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Resumen

Este trabajo aproxima fuera de linea la ley de control de un controlador predictivo no lineal (NMPC, por sus siglas en
inglés) mediante universal kriging (UK) para evitar la carga computacional en linea asociada a la optimizacién de horizonte
deslizante del NMPC. A partir de pares estado-accion se construyen una politica UK estdndar y una version regularizada con
penalizacion € sobre los pesos, orientada a favorecer interpolaciones mas dispersas e interpretables. Demostramos la efectividad
de la metodologia mediante un modelo simulado de swing-up de un péndulo invertido con restriccién de par.

Palabras clave: Control predictivo, Control basado en datos, Aprendizaje para control, Control predictivo no lineal, Control
con restricciones

NMPC policy imitation via regularized universal kriging

Abstract

This work approximates offline the feedback law of a nonlinear model predictive controller (NMPC) using universal kriging
(UK) to avoid the online computational load associated with NMPC receding-horizon optimization. From state-action pairs, a
standard UK policy and an ¢,-regularized variant on the kriging weights are built to promote sparser and more interpretable
interpolations. We demonstrate the effectiveness of the methodology using a simulated swing-up model of a torque-constrained

inverted pendulum.

Keywords: Predictive control, Data-based control, Learning for control, Nonlinear predictive control, Constrained control

1. Introduccion

El control predictivo basado en modelo (model predictive
control, MPC) es una metodologia ampliamente utilizada pa-
ra sistemas con restricciones, al permitir incorporar limites de
operacién y optimizar una funcién de coste sobre un horizonte
movil (Rawlings et al., 2017). Su versién no lineal (nonlinear
model predictive control, NMPC) extiende esta idea a dindmi-
cas no lineales, restricciones no convexas y maniobras aleja-
das del régimen lineal, siendo adecuada en energia, robdtica,
procesos y sistemas electromecéanicos. Su principal limitacién
es computacional: en cada muestreo debe resolverse un pro-
blema de optimizacién no lineal cuya dimensién crece con
los horizontes de prediccion y control. Aunque existen algorit-
mos rapidos (Richter et al., 2012), el tiempo real sigue siendo
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critico con periodos de muestreo reducidos, hardware limita-
do o muchas evaluaciones del controlador, lo que ha motivado
métodos explicitos, aproximaciones locales y estrategias ba-
sadas en datos que sustituyen total o parcialmente la optimi-
zacion en linea (Karg et al., 2021; Nadales et al., 2023).

Una via habitual consiste en aproximar directamente la
politica generada por el NMPC. El controlador original pro-
porciona acciones Optimas en distintos estados y, con ellas, se
aprende una aproximacién de la ley de control, cuya evalua-
cién en linea es menos costosa que resolver el problema del
NMPC. Esta idea aparece en aproximaciones neuronales de
reguladores de horizonte deslizante no lineales (Parisini and
Zoppoli, 1995), en el aprendizaje de leyes de MPC explicito
con arquitecturas neuronales (Maddalena et al., 2020) y en el
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uso de procesos gaussianos e interpolacion kernel para contro-
ladores predictivos (Binder et al., 2019; Tokmak et al., 2025).
El objetivo comiin es reducir la carga de la optimizacién repe-
tida mediante la evaluacién rapida de una politica aprendida.

Estas alternativas, sin embargo, presentan compromisos.
Las formulaciones explicitas pueden verse limitadas por el
nimero de regiones y la memoria; las redes neuronales son
répidas, pero altamente parametrizadas y poco interpretables,
y las garantias de estabilidad, factibilidad o satisfaccién de
restricciones suelen exigir mecanismos adicionales (Fabiani
and Goulart, 2023); los procesos gaussianos y métodos kernel
ofrecen una descripcion més estructurada de la incertidumbre,
aunque su evaluacién puede depender mucho del nimero de
muestras (Rose et al., 2025). En estos casos, interesa usar ba-
ses de datos moderadas y conservar interpretabilidad sobre la
accion aproximada.

