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Resumen

Este articulo presenta el diseno estabilizante de
un controlador predictivo a partir inicamente de
datos de entrada-salida de un sistema a contro-
lar. El modelo que incluye este controlador es una
funcién no lineal estimada usando una técnica de
aprendizaje automdtico mo paramétrica conocida
como Kinky Inference. Como primeras pruebas en
esta nueva linea de investigacion, se disenan y se
prueban controladores en un reactor continuamen-
te agitado, considerando las cuestiones necesarias
para una correcta implementacion prdctica.

Palabras clave: Control predictivo; Control ba-
sado en datos; Aprendizaje automatico; Sistemas
no lineales con restricciones.

1. Introduccion

El control predictivo basado en modelo (MPC, por
sus siglas en inglés) es una técnica de control no
lineal capaz de controlar un sistema garantizan-
do la satisfaccién de restricciones duras [6], tanto
en las entradas manipulables como en las varia-
bles controladas. Para ello el controlador cuenta
con un modelo dindmico del sistema, que se usa
para predecir el comportamiento esperado del mis-
mo ante una secuencia de acciones futuras previs-
ta. Las predicciones obtenidas permiten estimar el
coste asociado a la trayectoria prevista asi como el
grado de satisfaccion de las restricciones impues-
tas. De esta forma, es posible calcular la secuencia
de acciones futuras que logren un menor coste de
operacion satisfaciendo las restricciones, median-
te la resolucion de un problema de optimizacién
estatica. Con el fin de dotar de realimentacion al
sistema y obtener mejores predicciones, se aplica
tan sélo la accion calculada correspondiente al ins-
tante actual, descartando el resto. De esta forma,
en cada tiempo de muestreo se actualiza la in-
formacién necesaria para realizar las predicciones,
actuando ante posibles errores de modelado. Esta
es la llamada estrategia de horizonte deslizante.

El control predictivo ha logrado un notable éxito
en la practica gracias a su caracter 6ptimo y a su

capacidad de manejar las restricciones. Este éxito
se ha dado principalmente en las aplicaciones en
las que se dispone de modelos de prediccién fiables,
tipicamente de primeros principios.

Al ser un controlador basado en modelo, los erro-
res de modelado inducen errores en las prediccio-
nes y por lo tanto en la toma de decisiones. Por
ello, la disponibilidad de buenos modelos de pre-
diccion es clave en el disenio de controladores pre-
dictivos. Cuando los modelos de primeros princi-
pios no resultan adecuados para realizar predic-
ciones, se pueden inferir modelos de prediccion a
partir de datos histéricos disponibles. Tipicamente
esto se lleva a cabo mediante técnicas de identifi-
cacién de sistemas dinamicos, especialmente ade-
cuadas para modelos lineales en torno a un punto
de operacién [3].

El objetivo de este articulo es estudiar el desarro-
llo de controladores predictivos que sean capaces
de controlar la planta a partir de datos histéri-
cos disponibles del sistema a controlar. Mediante
técnicas de aprendizaje automatico, se van a infe-
rir procedimientos para calcular las predicciones a
partir de las cuales se determinard un controlador
predictivo, de forma que el controlador resultante
se basara directamente en los datos de entrada-
salida de la planta a controlar. En [1] se propone
usar técnicas de aprendizaje automatico para esti-
mar las incertidumbres globales del sistema con el
fin de mejorar las predicciones. En [7] se propone
un controlador predictivo no lineal basado en da-
tos usando técnicas de interpolaciéon de Lipschitz
asumiendo que se conoce de antemano la constan-
te de Lipschitz del sistema. En este trabajo nos
vamos a centrar en técnicas de inferencia basadas
en la interpolacién de Lipschitz (extendidas a fun-
ciones con continuidad de Holder) que no requie-
ren un conocimiento previo de las constantes de
Lipschitz [4]. Se van a presentar los trabajos pre-
liminares que demuestran que estas técnicas son
adecuadas para el desarrollo de controladores pre-
dictivos basados tinicamente en datos.

