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Aplicaciones de técnicas de modelos locales en sistemas comple os

P. Carbonell, J.L. Diez, J.L. Navarro

Departamento de Ingenieria de Sistemas y Automética. Universidad Politécnica de Vaencia.
pj carbon@isa.upv.es, jldiez@isa.upv.es, jose uis@isa.upv.es

Resumen. Este articulo muestra como las técnicas basadas en model os locales pueden ser empleadas con éxito para
su aplicacion al modelado y control de sistemas complejos. A partir de dichos modelos locales, y empleando
técnicas de inferencia por base de reglas borrosas, se llega a modelos generalizados muy potentes que pueden ser
utilizados para disefiar leyes de control estables. Se muestran dos aplicaciones de estas técnicas, para convertidores
conmutados de potenciay el modelado de un proceso bioquimico Ilevado a cabo en un biorreactor.

Palabras clave: Modelado borroso, control borroso, sistemas complejos, model os locales, clustering borroso.

1 Introduccién

En & campo de laingenieria de control, € modelado
y laidentificacion son pasos previos imprescindibles
en €l disefio de sistemas de control, supervision y
deteccion de fallos. Sin embargo, existen muchos
sistemas para los cuales no es posible aplicar las
técnicas de modelado tradicionales debido a la falta
de un conocimiento preciso y formal del sistema, a
un comportamiento altamente no lineal de éste, al
adto grado de incertidumbre en los datos, a
caracteristicas cambiantes, etc. A este tipo de
sistemas los Ilamaremos sistemas complejos. Los
sistemas flexibles de fabricacién, la ingenieria
aeroespacial, la ingenieria quimica y bioguimica, asi
como las ciencias ecoldgicas, sociales y financieras,
son gjemplos de este tipo de sistemas.

Para tratar de modelar este tipo de sistemas se puede
recurrir a su descomposicién en un conjunto mas o
menos grande de submodel os que tienen un rango de
validez limitado, que denominaremos modelos
locales. EI modelo global del sistema se obtendra a
través de la integracion de los modelos locales
utilizando una base de reglas borrosa que permite la
seleccidn de los model os adecuados a la situacion en
gue se encuentra el sistema [9]. Con este enfoque se
dispone de una técnica simple e intuitiva para €l
modelado de procesos complejos, ademas de una
herramienta muy Util para € disefio de sistemas de
control.

Uno de los problemas que surgen a la hora de
utilizar esta técnica es la seleccion del nimero de
modelos locales que se deben emplear y la
identificacion de los distintos modelos locales
utilizados. Una de las alternativas es la utilizacion de
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datos experimentales y extraer a partir de éstos la
estructura del sistema de reglas borrosas (extraccion
de reglas) y los pardmetros de los modelos locales
(identificacion  paramétrica). Existen diversos
métodos para resolver este problema basados en
algoritmos genéticos, redes neuronales, plantillas o
técnicas de agrupamiento (clustering) [1]. Estas
Ultimas toman herramientas y agoritmos de los
campos de reconocimiento de imagenes y de
patrones.

Los algoritmos de agrupamiento borroso son los mas
adecuados para la identificacion borrosa [13], [7],
[1]. En funcion de la forma, densidad y tamafio de
las clases (clusters), se debe utilizar una técnica
diferente con una medida de distancia especifica
(similaridad). Los algoritmos de agrupamiento mas
utilizados en este tipo de aplicaciones son el método
de Fuzzy c-means (FCM) [3] y € méodo de
Gustafson-Kessel (GK) [8].

El articulo se estructura en 5 apartados. En la
seccidn 2 se presenta la metodol ogia empleada en el
modelado y control utilizando modelos locales,
planteando la estructura del sistema propuesto, la
formulacién matematica utilizando modelos locales,
la técnica de identificacion borrosa utilizada y por
ultimo, se propone una técnica de control basada en
el modelo desarrollado.

En e apartado 3 se muestra, como gemplo de
aplicacion de esta propuesta, € modelado de un
sistema hioquimico complgjo. El sistema que se
estudia no se puede modelar adecuadamente con las
técnicas de caja blanca empleadas normal mente para
estos procesos [2], por |o que nuevas propuestas son
exploradas [15].

