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RESUMEN

Se dispuso de un modelo dinamico basado en la teoria social cognitiva que describe los
comportamientos relacionados a la salud. Sobre dicho modelo se aplico intervenciones
intensamente adaptativas (lAl) a partir de control predictivo hibrido con el objetivo de
promover la actividad fisica como correr o caminar, y se logré que el controlador
predictivo hibrido presente una mejor eficiencia de tal manera que sea 6ptimo para las

intervenciones comportamentales del individuo.

Palabras claves: Control predictivo Hibrido, Intervenciones Intensamente Adaptivas



ABSTRACT
A dynamic model based on cognitive social theory was available that
describes health-related behaviors. On this model, intensely adaptive
interventions (IAl) were applied from hybrid predictive control with the aim
of promoting physical activity such as running or walking, and it was
achieved that the hybrid predictive controller presents better efficiency in
such a way that it is optimal for the behavioral interventions of the

individual.

Keywords: Hybrid predictive control, Intensely Adaptive Interventions
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1.

CAPITULO 1

INTRODUCCION

1.1. Descripcion del Problema

La inactividad fisica puede producir condiciones graves, entre ellas el cancer de
mama y de colon, la obesidad, la diabetes y las enfermedades cardiovasculares [1].
Para el cancer de mama en particular, las estimaciones sugieren que el riesgo de
desarrollar esta enfermedad se puede reducir en un 20-30 % realizando 30-60
minutos de actividad fisica (AF) de intensidad moderada por dia [2]. La salud
siempre ha sido el sustento de nuestro bienestar fisico, mental y social completo,
por ende, uno de los factores mas importantes para la sociedad siendo de bastante
preocupacion su cuidado, proteccion y prevencion. Los habitos y conductas que el
ser humano adopte influiran bastante en el resultado de su estado de salud, pues
de ello dependera el nivel de cuidado de éste, y a la vez el nivel de deterioro que
estos comportamientos puedan causar. Estas practicas que el ser humano adopte
estan sujetos a motivaciones de las cuales estan relacionadas a la psicologia de
las personas. Por ejemplo, habitos como hacer ejercicio diariamente podria estar
motivado por alcanzar un peso adecuado si es que la conducta de la persona esta
implicada en cuidar la estética y salud de su cuerpo. Las personas que carecen de
una motivacion concentrada que les permita tener el cuidado correcto de su salud
evitando diversas enfermedades perjudiciales se les dificulta adquirir una conducta
adecuada para lidiar problemas de la salud [3]. Casi el 50% de todas las muertes
se pueden atribuir al comportamiento, en particular a la inactividad fisica, la mala
alimentacion y el tabaquismo [4]. Uno de los mayores problemas a nivel mundial es
la inactividad fisica, pues es uno de los principales factores de riesgo de padecer
enfermedades cardiovasculares, diabetes y cancer, enfermedades mortales; que
pueden conllevar un alto costo médico [5]. Ante aquello existe la necesidad de
adquirir comportamientos que permitan prevenir y ayudar al tratamiento de estas
enfermedades, siendo uno de ellos la ejercitacion fisica constante.

Se dispone un modelo dinamico basado en la teoria social cognitiva (SCT por sus
siglas en inglés) que describe los comportamientos relacionados a la salud. Sobre
dicho modelo esta aplicado intervenciones intensamente adaptativas (IAl por sus

siglas en inglés) a partir de control predictivo hibrido con el objetivo de promover la



actividad fisica como correr o caminar, pero se requiere que el controlador
predictivo hibrido presente una mejor eficiencia de tal manera que sea 6ptimo para
las intervenciones comportamentales del individuo.

1.2. Justificacién del Problema

La teoria de control por lo general ha sido necesaria para identificacion e
intervenciones de sistemas dindmicos donde se requiere que presenten una mejor
respuesta transitoria de acuerdo con los requerimientos que se necesite, en
consecuencia, ha sido posible aplicar teoria de control y técnicas de ingenieria para
regular comportamientos que puedan ser causantes de problemas de salud [6].
SCT esta entre las teorias mas influyentes de los comportamientos relacionados en
la salud [7], y ha sido usado como la base conceptual para intervenciones en
diversos comportamientos humanos [8], pues gracias a esta teoria y técnicas de
ingenieria ha sido posible representar los comportamientos relacionados a la salud
en una analogia de fluidos abarcando un modelo dinamico mateméatico con sus
respectivos valores numeéricos en sus parametros, lo cual de esa manera resulta
mas factible el andlisis para la examinacion de intervenciones comportamentales
gue sean adaptivas en problemas de inactividad fisica. En la figura 1.1 se muestra
el modelo dindmico de SCT traducido en ecuaciones diferenciales mediante la
construccion de una analogia de fluidos que representa las interconexiones entre

los diferentes constructos que describe la teoria social cognitiva [9].
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Figura 1. 1: Analogia de fluidos para la teoria cognitiva social [8]



Existe muchas posibles intervenciones que pueden ser incorporadas dentro de un
modelo dindmico. Fundamentado en trabajos previos [10], en este caso se dispone
de intervenciones basandose en los parametros del modelo SCT, obtenidos a
través de experimentos de identificacién, con el propésito del establecimiento de
objetivos para cada individuo (step goals) enfocados en el nimero de pasos a dar
diariamente, y el refuerzo positivo (reinforcement) basado en las premiaciones por
lograr el objetivo deseado, es decir una accion de refuerzo diaria que representa
una medida de los puntos de recompensa disponibles diarios que estan bajo el
conocimiento del participante, que finalmente se entregan a las personas en funcioén
de sus logros de comportamiento; todo esto para sustituir la inactividad fisica por la
actividad fisica especialmente el caminar y correr. Se puede observar que existe
una retroalimentacion de modo que la meta lograda (goal attainment) ahora se
defina en dependencia de la cantidad de error entre el comportamiento deseado
(step goals) y real (actual steps), de tal manera que el sistema pueda tomar
acciones correctivas en las entradas y asi lograr el objetivo de seguimiento del valor
deseado. Entre los elementos que conforman el modelo SCT esta incluido el
inventario de autoeficacia (self-efficacy) que representa cuanta confianza pueden
ganar o perder las personas, si logran o no la meta establecida para un dia
determinado. Si los individuos alcanzan o superan la meta establecida en un dia
determinado, se incrementa el nivel de autoeficacia y se refuerza el comportamiento
futuro; por otro lado, si no se logra el objetivo, la autoeficacia recibe un efecto

negativo y la capacidad de alcanzar mas pasos en el futuro se ve afectada. Ver

figura 1.2.
Desired * ¥ Goal
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i SCT Model
g | IR
IAI [Self-efficacy] @ @ =»
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Figura 1. 2: Representacion conceptual |1Al sobre el modelo SCT [9]



Para mejorar la intervencion intensamente adaptiva de lazo cerrado se pretende
utilizar principios de ingenieria de control, especificamente control predictivo del
modelo hibrido (HMPC), para lidiar con la condicion natural discreta de sefales en
entornos de comportamiento de modo que las salidas se puedan anticipar con un
mejor nivel de precision, y el sistema pueda tomar acciones correctivas sobre las
entradas rapidamente. En general, el control predictivo del modelo se lo ejercera
como una estrategia para utilizar eficazmente el conocimiento del modelo dinamico
para predecir el rendimiento del sistema en un horizonte de tiempo finito y, por lo
tanto, encontrar el mejor conjunto de entradas a través de un problema de
optimizacion en presencia de interaccion entre sefiales continuas y discretas que
son comunes en las intervenciones conductuales. En el sistema también se
mejorara niveles de rechazo a las perturbaciones que puedan afectar al sistema,
sean estas medidas o no. Todo esto con el objetivo que 1Al sea mas oOptimo y

eficiente en las intervenciones comportamentales.

1.3. Objetivos

1.3.1. Generales

Establecer mejoras en intervenciones intensamente adaptivas basadas en el
modelo dinamico de la teoria social cognitiva aplicando ingenieria de control para
la obtencidn de niveles adecuados de rechazo a las perturbaciones y/o ruido que
puedan afectar al sistema.

1.3.2. Especificos

e Relacionar teoria de control con conceptos de ciencias del comportamiento a fin
de visualizar la interrelacién entre variables medidas y resultados esperados.

e Analizar estrategias basadas en control predictivo del modelo hibrido (HMPC)
gue permitan mediar en las intervenciones intensamente adaptivas con el objeto
de realizar predicciones y decisiones a partir del modelo del sistema ajustando
dinAmicamente los valores de los componentes de la intervencion.

e Reestructurar el algoritmo que define el controlador predictivo hibrido con el
objetivo de mejorar niveles de rechazo a perturbaciones, ademas de mejorar su
eficiencia y funcionamiento.

e Comprobar los resultados a través de simulaciones con la intencion de visualizar
la mejora de las intervenciones intensamente adaptivas basado en el

controlador predictivo hibrido.



1.4. Marco Tedrico

1.4.1. Modelo Control Predictivo (MPC)
El control predictivo basado en modelo (MPC) es una metodologia de control
desarrollada en torno a ciertos principios clave comunes [11]. Dos de estos
principios son:
e Uso explicito en linea de un modelo de proceso para pronosticar la salida
del proceso en instantes de tiempo futuros.
e Célculo de una accion de control éptima basada en la minimizacién de una
o0 mas funciones de costo, posiblemente incluyendo restricciones en las
variables del proceso.
La estrategia MPC tiene como objetivo usar el modelo de proceso para predecir
la evolucidon de la salida del proceso como una funcion de acciones de control
futuras (previstas) y minimizar (sobre estas acciones de control) un determinado
indice de costo; este costo incluye los errores entre las salidas del proceso
deseadas y previstas, y posiblemente también el esfuerzo de control requerido
[12].
MPC denota una clase de algoritmos avanzados que se aplican mas ampliamente
en las industrias de procesos. Su principal ventaja es el manejo explicito de las
restricciones. Ademas, la formulacion para sistemas multivariables, es decir,
multiples entradas, mdultiples salidas (MIMO), con retardos de tiempo, esta
implicita [13]. En la figura 1.4 se puede observar los elementos basicos del MPC.
Los diversos algoritmos, miembros de la gran familia MPC, difieren principalmente
en el tipo de modelo utilizado para representar el proceso y sus perturbaciones;
adicionalmente en la(s) funcion(es) de costo a minimizar, con o sin restricciones.
La idea basica de MPC se ilustra en la figura 1.3, para lo cual debemos de
considerar lo siguiente:
e t: indice de tiempo discreto (t=0, 1, 2, ...)
e u(t): entrada del proceso (variable manipulada);
e y(t): salida del proceso (variable controlada);
e w(t): punto de ajuste;
e u(t+ k|t): valores futuros de la entrada, postulados en el tiempo t;
e y(t+ k|t): valores predichos de la salida basados en:

o medidas disponibles en el tiempo t: {y(t),y(t — 1),---,u(t — 1),u(t — 2),--- }
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o futuros valores postulados de la entrada: {u(t|t), u(t + 1|t),---}

El principio MPC se caracteriza por la siguiente estrategia [11]:

En cada instante 'actual' t, la salida del proceso y(t + k) se predice en un
horizonte de tiempo k = 1--- N,. Los valores pronosticados se indican mediante
y(t + k|t) y el valor N, se denomina horizonte de prediccion. La prediccion se
realiza mediante un modelo del proceso; se supone que este modelo esti
disponible. El pronéstico depende de las entradas y salidas pasadas, pero
también del escenario de control futuro {u(t + k|t), k = 0--- N, — 1}(es decir,
las acciones de control que pretendemos aplicar a partir del momento presente
t).