Notacion Sean dos espacios, X e ), se defi-
nen las pseudo-métricas dx(-,) : X2 — Rsq ¥
0y(,) V2 — R>o como simétricas, positivas, y
que cumplen la desigualdad triangular.
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2. Kinky Inference: el predictor

Como se ha comentado, el objetivo de esta inves-
tigacion es el desarrollo de controladores predic-
tivos cuyo modelo estd tnicamente basado en da-
tos. Este modelo serd no explicito, generado por
un método de aprendizaje automético propuesto
por [5] y conocido como Lazily Adapted Constant
Kinky Inference (LACKI). Este método se va a
usar para aprender un cierto un mapa f: X — )
definido entre espacios y pseudo-métricas (X, dx)
e (¥, 9y), que se asume es continuo en el sentido
de Hoélder con una constante de Hélder L* y expo-
nente «, por lo que para todo Vxy,x2 € X cumple
la siguiente condicion:

oy(f(1), fx2)) < L7 0x (21, 22)" (1)

De dicha funcién objetivo f : X — ) se co-
nocen ciertas parejas de entradas y salidas (po-
siblemente ruidosas) que conforman el dataset
D, := {(si,fi)li = 1,...,Ny,}, siendo f la me-
dida con ruido de f. Aunque se desconoce la fun-
cién real f, se asume que se conoce la cota del
error observacional, dada por ¢, de forma que

Ve e X 0y(f(x), f(x)) <eeRso.

Dado que tan sélo se dispone de los datos de
entrada-salida medidos, resulta necesario estimar
una cierta constante que se use como parametro en
el aprendizaje del sistema. En [5] se describen va-
rios métodos para realizarlo. El que consideramos
en este articulo incluye un parametro de regula-
rizacién, v, que suaviza la prediccién conociendo
la cota de ruido observacional e. El término La-
zily Adapted Constant de LACKI hace referencia
a la forma de obtener la constante, pues sera la
minima que sea valida conforme a los datos D. Se
calcula de la siguiente forma:

L(D,,~) = 5
Do) = mix

con v > 2¢. De ahora en adelante se expresard
L(D,,~) como Lp, para simplificar. Esta estima-
cién es siempre menor o igual que la minima cons-
tante de Holder de la funcién, Lp < L*, y tiende
a ésta a medida que aumenta la densidad del con-
junto de datos.

A partir inicamente del conjunto de puntos obser-
vados, y de la constante Lp (estimada a partir de
ese conjunto), se puede realizar la interpolacién de
Lipschitz para cualquier otro punto = ¢ D,,. El es-
timador fn se construye de la siguiente forma para
la componente j-ésima de la funcién:

N 1 ) _ N
Fi(@Pn) =5, min  fij+ L(Dn)ox(x, i)

1 B - o
+§ Z_:{I}%%Nn fij — L(Dn)o%(z,5:)(3)

Es importante destacar que el error de estimacién
del predictor de KI, definido como p = dy(f,f),
tiende a cero a medida que aumenta la densidad
de los puntos de entrada, siendo capaz de estimar
el mapa verdadero f(-) con un error arbitraria-
mente pequeno a partir de un conjunto de datos
suficientemente denso, siempre que el mapa real
sea continuo en el sentido de Holder.

3. Control predictivo basado en
datos

Se desea desarrollar un controlador predictivo que
permita controlar un sistema del cual tan sélo se
dispone de las medidas de las variables a controlar
y(k), definidas en el espacio Y = R", y de las va-
riables manipulables u(k), definidas en el espacio
U C R™. Realizando una hipdtesis no muy restric-
tiva, se asume que el sistema se puede describir
mediante un modelo ARX, con las caracteristicas
descritas en [9], de forma que

y(k +1) = f(z(k), u(k)) + e(k) (4)

donde Z(k) = [y(k)aay(k - na)au(k B
1), ulk —np)] € X := Yrath) x yym C R
con ng = (ng + 1)n + nym, para cierto horizonte
de memoria ng,n, € N; y e(k) describe posibles
ruidos en las medidas. Nétese que z(k) esta defi-
nido para n, > 1; sin embargo, se contempla la
posibilidad de tener n, = 0 para indicar que el
estado no depende de las acciones de control pa-
sadas, xj # xx(u).