El apartado 4 describe el modelado y control de
convertidores de potencia conmutados. Las
propuestas iniciales de control de estos sistemas
estaban basadas en la linealizacién en torno a un
punto de trabajo [10]. Para esta solucion, el sistema
adolece de una fuerte dependencia con respecto a
punto de trabgjo nomina. Por otra parte, las
propuestas previas de empleo de técnicas de control
inteligente, principalmente basadas en la ldgica
borrosa [12], proponen la sustitucion directa del
regulador en el lazo por un controlador borroso. En
este articulo se propone un nuevo enfoque, donde €l
comportamiento global del sistema se estimara por
medio de una base de reglas borrosas a partir de un
conjunto reducido de dichos modelos locales.
Finamente, en la seccion 5 se presentan las
conclusiones alcanzadas en € articulo, asi como las
posible lineas de investigacion futuras.

2 Modeladoy control borroso basado
en modelos locales

El enfoque tradicional del modelado se ha basado en
una comprension completa del sistema bajo estudio
y de su comportamiento que, con un tratamiento
matemético adecuado, da lugar a un modelo més o
menos Util. Este enfoque es el [lamado modelado de
caja blanca (fisico, mecanistico o basado en
principios fundamentales). Otro enfoque del
modelado asume que el proceso en estudio puede ser
aproximado por una estructura de caja negra, que no
es més que un aproximador de funciones. En este
caso, el problema del modelado se reduce a dar una
estructura adecuada del aproximador que capture
correctamente la dinamica y la no linealidad del
sistema. También hay una serie de técnicas de
modelado que intentan combinar las ventajas de los
enfoques de cgja banca y cgja negra, en las que las
partes bien conocidas del sistema se modelan usando
el conocimiento fisico, y las partes con
incertidumbre se modelan con técnicas de caga
negra. Estos enfoques son los Ilamados hibridos,
semimecanisticos o de caja gris.

La estrategia que propone el modelado y control
basados en modelos locales [9] consiste en dividir
un sistema complgjo en subsistemas méas sencillos
gue puedan ser analizados de forma individua. La
clave, por tanto, consiste en la eleccién de aquellos
pardmetros adecuados que permitan realizar dicha
particion. Por otra parte, se hace necesario un
elemento supervisor que sea de algiin modo capaz de
integrar de nuevo todos estos subsistemas en el
sistema original.

Cuanto mayor sea € numero de modelos locales
elegidos, mas sencillo sera encontrar un controlador
que funcione adecuadamente para cada uno de los
regimenes. Sin embargo, esta propiedad se enfrenta
a la denominada maldicion de la dimensionalidad:
una particion uniforme lleva a que el nimero de
particiones crezca de forma exponencial con el
numero de variables.

Un control borroso directo realizado a partir de un
conjunto de reglas heuristicas que describen dicha
accion de control, puede ser interpretado como un
modelo basado en modelos locales, ya que de algin
modo cada regla corresponde a un estado o punto de
trabajo del sistema.

Resulta, sin embargo, de mayor interés el enfoque
del control indirecto basado en modelos locales. La
estructura bésica de este tipo de control, se muestra
en lafigura 1. El sistema borroso esta formado por
una base de reglas construidas a partir de la
experiencia 'y del conocimiento a priori que se tiene



del comportamiento del sistema o bien usando datos
experimentales. Este subsistema selecciona la
combinacion méas adecuada de entre los distintos
reguladores disefiados para varios puntos de trabgjo.
Se trata, por tanto de un sistema borroso de tipo
Takagi-Sugeno, donde los consecuentes de las reglas
son los distintos controladores disefiados para cada
punto de trabgjo. Los antecedentes, por su parte, son
un conjunto de variables observadas que
proporcionan la informacién necesaria para
determinar de forma borrosa €l régimen de trabajo
del proceso.

Referencia .
Controly Salida
o local PROCESO —>
——>| 1
Control y
modelo local
—>  No2
.
.
Control y
modelo local {1
—>  No.N
—_——

Figura 1. Control borroso por modelos locales.

2.1 Modeloslocaleslineales

La dindmica de un sistema puede ser descrita seguin
la ecuacion de estado:

*= f(x,u,p) 1)

donde x es el vector de estado, u es el vector de
entradas de control y p es € vector de parametros
gue determinan el régimen de funcionamiento.

