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Resumo. Os Processos Markovianos de Deciséo (PMDs) témaam sua utilidade como
modelo para problemas de decisdes sequenciais caracteristica estocastica e
propriedades markovianas. Os métodos tradicionaisa@ucdo dos PMDs (algoritmos de
iteracdo de politicas e de valores), quando os espae estados e/ou de acdes sdo muito
grandes, sdo computacionalmente onerosos ou maspraticaveis. Novas abordagens
baseadas em métodos de buscas especializadaga®cia amostragem e horizontes de
planejamento reduzidos tém sido desenvolvidas tecemte. Neste estudo pretende-se
apresentar os conceitos de um novo método paracisolar PMDs com espaco de
estados e de acdes simultaneamente grandes. Demgmim método proposto por
evolutivo em horizonte de planejamento reduzidmesdrado (EHRA).

Abstract. Markovian Decision Processes (MDPs) have proveit thsefulness as models
for sequential decision problems with stochasticarabteristics and Markovian
properties. Traditional methods, as policy and ealuteration algorithms, are
computationally difficult, or even impracticableh&n states and/or action spaces are
large. New approaches, based on specialized seardample techniques, and receding
horizon control, have been developed recentlyhis $tudy we present the concepts of a
new method to be developed in order to find sahstitor MDPs with states and action
spaces simultaneously large. We have named theopedpmethod evolutionary with
receding sampled horizon (ERSH).

1. Introducéao

Metodologias para solucionar problemas que envolt@madas de decisdo sob incerteza sédo de
interesse de diversas areas de estudo, especialmemta de pesquisa operacional, e encontram
ampla abrangéncia de aplicacdes. Dentre as té@npiaradas nesse contexto, destacam-se os bem
conhecidogrocessos markovianos de decig®@MDs). Os PMDs tém provado sua utilidade como
modelo para problemas de decisbes seqlienciais amanteristica estocastica, que apresentam a
propriedade markoviana, qual seja, os estados isdgscfuturos sdo independentes dos estados e
decisbes passados, dado o conhecimento do estsimfw do sistema considerado.

As metodologias empregadas para solucionar os PddDsstudadas ha mais de 50 anos,

existindo algoritmos bem conhecidos capazes derdiei@ politicas de decisdo otimas. Dentre os
métodos tradicionais para solucdo de PMDs destaeamalgoritmo de iteracdo de politicas (AIP)
e o0 algoritmo de iteracao de valores (AlV) (Puterr©94)). Uma das limitacdes desses métodos é
o tamanho dos espacos de estados e de ac¢Oes (Létrah (1995)). Quando os espacos de estados
elou de acbes sdo muito grandes, como freqlienteroeatre em situacdes praticas, os métodos
tradicionais sdo computacionalmente onerosos ouatmpveis. Diversas abordagens tém sido



estudadas nas ultimas décadas para contornar iesldiiies envolvidas no tratamento desses
modelos explosivos, incluindo métodos de decomposide espacos de estados e de acles e
meétodos que empregam técnicas de Inteligénciaidalif(Bertsekas e Castafion (1989), Boutilier
et al. (1995), Dean et al. (1997), Givan et al0O@0Parr (1998), Singh e Cohn (1998)). No entanto,
mesmo essas técnicas tornam-se ineficientes oavigigi quando nenhuma representacao favoravel
da estrutura do sistema modelado (espacos de ssaoactes) € conhecida.

Novas linhas de pesquisa promissoras em relagé@b#éizacdo de solucdes para PMDs de
grandes dimensoes, que dependem menos da esttatsistema modelado, foram desenvolvidas a
partir da segunda metade da década de 90. Os reéledsa nova linha, ao contrario dos métodos
tradicionais, tém por objetivo evitar a necessidddese avaliar exaustivamente os espacgos de
estados e de acdes a cada iteracdo do processtug@osdos PMDs e, ao mesmo tempo, garantir
uma solugdo proxima a solugéo 6tima. Esta aproXimécrealizada através de métodos de buscas
especializadas para espacos de acbes grandesaidad de amostragem que reduzem o horizonte
de planejamento e permitem o tratamento de espiEcestados grandes.