En esta seccion se desarrollan controladores pre-
dictivos para controlar este sistema, del cual
no se conoce el modelo f(:,-), sino un conjun-
to de datos histéricos de entrada-salida D, =
{(u(4),y()),5 =1,---, N, }, obtenido a partir de
ensayos previos. El modelo de prediccién serd el
estimador derivado usando la técnica LACKI pa-
ra aprender el modelo regresivo del sistema. Este
predictor permitird estimar la evolucién del siste-
ma para el instante k + 1 segun cierta senal de
control u dada, y a partir de un conjunto de va-
riables pasadas (el regresor x) y el dataset D,
que se considera fijo y con el que se estima la Lp:

j(k +1) = f(x(k), u(k); Dn, Lp) (5)

Asi, el modelo de prediccién en variables de esta-
do, en el instante k, para una secuencia de acciones
futuras (do, . ..), vendrd dado por:

2(j+1k) = F@lk)a() (6)
g(klj) = Mi(jlk)
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siendo

z(jlk) = @(Ik), -,
ﬁ(] - 1)7 T 77:L(j - nb))
y la funcién del modelo F(i(j|k), u(k + j)) es

(F(@(jIk), u(k + j); Dp, Lp),
GGk) - y(k)s -,
y(k+j—ng+1), -,
u(k+j), - ulk+j—np+1))

y M =[I,,0,...,0]

Para derivar el controlador predictivo se debe de-
finir una funcién de coste de etapa, que en este ca-
so se ha elegido como una funcién cuadratica que
penalice el error de seguimiento de las entradas y
salidas respecto al punto de referencia en el que
se quiere estabilizar el sistema, dado por (y,,u..).
Se obtiene asi @, = (Yry-«-sYryUpy...,Uy) €
R™e+1+7  Dicho coste de etapa se define a con-
tinuacion:

Z(ya u) = (y - yr)TQ(y - yr) + (u - ur)TR(u - ur)
(8)

Por todo ello el problema de optimizacién

Py, n.(2(k), Dy) a resolver es el siguiente [13]:

N.—1

min - Vy, v, (¢(k), ) = Of(ﬁ(i\k),ﬁ(i))

-
I

Np—1

+ >

2 C(G(ilk), 5 (2(ilk))) + AV (2(Np|F))

F(j(ﬂk)aﬁ(]))v jE ]IO,N—l
= Mz (j|k)

(9)
siendo A una constante mayor que 1 que es un
pardmetro del controlador. NN, es el horizonte
de prediccién, N, el de control; y k¢ la ley de
control terminal. La ley de control serd u(k) =
IiMpc(CU(k); Dn) = ﬁ*(())

Para garantizar la estabilidad nominal por di-
seno, se ha anadido una funcién de coste terminal
cuadratica Vy(z) = (v — z,)T P(x — z,) y una ley
de control terminal lineal kf(z) = K(z —,) +u,,
siendo K la solucién del LQR. Estos términos se
pueden disenar de la forma estdndar [10] a partir
del modelo linealizado obtenido numéricamente de
la funcién de prediccién. Como se demuestra en
[11], esta ley control garantiza la estabilidad para
cualquier A > 1 con un dominio de atraccién que
crece al aumentar A\. Ademads, gracias a la conti-
nuidad de Hélder de los ingredientes del problema

Q(l|k),y(/€), T 7y(k +Jj- na)7
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Figura 1: Ensayo para la obtencién de datos

de optimizacién, se puede demostrar que el siste-
ma controlado es estable entrada-estado respecto
a los errores de estimacién del predictor [12].

4. Caso de estudio

En las secciones anteriores se ha expuesto la teoria
necesaria para el desarrollo de un controlador pre-
dictivo, estabilizante por diseno, basado integra-
mente en datos. El objetivo de este articulo es apli-
car dichas metodologias a un caso de estudio que
motive la investigacién llevada a cabo. Se pretende
validar dichas ideas con casos realistas, mediante
ensayos realmente implementables.