Una trayectoria de referencia {r(t+ k|t), k =1---N,}, comenzando en
r(t|t) = y(t) y evolucionando hacia el punto de ajuste w, se define sobre el
horizonte de prediccion, describiendo como queremos guiar la salida del
proceso desde su valor actual y(t) hasta su punto de ajuste w; en caso de que
el proceso tenga un retardo de tiempo (tiempo muerto), es razonable iniciar la
trayectoria de referencia después del retardo de tiempo.

El vector de control {u(t + k|t),k = 0--- N, — 1} se calcula para minimizar una
determinada funcion de costo, en funcion de los errores de control previstos
{[r(t + k|t) — y(t + k|t)], kK =1---N,}; ademas, en la mayoria de los métodos
existe cierta estructuracion de la ley de control futura {u(t + k|t), k=0---N, —
1} y también puede haber restricciones en las variables del proceso.

El primer elemento u(t|t) del vector de control 6ptimo {u(t+ k|t), k =
0---N, — 1} se aplica realmente al proceso real. Todos los demas elementos
del vector de control calculado pueden olvidarse, porque en el siguiente
instante de muestreo se desplazan todas las secuencias de tiempo, se obtiene
una nueva medida de salida y(t + 1) y se repite todo el procedimiento; esto
conduce a una nueva entrada de control u(t + 1|t + 1), que generalmente es
diferente de la u(t + 1|t) calculada previamente; este enfoque se denomina el

principio del "horizonte en retroceso".

En cada paso de tiempo t, se resuelve un problema de optimizacién, como se

ilustra en la figura 1.3. La notacion (t|k) indicaba la variable calculada para la

muestra futura k calculada en el tiempo t. Una funcion objetivo (generalmente

cuadrética) basada en predicciones de salida sobre un horizonte de prediccion de
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p pasos de tiempo (con k denotando las muestras futuras desde el tiempo t en
adelante hasta p) se minimiza mediante una seleccion de variables manipuladas
gue se mueven sobre un horizonte de control con m movimientos de control.
Aunque los movimientos m estan optimizados, solo se implementa el primero.
Después de implementar u;, = u(t), se obtiene la medida en el siguiente paso de
tiempo y,,.1 = y(t + 1). Se realiza una correccion del error del modelo ya que la
salida medida generalmente no serd igual a la salida del modelo
simulado/predicho. Luego se resuelve un nuevo problema de optimizacion, sobre
un horizonte de prediccion p y ajustando m movimientos de control. Este es
entonces el principio del horizonte en retroceso, una caracteristica tipica de los

algoritmos MPC.

past control policyu t+  future control policy u
AN T \ |
_ - reference trajectory r
setpoint w ; : {
\ |
N~<\ﬂ’/ dead ‘\h“‘*\\,‘_____ 77777 7
ast process output y [“me . :
P € time
paste—— (12 future N2

present moment t

Figura 1. 3: El principio MPC [10].

En la estrategia anterior, se pueden reconocer algunos elementos importantes que

caracterizan a MPC [13]:

e Prediccion por medio de un modelo de proceso;

e Especificacion de una trayectoria de referencia,

e Estructuracion de la futura ley de control (postulada);
e Definicion de una funcion de costo y restricciones;

e Calculo del escenario de control optimizador.

La estrategia MPC se puede visualizar en el esquema de bloques de la Figura 1.4
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Figura 1. 4: Elementos basicos y estructura de MPC [10]

El modelo de control predictivo [14] es una formulacion de controlador donde los
valores actuales de las variables manipuladas (es decir, entradas) se determinan
en tiempo real como la solucién de un problema de control 6ptimo sobre un
horizonte de longitud dada. El problema de optimizacion se resuelve para un
horizonte de movimiento utilizando un modelo (por ejemplo, el modelo SCT
identificado) a partir del cual se obtiene un nuevo conjunto de movimientos de
control. Luego, las salidas del sistema se calculan a lo largo del horizonte de
predicciéon con la estimacion del estado actual de la planta (es decir, la medicion
de la salida) asumida como el estado inicial. Solo se aplican los primeros
movimientos calculados en cada instante; luego se repite todo el proceso y se

obtienen nuevos movimientos de control.

El modelo control predictivo consta de un amplio rango de métodos de control en
la cual se hace uso del modelo de un proceso con el objetivo de obtener una sefial
de control que minimiza la funcion objetivo [12]. Estos métodos de disefio
conducen a controladores lineales que tienen practicamente la misma estructura
y presentan grados de libertad adecuados. El disefio del controlador MPC implica

lo siguiente:

e Uso explicito de un modelo para predecir la salida del proceso en instantes de
tiempo futuros (horizonte)

e Calculo de una secuencia de control minimizando una funcién objetivo.



e Estrategia de retroceso, de manera que en cada instante el horizonte se
desplaza hacia el futuro, lo que implica la aplicacién de la primera sefal de
control de la secuencia calculada en cada paso.

Los distintos algoritmos MPC (también denominados Control Predictivo de largo
alcance o LRPC por sus siglas en inglés) [12] solo se diferencian entre si en el
modelo utilizado para representar el proceso y los ruidos y la funcién de costo a
minimizar. Este tipo de control es de caracter abierto dentro del cual se han
desarrollado muchos trabajos, siendo ampliamente recibidos por el mundo
académico y por la industria. Hay muchas aplicaciones de control predictivo que
se utilizan con éxito en la actualidad, no solo en la industria de procesos, sino
también en aplicaciones para el control de una diversidad de procesos que van

desde manipuladores de robots hasta anestesia clinica.

El buen desempefio de estas aplicaciones demuestra la capacidad del MPC para
lograr sistemas de control altamente eficientes capaces de operar durante largos

periodos de tiempo sin apenas intervencion [15].
1.4.2. Modelo dinamico basado en la teoria social cognitiva

En un principio estuvo planteada como la teoria de aprendizaje social (SLT, siglas
eninglés), posteriormente en el afio 1986 fue desarrollada en gran parte por Albert
Bandura. La teoria Social Cognitiva (SCT) sostiene que el comportamiento de los
seres humanos es influenciado por factores ambientales y sociales haciendo
énfasis en como adquieren, refuerzan y mantienen de manera externa e interna
su conducta. Los estimulos, recompensas, motivacion, respuestas aportan al
proceso de aprendizaje de comportamientos [16]. La motivacidn social es uno de
los impulsos que contribuyen al comportamiento social segun el trabajo de
Bandura [17]. En esta teoria se toma en consideracion el entorno social en el que
los individuos desarrollan los comportamientos. SCT tiene su base en la teoria del
aprendizaje temprano, que no tiene en cuenta los comportamientos aprendidos
por otros medios que no sean la experiencia previa. Esto condujo al trabajo
seminal de Bandura sobre SLT, que incorpor6 los principios del aprendizaje
observacional o vicario [18]. SLT, sin embargo, no logré incorporar la
autoconfianza y las percepciones del individuo, lo que llevé a la introduccién del

concepto de autoeficacia [19]. SCT describe un modelo de agencia humana en el



gue los individuos se autorreflexionan, autorregulan y organizan de forma
proactiva [17]. El nucleo de esta perspectiva es el concepto de determinismo
reciproco o reciprocidad triadica representado en la figura 1.5, en el que las
influencias personales (cogniciones, afecto, biologia), el entorno interactia y se

moldean mutuamente.

Behavior

Person - # Environment

Figura 1. 5: Determinismo Reciproco Triadico de la Teoria Cognitiva Social [16]

En esencia, SCT tiene el objetivo de estimar y regular la capacidad de un individuo
para realizar un determinado comportamiento en funcion de parametros internos,
externos y sus interrelaciones. Algunos de estos son auto percibidos y otros
pueden medirse externamente. Los siguientes componentes SCT se generan
como consecuencia de la variacion de estimulos externos o internos,
considerados salidas desde el punto de vista de la ingenieria. Estos componentes
son:

» Autoeficacia: Esta fundamentada en la confianza que tiene un individuo en sus
habilidades para cumplir y obtener un determinado comportamiento como logro.
Desempefia un papel fundamental como factor personal que influye en el
comportamiento. Depende en gran magnitud de las habilidades y capacidades de
cada persona, pues esté influenciado por el comportamiento y el medio ambiente
de manera que todo aquello puede intervenir positiva 0 negativamente en el
comportamiento de cada persona.

* Expectativas de resultados: Se refiere a la percepcion de cada individuo en las
consecuencias al adoptar un determinado comportamiento. También es un
componente central de los factores personales que influyen en el comportamiento
y esta influenciado por su entorno.

* Resultados de comportamiento: Los resultados obtenidos como efecto de la
participacion en el comportamiento de interés. Estos estan directamente

relacionados con las expectativas de resultados y el comportamiento futuro.
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» Habilidades de autogestion, corresponde al conjunto de habilidades que
involucran una clase de conductas complejas como el autocontrol, el
establecimiento de metas, el autorreforzamiento, el control de estimulos y
métodos relacionados mediante los cuales un individuo aumenta el éxito potencial
de una determinada conducta. Estos contribuyen directamente a la autoeficacia.
« Comportamiento, el comportamiento real estudiado, que puede corresponder a
una meétrica particular de actividad fisica (p. ej., nUmero de pasos diarios dados,
minutos dedicados a una actividad fisica diaria de moderada a vigorosa) o a la
participacion en una sustancia adictiva (p. €j., el nimero de cigarrillos o bebidas
alcohdlicas consumidos en un dia determinado).

Refuerzos, segun la teoria, existen variables que actiian como estimulos para
promover o desalentar la conducta y los componentes anteriores. Estos se
consideran insumos y pueden ser externos o internos al individuo, los cuales
detallamos a continuacion:

* Entrenamiento de habilidades: Estas actividades ayudan a aumentar (o
disminuir) las habilidades de autogestion del individuo. Un ejemplo de actividad
fisica es aprender a usar un podometro.

» Comportamiento observado (aprendizaje vicario): Esto influye no solo en la
autoeficacia para participar en el comportamiento, sino también en las
expectativas de resultados a medida que el individuo observa los resultados de
otros que realizan el comportamiento.

» Apoyo social percibido y persuasion verbal: Estos pueden ayudar a aumentar la
autoeficacia. Un ejemplo es la disponibilidad de otros para participar en actividad
fisica con el individuo o para apoyar verbalmente una mayor actividad fisica del
individuo.

* Barreras y obstaculos percibidos: Estas son condiciones externas que afectan el
comportamiento. Por ejemplo, la actividad fisica puede reducirse debido a la falta
de tiempo, el mal tiempo y el acceso limitado a instalaciones para hacer ejercicio
0 senderos seguros para caminar.

» Estados intrapersonales: Estos consisten en una variedad de estados fisicos,
mentales y emocionales del individuo, como lafelicidad y la tristeza, que aumentan
o disminuyen la autoeficacia en un momento dado.

» Contexto ambiental: Esto influye directamente en los resultados conductuales

resultantes.
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» Sefales internas y externas: Influyen directamente en el comportamiento. En
SCT, la autoeficacia y las expectativas de resultados a menudo se conceptualizan
como predisposiciones para participar en cualquier comportamiento dado que
luego se desencadena por una sefial de accién. En un modelo mas granular, es
probable que la sefial para la accion se trate como entradas discretas y episodicas.
Segun SCT una modificacion en el ambiente del individuo causaria cambios en el
comportamiento del individuo. En la teoria no es considerada la magnitud de
interaccion entre el individuo, comportamiento y su entorno [20].

