con restricciones

José Luis Pitarch, César de Prada, Antonio Sala, Daniel A. Montes

UNIVERSITAT
POLITECNICA
DE VALENCIA

o AlUniversidad
74/ deValladolid

OBIERNO
E ESPANA




MOTIVACION Y OBJETIVO

= El modelado es el principal cuello de botella en el desarrollo de herramientas
avanzadas de soporte a la decisidn.

= Se desea tener modelos de proceso representativos y confiables, pero de
complejidad limitada, para su uso en control y optimizacién en linea.

= En ingenieria de procesos se necesita una métodologia que vaya mas alla del puro
aprendizaje maquina:

= Incluir tanto conocimiento fisico/quimico disponible como sea posible.
= Limitar la elevada dependencia en cuanto a cantidad y calidad de los datos disponibles.

= Extrapolar coherentemente con la fisica del proceso.
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REGRESION CON RESTRICCIONES

sCualquier aprendizaje maquina sirve para obtener los submodelos de caja negra?

= Es bastante probable que NO:
= Hay muchos datos histéricos pero alrededor del mismo punto de operacidn.

= Realizar experimentos en una planta en produccion es caro y limitado.
= Bisqueda de modelos subrogados capaces de extrapolar con coherencia.

= Opciones para obtener modelos de caja negra con restricciones:

1) Regresion simbélica 2) Physics-informed NN 3) Regresion polinomial SOS

Problema MI(IN)LP + Muestreo representativo Problema SDP (convexo)

muestreo adaptativo + leyes fisicas conocidas Restricciones garantizadas
“Restricciones” de igualdad en toda la regién de operacion

a black-box modeling tool @



REGRESION SOS (SUM OF SQUARES)

Programacion SOS

= Si un polinomio p(z) es SOS, entonces
p(z) >20vzeR

= Comprobar p(z) = 0 localmente en
una regién Q(z) = {z|g;(z) > 0}
interseccién de polinomios es “facil”:

p() = D Ji(es2) - gi (@) 2 0
i=1

Ai(a;z) =0

P. Parrilo, 2000. Structured semidefinite programs and semialgebraic
geometry methods in robustness and optimization. PhD. Thesis, CalTech

M. Putinar, 1993. Positive Polynomials on Compact Semi-algebraic
Sets. Indiana Univerisity Mathematics Journal, 42(3), 969-984

Regresion por minimos cuadrados

N

miniz)nizar z (y[i] — p(ﬁ;x[i]))z
i=1
s. t. :Vx € Q:={x|g(x) > 0}
B<B<B

-Restricciones/cotas en el modelo
y en sus derivadas:

Monotonia a’V,.p(B;x) > F
Curvatura A! - V2f(B;x)-A > B
Convexidad: H(B;x) > 0

)



EJEMPLO ACADEMICO
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* Modelo polinomial
de hasta grado 6

* Se desea extrapolar
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DATOS:

L; norm | L3 norm

2.703 0.431
2.836 0.4165
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CASO INDUSTRIAL

= Modelar el coeficiente global de transmisiéon de calor UA en una planta de

evaporadores:
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DATOS DISPONIBLES PARA REGRESION

= Muchas muestras tomadas cada 5 min en 7 meses de operacion

= E1 98% del tiempo la planta operd con caudales altos

* Training data
¢ Validation data




* Training data
® Validation data
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REGRESION CON REGULARIZACION
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N RESTRICCIONES
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PROGRAMACION

<\ MATLAB

o

/Paso 1. Reconciliacion de datos

&> CasADi

IPOPT

NLP solver

Paso 2. Regresion SOS \
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CONCLUSIONES

= La metodologia de modelado hibrido
propuesta permite incorporar todo
el conocimiento disponible sobre
el proceso.

= Las restricciones SOS se
garantizan en cualquier punto
independientemente de los datos
disponibles.

= Los modelos de caja negra se
obtienen resolviendo un problema
de optimizaciéon convexa.

= El ejemplo del intercambiador de
calor tarda ~1,5 sec.

= La regresion SOS esta limitada a
formas polinomiales

= Escalabilidad limitada
por el numero de variables
independientes y el grado de los
polinomios involucrados.

= No se decide automaticamente el
mejor grado de los polinomios
La seleccidén de funciones base
requiere programacion mixta-entera

= La interpretabilidad del modelo se
diluye para grados altos

@
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