Para este sistema, e estado de equilibrio
correspondiente a un punto de funcionamiento viene
dado por

0= f(Xg,ui,R) 2

En torno a este punto es posible determinar un
modelo lineal de validez local, como el mostrado en
la figura 2, por linedlizacion entrada/salida de la
ecuacion de estado:

of of
&= X, +— X=X, )+— u-—u,)=
Oi aX o P ( Ol) au vy ( Ol) (3)

=A;(X=Xq)+B;(u-ugy)

u(k) + Au(k) Modelo
- local +

u, X,

Figura 2. Modelo local en torno a su punto de
equilibrio.

Si ahora se selecciona un conjunto finito de
regimenes de trabgjo {u,,x,,P;i=1K N}, Y se define
para cada una de las variables un conjunto borroso
{u¢,x¢ Pt} con funcién de pertenencia centrada en
dicho punto de trabgjo, es posible establecer un
modelo general borroso basado en los modelos
locales correspondientes a estos puntos, segin la
base de reglas borrosas de Takagi-Sugeno:

R :1Fu(k)isU® AND x(k) isX“AND p(k)isP" THEN
X(k+1) =xXq + A, (X(K) = Xg )+ B, (u(k) —ug) (4)

| Seleccion de entradas |

v

| Agrupacion de los datos |

| Seleccion del nimero de clases |

v

| Determinacion de un modelo borrosoinicial |
| Simplificacién y validacién |
|

f Modelo no vdido

Figura 3. Esguema sistematizado de identificacion
de model os borrosos mediante técnicas clustering.

2.2 ldentificacién estructural y paramétrica

Disponer de un modelo analitico, como e que se
presentaen (1), del sistema gue se pretende controlar
no siempre es posible. Sin embargo, s los estados
del sistema en estudio son medibles, existe la
posibilidad de realizar una serie de ensayos sobre €l
sistemay aplicar alos datos obtenidos algun proceso
deidentificacion del que se obtengan bases de reglas
borrosas como las descritas en (4). El proceso de
identificacién de modelos borrosos es iterativo por
naturaleza. Los métodos sistematizados de
identificacion borrosa mediante técnicas de
clustering ([13], [7], [1]) siguen una estructura
similar, consistiendo en la repeticidn, para diferentes



elecciones de diversos parametros, de los pasos que
aparecen en lafigura 3.

El agoritmo de identificacion aplicable en estas
condiciones (estados medibles y series de datos
empiricos) sigue el de lafigura 3, y ha sido definido
en[5].

Para la seleccién de entradas se propone emplear €l
método heuristico propuesto por Sugeno [13]. Para
la seleccién de las entradas entre un conjunto de
variables candidatas, el método se basa en ir
incrementado el nimero de entradas una a una y
evaluando € criterio de regularidad (5), hasta
alcanzar un minimo local. Para ello se divide el
conjunto de datos disponibles en dos grupos, A y B,
y se evallalafuncion:

©)

i=1

Ka Ks
|:Z(yiA - y'®)? Ik, +Z(YiB -y kg
RC = =

2

donde: ka y kg son € niimero de datos de los grupos
Ay B,y ey son las salidas correspondientes a los
datos de A y de B, y*® es |a sdlida estimada para la
sdlida de los datos de B por € modelo identificado
con los datos de A, e y** es la salida estimada para
la sdida de los datos de A por e modelo
identificado con los datos de B.

Para determinar el ndmero éptimo de clusters se
aplica de forma iterativa el indice de varianza de
Sugeno [13] y € de dispersién de Emami [7] para
cada nimero de clusters a estudiar. El valor que
determine la convergencia de ambos indices se
tomara como valido.

Cuando sea necesario aplicar € algoritmos de
clustering (agrupacién de datos y determinacién de
un modelo borroso inicial), se empleara el algoritmo
GK [8], dadas sus adecuadas propiedades de
deteccion de clusterslineales [1].

Para la determinacién de un modelo borroso inicial
de Takagi-Sugeno, los clusters determinados en el
proceso de agrupacion de los datos permiten definir
funciones de pertenencia borrosas en e espacio
n-dimensional de las entradas para los antecedentes
de las reglas. Los parametros de las funciones
lineadles de los consecuentes seran agjustados por
minimos cuadrados.

Los pasos de simplificacién y validaciéon las
realizard un experto, dado que no existen referencias
tedricas al respecto.

e(t-1)
e(t-1) Modelo borroso de caja
. negra K reglas:
a(t-1) R:S et1) esEy vy si(0)
ey(t-2) y
e(t-d) es E, entonces
en(t-d) d si(t) = fi(eu(t-1),...en(t-d))

Figura 4. Modelos borrosos de caja negra.

