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RESUMO

Os principais objetivos do presente trabalho sdo: (1) modelar o controle de
admissOes de pacientes eletivos como um Processo Markoviano de Deciséo
(PMD), (2) desenvolver uma meta-heuristica capaz de solucionar PMDs com
grandes dimensfes, e (3) testar a aplicabilidade do modelo proposto e o
desempenho do método desenvolvido. O propésito de controlar a admisséao de
pacientes é promover uma utilizacdo mais eficiente dos recursos hospitalares,
prevenindo-se a ociosidade ou 0 uso excessivo dos recursos e considerando-
se as suas importancias relativas. O modelo de controle das admissdes como
um PMD atinge grandes dimensoes, relativas aos espacos de estados e de
acoes, a medida que se consideram mais especialidades de pacientes,
capacidade de admissdes, disponibilidade e tipos distintos de recursos.
Propbe-se, para a solugdo de PMDs com grandes dimensdes, uma meta-
heuristica evolutiva em horizonte de planejamento reduzido e amostrado. Este
método é implementado e testado para diversas instancias do problema de
controle de admissbes modelado. Aplicando-se o tradicional Algoritmo de
Iteracdo de Valores (AlV), foi possivel determinarem-se politicas de decisédo
otimas (POs) através das quais se p6de manter, considerando-se os resultados
experimentais tedricos relativos ao modelo em proposi¢cdo, o consumo dos
recursos proximo aos niveis desejados de utilizagcdo. Empregando-se a meta-
heuristica desenvolvida neste estudo: (1) foram obtidas politicas de decisdo
para 0 modelo em proposicdo, cujos desempenhos se aproximaram dos
desempenhos das POs e (2) foi possivel obterem-se solugfes para instancias
do problema modelado maiores do que as que o AlV, por falta de espaco de
memdéria computacional para a execucdo do algoritmo e pelo excessivo tempo
de processamento, poderia suportar. Contudo, para instancias do problema
modelado, compativeis com aquelas que se podem verificar habitualmente em
um hospital (instancias que atingem milhdes de possiveis estados e acdes), 0
tempo de processamento para obtencdo de politicas de decisdo pela meta-
heuristica proposta foi grande (da ordem de dias). O modelo de decisao
proposto €& complexo devido a sua dindmica estocédstica e a sua
dimensionalidade, mas possui grande potencial de aplicacdo, requerendo, para
0 seu aproveitamento pratico, o desenvolvimento de novos métodos.






CONTROL OF ELECTIVE PATIENTS ADMISSIONS:
A MARKOV DECISION PROCESSES APPLICATION

ABSTRACT

The main objectives of this work are: (1) to model the control of elective
patients’ admissions as a Markov decision process, (2) to develop a heuristic
method capable of finding solutions for Markov decision processes with large
dimensions, and (3) to evaluate the applicability of the proposed model and the
performance of the developed method. The purpose of controlling patient
admission is to promote a more efficient utilization of hospital resources,
thereby preventing idleness or excessive use of these resources, while
considering their relative importance. When a greater number of patient
specialties, more resource types and greater availability, and additional
admission capacity are considered, the Markov decision process for patient
admission control reaches large dimensions concerning the state and action
spaces. An evolutionary meta-heuristic approach in a sampled reduced
planning horizon is presented here to solve large dimension Markov decision
processes. The proposed method is implemented and tested for several
instances of the admission control problem modeled. Using the traditional value
iteration algorithm, it was possible to generate optimal admission control
policies, which made it possible to maintain resources consumption close to the
desired levels of utilization, considering the theoretical experimental results
obtained for the control model in proposition. Using the meta-heuristics
developed in this study: (1) decisions policies for the proposed model were
obtained and their performances approached the performances of the optimal
policies; and (2) it was possible to obtain decision policies for instances of the
modeled problem wider than the ones obtained with the value iteration
algorithm, because of the lack of computational memory and the excessive
computing time to be dealt with. However, for modeled problem instances
compatible with the instances that usually occur in a hospital setting (instances
that reach millions of possible states and actions), the meta-heuristics running
time for a decision policy was large (measured in days). The proposed decision
model is complex due to its stochastic dynamics and dimensionality, but it has
great potential for application, and, for its practical exploitation, the development
of new methods is necessary.
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Valor simulado da recompensa descontada esperada

considerando o controle da politica de base 7 no horizonte de
planejamento H -1, dado que no instante de decisao inicial o
estado do sistema era x e a acdo a foi adotada.

Funcéo de utilidade maxima da acdo a dado um estado x em
um horizonte H, equivalente a soma entre R(x,a) e a

esperanca descontada, dado que no instante de decisao inicial
o estado do sistema era x e a acdo a foi adotada, da
“recompensa total descontada esperada 6tima a partir do
segundo instante de decisao”.

Estimador para Q*_| (x,a), equivalente a soma entre R(x,a) e a

estimativa simulada para a “recompensa total descontada
esperada 6tima a partir do segundo instante de decisao”.



QM (x,a)

QA (xa)

Qi (xa)

A (xa)

A (xa)

B(X)

Iz (%)

Estimador de um limitante superior para Q*_| (x,a), equivalente

a soma entre R(x,a) e a estimativa simulada para a

“recompensa total descontada esperada 6tima a partir do
segundo instante de decisao”.

Funcao de utilidade da acédo a dado um estado x em um
horizonte de planejamento H , equivalente a soma entre R(X,a)

e a esperanca descontada, dado que no instante de deciséo
inicial o estado do sistema era x e a acdo a foi adotada, da
“recompensa total descontada esperada sob controle da politica
71 a partir do segundo instante de decisao”.

Estimador para Qf (x,a), equivalente & soma entre R(x,a) e a

estimativa simulada para a esperanca descontada da
“recompensa total descontada esperada sob controle da politica
71 a partir do segundo instante de decisao”.

Funcéo de utilidade maxima da acdo a em relagdo ao conjunto

de politicas de decisdo A dado um estado x em um horizonte
H , equivalente & soma entre R(x,a) e a esperanca

descontada, dado que no instante de decisao inicial o estado do
sistema era x e a acédo a foi adotada, da “recompensa total
descontada esperada 6tima em relagcdo ao conjunto A a partir
do segundo instante de decisao”.

Estimador para Qﬁ (x,a), equivalente a soma entre R(x,a) e a

estimativa simulada para a esperancga descontada da
“recompensa total descontada esperada 6tima em relacdo ao
conjunto A a partir do segundo instante de decisao”.

Espaco de fungcdes em X que geram valores reais ndo
negativos e limitados.

Recompensa média esperada por periodo para uma politica 7
em um horizonte de planejamento infinito.

Méaxima recompensa média esperada por periodo

considerando todas as politicas possiveis em um horizonte
de planejamento infinito.

Valor esperado da expressao entre colchetes.

Padrao de atendimento i .

Numero de pacientes da especialidade d que estiveram no

padréo de atendimento E; durante o ultimo periodo, entre os
instantes de decisdo t-1e t.



maxLJ-

Pij

Pi

Ci
f(x,a a)

O(f(n)

di...)
||

[ lsup
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NuUmero de pacientes da especialidade d a ser admitido no
préximo periodo.

Capacidade maxima de admissdes de pacientes do tipo d em
um periodo.

Recurso hospitalar j.
Quantidade média esperada de recursos do tipo L; utilizada em

um periodo por um paciente atendido sob o padréo de
atendimento E;.

Capacidade disponivel de recursos do tipo L; em um periodo.

Probabilidade de um paciente da especialidade d passar do
padréo de atendimento E; para o padrao de atendimento Ej em
um periodo.

Probabilidade de um paciente da especialidade d gastar o seu
primeiro periodo no hospital sob o padréo de atendimento E; .
Nivel desejado de utilizagdo do recurso L;.

Custo de ociosidade de uma unidade a menos de Lj em
relagéo a Nj
Custo de excesso de uma unidade a mais de L emrelagdoa Nj.

Custo de sobreutilizacdo de uma unidade a mais de L; em
relagdo a maxL ;.

Funcao que gera o proximo estado a partir do par (x,a) e do
namero (ou vetor de numeros) aleatorio c.

A funcdo f(n) retorna o maior tempo de processamento (nUmero

de passos) gasto por um algoritmo para resolver um problema. O
argumento n esta associado a algum parametro de
dimensionalidade do problema. Conhecida como complexidade
computacional no pior caso.

Distancia métrica.
Cardinalidade (niumero de elementos) de um conjunto.

Norma do supremo de um vetor.

Distribuig&o uniforme de probabilidades no intervalo entre a e b,
incluindo os limites do intervalo.



CAPITULO 1

INTRODUCAO

Existem muitos aspectos envolvidos quando se reflete sobre controlar a
admissao de pacientes em um hospital. As admissfes podem ser programadas
para satisfazer objetivos diferentes e, algumas vezes, contraditorios, tais como
manter elevada a utilizagcdo da capacidade hospitalar instalada (possivelmente
resultando em alguns gargalos internos) ou proporcionar prontamente 0s
recursos necessarios para o tratamento dos pacientes, minimizando o tempo
de espera e aumentando a quantidade de pacientes atendidos (possivelmente
resultando em alguma ociosidade de recursos). Como mencionado por Kusters
e Groot (1996), controlar a admisséo de pacientes € uma atividade-chave que
permite ao gestor do hospital balancear a demanda dos pacientes por
atendimento e a disponibilidade dos recursos hospitalares. Escolher os
pacientes “certos” de uma lista de espera, com o propdsito de alcancar esse
balanco, ndo é uma tarefa simples. E pouco provavel que exista um modelo
anico capaz de gerar uma solucdo oOtima que envolva toda a complexidade
desse problema. Uma vez que a deciséo final deve levar em consideragcao uma
grande variedade de fatores, ela s6 pode ser tomada por um gestor humano.
Porém, é possivel prover ferramentas de apoio a decisdo para esse gestor.
Com a finalidade de prover esse tipo de suporte, neste estudo sera proposto
um modelo de controle de admissdes e serdo apresentados alguns métodos

computacionais para a determinagao de solugcdes para o modelo sugerido.

Ao contrario de Adan e Vissers (2002), ndo se pretende controlar as admissdes
diariamente. Antes disso, considera-se 0 planejamento do numero de
admissbes em periodos fixos de tempo (por exemplo, uma semana ou quinze

dias). O objetivo de se controlar o numero de pacientes admitidos ao longo
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desses periodos fixos de tempo é manter estabilizado, em niveis desejados, 0
consumo médio de recursos-chave do hospital (tais como consultas médicas,
fisioterapia, exames, salas cirurgicas, leitos), prevenindo-se a ociosidade ou o
uso excessivo dos mesmos. Em outras palavras, sera desenvolvido um modelo
para auxiliar o gestor do hospital em um nivel de decisdo estratégico e tético,
sendo as orientacdes geradas pelo modelo dirigidas para o nivel operacional.
No nivel estratégico (input), o gestor do hospital deve estabelecer quais
recursos considerar, bem como o nivel desejado de utilizacdo e a importancia
relativa de cada recurso. No nivel tatico (output), o0 modelo fornece uma politica
de decisdo que, dependendo do numero de pacientes que estiveram em
atendimento no periodo anterior, das especialidades desses pacientes e do
padrao de consumo de recursos registrado, recomenda o numero de
admissdes de pacientes de cada especialidade a ser realizado durante o
proximo periodo. No nivel operacional, se o numero recomendado de
admissbes for sempre observado em cada periodo, o hospital mantera
estabilizada a utilizacdo dos recursos hospitalares conforme o0s niveis

desejados e a importancia relativa de cada recurso.