Dentro de esta familia, una alternativa natural para apro-
ximar mapas estado-accidn es kriging. Originado en geoes-
tadistica (Krige, 1962; Cressie, 1993), construye predictores
lineales insesgados de minima varianza y asigna pesos segun
la dependencia estimada entre muestras. Aunque estd estre-
chamente relacionado con la regresién por procesos gaussia-
nos (Williams and Rasmussen, 2006), su formulacién modela
la dependencia residual bajo la hipétesis intrinseca (Matheron,
1963), menos restrictiva que la estacionariedad de segundo or-
den, y sus pesos indican directamente qué datos intervienen en
cada prediccion.

Este trabajo estudia universal kriging (UK) para imitar una
politica NMPC a partir de un nimero finito de acciones co-
nocidas. Ademads del UK estandar, se considera una version
regularizada con penalizacién €; sobre los pesos para favo-
recer predicciones mds dispersas, interpretables y menos de-
pendientes de extrapolaciones. Esta estrategia resulta especial-
mente Util cuando la formulacién del NMPC debe actualizar-
se, por ejemplo ante nuevas referencias o puntos de operacién
(Limon et al., 2018), criterios econdmicos variables (Ferra-
mosca et al., 2014), reajustes de pesos entre objetivos (Bem-
porad and Muioz de la Pefia, 2009) o cambios en su prioridad
(He et al., 2021), ya que permite reconstruir la politica apren-
dida a partir de un nimero moderado de nuevas resoluciones
del controlador de referencia. La metodologia se valida en el
swing-up de un péndulo invertido, tomando como referencia
un NMPC y analizando la fidelidad y coste computacional de
la politica aprendida.

2. Formulacion NMPC

Considérese un sistema no lineal discreto descrito por
X1 = [, ug) Y ye = ¥, ug), donde x; € R™ es el estado,
ux € R™ la entrada manipulable, y;, € R™ la salida controlada,
[ R»xR™ — R™ ladindmica discretay ¢ : R**xR"™ — R™
el mapa de salida. Las restricciones, representadas mediante
conjuntos admisibles x; € X, u;y € U, y, € Y, pueden incor-
porar limites fisicos, restricciones de seguridad o saturaciones
del actuador.

En un instante k£, el NMPC calcula una secuencia de entra-
das futuras w; = {uo, Uik, - - -, Un.—1jk}, para un horizonte de
control N, y predice la trayectoria X; = {Xojk, X1jt» - - - » XN, [k}
para un horizonte de prediccion N, > N,. La condicion inicial
del problema predictivo es xoj = Xi.

Parai = 0,...,N, — 1, las variables predichas satisfacen
Xivte = S wik) Y Yiwe = Y(Xip, Uig), donde, si i > N, se
emplea habitualmente la Gltima entrada libre, ujx = un,— 1.

La formulacién cuadrética general del problema NMPC es

N,-1
Hlllikn Z Cies Ui, Attige) + V(X 1) (1)
i=0
s Xipp = f ks Uig)s
Yik = Y(Xigk, Uig)
Xk €X, Yy € Y, uy € U,
Xojk = Xt

con V; como coste terminal opcional, Au; = i — ;1 (to-
mando u_j = ug-1),y

€, Au) = [ly = YIS + Ml = IR + AUl (2)

donde ||v||12\4 = v Mv. La funcién de etapa penaliza el error de
salida, el esfuerzo de control y el incremento de entrada. Las
matrices Q > 0, R > 0y S > 0 fijan el compromiso entre se-
guimiento, energia y suavidad de actuacién (Rawlings et al.,
2017).

Tras resolver (1), solo se aplica la primera accién 6ptima
uy = uak. En el siguiente instante se mide de nuevo el estado
y se repite el procedimiento. Por tanto, el NMPC define una
politica implicita

mampc(X) = u) (%), 3)

que no esta disponible en forma cerrada, sino como resulta-
do de un problema de optimizacion. La idea de este trabajo es
aproximar (3) con datos generados fuera de linea, aprendiendo
directamente la accién que el NMPC completo aplicarfa para
un estado dado, haciendo para ello uso de kriging.