Con el algoritmo propuesto se pueden determinar, de
forma automatica modelos de caja negra como €l de
lafigura 4 con estructuras del tipo de las formuladas
en (4).

2.3  Control borroso basado en modelos locales

El control de un sistema modelado segin (4) puede
ser gercido empleando de nuevo la base de reglas
borrosa, que ahora actla como elemento supervisor
de gjuste de la ganancia de control por estimacion
del punto de trabgjo a partir de leyes de control
local:

RU: IFu(k—1)isU’ ANDx(k)isXANDp(K)isP" THEN
U(k) = Uy, +K | (X(K) = Xo;) (6)

Aqui es donde puede verse la utilidad del empleo de
modelos locales lineales, ya que esto permite el
planteamiento a su vez de leyes de control local
lineales estables, segin un disefio adecuado de la
realimentacion del estado mostrada en (6).

Finalmente, se obtiene una expresion para € lazo
cerrado dada por

x(k+1) =

N
i=1

> x + 0,000, [A, +BK Jx()-x,)  (7)

-1

sendo (k) la funcion base borrosa [16]
correspondiente alareglai en el instante k.

El hecho de que cada modelo local sea estable en
lazo cerrado, no asegura la estabilidad globa para
cualquier régimen de trabgo, tal y como muestra
Tanaka en [12] con un contragjemplo.

Una condicion suficiente de estabilidad del sistema
en lazo cerrado expresado en (7) es la existencia de
una matriz comun definida positiva P ta que
verifigue para todos los modelos locales la
desigualdad matricial lineal

(A; +BK\)TP(A, +BK,)-P<0 (8

verificando a mismo tiempo para todos los pares de
modelos locales |la desigualdad matricial lineal



.
[A|+BiK1+A1+BjKi]P{Ai+B\K1+A|+BjKi}P<O (9)

2 2

tal y como se muestraen [4].

3 Aplicacion al modelado de
biorreactores

El proceso de produccion de B-glucosidasa por
fermentacién aerébica en un biorreactor [11] viene
descrito por:

X= u(x,est)- x
B= (X es1t)- X
8= a(x,est) X
&= f(x,es1t) X

(10)

En estas ecuaciones se describe la evolucion
dindmica de las variables medibles, de las que se
pretende obtener un modelo, y que son la
concentracion de biomasa x(t), la concentracion de
etanol e(t), la concentracion de glucosa s(t) y la
concentracion de producto p(t). Dicha evolucion
viene definida por unas funciones u, m, o, B con
dependencia de todas las variables del proceso.

Se dispone de un conjunto de datos experimentales,
correspondientes a cuatro ensayos en las mismas
condiciones de la produccion de B-glucosidasa, con
la particularidad de ruido en los datos.
Adicionalmente, se adquiere una serie de datos en
otras condiciones que se empleara para validacion.
Ademas, se dispone de un modelo del sistema
asumiendo una ley de crecimiento de Haldane [2]
cuyos pardmetros han sido gjustados por algoritmos
genéticos [11], que responde perfectamente al
comportamiento del sistema en las condiciones de
los cuatro ensayos. Sin embargo, dada la gran
complejidad del sistema en estudio y e
desconocimiento fisico de agunos de los
mecanismos de su evolucion, el modelo descrito no
se comporta bien con los datos de validacion. A
pesar de esto, € modelo se empleard para obtener
series de datos sin ruido con los que redizar la
identificacion del sistema complegjo.

Como primera idea de modelado se propone emplear
el algoritmo dado por lafigura 3 para obtener cuatro
modelos borrosos MISO (uno por variable a
modelar: x ,e, sy t) de cga negra como € de la
figura 4. Sucesivas gjecuciones del algoritmo, para
diferentes datos de entrenamiento en las mismas
condiciones, llevan a otros tantos modelos:

e Biog: modelo de cagja negra obtenido desde
datos sin ruido (salidas modelo caja blanca)

e Biocg: modelo de caja negra obtenido desde
datos reales (media de los datos reales de los
cuatro ensayos disponibles)

La validacién de cada uno de los modelos obtenidos
se harealizado con los siguientes grupos de datos:

e 1:Datossinruido

e 2 Datosreales

e 3: Datos de validacion (datos de un ensayo real
con otras condiciones iniciales)

e BA: Simulacion del sistema en bucle abierto

Los resultados de dicha validacion han sido
resumidos en la tabla 1, atendiendo a valores
cuantificables de un indice de funcionamiento (IF)
definido como error cuadrédtico medio entre la
estimacion y la salida esperada. Para hacer més
comprensibles los resultados, se han definido
etiquetas de la forma MB (IF<10®), B (IF<10?), R
(IF<10Y) y M (IF<1).