Antes de um aprofundamento dos assuntos abordados, citam-se, a seguir,
quatro estudos que em conjunto proporcionaram as ideias essenciais para o
desenvolvimento do modelo que sera apresentado nesta pesquisa: (1°) o
estudo de Gemmel e Van Dierdonck (1999), no qual se encontra uma ampla
compilacdo de modelos tedricos para o planejamento de admissbes em
hospitais, a qual inclui, de forma detalhada, os estudos de Groot (1993) e de
Roth e Van Dierdonck (1995); (2°) o estudo original de Kapadia et al. (1985), no
gual se encontra o conceito de “padrdo de atendimento”, bem como a sua
aplicacdo em um modelo markoviano para estimar a utilizacdo de recursos
hospitalares; (3°) o estudo de Adan e Vissers (2002), autores que foram os
primeiros a elaborar uma funcdo de custo com o objetivo de estabilizar a
utilizac&o dos recursos hospitalares em niveis desejados de consumo e que em

seu estudo modelaram o controle de admissbées como um problema de
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programacao linear inteira; e (4°) o abrangente estudo de Puterman (2005)
sobre os processos markovianos, no qual se encontram os fundamentos
utilizados para se elaborar um modelo de decisdo a partir das caracteristicas
estocésticas da dindmica do atendimento dos pacientes. Em relagdo a
determinacdo de politicas de decisdo para o modelo proposto, ainda deve ser
mencionado o ndo menos importante trabalho de Chang et al. (2007), no qual
se encontra uma colecdo de métodos simulados para solugdo de processos
markovianos de deciséo, dos quais dois formaram a base para o método de

solugao desenvolvido no presente estudo.

Em suma, neste trabalho de pesquisa o controle da admissdo de pacientes &
modelado como um processo markoviano de deciséo a tempo discreto e serdao
avaliados métodos computacionais para determinar politicas de deciséo para o
modelo proposto.

No restante deste capitulo, primeiramente a motivacao para a escolha do tema
de pesquisa € apresentada. A seguir, ha a definicdo do escopo do estudo.
Apresenta-se, entdo, uma introducdo ao conceito de “padrédo de atendimento”.
Na sequéncia, expde-se a motivacdo para a modelagem do problema como um
processo markoviano de decisdo. Em seguida, mostra-se uma breve discussao
sobre os métodos para solucdo de processos markovianos de decisdo.
Finalmente, os objetivos da pesquisa sdo enumerados, e a estrutura

subsequente do texto é descrita.

1.1 Motivagéo circunstancial

O ambiente de trabalho no qual os hospitais estao inseridos tem experimentado
tremendas mudancas ao longo das ultimas décadas. No Brasil, assim como em
outros paises, é sabido que a area de saude publica encontra dificuldades para

angariar, disponibilizar e, principalmente, administrar os recursos financeiros.

25



Os hospitais séo for¢cados, por um ou mais destes motivos, a conviver com
orcamentos limitados. Esse fato, por si s0, ja encorajaria 0 desenvolvimento de
um trabalho com a intencéo de utilizar os recursos dos hospitais de forma mais
eficiente e controlada. A eficiéncia se refere a obtencdo dos melhores
resultados em relacdo ao pleno emprego dos recursos disponibilizados. O
controle se refere a coordenacdo conjunta do emprego de cada um dos

recursos considerando-se as necessidades dos pacientes.

A necessidade do uso mais eficiente e controlado dos recursos hospitalares
nao € resultado apenas da escassez de recursos; € devida, também, a
crescente complexidade envolvida nos atendimentos aos pacientes. As
tecnologias empregadas na area de saude avancam em passo acelerado.
Novos equipamentos, exames, técnicas cirargicas e tratamentos clinicos e de
reabilitacdo ficam disponiveis rapidamente e continuam a surgir
frequentemente. O atendimento dos pacientes requer cada vez mais a
combinacéo e o desencadeamento da utilizacéo de recursos dos mais diversos

tipos.

A utilizacéo eficiente e controlada dos recursos de um hospital também atende
a necessidade de se melhorar a qualidade do atendimento prestado aos
pacientes, reduzindo o tempo de espera e garantindo a continuidade do
atendimento até o momento em que 0s pacientes recebam alta de seus
tratamentos. Sem uma boa coordenacdo da utilizacdo dos recursos,
transformam-se filas externas de espera por admissdo em filas internas de
pacientes ja admitidos aguardando por recursos para dar continuidade a seus

tratamentos.

Concluindo, as duas principais motiva¢gdes circunstanciais para se realizar um
planejamento do fluxo de pacientes através do controle das admissdes sao: (1)
procurar atingir a utilizagéo plena e equilibrada dos recursos de um hospital, de

forma a (2) garantir a continuidade do tratamento de cada paciente,
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melhorando-se, assim, a qualidade dos servigos prestados. Entende-se que ao
se controlar a quantidade de pacientes admitidos é possivel equilibrar de um
lado as necessidades dos que estardo em tratamento e de outro a

disponibilidade dos recursos oferecidos.

1.2 Escopo da pesquisa

De acordo com Adan e Vissers (2002), existem dois tipos de admissdo de
pacientes: programadas e nao programadas. Admissdes ndo programadas,
também chamadas de atendimentos de emergéncia, referem-se a pacientes
que séo imediatamente admitidos como consequéncia das condicbes médicas
que apresentam. As admissbes programadas, também denominadas
atendimentos eletivos, sado selecionadas de uma lista de espera para o
atendimento em uma data prefixada. Nesta pesquisa estuda-se exclusivamente
as admissbes programadas de pacientes. Em particular, neste estudo
analisam-se o0s procedimentos para admissdes eletivas em um hospital —
denominado por isso — eletivo, que n&o oferece servicos de emergéncia.
Hospitais terciarios, tais como os que oferecem servi¢cos de reabilitacdo, sao
exemplos tipicos de hospitais eletivos. Porém, assegura-se que o0 conceito do
modelo desenvolvido aqui é flexivel, de forma que, com ajustes, também

poderia ser aplicado a hospitais que oferecem servicos de emergéncia.

Neste estudo focaliza-se um unico hospital e sua capacidade de atendimento.
Como mencionado, analisa-se especificamente um hospital com atendimento
eletivo. Mas, mesmo considerando as restricbes jA colocadas, o fluxo de
pacientes e a consequente relacdo de consumo de recursos hospitalares
podem ser entendidos de diversas maneiras. Assim, dedica-se o restante da
secdo a apresentacdo de um esquema de atendimento, que retrata o fluxo do
atendimento de pacientes em um hospital eletivo, como sera considerado no

escopo desta pesquisa.

27



A Figura 1.1 representa o fluxo dos pacientes, subdividido em quatro
passagens. Parte-se das listas de espera por admissdo das especialidades
oferecidas pelo hospital. Presume-se que o hospital possui alguma
sistematizacdo capaz de registrar a solicitacdo de atendimento de um cidadé&o
e que possa direciona-lo a uma das especialidades disponiveis. Nesta
pesquisa nao se estudam as taxas de chegada de solicitacdes de atendimento,
nem a elaboracdo das listas de espera. Considera-se que sempre existirdo
candidatos nas listas de espera aguardando para serem admitidos, passando o

foco de interesse do estudo para a segunda passagem da figura.

A segunda passagem da Figura 1.1 representa o processo de controle do
namero de candidatos de cada especialidade que devem ser admitidos para
iniciar o tratamento no hospital em cada periodo do horizonte de planejamento.
Estabelecer esses quantitativos € o foco de interesse deste estudo. A admissao

dos pacientes € a porta de entrada para os atendimentos subsequentes.

Passagem 1: Passagem 2: Passagem 3 : Passagem 4 :
Controle de admissdes de  Utilizag&o dos recursos
Listas de espera pacientes no periodo disponibilizados no periodo

Especialidade 1 N° adm. espec. 1 |:>

- Consultas médicas

Especialidade 2| =) | N°adm.espec.2 | EZ) |- Sessdes de fisioterapia

- Exames radioldgicos :> Alta
hospitalar

::> - Exames laboratoriais
- Leitos

- Cirurgias

- Outros recursos

Especialidade 3 N° adm. espec. 3

Outras =) | N°adm.outras |E==)

Figura 1.1 — Representacdo esquematica do fluxo de pacientes em um hospital

gue oferece apenas atendimento eletivo.

Uma vez admitidos para o atendimento, os pacientes dao prosseguimento ao

tratamento fazendo uso dos recursos do hospital (Figura 1.1, Passagem 3), até
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finalizarem o atendimento recebendo alta hospitalar (Figura 1.1, Passagem 4).
As passagens 3 e 4 introduzem o elemento estocastico no sistema, pois nao se
podem determinar previamente de forma exata quais recursos e em que
guantidade serdo utilizados pelos pacientes em cada periodo de atendimento,
nem qual sera o periodo de alta de cada paciente.

Assim, 0 escopo desta pesquisa fica delimitado pela analise de um sistema
composto por uma porta de entrada (Figura 1.1, Passagem 2), através da qual
se deve determinar a quantidade de admissdes de pacientes de cada
especialidade em funcdo do consumo esperado de recursos limitados (Figura

1.1, Passagem 3) e da expectativa de alta hospitalar (Figura 1.1, Passagem 4).

1.3 Conceito de padrao de atendimento

Para se controlar a admissdo de pacientes, com o proposito de estabilizar em
niveis preestabelecidos a utilizagdo dos recursos hospitalares, primeiramente é
necessario determinar uma forma de se estimar o consumo esperado dos
recursos em um periodo do horizonte de planejamento. Com essa finalidade,
emprega-se nesta pesquisa 0 conceito de “padrdo de atendimento”
desenvolvido por Kapadia et al. (1985, 2000).

Padrdo de atendimento de um paciente € uma configuracdo indicativa do seu
consumo médio esperado de recursos ao longo de um periodo de atendimento
do horizonte de planejamento. O periodo de atendimento considerado pode ser
de um dia, de uma semana, de um més, devendo ser definido em funcao do
planejamento estratégico/tatico do gestor do hospital. Igualmente, os recursos
a serem considerados devem ser predefinidos em funcdo do interesse

estratégico/tatico do gestor.
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Acompanhando os registros em prontuarios do tratamento de uma amostra
consideravel de pacientes é possivel, através da aplicacdo de técnicas de
analise de clusters, determinar um numero adequado de padrées de

atendimento com caracteristicas distintas.

Uma vez determinados os padrdes de atendimento, analisando-se o consumo
de recursos de um paciente em um periodo, é possivel classificar este periodo
de consumo em um dos padrées de atendimento definidos. Acompanhando
todo o tempo de tratamento de um paciente, dividido em periodos com o
mesmo tamanho definido para os padrbées de atendimento, é possivel

identificar as passagens de um padrao de atendimento a outro.

Analisando-se as sequéncias de mudancas de padrbes de atendimento de
muitos pacientes, pode-se construir uma matriz de probabilidades de transi¢oes
entre padroes de atendimento. Como observam Kapadia et al. (1985, 2000), as
probabilidades de transicbes entre os padrbes de atendimento podem ser
distintas para as especialidades consideradas, ou seja, cada especialidade
pode apresentar a sua propria matriz de transicdes entre padrbes de
atendimento. Nos capitulos 2 e 4 deste trabalho, sdo apresentados mais

detalhes sobre os padrdes de atendimento.