Neste estudo pretende-se apresentar os concetasopdesenvolvimento de um novo
método de solucdo de PMDs que combina os métodostados em horizonte reduzido e os
meétodos evolutivos de iteracdo de politicas. Estaarmetodologia se destina especificamente a
solugdo dePMDs com espaco de estados e de agles simultaneagrandes Antes que definir
uma politica 6tima com acdes predeterminadas @ala estado em cada instante de decisao atraves
de um processo de otimizacdo “off-line”, o objetd@método é, através de uma busca evolutiva no
espaco de acOes, determinar uma acao de elitea cada instante de decisdo, dado o estado
observado do sistema. A cada iteracdo, a deterdonde uma acao de elite pertencente a uma
populacdo de acOesera realizada através de um método amostrado ramharizonte de
planejamento reduzido.

O restante deste texto estad organizado da sedioimt&a. Na secdo 2 apresentam-se 0S
fundamentos da teoria dos PMDs, dos métodos ardostiem horizonte reduzido e dos métodos
evolutivos de iteracdo de politicas. Na secdo 3n@am-se 0S conceitos para um método
combinado, evolutivo em horizonte de planejameriduzido e amostrado. Nas se¢bes 4 e 5
apresentam-se, respectivamente, uma breve discegbé® o método proposto e as consideracdes
finais sobre este trabalho.

2. Fundamentos

2.1. Processos Markovianos de Decisao

Um PMD pode ser definido de forma geral por umapla (X, A P,R), onde: X é um conjunto de

estados;A é o conjunto de acdes aplicaveis em funcdo desl@stP representa as distribuicoes
de probabilidades de transi¢Oes entre estados egiddude um estado observado e de uma agao
adotada em um instante de decisa®& determina a recompensa associada ao estado aiserza
acao adotada. Em outras palavras, em um PMD, dadosiante de decisdo qualquerbserva-se

0 estado do sistema X e adota-se uma acas [0 A(x ), gera-se assim uma recompensa

R(x,a) e estabelece-se a probabilidade de o sistemarpmssa estado,,,, representada por
P(Xt+1 |(Xt’a'[))’ O X4 OXx.

Pode-se definir uma politica de deciséicomo sendo uma série de funcdes{ ,, ...},
onder : X - A tal quer(x)=a OA(x). Ser € invariante em relagdota entdon é dita uma
politica de decisdo estacionaria. S€jao conjunto de todas as politicas de decisao paissiv
problema que se deseja resolver ao formular uranssstomo um PMD €, dado um estado inicial
X, em um instante de decisde 0, encontrar uma politica de decis@&iln que otimize uma
funcdo objetiva pertinente ao problema. Os crigennais utilizados para otimizacdo dos PMDs sé&o:



maximizacdo de uma funcdo decompensa total descontageom horizonte de planejamento
finito ou infinito) e maximizacdo de uma funcdo decompensa meédigcom horizonte de
planejamento infinito).

Considerando-se a maximizagcdo de uma funcdo denpEmsa total descontada em um
horizonte de planejamento infinito, 0 que se degegncontrar uma politica 6tima O[] que

maximize a recompensa total descontada esperade gob horizonte de planejamento infinito,
calculada através da expressao:

VI (0= E{ 20/ Rlx. 7 (%))},
onde y 0 (01 é o fator de descontoxg é o estado inicial observado.

Da teoria geral dos PMDs (Puterman (1994)) € bemhecido que para o caso da
otimizagédo utilizando-se a fungdo de recompensal tdescontada em um horizonte de
planejamento infinito, se existir pelo menos uméitipa G6tima, existe pelo menos uma politica
Otima que é estacionéria.

Define-se o valor 6timo da fungdo recompevisaX - R, por:
V., (X) :sud\/w”(x)), OxO X,
7

gue satisfaz as seguintes equacdes, conhecidasecpagdes de otimalidade de Bellman

V. (X) :arg/%{ R(x, ) +yEy(\/;(y))}, Ox e OyOX.

Defini-se Q, (x,a) = R(x,a)+yEy(v;(y)), OyOd X, como a funcdo de utilidade maxima de
uma acaca 0 A em um estadxJ X .
A politica definida pela expressao(x) =argmaxQ,, (x,a) € uma politica 6tima que atinge o
alJA(x)

valor maximo de retorno esperadQ(x), OxO X .

Pode-se definir também uma func@g(x,a) de utilidade da acda para o estadx, sob
uma politicarzO[], substituindo-se na expresséo anterior 0 valoedampensa maxima esperada
alcancavel no horizonte de planejamento infinito(y) , pelo valor dev.”(y).

Pode-se definir ainda uma func@Qq (x,a) de utilidade maxima da ac&opara o estada,
a um horizonte de planejamento finitb, tal que

Qu (xa)=R(x.a)+yE, Vi, (y) Oyox.

