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Rezumat: Aceasti lucrare prezintd metodologii locale pentru modelarea §i conducerea sistemelor dinamice, in conditiile in care se dispune
de o cantitate redusi de date intrare-iegire din proces. Pentru selectarea celei mai bune configuratii a modelului, se utilizeaza o tehnica bazata
pe memorare locald. Identificarea modelului si validarea acestuia se face printr-o tehnica recursivd, impreund cu o metoda statistica, in
vederea selectirii celei mai bune variante. Conducerea in zonele de operare, aflate departe de punctele de echilibru, este realizata prin
utilizarea combinati a tehnicilor de liniarizare locald si a teoriei conducerii optimale. Studiul de caz pentru aprecierea performantelor
metodei propuse se referi la aspecte de conducere, in cadrul unui bioreactor.

Cuvinte cheie: algoritmi de invatare, modelare locala, cross-validare, conducere optimala.

1. Introducere

Problema modelirii proceselor, utilizind o cantitate limitatd de date, obtinute din observatii directe asupra
proceselor, constituie obiectul unor domenii de cercetare, pornind de la regresie neliniard si ajungand pana la
identificarea sistemelor si ,,machine learning”.

in literatura dedicatd acestui subiect, se disting doudl directii principale, care utilizeaza metode bazate pe

memorare locald, respectiv globald. Modelarea globald construieste, din setul de date disponibile din proces, un
singur model functional. Aceasti categorie de metode a fost utilizatd in modelarea pe bazi de retele neurale si

alte tehnici de regresie statistici neliniara.

Setul de date disponibil, corespunzand, in general, masuratorilor asupra evolutiei procesului, este utilizat in
cadrul unui algoritm de invitare pentru a determina un model care sa reflecte fidel corespondenta intrare-iesire.
Apoi, se renunti la setul de date si este pastrat doar modelul obtinut.

Algoritmii pe bazi de memorare locald proceseazd setul de date, pana la obtinerea informatiei dorite pentru
predictie sau modelare locald. Abordarea clasicd a modelarii locale este reprezentatd de metoda celui mai
apropiat vecin — ,,nearest neighbor method” [2]. In cadrul acestei abordiri, se construieste o bazd de date,
formati din masuritorile asupra intrarilor si iesirilor din proces, si se incearca, prin interpolare, obtinerea unei
estimdri a unui nou punct de functionare, utilizind o vecindtate a punctului curent de operare.

O noud caracteristici a abordirii locale o reprezinti adoptarea unor proceduri statistice pentru identificarea
aproximdrii locale. Un exemplu in acest sens il constituie pachetul statistic PRESS, care permite implementarea
eficientd a metodelor de validare de tip ,,Jeave-one-out” - LOO [7] si care permite evaluarea performantelor de

generalizare a modelelor liniare locale.

Paradigma ,multimodel” sau modele multiple descrie o arhitecturd constituitd din citeva submodele
impreuni cu un mecanism care si combine iesirile acestor submodele. Si notdm cu yi iesirea corespunzatoare
modelului i. Valabilitatea relativi a submodelului i se poate exprima sub forma unei functii de partitionare sau de

interpolare g, unde g; € [0,1].

Daci submodelul i este foarte precis pentru o anumiti zona din domeniul de operare, atunci valoarea functiei
g;va fi apropiati de unitate [8]. Dac se considera cd modelul este compus din N submodele, iesirea modelului

poate fi scrisa sub forma:
Y = F[(3,,8),(¥2:82)s-»(Vu> 8] (1)

Desi existd instrumente pentru aproximarea unei functii neliniare cu o suficient de buna precizie, tindnd
seama de existenta unor regiuni diferite de operare, abordarea multimodel se poate dovedi beneficd in

urmaétoarele conditii [8]:

«  din datele intrare-iesire din proces, este dificild construirea precisd a unui model global;
+  in cadrul modelirii, pot fi combinate diferite tehnici de modelare;