Como primer trabajo dentro del proyecto de inves-
tigacién, se estda desarrollado un controlador pa-
ra un reactor continuamente agitado (CSTR,
por sus siglas en inglés), presentando en [15]. Esta
seccién analiza el diseno de los experimentos, des-
de la obtencién de los datos y la construccion del
predictor hasta el control del sistema bajo deter-
minadas condiciones.

4.1. Obtencién de los datos

Se parte de un modelo de caja negra del reactor,
que recibe como entrada la temperatura del refri-
gerante T, [K] y proporciona como salida la con-
centracion del reactivo a controlar, C'A. Las res-
tricciones en la entrada son 300 < T;. < 450, y no
se consideran restricciones en los estados o la sali-
da. Se simula ademds con un ruido en las senales
de hasta el 3,5 %. Es nuestro objetivo realizar un
ensayo en el reactor que proporcione un conjun-
to de datos con informacién suficiente para poder
disenar posteriormente el controlador.

La primera parte del problema consiste entonces
en aplicar técnicas basadas en la identificacién
de sistemas. Se estudia la caracteristica estatica
del sistema y sus dindmicas principales, para di-

senar posteriormente un ensayo de acuerdo con las
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Figura 2: Muestra del funcionamiento del predictor. En (a) se muestra la respuesta del sistema y la del
predictor frente a una misma sefial de entrada aleatoria. En (b) se realiza un histograma del error de

prediccién: p = Dy(f, f)

metodologias seguidas en [14]. Este ensayo estard
compuesto por la superposicién de varias senales
chirp como entrada, con frecuencias variando en-
tre 0.1 mHz y 0.1 Hz y amplitud suficiente con
cierto solape entre ellas para cubrir todo el espa-
cio de interés. El resultado es el representado en
la Figura 1.

Se obtienen ademaés varios ensayos generados por
senales de entrada aleatorias, que seran usados
como ensayos de validacién. Los siguientes pasos
consisten en obtener un dataset D valido para la
interpolacion, y una estimacién de la constante de
Lipschitz del sistema. Para ello es necesario cierto
procesamiento de los datos obtenidos con el ensayo
mostrado en la Figura 1. Esto incluye el escalado
de las senales y el esquilmado de los datos, pues el
ensayo de la senal chirp contenia cerca de 10000
puntos. Se aplica un filtro para obtener dos data-
sets menores: D con 297 puntos, y Dy con 895
puntos.

En primer lugar debe construirse el modelo
dindamico del sistema. Haciendo uso del modelo au-
torregresivo presentado en (4), podemos expresar
la concentracion en cierto instante como una fun-
cién de los valores pasados de temperaturas (u), y
concentraciones (y):

Y1 = F(zg, ur) (10)

siendo F' la funcién que se desea aprender (obten-
dremos el estimador F), uy la senial de control en
ese mismo instante y xj el vector de regresion en
el instante k, dado por:

Tp = [ykvyk—la ey Yk—ng

uk—17~--7uk—nb] (11)

El siguiente paso por tanto es la construccion de

este regresor con los valores indicados en (11) para
todos los puntos del dataset D obtenido en el en-
sayo mostrado en la Figura 1. Cada punto estd por
tanto compuesto por {fx, s}, donde fr = yp41 ¥
Sk = (:L'k, uk)

Puede asi estimarse la constante de Lipschitz del
sistema aplicando la ecuacién (2), si fueran dados
los pardmetros n, y np; y obtener por consiguien-
te el predictor, definido en la ecuacién (3). Puede
comprobarse su bondad mediante ensayos de va-
lidacién, usando los datasets aleatorios obtenidos
previamente (ver Figura 2).