2.2. Controle “on-line” em horizonte de planejamend reduzido

O controle 6timo de um PMD formulado originalmeat&orizonte de planejamento infinito pode
ser aproximado por um resultado simplificado a Zwrie de planejamento reduzido finito
(Hernandez-Lerma e Lasserre (1990)). Para tal, da ¢astante de decisdo seleciona-se um
horizonte pequeno, mas tipico do PMD original, @miaando-se a funcdo de recompensa
descontada no horizonte reduzido finito, obtém+sa acao otima correnteAssim, controla-se o
sistema “on-line”.

Define-se formalmente uma politica de decisdoratte de planejamento reduzido como
ms, ={m }, t=012.., tal que para todo:

71, (X) =argmaxQy (x,a), OxO X.
alJA(x)



Bes e Lasserre (1986) demonstraram que semprée axis horizonte reduzido finito
minimo H , tal que, parg:0 (01, 717 ,(X) =7 (x), OxO X, onder € a politica étima, que atinge

sup{vw”(xo)).
Sy

2.3. Métodos amostrados em horizonte de planejamenteduzido

Os métodos amostrados em horizonte de planejamedizido, H , empregam aproximacgdes do
valor da fungdo de utilidade méxima de uma agdem um estadwx, Q, (x,a), para encontrar
politicas de decisdo “on-line” e -d6timas. A cada instante de decisdo, escolhe-se a acdo que
apresentar o maior valor aproximad@, (x,a). Os métodos amostrados em horizonte de
planejamento reduzido sdo aplicados especificameRigDs compostos por espaco de estados
grande e espaco de acOes pequésio porque a cada iteragdo desses métodos gs@eiceavaliar
todas as acOes disponiveis, 0 que 0s inviabilizasawrna desvantajosos quando o espaco de acdes
€ grande.

Nos métodos amostrados em horizonte de planejanreduzido substitui-se o calculo
oneroso, sobre todo o espago de estados, da retmmperadazy(v,j_l(y)), presente na

expressam), (x,a) = R(x,a) + yEy(V,f,_l(y)), pelo calculo simplificado de um valor estimadbtido
a partir de uma amostragem do espaco de estados.

O método KMN, desenvolvido por Kearns et al. (2002), obt&p(x,a) através da
exploragdo de uma arvore de busca com profunditiaitada (horizonte reduzido) formada por
estados aleatoriamente amostrados do espaco desstaginal a cada nivel da arvore. Explorando
a arvore com uma adequada profundidadé e largura “C” (tamanho da amostra para cada acéo
em cada nivel da arvore) desenvolve-se uma mefgidade tomada de decisdo que determina uma
politica ndo estacionaria-aétima. O erroe em relagdo a aproximacao do valor 6timo da funcéo
recompensa fica limitado em funcé&o dos valoreHdee C. A aproximagédo do valor da fungéo
recompensa converge para o valor 6timo com pradabdi# um, a medida que se ampliam a largura
e a profundidade da arvore. Neste método a potiBadeciséo é definida por:

T, (X) = argmaxéH (x,a), OxO X,
alJA(x)

onde Q, (x,a):R(x,a)+y}ézyusxva\7,4_1(y), sendoS,, 0 conjunto deC estados amostrados a

partir da distribuicdo de probabilidade de trarsigéra o proximo estado correspondente a adocao
da agdoa no estadox, € V_(y) =max, .| Gu.(y.u)}, sendo qued, (x.a) pode ser obtido
recursivamente.

O método “rollout” , desenvolvido por Bertsekas e Castafion (1999 jpigr uma politica
de base predeterminadell[] e, atraves de avaliacdes de caminhos amostradiusxcdlonamento
do sistema em um horizonte de planejamento redudetermina “on-line” uma acao corrente a ser
adotada. Mais especificamente, no método “roll@utpde-se a cada instante de decisdo que, a
partir do proximo instante de deciséo, o sistemna sentrolado por umpolitica de basen . Esta
politica de base deve ser determinada previamémteéa da utilizacdo de unb@a heuristica. Em
um instante de decisao, dado o estado obserxvado, escolhe-se uma agao:

7ty (X) = argmaxQy, (x, ) ,
alA(x)

onde@H (x,@) =R(x,a) + y}é >S, v 1 sendoV,™" ™ o valor de retorno do controle da politica de
basen para o caminhe, e C o nUumero de caminhos amostrados para cada acaadaval



O meétodo “parallel rollout” , proposto por Chang (2001), oferece uma variagia p
meétodo “rollout”, empregando ndo uma unica politieabasen, mas um conjunto de politicas de
base A. Garante-se que o desempenho alcancado em cautdo esio é pior que o melhor
desempenho determinado pela aplicacdo de qualgueerdas politicas de decisdo pertencentes ao
conjunto de politicas de base. Em um instante dis&@® escolhe-se uma acao:

T, (X) = argmaxéH (x,a),
aJA(x)

ondeQ,, (x,a):R(x,a)+y}éziilmax,ﬂ,\\/i”'”‘l, sendoV,”"* o valor de retorno do controle da

politica de basez0JA para o caminhd, e Co nimero de caminhos amostrados para cada acéo
avaliada.