« in cadrul modelirii, pot fi utilizate simultan modele liniare sau neliniare;

+  cunogtintele apriori pot exista doar pentru anumite conditii de operare, situatie in care vor putea fi utilizate pentru
descrierea comportirii sistemului in regiunile respective cu ajutorul unor modele mecaniciste.
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Procedeul de combinare a unor modele diferite, avind ca obiectiv descrierea unui singur proces, poate fi
denumit modelare hibridi — ,,hybrid modelling”. Structura modelului poate fi interpretatd att in mod calitativ in
termenii regiunilor de operare, cit i cantitativ, in termenii modelelor individuale. In cadrul unor regiuni diferite
de operare, mirimile de intrare, care sunt relevante pentru identificarea procesului, pot fi si ele diferite.
Abordarea multimodel face posibild utilizarea unor intriri diferite pentru fiecare domeniu de operare. Aceastd
proprietate se dovedeste cu adevirat utild in cadrul proceselor multivariabile, unde importanta variabilelor pentru
identificare se modifici de la o regiune de operare la alta.

Implementarea strategiilor de conducere multimodel, in cadrul unor structuri predictive de conducere, este
recomandati datoritd numarului redus de parametri ai modelului. Adaptarea on-line a submodelelor nu necesita o

conditie globala de excitatie persistenta.

Compromisul , bias-variance” reprezinti un aspect important pentru strategia de tip «divide and conquer». In
general, impdrtirea setului de date in subseturi pentru identificarea procesului conduce la cresterea variantei si
descresterea polarizarii. Existd citeva modahtap de a controla aceasta strategie. In primul rnd, diferitele modele
pot fi construite astfel incAt precizia de aproximare §i complexitatea modelului s fie diferite. In al doilea rand,
utilizarea impirtirilor ‘soft’ a datelor usureaza dilema polarizare - variantd. Spre deosebire de partitiile “hard’
cele ‘soft’ sau ‘fuzzy’ permit modelului dintr-o regiune si fie influentat de datele din regiunile vecine.

Complexitatea modelului utilizat intr-o regiune poate creste o data cu cresterea numdrului de date din acea
regiune. Acest fapt reduce polarizarea si, in acelasi timp, varianta deoarece fiecare model este construit potrivit
datelor din regiunea de operare corespunzdtoare.

In al treilea rdnd, pentru aproximarea submultimilor, pot fi utilizate functii constante sau liniare, pe portiuni.
Aceste functii permit o variantd mai redusi in detrimentul unei polarizari ridicate.

In cadrul acestei lucriri, este propusi o metodologie de identificare, bazatd pe o procedurd de optimizare, in
vederea selectirii celui mai performant model local, dintr-o multime de variante posibile. In procedura de
modelare locali conventionali, trebuiau ficute o serie de optiuni de citre analistul de date, conform unor criterii
euristice §i a unor presupuneri apriori.

In lucrare, este propusi o procedurd de selectare automatd, care si caute configurafia optimd a modelului, pe
baza analizei proprietitilor statistice ale fiecirui model. Se propune un nou algoritm pentru estimarea, in mod
recursiv, a performantelor modelului, printr-o metoda de ,,cross-validare”. De asemenea, se prezinta si o tehnica
incrementald de calcul statistic, pe baza metodei celor mai mici pétrate, in variantd recursiva. in plus, pentru
compararea performantelor a doud modele candidate, se utilizeaza un test statistic performant, pe baza erorilor de

,,cross-validare”.

In lucrare, se utilizeazi tehnici de conducere optimald, parametrizate cu valorile returnate de estimatori
locali, de tip liniar. Se propune o structurd de conducere, cu lege de reglare de tip predictiv, care intoarce la
fiecare moment de esantionare prima componenti a unei secvente optimale, calculatd printr-o procedurd de
optmuzare pe baza de gradient. Problema de optimizare este formulatd ca o minimizare a unei functii de cost
returnati in urma unei simuliri inainte a modelului identificat, iar gradientul este calculat pe baza ecuatiei
Riccati discrete, pentru sisteme liniare variante in timp.