3. Interpolacion mediante universal kriging

Sea la base de datos D = {(zi,fi)}fil, donde z; € R™ re-
presenta el regresor e & € R la magnitud observada. En el
problema de imitacién de politica, z; serd el estado del siste-
ma e &; una componente de la accion 6ptima del NMPC. Para
un nuevo punto zy, kriging aproxima el valor desconocido &
mediante una combinacién lineal de las muestras disponibles:

N
&= At @)
i=1

donde A = (1)Y, € R" son los pesos de interpolacion. Estos
pesos se eligen imponiendo que el predictor sea insesgado y
que la varianza del error de prediccion sea minima (Cressie
and Wikle, 2011, Sec. 4.1.2).

Para formular estas condiciones, universal kriging modela
la variable de interés como

&(z) = u(z) +6(2), )

donde u(z) recoge una tendencia determinista y §(z) representa
la componente residual, asumida de media nula. En este traba-
jo, la tendencia se aproxima mediante una base de funciones
u(z) = r(@)"B, con r(z) € R™ y coeficientes desconocidos
B € R™. Como dichos coeficientes no se conocen a priori, la
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insesgadez E[£ —éo] = 0 de (4) debe cumplirse para cualquier
valor de . Esto exige que los pesos reproduzcan en zy cual-
quier tendencia perteneciente al espacio generado por r(z), lo
que conduce a la restriccion lineal

RA = r(z0), 6)

donde R = [r(zl) r(z2) r(zN)] € R**N_ En particular,
si la base incluye un término constante, (6) contiene la condi-
cion ¥V, 4 = 1.

Una vez impuesta la insesgadez, la contribucién de la ten-
dencia se cancela en el error de prediccién, de modo que

N
e(z0) = £(z0) — &(20) = 6(z0) = ) Ai6(z).

i=1

Dado que el predictor es insesgado, minimizar la varianza del
error es equivalente a minimizar E[e?(z0)]:

1 2
52211 JE|6: -6,
i=l j=
)
donde 8y = 8(z0) y 6; = d(z;). Por tanto, la minimizacién de la
varianza del error queda determinada por términos de la forma
E[(6; — 6 j)z]. Esta dependencia la describe el semivariograma

E[¢*0)| = Zu@ |60 = 6)°]

v(h) = —Var{6(2+h) 6(2)},

donde A representa la separacion entre dos puntos del espacio
de regresores. En el caso isotropico considerado, / se identi-
fica con la distancia euclidea entre regresores. A partir de los
datos se estima primero un semivariograma empirico agrupan-
do pares de muestras por distancia:

1
Yy = Y (6= 6,
AN (B.)EN(h)

donde N(h) es el conjunto de pares cuya distancia ||z;—z;l|, cae
en el intervalo asociado a la distancia & (Cressie, 1993; Scha-
benberger and Gotway, 2005). Después se ajusta un modelo
tedrico admisible, que permite evaluar la dependencia entre el
punto de consulta y las muestras conocidas.

A partir del semivariograma ajustado, se definen el vector
Iy € RY y la matriz simétrica T'p, € R¥N como

[Toli = ¥(z0 — zi), [Cplij = v(zi — z)).

Entonces (7) puede escribirse como E[e?(z9)] = —AT'pd +
2I'j A, lo que conduce al siguiente problema cuadritico con
restricciones de igualdad:

Alx(zo) =argmin  — A Tpd + 2T A ®)
AERN
s.a. RA=r(zp).

Para todo variograma admisible, —I'y es condicionalmente se-
midefinido positivo y el funcional anterior resulta convexo so-
bre el subespacio factible. Si ademads, los puntos disponibles
en P son distintos, —I'p es condicionalmente definido positivo
en dicho subespacio, y el problema admite un Gnico minimo.
Finalmente, la prediccidn se obtiene sustituyendo AGK(ZO) en

).