O método “hindsight”, desenvolvido por Chong et al. (2000), apresenia abordagem
alternativa aos métodos “rollout” e “paralell raltt. Este método também emprega caminhos
amostrados de estados subsequientes do sistema rofundplade H, mas ndo € necessario
determinar politicas de base para controlar orast@p0s o primeiro instante de decisdo. O método
“hindsight” determina a cada caminho amostrado lorvestimado da fungdo recompensa para a
acao avaliada através da soma entre o valor espataa proximo instante de decisédo, dado que a
acdo em questdo € adotada no estado presentgler amaximo da funcdo recompensa s 1
estados subsequientes. Para tal, admite-se a lepftegue os estados que compdem o caminho
amostrado s&o conhecidos de antemé&o pelo contraladsistema e, assim, as agdes adotadas por
este sdo Otimas ao longo do horizonte de planej@meduzido. Sendo conhecidos os caminhos
amostrados, a determinacdo de uma solucao Gtinaaopat —1 estados subseqientes torna-se um
problema deterministico. Obtendo-se a média daaa@a dos caminhos amostrados, determina-se
o valor “6timo hindsight” da fungc@o recompensa peada acdo avaliada. Empregando-se uma
profundidadeH e um numero de caminhos amostrados adequadodoo “gimo hindsight”
fornece um limitante superior para o melhor val@rfuh¢édo recompensa da acdo avaliada. Em um
instante de deciséo, escolhe-se uma acéao:

71, (x) = argmaxQy, (x,a) ,
alJA(x)

ondeQ, (x.) = R(x,a)+y ¥ Zfil(max{al ..... o e 2V TR(% ,at)).

sendomax, . ..oa>ii ¥ R(%,a) 0 maior valor de retorno dentre todas as seqigdeiacdes

possiveis para o caminho amostradoe C o niumero de caminhos amostrados para cada agao
avaliada.

2.4. Métodos evolutivos de iteragdo de politicas

Os métodos evolutivos de iteracdo de politicas eggm técnicas de algoritmos genéticos para
empreender buscas no espac¢o de acdes capazesvdgytgpara a politica 6tima de controle do
sistema modelado. Estes métodos se aplicam especdnte a PMDgom espaco de estados
pequeno e espaco de agbes gran@eespaco de estados pequeno € requerido em fuwaéo
necessidade de se obter de forma exata o val@tolmo das politicas de decisdo consideradas ao
longo do processo iterativo destes métodos. Portaspacos de estados grandes dificultam ou
inviabilizam os métodos evolutivos de iteracado aditipas. Por outro lado, com os métodos
evolutivos evita-se a necessidade, existente psranéodos tradicionais de otimizacdo, de se
calcular a recompensa esperada sobre todas asgegsiliticas compostas a partir do espaco de
acOes. A cada iteracdo, concentra-se a busca aemepdps com um nimero pequeno de politicas.

O método “evolutionary policy iteration” (EPI), desenvolvido por Chang et al. (2005),
parte de uma populacdo de politige®) , ondeA(k) representa & —ésima populacdo de politicas



pertencentes q]. Define-se um tamanho para as populagﬁ)e$/\(k)|22, o qual sera mantido
constante. Denota-se a probabilidade do tipo dagéaotporP,,, a probabilidade de mutagé&o global
por P, e a probabilidade de mutacao local jpprDefine-se a distribuicdo de probabilidadepara
escolha de uma acéo, tal qhig,,x(a) =1 e u(a) >0, DadA. A probabilidade do tipo de mutacao
P, determina se a mutacdo aplicada a uma poliica\(k) , k=041,..., sera global ou local, as
probabilidades de mutacao, gloigl e local R, determinam se a agdo para um esta@d sera ou
ndo alterada (mutada), e a distribuicdo de proidalié para a escolha de uma agéé empregada
para alterarn(x). Define-se também o valor médio de uma politicadada uma distribuicdo de

probabilidaded para o estado inicial do sistema, E&f =3, V.7 (X)d(x) , observando que uma

politica 6timarr satisfaz a relagéozjf >GJ, UOr0O[]. G5 € empregado no método EPI para se
estabelecer o critério de parada para o0 processdivio.