La teoria esta enfocada previamente en el proceso de aprendizaje, sin embargo,
no toma en consideracion otros aspectos como predisposiciones hormonales y
bioldgicas que pueden afectar el comportamiento del ser humano a pesar de las
expectativas y experiencias previas que el mismo pueda tener. Por las razones
expuestas es importante introducirnos con mas profundidad en el estudio de la
teoria en mencion y constar de un modelo que permita establecer una medicion
de la relacion que existe entre el individuo comportamiento, y entorno.

Para un mejor analisis y mayor facilidad en la aplicacion de ingenieria de control
se utilizé una analogia de fluidos del modelo basado en la teoria SCT y de esa
manera poder trabajar con los respectivos constructos cuantificando vy
determinando las relaciones entre los mismos. Por lo antes expuesto se ha hecho
uso de una analogia de fluidos de tal manera que se represente SCT como un
conjunto de tanques interrelacionados entre si donde los niveles brindan
informacion de variables y constructos desde el punto de vista de la ingenieria de
control. En la figura 1.6 podemos observar que cada uno de los tanques contienen
entradas y salidas que constan de valvulas fijas y ajustables donde cada variable
tiene su resistencia.

El uso de una analogia con fluidos permite la organizacion de ideas de
comportamiento en un marco estructurado que puede usarse para encontrar un
modelo matemadtico. Las construcciones principales se tratan como inventarios
(niveles de los tanques) y lo demas componentes estan catalogados como
entradas y salidas.

En el trabajo presentado por César Martin [21] podemos observar como los
constructos principales estan relacionadas entre si con las entradas y salidas. En
el diagrama se consideran seis inventarios, y sus niveles estan representados por

las variables n; ---n¢. Ocho entradas exdgenas se muestran y representan por
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& - &. En cada inventario hay una serie de valvulas de entrada representadas
por los coeficientes y,; -+ Yeg Y Valvulas de salida representadas por f,;...0s4. Un
enfoque para conceptualizar estas resistencias o valvulas es considerarlas como
la fraccion de cada inventario o insumo que sale de la instancia anterior y luego
alimenta el siguiente inventario.

Existen otros parametros que representan las caracteristicas fisicas de cada
inventario y tienen un efecto importante en el comportamiento dindmico del
sistema como los retardos de tiempo 6, --- 6,5 para cada sefal de flujo y las
perturbaciones no medidas (que pueden reflejar dinAmicas no modeladas)
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Figura 1. 6: Analogia de fluidos para la teoria cognitiva social [8]

Las habilidades de autogestion o autorregulacion (n,) influyen tanto en la
autoeficacia como en las expectativas de resultados. Las entradas en el inventario
de autogestion incluyen capacitacion formal en habilidades, aprendizaje por
observacion y persuasion verbal (¢;).

El inventario correspondiente a las expectativas de resultados (n,) contribuye a la
probabilidad de que un individuo adquiera un determinado comportamiento a

causa de consecuencias positivas, negativas proximales, distales, o falta de
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consecuencias. Por ejemplo, participar en actividad fisica podria provocar, a corto
plazo, una sensacion de fatiga o vigor. A largo plazo, la actividad fisica puede
conducir a una mejor salud o, por el contrario, a lesiones.

La autoeficacia (n3) es una construccion central de SCT y se representa como un
inventario de niveles variables que difiere no solo entre individuos vy
comportamientos especificos, sino que también fluctia dentro de un individuo a lo
largo del tiempo. La autoeficacia incide en la probabilidad de participar en el
comportamiento asociado, y es influenciada por una serie de factores que
aumentan o disminuyen el inventario en un momento dado. Los siguientes son los
factores SCT que se teorizan para aumentar o disminuir el inventario de
autoeficacia:

1. Las barreras y obstaculos percibidos (&) para participar en cualquier
comportamiento determinado reducen la autoeficacia.

2. El apoyo social percibido y la persuasion verbal de los demas (¢;) aumenta la
autoeficacia.

3. El comportamiento observado (aprendizaje indirecto) de otros que realizan con
éxito el comportamiento (¢,) aumenta la autoeficacia.

4. Los estados intrapersonales del individuo (¢,) aumentan o reducen el nivel de
autoeficacia.

5. La experiencia previa de involucrarse en el comportamiento (f;,) €s un
parametro de ganancia que representa el circuito de retroalimentacién de
aprendizaje critico que agrega o agota la autoeficacia para posteriormente
involucrarse en el comportamiento. Este es un ciclo de retroalimentacion en el que
participar con éxito en el comportamiento aumenta la autoeficacia.

6. Las habilidades de autogestion o autorregulacion (n,) afectan en la
autoeficacia. Las entradas en el inventario de autogestion incluyen en la
capacitacion formal en habilidades, aprendizaje por observacién y persuasion
verbal (&;).

El comportamiento (n,) esta representado como un inventario que cambia a lo
largo del tiempo en funcién de varios factores SCT putativos, pues se basa en el
tiempo de duracion de un determinado comportamiento.

Los resultados de comportamiento (ns) producen un ciclo de retroalimentacion a

las expectativas de resultados (B,5). Experimentar y/o esperar resultados
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positivos al participar en el comportamiento conducira a una mayor probabilidad
de participar posteriormente en el mismo. Como se sefialé anteriormente, estos
resultados conductuales estan muy influenciados por el contexto ambiental en el
gue se produce el comportamiento (¢,).

El aprendizaje por observacién o modelado (¢,) es la segunda entrada en las
expectativas de resultados. Observar las consecuencias del comportamiento
experimentado por otros agrega o reduce el inventario de expectativas de
resultados para ese comportamiento.

Las habilidades de autorregulacién o autogestion (8,,) influye en las expectativas
de resultados.

La sefial de estimulo para la accion (ne) influye directamente en el
comportamiento y se trata como un inventario que representa las diversas sefiales
para la accion que ocurren durante el dia. Estas sefales pueden ser externas (p.
ej., un amigo pide dar un paseo) o internas (p. ej., cansarse 0 ponerse rigido por
estar sentado). Pueden ocurrir de forma natural (p. ej., buen tiempo) o artificial (p.
ej., recordatorio de alarma en el teléfono para salir a caminar) en el ambiente.
Las perturbaciones ({) son factores exégenos que influyen en los inventarios y
pueden verse como variaciones inexplicables.

1.4.3. Modelo simplificado SCT

Anteriormente se desarrolld6 un modelo dinamico para SCT [22] utilizando
analogias fluidas para representar los diferentes constructos de la teoria y sus
interacciones. La intervencion se centra en uno de los lazos internos dentro del
modelo SCT, que representa una articulacion “conductista” de los determinantes
del comportamiento [23] [24]. Esto se representa en la Figura 1.7, a través de una
version simplificada del modelo SCT donde los coeficientes ¢; representan las
entradas principales, n; son las salidas, y;; y f;; representan la interrelacion entre
las diferentes construcciones, {; son perturbaciones externas y 6; son tiempos de
retardo. Para la version simplificada del modelo SCT, aplicado al problema de la
actividad fisica, los constructos mas importantes incluyen el comportamiento (7,)
gue es la accion de interés (p. ej., cantidad de pasos diarios realizados), la
expectativa de resultado (n,) que es la probabilidad percibida de que realizar un
comportamiento determinado dard como resultado ciertos resultados

conductuales (ns) (p. €j., reduccién de peso) ; estos resultados estdn muy
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influenciados por el contexto ambiental (¢;) en el que ocurre el comportamiento
(por ejemplo, el clima). La expectativa de resultado a menudo se conceptualiza
como una predisposicion para participar en cualquier comportamiento dado que
se desencadena por una sefial de accion (1) que puede ser interna (£¢,) o0 externa
(é3) (por ejemplo, el establecimiento de metas diarias). Para la intervencion
propuesta se incluyen tres insumos adicionales:

 Expectativa de resultado para refuerzo (¢,) (es decir, puntos de recompensa
diarios esperados).

» Refuerzo (&;,) (es decir, puntos de recompensa diarios como resultado de un
comportamiento exitoso).

* Logro de la meta (¢,;) computado como la diferencia entre la meta diaria y el
comportamiento real realizado, afectando la autoeficacia. Esta sefial se utiliza
para representar la caracteristica de rango ideal de paso-objetivo [21] donde las
personas pueden reaccionar negativamente a una meta demasiado alta que

consideran dificil de alcanzar.
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Figura 1. 7: Analogia de Fluidos para una version simplificada SCT [26]

Con base en la analogia descrita y asumiendo dinamicas de primer orden para

cada inventario, se detallan las siguientes ecuaciones para el modelo SCT

simplificado:
*2 th = V208 (t = 031) + Bosns(t — 014) — 12() + 3, (t) (1.1)
i % = V311611 (€ = 022) + Baama(t — 013) —n3(6) + 3(8) (1.2)
74 d;t = Baznz(t — 0) + Bazns (t — Bg)+Basns (t — B17) + Pasns(t — O1) (1.3)
—14() + $4(0)
Te ch: = ye,&,(t — 015) + Vo10810(t — 020) — Boana(t — 015) — () + s(t) (1.4)
16% = Yeala(t — 011) + Vess(t — 015) — 16 (t) + 6(2) (1.5)

Los componentes de IAl pueden ser entregados por algoritmos de decision (es
decir, controladores) para influir en el comportamiento y, en consecuencia, las

otras construcciones SCT.
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1.4.4. Intervencién conductual adaptativa de lazo abierto basada en SCT.
Para el disefio de controladores de intervenciones efectivas, se requirié un modelo
de planta adecuado. La Figura 1.8 muestra la interaccion de la intervencién de
lazo abierto sobre el modelo SCT simplificado a través de los siguientes
componentes:

* Objetivos diarios ug, para establecer la cantidad deseada de pasos diarios (por
ejemplo, 10.000).

* Puntos esperado (ug), cOmo una expectativa de resultado por refuerzo (¢,) que
le permite al participante conocer los puntos de recompensa diarios esperados.

* Puntos otorgados (u,,), como refuerzo ¢,, a través de un bloque “Si/Entonces”
gue entrega los puntos esperados anunciados (u;q = ug) solo si los pasos

realizados (y,) son mayores o iguales que la meta especificada (ug).
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' 3 | f—p———>
, Granted ” Imp I Ied
K points 10 SCT Behavioral
It/ Then —— | S . outcomes
: Model " |p—a—o—>
o v Goal U
attainment .
Behavior
- :O 1 (G " Ya (steps)
--------------- > &7
Environmental ¢4,
context

Figura 1. 8: Intervencion de lazo abierto sobre el modelo SCT simplificado [9]

La intervencion se implementa utilizando un modelo SCT mejorado con
autorregulacion individualizada a través de sefales internalizadas. En el trabajo
de Carver y Scheier [25], los mecanismos de autorregulacién del comportamiento
humano se expresan como sistemas de control de retroalimentacion, donde los
individuos realizan ajustes autocorrectivos para mantenerse encaminados hacia
una meta definida. Para representar el proceso de autorregulacion, confiamos en
un controlador que realiza ajustes a las sefiales internas (&,) en funcién de las
discrepancias entre el objetivo establecido (ug) y el resultado medido (y,). El
controlador debe permitir un nivel parcial de seguimiento del punto de ajuste que

permita que el resto de los componentes de intervencion (p. €j., puntos) también
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influyan en los cambios en la salida. El control del modelo interno (IMC por sus
siglas en inglés) [26] se usa para formular un autorregulador a través de sefales
internalizadas que se basan en la funcion de transferencia p,, de la entrada &, a
la salida n, calculada a partir del modelo SCT. En la figura 1.9 se muestra el

diagrama de bloques que representa la estructura de disefio de IMC.

