=tra' int2str(j) ';'l;
eval (comando) ;
ta=sacatn(ta, numgf);

if (~ 1sempt¥
subplot H .
plo Eta :, 1), traE;, g '—']}
plot(ta(:,2), [tra(i, T--1])
subplot (222 H .
plot(ta(:,3),tra(i,:))
subplot (223) ; .
plo Eta ,4), traE;, g,'—']}
plot(ta(:,5), [tra(i, T--1])
subplot (224) ;
lo E a(:,6),tra(i,:)) ) )
isp ([t (l,l 3) ta(size(ta,1),1:3) ta(size(ta,l),size(ta,2))]);
en
end
drawnow;
disp('Pulsa para seguir');
pause;
end
else

gisp('ERROR.Falta matriz de trayectorias')
en

A.3.2.8 como.m

function como(tral,tra2,tra3,tra4,trab)
%como ( [numtra, ]tral tra2, tra3, tra4) pinta juntas_las trayectorias
Elnta trayectorlas juntas del sistema movil Hilare

ermite hasta 4 trayectorias

trai -> trayectoria con cabecera

numtra-> Permite elegir tra. de las empaquetadas

0\°a\°0\° 0\ o

=['r';'g'i'y'i'm'];

; t2= []; t3=[1; t4=I[];

argin>=1)

(length(tral)==1)

traa=2: nargln

numtr=tral;

else .
traa=1l:nargin;
numtr=1;

end

sugglot 221) ;
h
xlabelE'Xl'gi

m

Bt ot
=R
[
o~
S —

ylabel ('X2'!

subplot (222

hold on;
xlabelE'eta a');
ylabel ('Gra 05'5;
subglot(223)

hol

xlabelE'etapa ) ;
ylabel ('Comandos') ;
subglot(224)

xlabelE'etapa );

yl%bel "tiempos') ;

1=

for j=traa;
i=i+1; , X
comando=['ta=tra' int2str(j) ';'l;
eval (comando) ;
ta=sacatn(ta,numtr) ;

if (~ 1sempty(ta))
subplot (221 .
plot(ta(:,1),ta(:,2), [tra(i,:), '-'])
subplot (222) ; .
plot (ta(:,3 *lBO/pl tra(i,:))
subplot (223) ;
plo E :,4), traEl :;,'—'U
plot(ta(:,5), [tra(i,:),'--"])
subplot (224) ; .
plot(ta(:,6),tra(i,:))

end
end

else

gisp('ERROR.Falta matriz de trayectorias')
en
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A.3.2.9 comoj.m

function com0j (trac,ind) ) )
%comoj (trac,ind) Muestra juntas trayectorias en trac (sist hilare)
% Si " se indica ind solo aquellas cuyo numero aparece en in

o

if (nargins>=1)
Sub
su 810t(221);
hol

o on;
xlabelE'Xl' ;
ylabel ('X2');
subplot (222) ;

hold on;
xlabelE'eta a');
ylabel ('Gra os'f;
subglot(223);

hold on;
xlabelE'etapa');
ylabel ('Comandos') ;

subglot(224);

hold on;

xlabelE'etapa');

ylabel ('tiempos') ;

if (nargin<2)
ind=1:numtra (trac) ;

end .

for i=1:1length(ind(:)) .
ta=sacatn(trac,ind(i)) ;
if (~isempty (ta K

color=['c',int2str(i+1)];

subplot (221

plot(ta(:,1),ta(:,2), [color,'-'])
subplot (222) ; .
plot (ta(:,3)*180/pi,color)
subplot (223) ;
plo Eta :,4 ,[color,'—']}
plot(ta(:,5), [color,'--"])
subplot (224) ;
plot(ta(:,6),color)
end

end

el

se
gisp('ERROR.Falta matriz de trayectorias')
en

A.3.2.10 comojp.m

function com0j (trac,ind) ) )
%comoj (trac,ind) Muestra juntas trayectorias en trac (sist hilare)
% Si " se indica ind solo aquellas cuyo numero aparece en ind

o

if (nargin>=1)