1.4 Modelagem markoviana

Ndo é muito extensa a literatura especifica sobre modelos markovianos
aplicados a descricdo da dindmica estocéstica do atendimento de pacientes em
hospitais. A seguir, apresentam-se, resumidamente, alguns estudos que,

embora com foco distinto, aplicaram a modelagem markoviana nesse contexto.

Smallwood et al. (1969) e Kao (1973) consideraram modelos em que se

formam grupos de pacientes com semelhantes taxas de chegadas ao hospital,
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admitindo que esses grupos seguiam dinamicas de movimentagao governadas
por processos semi-markovianos distintos e independentes. Os autores
desenvolveram as formulacbes necessarias para se estimar, dentre outros
parametros de desempenho, o nimero esperado de pacientes presentes e 0

tempo de permanéncia dos pacientes em atendimento.

Hershey et al. (1981) e Co6té & Stein (2000) também empregaram processos
semi-markovianos, mas consideraram um unico grupo de chegada, sendo que
Hershey e seus colaboradores concentraram seu estudo no tratamento de um
sistema formado por estados transitorios como representacdes de unidades de
servico capacitadas, enquanto Co6té & Stein introduziram a distribuicdo de

probabilidade Erlang para determinar os tempos entre transicdes.

Navarro (1969), através de estimativas de maxima verossimilhanca, obteve as
matrizes de probabilidades de transicbes das cadeias de Markov a tempo
discreto componentes do sistema em estudo e, através dessas cadeias,
estimou parametros de desempenho para este sistema. Navarro considerou
sistemas fechados, sendo cada sistema composto por estados recorrentes e

um unico grupo de pacientes com caracteristicas semelhantes.

Hincapié et al. (2004) acompanharam coortes de pacientes em seéries
histéricas. Através dessas coortes, eles estimaram as probabilidades de
transicbes de uma cadeia de Markov a tempo discreto e a utilizaram para fazer

estimativas sobre parametros de desempenho do sistema.

Weiss et al. (1982) adotaram uma modelagem semelhante a de Smallwood et
al. (1969) e Kao (1973); no entanto, aqueles inovaram ao desenvolver um
interessante método iterativo para testar a validade das hipéteses dos modelos

markovianos.
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Belderrain (1998) estudou o controle 6timo de um sistema de programacéo de
admissdes hospitalares, considerando a ocupacédo de leitos para dois tipos de
pacientes, graves e nao graves, cada tipo com sua propria taxa de chegada e
de servico. Belderrain, empregando um modelo markoviano de decisédo a
tempo continuo, determinou uma politica 6tima de controle para a programacao
de admissdes, levando em conta os valores das taxas de chegada e de servi¢o
de cada tipo de paciente, que minimizou o custo médio esperado do sistema

em um horizonte infinito de planejamento.

No presente estudo, propde-se uma nova abordagem através da modelagem
do controle de admissdes de pacientes como um processo markoviano de
decisdo (PMD). Os PMDs tém provado sua utilidade como modelo para
problemas de decisdo sequenciais com caracteristicas estocasticas e
propriedades markovianas, isto é, problemas nos quais as decisdes e 0s
estados futuros independem das decisdes e dos estados passados, dado que o
estado presente € conhecido (PUTERMAN, 2005). Em cada instante de
decisdo de um PMD, observa-se o estado do sistema e adota-se uma agao. A
partir desse par de informacdes (estado; acdo) definem-se as probabilidades
de se atingir qualquer um dos estados possiveis no proximo instante de
decisdo e determina-se o custo esperado incorrido no periodo até a proxima

decisao.

A motivacdo para se modelar o sistema de admissées em um hospital eletivo
como um PMD surgiu da identificacdo de caracteristicas deste sistema que se
ajustam bem aos pressupostos dos PMDs, quais sejam: (1) a existéncia de um
processo de tomada de decisdo sequencial sob incerteza, que gera uma
dindmica estocastica; (2) a possibilidade de se observar o estado do sistema
em instantes de decisdo igualmente espacados no tempo (decisdo a tempo
discreto); (3) as caracteristicas markovianas podem ser presumidas e
modeladas (o futuro depende apenas do estado presente e da decisdo

tomada).
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O processo decisério envolvido no planejamento das admissdes € repetido
enquanto o hospital estiver em atividade. No nivel gerencial tatico, a deciséo
sobre o nimero de pacientes a serem admitidos em cada especialidade pode
ser realizada em intervalos de tempo igualmente espacgados (por exemplo, uma
semana ou quinze dias). Presume-se que € sempre possivel contar o nimero
de pacientes presentes no ultimo periodo e classificar o padrao de atendimento
dispensado a cada paciente. Kapadia et al. (1985, 2000) mostraram que se
pode estimar a probabilidade de um novo paciente ingressar em cada um dos
distintos padrées de atendimento e que, no inicio de um periodo, é possivel
determinar as probabilidades de transicdes entre os padrbes de atendimento
para 0s pacientes que ja estdo em tratamento. O conjunto dessas informacdes
permite que seja estimada a utilizacdo de cada recurso durante o préximo
periodo. Dessa forma, obtém-se o0s elementos da dindmica estocastica
necessarios a modelagem do controle de admissées como um PMD. O modelo

obtido encontra-se detalhadamente descrito no Capitulo 2.

1.5 Métodos para solucdo do modelo

As metodologias empregadas para solucionar os PMDs séo estudadas ha mais
de cinquenta anos. Existem algoritmos bem conhecidos através dos quais
politicas de decisdo Otimas para os PMDs podem ser determinadas. Entre
estes, destacam-se o algoritmo de iteracao de politicas (AIP) e o algoritmo de
iteracdo de valores (AIV) (PUTERMAN, 2005). Os métodos tradicionais de
solucdo dos PMDs usualmente requerem abordagens off-line (elaboracéo
prévia de uma politica de decisdo, com acles predeterminadas para cada
estado, para posterior aplicacdo no processo decisério ao longo do horizonte
de planejamento), principalmente quando aplicados a solu¢cdo de modelos com
maior grau de complexidade. Uma das limitagbes das metodologias tradicionais

€ o tamanho dos espacos de estados e de acdes dos sistemas em estudo
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(LITTMAN et al., 1995). Quando os espacos de estados e/ou de ac¢des de um
PMD apresentam grandes dimensfes, como ocorre ndo raramente em
instancias realistas dos problemas modelados, os métodos tradicionais sao
computacionalmente onerosos, 0 que muitas vezes inviabiliza a obtencéo de

uma politica de decisdo 6tima.

Diversas abordagens tém sido estudadas nas ultimas décadas para contornar
as dificuldades envolvidas no tratamento desses modelos vultosos, incluindo
métodos de decomposicdo dos espacos de estados e acdes e métodos que
empregam técnicas de inteligéncia artificial (BERTSEKAS; CASTANON, 1989;
BOUTILIER et al., 1995; DEAN; GIVAN, 1997; DEAN; LIN, 1995; DEAN et al.,
1997, 1998; GIVAN et al.,, 2000, 2003; HAUSKRECHT, 1998; KIM; DEAN,
2003; KOLLER; PARR, 1999, 2000; KUSHNER; CHEN, 1974; LANE;
KAELBLING, 2002; LIN, 1997; MEULEAU et al., 1998; PARR, 1998a, 1998b;
PARR; RUSSELL, 1998; SALLANS, 2002; SAUL; SINGH, 1996; SINGH;
COHN, 1998). No entanto, essas técnicas ndo sdo eficientes em muitas
situacdes préticas, obtendo bons resultados apenas em situa¢gBes bastante
especificas (BERNSTEIN et al., 2002; BLONDEL; TSITSIKLIS, 2000).

A partir da segunda metade da década de 90, foram desenvolvidas novas
linhas de pesquisa promissoras em relagdo a viabilizacdo de solucdes de
PMDs com grandes dimensdes, menos dependentes da estrutura dos espagos
de estados e de acbes. Nessas novas linhas, os métodos tradicionais que
empregam calculos exaustivos sobre os espacos de estados e acdes a cada
iteracdo sdo substituidos por métodos amostrados e meétodos de buscas
especializadas que evitam esses calculos, sendo capazes de gerar boas

solucdes, convergentes para a solucéo o6tima.

Uma vertente de pesquisa desenvolvida nessa linha aborda a questdo
especifica de PMDs compostos por espac¢o de estados extremamente grande e

espaco de acOes pequeno. Um dos meétodos propostos, desenvolvido por
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Kearns et al. (2002), parte de um estado observado e determina uma arvore de
busca com profundidade limitada (horizonte reduzido) formada por estados
aleatoriamente amostrados do espaco de estados original. Explorando-se a
arvore com uma adequada profundidade “H” e largura “C” (tamanho de amostra
para cada acdo em cada nivel da arvore), desenvolve-se uma metodologia
capaz de determinar uma politica de decisdo &€ -6tima. O erro £ em relacdo a
aproximacdo do valor 6timo de recompensa é determinado em funcdo dos
valores de H e C. Os autores demonstraram que o valor de recompensa obtido
através desse método converge para o valor 6timo com probabilidade igual a 1
a medida que se ampliam a largura e a profundidade da arvore.

Outro método também aplicado aos PMDs com espaco de acdes grande e
espaco de estados pequeno, denominado rollout, foi desenvolvido por
Bertsekas e Castafion (1999). No método rollout parte-se de um estado
observado e constroi-se, para cada acdo possivel, uma quantidade C de
caminhos contendo H estados subsequentes, que simulam o funcionamento do
sistema. Os “caminhos de estados subsequentes” sdo amostrados do espaco
de estados do modelo original. Considera-se que no instante de decisao inicial
adota-se a acdo que esta sendo avaliada, e a partir do segundo instante de
decisdo as acdes sédo escolhidas de acordo com uma politica de decisdo de
base. A politica de base deve ser determinada previamente através da
utilizacdo de uma “boa” heuristica. A melhor acdo a ser adotada no estado
observado € determinada através da avaliacdo das estimativas de
recompensas medias de cada possivel acdo inicial. Os autores demonstraram
que a politica de deciséo resultante da aplicacdo sucessiva do método a cada
época de decisdo melhora a politica de base e que, escolhendo-se
adequadamente C e H, obtém-se uma boa aproximacdo para o valor
verdadeiro da funcdo de recompensa da nova politica construida sob a politica
de base. Os autores demonstraram ainda que esse valor € um limitante inferior
para o valor 6timo de controle do sistema. A qualidade da solucdo desse
método é dependente de uma boa politica de base.

35



Um método derivado do método rollout foi proposto por Chang (2001), que o
denominou parallel rollout. Incrementando o método rollout, que emprega
apenas uma politica de base, o método parallel rollout emprega um conjunto de
politicas de base. Dessa forma, espera-se que o método de Chang melhore a
qualidade da solucdo em relacdo ao método rollout. O autor demonstrou que o
desempenho alcancado em cada estado ndo é pior do que o melhor
desempenho determinado pela aplicacdo de qualquer uma das politicas de

deciséo pertencentes ao conjunto de politicas de base.