Lucrarea are urmitoarea organizare. In sectiunea a 2-a, se prezintd tehnici de modelare pe baza unor
proceduri iterative de selectie. Problematica privind tehnicile de conducere predictivd este prezentatd in
sectiunea a 3-a. in sectiunea a 4-a, se prezintd rezultatele simularii unui proces de conducere.

2. Identificarea procesului utilizind modele locale

Identificarea modelului unui proces, pe baza determindrilor experimentale, solicitd o bogatd experienta n
utilizarea tehnicilor de invatare din partea analistului. In numeroase situatii, setul de date disponibile din proces
este limitat si, in acelasi timp, se solicitd o predictie precisd a evolutiilor viitoare. Adesea, informatia referitoare
la ordinul modelului, la structura acestuia, la tipul variabilelor relevante, nu este disponibild. Procesul de invatare
constd dintr-o procedurd ,trial- and-error”, pe durata cireia modelul este ajustat la setul de date disponibil.
Estimarea valorii necunoscute a functiei este efectuatd prin focalizarea atentiei asupra vecinatatii punctului in
care este solicitatd estimarea.

Se considerd o mappare necunoscutd f° #” — H caun set de N date (x;, y; ), (X2, ¥2), ..., (xn, ynv). Aceste
date pot fi structurate intr-o matrice X de dimensiune /N xm], si intr-un vector y de dimensiune /N x /. Fiind

dat un punct curent X, in continuare se prezintd modul de obtinere a predictiei valorii y, = f( X, ). In primul
rind, pentru fiecare cuplu (x;, y; ), se calculeaza o pondere w; in functie de distanta d(x; ,x, ) de la punctul curent
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x, la punctul x;. Apoi fiecare linie din X si respectiv y este inmultitd cu ponderea corespunzitoare rezultind

variabilele Z = WX si v = Wy, cu W matrice diagonald, avind elementele de pe diagonald egale cu W;; = w;. In
final se calculeazi un model de regresie ponderat prin rezolvarea ecuatiei (Z Tu=27"v.

Predictia valorii f(x, ) se obtine prin evaluarea modelului in punctul curent

A T T -1 T

y =X q ( zZ'Z ) Z v 2)
fn mod uzual, in cazul in care se adoptd maniera de modelare locald, trebuie luate o serie de decizii privind

modelul (numirul de vecini, functia de ponderare, familia parametrica, criteriul pentru estimarea parametrilor).

Abordarea clasicii este extinsi cu o metodd din domeniul analizei statistice liniare, ce selecteazd automat
configuratia potrivitd. Pe baza performantelor fiecdrui model, acestea pot fi comparate in vederea alegerii celei
mai bune variante. Etapele generale ale acestei aborddri pot fi rezumate astfel:

1. sarcina invatirii unei corespondente intrare-iesire este descompusa intr-o serie de probleme de estimare liniard;
2. fiecare problemi de estimare este tratatd ca o problema de optimizare, in spatiul modelelor alternative;
3. capacitatea de estimare a fiecirui model candidat este evaluati cu ajutorul performantelor de ,.cross-validare”,
calculate pe baza metodelor statistice.
Pentru a imbunititi eficienta acestor etape, se propun in cadrul metodei de invitare doi algoritmi:

- algoritm recursiv, pentru estimarea parametric si ,cross-validarea” fiecirui model local; aceastd metodd
eviti reluarea evaluirii fiecirui model de la zero si reduce semnificativ efortul de calcul;

- test statistic pentru a compara performantele a doud modele alternative; testul statistic nu considerd doar
valorile medii ale erorilor de ,,cross - validare”, ci si distributiile acestora.
Prezentarea va fi orientati citre procedura de ,.cross — validare” de tip ,leave-one-out” - LOO [7] — care

calculeazi o estimare a erorii de predictie in X, .