3.1. Regularizacion €, de los pesos

La solucién de (8) es densa y, ademds, puede asignar pesos
negativos de magnitud relevante, especialmente en presencia
de muestras cercanas o redundantes, fendmeno relacionado
con el efecto de apantallamiento (Stein, 1999). En aplicacio-
nes de imitacién de politicas de control, este comportamiento
puede inducir extrapolaciones locales de una accién que se de-
sea reconstruir principalmente a partir de acciones 6ptimas del
controlador asociadas a estados proximos. Para favorecer so-
luciones mas dispersas, robustas e interpretables, se incorpora
una penalizacion ¢; al problema (8), obteniendo

A(z0) = ar;g ]g[lvin - A Tpd + 2054+ allll 9)
€.

s.a. RA = r(zp),

donde @ > 0 controla la intensidad de la regularizacién y
il = X, 14l

La penalizacién £, promueve soluciones dispersas, de for-
ma andloga a los métodos tipo Lasso (Hastie et al., 2015).
Ademads, al combinarse con la restriccién de insesgadez
>4 = 1, penaliza indirectamente pesos negativos de gran
magnitud, favoreciendo predicciones dominadas por contribu-
ciones positivas de muestras relevantes (Carnerero et al., 2023;
Matsui et al., 2025). En este sentido, el predictor regularizado
queda sesgado hacia la interpolacion frente a la extrapolacion,
lo cual resulta coherente con el uso local de los datos en kri-
ging (Mariethoz and Caers, 2014, Cap. 2).

El problema (9) no admite la misma solucién cerrada que
(8), debido a la no diferenciabilidad de la norma ¢;. Para su
solucidn eficiente, en este trabajo adoptamos el algoritmo K-
ADMM propuesto en Moreno-Blazquez et al. (2026).

4. UK como ley de control

La estrategia propuesta reduce el coste computacional en
linea del NMPC a costa de un cdlculo previo fuera de linea.
Para ello, se resuelven multiples problemas NMPC asociados
a diferentes estados considerados y se construye la base de da-
tos D con las primeras acciones 6ptimas obtenidas. Después,
en lazo cerrado, la accién se obtiene evaluando rapidamente
el interpolante de kriging, sin resolver de nuevo el problema
predictivo completo en cada instante de muestreo. Sin embar-
go, este enfoque solo es fiable siempre que la politica anvpc
sea suficientemente regular en el dominio de interés.

Sea Xy € X un conjunto de estados conocidos. Para cada
x; € Xy se resuelve el NMPC (1) y se almacena la primera
accién optima ”1* = mnmpc(x;). Por tanto, en la notacion de
kriging usada en la seccidn anterior, la base de datos de imi-
tacién es D = {(zi,f,-)}f\;] = {(x;, ul?*)}fi], el regresor es z; = Xx;
y la salida interpolada es & = u. En el caso escalar, u € R;
para sistemas multi-entrada, se puede entrenar un interpolante
por componente o construir una extension vectorial.

El controlador aprendido se define como mgx(x) =
Zﬁl Ai(x)u’, donde los pesos 2;(x) se calculan con (8) o (9),
usando z = x como regresor. La accién aplicada al proceso
es uy = Ilq(mk(xr)), donde Ilq, proyecta la accién sobre el
conjunto admisible de entradas.
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5. Caso de estudio

La metodologia se evalda en el problema de swing-up de
un péndulo invertido actuado por par. El objetivo es llevar el
péndulo desde la posicién inferior hasta el equilibrio vertical
superior, manteniendo el par dentro de limites fisicos. Este
problema es representativo porque combina no linealidad, sa-
turaciones durante la maniobra y un equilibrio inestable (Mus-
kinja and Tovornik, 2006).

0 = 0 — Upright

Q

0 = 7 —Downward

Figura 1: Definicién del dngulo del péndulo. El origen 6 = 0 corresponde a la
posicion vertical superior, mientras que 6 = =+ representa la posicion inferior.