\l,d
Pd

+

Feedback controller Cg,-

P44

Goals + Steps

Figura 1. 9: Diagrama de bloques que representa la estructura de disefio IMC para el autorregulador a

través de sefiales internalizadas [9].

El autorregulador (C,,) cumple con la funciébn de aproximar las ecuaciones
diferenciales que describen al sistema a ecuaciones de segundo orden y de esa
manera obtener una respuesta transiente mas acertada. La entrada del
controlador sera la diferencia entre los pasos propuestos y realizados por el
individuo. Los estimulos internos generados por el individuo ( &,) ayudara al
individuo a introducirse en un determinado comportamiento. Con el objetivo de
trabajar con un modelo SCT simplificado no se consideré el inventario de
autogestion. La representacion del autorregulador como un controlador

retroalimentado clasico queda expresado de la siguiente manera:

C — qST — Ksr T4S + 1 (16)
1= PaaQsr  BasVes AS+1-K

Donde p,, es la planta, p;, es el modelo nominal, d es una perturbacion externa,
pq €S el modelo de perturbacion, g, es el autorregulador, B.s Yes Y T4 SON parte
de los parametros del modelo SCT. La funcion de transferencia p,, representa el

efecto de la entrada ¢, a la salida n,. El desempefio del sistema se caracteriza
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por el valor del parametro A que refleja la velocidad de respuesta en lazo cerrado
y el parametro K, permite variar la accion integral del auto regulador entre O y 1.
El logro de la meta de la sefal (u;,) se calcula como la diferencia entre la meta
diaria y el comportamiento real realizado, lo que afecta la autoeficacia. Esta sefial
se usa para representar la caracteristica ideal de rango de meta de pasos, donde
las personas pueden reaccionar negativamente a una meta demasiado alta que
consideran dificil de alcanzar.
A continuacion, se detalla la representacién de las variables de estados a partir de
las ecuaciones dindmicas del sistema (1.1-1.5) junto con la representacion del
autorregulador Cg,. que agrega un nuevo estado denominado 7n,. Considerando
solo las sefiales de la figura 1.8 sin perturbaciones ni retrasos ({; = 0, 8; = 0,Vi),
se obtiene la siguiente estructura:

X%, (0) = A(8,)x,(6) + B(8,)u, () + Ke(t) (1.7)

Yp(t) = Cxp(t) + v(t) (1.8)

Donde e y v son incertidumbres, x, es el vector de estado, u,, el vector de entrada,
¥p €l vector de saliday 6, es un vector de los parametros desconocidos del modelo

definidos como:

x,=[M2 N3 Na N5 Ne 7] (1.9)

up:[u7 Ug Ug Ugg]T (2.10)

yp=1Y2 Y3 Y& Ys]” (1.11)

Op=I[t2 Ts T4 T5s To Bos Bss Bz Bz Bis Bis Bss Vs1 Yes Voo Voo Vau Ky AI7 (1.12)

Teniendo en cuenta que la sefial de logro de la meta se puede representar dentro
de larepresentacién del espacio de estados a través de u,; = y, — ug, las matrices

del sistema de espacio de estados son:
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r—1
— 0 0 s 0
T2 T2
-1 +
0 = P3a + V311 0 0 0
T3 T3
Pz Pis  Z1  PBis Pas 0
A=|1, 14 Ty Ty Ty
Bes 1 (1.13)
0 0 — — 0 0
Tsg Ts
0 _Y64MsrT4 0 __1 _Y64Msr(1 - NsrT4)
Te Te Te
L 0 0 -1 0 0 —Ny,
0 0 Y29 o ]
T2
0 —V311 0 0
T3
0 0 0 0
B = (1.14)
Vs7 0 0 Ys10
Ts Ts
M.t
0 YeaMgrTy 0 0
Tg
L 0 1 0 0
1 0 0 0 0 O
c—[0 1 0000 (1.15)
0O 01 0 0 O
0O 0 01 0 o0
K (1.16)
Ms.r: ST
YeaPasA
1-K,, (1.17)

Nor = YeaBasch
1.4.5. Intervencion conductual adaptativa de lazo cerrado basada en SCT.
Al igual que en el caso de lazo abierto, la intervencion de lazo cerrado se basa en
la version simplificada del modelo SCT que representa una articulacion
"conductista" de los determinantes del comportamiento, representada en la figura
1.7. Suponiendo una dinamica de primer orden, el modelo se describe mediante

el conjunto de ecuaciones diferenciales (1.1) — (1.5).
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El objetivo del algoritmo de decision para una Intervencion de Adaptacion
Intensiva de mHealth de lazo cerrado [27] fue promover la actividad fisica (medida
en términos de pasos diarios) entre adultos sedentarios. Para lograr resultados
exitosos de la intervencion a largo plazo, se incluyé dos fases: una conductual,
etapa de entrenamiento de iniciaciébn en la que los individuos son llevados
progresivamente a un estado saludable a través de la introduccion de
recompensas y objetivos de pasos diarios, y una fase de entrenamiento de
mantenimiento en la que las recompensas disminuyen gradualmente en funcién
de la capacidad mejorada de los individuos para continuar participando en el
comportamiento requerido.

El objetivo principal de la intervencion conductual es promover la actividad fisica
entre las personas sedentarias, con el objetivo especifico de lograr 10.000 pasos
por dia (o +3.000 pasos/dia mas que la linea de base) en un promedio semanal.
La intervencion adaptativa conductual de lazo cerrado se representa en la figura
1.10, donde la cantidad de pasos diarios realizados se mide mediante la sefial y,.
Se basa en la entrega sistematica de los siguientes componentes, con base en el
desempeifio real de las personas:

* Metas diarias ug, para establecer de forma cuantitativa el comportamiento
deseado (por ejemplo, 10.000 pasos por dia).

* Puntos esperados uq, los puntos de recompensa diarios anunciados que se
otorgaran a las personas si logran la meta diaria.

* Puntos otorgados u,,, otorgados todos los dias si las personas alcanzan la meta
establecida; esta caracteristica esta representada por el bloque “Si/Entonces”.
Posteriormente, los puntos se pueden canjear por recompensas tangibles (por

ejemplo, tarjetas de regalo).
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Steps self-regulator

via internal cues Qutcome
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Figura 1. 10: Representacion conceptual de la intervencion adaptativa conductual de lazo cerrado, basada en
la version simplificada del modelo SCT de la figura 1.7 [9]
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CAPITULO 2

2. METODOLOGIA

2.1. Andélisis del algoritmo del controlador existente.
2.1.1. Formulacién de la Intervencion Adaptativa Basada en HMPC
El marco de decision para la intervencion se basa en una formulacion de control
predictivo de modelo hibrido (HMPC) [28]; en general, los controladores
predictivos de modelos han demostrado su eficacia en problemas multivariables
con restricciones operativas en diversas areas de aplicacion. Las soluciones
basadas en HMPC se han considerado recientemente en entornos de salud
conductual [29] [30].Como base para las politicas de decision, HMPC permite
optimizar las dosis de intervencion ante la interaccion entre sefiales continuas y
discretas que son habituales en las intervenciones conductuales.
La politica de decisiones basada en HMPC se basa en un marco dinamico légico
mixto (MLD) para describir conjuntos discretos de objetivos y recompensas como
componentes de la intervencion. También se utiliza para representar el proceso
l6gico de otorgar recompensas solo si se logran los objetivos diarios. La
formulacion emplea una modalidad de tres grados de libertad para ajustar de
forma independiente las velocidades del seguimiento del punto de referencia, el
rechazo de perturbaciones medidas y el rechazo de perturbaciones no medidas.
Se puede reconfigurar el controlador a través de la manipulacion de pesos de
penalizacibn para abordar la transicion entre las fases de iniciacion y
mantenimiento. Los resultados de la simulacibn que muestran un escenario
hipotético para una intervencién de actividad fisica se presentan para ilustrar los
beneficios del enfoque propuesto al abordar la naturaleza hibrida del sistema, el
seguimiento del punto de ajuste, el rechazo de perturbaciones y la transicién entre
las dos etapas de la intervencion.
El propésito de la intervencion adaptativa es lograr que las personas alcancen el
nivel deseado de pasos diarios, considerando algunas limitaciones fisicas y
operativas importantes, tales como:
* Valores maximos y minimos de metas y puntos ug, uq Yy u;, €n funcion de las
condiciones fisicas (por ejemplo, objetivos maximos y minimos de pasos

diarios para un individuo). Las limitaciones financieras conducen a limites en



los puntos de recompensa esperados, ya que estos tienen una conversion
directa en valor monetario.

* Las metasy los puntos de recompensa deben extraerse de conjuntos discretos
de valores enteros que puedan representar efectos significativos en la
intervenciéon. Como han sefalado experimentos anteriores de actividad fisica
[31] [32], tener un conjunto fijo de objetivos y puntos podria ser importante para
analizar aspectos especificos de interés.

» Laintervencién puede configurarse en diferentes etapas donde algunas de las
entradas pueden estar desactivadas o activadas parcialmente. Por ejemplo,
cuando el comportamiento ha alcanzado el nivel deseado y se mantiene con
éxito, se puede activar una disminucion gradual de las recompensas.

2.1.2. Uso del marco HMPC

HMPC incorpora los requisitos y restricciones definidos para la intervencion

conductual de actividad fisica. La estrategia de Control Predictivo de Modelo

Hibrido [28] incorpora dinamicas hibridas a través de representaciones dinamicas

l6gicas mixtas (MLD) [33]; esta caracteristica se puede utilizar para representar

las limitaciones naturales del problema. Los sistemas dinamicos hibridos
consideran eventos discretos y continuos simultaneamente; pueden representarse
mediante ecuaciones diferenciales y condiciones légicas que describen su

respuesta categorica o binaria. El objetivo del disefio del control estara dirigido a

las siguientes tareas:

*Seguimiento del setpoint: se asignan objetivos y puntos de recompensa

esperados para obtener la cantidad deseada de pasos diarios siguiendo

restricciones continuas y discretas.

* Rechazo de perturbaciones medidas: el controlador manipula los objetivos y los

puntos esperados para mitigar el efecto de las perturbaciones externas medidas

(p. €j., contexto ambiental) utilizando el modelo SCT identificado que esta

relacionado con esas sefiales. Si se conoce a priori algun evento ambiental (p. ej.,

clima no apropiado), entonces las metas o recompensas pueden ajustarse para
compensar esa perturbacion.

* Rechazo de perturbaciones no medidas: las entradas se manipulan para mitigar

el efecto de influencias externas desconocidas y posiblemente no modeladas. Por

ejemplo, cualquier situacion inesperada que pueda afectar la disposicion del
individuo para la actividad fisica (p. €j., enfermedad de un miembro de la familia,
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invitacion repentina a una fiesta) puede mitigarse mediante ajustes en las metas
0 puntos por parte del controlador.

La estrategia de control se representa en la Fig. 2.1 considerando los objetivos
establecidos (ug) como la variable manipulada, los pasos reales (y,) como la

variable controlada y el contexto ambiental (d,) como la perturbacion medida.

