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Resumen

Este articulo propone una estrategia de control
MPC Distribuido que wutiliza conceptos de teoria
de juegos para realizar el trasvase de informacion
entre los agentes, reduciendo lo mdzximo posible
los ciclos de comunicacion. Se ha estudiado el
grado de robustez del algoritmo implementado
frente a los errores en el canal de comunicaciones
que originan retardos y pérdida de datos. Se
han obtenido importantes resultados acerca de la
mdzrima tasa de error en el canal soportada por
la estrategia.

Palabras clave: MPC Distribuido, Teoria de Jue-
gos, Retardos, Pérdida de Datos.

1. INTRODUCCION

El Control Predictivo Basado en el Mod-
elo, (Model (Based) Predictive Control, MPC),
también llamado control por horizonte deslizante
(Receding Horizon Control, RHC), constituye
un campo muy amplio de métodos de control
que integra diversas disciplinas como control
o6ptimo, control estocastico, control de procesos
con tiempos muertos, control multivariable o
control con restricciones [2].

El Control Predictivo no es una estrategia
de control especifica, sino que se trata més bien
de un campo muy amplio de métodos de control
desarrollados en torno a ciertas ideas comunes.
Los distintos algoritmos de MPC difieren entre
si casi exclusivamente en el modelo usado para
representar el proceso y los ruidos y en la funcion
de coste a minimizar. Aunque las diferencias
puedan parecer pequenas a priori, pueden provo-
car distintos comportamientos en bucle cerrado,
siendo criticas para el éxito de un determinado
algoritmo en una aplicacion concreta [1].

El Control Predictivo es un tipo de control
de naturaleza abierta dentro del cual se han
desarrollado muchas implementaciones, encon-
trando gran aceptacién tanto en aplicaciones
industriales como en el mundo académico. El
buen funcionamiento de estas aplicaciones mues-
tra la capacidad del MPC para conseguir sistemas
de control de elevadas prestaciones capaces de
operar sin apenas intervenciéon durante largos
periodos de tiempo [1].

La teoria de juegos es un é&rea de la
matematica aplicada que utiliza modelos para
estudiar interacciones en estructuras formalizadas
de incentivos (los llamados juegos) y llevar a cabo
procesos de decision. Sus investigadores estudian
las estrategias 6ptimas asi como el comportamien-
to previsto y observado de individuos en juegos.
Tipos de interacciéon aparentemente distintos
pueden, en realidad, presentar estructuras de
incentivos similares y, por lo tanto, representar



conjuntamente un mismo juego [7]. Ultimamente
se estan aplicando los conceptos de teorfa de
juegos a problemas MPC.

El MPC Distribuido surgié como alter-
nativa al MPC centralizado debido entre otras
cosas a que en éste ultimo los recursos requeridos
de capacidad de calculo y memoria son bastante
altos. Por otro lado, en las aplicaciones practicas
el trasvase de informacion entre distintos modulos
MPC no sera ideal, sino que se verd afectado
por una serie de problemas en la comunicacion.
Se puede dar el caso de que se pierdan datos en
la transmision. Esta pérdida de datos se vera
aumentada evidentemente cuanto menor sea la
capacidad del canal de comunicaciones y esto esta
relacionado con los problemas de retardos cuando
dicha capacidad de la red de comunicacién no
permita a los agentes intercambiar informacion
mientras resuelven sus problemas locales de
optimizacion [4], [8], [15].

En este articulo vamos a proponer una mo-
dificacion de la estrategia utilizada en [9], para que
contemple también los problemas de retardos y
pérdida de datos en las comunicaciones. El articu-
lo se organiza de la siguiente manera. En el aparta-
do 2 vamos a definir brevemente unos conceptos
béasicos de control MPC Distribuido y de teoria de
juegos. En el apartado 3 expondremos la estrate-
gia que se propone para contemplar los retardos
y la pérdida de datos en la comunicacion, deta-
llando el algoritmo implementado en el apartado
4. En el apartado 5 se comentaran los resultados
obtenidos mediante simulacion. Finalmente, se ex-
pondran las conclusiones alcanzadas con los estu-
dios realizados en el apartado 6.