Ainda para os PMDs com espaco de estados grande e espaco de acdes
pequeno, Chong et al. (2001) propuseram um método denominado hindsight
optimization. Nesse método, assim como nos métodos rollout e parallel rollout,
sdao empregados caminhos compostos por H estados subsequentes do
sistema, para se avaliar as acfes de controle disponiveis. Entretanto, o0 método
hindsight determina para cada caminho o valor estimado da funcédo
recompensa para a acao avaliada, através da soma entre “o valor esperado até
a proxima época de decisdo, dado que a acdo em questdo é adotada no estado
presente” e “o valor 6timo da funcdo recompensa nos H-1 estados
subsequentes”. Para tanto, presume-se a hipdtese de que os estados que
compdem o caminho simulado séo conhecidos de antemé&o pelo controlador, e,
assim, as a¢Oes adotadas por este sdo 6timas no horizonte de planejamento H-
1. Sendo conhecidos os caminhos, a determinacdo de uma solucédo 6tima para
os H-1 estados subsequentes torna-se um problema deterministico. Obtendo-
se a média da avaliacdo de muitos caminhos amostrados, determina-se o valor
hindsight da funcdo recompensa para cada acdo avaliada. Os autores do
método demonstraram que, empregando-se um numero adequado de
caminhos de funcionamento do sistema, o valor hindsight fornece um limitante
superior para o melhor valor da fungdo recompensa da acdo avaliada no

horizonte de planejamento H.
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Existem outros estudos com abordagens semelhantes para solugcdo de PMDs
com espacos de estados grandes e espacos de acdes pequenos, 0S quais,
embora nao descritos aqui, merecem citacdo. Esse € o caso dos trabalhos de
Chang et al. (2005a), Kearns et al. (2000), Marbach e Tsitsiklis (2001), Ng e
Jordan (2000) e Peret e Garcia (2004).

Considerando a solucéo para PMDs com espaco de estados pequeno e espaco
de acbes grande, Chang et al. (2005b) desenvolveram uma abordagem
denominada evolutionary policy iteration (EPI). O método EPI aplica conceitos
dos algoritmos genéticos para gerar populacdes de politicas, que representam
pequenos subconjuntos do conjunto de todas as politicas possiveis. As
iteracOes sucessivas do EPI geram novas populacdes de politicas, cujas
politicas de elite (a melhor politica construida a partir de uma populagdo de
politicas), com probabilidade igual a 1, convergem monotonicamente para a

politica 6tima de controle do sistema.

Seguindo a mesma linha do EPI, outro método que emprega técnicas de
algoritmos genéticos para escapar a necessidade de explorar exaustivamente o
espaco de acbes € o método denominado evolutionary random policy search
(ERPS), desenvolvido por Hu et al. (2007). Assim como no método EPI, o
método ERPS prevé a geracgdo iterativa de uma sequéncia de populacdes de
politicas, cujas politicas de elite convergem para a politica 6tima com
probabilidade um. A principal diferenca entre os dois métodos é a introducao,
no método ERPS, de uma busca local viesada, baseada em uma heuristica
denominada nearest neighbor. Essa busca local tende a acelerar a
convergéncia das politicas de elite para a solugédo 6tima. (Anélises preliminares
sobre a eficiéncia da utilizacdo de algoritmos genéticos para solucionar PMDs

podem ser encontradas no estudo de Barash (1999).)

A modelagem do controle de admiss6es em um hospital eletivo como um PMD,

evidentemente, a medida que se avaliam sistemas com maior numero de

37



especialidades e recursos hospitalares, envolve o tratamento de modelos com
grandes dimensdes em relacdo aos espacos de estados e de acdes. Para
enfrentar esse problema de dimensionalidade, nessa pesquisa desenvolve-se
um metodo meta-heuristico que combina os métodos parallel rollout e ERPS. O
método desenvolvido, bem como uma avaliacdo dos resultados obtidos através
da sua implementacdo, serdo detalhadamente apresentados adiante nos

capitulos 3 e 4.

1.6 Objetivos

O problema que motivou esta pesquisa, como descrito nas secfes 1.1 e 1.2, foi
desenvolver uma ferramenta de apoio ao planejamento do fluxo de pacientes
em um hospital eletivo, com o objetivo de manter a utilizacdo dos recursos
hospitalares em patamares desejados, através do controle das admissoes,
esperando-se garantir, com isso, um equilibrio entre a necessidade dos

pacientes em tratamento e a disponibilidade de recursos.

O conceito de “padrdo de atendimento”, introduzido na Secdo 1.3, permite
estimar conjuntamente o consumo de diversos recursos hospitalares em um
periodo definido de tempo e possibilita, também, acompanhar a trajetoria
estocastica dos pacientes ao longo de seus tratamentos, passando de um a

outro padrdo de atendimento.

As caracteristicas dos PMDs, como observado na Sec¢éo 1.4, se adequam bem
ao problema em questdo. Espera-se que a solugcdo de um PMD modelado para
o controle de admissbes de pacientes seja capaz de estabelecer os
quantitativos de admissdes, de forma a atingir o objetivo de estabilizar a

utilizag&o dos recursos.
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Conforme comentado na Secao 1.5, o problema em questao formulado com um
PMD pode gerar grandes espacos de estados e acdes. Sendo assim, surge a
necessidade de se desenvolverem meétodos alternativos aos métodos

tradicionais de solugédo dos PMDs.

Feitas as consideracdes acima, enunciam-se, a seguir, 0s principais objetivos

desta pesquisa:

1. Modelar o controle de admissfes de pacientes em um hospital eletivo como
um PMD.

2. Desenvolver um método combinado (evolutivo em horizonte de
planejamento reduzido e amostrado) capaz de solucionar PMDs com
espacos de estados e de acdes grandes.

3. Testar a aplicabilidade do modelo proposto e o desempenho do método

desenvolvido.

As contribuicOes esperadas ao se desenvolverem 0s objetivos 1 e 2, até onde
se sabe, sdo inovadoras. Particularmente em relagcdo ao objetivo 1, o primeiro
estudo publicado com essa abordagem é o artigo de Nunes et al. (2009),

originado a partir desta pesquisa.

Os objetivos propostos sdo desenvolvidos dentro desse contexto em cinco
capitulos. Neste primeiro capitulo, uma visao geral e os objetivos do estudo
foram apresentados. No Capitulo 2, apresenta-se a modelagem de deciséao
markoviana desenvolvida para o controle de admissdes em um hospital eletivo.
No Capitulo 3, descreve-se 0 método proposto para solucionar PMDs com
espacos de estados e de agBes grandes. O Capitulo 4 traz os resultados das
implementacdes computacionais do método proposto para o modelo formulado.
Finalmente, no Capitulo 5, as conclusbes finais sobre esta pesquisa sao

descritas, e sugestdes para pesquisas futuras sao apresentadas.
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N&o seria justo deixar de enunciar nesta introducdo algumas palavras sobre o
material em que se baseou a presente pesquisa. Como mencionou o admiravel
historiador Hobsbawm (2009), todos os pesquisadores sao mais versados (ou,
colocando-se o fato de outra maneira, mais ignorantes) em alguns campos do
gue em outros. Fora de uma area relativamente estreita eles necessitam contar
em grande parte com o trabalho de outros pesquisadores. A literatura existente
sobre os assuntos abordados nesta pesquisa constitui, por si s6, material
abrangente cujo conhecimento completo e profundo esta além da capacidade
de qualquer individuo. Muito do que se encontra neste texto €, portanto, de
segunda ou mesmo de terceira mao. Além disso, inevitavelmente, o texto pode
conter erros inadvertidos, bem como simplificacbes de que se ressentird o
estudioso perspicaz. Na tentativa de minimizar essa ultima deficiéncia, ao longo
de todo o texto procurou-se oferecer uma bibliografia complementar
abrangente que pode servir como base para estudos mais detalhados.
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CAPITULO 2

CONTROLE DE ADMISSOES DE PACIENTES ELETIVOS MODELADO
COMO UM PROCESSO MARKOVIANO DE DECISAO

Apresenta-se, a seguir, o modelo de decisdo proposto neste estudo para o
controle de admiss@es de pacientes de especialidades distintas (por exemplo,
pacientes portadores de complicacdes ortopédicas ou neuroldégicas) em um
hospital eletivo (sem servico de emergéncia). O proposito imediato de se
controlar a admissédo de pacientes € promover uma utilizacdo estabilizada dos
recursos hospitalares, evitando-se ociosidade ou consumo excessivo,
considerando-se, também, a importancia relativa dos recursos. No contexto
que foi apresentado mais detalhadamente ao longo do Capitulo 1, o controle de
admissbes de pacientes sera modelado como um Processo Markoviano de
Decisdo — PMD.

O restante do capitulo se divide como segue. Apresenta-se, na Se¢do 2.1, uma
breve definicdo dos PMDs e da notacdo que sera empregada neste estudo. Na
Secdo 2.2, sdo descritos os elementos do sistema hospitalar que seréo
considerados na modelagem proposta: a caracteristica do fluxo de pacientes,
os padrbes de atendimento e o0s recursos hospitalares. Na Secédo 2.3,
determinam-se os elementos do PMD: espaco de estados, espaco de acoes,
dindmica probabilistica e funcdo do custo esperado. Encerra-se o capitulo na
Secao 2.4, na qual se apresentam as consideracdes finais sobre o modelo
proposto.
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2.1 Introdug&o aos processos markovianos de decisao

Nesta secdo apresentam-se, concisamente, 0s conceitos relativos aos PMDs,
0S (quais sdo necessarios a compreensdo da modelagem proposta.
Recomenda-se, para um estudo aprofundado sobre o assunto, o abrangente

livro de Puterman (2005).

Um PMD pode ser definido de forma genérica por uma n-upla (X, AP,R), em
que: X representa o conjunto de possiveis estados observaveis nos instantes
de decisdo; A representa 0 conjunto das possiveis acdes, sendo que em um
instante de decisdo as acdes disponiveis ficam limitadas em funcédo do estado
observado; P representa as distribuicées de probabilidade de transicdo entre
estados, sendo dependente do estado observado e da acdo adotada em um
instante de deciséo; e R representa a funcéo que determina o custo imediato
esperado associado ao estado observado e a acdo adotada. Em um instante

de deciséo qualquer t, observa-se o estado do sistema x X e adota-se uma
acao & U A(X;), gerando-se, assim, o custo imediato esperado R(X,a;) e a
probabilidade de o sistema passar a um estado qualquer x.q0X,
representada por P(%+1|(X%,&)). Atendendo-se as caracteristicas da

modelagem pretendida, neste estudo considera-se um tipo particular de PMD,
com espacos de estados e de agbes finitos e enumeraveis, tempo discreto
entre instantes de decisdo, funcédo de custo esperado limitada e horizonte de

planejamento infinito.

Uma politica de decisdo 7 € uma sequéncia de funcdes IT={ T ,771,..}, em que
7 : X ~ A de forma que (%)=& OAx). Seja [1 o conjunto de todas as

politicas de decisdo possiveis. O problema que se deseja resolver ao se
formular um sistema como um PMD pode ser definido da seguinte forma: dado

um estado inicial xg em um instante de deciséo t =0, deseja-se encontrar uma
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politica de decisédo 70mn que otimize a funcdo de custo esperado associada
ao problema. No Capitulo 3 serdo apresentados alguns métodos que podem
ser empregados com essa finalidade.

2.2 Elementos do sistema hospitalar

Antes de se modelar o controle de admissfes de pacientes eletivos como um
PMD, os elementos componentes do hospital a serem representados devem
ser definidos de forma sistematizada. A seguir, apresentam-se as definicdes
dos trés elementos do sistema hospitalar considerados no modelo: pacientes,

padrdes de atendimento e recursos.