< 4 - Predicted Desired steps
 Past Future steps ya(k + 1) (Setpoint y4,-(k + 1) )
Prior steps Report _!/
(Measured Outcome) T -
—-_———— = ; 20
-= ; S 2
______ . . ! o8
. i i £ 5
- l % S =
Prediction Horizon T o
Prior Environmental I I ! | |I | | | ! | -
Context Report : .
(Measured Disturbance) PR I e} %
- ' —— == =
-7 T~ Forecasted Environmental Context = 3
~ - -~ Reportd;(k + i)(if available) g ©
L N S N N I N SO N -
1 , —L
Prior Step Goals ! :
\ Future Step Goals us(k +1) |
AT —_d e - L = *]
ug d ] S
: : = O
] : : =3
: . S ®
: : = =
uin -4 - — — e — — — — cS
Move Horizon L i =
(- ! L1 1 1 l L1 1 ! L5
k k+1 k+m k+p
Time (days)

Figura 2. 1: Aplicacidon conceptual de la estrategia de control del horizonte en retroceso al problema de
comportamiento de la actividad fisica considerando los objetivos de los pasos (ug) como la entrada, los pasos

reales (y,) como la salida y el contexto ambiental (d,) como la perturbacion medida (9)

El controlador HMPC se basa en la estructura MLD que describe un sistema lineal
hibrido que incluye estados reales y enteros, entradas y restricciones, y se

representa como:

x(k +1) = Ax(k) + Byu(k) + B,6(k) + B3z(k) + Byd (k) (2.1)
yk+1)=Cx(tk+1)+d(k+1)+vk+1) (2.2)
E,6(k) < Es + E,y(k) + Eyu(k) — E;z(k) — E;d(k) (2.3)
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Donde en general x = [x.T x,7 17, x. € R™,x, € {0,1}%, y u = [uT ul 17, u, €
R™, u, € {0,1}”g son estados de sistemas y entradas con elementos continuos y
discretos; y € R™ es el vector de salidas; d, d' y v son perturbaciones medidas,
perturbaciones no medidas y ruido de medicion respectivamente. § € {0,1}™ y
z € R™ son variables auxiliares discretas y continuas que se introducen para
convertir decisiones logicas y discretas en sus restricciones de desigualdad lineal
equivalentes representados en (2.3). Las variables n, = n$ + n¢, n, = n¢ + n¢,
naise Y M, SON el nimero total de estados, entradas, perturbaciones medidas y
salidas, respectivamente. Las dimensiones de las variables auxiliares y el numero
de restricciones lineales en (2.3) dependen del caracter especifico de las
decisiones logicas y discretas en el sistema hibrido particular.

2.1.3. Funcion costo

Se usa una funcion de costo cuadratico estandar para calcular el vector de

decision para el problema de optimizaciéon como:

p m—1 m—1 (2_4)
TEY ly(k+3) = w3, + D N Aulk+ )3, + D llulk +4) — w3,
i=1

=0 =0

p—1 p—1
+ > N6k +i) = 6,015, + > 2k +1) — 213,

i=0 1=0

donde p es el horizonte de prediccion, m es el horizonte de control (0 movimiento).
Las matrices Q,, Qay, @y, @s Y Q. son los pesos de penalizacion sobre el error, el
tamafo del movimiento, la sefial de control, las variables binarias auxiliares y las
variables continuas auxiliares, respectivamente. La norma ponderada de un vector

r= [r, - 1,]"se puede definir como:

Irlg, = r" Q-7 (2.5)
Donde
Wyq 0 0 (2.6)
Q _ 0 WT‘Z vee 0
r .
0 0 W,
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Donde cada w,; es el peso correspondiente o importancia relativa del elemento r;.
El problema se formula como un sistema de control de seguimiento donde
¥, Uy, 6, SON las referencias para las variables auxiliares de salida, entrada,
discretas y continuas, respectivamente.
El problema de optimizacién consiste en encontrar las secuencias de acciones de
control u(k),..,u(k+m—1), 6§(k),..,6(k+p—1),yz(k),..,z(k+p—1) que
minimicen J como:

min Ji (2.7)

{luk + D1t 18 (k + DI, [2Ck + DY)

Sujeto a las restricciones de enteros mixtos descritas en (2.3) y las siguientes

restricciones de proceso:

VYmin < Yk +1) < Ymax 1<i<p (2.8)
Upin < Uk + 1) < Upqy, 0<i<m-1 (2.9)
Aupin < Dulk +1) < Aupmgy, 0<i<m-1 (2.10)

Las perturbaciones no medidas d, se describen como sefiales estocasticas no
estacionarias generales mediante:
x, (k) =A,x,(k—1)+B,w(k —1) (2.11)

d (k) =C,x, (k) (2.12)
Donde w(k) es un vector de ruido blanco integrado. En esta formulacion se

suponen perturbaciones integrantes unicas, por lo que se suponen B, = C,, =1y

A, = 0, .. =1.Estosresultados dan lugar a una representacion aumentada del
Y&y

sistema como:
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X(k) = AX(k — 1) + ByAy(k — 1) + Bo,AS(k — 1) + ByAz(k — 1) (2.13)
+ ByAd(k — 1) + B, Aw(k — 1)

y(k) = CX(k) + v(k) (2.14)
Donde
X(k) = (AT (k) AxT(k) y™(k))" (2.15)
A 0 0 (2.16)
A= < 0 A, o)
CA A, I

B, 0 2.17)
Bi=< 0 ),i=1,2,3,d; BW=<1); c=@0 0 D
CB; I

Estas ecuaciones se usan para construir una observacion filtrada X(k/k) y una

prediccién Y(k + 1) para p pasos hacia el futuro donde

Y(k+1) = (3 (k+1) y"(k+2) ~ y"(k+p))" (2.18)

2.1.4. Sintonizacién del controlador usando tres grados de libertad

Una explicaciéon detallada sobre la formulacién del algoritmo incluyendo la
definicion de todos los coeficientes escalares y vectoriales se presenta en el
trabajo de Nandola y Rivera del afio 2013 [28]

La formulacion de HMPC se basa en un proceso de ajuste de tres grados de
libertad, donde el seguimiento del punto de ajuste, los rechazos de perturbaciones

medidos y no medidos se pueden ajustar de forma independiente mediante la
variacion de parametros af, aly faj deOal, paraj=1,-,n,,yl=1-,ng.
Este proceso se representa en la Figura 2.2, donde P y P; son los modelos
multivariables de planta y perturbacion, respectivamente. Para el seguimiento del

punto de consigna, la matriz de filtro F(q, ;) es:

29



F(q,a;) = /f(qéar) f (q?arz) g \ (2.19)
Y

Donde cada f(q, ocjr) es un filtro de tiempo discreto tipo-1 [26] definido como:

 (1eal)q | (2.20)
f(q' CZ,Z) =%’] = 11"'lny

q
La velocidad del seguimiento del punto de referencia se puede ajustar

manipulando los coeficientes a’ de 0 a 1. Cuanto menor sea el valor de a’, mas

rapida sera la respuesta de salida para el seguimiento del punto de referencia.

.Ir'.|{|'.ll__|

I
.I"-':r,'.n.. K I'ir! -'P:.I' “r -
¥ 1 + + + '
Yik+1 —p| min .J + P + :
° oy, =1

3 .
¥ U, w1
Lol (ke /K). K J

i k

Figura 2. 2: Diagrama de bloques que representa el ajuste de tres grados de libertad dentro de la formulacion
HMPC [9].

Py P, son los modelos de planta del sistema, X(k/k), K es el blogque observador,

Y(k +1) es el bloque predictor, F(q,a,), x = r,d son los filtros de referencia y
sefiales de perturbacion medidas, y el bloque denominado "min J" es el

optimizador donde p es el vector de variables de decision.
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2.1.5. Rechazo de perturbaciones medidas
Para medir el rechazo de perturbaciones, la formulacion se basa en un prondéstico
generado externamente que se procesa a través del filtro F(q) F(q, a4). En este

trabajo se consideran los filtros Tipo-I.

faao<| 0 e - o
0 0 f(q; a,;ldist)/
1— 4! (2.22)
fla,ag) = (q_—ZZ)’l =1 Naise

Sin embargo, se debe usar una estructura de filtro Tipo Il si la dinamica del sistema
integrador esta presente [28]. Los coeficientes a se utilizan para ajustar la
velocidad del rechazo a las perturbaciones medidas. Estos parametros deben
tener valores entre 0 y 1; cuanto menor sea el valor de cada a, mas rapida sera la
velocidad de rechazo a la perturbacion.

El optimizador usa el modelo y las medidas actuales y(k) para calcular futuros
estados a través de un observador/filtro. Para lograr la funcidbn completa de tres
grados de libertad, es necesario desacoplar los efectos de la perturbaciéon medida

y no medida, por lo tanto, el estimador de estado aumentado se calcula como:
Xpie(klk) = Xpe (klk — 1) + Ke(y(k) — CX (klk — 1)) (2.23)

Donde X, se calcula considerando la perturbacion medida filtrada, mientras que
X utiliza la perturbacién medida sin filtrar de manera que el segundo término en
(2.23) representa el efecto de la perturbacion no medida Unicamente. El término
PE = y(k) — CX(k|k — 1) es el error de prediccion. El proceso es descrito con
detalles por Nandola y Rivera [28].

El observador pondera el efecto de las perturbaciones no medidas a través de la
matriz de ganancia Ky. El valor éptimo de Ky se calcula utilizando la
parametrizacibn que se muestra en [34] que permite la especificacion

independiente del rechazo de perturbaciones no medido para cada canal de
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salida. La respuesta de lazo cerrado del sistema se ve afectada por el método de
ajuste, creando un vinculo directo con las ideas de estabilidad y rendimiento

robustos [26]. K se define como:

K.=[0 Fl FET" (2.24)
(fal 0o - 0 \ (2.25)
S
\0 0 - fany/
((fal)Z 0 0 \‘ (2.26)
2y2 ...
| 0 @ 0

Lo o )

La ecuacion (2.26) se formula bajo el supuesto de ruido blanco. Cada fajes un
parametro de ajuste que se encuentra entre 0 y 1, lo que afecta la forma en que
el controlador reacciona a las perturbaciones no medidas que estan presentes en
cada salida. Si uno de estos coeficientes se aproxima a 0, entonces, para esa
salida en patrticular, el controlador ignora la correccion del error de prediccion y las

decisiones se toman principalmente en funcion del modelo y la estructura del

controlador. Si los parametros faj estan cerca de 1, el controlador confia mas en
los errores de prediccidon, que se ven afectados por perturbaciones no medidas y
dinAmicas no modeladas, y su accién sobre las entradas puede volverse muy
agresiva. El efecto claro de F, sobre la sensibilidad y las funciones de sensibilidad
complementarias se discute en [34].

Para la intervencion de actividad fisica de lazo cerrado, los vectores de entrada y
salida considerados son:

u = [u8 ug ulo]T”nu = 3 (227)

y=1[Y2 Y3 Wa }’S]T,ny =4 (2.28)
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El contexto ambiental se considera como la perturbacion medida d =&, la
perturbacién no medida se supone gaussiana y afecta solo a los pasos diarios
realizados (es decir, salida y, = n,).