O processo iterativo do método EPI é composto neglaticdo sucessiva de dois passos: (1)
a escolha de uma politica de elite e (2) a geragiauma nova populacdo. Este processo é
interrompido de acordo com uma regra de paradaftassimples: se o valor médi&j da politica
de elite se repetir et populagdes consecutivas, encerra-se 0 processo.

Para a escolha de uma politica de elifg dada uma populacdo de politicagk), é

empregado o métodolicy switching”, o qual escolhe as acbes para composicdo dacpati¢i
elite da seguinte forma

7T (X) = argmax{vw”(x)}, OxO X .
AN (K)

7, apresenta um desempenho sempre melhor ou iguaklguer politica deA(k), ou seja,

VAL (x)= max,ﬂ,\(k){vw”(x)}, OxOX, e consequentemen@; 2 MaX;op gy Gy -

A politica de eliterz, pode ndo estar contida enk), e pode também ndo ser a melhor
politica emA(k +1), onde estara incluida em conjunto com outrasigaditalteradas (mutadas) a
partir de A(k). Desta forma a nova populacégk +1) contém uma politica que tem desempenho
igual ou melhor que o de todas as politicas da lpgfa préviaA(k). Garante-se assim a
monotocidade da convergéncia de EIP para uma soltg@a, ou seja, para qualquére k >0,

Gl = GJ.

Para se obter uma nova populacédo de politicasepamente geram-se—-1 subconjuntos
de AKk), S, i=1..,n-1, como segue: seleciona-se, com igual probabilidas,e numero
m0O{2,...,n-1} ; seleciona-se, entdo, com igual probabilidadepoliticas emA(k), repetindo-se
esse passo na geragdo de cada subconfinte pela aplicagdo do método “policy switching”,
geram-sen -1 politicas definidas por

7T (X) :argmax{vw”(x)}, OxOX, i=1...n-1.
OIS

As n-1 politicas geradas desta forma sdo entdo mutadasrmina-se se a mutacdo de

uma politicarz, sera global ou local, com probabilidaBe. Se a mutagéo for global (local), para
cada estadoxOX, 7(x) sera alterada com probabilidad® (R). Se uma alteragao for

determinada, uma nova acaal A sera selecionada de acordo com a distribuicdoatebpilidade
4. As acdes que ndo sofrem mutacdes permaneceerauils.



Na k —ésima geragdo, a nova populacdo de politiogk +1) sera o conjunto formado pela
politica de eliterz, e pelasn-1 politicas mutadas. Este método de obtencdo dectpsade
populacées de politicas permite ao EPI tanto sexapar de uma politica 6tima quanto escapar de
minimos locais.

O método EPI converge para a politica 6tima inddpetemente da populagéo inicial
escolhida. Assim, pode-se escolher uma populagéialii\ (0) qualquer. Por exemplad\(0) pode

ser composta por politicas que adotam sempre a anaséo em todos os estados, sendo que cada
politica da populacéo adota uma acao distinta.

O método “evolutionary random policy search” (ERPS), desenvolvido por Hu et al.
(2005), é similar ao método EPI, porém, empregadutdgia distinta para a geracéo da politica de
elite de uma populacdo de politicas e para a gfier@mutacdo) das politicas na geracdo de uma
nova populacdo de politicas. O método ERPS é cdampmeos passos descritos a seguir. (1)
Definem-se os parametros iniciais: distribuicdopdebabilidade para escolha de uma ag&o
tamanho das populacbes de politim|/\(k)| > 2; probabilidade de exploracap, ; amplitude de
busca de agbes para cada estadg O X , i =L...,|X| , onde|x| é o tamanho do espaco de estados.
(2) Estabelece-se uma politica inicial qualqn€d) , determina-se o niumerg de iteracdes “sem

melhora” para o critério de parada e inicia-se oc@sso iterativo. (3) Determina-3£7(x),
OnOA(k) e OxOX, e escolhe-se uma politica de elite através dengtodo denominado pelos

autores por “policy improvement with cost swappiBICS). (4) Checa-se o critério de parada e:
OU Se encerra 0 processo, ou se gera uma novaagépule politicas retornando ao passo anterior.