2.2.1 Pacientes

Como mencionado, 0 modelo em proposicdo aplica-se a um sistema de
admissoes eletivas, ou seja, sem tratamentos de emergéncias. Considera-se
gue os candidatos devem solicitar sua admissao para tratamento no hospital,
sendo, entdo, inscritos em uma lista de espera correspondente a sua
especialidade. Os candidatos aguardam até o momento de sua convocacao
para comparecerem ao hospital e darem inicio ao seu processo de tratamento,

0 qual se encerra no momento da alta hospitalar.

Considera-se que o hospital realiza admissbes em m tipos de especialidades.

Representam-se as especialidades pelo indice d; assim, dO{l...,m}.

Presume-se que sempre existem candidatos de todas as especialidades

aguardando a convocacéo para o tratamento.
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2.2.2 Padrbes de atendimento

Com o proposito de se atingir o objetivo do modelo, ou seja, estabilizar a
utilizacdo dos recursos em niveis desejados, faz-se necessario empregar uma
metodologia para mensurar o consumo dos recursos. Neste estudo adota-se a
metodologia proposta por Kapadia et al. (1985, 2000). Ao contrario de Fetter e
Thompson (1969) e Kao (1974), que empregaram mudancas de locais de
atendimento; de Kao (1972, 1973), que empregou mudancas do estado de
saude do paciente; e de Thomas (1968), que empregou mudancgas do nivel de
recuperacdo do paciente, Kapadia e seus colaboradores descreveram o curso
de tratamento de um paciente em um hospital como uma sequéncia de
mudancas de “padrdes de atendimento”. Um padréo de atendimento, como ja
definido na Secdo 1.3 do Capitulo 3, € uma configuragdo indicativa da
utilizacdo média esperada de cada recurso realizada por um paciente em um
periodo de tempo fixo preestabelecido. Esse periodo deve ser escolhido de
acordo com o propoésito do planejamento, podendo ser de quinze dias, uma

semana ou mesmo um dia.

Como demonstraram Kapadia et al. (1985, 2000), € possivel determinar um
namero discreto de padrbes de atendimento para um hospital através da
analise amostrada dos cursos de tratamento de seus pacientes. Dividem-se 0s
cursos de tratamento amostrados em periodos de tempo constantes e aplicam-

se técnicas de agrupamento para se identificar os padrées de atendimento.

Para a modelagem em proposicéo, considera-se a existéncia de n padrdes de

atendimento, representados por E;, i=1...,n. Assim, por exemplo, o curso do

tratamento de um paciente que gastou um total de 8 periodos de tempo no
hospital pode ser descrito como uma sequéncia de padrbes de atendimento, tal

como BEEFEE/E,E,E3E5E,,. Nessa sequéncia exemplificada, o periodo

inicial do paciente no hospital foi classificado como padréo de atendimento E,;
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entdo, o paciente gastou os periodos 2 e 3 no padrdo de atendimento E;, o
periodo 4 no padrdo de atendimento E,, oS periodos 5 e 6 no padrdo de
atendimento E,, os periodos 7 e 8 nos padrbes Ez e Eg e finalmente recebeu
alta. Define-se o padrdo E, como representante da alta hospitalar. Esse

padrao deve aparecer encerrando a representacdo de todos os cursos de

tratamento, e nele ndo ha consumo de recursos.

2.2.3 Recursos

Ao se exercer o controle de admissdes de pacientes em um longo horizonte de
planejamento, pretende-se estabilizar a utilizacdo média dos recursos
hospitalares. Portanto, nessa modelagem serdo consideradas utilizacbes
médias dos recursos em periodos fixos de tempo, em vez de se considerarem

quantidades exatas de consumo.

Um padrdo de atendimento determina a quantidade média esperada de
utilizacdo de cada recurso hospitalar considerado, realizada por um paciente

em um periodo. Por exemplo, um padrdo de atendimento qualquer E; pode

determinar o nimero médio de consultas médicas, de sessdes de fisioterapia,
de dias de internacdo e de exames radiol0gicos que se espera que sejam

utilizados por um paciente em um periodo de atendimento.

No modelo em proposi¢cdo consideram-se k recursos hospitalares denotados

pelo indice Lj, jU{i..,k}. Define-se Lj, iU{l...nt e jO{l..,k} como a
guantidade média esperada de recursos do tipo L; utilizada em um periodo

por um paciente atendido sob o padréo de atendimento E;. Define-se, também,

maxL; como a capacidade disponivel de recursos do tipo L; em um periodo.
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Admite-se que se um recurso — L; — for utilizado além da capacidade
disponibilizada — maxL; —, o hospital sempre o provera de alguma forma, mas

a um custo mais elevado. Esse custo extra serd imputado na funcéo de custo

do modelo (ver Subsecao 2.3.5).

2.3 Elementos do PMD

Considerando-se as definicbes apresentadas nas secbes 2.1 e 2.2, 0s
correspondentes elementos do PMD para o modelo em proposicdo seréo
apresentados nesta segao.

2.3.1 Espaco de estados

A cada instante de deciséao t, presume-se que 0 hospital pode ser observado

em um estado x;,

% = {E_th ""’EjIT""'E:rIi,t""' Eth} ,

em que Eﬁ't representa o numero de pacientes da especialidade d, dO{1...,m},

que estiveram no padrdo de atendimento E;, iO{l..,n}, durante o ultimo

periodo, entre os instantes de decisdo t-1 e t. Assim, 0 espaco de estados X

€ o0 conjunto ao qual pertencem todos os possiveis estados do tipo X;.

2.3.2 Espaco de acbes

Nos instantes de decisdo igualmente espacados ao longo do horizonte de
planejamento, o nimero de pacientes de cada especialidade a ser admitido no

proximo periodo deve ser determinado. Ou seja, a cada instante de decisao,
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uma acéao do tipo a deve ser selecionada, tal que
a={<,...,s™,
em que sd representa o numero de pacientes da especialidade d, dO{1...,m},

a ser admitido no préximo periodo. Presume-se que sd e limitado, variando no

intervalo entre 0 e maxS¢ , sendo maxS? a capacidade maxima de admissdes
de pacientes do tipo d em um periodo. Assim, o espac¢o de acdes A € definido

como o conjunto finito ao qual pertencem todas as possiveis a¢des do tipo a.

2.3.3 Dinamica estocastica

Presume-se que cada especialidade, durante o curso do tratamento de um
paciente, possui uma dindmica estocastica distinta e independente em relacdo

as transicdes entre padroes de atendimento.

Analisando-se um numero suficiente de cursos de tratamento, a contagem das
transicbes de um padréo de atendimento a outro permite que sejam calculadas
estimativas de méxima verossimilhanga para as probabilidades de transicoes
entre padroes de atendimento (KAPADIA et al.,, 1985, 2000). A matriz de
probabilidades de transicOes entre padrbes de atendimento para um paciente

da especialidade d, dO{1...,m}, pode ser representada por

d d d d
Pra P12 P13 P1n
d d d d
P2 P22 P23 Pon
d d d d
Pa-m1 Pa-92 P13 P(n-1n
0 0 0 1

em que pi‘fI representa a probabilidade de um paciente da especialidade d

passar do padrao de atendimento E; para o padréo de atendimento E; em um
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periodo. Essa matriz representa uma cadeia de Markov, em que os estados
correspondem aos padrées de atendimento e existe um Udnico estado

absorvente E, correspondente a alta hospitalar.

Além da matriz de probabilidades de transicGes entre padrdes de atendimento,
€ possivel determinar, para cada especialidade, as probabilidades de um
paciente ingressar no sistema em cada um dos padrbes de atendimento. A

probabilidade de um paciente da especialidade d gastar o seu primeiro

periodo no hospital sob o padrédo de atendimento E; € representada por pid.
Considera-se que os pacientes ndo podem ingressar diretamente no padréao de

alta — E,, —, ou seja, pﬁ' =0 para d=1....m.

Antes de se estabelecerem as probabilidades de transicdes entre estados
pertencentes a X, € necessario que se defina P({ E%Jrl,..., Eﬁ'tﬂ}l(xt,a)), a

probabilidade de se atingir a quantidade especificada de pacientes da
especialidade d em cada padrédo de atendimento no instante de decisdo t+1,

dado que no instante de decisdo t o hospital foi observado no estado x; e a

acado a foi adotada. Essa probabilidade pode ser obtida através da soma das

probabilidades de todas as combinacdes possiveis para se atingir
{E:Id,t+1’""Er?,t+1} a partir de (x,a); e a probabilidade de uma combinacéo

possivel pode ser obtida através da convolucdo de distribuices multinomiais. A
formulagdo para o calculo dessa probabilidade pode ser representada como

segue:

PUE] 1 ES i} (%.8) =
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min( Efy,1;S7) min(ESy 1~y EfY) min(Efh ~(SN %1+ V)i ES-21)
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em que y; representa o numero de pacientes da especialidade d admitidos
durante o periodo entre t e t+1 classificados no padréo de atendimento E; no

instante de decisdo t+1, e X; representa o numero de pacientes da

especialidade d que passam do padrdo de atendimento E; no instante de
decisdo t para o padrdo de atendimento E;j no instante de deciséo t+1. Duas

caracteristicas importantes da complexa formulacdo enunciada séo: (1) uma
vez que se definiu ndo ser possivel um paciente receber alta no mesmo

periodo de admisséo, essa possibilidade foi excluida da formulagdo (y, foi
excluido); (2) como o padrdao E,, representa a alta hospitalar e definiu-se que

nao ocorrem transicbes partindo do padrdo de alta, exclui-se da formulacao

essa possibilidade (x, foi excluido para i=21.n). A formulagdo traz

subentendidas quatro restri¢cdes:

(1) somando-se os vy;, il{l..,n-1}, obtém-se a quantidade de pacientes da
especialidade d que devem ser admitidos durante o periodo entre t e t+1,
conforme determinado pela acdo a, ou seja, sd =Zi”:_1yi ;

(2) o numero de transi¢des de pacientes da especialidade d durante o periodo
entre t e t+1 partindo do padréo de atendimento E; deve ser igual a

guantidade de pacientes da especialidade d presentes no padrdo de
atendimento E; no instante de decisdo t, ou seja, er‘:lxij :Eﬁ't, para

i=1..n-1;

(3) o numero de pacientes da especialidade d no instante de decisdo t+1
deve ser igual ao numero de pacientes da especialidade d no instante de
decisdo t somado ao numero de pacientes da especialidade d admitidos
durante o periodo entre t e t+1, excluindo-se 0 numero de pacientes

presentes no padrdo de alta no instante de decisdo t, ou seja,

n —d _~nlgd ,cd.
Yin Bt =2 Bt ST
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(4) Qualquer combinagéo que néo satisfaca as trés restricbes anteriores tem

probabilidade igual a zero.

Considerando-se que a dinamica estocastica € independente para cada

especialidade, entédo P(xt+1 |(xt,a)), a probabilidade de que o sistema passe
do estado x X para o estado x. X, dado que a agdo a seja adotada no

instante de deciséo t, pode ser obtida através do seguinte produto:

(%41 104,8) = [oey PAE 3 ES (%, @)

2.3.4 Limites dos espacgos de estados e de ac¢des

Presume-se que nem todas as acbes podem ser escolhidas em todos os
estados. Em estados nos quais a utilizacdo média esperada no proximo
periodo de pelo menos um dos Kk recursos estiver acima da capacidade

disponibilizada, ndo se admitem novos pacientes no proximo periodo. Ou seja,

nesses estados a Unica acdo permitida é aquela em que sd =0 para todo
dO{l...,m. Portanto, as acbOes possiveis sdo dependentes do estado

observado. Formalmente, dado um estado x 0OX em um instante de deciséo

qualquer t, o conjunto de possiveis acdes A(x;) é composto pelas acdes do
tipo a={ Sl,...,Sm} , tal que para todo dO (...,m),
d § n ; <xm n ) .
S0 {0,..max S} se > Lij> 41> 1=1 Ift # <max L paratodo 0 (...K), e

g=0 se P ) S |d§ Iﬂo> max jL para pelomenosum jO (i....k).