2.1.6. Restricciones discretas y l6gicas

Las caracteristicas discretas y l6gicas de la intervencién conductual de actividad
fisica se pueden describir utilizando el marco MLD. Los componentes de

intervencién toman sus valores de conjuntos discretos de eventos, el posible

conjunto de objetivos de paso se define como ug(k) € Ug = {Cvl, ---,Cvnus}, y el

posible conjunto de puntos disponibles es uq(k) € Uy = {Cvnu8+1,---,Cvnu8+nu9},

por lo tanto, las siguientes variables auxiliares légicas y continuas se definen
como:
Sj(k) =1 Z](k) = Cvj, _] = 1,"',7’lu8 + Nyo (229)

Esta condicién se cumple por
zj(k) = Cv;6;(k), j=1,,myg+ny (2.30)

Para asegurar que solo se pueda asignar un valor a ug y ug en cada tiempo de

muestreo, es necesario agregar las siguientes restricciones:

g Mg (2.31)
Dao=1 0= 50
=1 =1
Nug+ny, Nug+nyg (232)
Y sl=1 w@= ) zW
jznug jznug"'l

El efecto de todas las entradas en un dia determinado se reflejara en las salidas
del dia siguiente, por lo que el nimero de pasos realizados y, (k) es el resultado
de los metas y puntos del dia anterior ug(k —1),uq(k —1) y u;q(k —1). De
acuerdo con la intervencion propuesta representada en la Figura 1.10, el bloque

“Si/Entonces” es responsable para determinar si se otorgan los puntos,
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dependiendo del cumplimiento de las metas diarias. La variable l6gica auxiliar &,
se establece como verdadera cuando los pasos realizados son mayores o iguales
a la meta establecida el dia anterior

810(k) =1 yu(k) = ug(k — 1) (2.33)

Se aplica una reformulacion de M grande para convertir las restricciones logicas
en un conjunto de condiciones lineales con el mismo conjunto factible. Para

asignar el valor correspondiente de §,, Se consideran las siguientes restricciones:

va(k) —ug(k — 1) < §;0(k) [y — upin| (2.34)
Va(k) —ug(k — 1) = [1 = 8,0 ()] [y — ue¥] (2.35)
La variable auxiliar z,;, se utiliza para representar los puntos otorgados, por lo

tanto:
Ugo (k) = z19(k) (2.36)

Al comienzo de cada dia se verifica el logro de la meta; si se han cumplido las
metas, se otorgan los puntos anunciados el dia anterior (u;, = uy). Esto es
impuesto por:
ug(k — 1) — zy0(k) < [1 - 510(k)][u31ax - u%in] (2.37)
ug(k — 1) = 219 (k) < [1 = 8;0(R)][ug"™ — ufs™] (2.38)
Si no se logran los objetivos, no se otorgan puntos ese dia (u;, = 0)
zy0(k) = 510(k)umm (2.39)

z10(k) = 810 (F)uip™ (2.40)
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Las restricciones descritas por (2.29) - (2.40) se incorporan al sistema presentado
en (2.3) definiendo los valores para las matrices E; E, E; E, Esy E,. Esto se
realiza usando el Lenguaje de Descripcidon de Sistemas Hibridos [35], el cual es
una herramienta de software que ayuda a la construccion de las matrices de
representacion MLD, utilizando una descripcion de alto nivel de las entradas
|6gicas, estados, salidas y otras reglas légicas.

2.1.7. Etapa de Entrenamiento de Mantenimiento

Una vez que se alcanza la meta deseada y se mantiene durante un nimero
predeterminado de dias, se inicia una etapa de entrenamiento de mantenimiento
de la intervencion. Aqui se debe reconfigurar el algoritmo del HMPC para
mantener los pasos diarios realizados a pesar de la reduccion del nimero de
puntos y, si es necesario, reactivar el uso de puntos si se produce una recaida
importante. Para adaptar el rendimiento de HMPC a estas nuevas
consideraciones, los pesos de penalizacion en la funcion objetivo se ajustan
durante el curso de la intervencion.

Durante la fase de iniciacion, el objetivo principal es lograr los pasos diarios
requeridos. El punto de ajuste de la salida de referencia es vy, =
[Vr2 Yr3 Yra Yrs], donde y,,es la cantidad deseada de pasos diarios (por
ejemplo, 10000). Considerando los vectores u y y definidos en (2.27)— (2.28) se

consideran las siguientes matrices de peso Q, y @, en la funcion objetivo (2.4)

para imponer un seguimiento del punto de consigna solo sobre la variable y,

(pasos diarios)

oo (000
00 0 0 01 0
0 0 0 O

Las matrices de peso restantes en (2.4) se consideran de valor cero.

La etapa de mantenimiento se habilita cuando la meta ha sido alcanzada y
sostenida al menos n,, — 2 veces durante los ultimos n,, dias. El objetivo se
considera alcanzado cuando la diferencia entre los pasos reales y la referencia

esta dentro de una tolerancia predefinida tol,. Una nueva variable I6gica auxiliar
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840a1(k), que no esta incluida en la formulacion general del HMPC segdn (2.1)-
(2.3), se define como
6goal(k - i) =l |Y4(k - i) - yr4| < t0l4 (2-42)

Por lo tanto, la segunda fase se activa en el tiempo de muestra K si
nm—1 (2.43)
Z Sgoat(k — 1) = 1y — 2
i=0

Durante esta fase, es necesario reconfigurar el controlador para apuntar a un uso
bajo de puntos (u,). Silas entradas de destino son: u, = [Urg Uro Urio], Se debe
seleccionar un valor apropiado para u, (por ejemplo, u,o = 0 puntos) y la matriz

de peso @, queda definida de la siguiente manera:

0O 0 o (2.44)
Q, = <0 Wy 0)
0O 0 o

El valor de w,, depende del rendimiento esperado del seguimiento del punto de
ajuste en comparacion con la orientacion de entrada. La matriz Q,, se mantiene
como se definio en (2.41) y el resto de las matrices de pesos son de valor cero. Si
en cualquier momento k no se cumple la condicién especificada en (2.43) (por
ejemplo, una recaida), se reactiva la fase de iniciacion.
2.2. HMPC con anticipacién (prondstico de la perturbacion)
De acuerdo con lo expuesto anteriormente en el planteamiento del problema y
justificacion de este proyecto, el objetivo es realizar un analisis de como funciona
el desempefio del HMPC con pronéstico (anticipacién) y sin prondéstico (sin
anticipacion) de la perturbacion. Como se menciono d, d' y v son perturbaciones
medidas, perturbaciones no medidas y ruido de medicién respectivamente. El

problema MPC descrito por 2.4 y (2.7)—(2.10) requiere predicciones futuras de los
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resultados y las restricciones de enteros mixtos en (2.3). Las predicciones futuras
se pueden obtener propagando 2.13, 2.14 y 2.3 para pasos en el futuro, lo que da
como resultado las siguientes ecuaciones de prediccion:
Yk +1) = X (k) + H,UK) + H,5(k) + H32 (k) + H D (k) (2.45)
— Hyju(k —1) — Hy,16(k — 1) — Hy z3(k — 1)
— Hgydpe(k— 1)

Es > E;6(k) + E3Z(k) + E;U(k) + E,Y(k) + E;D(k) (2.46)

La ecuacion (2.45) se puede simplificar ain méas sustituyendo Y
reescribiendo como:
Es = E,8(k) + &2 (k) + EUKk) + E,X(k) + £, D(k) — E4yulk — 1) (2.47)
— 428k — 1) — E432(k — 1) — Egqdpy (k — 1)

Donde dg; representa el valor filtrado de la perturbacion medida obtenido usando
un filtro de tiempo discreto. Y(k + 1), U(k), §(k), Z(k), y D(k) son valores futuros
de salidas, entradas, variables binarias auxiliares, variables continuas auxiliares y

perturbaciones medidas filtradas como se indica a continuacion:

Yk+1D ="+ Dy"(k+2)y"(k+p)]" (2.48)
Uk) = [T (k) -~ uT(k+m—D]” (2.49)

§(k) = [67 (k) - uT (k +m — 1)]” (2.50)

Z(k) = [z" (k) (k +p —D]" (2.51)

Dk) = [dpie" (k) -+ dp " (k +p — D] (2.52)

D, H,, E,, Y E, son las matrices de coeficientes apropiadas que se puede generar
usando (2.3), (2.13) y (2.14). U, 8, y Z son las variables de decision del MPC

problema descrito en 2.4y (2.7)—(2.10) y puede ser encontrado por un optimizador
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migp (mixed integer programs with quadratic terms). D es un prondstico generado
externamente de los valores de perturbaciones medidos que se proporciona
externamente al algoritmo. Usando (2.44)—(2.51), el problema MPC en 2.4y (2.7)—
(2.10) se puede reescribir en forma vectorial como:

min = E+1)— V)% (2.53)
{U(k),6(k),Z(k)} 16 ) )HQy

N (RUK) ~ Rugulk — )5
@) = U+ 1160 = )5,
+(Ek) - 21

Sujeto a restricciones de enteros mixtos de acuerdo con (2.46) y varios procesos

de construccion tenemos lo siguiente:

AUy i < AUK) < AUy (2.56)
Donde:
@ 0 -0 (2.57)
0 -0,
(1 0 0 0 (2.58)
|—1 1 0 O]
R,=|0 —I :l
l 0 6 -1 IJ
I (2.59)
Ruo-|°
0
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Y,, U,, y Z,.son los vectores de referencia para las salidas, entradas, variables

binarias auxiliares y variables continuas auxiliares como se indica:

Yr =D (k+1) y (k+2)yl(k+p)]" (2.60)
U =[ulk) ulk+1)-ul(k+m—1)]" (2.61)
& = [67(k) &6F(k+ 1) 6] (k+p—D]" (2.62)
Z, =57 (k) zf(k+1)z (k+p-D]" (2.63)

Sustituyendo (2.44) en (2.52) y reorganizando la funcion objetivo en (2.52) (de
modo que un grupo consista en todos los términos cuadraticos de las variables de
decision, mientras que el otro grupo consta de todos los términos lineales) con las
restricciones descritas en (2.46) y (2.53)—(2.55) conduce a definir el problema MPC
en un programa cuadratico entero mixto estandar (migp) de la siguiente manera:

Hl:lIlJ é %&-THg + ng (2.64)
3

SE<D (2.65)

Donde ¢ = [U(K)T &§(k)T Z(k)T]T es el vector de las variables de decision. H' y
G son matrices de coeficientes para los términos cuadraticos y lineales de la funcion
objetivo, respectivamente, y Sy b representan las matrices de coeficientes para las
restricciones lineales. Las matrices de coeficientes H, G, S,y b se definen usando
®, H,, .,y E,. Por lo tanto (2.63)—(2.64) representan la ley de control MPC para
sistemas hibridos lineales con perturbaciones medidas y no medidas, que consiste
en un problema miqp estandar. El tamafio de este problema variara con el nimero
de entradas (u), las variables auxiliares (§ y z) y las restricciones de enteros mixtos
en (2.3), asi como la longitud de los horizontes de prediccion (p) y control (m). La
eleccion de los pesos de la funcion objetivo garantizara la estabilidad y la
convergencia del sistema. Cabe sefialar que nuestro algoritmo se basa en
trayectorias de referencia generadas externamente, pronosticos de las
perturbaciones medidas y estimaciones de estados iniciales (sin perturbaciones)

para lograr un rendimiento nominal y sélido. Los grandes avances en las técnicas
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de solucion de migp y los solucionadores comercializados hacen posible resolver
problemas de migp de tamafo moderado a grande en tiempo real. En este trabajo
nos hemos basado en el solucionador IBM ILOG CPLEX® 12.10.
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CAPITULO 3

3. RESULTADOS

Para las simulaciones presentadas en este capitulo se asumio un individuo hipotético
con un estilo de vida sedentario, realizando un promedio de 5000 pasos por dia con una
intervencion que comienza en el dia cero. Con el objetivo de mejorar el estilo de vida
sedentaria del participante se desea que alcance un estilo de vida mas activo de 10000
pasos por dia. Se considera que este escenario de simulacion se asemeja al rendimiento
observado en intervenciones de actividad fisica anteriores con componentes similares
[31]. El modelo ARX regularizado estimado a partir de los datos experimentales de “Just
Walk” se encuentra implicito como modelo de controlador para el HMPC con Metas ug,
Puntos disponibles u, y Puntos concedidos u,,. El Comportamiento y, puede ser
influenciado significativamente por las desviaciones de temperatura media que
corresponden al Contexto ambiental &,. Para la ejecucion del algoritmo de optimizacion
HMPC se utiliz6 MATLAB® junto con el paquete de software IBM ILOG CPLEX® 12.10.
A continuacion, se detallan los parametros del modelo asumido:
7, = 40,73 =30,7, =0.8,75 = 2,7, = 0.5
Ya11 = 0.4, Y20 = 2.5,¥57 = 1L,¥510 = 0.6,¥64 = 1.5
B2s = 0.5,B34 = 0.2, B4 = 0.3, B3 = 0.9, 45 = 0.5,B46 = 0.9,854, = 0.6
Los retardos (6;) y los parametros de perturbacion interna ({;) se consideran cero. La
autorregulacion a través de sefiales internalizadas descrita en (1.6) se considera con
K, =08 y A=1. Los parametros para el HMPC son los siguientes: el tiempo de
muestreo es T, = 1 dia, los horizontes de prediccion y control son respectivamente p =
7 dias y m = 5 dias, los limites maximo y minimo son:
Umin =[0 0 0]"
Umax = [600 500 500]”
Atpin = [-100 =500 —500]"
Atpgy = [100 500 500]"
Ymin =[0 0 0 0 0]
VYmax = [10000 10000 10000 10000 10000]"



Las matrices de pesos se definen como se muestra en (2.41) incluyendo la matriz
reconfigurada Q,, descrita en (2.44) con W, = 0.005. Los valores categoricos de los
componentes de intervencion estan definidos por los conjuntos:
Ug = {5000,6000,7000,8000,9000,10000}
U, = {100,200,300,400,500}

Donde n,, = 6yn,, =5.