Estos ensayos de validacién sirven, entre otras fun-
ciones, para determinar los valores 6ptimos de los
parametros n, y ny. Para n, = 2 y ny = 0 se mi-
nimiza el error de validacién (diferencia entre la
concentracién real del sistema y la estimada por
el predictor, ante la misma sefial de entrada). Con
estos valores y con 7 = 2¢ (recuérdese que ¢ se asu-
me conocida) se obtiene una Lp = 1,563. Nétese
que segun se ha definido el modelo autorregresivo
en (4), es posible el valor ny = 0, pues la senal de
control actual, ug, estda definida fuera del regresor
Tk -

4.2. Control del reactor

Se aborda entonces el problema de control pre-
sentado en la Seccién 3. Se ha implementado un
controlador predictivo en MatLab usando la fun-
cién de optimizacién fmincon. La ecuaciones que
gobiernan este MPC son las expresadas en (9).

Para el ensayo se fija el estado inicial en el punto
de equilibrio dado por y = 0,7509. La referencia
se fija en otro punto de equilibrio dado por y =
0,25, aunque se construye un SSTO por si esta

referencia no fuera alcanzable. Se considerara un
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ODEs MPC. Noisy CSTR. Cost=461

Output C

Time [s]

Figura 3: MPC ideal en el que se conociese el mo-
delo del sistema, para ilustrar el control objetivo

coste de etapa cuadratico,con Q = 100y R = 5;y
se definen las restricciones en la entrada y el coste
terminal como se indica en la seccién 3.

Para dar una idea al lector del objetivo del
control; se realiza un primer experimento en el
que el modelo usado por el MPC es la propia
planta (definida por su conjunto de ecuaciones
diferenciales u ODEs) a la que luego se aplica la
senal de control. Nétese que este modelo de la
planta, para el resto del articulo, es desconocido;
es decir, solo se ha utilizado aqui para obtener
una idea de como seria un controlador éptimo que
conociese el sistema. Este resultado se muestra
en la Figura 3. Sin embargo, como se ha indicado
previamente, este modelo de ODEs es desconoci-
do, de caja negra, por lo que experimentalmente
sélo hemos podido obtener un conjunto de datos
a partir de senales de entrada.

Basandose en los datos se ha obtenido el predic-
tor como se indica en las secciones 2 y 3. Los
resultados de este controlador aplicado sobre el
CSTR se muestran en la Figura 4. Como se puede
observar, los resultados no son satisfactorios. Esto
se debe a problemas de implementacién que se
analizan en la siguiente seccidn.

4.3. Mejoras en la implementacion

Como parte experimental de la teorfa presentada
en [13], ciertos aspectos practicos surgen a la hora
de implentar los controladores alli definidos. En
este apartado se analizan posibles modificaciones
para reducir la carga computacional y para mejo-
rar la actuacién del optimizador.

4.3.1. Particién en arboles

El propésito de esta linea de investigacion es el
manejo de una cantidad de datos suficiente no sélo

KI-MPC. Nominal CSTR

Output C A
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400

Input T _[K]

soF— AT -~~~ ~——7— 1

300 L

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Time [s]

Figura 4: Primeros ensayos realizados usando el
predictor KI, con problemas en la resolucion del
optimizador

para explorar toda la region de trabajo, sino tam-
bién para proporcionar una prediccién veraz y con
error acotado, que permita manejar sistemas no
lineales con restricciones. Los modelos de predic-
cién presentados, basados en datos, requieren un
dataset que a menudo no es pequeno, y que puede
contar con numerosas dimensiones (tanto en en-
trada como en salida) dado el caracter dindmico y
multivariable de los sistemas considerados.

Por todo ello, creemos necesario desarrollar meto-
dologias que reduzcan la carga computacional de
los algoritmos, y poder asi implementar un control
en tiempo real. Una de estas metodologias consis-
te en dividir el espacio de trabajo con técnicas de
aprendizaje automatico como clustering o nearest
neighbors. Cierta bibliografia respecto a este tema
puede encontrarse en [2], [4] v [8].

En este trabajo se han realizado particiones igua-
les en el espacio de entrada X € R? del dataset
D,, de forma que un nuevo punto a interpolar
x ¢ D, se situard primero en la divisién que le
corresponde, y se realizard la prediccion utilizan-
do solamente un subconjunto de D,, alrededor de
T.