Sub
su 810t(221);
hold on

xlabelE'Xl' ;
ylabel ('X2"');
subglot(zzz ;

hold on;
xlabelE'eta a');
ylabel ('Grados') ;
subplot (223) ;

hold on;
xlabelE'etapa');
ylabel ('Comandos') ;
subglot(224);

hold on;
xlabelE'etapa');
ylabel ('tiempos') ;

if (nargin<2)
ind=1:numtra(trac) ;

end .

for i=1:1length(ind(:)) .
ta=sacatn(trac,ind(i)) ;
if (~isempty (ta)),

color=['c',int2str(i+1)];

subplot (221) ;

1);
plot(ta(:,1),ta(:,2), [color,'-'])
subplot (222) ; .
plot (ta(:,3)*180/pi,color)
subplot (223) ;
barEtaE ,4;, color,'—']}
bar(ta(:,5 color,'--"])
subplot 2245;
bar(ta(:,6),color)

end
end
else

gisp('ERROR.Falta matriz de trayectorias')
en

A.3.2.11 comp.m

function comp(tral,tra2,tra3,tra4d) .
% pinta trayectorias juntas pero con distintos trazos
ermite hasta 4 trayectorias
function comg(tral,traz,tra3,tra4) ) )
trai -> trayectoria con cabecera, si existen varias, la primera

,1=E]; t2=[1; t3=[1; t4=I[];
if (nargin>=1)
tl=sacatn(tral) ;
maxt=sum (t1(:,4});
if (nargin>=2
t2=sacatn(tra2) ;

o\

oo\ oe

o+
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maxt=max ( [maxt s
if (nargin>=3

t3= sacatn{tra

maxt=max ( [max

if (nargin>=4

t4= sacatnE

um(t2(:,

3);
g sum(t3(:,

4))1);

tra4) ;

4))1);

maxt=max ( [maxt sum(t4(:,4))]1);
end
end
end |
if (~ isempty(tl))
maxi=max T tl' t2' t3° t4']'g;
mini=min tE1' t2' t3' t4']"');
sugglot 211) ;
axis([mini (1) maxi(1l) mini(2) maxi(2)1)
traza(tl,'r'")
h%ld 7 t t2 ))
i ~ 1sem
tgea gyt o)
i ~ isem
tEaza 8 Y é)(t
i ~ 1sem
traza ( g Ym'
end
end
end
subglot(ZlZ)
hold off o .
axis ([0 maxt mini (3) maxi(3)])
trazatc(tl,'r")
h%ld 7 ty(t2)
i ~ isem
trazatcp g 'g
if (~ 1sempt (t3)g
trazatc( 'yt
if (~ 1semth(t g
trazatc t4, 'm'
end
end
end
hold off
axis;
se . )
disp('No hay trayectorias')
end
else . .
glsp('ERROR.Falta matriz de trayectorias')
en

A.3.2.12 compj.m

function compj (trac, ind)

$function comlj(trac ind)

o
]

if

en

Muestra juntas trayectorias en trac

$i se indica ind solo aquellas cuyo numerO aparece en ind

(nargin>=1)

Sub
lot(211);
hold on
xlabelE'Xl' ;
ylabel ('X2'!
subglot(ZlZ

xlabelE'tlempo ) ;
ylabel ('comando'
1f (nargin<2)

ind=1: numtra(trac

end
for i=1:1length(ind(:

ta=sacatn(trac,i) ;

if (~isempty (ta

)i
))

color:['c',lntZstrel+l)];

A.3.2.13 comti.m

function comti(tral,tra2,tra3,tra4)
inta trayectorlas juntas frente al tiempo NO TIEMPOS NEGATIVOS
ermite hasta 4 trayectorlas

0\°a\°0\0 0\°

trai -> trayec

nargins=
t2= sacatn
[12,anl]=
1f (nargln
sacatn (tra3l) ;
,an3]=size (t3);

Hw
wil

,ta( 2),

)
)

[color,

3), [color,

function cobg tral,tra2,tra3, tra4)
oria con cabecera,

e
gisp('ERROR.Falta matriz de trayectorias')

si existen varlas

la primera
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if (nargin>=4)
t4=sacatn(tra4) ;
[14,an4] =size (t4) ;

end
end
end

sugglot (221)
xlabelE'tlem o');

ylabel

'Niveles'

subglot(222)
xlabelE'tlem o');

ylabel
subplot (2

oo

oo

els

A.3.2.14 muesj.m

'Inc Temp') ;