Em relacéo a escolha da politica de elite, o neétllescolha PICS pode ser decomposto
em duas etapas: (1) primeiramente determina-se qata nJA(k) a recompensa descontada

esperada/” (x) sobre o horizonte de planejamento infinito dade qiestado inicial do sistema €&
x, Ox0O X ; (2) em seguida computa-se a politica de eliteegminte forma:

m(X) = argmax {R(Xyﬂ(x))"‘VZny(p(y|(xyﬂ(x))){ max W(y))m, OxO X .
7(x) | OA(K) naA(K)

O desempenho de uma politica de elite, pela faonzo é gerada, € sempre igual ou melhor
gue o desempenho da politica de elite das itergg@egas. Aléem desta qualidade, o ERPS mantém
o melhoramento continuo das politicas de eliteoagd das iteracdes através da aplicacdo de um
método que gera novas populacdes de politicasnaitdo mutacdes sobre a politica de elite
corrente, ora explorando a vizinhanca da politealide (amostra viesada), ora explorando todo o
espaco de acdes (amostra ndo viesada).

O balanco entre estes dois tipos de busca, leesdda e global ndo viesada, é regulado pela
probabilidade de exploracdp,. A cada estadx X e para cada nova politica,, OA(k +1),
i =2,...,n, com probabilidadep,, 77,.,,(x) € escolhida em uma vizinhanga proxima,4x) através
de uma heuristica denominada “nearest-neighbor’com probabilidadel-p,, m,,(x) €
selecionada dentre uma das acoe#\dde acordo com a distribuicdo de probabilidade pacolha
de uma acaoy .

O método ERPS converge para a politica 6tima iendgntemente da populagéo inicial
escolhida. Em funcdo dos melhoramentos introduzodis utilizacdo do PICS para determinacéo
de uma politica de elite e pelo emprego de busta ktravés da heuristica “nearest-neighbor”, o
método ERPS converge mais rapidamente para untec@dliima que o método EPI.



3. Método evolutivo em horizonte de planejamento dhuzido e amostrado

Neste trabalho, propde-se um método para solucieNHds com espacos de estados e de acdes
simultaneamente grandes, o qual se denomina método evolutivo em horizonte de
planejamento reduzido e amostrado(EHRA). Mais especificamente, propomos a combioaca
entre os métodos “parallel rollout” e ERPS. Combdw os conceitos desses dois métodos é
possivel determinar, antes que uma politica 6tioma acdes previamente determinadas para todos
os estados do sistema, uma agao a cada instawkecd@o dado o estado observado do sistema.
Escolhendo-se parametros adequados (horizontedejaento reduzido, quantidade de caminhos
amostrados, tamanho das populacdes de acdes, id#nds para as mutacdes da acao de elite,
critério de parada) pode-se garantir que as addigdas através do ERHA sdo melhores ou, pelo
menos, tdo boas quanto as a¢des determinadagppbtasms de base empregadas no método.

O método evolutivo € aplicado para gerar a cagfagho uma nova populacédo de acdes a
partir da acdo de elite da populacdo de ac¢les atadente anterior. O método amostrado em
horizonte reduzido é aplicado para determinar ugéo ade elite a cada populacdo de acdes
avaliada. Descreve-se abaixo a sequéncia de paasoa combinagao proposta.

3.1. Passos de inicializacao

EspecificagOes de entrada:
+ estado observadxOX ;
. fator de descontoy;

 horizonte de planejamento reduzidd,
« numero de simulac¢des de funcionamento do sist@ma,
+ 6 heuristicas geradoras do conjunto de politicdsade,\ ={r7,...,715} ;

« nimero m de n-uplas para compor oconjunto de ac¢Bes de melhor desempenho
Q={(a,dq, f1),....(am,dm, fm)} Sendo que, pare=1,...,m, a representa uma agao pertencente a
A(x), d; registra o nimero de vezes que a agédfoi escolhida como acéo de eliteferegistra
o valor médio de utilidade da acag

« Q inicial, sendoa; uma agéo qualquer pertencente&(®) , d; =0 e f; =0, parai =1,....,m;

« numero maximoK de repeticdes da escolha de uma agcédo como agditedipara verificagdo do
critério de parada;

« numeron de acdes para compor as populacdes de a‘gﬁa}az{af,...,ar'ﬁ} , a serem avaliadas
em cada iteragék, k=12,...; (8+m) <n<|AX)|[;

- funcdo de recompensa esperagéx,a) em um periodo entre dois instantes de decisao

consecutivos, dado o estado e a acao adotadatantmicial;
- funcéo f(x,a) para simular o proximo estado, dado um estadoaagéo adotada, baseada no

conjunto de distribuicdes de probabilidades desicéies entre estadds, definido para o PMD;