Ensayo
el 1 2 B BA
BIOsx MB R M R
BIOcx B B M M

Tabla 1. Validacion modelos de cagja negra

Dada la gran complejidad del sistema en estudio los
resultados de estos modelos no son demasiado
buenos. Esto es debido, principalmente, a que el
sistema tiene dos modos de funcionamiento bien
diferenciados dependiendo de un valor critico de
concentracion de glucosa (s=0.1 mg/l), como se
dedujo heuristicamente de la observacion de los
datos experimental es disponibles.

Se propone un cambio de estrategia y emplear el
conocimiento heuristico y fisico que se dispone del
sistema para llegar a obtener modelos de caja gris
del estilo delafigurab.

Modelos
entradas |-’ caanegra salidas
\—) Mod. fisicos

Figura 5. Modelos borrosos de cgja gris.

Tomando las ecuaciones (10) se pretende obtener un
modelo borroso de cgja negra de cada uno de los
parametros (o, B, L y m en cada modo de
funcionamiento (s<0.1y s>0.1). Los resultados de la




validacion para los modelos se resumen en la tabla
2, empleando los mismos criterios descritos para la
tabla 1.

Ensayo
R 1 2 3 BA
GRISw MB MB MB B
GRISer R R MB M

Tabla 2. Validacion modelos de cagja negra.

El modelo GRISg; obtenido de esta forma se gjusta
muy bien a los datos experimentales obtenidos para
todos las variables, incluso para los datos del ensayo
en condiciones inicides diferentes a las del
entrenamiento, para los cuales no era capaz de
responder correctamente el modelo de cgja blanca.
En lafigura 6 se pueden observar |os resultados para
cada una de las variables modeladas, siendo la linea
continua la salida del modelo y quedando marcados
con aspas los valores experimentales.
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Figura 6. Comportamiento del modelo GRISgr.

El sistema no ha sido controlado, pero tras el
proceso de modelado propuesto se llega de forma
automética a la obtencion de un modelo borroso de
Takagi-Sugeno como el de (4), por lo que podrian
aplicarse latécnicas de control descritasen 2.3.

4 Aplicacion al modelado y control de
convertidores de potencia

Como ejemplo de aplicacion de técnicas de control
basadas en modelos locales, se presenta en este
gpartado su empleo en convertidores dc/dc
conmutados de potencia. Se trata de sistemas de gran
complejidad en su dindmica, ya que la presencia de
conmutadores hace que dicho sistema evolucione
entre varias topologias dentro de su ciclo de
conmutacion. El control se gerce por medio de la
seleccion de la secuencia de conmutaciones, siendo
su objetivo el mantenimiento de una de sus variables

de estado, la correspondiente a la tension de salida
Vo, €n un valor de referencia estatico.

Por lo tanto, el sistemavaatrabajar generalmente en
torno a un estado de equilibrio, de manera que su
comportamiento puede analizarse desde € punto de
vista de un modelo lineal con perturbaciones. Esto
permite realizar una reduccion del nimero de reglas
necesarias para su modelado segin la estructura
propuesta en (4), ya que €l espacio de regimenes de
funcionamiento P(v,,R,vy) viene determinado por un
ndmero reducido de pardmetros:

e V,:tension dereferenciade salida,
e R:resistenciade carga,

e V4. tensién de entradade linea.

Para cada uno de estos puntos de funcionamiento, es
posible obtener un modelo local lineal aproximado.
A partir de la expresién general de la dindmica del
sistema, segun larelacion [10]:

X(k+1) = Ay (R, d)x(k) + B4 (R, d)vg (k) (1)

donde €l periodo de muestreo coincide con €l ciclo
de conmutacién y el control se gjerce por medio de
la modificacion del ciclo de trabagjo d(k), seredlizala
linealizacion entrada/salida segin (3). Efectuando
una adecuada seleccion de modelos locales, es
posible construir un modelo borroso basado en
modelos locales tal como el planteado en (4) y que
tiene por expresion

CONVERTIDOR
DC/DC

Av(k)
—>

x(k)

Seleccion
de ganancia

» Estimacion
° del equilibrio

3 — V..(l)
Estimacion
del ciclo Condiciones

de trabajo de trabajo

A A

Sistema borroso

Figura 7. Esquemade control propuesto.