Considerando las definiciones de entrada/salida para este problema, los vectores que
representan los diferentes pardmetros de sintonizacién segun (2.19), (2.21) y (2.25) se

expresan comao:

a, =[a? a af a2]” (3.1)
ag = as (3.2)
fa = [faz a3 a4 faS]T (3'3)

Para permitir un aumento progresivo de los pasos realizados y un rechazo rapido de
perturbaciones, los parametros de ajuste considerados son «,=[0 0 096 0 0],
<;=[08 0]",f,=[0 0 03 0 0]

Para encontrar los parametros anteriores fue necesario evaluar distintos valores de las
matrices de pesos, las restricciones del problema, y los parametros de sintonizacion del
controlador. «,. es un parametro que permite intervenir en el punto de ajuste (siendo O
mas rapido que 1), <, contribuye a la respuesta agil a los cambios de temperatura del
controlador (siendo 0 mas rapido que 1), f, contribuye al rechazo veloz de las
perturbaciones no medidas (siendo 1 mas rapido que 0).

Una vez definidos los parametros anteriores, a continuacion, se detalla el analisis de las
simulaciones de los resultados de la simulacion para la intervencion adaptativa basada
en HMPC para un participante con baja actividad fisica con anticipacion y sin anticipacion
asumiendo que existe error entre la planta del controlador (algoritmo) y simulacion
(modelo hipotético real). Adicionalmente se asume que nho existe error entre la

perturbacién medida (temperatura real) y la prediccion de esta.
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3.1. Resultados de la simulacion para la intervencion adaptativa basada en

HMPC sin anticipacion

En la figura 3.1 podemos observar los resultados de la simulacion para la
intervencion adaptiva basada en HMPC tomando en consideracion la perturbacion
no medida gaussiana con d’(k)~N(0,400). Las perturbaciones no medidas
comprenden influencias externas desconocidas y posiblemente no modeladas que
pueda afectar la disposicion del individuo para la actividad fisica como una situacion
inesperada (p. ej., enfermedad de un miembro de la familia, invitacion repentina a
una fiesta). También podemos observar como el individuo se expone ante las
perturbaciones medidas, es decir, el contexto ambiental &,. El contexto ambiental
afecta en el comportamiento del individuo por medio de cambios de temperatura
gue pueden influir en un clima no apropiado. El clima no apropiado puede perturbar
la dinamica del participante en dias de la semana que se le dificulte la actividad
fisica, precipitaciones, mucho calor, etc.

En este estudio se tom6 como perturbacion medida una sefal pulso para evaluar
tedricamente la intervencion del controlador ante el comportamiento del individuo
en un escenario de aumento de temperatura, y luego valorar la reaccion del
controlador ante la temperatura mayor a la inicial constantemente por un
determinado numero de dias hasta que vuelva nuevamente a su temperatura inicial.
Se prueba a través de un pulso ascendente que va desde una temperatura de 24°C
a 30°C comenzando en el dia 79 y con una duracion de 31 dias. Como resultado
durante los dias que se produce el aumento de temperatura, los participantes
tienden a reducir sus pasos y el controlador reacciona desactivando la fase de
mantenimiento para asi, permitir la maxima disponibilidad de puntos al participante
y de esa manera reforzarse con la mayor cantidad de puntos otorgados posibles al
reducirse la temperatura a 24°C compensando cualquier desviacion.

Se observa que el valor de los puntos otorgados (u,,) se toma de los puntos
disponibles solo cuando se alcanza la meta del dia anterior, como lo impusieron las
restricciones MLD. La etapa de mantenimiento de la intervencion se ilustra a través
de una regién sombreada; esta fase comienza cuando se ha logrado la meta por lo
menos 4 veces durante los ultimos n,, = 6 dias con una tolerancia de tol, = 700
pasos. El objetivo se considera alcanzado cuando la diferencia entre los pasos

reales y, (k — i) y la referencia y,, esta dentro de una tolerancia predefinida tol, de
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acuerdo con la ecuacion 2.42. La segunda fase de la etapa de mantenimiento
gueda definida por 2.43. Si en algin momento k no cumple con la condicion

especificada en la ecuacion 2.43 (por ejemplo, una recaida), se reactiva la fase de
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Figura 3. 1: Resultados de la simulacién para la intervencion adaptativa basada en HMPC sin anticipacion

para un participante con baja actividad fisica, considerando d’(k)~N(0,400), W, = 0.005, «,=

[0 o 096 0 0]",x,=[08 O]",f,=[0 0 03 0 0]

Durante la etapa de mantenimiento se puede observar una reduccién en la cantidad
de puntos disponibles (&;) y otorgados (¢,,) debido a que el individuo logra la meta
con mas frecuencia causando que el controlador no tenga la necesidad de reforzar
al participante con dichos puntos. El algoritmo del HMPC esta configurado para
mantener los pasos diarios realizados a pesar de la reduccién del nimero de puntos
&y y &, Y en caso de ser necesario, reactivar el uso de puntos si se produce una
recaida de gran magnitud. A pesar de que el controlador cumpla con la funcion
anteriormente mencionada podemos notar que la cantidad de puntos disponibles y
otorgados no se encuentran optimizados, pues ante el aumento de temperatura se

otorga la maxima cantidad de puntos disponibles y otorgados cuando se pueden
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requerir solo lo necesario segun sea el nimero de pasos del participante pudiendo

comprometer menor gasto de recursos.
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| 7 = M | ]
1 0 50 100 150
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Y
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Figura 3. 2: Rendimiento de la intervencién de actividad fisica de HMPC sin anticipacion frente a la
autorregulacion por medio de sefiales internalizadas con un conjunto predefinido de objetivos de pasos

incrementales.

La Figura 3.2 muestra una comparacion entre el desempefio de la intervencion
HMPC frente a un segundo escenario donde los objetivos incrementales es la Unica
entrada definida. En este escenario, los individuos intentan alcanzar sus objetivos
a través de la autorregulacion interna a través del proceso de sefiales
internalizadas. Podemos observar que la intervencion de HMPC muestra un mejor
seguimiento del comportamiento final deseado de 10.000 pasos; esto se logra a
través de un aumento de la autoeficacia del individuo a través de las recompensas
ofrecidas y otorgadas. En el caso de HMPC, la mayor autoeficacia permite que el
individuo requiera menos sefiales internas en comparacién con el caso de solo

sefales internalizadas, y permite el uso de menos puntos durante el proceso.
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Figura 3. 3: Resultados de la simulacién para la intervencién adaptativa basada en HMPC sin anticipacion
para un participante con baja actividad fisica, considerando d’(k)~N(0,2000), W;, = 0.005, «,=

[0 0 096 0 0]",xz=[08 0], f,=[0 0 03 0 0]"
La figura 3.3 muestra los resultados de la simulacion utilizando las mismas

condiciones y parametros de ajuste de la simulacion anterior, con la excepcion de
la perturbacién no medida gaussiana con d’'(k)~N(0,2000). El rendimiento del
controlador se prueba en condiciones mas agresivas para perturbaciones no
medidas. Se puede observar que existe una mayor desviacion entre los pasos
diarios y objetivos produciendo que las fases de mantenimiento no sean muy
prolongadas debido al mayor nivel de perturbaciones. En las fases de
mantenimiento el participante requiere menor cantidad de puntos disponibles y
otorgados debido a que el participante logra con mas frecuencia la meta de los
pasos no necesitando mucho refuerzo de los puntos. Durante el aumento de
temperatura y después del mismo se puede notar que el participante requiere recibir

puntos para compensarse ante el aumento de las perturbaciones.
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3.2. Resultados de la simulacion para la intervencion adaptativa basada en
HMPC con anticipacién

Al igual que el estudio del HMPC sin anticipacion, para este estudio se evaluo el
desempefio del controlador ante el comportamiento del individuo con presencia de
las perturbaciones medidas y no medidas. La perturbacién medida comprende el
contexto ambiental &, (p. ej., cambios de temperatura que pueden influir en
precipitaciones, calor, dias en la semana que afecte la dinamica del participante
ante un clima no apropiado, etc.) y las perturbaciones no medidas influencias
externas desconocidas y posiblemente no modeladas que pueda afectar la
disposicion del individuo para la actividad fisica como una situacion inesperada (p.
ej., enfermedad de un miembro de la familia, invitacion repentina a una fiesta). De
la misma manera se tomd como perturbacion medida una sefial pulso para evaluar
tedricamente la intervencion del controlador ante el comportamiento del individuo
en un escenario de aumento de temperatura, y luego valorar la reaccion del
controlador ante la temperatura mayor a la inicial constantemente por un

determinado numero de dias hasta que vuelva nuevamente a su temperatura inicial.

En el control predictivo del modelo los valores actuales de las variables
manipuladas son fundamentales en la solucién de un problema de control 6ptimo
en un horizonte de magnitud determinada. Dicho problema de optimizacion es
resuelto para un horizonte mévil basado en un modelo a partir del cual se determina
un nuevo conjunto de movimientos de control; posteriormente son calculadas las
salidas del sistema sobre el horizonte de prediccion utilizando la estimacion del
estado actual de la planta (es decir, la medicién de la salida) asumida como el
estado inicial. En cada instante se calculan solo los primeros movimientos y
posteriormente se repite todo el proceso obteniéndose nuevos movimientos de
control.