« populacdo de acdes iniciﬁb(x)z{af,...,aﬁ}, incluindo nas posicdes de-(6-1) até n as
acOes estabelecidas peléspoliticas de base, dado o estado observadmas posicdes de
n-(@+m-1) até n-6 as acdes correspondentesrasuplas de Q e nas posicbes de 1 até
n-(6+m) acbes quaisquer pertencentes(s) ;

- distribuicdo de probabilidade®, para a escolha de agbes @ix), dado o estado observado
utilizada na busca global;

+ probabilidadeq, para realizagdo de uma busca local na vizinhaagacéo de elite, oli-q,
para realizacdo de uma busca global entre as ded¢s) ;

- amplituder para o intervalo de busca local na vizinhancagda ale elite, através da heuristica
“nearest neighbor”;



Vetores auxiliares:

3.2. Passos do processo iterativo

“Seja x 0 estado observado do sistema:”
fazer o contadok =0

fazer o contador =1

(0) repetir enquantal; <K (até que a regra de parada seja atingida, dpdeo numero de vezes

gue a acam foi escolhida como acéo de elite, sergloe d; componentes da-ésima n-upla

de Q)

vetor x[H] de estados, para armazenar temporariamente urmtmande funcionamento do
sistema de tamanhi ;
vetor Estdn|, para armazenar a estimativa do valor de utiliddelecada uma das agdes
pertencentes a populacdo de acoes;
vetor EstV[g], para armazenar a estimativa do valor de retogseahtado de um caminho de
funcionamento amostrado para cada umadlpsliticas de base pertencenta a

“Determinacgéo de uma agéo de elite para a populacate agoed | (x):”
(1) para o contadof =1 atén fazer
Estdj]=0
(2) repetirC vezes
(3) para o contador=1 atée 8 fazer
Estv]i]=0
0] =
(4) para o contador=1 até H fazer
apenas quando= , fazer 7z ({0]) = a¥
EstV]i]=EstV]i] + ! IR(qt -1, 75 (qt -11))
Kt] = f ([t -1, 77 (t - 1))
(4) finalizar
(3) finalizar
Estdj]= Estdj]+ ma>§9(Est\,[i])
i=1,...
(2) finalizar
1_EstQ]j
esidj] = 5l
(1) finalizar
fazer e=argmaxEst( j]
j=1...n

“O indice da acéo de elite da populaca& ¢é dado pore.”

“Atualizacdo de Q ={(ay,dq, f1),....(am dms Fr)} "
fazer o contadofr =1
(1) repetir enquantd<m+1 e a #ak
I=1+1
(1) finalizar
(1) sel <m+1, entdo

g ={(fixd)+ Estc{e]}/

d| +1
d| :d| +1
(1) finalizar



(1) sel =m+1, entédo
localizar no conjunt® o indices correspondente ao menéyg, valor
médio de utilidade da a¢&Q pertencente &-ésiman-upla deQ, e

entao fazer

ag :a'é

fs= Estde]
ds =1
l=s
(1) finalizar
(1) sed, <K, o critério de parada nao foi atingido, entdo
“Determinacé&o de uma nova populacdo de acoels;+1:”
(2) para o contador=1 atén- (6 +m) fazer
gerar um numero aleatorio, seguindo a distribuicdo uniforme~[01]
(3)seus<q,, entdo

escolher a acdoak*’ na vizinhanca deaX, através da heuristica
“nearest-neighbor”

(3) finalizar

(3)seu>q, entdo

escolher a agétmf‘*l empregando a distribuicdo de probabilidads

para escolha de agdes &)
(3) finalizar
(2) finalizar
(2) para o contador=(n+1) - (6 +m) atén-¢ fazer

aik+1 = A(n+1)-(i+6)
(2) finalizar
“A nova populacdo de acdes &.;(X) ={a1k+1,...,ar'§+1}, composta por n - (6 +m)
acOes escolhidas randomicamente deé\(x), por m acbes que compdem as
n-uplas de Q e por 6 acbes correspondentes as decises do conjunto de
politicas de baseA .”
fazer o contadok =k +1
(1) finalizar
(O) finalizar
“Ap6s k iteracdes, a acdo escolhida pelo método EHRA paseestado observadox é aX, com
um valor de utilidade estimado, em relagdo as poiflas de base e ao horizonte de
planejamento reduzidoH , igual a f;.”