RO IFv, () isVo! AND R(k)isR® AND v (k) is V4" THEN (12)
X(k+1) =Xq +A; (X(K) —Xgi)+B; (d(k) —dg;)

En lafigura 7 se muestra el esquema de control por
seleccion de ganancia. El sistema borroso, a partir de
la medida de los parametros que determinan €l
régimen de trabgjo, realiza el guste de ganancia de
realimentacion, seglin la base de reglas

RU 1IFv, (K) sV, ANDR(K)isRU AND vy (K)is V49 THEN (13)
d(k) = doj +K (x(k) =Xo;)

Laley de control loca se disefia en base a técnicas
de control lineal 6ptimo cuadrético [6], obteniéndose
un modelo en lazo cerrado similar a planteado en

@.

Por otra parte, la figura muestra como €l punto de
equilibrio correspondiente al objetivo de control, y
en torno a cual se plantean los modelos locales, es
estimado a su vez por la base de reglas borrosas,

seglin:

RO IF v, iV, AND RisRY AND v, isV4{ THEN (14)
Xo = Xgj»do = doj
Como eemplo de aplicacion se tomard un
convertidor de topologia buck o reductora como el
mostrado en la figura 8. Tras una seleccion optima
de ladimensién y del conjunto de modelos locales,
seglin las técnicas de identificacion presentadas en €l
apartado 2.2, se disefian las leyes de control locales
Optimas de manera que es posible asegurar su
estabilidad global, a verificarse simultdneamente las

1:1 —» i
+ L]
+ Vo I
Va xf’l\c )
e

Figura 9. Convertidor de topologia reductora.
relaciones (8) y (9).

Los resultados obtenidos son comparados con
aquellos obtenidos en un disefio convencional de
control en modo corriente [10] disefiado en torno a
punto de trabgjo nominal P(5,5,15). La figura 9
muestra la evolucién de la tensién de salida del
convertidor, correspondiendo la linea continua a
convertidor borroso propuesto, y la linea discontinua
a control convencional en modo corriente. En
primer lugar, se lleva al sistema al régimen de
trabajo correspondiente a una tensién de referencia
de 8 V., fuera de su punto nominal. A continuacion

se redliza una variacion periddica de la carga
demandada de 5 Q a1 Q. Puede observarse como la
respuesta dada por €l controlador convenciona tiene
una respuesta con importantes oscilaciones,
traduciéndose estos picos en una tensién
suministrada de baga calidad. El controlador
propuesto, por su parte, es capaz de atenuar estas
oscilaciones, ya que gusta la ganancia del
compensador alas nuevas condiciones de trabajo.

Cabe resdltar la sencillez de implementacion en
tiempo real del agoritmo de control disefiado, ya
gue éste se limita a la realizacién de una inferencia
borrosa de la ganancia de control de realimentacion.

14
V(b

0 : 2 s 4 5
t(seg.) X 10°
Figura 8. Respuesta paravariacion de5Q al Q.

5 Conclusiones

El modelado y control borroso basado en modelos
locales se presenta como una aternativa vadida para
su aplicacion a sistemas complgos, dando
generalmente lugar a agoritmos de control de
grandes prestaciones y de gran eficiencia en cuanto a
su implementacion.

El método de identificacion propuesto para la
obtencion de modelos borrosos de cga negra 'y de
caja gris es muy sensible a la existencia de ruido en
los datos, no siendo extrapolables sus resultados a
otros puntos de trabajo. Una forma de atenuar esta
sensibilidad pasa por emplear como generador de
datos sin ruido un modelo de cgja blanca gustado
con |los datos disponibles.

Actuamente se estdn estudiando soluciones
dternativas para evitar los problemas causados por
¢l ruido en los datos en el caso de la identificacion.
Otra linea de investigacion pasa por la adicion de
algun esquema de adaptacion a la base de reglasy a
los propios modelos locales, asi como & empleo de
controladores locales robustos frente a la variacion
paramétrica en su region de validez.
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