3);

3 [E%ZE% 23:51]-3)

e
gisp('ERROR.Falta matriz de trayectorias')
n

function muesj(tral)

% pinta juntas 1las 4 primeras trayectorias de la matriz
% function muesj (tral

% tral -> trayectoria con cabecera

i'ytitm'l;

e e eSS

t~
NRERPREBRRWWNDNRE

et of of s

clg
su glot(le);
hold off

axis ([mini (1) maxi(l) mini(2) maxi(2)1]1)

traza(tl tra(l, :

ho

l

traza t2 tra(
if (~ 1sem

traza

if (~ 1sem tg ta
traza ( ra (4

end
end
end

if (~ isempty
dplot(l 47

end
xlabel
ylabel

E

se@Fty t2)
tgra % ;

i

P i,

'Etapa’ );
'Comando') ;

subglot 224)

ax1sE[l ml mini (4) maxi(4;;)
4) ,tra(1l, :

lot
old

1:11,t1(:,
on
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[sue]

lot(

E iotSs

Pz° (s
ot

ndp

end

isem ty (
3yt3(
1sem§

(~ 1semp€y

tra (2,:))
tra(3,:))
4),tra(4,:))

.brh Y

( 4
(:

end,
xlabelE'Etapa ) ;

ylabel
hold off
axis;
en
el

en

A.3.2.15 musPar.m

function musPar (MPar, co)

$musPar (MPar)

if (nargin<1)

muestra valSin y Sensib.

'Tiempo'

else .
ddlsp('No hay trayectorias')

se
gisp('ERROR.Falta matriz de trayectorias')

en 2 garficas separadas

error ('Falta matriz de parametros')

end

if (size (MPar,1)~=11)
error ('Solo preparado para redes de 2 capas => MPar 11 filas');

end

c='r';

if (nargins>=2)
c=co;

end

sub lot(211)-
label ('unidad’
l=1:size (MPar,?2

7

hold on;

ylabel('Valor si unlar');
%columnas de M

plot(l MPar(l ',c,1, MPar(Z :)',[c,'——'], .
1, 3,0, ¢, T, 1, MBar (4, )", [e, i)
plot(l MPar(S :)',['x',c],l,MPar(G,:)',fc,'x'],
1, MPar 7,:)" ,'x'],1,MPar 8,:8',[c 'x'])
plot(l MPar(S )',c,1l,MPar (6, vole, -0,
1,MPa 7'8',[>c, - '1,1,MPar(8,:)", [c, 1)
splot (1, MPar 1,:).*MPar(2,:),[c,""])
title('_ Max cl; -- Max c2; -. Min cil; Min c2. x idem sin Bias');

sub lot(212); hold on;
xlabel (' unldad'g~

1,MPar(9, :
1,MPar (10,
1,MPar (11
i MPar

lot
glot

el
O - 'B'o'o'oo
VY el

9,
1 1,
1,MPar (5, :
1 2,:
1,MPar (6,

A.3.2.16 musparco.m

function musPar (MPar, co)

$musPar (MPar)

if (nargin<1l)

muestra vValSin y Sensib.

}c,'——' oCapal
4,[c '] %$Capa_2
74 [cl) %Completa
.*MPar (10, :) /4, [c,'*'])
/2,[c,'+']g;
/2, e, "+11);
/10.6,[c,'o']g,
/10.6,[c,'0']);

-- Capa 1; : Capa 2');

en 2 garficas separadas

error ('Falta matriz de parametros')

end
if (size (MPar,1)