La Fig. 1 fija la convencién angular usada en toda la simu-

lacién. El estado es x = [6 G]T, donde 6 es el dngulo y 4 la
velocidad angular. La entrada u es el par aplicado en el pivote.
La dindmica continua considerada es

b
+ g sin(x) — —xp,

. . u
X1 = X2 Xp = ———=
’ mL? L mL

conm=1kg,L=15m, g =981 m/szyb =0,00IN-s.La
entrada esta limitada por —15 < u < 15N - m. La discretiza-
cién se realiza con periodo de muestreo T = 0,1 s.

El NMPC emplea N, = 10y N, = 5, y regula el sistema

T
hacia x™ = [O 0] . La funcién de etapa usada para evaluar
todos los controladores es

£112 £112 2
Coks ey ug—1) = Nl — XM + Moo — ™ Mg + Nl — ugalls,

donde Q = diag(9,0,09), R = 0,04, S = 0,01, y u™ = 0.

Nisim
=l i wi), (10)
k=1

con Tgm = 10 s (Nsim = Tsim/Ts = 100 instantes de control) y
condicion inicial xy = [-m,0]T.

15

0 [rad/s]

0 [rad]

Figura 2: Mapa de accién obtenido resolviendo el NMPC en la malla densa
y subconjunto de 100 muestras conocidas (puntos blancos) por los métodos
kriging. El resto de puntos son utilizados para validacion.

exponential + hole-effect 0.35

g spherical + hole-effect
L . . 0.3
= 5 spherical + exponential
S8 —— 0.25 %
_g 5 gausslan . 2
20 E hole-effect 0.2

[} exponential

3 || o1

spherical

40 60 80 100

Mbin

Figura 3: Barrido de seleccion del semivariograma. El eje horizontal indica
npin, nimero de contenedores empleados para discretizar la distancia & en
el semivariograma empirico. El rectingulo negro indica la combinacién con
mayor Rﬁ 4 correspondiente al modelo hole-effect. Puede apreciarse que este
modelo es el mejor independientemente del nimero de contenedores.

5.1. Base de datos y seleccion del variograma

Para construir la politica del NMPC se gener6 una malla
densa de 41 x 41 estados en el plano (6, ). En cada punto se
resolvié una vez el NMPC y se almacené la primera accion
Optima. En este caso, el regresor y la salida aprendida son:

z=x= [6 Q]T, & = mampe(X) = ug (x).

Posteriormente se seleccionaron aleatoriamente 100 pun-
tos de dicha malla como base de datos disponibles para la
interpolacién kriging, como se aprecia en la Fig. 2. El resto
de puntos se mantiene para evaluar la calidad de la recons-
truccién del mapa. En este caso, generar la malla densa de
41 x 41 estados requiere 1681 resoluciones del NMPC y tarda
37,45 s. En cambio, generar las 100 muestras usadas por kri-
ging y ajustar la tendencia y el semivariograma tarda 4,24 s,
reduciendo el coste previo en un factor §,8.

En este caso, la tendencia de (5) se estima mediante un
polinomio completo de cuarto orden en las variables de esta-
do. En particular, para z = [0 0]7, el vector de funciones de
tendencia se define como
r@=1.6.6.6% 60, 0% ... 00, 1<c+d<a
Asi, la parte determinista se escribe como u(z) = r(z)"8, y el
semivariograma se ajusta sobre los residuos ¢; = & — u(z;),
donde &; = u(’;‘ (z5). En la implementacion, la base de datos se
normaliza previamente, incluyendo tanto las variables de es-
tado como la salida aprendida, con el fin de mejorar el acondi-
cionamiento numérico del ajuste de la tendencia y del semiva-
riograma. La estimacion final de la accidn, mx(x), se obtiene
desnormalizando la prediccion de kriging.