2. CONCEPTOS INICIALES

2.1. MPC Distribuido

La idea basica del DMPC (Distributed
MPC) y la principal diferencia con MPC consiste
en que en DMPC se utilizan varios agentes para
resolver el problema de control dinamico. Es
decir, consiste en descomponer el problema global
en un conjunto de m subproblemas que se asignan
a cada uno de los m agentes. Estos subproblemas
dependeran unos de otros. Se asume implicita-
mente que cada agente contiene informacion de
los deméas agentes para resolver su subproblema.
En el caso de que los agentes no tengan acceso a
cierta informaciéon de otros agentes, es necesario
bien que se produzca una comunicacién entre
agentes o bien que se establezcan algunas formas
de prediccion de la informacion necesaria.

Podemos asumir que:

J=Y "1, (1)

donde J; es el problema de optimizacion del agente
i-ésimo. Este agente tendra que resolver el siguien-
te problema de control MPC

min J;(X;(k),Ui(k), X;(k),U;(k)),j €n  (2)

donde X; y U; son el estado y variable de
actuacion locales, respectivamente, y X; y Uj
representan el estado y la variable de actuacion
de los agentes que pertenezcan al subconjunto 7,
que engloba a aquellos agentes que interacttian
con el agente i-ésimo.

Se pueden encontrar en la literatura diver-
sas estrategias de MPC Distribuido, tales como
DMPC con Restricciones de Estabilidad, (Sta-
bility Constrained MPC, SC-DMPC) [3], [4], [5],
[6], MPC basado en Cooperacion Viable (Feasible
Cooperation MPC, FC-MPC) [13], [14], DMPC
con Optimizacion de Vecindad [15], DMPC para
Redes de Transporte [10], [11], [12], o el propio
DMPC en Pocos Ciclos de Comunicacion [9],
analizado en este articulo.

2.2. Teoria de Juegos

Podemos definir Juego G como una interac-
cion entre agentes o jugadores conscientes o logi-
cos, donde las decisiones de cada jugador pueden
influir al comportamiento de los otros [7]. Un juego
se define por:

= Conjunto de agentes A: Jugadores que
toman decisiones para optimizar un servicio o
funcion de coste. Un juego consta de al menos
dos jugadores.

= Espacio de Estrategias S: Plan comple-
to de acciones o estrategias que un jugador
puede tomar durante el juego. Denotamos .S;
como el espacio de estrategias del agente i-
€simo.

= Ganancia J: Representa la medida de la mo-
tivacion de cada jugador por los posibles re-
sultados o finales del juego. Es lo que cada
agente recibe al final del juego, como resulta-
do de haber tomado una estrategia determi-
nada.



Supongamos que la teoria de juegos hace
una tnica prediccién sobre las estrategias elegidas
por los jugadores. Para que esta prediccion sea
correcta es necesario que cada jugador esté dis-
puesto a elegir la estrategia predicha por la teoria.
Por ello, es evidente que la estrategia predicha
de cada jugador debe ser la mejor respuesta de
dicho jugador a las estrategias predichas de los
otros jugadores [7]. Llamaremos a tal prediccion
equilibrio de Nash:

En el juego en forma normal de m ju-
gadores G, las estrategias {s},...,s5} forman
un equilibrio de Nash (en estrategias puras) si,
para cada jugador i, s} es la mejor respues-
ta del jugador i (o al menos una de ellas)
a las estrategias de los otros m — 1 jugadores

G NS ST iy &
J(STs 8 1,85, Sty S) =
. . . . (3)
J(ST5 ey 85 1585, St 1s- -1 50) (EN)

para cada posible estrategia en S;.

John Forbes Nash demostré6 que en
cualquier juego finito existe al menos un equili-
brio de Nash (en estrategias puras o mixtas) [7].

El 6ptimo de Pareto corresponde a la
mejor estrategia conjunta que se podria con-
seguir, suponiendo que todos trabajan de forma
que buscan el mayor bien comin. Dicho 6ptimo
de Pareto, puede pero no tiene por qué coincidir
con el equilibrio de Nash.