Devido a restricdo de dependéncia imposta ao espaco de acbes, garante-se
que o espaco de estados X € enumeravel e finito, pois: (1) as admissdes sédo
cessadas quando pelo menos um dos recursos apresenta expectativa de ser

utilizado acima da capacidade disponibilizada; (2) a capacidade disponibilizada
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de todos os recursos considerados, por definicdo, € limitada; (3) existe um
estado absorvente para todas as especialidades que representa a alta
hospitalar; (4) os pacientes que recebem alta em um instante de decisdo t n&o

sdo considerados nos quantitativos dos préximos estados a partir do instante
de decisdo t+1; e (5) no estado inicial, impde-se que Eid0 seja limitado para

todo dO{1....m} e iC0{1...,n}.

2.3.5 Funcéo de custos

O estudo de Adan e Vissers (2002) motivou o desenvolvimento de uma funcéo
de custos considerando o objetivo do modelo em proposi¢cdo: determinar o
namero de pacientes de cada especialidade a ser admitido durante periodos de
planejamento fixos, com o propoésito de estabilizar a utilizacdo dos recursos do
hospital em niveis desejados preestabelecidos, procurando-se prevenir a
ocorréncia de ociosidade ou excesso no consumo dos recursos, levando-se em

conta as importancias relativas dos recursos.

Define-se Nj, jU{l...,k}, como o nivel desejado de utilizagdo do recurso L;.
Ou seja, deseja-se que a utilizagdo de Lj em um periodo permaneca proxima

de Nj.

Com o intuito de manter a utilizacdo dos recursos préoxima do nivel desejado,

estabelecem-se os custos de desvio em relagdo aos Nj. Quando o uso do
recurso L; for inferior em uma unidade do nivel desejado de utilizacéo, imputa-
se uma unidade do custo de ociosidade 0O;. Quando o uso do recurso L
supera Nj em uma unidade, imputa-se uma unidade do custo de excesso Bj.

Para se penalizar a utlizacdo dos recursos acima da capacidade
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disponibilizada, imputa-se também um custo de sobreutilizagdo. Ou seja, caso

ocorra a utilizacdo de uma unidade do recurso L; acima da capacidade
disponibilizada — maxLj -, imputa-se uma unidade de C;, o custo de
sobreutilizac&o do recurso. Os valores para os parametros Nj, Oj, Bj e C;

devem ser definidos pelos gestores do hospital levando-se em consideracéo
objetivos estratégicos e taticos, o que certamente envolve a importancia

relativa de cada recurso.

Considerando que no estado observado x; a agdo a seja adotada, para se

estimar o desempenho do sistema durante o periodo subsequente, entre t e

t+1, define-se a funcéo de custo esperado R(%,a) como:
n m d .
O xmax(Nj = 2izy Lij 2.g=1 By 417 0) +

Rx, 8= X Axa |(Xt’a))z|;=1 Bj xmax(iL; Lj 3gly By ~Nji0)+

X{+1DX n m d
CjxmaxQ i Lij 2 4= Ejyq — maxL;;0)

em que, como definido na Subsecdo 2.2.3, L;; representa a quantidade média
de recursos do tipo L; gastos em um periodo por um paciente sob o padrdo de

atendimento E;.

2.3.6 Representacdo esquematica

A dindmica do modelo proposto esta sumarizada na Figura 2.1. Considera-se
gue existem candidatos de m especialidades distintas aguardando para
iniciarem seus tratamentos e k recursos hospitalares cuja utilizagdo se deseja
manter estabilizada em niveis de consumo preestabelecidos. No inicio de cada
periodo de planejamento, o estado do hospital pode ser observado, referente
ao padrao de atendimento dos pacientes que estiveram em tratamento durante

0 ultimo periodo; entdo, uma decisdo deve ser tomada sobre o numero de
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pacientes de cada especialidade a ser admitido no proximo periodo. Partindo-
se dessa deciséo, torna-se possivel determinar as probabilidades dos possiveis

proximos estados e o custo esperado para o préximo periodo.

&pdo adotada no
iistante de decizdo £:

Probabilidades de

a € A(x; ) transigiies entre estados:
.Estal:il:u ohs erva?dfu fo l F{rpgg | (xe,a))
instants de decisdo £
Ed — (P, & — & Custoesperado:
X =1 z',f} Rix .a)

Considera-se um hospital gque atende m tipos de especialidades médicas.

Consideram-se k& recursos hospitalares, denotados por Lo, jed{l,.. k).

Consideram-se » padefes de atendimento; cada padeio By, 7 e{l,... n}, determina I'!_,'i" ,a

utilizagdo média em um periodo dorecurso Ly para um paciente atendido no padeio Z.

En cada estado obeervado, Ef, tepresenta o tuimero de pacientes da especialidade o |

d £4l,... m} , que estiveram em atendimento no padrio K, durante o dltimo periodo de
platiejamento, antetior a 1.

&g aples possiveis sio do tipo a = {.5'1 ST emoque L tepresenta o timero de novos

pacientes da especialidade J que devem ser admitidos durante o proamo periodo.

Quando o consumo do recurso Ly emum determinado periodo € inferior a0 nivel desejado,
o sistema opera com custo de ociosidade O ; quando o consumo ¢ superior ao nivel
desejado o sistema opera com custo de excesso B ;e quando o consumo € superior 4
capacidade dispordbilizada do recurso, max L, | o sistema opera com custo de

sobrewtilizacio CJ- ; o nivel de consumo desejado em um periodo ¢ denatado por IV,

& funcdo do custo esperado para o proximo periodo de planejamento é definida como:
; d
0, xmin{ Ny Ty Ly T3 B g 00+
k ; d
Rixp,@) = EPlaeq | O, @) %25 3By sming B Ly B0 BE L - N0 +

xH;_EX g
= n m :
Oy wmming 30y Ly 370 Ez';+1 —max Ly 0

Figura 2.1 — Processo markoviano de deciséo aplicado ao controle de

admissoes eletivas de pacientes.
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2.4 Consideragtes sobre o modelo

Em lugar de considerar o numero diario de admissdes de pacientes,
considerou-se a possibilidade de se controlar o numero de admissées em
periodos de tempo sucessivos mais extensos, em um longo horizonte de
planejamento, possivelmente infinito. Nesse contexto, com o objetivo de
estabilizar em niveis desejados a utilizacdo média dos recursos do hospital,
prevenindo-se a ociosidade ou 0 uso excessivo e considerando-se a
importancia relativa dos recursos, modelou-se o controle de admissbes de

pacientes como um PMD.

Aplicando-se a tradicional teoria para solucdo dos PMDs (ver Secdo 3.1 do
Capitulo 3 e Secado 4.2 do Capitulo 4), o modelo proposto € capaz de gerar
uma politica de controle 6tima que mantém a utilizagdo dos recursos préxima
dos niveis desejados, penalizando os desvios em relagcédo a esses niveis. Além
disso, 0 modelo permite a analise de parametros de desempenho de politicas
de controle distintas, como realizado na Sec¢do 4.2 do Capitulo 4 com as
politicas gulosas, as politicas evolutivas em horizonte de planejamento

reduzido e amostrado e a politica 6tima.

No modelo proposto considerou-se o controle de admissdes eletivas. Porém,
ressalta-se que a estrutura do modelo apresentado é generalista e flexivel.
Espera-se que, com modificagcdes simples, 0 modelo possa ser empregado
também as admissfes de emergéncia ou, como realizado na Secao 4.3 do
Capitulo 4, possa ser adequado as caracteristicas particulares de cada hospital
considerado.

Uma limitacdo grave para a aplicacdo pratica do modelo proposto esta
relacionada ao problema da dimensionalidade. Observa-se que (ver Subsecéao
4.3.5 do Capitulo 4), a medida que se avaliam sistemas mais proximos da

realidade, o PMD modelado para o controle de admissdes assume dimensdes
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extremamente grandes em relagcdo aos espacgos de estados e de acdes. Por
isso, ha o interesse, neste estudo, de se pesquisar os métodos para solucdes
de PMDs com grandes dimensdes. No Capitulo 3, apresentam-se alguns
métodos desenvolvidos com essa finalidade, bem como propde-se uma nova
combinacdo de meétodos para a abordagem de PMDs com espacos de estados

e de acdes simultaneamente grandes.

Os padrdes de atendimento e as probabilidades associadas as transicdes entre
eles sdo parametros importantes que podem ser estimados (ver subsecdes
4.3.3 e 4.3.4 do Capitulo 4) a partir dos registros de atendimentos dos
pacientes, os quais, em geral, ficam bem guardados e acessiveis através dos
sistemas de informacdo dos hospitais. Com a finalidade de gerar esses
parametros devem ser empregadas técnicas estatisticas de analise de
agrupamentos (KOGAN et al., 2006).
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CAPITULO 3

METODOS PARA SOLUCAO DE PROCESSOS MARKOVIANOS DE
DECISAO COM GRANDES DIMENSOES

Formas de modelar matematicamente problemas que envolvem tomadas de
decisdo sob incerteza sdo de interesse de diversas areas de estudo e
encontram ampla abrangéncia de aplica¢cées. Dentre os modelos explorados
nesse contexto destacam-se os processos markovianos de decisdo. Os PMDs
sdo empregados como modelo para problemas de decisdes sequenciais com
caracteristica estocastica, que apresentam a propriedade markoviana, qual
seja, 0s estados e as decisdes futuros sdo independentes dos estados e das
decisdes passados, dado o conhecimento do estado presente do sistema

considerado.

Como mencionado no Capitulo 1, as metodologias empregadas para solucionar
os PMDs séo estudadas h& mais de cinquenta anos, existindo algoritmos bem
conhecidos capazes de determinar politicas de decisdo Otimas. Dentre eles
destacam-se o algoritmo de iteracdo de politicas — AIP — e o algoritmo de
iteracdo de valores — AIV — (PUTERMAN, 2005). A maior limitacdo para a
aplicacdo pratica das metodologias tradicionais é o tamanho dos espacos de
estados e de acdes. Quando estes sdo muito grandes, métodos como o AlV e
o AIP se tornam computacionalmente onerosos ou impraticaveis
(PAPADIMITRIOU; TSITSIKLIS, 1987). Diversas abordagens tém sido
estudadas nas ultimas décadas para contornar as dificuldades envolvidas no
tratamento de modelos com grandes dimensdes, incluindo métodos de
decomposicdo dos espacos de estados e de acbes (BERTSEKAS;
CASTANON, 1989; DEAN et al., 1997; GIVAN et al., 2000, 2003; PARR,
1998a; KOLLER; PARR, 2000; SINGH; COHN, 1998; CAO et al., 2002),
métodos que exploram estruturas especificas do modelo (BOUTILIER et al.,
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1995; PORTEUS, 1982; SMITH; McCARDLE, 2002) e métodos que empregam
técnicas de inteligéncia artificial (BERTSEKAS; TSITSIKLIS, 1996; KAELBLING
et al.,, 1996; WATKINS, 1992). No entanto, mesmo essas técnicas sao
ineficientes ou inviaveis em muitas situacOes praticas (BERNSTEIN et al.,
2002; BLONDEL; TSITSIKLIS, 2000), principalmente quando nenhuma

representacao favoravel da estrutura do sistema modelado é conhecida.