En cuanto al semivariograma, se ajusté a partir de las 100
muestras disponibles. Se probaron modelos esféricos, expo-
nenciales, gaussianos, hole-effect y combinaciones anidadas,
para distintos nimeros de contenedores ny;, asociados a la dis-
tancia h, como se aprecia en la Fig. 3. El criterio para escoger
la mejor parametrizacion fue el coeficiente de determinacién
ajustado, Ri i calculado sobre el semivariograma empirico.
Este indicador cuantifica la variabilidad explicada por el mo-
delo e introduce una penalizacién por el nimero de pardme-
tros, permitiendo comparar modelos variograficos de distinta
complejidad. Con este criterio, la mejor configuracién fue un
modelo hole-effect, tomando en este caso np, = 60 de forma
coherente con el nimero de muestras a disposicion.
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Modelo: hole-effect, w = 3.7e — 08,¢ = 0.071,¢ = 1.7

T

= T

= (oXo]
=~ [ecoxey

= 0.1 % 9t o 4
g 0.0 0O

g ST ©

8 ) 0 P 1
= [9) o

< ° o

s

= O  Semivariograma empirico — — — — Nugget (@) Range ()

g Modelo ajustado ~(h) sill () i
@0

2 3 4 5 6

Distancia h

Figura 4: Semivariograma empirico del mapa de accién y modelo ajustado
usado para construir las matrices de universal kriging.

(a) UK estandar (b) UK regularizado

0.3
2

= 02 3
£ =
< 0.1

-2 0 2
0 [rad]

0 [rad]

Figura 5: Mapas de E(x) (eq. (11)) de las politicas aproximadas mediante
UK estdndar y UK regularizado respecto al mapa del NMPC. La magnitud
interpolada es la primera accién 6ptima u(‘; (x) del NMPC. La similitud en-
tre ambos mapas es esperable: la regularizacion preserva la fidelidad y actia
principalmente sobre la dispersion de los pesos.

La Fig. 4 muestra el ajuste finalmente empleado sobre el
semivariograma empirico, el modelo hole-effect, cuya forma
se expresa como:

y(h) =1U+(§—ZU)[1 - %}l/@]
/¢
donde @ es el efecto pepita o nugget, ¢ es la meseta o sill, y
@ es el parametro de alcance o range. Este modelo es adecua-
do cuando la dependencia no decrece de forma estrictamente
mondtona con la distancia. En este caso, la accién 6ptima del
péndulo presenta simetrias, saturaciones y transiciones pro-
pias de una maniobra de swing-up, por lo que pueden existir
estados separados que requieran acciones similares.
Para la version regularizada se emple6 un peso uniforme

de regularizacién @ = 0,4, escogido mediante validacién sobre
100 puntos aleatorios de la malla densa.

5.2.  Reconstruccion de la politica NMPC

Para evaluar la fidelidad de las politicas estimadas respec-
to al controlador de referencia, la Fig. 5 muestra los mapas
de error cuadratico normalizado obtenidos para UK estandar
y UK regularizado. Si mg(x) denota la politica estimada y
mnmpe (x) 1a politica real generada por el NMPC, se define

ax(x) =7 ™\
Eo = min {1, (T Zmure @V
max,, [mmec (X))

pudiendo comparar ambos métodos con una referencia
comun. Aunque la métrica queda acotada en [0, 1], en la Fig. 5
la escala de color se ajusta al intervalo [0, max, E(x)], consi-
derando conjuntamente los errores de ambos métodos, con el
fin de mejorar la resolucidn visual de las diferencias.

T T
[ ]UK estandar
] UK regularizado

Frecuencia
relativa

i1
Figura 6: Distribucion de pesos negativos efectivos sobre la malla de valida-

cion. La frecuencia relativa se expresa en tanto por uno.

UK estéandar — consulta 1081

™ No nulos: 100/100

0.4F T T
02t ] g
0 Jor aems eman tse o o an
0 0.5 1 1.5 2 2.5
UK regularizado — consulta 1081
0.4F T | ] ™| No nulos: 33/100
ﬁ{s 0.2+ ] R
0 #T' . .4 e ——
0 0.5 1 1.5 2 2.5
Distancia d;(Zy) = ||Zi — Zo||2

Figura 7: Pesos de kriging en funcion de la distancia normalizada al estado de
consulta para un punto de validacién.