Un conjunto de estrategias s estd dominada
en el sentido de Pareto por s’ si y solo si

Ji(sy, . oy8n) > Ji(s1, ey 8m), Vi (4)

Es decir, un conjunto de estrategias s’ es
un 6ptimo de Pareto si y solo si no estd dominada
por ningtn otro conjunto en ese sentido [7].

Evidentemente, lo ideal en un esquema
cooperativo seria alcanzar el 6ptimo de Pareto,
pero en muchas ocasiones no es posible y debemos
conformarnos con llegar al equilibrio de Nash,
pues para alcanzar el 6ptimo de Pareto todos los
agentes deben trabajar de forma completamente
altruista.

En este articulo se propone un algoritmo
que intenta alcanzar el 6éptimo de Pareto, inten-
tando minimizar lo méximo posible el nimero de
intercambios de informacién entre los agentes en
cada tiempo de muestreo.

3. PROBLEMAS EN LAS
COMUNICACIONES

En este apartado vamos a proponer una
modificaciéon de la estrategia utilizada en [9]
para que contemple también los problemas de
retardos y pérdida de datos en las comunicaciones.

La clave del algoritmo de [9] es que el
agente i-ésimo y sus vecinos eligen entre tres op-
ciones para la sefial de control (U, Uj, Upished),
escogiéndose aquella combinaciéon de las mismas
que minimice de forma global J. En la figura 1 se
observan las 9 posibilidades de J; para el caso de
2 jugadores.
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Figura 1: Posibles J; para el caso de 2 jugadores

Vamos a suponer por simplicidad que
disponemos de un sistema con dos agentes o
jugadores. En cada tiempo de muestreo k cada
agente resuelve dos problemas de optimizacion
para obtener U y Uwished esto es, su accion
de control 6ptima y la accién de control que
éste desearia que tuviera el vecino. Para resolver
dichos problemas de optimizacién, el dnico dato
que recibe cada agente de su vecino es U2,;, la
accion de control inicial del vecino. Nosotros pro-
ponemos introducir errores en las comunicaciones
para alterar ese dato que cada agente recibe del

vecino en cada tiempo de muestreo k.

En [9] se utilizan dos parametros que dan
una medida de la operatividad del algoritmo pro-
puesto en comparacién con control MPC centrali-
zado. Se trata de

o A: Indica el radio de convergencia de la fun-
cion de coste global. En otras palabras mide
el grado de mejora de la funcién de coste fi-
nal con respecto a la inicial. Si A < 1 significa
que los agentes son mas felices al final que al
principio, y seran maés felices cuanto menor
sea este valor de A. Se define A como

Jtinal = Jinicial - \¥, A > 0 (5)



Siempre que obtengamos A > 1, significa que
nuestro sistema es inestable.

o J,: Indica el nimero de tiempos de muestreo
k que se requieren para conseguir que el error
relativo medio de cada subsistema sea menor
al 5%, definiendo el error relativo como

refi — yi
E.,=|———-100 6
ref; (6)
Se adopta el siguiente convenio para dos
agentes
Jo = Eq+En < 10% (7)

Evidentemente, si J, = k0 no hemos con-
seguido un error por debajo de la cota pro-
puesta con el nimero de tiempos de muestreo
empleado. Esto no significa que el sistema no
converja. Simplemente quiere decir que para
obtener méas informaciéon habria que aumen-
tar el nimero de tiempos de muestreo.

En los estudios realizados en [9], se realiza
una bateria de simulaciones tomando k = 40
tiempos de muestreo. Para el caso ideal de control
MPC centralizado resulta A\ = 0.77 y J, = 13,
mientras que para el algoritmo DMPC propuesto
se obtiene A = 0.90 y J, = 40. Se observa que,
aunque légicamente se empeora en el segundo
caso con respecto al control centralizado, se
consiguen resultados muy satisfactorios con la
técnica propuesta.