=11

)
error ('Solo preparado para redes de 2 capas => MPar 11 filas');

end

c='r';

if (nargins>=2)
c=co;

end
sub lot(211)~ hold on;
label ('unidad’ ylabel('Valor si unlar');
1l=1:size (MPar,2) ; %$columnas de M
plot(l MPar(l, ',e,1, MPar(2 ), [c g -], .
l,MPar 3,:)", [c,” 1,1, MPar(4 ) [c ':ﬂ);
plot (1l,MPar(5,:)"', [ o',c] l MPa (6 )0 fc,'+'],
,MPar 7,:8',Bc,'x'],l,MPar(8, )y [c k]
$plot (1,MPar (1, : .*MPar(Z,:),[c,'* 1
sub lot(212); hold on; o
xlabel (' unldad'; label ('Sensibilidad!') ;
plot (1,MPar (9,
plot (1,MPar (10, g/ ,[c,'——' )
plot 1'MPar(11,:)/4. [c.1:1]
plot (1,MPar(9,:).*MPar(10,:)/4,[c,'*'])
plot (1,MPar (1, /2,[c,'+'];;
plot (1,MPar(5,:)/2, [c, '+ ;
plot (l,MPar(2,:)/10. 6,[c,'o'];;
lot (1,MPar(6,:)/10.6, [c,'o" ;
old on;

A.3.2.17 pintor.m

function pintor(te,nt)

$pintor (tar,nt)

if nargin>=1
if nargin<2
nt=1;

Pinta trayectoria con direcciones y sentidos de avance
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end
tra sacatn(te,nt (1)) ;

sugglot 211

(tra( ,tra(:,2),'r")
old on;

xlabel('Xl') ylabel ('X2"');

tltle('Trayectorla con vector orientacion') ;

plot(tra(:,1), tra( ,2),'Xr")

ejes= ax1s . . .

minl=min ( 8es -ejes (1) ;ejes(4)-ejes(3)]);

lonv=minl

for g—tra( 3)

o) —[pE )+lonv*cos(%(3)g

dplot( p(l) pd(1)],1p(2

subplotE223)
bar(tra(l:size(tra,1)-1,4));

xlabelE'Etapas'g;
ylabel ('Avance') ;
subplotE 24) ;

bar(tra(l: 51ze(tra,l)—l,6));

hold on;

xlabelE'Etapas ) ;

ylabel ('Tiempos'
else .

error ('Falta matriz de trayectorias empaquetadas') ;
en
drawnow

A.3.2.18 pulsos.m

function pulsos(ml,m2,0p)
pinta m2 frente a ml como pulsos

o°

% function pulsos(ml,m2,opcionColor)
if (nargin >=
ll=size(ml); 1l2=size(m2);

if (nargin>=3

else
en
if
(11,1);
mEml);
s(11*2,1); )
:11*2) =ti; ti2(3:2:11%2-1)=ti(1:11-1);
s(l1*2,1
ME3(1:2:11%2-1f=m2; mt2(2:2:11%2)=m2;
plot (ti2, mt2, color
else . .
derror(' Matrices han de ser de igual logitud')
en
else
derror(' Faltan parametros de entrada')
en

A.3.3 Otros

A.3.3.1 dist.m

function dse=dist (M) )
$DIST (M) calcula la norma euclidea de los vectores fila de M

[nf,nc]l =size (M) ;

dse=1[];

for v=M"' %$se iran_tomando las filas de M
ddse:[dse;norm(v) ;

en

A.3.3.2 entrelBP.m

function E ] =entrelBP (tt,nneu,nentre)
%entrelBP ?

if (nargin<1l)
derror('Falta trayectoria de entrada') ;
en
if (nargin<2)
nneu=>5;
end .
if (nargin<3)
nentre=300;
end

[np,nvel =size (tt) ;
for i=1:np-1
% pause
P=tt(i,:)';
R= nve
Q=
Sl=
T=(tt l+l )/4)
%inicializamos los pesos
[Wl,Bl] =nwtan(S1,R);

TP=[nentre nentre 0.00
[W1,Bl]l=trainbpx(Wl,B1l

tl=[B1,W1]"

~ O
-O
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A.3.3.3

A.3.3.4

c,1)=t1(:);
endp( i) (:)

entre2BP.m

function [p]=entre2BP(tt,nneu,nentre,ntr,ransal, funsal)
%$Entrena serie de redes para que s1gan 1os guntos de la trayectoria
1ntroduc1da [p] =entre2BP (tt,nneu,nentre,ntr, ransal)
Entrada: Cfuntos trayectorla(len th(tt)-i= no de redes)
nneu neuronas de capa oculta (por defcto 5)
nentre no maximo de entrenamientos (por defecto 500)
ntr intervalo presentacion (<0 conpausa) (deff =nentre)
ranasl vector con rangos de cada salida (por defecto 4)
funsa funciones de salida para la ultima capa