Novas linhas de pesquisa promissoras em relacdo a viabilizacdo de solucbes
para PMDs de grandes dimensdes, dependendo menos da estrutura do
sistema modelado, foram desenvolvidas a partir da segunda metade da década
de 90 (CHANG et al., 2007; POWELL, 2007). Os métodos destas novas linhas
visam a evitar a necessidade de se avaliar exaustivamente os espacos de
estados e de acdes a cada iteracdo do processo de solugdo dos PMDs,
procurando obter uma solucdo, se ndo 6tima, préxima a solucdo oOtima. Essa
aproximacédo € realizada através de métodos de buscas especializadas para
espacos de acdes grandes e de técnicas de simulacdo que, reduzindo o
horizonte de planejamento, permitem o tratamento de espacos de estados
grandes.

Neste capitulo propde-se uma nova combinacdo de dois métodos, um método
amostrado em horizonte de planejamento reduzido e um método evolutivo de
iteracdo de politicas, para aplicacdo na obtencdo de solugbes para PMDs com
espaco de estados e de ac¢Oes simultaneamente grandes. Ao invés de definir
uma politica 6tima com acbes predeterminadas para cada estado em cada
instante de decisdo através de um processo de otimizacao off-line, o objetivo
do método combinado proposto é, através de uma busca evolutiva no espago
de acdes, determinar uma “boa” acéo, possivelmente 6tima, a cada instante de
decisédo, dado o estado observado do sistema, sendo a determinacéo desta
acdo realizada atravées de um método amostrado em um horizonte de

planejamento reduzido.
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O restante do capitulo esta organizado desta forma: na Secao 3.1, descrevem-
Se 0s conceitos e as técnicas da teoria dos PMDs, 0s quais serdo necessarios
a contextualizacdo e a compreenséo das sec¢des subsequentes. Na Secédo 3.2
e 3.3, respectivamente, apresentam-se 0s conceitos de politica € —6tima e de
controle on-line em horizonte de planejamento reduzido. Uma revisdo sobre os
métodos amostrados em horizonte de planejamento reduzido é apresentada na
Secdo 3.4. Na Secdo 3.5, apresenta-se uma revisdo sobre os métodos
evolutivos de iteracdo de politicas. Na Secdo 3.6, apresenta-se 0o metodo
combinado proposto neste estudo, evolutivo em horizonte de planejamento
reduzido e amostrado. Finalmente, apresenta-se, na Sec¢édo 3.7, uma breve
discussdo sobre o meétodo proposto e as consideracdes finais sobre este

capitulo.

3.1 Processos markovianos de decisao

Como mencionado no Capitulo 2 e seguindo a revisao tedérica apresentada por
Chang (2001), um PMD pode ser definido de forma geral por uma n-upla

(X, AP,R), em que: X é o conjunto de possiveis estados; A é o conjunto de

possiveis acgbes aplicaveis em funcdo dos estados; P representa as
distribuicbes de probabilidades de transicbes entre estados em funcdo do
estado observado e da acdo adotada em um instante de decisdo; e R
determina a recompensa ou 0 custo associado ao estado observado e a acéo
adotada. No contexto desta pesquisa, presume-se que R é uma funcdo de
recompensa esperada, sob as distribuicdes de probabilidades P, dependente
do estado observado e da acdo adotada, cujos valores de retorno sao néo
negativos e limitados. Presume-se, também, que o espaco de estados X é um
conjunto enumeravel. Aos leitores interessados em um desenvolvimento tedrico
que inclua PMDs com espaco de estados e funcdo de recompensa menos
restritos, recomendam-se o0s textos de Bertsekas e Shreve (1978) e de

Hernandez-Lerma e Lasserre (1996).
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Em um PMD, em um instante de decisdo qualquer t, observa-se o estado do

sistema x X e adota-se uma acgédo & [J A(X), gerando-se, assim, uma
recompensa 0< R %,&)<Rnax € estabelecendo-se a probabilidade de o

sistema passar a um estado X1, representada por P(%+1|(%,at)), para todo

X+ U X

Pode-se definir uma politica de decisdo 7 como uma sequéncia de funcdes

m={m,m,..}, em que cada 7z € uma fungdo de X em A, ou seja,

I X - A talque (%) = & O AX).

Se 7% é invariante em relagdo a t, entdo n € dita uma politica de decisdo

estacionaria.

Seja [] o conjunto de todas as politicas de decisdo possiveis, 0 problema que
se deseja resolver ao se formular um sistema como um PMD é, dado um

estado inicial xg em um instante de decisdo t =0, encontrar uma politica de

decisdo otima 7T*D|_| que maximize uma funcdo objetiva pertinente ao

problema.

Os critérios mais utilizados para otimizacdo dos PMDs sdo a maximizacao da
recompensa total descontada (com horizonte de planejamento finito ou infinito)
e a maximizacdo da recompensa média (com horizonte de planejamento
infinito) (WHITE, 1993).

Seja V,_’|T(x) a recompensa total descontada esperada, dado um estado inicial

Xg =X, XOX, sob as probabilidades P(x+1|(X%,a)) definidas para o PMD,
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em um horizonte de planejamento H e sob o controle de uma politica 7001,

segue que
H-1
VE(3 =ERY LoV R (%) } % =X,
em que 0<y<1 é o “fator de desconto”. O horizonte de planejamento H pode

ser infinito, sendo requerido, nesse caso, que y<1.

A funcdo de recompensa total descontada esperada 6tima em um horizonte de
planejamento H é denotada por V,f, :X - 0%, em que o valor 6timo para um

dado estado x[1X € obtido por

Vi )= sup(VF (x)),
7l

e uma politica 6tima correspondente 77 atinge esse valor se

Vi (%) =V (x), paratodo xOX.

No caso de um horizonte de planejamento finito (H <o), dado um estado x
em um instante de decisdo qualquer i, pode-se obter a maxima recompensa
esperada alcancével sobre o horizonte de planejamento restante H —i pela

expressao

Vi - (x)= sup(V7—i (x)) , em que
rid[]

V-3 = ELES ) Rog () 3 = x1.

O valor de V,f, -i(X) pode ser obtido através da solugéo da equagéo recursiva

apresentada a seguir

V- ()= 5‘,1("){ R%a)+yY ox RW(X) V(Y },

em que iD{Q...,H —:I}, presumindo que VS (X)=0 paratodo x[X.
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Para um horizonte de planejamento H —i, pode-se definir a funcao de utilidade

méxima da acdo all A(x), dado o estado x(OX em um instante de decisé&o i,

representada por Q: —j(x,a) (CHANG et al., 2007), através da expressao

Q=i (3= Rxa)+yX 1 RYI(X )V -gagy (V).
de forma que

Vi—i &)= sup Qy-i(xa).
dJA(X)

Pode-se definir, também, a funcdo Qf _j(xa) de utilidade da acdo a dado um
estado x, sob controle de uma politica 700[], substituindo-se, na expressao
anterior, o valor da recompensa maxima esperada alcancavel no horizonte de

planejamento H - (i +1), V,:_(iﬂ)(y), pelo valor de VH”_(i+1)(y) para todo

yoX.

A politica definida por

7 K F argupQ - (xa),
alA(X)

para todo x(OX e para todo i{Q...,H -1} é uma politica 6tima que atinge
V,f, (X) e pode ser obtida aplicando-se um algoritmo recursivo, partindo-se de
i=H -1 até atingir i=0. Pode-se dizer que, para um horizonte de
planejamento finito de tamanho H, a acdo na(x) € uma “agdo Otima corrente”,

dado o estado observado x[ X .

O caso em que se utiliza como critério de otimizacdo a maximizacdo de uma
funcdo de recompensa total descontada em um horizonte de planejamento
infinito € uma extensdo do caso a horizonte finito, fazendo-se H - o e

utilizando-se um fator de desconto 0< y <1. Define-se a funcédo de recompensa
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total descontada esperada 6tima para o horizonte infinito Vof, ‘X - 0%, dado o

estado observado x[J X, como

V, (X)= sup(V.7(x)) , em que
7l

V(3 =E{Y oV Rt 7m( %) H %o =X

Sabe-se da teoria dos PMDs que, para o0 caso de otimizacdo de sistemas
utilizando-se a funcdo de recompensa total descontada em um horizonte de
planejamento infinito, considerando-se as condi¢cdes de regularidade descritas
por Puterman (2005), existe uma politica 6tima que é estacionéria. Denota-se o

conjunto das politicas estacionarias possiveis por 4. Além disso, pode-se

demonstrar que a funcao V; satisfaz o “principio de otimalidade de Bellman”

(BELLMAN, 1957), de forma que, para todo x[X

Voo ()= sup { Rx@)+y Y o RU(XVil( Y 3,
dIA(X)

* ;s . . . . ;. . *
em que V,(X) € unico, e existe uma politica estacionaria 6tima 77 OMN¢ que
satisfaz

7 k)= argup{ Rxa) +yY o RU(x)Va(Y ], e
aJA(X)

VI (9 =V ().

Definindo-se a méaxima utilidade de uma acdo allA(X), dado um estado

observado do sistema x[1X, em um horizonte de planejamento infinito e sob o

critério de recompensa total descontada esperada, tal que
Q(%3=Rxa)+yY 1y RY(XAVa(Y),
segue imediatamente que

sup (j;(x a :V;(x) para todo x[IX,
dJA(X)
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e que Q:o satisfaz a seguinte equacéo de ponto fixo

Q(¥d=Rxa) +yY 5y PYI(xa) sup Q,(xa).
dlA(X)

Para PMDs com dimensdes computacionalmente trataveis, pode-se obter uma
s ) * . . ~
politica otima 77 [I[]g que maximize a fungéo de recompensa total descontada

em um horizonte de planejamento infinito através do AIV ou do AIP, cujos
principios estdo descritos, segundo Chang et al. (2007), resumidamente a

sequir.

Primeiramente, define-se B(X) como um espaco de funcdes que recebem

como argumento um estado Xx[OX e geram valores reais ndo negativos
limitados. Para ® [0 B(X), x[OX, define-se um operador T: B(X) - B(X) como

T@)x)= sup { Rxa)+y 2 gy RM(x3)NY}.
alA(X)

Define-se, também, um operador T,: B(X) — B(X) para 70N g como

Tr(®)(D = R 700) +y 3y AYI(X () D(y) -

Considerando-se o AIP, cada passo do seu processo iterativo € composto por
duas partes: a avaliacdo e o melhoramento da politica vigente. As iteracfes do
AIP apresentam uma evolugdo monoténica em relacgdo a melhora do

desempenho das politicas geradas subsequentemente.

Segundo Chang et al. (2007), a avaliacdo da politica vigente é baseada no

seguinte resultado: para qualquer politica 7701 existe uma correspondéncia

com um unico ®[1B(X) tal que, para todo x[X,

T(P)(X) =P(x) e P(X) =V (x).
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Para a avaliagdo de uma politica vigente 7700 ¢, obtém-se V. (x) através da
solugdo de um sistema de equagdes lineares, com |X| equacgbes e |X|

incégnitas (|X| representa a cardinalidade do espaco de estados), em que, a

cada xOX:

(= R 7I(x) +y 2y RYI(X))IVes' ().