Nosotros, como hemos comentado an-
teriormente, vamos a introducir errores en la
comunicaciéon del dato que se recibe del vecino en

; . 770
cada tiempo de muestreo: U,),;.

Se introduce el siguiente parametro en el
algoritmo

* fiabilidad: mide la probabilidad de que se
reciba el dato correctamente en un tiempo de
muestreo k concreto. Su rango de variacion
seréd fiabilidad € [0, 1], significando un 0 erro-
res en todas las transmisiones y un 1 ninguna
transmision con errores.

En caso de que tengamos error de trans-
misién en un cierto tiempo de muestreo k, cada
agente no utiliza U?,; calculado por el vecino
en dicho tiempo de muestreo, sino el dato pro-
porcionado por el vecino en el dltimo tiempo de
muestreo en el que hubo transmisiéon efectiva,
y esto equivale a recibir el dato con un cierto
retraso variable. Por otro lado, es importante

tener en cuenta que, en cada iteracién con error

de comunicacién, ambos agentes van a actuar de
forma egoista, debido a que no van a tener en
cuenta la informaciéon proveniente del otro. Es
decir, de los 9 posibles valores de J; segtn la tabla
de la figura 1, van a escoger la opcioén 5, en la que
ambos calculan su control de forma independiente.

4. ALGORITMO

El algoritmo implementado, que se detalla
a continuacién, usa una estrategia paralelo-
sincrona. Se supone que los agentes tienen una
visiéon incompleta del sistema global. Se conoce
como influyen en las variables de salida y tam-
bién se supone que los agentes conocen co6mo
los agentes vecinos influencian en sus propias
variables.

1. Recibir el dato de los vecinos

a) Sino hay error de transmision, se recibe
Uo(lf)

b) Si hay error de transmision, se uti-
liza la tltima transmisién sin errores

O(k—delay)
Unei .
2. El agente i-ésimo resuelve el siguiente proble-
ma
. o)
ming gy Ji | Xi(k), Ui(k), Xnei (k) Upey = o(kZdetay)

s.a.

zi(k +j+ 1k) = Fi(zi(k + j|k), ui(k + j|k)
Tnei(k + jlk), ue:)
GZ(XZ(]C)7 Ul(k)7 Xnei(k)7 Ugei) <0
De esta manera, el agente i-ésimo obtiene
Ur.

K2

3. El agente i-ésimo resuelve el siguiente proble-
ma

ming,, ., k) Ji(Xi(k), U, Xnei(k), Unei(k))

S.a.

zi(k +j + 1|k) = Fi(xi(k + jlk), ui (k + j|k)
Tnei(k + J|k), unei(k + jk))
Gi(Xi(k), U, Xnei(k), Unei(k)) <0

Notar que, actuando de esta forma, el agente
i-ésimo obtiene UYished  esto es, la actuacion

net

deseada para sus vecinos.

4. El agente i-ésimo comunica los datos U} y
Uwished 5 sus vecinos. Aqui se debe enten-
der a los vecinos como aquellos agentes para
los cuales estos datos son relevantes. También
comunica el coste asociado desde su punto de

vista a dichos valores.



5. Paralos datos recibidos, el agente i-ésimo cal-
cula los posibles valores de su funcién de coste
J; v comunica estos valores al resto de los
agentes del sistema.

6. El agente i-ésimo recibe la informacion y cal-
cula la funcién de coste completa para todas
sus opciones, esto es, las consecuencias globa-
les de su acciéon medidas en términos de uti-
lidad. El agente i-ésimo elige entre U?, U y
U}”Sh@d la opcion que minimiza .JJ. Notar que
podria haber mas de un valor para UXis"ed,
En el caso de error de comunicacién, se ten-
drd J minima para el supuesto de 2 agentes
con la opcion de agentes egoistas (opcion 5 de
la tabla de la figura 1).

7. Aplicar la sefial de control U (k).

8. Mover el horizonte al siguiente tiempo de
muestreo, kK + 1 — k, y volver al paso 1.

Como se observa, este algoritmo no re-
quiere un proceso iterativo para cumplir una
condicién terminal en cada tiempo de muestreo,
a diferencia de las otras propuestas analizadas.