Se defineste eroarea de ,cross-validare” de tip ,leave-one-out”, corespunzitoare modelului 7, e” (i) ca
diferenta intre y; si predictia dati de modelul local, centratin X, si utilizand toate datele disponibile cu exceptia

(xi, yi).

O estimare a erorii de predictie in x, se poate obtine prin medierea erorilor e” (i), fiecare fiind ponderata
corespunzitor distantei d (x;, x,).

fn cazul consideririi modelului local liniar, ,,cross — validarea” de tip LOO — ,mean square error cross-
validation” - poate fi efectuatd fara a recalcula parametrii de regresie pentru fiecare exemplu exclus, utilizind
versiunea locala a statisticii PRESS [1]:

1 ) v, =2/ (Z7Z)Z7y 2_ 1 Z[we”(i)]z 3)
wa 7 1-27(Z7Z) "z, Zw,z il

i i

Unul din cei mai importanti parametri ce trebuie ajustati intr-o configuratie locala este dimensiunea din
vecindtatea X, in care functia f{,) poate fi aproximatd printr-un model local liniar.

MSE *(x,) =

Un astfel de parametru poate fi pus in legiturd cu numarul de exemple de antrenare, care sunt din regiunea de
antrenare. Alegerea numirului de vecini # din jurul punctului curent X, pentru a fi utilizati in regresia locala

este functie de compromisul polarizare /varianta.

Adiugarea unor date suplimentare conduce la reducerea variantei si la cresterea polarizdrii. Pe de altd parte,
reducerea numirului de puncte considerate in cadrul vecindtatii punctului curent poate reduce polarizarea in
detrimentul unei variante crescute a estimatorului. Astfel, pot fi considerate modele de complexitate diferita,
fiecare utilizand un numdr diferit de mésuritori, iar procedura de ,,cross-validare leave-one-out” poate fi utilizata
pentru comparare §i selectarea celor pentru care eroarea de predictie este mai redusd. Este adoptatd o metoda
incrementald, bazatd pe tehnici liniare recursive.

Aceasti metodi este utilizatd pentru obtinerea parametrilor modelului construit pentru »/ dintre cei mai apropiati
vecini, prin actualizarea parametrilor modelului bazat pe  vecini. Algoritmul recursiv are urmatoarea forma:
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Astfel, se obtine valoarea erorii LOO sub forma:
T
. Vi =% en 1 <
€nn () = 1-x'P ;c ©)

n+1

unde (X,.1,Y, +1)este al (n+1)-lea vecin cel mai apropiat de punctul curent, P, reprezintd aproximarea
. o _=» T -1 e s . . A . : . g an s &
recursiva a matricii (Z' Z)™, 6, reprezinta parametril modelului considerand # cei mai apropiafi vecini, 1ar

valorile e’ (#),1 <i < n compun vectorul En al erorilor ,leave-one-out”.

3. Proiectarea legii de comanda optimala

Pentru problema de conducere, s consider reprezentarea generald in spatiul stérilor a unui sistem discret neliniar:

x(k +1) = glx(k), u(k)]+ v(k)
y(k) = hlx(k] = w(k)

unde x reprezintd vectorul de stare, v, w secventele de perturbatie respectiv zgomot, &, f - functii neliniare. in
ipoteza indeplinirii conditiilor de controlabilitate si observabilitate, reprezentarea pe stare a sistemului in bucla

poate fi scrisa sub forma:
x(k +1) = Flp()lx(k)] +v(k) @)

Considerdm problema de control optimal pentru sistemul discret neliniar (6) peste un orizont finit de timp.
Functia de cost de tip pitratic se considerd scrisa sub forma:

(©)

L I LT Q6 M
J-2x(tf) Pfx(tf)+2;[x(k) u(k) [M]{ . ][x(k)u(k)] 8)

in care O, M, Ry, P reprezintd termeni de ponderare defini apriori.