Dividiendo en 10 particiones por cada dimensién
del regresor, el tiempo de calculo se reduce hasta
un 90 %, sin aumentar el error de prediccion, p =

oy (f. 1)

4.3.2. Filtrado del predictor

El término Kinky Inference hace referencia al re-
sultado del predictor descrito en la ecuacién (3).
Debido al tipo de interpolacién que se hace basada
en los datos y la continuidad de Lipschitz, la fun-
cion resultante f no es diferenciable, sino que pre-
senta una forma angulosa, que propicia el término

kinky en inglés.
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KI-MPC Offline. Noisy CSTR. Dataset N=297. Cost=538
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Figura 5: Control predictivo basado en datos para un reactor CSTR, proporcionando al modelo datasets

con diferente tamano

Esta funcién forma parte del problema de optimi-
zacion, y el hecho de ser no diferenciable perjudica
gravemente los métodos de optimizaciéon graden-
ciales como la funcién fmincon. Es nuestro objeti-
vo, por tanto, suavizar o filtrar de cierta forma esta
f para convertirla en diferenciable, manteniendo la
misma Lp.

En [4] se propone una nueva versién del predictor
conocida como smoothed kinky inference (SKI),
que consiste en realizar una combinacién convexa
de ciertos puntos alrededor del punto x a interpo-
lar, como se indica a continuacién:

_ Z wifn(ac—l—ian) (12)
Do ow; i=—a

i=—q

para ¢ puntos alrededor de x con pesos w; y siendo
oy, un vector en R™* que indica el incremento en
cada componente dimensional.

En la Figura 5 se muestra el resultado de los ex-
perimentos tras aplicar las mejoras citadas en esta
seccién. Se realiza ademads con diferentes datasets,
con el objetivo de demostrar que con mas datos
se mejora la actuacién, y motivando la teoria pre-
sentada en [13].

5. Conclusiones y futuras lineas

Se han presentado las primeras lineas para el pro-
yecto de investigacién de controladores predicti-
vos basados en datos. A partir de los problemas
desarrollados en [13], se ha considerado un reactor
continuamente agitado como modelo de caja ne-
gra, por lo que ha sido necesario diseniar el méto-
do para obtener el predictor, mediante técnicas de
identificacion. Se ha construido el modelo NARX,

y estimando la constante de Lipschitz se ha cons-
truido el predictor de KI. Posteriormente se ha
disenado un MPC usando ese modelo, y se han
realizado ensayos de control. Se proponen algunas
de mejoras y se muestran los resultados obtenidos,
aplicados al CSTR.

Como se comentaba, este articulo representa una
primera aproximacion al control basado en datos.
Experimentalmente, algunos de los proximos pa-
sos a seguir en esta linea comprenden:

= La adaptacién de los algoritmos al control ro-
busto, sin pérdida de generalidad ni de esta-
bilidad.

= La version online, o en linea, del controlador.
Es nuestro objetivo tener en cuenta nuevos
puntos que vayan surgiendo durante la ope-
racion del sistema, y que permitan mejorar
nuestro controlador. Destacamos tres usos:

e Para actualizar la constante de Lipschitz
del sistema. Como se comentaba en la
seccién 2, la estimacion de Lp a partir
de los datos es menor o igual que la real,
por lo que nuevos datos permitirdn un
calculo recursivo para mejorar dicha es-
timacién.

e Para anadir puntos al dataset con los que
mejorar la interpolacién. Se deberd llegar
a un compromiso entre reducir el error de
prediccién y aumentar la carga compu-
tacional por el incremento del dataset.

e Para explorar regiones del espacio X no
contempladas en D,,, si bien debera ha-
cerse sin incrementar el error de estima-
cion.

= Seguir implementando técnicas para reducir

la carga computacional de los algoritmos,
120
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pues al realizar la interpolacién entre puntos
el tiempo de cédlculo dista del deseado. Una
técnica a estudiar sera la paralelizacién de es-
tos algoritmos.
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