En el estudio de los resultados de la simulacion para la intervencion adaptiva
basada en HMPC con anticipacion se tomé en consideracion que el controlador
determina las futuras entradas de la planta real en un horizonte de control m =
5 dias para asi calcular las futuras salidas de la planta real en un horizonte de
prediccibn p = 7 dias al tener el prondstico de la perturbacion medida
(temperatura). Todo esto asumiendo que no existe error entre la perturbaciéon

medida y la prediccion de esta.
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En la figura 3.4 tenemos los resultados de la simulacion para la intervencion
adaptativa basada en HMPC con anticipacion tomando en consideracion la
perturbacion no medida gaussiana con d’'(k)~N(0,400). Los puntos otorgados (u,,)
se toma de los puntos disponibles solo cuando se alcanza la meta del dia anterior,
como lo impusieron las restricciones MLD. Durante los primeros 59 dias el
participante aumenta el nUmero de pasos progresivamente acorde a las metas
establecidas reforzandose con los puntos disponibles y otorgados, pues el
participante requiere recibir mas puntos de acuerdo se vaya acercando a la meta
de los 10000 pasos. Cuando el participante alcanza la fase de mantenimiento no
requiere recibir puntos al lograr la meta por lo menos 4 veces durante los Ultimos
n,, = 6 dias con una tolerancia de tol, = 700 pasos. Entre el intervalo del dia 79 y
110 se produce el aumento de la temperatura a través de un pulso ascendente que
va desde 24°C a 30°C donde podemos ver una clara mejora en la optimizacion de
los puntos disponibles al participante en comparacion a la figura 3.1. El controlador
durante dicho periodo desactiva la fase de mantenimiento y obtiene minimizar el
error de la funcién costo causando que el participante tenga solo los puntos
disponibles necesarios para poder compensarse ante la disminucion de los pasos
causados por el aumento de la temperatura, evitando asi que se tenga el maximo
namero de estos innecesariamente y de esa manera comprometer menor gasto de
recursos. Todo esto minimiza la posibilidad de que el individuo se vuelva
dependiente de las recompensas econdmicas. Luego de que la temperatura vuelva
nuevamente a 24°C, el participante recibe los puntos que requiere de manera

optimizada para compensarse y volver nuevamente a la fase de mantenimiento.
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En la figura 3.5 muestra una comparacion entre el desempefio de la intervencion
HMPC con anticipacion frente a un segundo escenario donde los objetivos
incrementales es la Unica entrada definida. De la misma manera que en la figura
3.2, los individuos intentan alcanzar sus objetivos a través de la autorregulacion
interna a través del proceso de sefiales internalizadas. Previo al aumento de
temperatura, la intervencion HMPC muestra un mejor seguimiento del
comportamiento final deseado de 10.000 pasos debido al aumento de la
autoeficacia a través de las recompensas ofrecidas y otorgadas. El incremento de
la autoeficacia permite el aumento de la confianza que tiene el participante en sus
habilidades para cumplir las metas establecidas de los pasos como logro. Cuando
se produce el aumento de temperatura, podemos notar que la intervencion de las
sefales internas permite que el participante presente un mejor desempefio en el
cumplimiento de las metas en comparacién a la intervencion de HMPC ya que la
autoeficacia aumenta y logra superar el nivel de dicho parametro correspondiente

a la intervencion del controlador. Cuando la temperatura vuelve a 24°C, la
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intervencion del HMPC permite que el individuo logre un mejor rendimiento en el
seguimiento de los pasos acorde a las metas establecidas en comparacion a la
intervencion de las sefales internas. Todo esto debido a que el nivel de autoeficacia
relacionado al HMPC nuevamente vuelve a superar el nivel de dicho parametro
correspondiente a las sefiales internas. De igual manera que la figura 3.2, podemos
observar que el HMPC requiere menos sefiales internas en comparacion con el
caso de solo sefiales internalizadas.
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Figura 3. 5: Rendimiento de la intervencion de actividad fisica de HMPC con anticipacion frente a la
autorregulacion por medio de sefiales internalizadas con un conjunto predefinido de objetivos de pasos
incrementales.

En la figura 3.6 se muestran los resultados de la simulacion para la intervencion
adaptativa basada en HMPC con anticipacion empleando las mismas condiciones
y parametros de ajuste de la simulacion anterior, con la excepcion de la
perturbaciéon no medida gaussiana con d'(k)~N(0,2000). Al igual que en la figura
3.3 se evalua el controlador en condiciones mas agresivas en lo que respecta a las

perturbaciones no medidas. El participante presenta una mayor desviacion entre
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los pasos diarios y objetivos causando menor prolongacion en el tiempo las fases
de mantenimiento ante el mayor nivel de perturbaciones.
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El participante requiere menor cantidad de puntos disponibles y otorgados en las
fases de mantenimiento debido a que el participante logra con mas frecuencia la
meta de los pasos no necesitando mucho refuerzo de los puntos. Podemos
observar claramente que a pesar de que el controlador se encuentre en condiciones
mas agresivas ante el mayor nivel de perturbaciones no medidas, existe una mejor
optimizacion de puntos entregados y otorgados durante el aumento de la
temperatura. El controlador se expone ante un mayor nivel de agresividad cuando
se produce el aumento de temperatura y podemos notar que el participante requiere
menor recepcidén de los puntos disponibles significando aquello mejor empleo y
optimizacion de recursos para compensar al participante ante la perturbacion
medida y no medida. Todo esto indica mejores resultados en comparacién al HMPC
sin anticipacion.
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CAPITULO 4

4. Conclusiones y Recomendaciones

Este trabajo evidencia el potencial de las estrategias de ingenieria de control en
aplicaciones reales de sistemas que reflejan una dindmica como la intervencion “Just
Walk” en la Universidad Estatal de Arizona (ASU) [10] [36]. Basado en una formulacion
HMPC, en este trabajo se implementd una mejora en las intervenciones
comportamentales de actividad fisica implementando la prediccién de la perturbacién
medida (temperatura) en el algoritmo. Todo esto se evidencia en los resultados de la
simulacion donde demuestra claramente un mejor rendimiento del algoritmo HMPC,
demostrando un estricto seguimiento del punto de ajuste, rechazo aceptable de las
perturbaciones y optimizacion de puntos ante la necesidad del refuerzo del participante.
Todo esto permitié que el individuo adquiera un comportamiento mas activo sin que se
vuelva dependiente de las recompensas. De esa manera se produce la optimizacion de
dichas recompensas y el empleo de menos recursos econémicos logrando que el
individuo presente menos exposiciones negativas para su salud. Los comportamientos
gue tienen influencia en la salud son reconocidos cada vez mas como los principales
factores de riesgo de enfermedad en todo el mundo. Hasta la fecha, existen muchas
intervenciones conductuales que funcionan en gran medida como intervenciones
estaticas para promover el cambio de comportamiento. Las intervenciones conductuales
adaptativas representan areas de aplicacion emergentes para la ingenieria de sistemas
de control que se encuentran fuera de la comunidad industrial tradicional, pero que
pueden abstraerse como sistemas hibridos de produccién e inventario. La formulacion
de HPMC ocupa un pilar fundamental en la intervencién de actividad fisica conductual,
incluidas las caracteristicas discretas y logicas del problema que se incorporan
aprovechando el marco MLD. Las caracteristicas y funciones del HMPC son
aprovechadas para representar aspectos particulares del problema, como el uso de un
conjunto de valores categéricos predefinidos para las entradas, el uso de pesos de
penalizacién para influir en el efecto de los componentes de intervencion en el
desempefio del controlador y la propiedad de la configuracion de tres grados de libertad
para que de esa manera se pueda contribuir el ajuste del seguimiento del punto de
referencia y los modos de rechazo de perturbaciones independientemente. En

consecuencia, es relevante una formulacion orientada al control para gestionar de



manera optima sistemas a lo largo del tiempo; este ha sido el enfoque principal de este
documento. Para lograr este objetivo, se ha mejorado una formulacion de MPC para
sistemas hibridos. Por lo antes expuesto se detallan las siguientes conclusiones y

recomendaciones:

4.1. Conclusiones

1. Realizando una comparacion entre el HMPC con anticipacion y sin anticipacion,
se puede observar mejores resultados en el rendimiento del controlador con
anticipacion en la optimizacion de puntos, pues al producirse el aumento de
temperatura el participante tiene acceso a los puntos necesarios para poder
compensarse ante la perturbacion. Todo esto minimiza la posibilidad de que el
individuo se vuelva dependiente de las recompensas econOmicas para
compensarse y cumplir las metas, adicionalmente evita que se produzcan
gastos no optimos en los recursos para compensar al participante. EIl HMPC sin
anticipacion otorga la maxima cantidad de puntos disponibles y otorgados al
participante causando gastos de recursos innecesarios. También el HMPC con
anticipacion es capaz de optimizar los puntos en condiciones mas agresivas
cuando se aumenta la distribucién gaussiana de las perturbaciones no medidas.

2. Se logro relacionar teoria de control con conceptos de ciencias del
comportamiento como SCT a fin de visualizar la interrelaciéon entre variables
medidas y resultados esperados.

3. Se analizaron estrategias basadas en control predictivo del modelo hibrido
(HMPC) que permitan mediar en las intervenciones intensamente adaptivas con
el objeto de realizar predicciones y decisiones a partir del modelo del sistema
ajustando dinamicamente los valores de los componentes de la intervencion.

4. Se reestructuro el algoritmo que define el controlador predictivo hibrido con el
objetivo de mejorar niveles de rechazo a perturbaciones, ademas de mejorar su
eficiencia y funcionamiento.

5. Los resultados de la simulaciéon también proporcionan una forma de probar
algunos de los aspectos mas importantes del HMPC, como el efecto de ajuste
independiente impuesto por la formulacion de tres grados de libertad y la solidez
del controlador frente a diferentes niveles de desajuste del modelo de planta en
forma de variaciones de parametros ya que permite ajustar independientemente

la velocidad del seguimiento del punto de ajuste por medio de «,., adaptaciones
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de la respuesta ante el aumento de temperatura correspondiente a las
perturbaciones medidas por medio de «, y el rechazo de manera eficiente a las
perturbaciones no medidas sintonizando f,.

Durante la etapa de mantenimiento, el comportamiento objetivo se logra
mediante aumentos en la autoeficacia del participante, o que permite el uso de
menos puntos. En presencia de alteraciones significativas y/o recaidas se
reactiva la fase de entrenamiento de iniciacion conductual.

A medida que avanza la intervencion, el individuo ganara confianza vy, por lo
tanto, los puntos de recompensa se reduciran y finalmente se eliminaran. Esta
caracteristica se representé de manera efectiva a través de la reconfiguracion
del controlador lograda mediante el uso de pesos de penalizacién en los puntos
para desalentar su uso.

Los resultados de la simulacion demuestran un buen rendimiento del algoritmo
HMPC, con un seguimiento ajustado del punto de ajuste y un rechazo aceptable
de perturbaciones. Cuando se logra la meta, el sistema es capaz de mantener
el comportamiento incluso con la reduccion de puntos impuesta por la etapa de

mantenimiento.

Recomendaciones

Establecer correctamente los parametros de los horizontes en el HMPC
teniendo en cuenta que el horizonte de prediccion sea mayor al horizonte de
control.

Con el objetivo de optimizar recursos computacionales, evitar el establecimiento
de numeros muy elevados en los horizontes de prediccion y control.

Se recomienda tomar en cuenta las dimensiones de las matrices en las
respectivas operaciones que conlleve el algoritmo.

En las graficas limitar las dimensiones de los ejes para tener una mejor
evaluacion de los resultados.

Sintonizar de manera apropiada los grados de libertad tomando en cuenta que
o, €S un parametro que permite intervenir en el punto de ajuste (siendo 0 mas
rapido que 1), «; contribuye a la respuesta agil a los cambios de temperatura
del controlador (siendo O més rapido que 1), f, contribuye al rechazo veloz de

las perturbaciones no medidas (siendo 1 mas rapido que 0).
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6. Se recomienda agrandar el ancho de pulso de la perturbacion medida para
analizar mejor los efectos del pronostico de la temperatura por parte del
controlador, tomando en cuenta que se uso la sefial pulso como una evaluacion
tedrica de la intervencion del controlador ante el comportamiento del individuo
en un escenario de aumento de temperatura para posteriormente valorar el
controlador ante la temperatura mayor a la inicial por un determinado niumero

de dias hasta que vuelva nuevamente a su temperatura inicial.
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