in continuare, se considerd traiectoria stirilor unui sistem dinamic la intrarea caruia se aplicd secventa de
comanda U = [u(0), u(1), ... Ju(tf-1)]. Se presupune ci sistemul poate fi liniarizat in jurul fiecdrei stiri. Daca sunt
neglijate erorile reziduale, datorate aproximarii in serie Taylor de ordinul intai, comportarea sistemului liniar,
de-a lungul unui traiectorii generice este similard cu cea a unui sistem liniar variant in timp:

x(k +1) = Flp(k)x(k) + Glp(R)lu(k) + K [p(k)]=
= Fx(k)+Gu(k)+K,

unde F,,G,.K; reprezintd parametrii sistemului liniarizat in jurul punctului curent.

®)

Solutia pentru sistemul liniar variant in timp se obtine sub forma secventelor de comanda optimald, la fiecare
pas de esantionare:

u(k) =—(Ry, +GI{Pk+1Gk)—1 M + Gy P Fi)x(k) (10)
unde P, reprezintd solutia ecuatiei ,backward” Riccati:
P =0, + Ff Py F — (M, +F{ PouGr)

x (R + Gy PG )M+ Gy P Fy)
avand conditia finald P(f,) = Py. P

an
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Solutia optimald se obtine prin rezolvarea ecuatiilor Euler-Lagrange, conditii necesare si suficiente pentru
optimalitate considerand fixata valoarea finald a timpului.

oH
0=_—_k'=x£Mk +u£Rk +l{+le (12)
k
oH
A =—5=x{ Oy +uf M} + 2, F, (13)
Ox,
Ay =xiP; (14)

cu functia Hamiltonian de forma:
Hy = J + A Fox(k) + Gyu(k)] (15)

Matricile F), si G, pot fi obtinute, la fiecare pas, prin liniarizarea dinamicii sistemului de-a lungul

traiectoriei, considerand la intrare secventa de comandi. Algoritmul pentru conducerea optimald neliniari este
formulat ca o problema de optimizare pe bazi de gradient si se bazeazi pe liniarizarea locala a sistemului.

Algoritmul cautd secventa de intrare:
U =argmin J(U") (16)
Ui
care minimizeazd functia de cost, definitd pe un orizont finit de-a lungul a t; pasi.

Functia de cost J(UU') pentru secventa generici U’ este calculatd prin simularea, pentru ¢/ pasi, a modelului

obtinut prin metoda de identificare locala. Gradientul functiei de cost, in raport cu secventa U’ | se obtine din (10).
Etapele acestei proceduri de optimizare sunt urmétoarele:
- simularea Inainte a modelului, avind aplicati la intrare secventa de comandi U’ ;

- liniarizarea sistemului simulat de-a lungul traiectoriei rezultate;
- evaluarea functiei de cost rezultate J(U");

- calculul gradientului functiei de cost, in raport cu secventa simulati;
- actualizarea secventei de comanda, pe baza algoritmului de gradient.

Dupa aplicarea algoritmului de c3utare si obtinerea secventei optime U” | numai prima component3 a acestei
secvente este aplicata citre proces (strategia de conducere pe orizont indepirtat — ,receiding horizon control
strategy” [5]. Modelul obfinut reprezinti un estimator care predicteazi comportarea sistemului supus actiunii
secventei de intrare generice, §i intoarce o aproximare liniard a dinamicii sistemului.

Prin procedeul de invitare, este posibila liniarizarea sistemului in puncte aflate la distantd mare de echilibru.
Abordarea sistemului variant face posibild utilizarea unei strategii de conducere liniari chiar daci sistemul
opereazd in cadrul unor regimuri liniare diferite.

Pentru sistemele liniare variante in timp, inci nu sunt demonstrate proprietitile de stabilitate pentru secventa
de conducere optimald. Acest formalism are avantajul ci poate fi extins cu usurinta la sisteme multivariabile. In
acelasi timp, permite evaluarea secventei de comanda, considerand un orizont extins. Acest formalism poate tine
seama si de incertitudinile care afecteazi modelul. In cadrul proiectdrii legii de comandi, se presupune ci
parametrii obtinufi in cadrul modelelor locale reprezinti descrierea realid a comportdrii locale (principiul
echivalentei sigure — ,,certainty equivalence principle”).