Se puede hacer un analisis cualitativo para
las soluciones propuestas en cada paso por el
agente 1-ésimo:

x U?: Opcién estable. El agente tiene la posi-
bilidad de mantener su actuacion. Esta puede
ser una buena opcién porque U (j # i) se cal-
cula suponiendo que U; = Uj. Esto también
permite al sistema permanecer globalmente
estable una vez que se ha alcanzado un mini-
mo global en J.

* U;: Opcién egoista. Esta opcién ofrece una
mejora en J; si el resto de las variables ma-
nipuladas del sistema permanecen sin cam-
biar. Esta puede ser una buena eleccién para
reducir J si el resto de los agentes han alcan-
zado una actuaciéon de estado estable.

x Uwished;  Opcién altruista. Esta opcion
ofrece la maxima mejora para el agente j-
ésimo cuyo deseo es U; = UP*"d cuando al-
cance U . El agente i-ésimo sacrifica su propio
bienestar para satisfacer al agente j-ésimo.

Suponiendo que hay N agentes en el
sistema, hay que recordar que en el peor ca-
so cada agente deberia construir una matriz
N-dimensional. De todas formas esto puede
simplificarse porque no todas las variables son
relevantes para todos los agentes. Ademés no
todas las posibles opciones de cooperacién se
emplean con la misma frecuencia, asi que podrian

dejarse de calcular las opciones poco frecuentes
para simplificar los calculos.

Por otro lado, se debe garantizar la conver-
gencia para el algoritmo. Como se puede ver en
[8], [15] la condicion de convergencia en el caso de
control DMPC lineal es:

Ip(Do)| <1, (8)

donde Dy denota el incremento de control en-
tre dos pasos del algoritmo de convergencia
Aultt(k) = DoAul(k), y p(.) indica el radio
espectral de la matriz.

5. SIMULACIONES

Para las simulaciones se ha escogido el mis-
mo sistema empleado en [9], proveniente a su vez
de un ejemplo encontrado en [2]. Se trata de un sis-
tema MIMO 2x2 que modela un reactor de tanque
con agitacion, descrito por la siguiente matriz de
transferencia

[Yl(s>]:[1+§-7s wzssHUl(s)},@)

Ya(s) 170.55 140.5s Us(s)

donde las variables manipuladas o entradas son
respectivamente el flujo de alimentacion (feed) y el
flujo del refrigerante de la sobrecubierta (coolant).
Las variables controladas o salidas son respecti-
vamente la concentracion del vertido (effluent)
y la temperatura del reactor. Se puede obser-
var un gréafico ilustrativo del sistema en la figura 2.

Feed

Coolant
Effluent

Figura 2: Reactor de tanque con agitacion

Cada agente tiene una vision incompleta
del sistema. De hecho cada uno sélo conoce una fila
del modelo global, esto es, como ellos influencian
en sus variables de salida y como éstas son pertur-
badas por el otro agente. Por tanto, los modelos
del agente 1 y 2 son, respectivamente

Mel= [ ww ww | e | 00
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En nuestro estudio vamos a escoger un
numero de tiempos de muestreo superior al
utilizado en [9], pues logicamente al introducir los
errores de comunicacion en el sistema, la conver-
gencia del mismo serd mas lenta. Estudiaremos
los casos k = 100 y k& = 300.

Primeramente se ha realizado una bateria
de simulaciones para conocer qué valores toman
los parametros A\ y J, para el caso ideal sin errores.
Se han obtenido los valores medios que aparecen
en la tabla 1 con el pardmetro fiabilidad = 1.

Tabla 1: X\ y J, para fiabilidad = 1

k =100
k = 300

J, = 41.0125
J, = 41.1458

A = 0.8858
A =0.9578

Con estos valores, el sistema alcanza la
evolucion de entradas, salidas y funcion de coste
que se observa en la figura 3.