Como se observa en la Fig. 5, los errores mas elevados se
concentran en las regiones de transicion entre acciones positi-
vas y negativas, donde la politica del NMPC cambia de régi-
men debido a la saturacion de la entrada y a la naturaleza no li-
neal del péndulo. Fuera de estas zonas, ambas aproximaciones
preservan la estructura principal de la politica de referencia.

5.3.  Andlisis de pesos de kriging

Para cuantificar el efecto de la regularizacion se analiza
Zfi 1 14i(x)] = 1; como la restriccion }; A; = 1 se cumple, valo-
res préximos a cero indican pesos predominantemente no ne-
gativos, mientras que valores altos revelan combinaciones con
pesos negativos de mayor magnitud. La Fig. 6 muestra que la
version regularizada concentra las predicciones en valores me-
nores de ?il [4;(x)| — 1, lo que confirma que la penalizacién
favorece interpolaciones mds préximas a combinaciones con-
vexas. En términos de control, esta propiedad es relevante por-
que reduce la dependencia de extrapolaciones algebraicas en-
tre acciones Optimas del NMPC asociadas a estados alejados.
La Fig. 7 muestra una consulta concreta. En UK estandar se
utilizan practicamente todos los pesos, mientras que el méto-
do regularizado selecciona un subconjunto menor de muestras
activas. Ademds, los pesos activos se concentran en regiones
mds cercanas al estado de consulta, lo que proporciona una
lectura geométrica de la regularizacion.

5.4.  Simulacion en lazo cerrado

La validacién principal se realiza en lazo cerrado desde
X0 = [-m,0]" durante 10 s. Se comparan tres controladores: el
NMPC, Ia politica UK estdndar y la politica UK regularizada.

Tabla 1: Resultados de los controladores en bucle cerrado desde xg =
[-7,0]": J es el coste acumulado (eq. (10)), 7 el tiempo medio de célculo
por accién en milisegundos, ||l x7|| la norma del estado final.

Controlador J  f[ms] Il

585.19  30.52  0.000
599.76 0.38  0.029
596.94 0.90 0.018

NMPC original 10/5
Politica UK estdndar
Politica UK regularizada
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Figura 8: Evolucién temporal de estados y entrada para el NMPC y las dos
politicas imitadas.

La Fig. 8 muestra que las dos politicas imitadas reprodu-
cen la maniobra de swing-up y estabilizacién del NMPC con
trayectorias muy proximas. La Tabla 1 recoge los resultados
cuantitativos. Esta resume el compromiso entre coste cerra-
do y tiempo de célculo. E1l NMPC obtiene J = 585,19 con un
tiempo medio por accién de 30,52 ms. La politica UK estandar
obtiene J = 599,76, pero reduce el tiempo medio por accién
a 0,38 ms. La politica UK regularizada obtiene J = 596,94,
con un tiempo medio de 0,90 ms. Ambas politicas estabilizan
el péndulo cerca del equilibrio. La norma del estado final es
2,9- 1072 para UK estandar y 1,8 - 1072 para UK regularizado,
frente a 2,8 - 1077 en el NMPC. Por tanto, el NMPC conserva
la mayor precision final. No obstante, las politicas aprendidas
reproducen la maniobra principal con un coste muy préximo
y con una reduccidn sustancial de tiempo de cémputo.

6. Conclusiones

Este trabajo ha presentado una estrategia de imitacion de
politicas NMPC basada en universal kriging. La metodologia
usa el NMPC completo como controlador de referencia fuera
de linea, almacena pares estado-accién y construye un inter-
polante kriging que aproxima directamente la primera accion
Optima. En linea, el controlador resultante aplica la accién pre-
dicha por kriging, saturada dentro de los limites fisicos del ac-
tuador, evitando resolver en cada instante problemas NMPC
computacionalmente mds exigentes.

En este caso, con pocas muestras conocidas, las politicas
basadas en kriging pueden aproximar con alta fidelidad la ac-
cién del NMPC, mientras reducen el tiempo medio de cédlculo
por accion en varios 6rdenes de magnitud. La version regula-
rizada mantiene el rendimiento en bucle cerrado al tiempo que
favorece interpolaciones mas dispersas e interpretables.
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