Totugi, aceasta reprezintd o presupunere restrictivd, ce necesitd un grad de precizie suficient de mare al
aproximarii. Teoria conducerii optimale poate furniza o solutie pentru aceasti limitare. De fapt, teoria conducerii
optimale stocastice oferd o solutie formald problemei, in cazul consideririi incertitudinilor parametrice. In plus,
in cadrul procedurilor de modelare pot fi calculate descrieri statistice ale parametrilor estimati.

4. Rezultate simuliri. Studiu de caz

In cadrul studiului de caz, se considerd un bioreactor, si anume, o problemd test, IntAlniti adesea in

conducerea neliniard a proceselor [3,9]. Bioreactorul r T \ g, rezervor ce contine apa, nutrienti si celule
Cealrsbi 4
Veivaseiterd e

Sa syl
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biologice. Nutrientii si celulele sunt introduse in rezervor si supuse unui proces de amestecare uniforma. Starea
sistemului este caracterizati de numirul de celule X, si cantitatea de nutrienti X, . Ecuatiile ce guverneaza
desfasurarea procesului in cadrul bioreactorului pot fi scrise sub forma:
%
v o— _ e
%, =—xu+x(1-x,)e an
2/ 1+
(A-ze /7| 22
1+ f—x
2

unde valorile parametrilor sunt £ = 0.02 si ¥ = 0.48. Obiectivul este de a stabiliza sistemul in jurul starii instabile
(xI,x2)=(0.2107, 0.726) prin aplicarea unui semnal de comandi la fiecare 0.5 secunde.

Orizontul algoritmului descris in sectiunea anterioari este ales #f = 5. Conditiile initiale de operare sunt stabilite
printr-o procedurd de initializare cu valori aleatoare. Considerdnd aplicarea unei secvente de intrare, aleasd in mod
aleator ,se construieste o bazd de date, formati din 1000 de determiniri. Actualizarea acestel bazeAde date se face
on-line, pe masurd ce o noud pereche intrare-iesire este calculatd cu ajutorul sistemului simulat. In figura la, se
prezintd iesirea celor doud variabile de stare controlate, iar in figura 1b se arata evolutia semnalului de comanda.

Dificultatea problemelor de conducere a bioreactorului se datoreazd neliniaritafilor prezente, precum si
faptului ca variatii reduse ale parametrilor pot conduce la o evolutie instabild. Rezultatele simuldrilor aratad ca
este posibild conducerea unor sisteme complexe pe un domeniu extins de operare, utilizind o cantitate redusd de
date si cunostinte reduse asupra dinamicii procesului.

1 Lo T T T T T T T
o \"”\‘\ ............ e ]
06 1
04r |
] S e e
o = e
0 | 1 1 1 | | 1

0 100 200 900 400 B0 600 700 80D

08

06

! I ! I ! I I
0 100 200 %0 400 500 600 700 800
L]

Figura 1. Evolutia starilor (a) si evolutia comenzii (b).

5. Concluzii
Tehnicile bazate pe memorare locald reprezintd instrumente eficiente, utilizate in metodele de invatare cu
ajutorul unei cantitati reduse de date si observarea comportdrii locale a sistemelor neliniare.

fn aceasti lucrare, se propune un nou algoritm pentru imbunititirea performantelor acestor tehnici bazate pe
memorare locali. Acest algoritm se bazeazd pe 0 versiune recursivd a procedurii de ,cross-validare” si pe
selectia modelului pe baza unor metode statistice.
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In cadrul proiectirii regulatorului, tehnicile de comanda optimald au fost parametrizate cu valorile calculate
de estimatorul liniar. Metoda propusi poate fi aplicati fard modificdri majore si pentru cazul sistemelor

multivariabile.
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