Entradas U

T T T T

o

‘
1) _

wof ||

Figura 3: Evolucion del sistema sin pérdida de
datos

Si vamos degradando la comunicacion
bajando gradualmente el valor del parametro
fiabilidad, obtenemos los valores de las tablas 2
y 3.

Tabla 2: X\ y J, para fiabilidad € [0.5,0.9]

Fiabilidad

0.9 0.8 0.7 0.6 0.5
Xr—100 0.8929 0.8976 0.9098 0.9315 0.9902
Tok—100_ | _44.6375 48.025 64.1375 76.575 84.15
A r—300 0.9598 0.9599 0.9625 0.969 0.984
To k=300 15375 52.8125 | 71.3125 | 90.0375 | 129.625

Tabla 3: Ay J, para fiabilidad € [0.1,0.4]

fiabilidad
0.4 0.3 0.2 0.1
A k=100 1.1767 1.3917 | 1.6086 | 1.9318
T k—100 98.8625 100 100 100
N —300 1.1604 13818 | 1.6041 | 1.9235
Jok—300_| 291.0313 300 300 300

Usando los valores anteriores se consigue
la graficas de la figura 4 donde se representa
la degradacién de los parametros J, y A con el

aumento del pardmetro fiabilidad.

Parametro ) para diferentes valores de fiabilidad
T T T T T T

a5 7
fiabilidad

Parametro Jy; para diferentes valores de fiabilidad
T T T T T T

=0 A

20

Figura 4: Degradaciéon de A\ y J, con el pardmetro
fiabilidad

Podemos apreciar un aumento de A\ al
aumentar k, cuando el sistema es estable (A < 1).
Esto se debe al hecho de que si un sistema
ha alcanzado practicamente la convergencia
en k; tiempos de muestreo, la evolucién en
los ko tiempos de muestreo siguientes no va
a ser significativa, por tanto el parametro A,
que mide el grado de eficiencia o mejora del
sistema en k; tiempos de muestreo va a ser
mejor (mas pequeno) que el pardmetro global
Ay +ky- Para valores de A > 1 (sistema inestable)



no se aprecian diferencias significativas al variar k.

Por otro lado, también se observa un
aumento de J, con k. Esto es légico, pues en
Joroaie influirdn muestras que convergen y que no,
y para éstas ultimas, J, = kpqe, pues nunca se
alcanza el error minimo deseado. Evidentemente,
a mayor fiabilidad, méas porcentaje de muestras

convergeran.

Para valores de fiabilidad que hagan
A < 1, el sistema es capaz de controlar co-
mo vemos en la grafica de la figura 5, donde
fiabilidad = 0.5.

Entradas U
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k
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T
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k
Indice J
T T
|
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Figura 5: Evolucion del sistema con fiabilidad =
0.5

Sin embargo para valores de fiabilidad
tales que A > 1 el sistema se inestabiliza, tal y
como se aprecia en la figura 6, en donde se ha
tomado fiabilidad = 0.2.

Se han obtenido wvalores medios de A > 1
para fiabilidad < 0.5. Esto no implica que
ninguna muestra converja para fiabilidad < 0.5,
0 que siempre se logre convergencia para
fiabilidad > 0.5, pues hay que recordar que
hablamos de resultados medios. Por tanto, y a
la vista de los resultados obtenidos, podemos
concluir que el sistema es capaz de soportar una
tasa media de pérdida de datos del 50 %, y atn
asi continda alcanzando la estabilidad.

6. CONCLUSIONES

En este articulo se ha disenado una mo-
dificacion de una estrategia DMPC basada en
pocos ciclos de comunicacién para incluir en su
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k
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xig®? Indice 7
T

Figura 6: Evolucion del sistema con fiabilidad =
0.2

algoritmo problemas de retardos y pérdida de
datos en el canal. Se ha analizado la robustez del
sistema degradando poco a poco las prestaciones
del mismo mediante un aumento en la pérdida
de datos, lo que conlleva la recepcién del dato
de los vecinos con un retardo variable. Para el
sistema bajo estudio, la tasa de error del 50 % es
el caso limite en media para el cual la estrategia
propuesta deja de controlar al sistema.
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