4. Discussao

Como demonstraram Kearns e seus colegas (20028tadmKMN é capaz de atingir uma solucao
6tima, desde que se empreguem um horizonte dejataeeto, H, e um nimero de estados
amostrados,C, suficientemente grandes. A complexidade componatipara obtencdo de uma

acdo, dado um estaddlX , € O(C|A|)™ , onde| A| é a cardinalidade do espaco de acdes.

Os meétodos “rollout” e “parallel rollout”, como m@nstraram, respectivamente, Bertsekas e
Castafion (1999) e Chang (2001), geram solucdestsubs, que fornecem limitantes inferiores
para o retorno esperado 6timo. Esses métodos garastlucdes melhores ou tdo boas quanto as
solugcdes das politicas de base empregadas em seossgps iterativos. A complexidade



computacional para a obtencdo de uma acdo em acshosetodos, dado um estadal X, €
O(JA|IN|CH), onde|A| € a cardinalidade do conjunto de politicas de leaSe é o nimero de

caminhos amostrados para cada agéo avaliada.

O método “hindsight” ndo emprega politicas de b&msno demonstraram Chong e seus
colegas (2000), pela assuncdo de visdo antecipadanseqiente insercdo de problemas
deterministicos no processo de resolucdo, estedméjera solucdes que fornecem limitantes
superiores para o retorno esperado 6timo. Os pradedeterministicos associados ao método
tornam-se computacionalmente onerosos a medidas@neabordados modelos com espacos de
acOes maiores e que o horizonte de planejamentmpiaalo. A complexidade computacional para

se obter uma acéo através do método “hindsightio dan estadoxO X , é O(C|A|™).

Chang et al. (2005) e Hu et al. (2005) demonstran@spectivamente, que 0os métodos
evolutivos EIP e ERPS convergem em probabilidada pana solugcdo 6tima. A complexidade
computacional para obtencdo de uma politica de efit uma iteracdo do método EPI é polinomial

7

de ordem trés sobre o espaco de estados, definidao@m| X |°), onde n é o tamanho da

populacdo de politicas avaliada a cada iteraghog¢ o numero de politicas selecionadas da
populacdo de politicas avaliada para o processgedacdo de novas politicas (mutacdo). A

complexidade computacional de uma iteracdo do mERPS éO(n| X |°).

As complexidades computacionais dos quatro métaatnestrados em horizonte de
planejamento reduzido sdo independentes do tamamlespaco de estados e as complexidades
computacionais dos dois métodos evolutivos sagpigrgentes do tamanho do espacgo de agbes. O
meétodo proposto, evolutivo e amostrado em horizdatplanejamento reduzido, tem complexidade
computacional independente dos espacos de ac@essatios. A complexidade do método ERHA
a cada iteracdo do processo evolutivo para obtedgdama acdo de elite € da ordem de
O(n(|A|C H +1)), sendon o tamanho da populacdo de acdes a ser avaliada.

Em testes realizados com a implementacdo de unelmalg admissées de pacientes em
hospital eletivo formulado como um PMD, as solugdesmétodo ERHA tiveram desempenho
sempre superior ao das politicas de base empredaigassas instancias do modelo foram testadas.
Para uma proporcéao entre 92% e 98% dos estadgdes geradas pelo ERHA concordaram com
as acOes da politica 6tima gerada pelo algoritmitedacéo de valores. A melhor politica de base
concordou com a politica 6tima em propor¢des €388é e 88% dos estados. O ERHA foi capaz de
gerar acdes para instancias do modelo nas quasgostmos tradicionais ndo puderam gerar
solugdes por falta de meméria computacional.

5. Concluséao

A modelagem de sistemas como PMDs, principalmam@dp sdo considerados modelos proximos
a realidade, gera dificuldades em relacdo ao texiton computacional de grandes
dimensionalidades. Neste estudo um novo métodogmuigdo de PMDs com espacos de estados e
de ac¢Oes simultaneamente grandes foi apresentado.

O método EHRA combina um horizonte de planejameatiuzido e amostrado a uma
técnica de busca evolutiva, sendo capaz de gerampolitica de decisdo (hfio estacionariavisto
que, por se tratar de um processo iterativo anuist@possivel a ocorréncia de agdes distintas para
0s mesmos estados em instantes de decisdo subssqi@h‘on-line” , pois a cada instante de
decisdo, dado o estado observado, o0 método dewxseutado completamente, e p-6tima
gue melhora as politicas de decisdo de base entla®ga processo iterativo do método.
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