0\°6\° 0\° 0\° 6\ 6\° 0\ o)

if (nargin<1)
derror('Falta trayectoria de entrada') ;

en

if (nargin<2)
nneu=5;

end
narg in<3)
nentre= 500

end

if (nargin<4)
ntr=nentre;

end

if (nargin<é)
funsal="tansig’

end

[np,nvel =size (tt) ;
for i=1:np-1
if nentre<0 .
disp('pulsa para seguir') ;
pause;
clec |
tt(i:1i+1,:)
end |
P=tt(i,:)';
R=nve;
Q=1;
Sl=nneu;
S2=nve;

f 5
T= &t%?fpl%7£)ﬁ

els
T=tt(1+l,: './ransal(:);
end

%inicializamos los pesos

W1l,B1 —nwtanESl ,R)
W2.B2]—rands (82,817 ;
W2=W2*0

WI=W1*0. 5

if Enarg1n> 3)
TP=[ntr abs (nentre) le-15]; )
[Yl Bl,W2,B2] =trainbpx (W1, Bl 'tansig',W2,B2, funsal,P, T, TP) ;

else
[Wé,Bl,WZ,BZ]=tra1nbpx(Wl,Bl,'tansig',W2,B2,funsal,P,T);
en

Bl1,W1
B2,W2

end p(:,1)=[t1(:);t2(:)1;
entretra.m

function [p]=entretra(tt,nneu,nentre,ntr,ransal, funsal)
$Entrena serie de redes para que 51gan 16s puntos de la trayectoria
introducida [p]=entre2BP (tt,nneu,nentre,ntr, ransal, funsal
Entrada: tt trayectorlas empaquetadas (cortada al ancho de VE)
nneu no. de neuronas de capa oculta (por defcto 5)
nentre no. maximo de entrenamientos (por defecto 500)
ntr intervalo presentacion (<0 conpausa) (deff =nentre)
ranasl vector con rangos de cada salida (por defecto 4)
funsa funciones de salida para la ultima capa

0\° 6\ 0\° 0\° 6\ 0\° 0\ o)

if (nargin<1l)
derror('Falta trayectoria de entrada') ;

en

if (nargin<2)
nneu=>5;

end .

if (nargin<3)
nentre=500;

end .

if (nargin<4)
ntr=nentre;

end

if (nargin<é)
funsal="tansig'

end

Al tratarse de varias trayectorias hay que hacer entrenamiento
de grupo,
[np,nvel= 51ze(sacatn(tt));
nt= numtra (tt) ; ) )
%$separamos trayectorlas y metemos en matrices separadas
for t=1:nt
ta= sacatn(tt,t);
eval (['tr' int2str(t) '=ta;'l);
end
%definimos los tamanios de T y P
T=zeros (nve,nt); P=T;

o
.
o

<
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for i=1:np-1
if nentre<0 .
disp('pulsa para seguir') ;
pause;
clc
tt(i:1i+1,:)

en

% P ahora de varias comumnas P=tt(i,:)';
for t=1:nt .

(["ta=tr' 1nt2str(t) 1) ;

tg =ta(i,:

t)=ta 1+l 5 H

Q=1;

Sl=nneu;

S2=nve;

if (nargin<5s)
T=T./4;

else
T=T./(ransal(:)*ones (1,nt)) ;

end

%inicializamos los pesos
W1l,B1 —nwtanESl ,R)
[z, B2 rands (82,1 ;

Wl Wl*O 5
if Enargln> 3)
TP=[ntr abs (nentre) 1le-10];
[Yl Bl,W2,B2] =trainbpx (W1, Bl 'tansig',W2,B2, funsal,P, T, TP);
else
[Wé,Bl,WZ,BZ]=tra1nbpx(Wl,Bl,'tansig',W2,B2,funsal,P,T);
en
B1,W1
B2,W2

p(:,l)=[tl(:);t2(:)];
end
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