Para o melhoramento de uma politica vigente 770N ¢, parte-se de 71 para uma

nova politica 7700 5 de forma que seja satisfeita a condi¢éo

TR = TV (%),

ou seja, para todo x[OX deve-se escolher uma acéo, tal que

&)= argup{ Rxa)+y 3 1y RI(x V(Y }.
dJA(X)

Segundo Chang et al. (2007), essa forma de escolha de a¢gbes garante que a
recompensa descontada esperada da nova politica 77 ndo seja menor do que a

recompensa descontada esperada da politica vigente 7,

V(%) = V(X)) para todo xOX.

Partindo-se de wuma politica inicial arbitraria, 7my0OMg, repetem-se
alternadamente avaliagdes e melhoramentos das politicas vigentes até que, em
uma k-eésima iteracdo, Vofk(x):vof"‘l(x) para todo x[OX; nesse caso, a
politica UMy é Otima. Para espacos de estados e de agdes finitos, a

convergéncia do AIP a uma solugcéo 6tima em um numero finito de iteracdes é

garantida.
Considerando-se o AlV, este algoritmo melhora o valor da recompensa

descontada esperada através de sucessivas aplicacbes do operador T, ou

seja, para uma funcdo v[B(X), sendo B(X) um espaco de funcdes que
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recebem como argumento um estado x[0X e geram valores reais nao
negativos limitados, um novo valor da recompensa descontada esperada, para

todo x[0 X, é obtido pela solu¢do da equacao

V()= sup { Rxa)+y 2 iy RU(xHUY }.
d1A(X)

Conforme o desenvolvimento de Chang et al. (2007), define-se { ¢, } como
uma sequéncia de vetores, n= 012..., em que cada vetor registra, para cada
estado x[JX, o valor de uma fungao de iteragéo tal que (X = T(Vy-1)(X),

sendo vy uma fungéo arbitraria em B(X) . Segue que, para qualquer sequéncia

n= 01..., considerando-se que | .| representa a norma do supremo de um

sup

vetor, a condicéo

< " wo Ve

sup

H l//n _Voo

sup

é satisfeita. Portanto, o operador T é um mapa de contracdo e, pelo teorema
do ponto fixo de Banach (GRANAS; DUGUNDJI, 2003), através de sucessivas

aplicagdes de T, | ¢, |.,,, converge para Ve,.

sup
Particularmente, quando vy =0, v, fornece o valor esperado descontado da

recompensa para o horizonte de planejamento finito H -n. Ao contrario do
AIP, o AlV pode requerer um numero infinito de iteracdes para convergir a uma

solucdo 6tima, mesmo para espacos de estados e de agdes finitos.

Outro critério de otimizacdo de PMDs € a maximizacdo de uma funcédo de

recompensa média (PUTERMAN, 2005). O que se deseja nesse critério €

YR - 7 - 7 . * - .
encontrar uma politica estacionaria 6tima 77 []s que maximize a recompensa

média esperada entre instantes de decisdo sobre um horizonte de

planejamento infinito. A recompensa média esperada por periodo para uma

politica 770M ¢, JZ(X), pode ser calculada através da express&o
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I7(x) = H”Tw% £ TR ()| % =X}

A existéncia de uma politica estacionaria 6tima para o critério de otimizacdo da
funcdo de recompensa média fica garantida se o PMD modelado atender a
condicao de que X seja contavel, finito e que exista um namero positivo a <1
tal que:
sup T yox @byl W~ p(y|w)]<2a, em que
ww W

0 conjunto W é definido como
W={(x3| xdX allAX},
ylw= p(y|(xa)), paratodo (xd W e yIX, e

abg.] representa o valor absoluto da operacéo entre colchetes.

O parametro a acima é conhecido como o “coeficiente de ergodicidade”
(RHODIUS, 1997), sendo a condicao descrita uma “condi¢cdo de ergodicidade”.
A condicao de ergodicidade garante que, em um namero finito de transicoes, é
possivel que se alcance qualquer um dos estados do espaco de estados a
partir de qualquer estado observado e acdo adotada em um instante de
deciséo. Esta condicédo é suficiente para garantir a existéncia de uma politica
estacionaria 6tima (PUTERMAN, 2005). Existem outras formas de se elaborar
condigbes que assegurem a ergodicidade das cadeias de Markov embutidas
em um PMD, garantindo, consequentemente, a existéncia de uma politica
estacionaria 6tima (COPPERSMITH; WU, 2008).

Segundo Puterman (2005), um PMD pode ser classificado como unichain
quando a matriz de probabilidades de transi¢cdes entre estados, correspondente

a cada uma das politicas estacionarias 7704, consistir de uma Unica classe

recorrente mais um conjunto possivelmente vazio de estados transitorios.
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Presumindo-se que a condicdo de ergodicidade seja atendida e que o PMD
possa ser classificado como unichain (TSITSIKLIS, 2007), conforme

demonstrado por Puterman (2005), existe uma funcdo mensuravel limitada

h(x) e uma constante J; tal que:

Jo +h()= sup { Rxa)+Y 1 RY(x3) Y}, paratodo xIX.
aJA(X)

* 7 7 . ’ - Ve -
A constante J,, € a maxima recompensa meédia por periodo considerando-se

todas as politicas pertencentes a [llg, ou seja, J; = sup JZ(x), para todo
s

xOX. Além disso, fazendo-se h(x)=0 para algum xOX, €& possivel

determinar os valores da fungéo h para todos os outros estados de X.

Ainda sob as condicbes de ergodicidade e unichain, existe uma politica

. , . * . * A
estacionaria 77 []g que atinge o valor J,,, estabelecida por

7T &)= argup{ Rxa)+3,0x RY(x3)Hy) }, paratodo xOX.
aldA(X)

As condicdes de ergodicidade e unichain enunciadas sdo também suficientes
para garantir a convergéncia do AIV e do AIP aplicados ao critério de

maximizacao da funcdo de recompensa média.

Em relagdo a convergéncia dos tradicionais algoritmos AIP e AlV, pode-se
demonstrar que o AIP converge para uma politica 6tima em um numero de
iteracbes menor do que o do AIV se ambos os algoritmos iniciarem com
politicas de decisdo que apresentem o mesmo valor esperado de retorno
(PUTERMAN, 2005). Kaelbling et al. (1996) e Blondel e Tsitsiklis (2000)
mostraram, em aplicacdes praticas, que o AIP frequentemente apresenta
melhor desempenho que o AIV em termos de numero de iteracdes para
convergéncia. Em particular, para PMDs com dimensdes pequenas (espaco de
estados menor do que 10.000 estados), Rust (1994) mostrou que o AIP tem um
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desempenho consideravelmente melhor do que o AlV se o fator de desconto y

for proximo de 1. Littman et al. (1995) e Blondel e Tsitsiklis (2000)
apresentaram uma discussdo detalhada sobre a complexidade computacional
dos dois algoritmos. Segundo Chang et al. (2007), a complexidade

computacional para o pior caso (ARORA; BARAK, 2009) de uma iteracdo do

AIV, O(X F|A]), é menor do que a complexidade para o pior caso de uma

iteracdo do AIP, O(IX FIA+|X [3).

Sempre que um sistema modelado como um PMD funcionar sob o controle de
uma politica de decisdo estacionaria ao longo do horizonte de planejamento, €
possivel determinar-se uma cadeia de Markov dita “embutida no processo”. A
cadeia de Markov embutida tem o mesmo espaco de estados que o PMD
original, sendo as probabilidades de transicdes entre estados obtidas por

P(x%+1 | (%,71(%))), para todo X e %10 X. Define-se P” como a matriz de

hY

probabilidades associada a cadeia de Markov embutida em um PMD sob

controle de uma politica de deciséo estacionaria 7700 .

A “probabilidade limite” de um estado componente de uma cadeia de Markov

pode ser definida como a probabilidade de se observar o sistema nesse estado

depois de um grande nimero de transicdes (longo prazo). Define-se 77° como
o vetor linha que contém as probabilidades limites dos estados de um PMD sob

controle de uma politica de deciséo estacionaria 7700g. Presumindo-se que,

sob controle da politica 7, a cadeia de Markov embutida no processo é

unichain, 77° pode ser obtido por multiplicacdes sucessivas de P’ até que a
soma da diagonal da matriz contendo os resultados das multiplicacdes convirja

para 1; nesse ponto, qualquer uma das linhas da matriz de resultados seré
igual a 77°. Opcionalmente, 77° pode ser obtido através da solucdo de um

sistema de equagbes lineares definido por 7°=7m°P”7 e > m°=1. As

69



probabilidades limites dos estados podem ser empregadas para o calculo de
parametros de desempenho do sistema correspondente ao PMD sob controle

da politica 70M .

3.2 Politica & -6tima

Uma politica ﬂ; ] é dita &€ -d6tima se V|_7|T€ (x)= sup(V{{ (X)) - £, para todo
70N

xO X, sendo €>0. Essa definicdo é vélida tanto para o caso do critério de
otimizacdo pela funcdo de recompensa total descontada, horizonte de
planejamento finito ou infinito, quanto para o caso da funcdo de recompensa
média. Para o caso do critério de otimizacdo pela funcdo de recompensa total
descontada, seja o horizonte de planejamento finito ou infinito, sempre existe
uma politica € —6tima para algum &£>0. Isso também é verdade para o caso
da funcdo de recompensa média, quando X e A sao finitos (CHITASHVILI,
1975; FEINBERG, 1979).

3.3 Horizonte de planejamento reduzido

Pode-se aproximar o resultado da otimizacdo de um PMD formulado
originalmente a um horizonte de planejamento infinito por um resultado
simplificado a um horizonte de planejamento reduzido finito (PERET; GARCIA,
2004). Para tal, fixa-se um horizonte finito, H <, e a cada instante de decis&o
soluciona-se o PMD considerando-se o horizonte reduzido H, obtendo-se uma
“acdo Otima corrente”. Espera-se que, sendo o horizonte H suficientemente
longo de forma a prover uma boa estimativa do comportamento estacionario do
sistema, a solugdo Otima para horizonte infinito seja bem aproximada pela

solugéo gerada para horizonte reduzido.
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A politica de decisdo a horizonte de planejamento reduzido, denotada por ﬂ,r_f,
€ uma politica estacionaria para o PMD a horizonte infinito, obtida a partir de
uma politica 6tima possivelmente n&o estacionaria {716,..., nf., -1} para 0 mesmo
PMD a um horizonte finito de tamanho H <, sendo que as ac¢fes da politica

~ - - - - - ~ *
ﬂLe serdo aquelas previstas no primeiro instante de decisdo 7. Embora a

politica de deciséo a horizonte de planejamento reduzido ﬂ,r_f seja determinada

empregando-se um PMD a horizonte finito, o objetivo de sua obtencéo € a

aplicacado ao PMD a horizonte infinito correspondente.

Define-se formalmente uma politica de decisdo a horizonte de planejamento

reduzido, H <eo, como 775 ={ 7% }, t = 012.., tal que para todo t

T KF argsupQL (x,a), paratodo x(OX.
aJA(X)

Para todo x[1X, a politica n,rf satisfaz a equacao de otimalidade
Vi (= RS 0) + 1 3 RVEOX 75 OVe -1(9)

* L, o ~
em que Vy_; € a recompensa total descontada esperada oOtima alcangavel

sobre o horizonte de planejamento restante H —1.

Dos estudos de Hernandez-Lerma e Lasserre (1990) e de Bes e Lasserre
(1986), sabe-se que, sob minimas condicbes de regularidade, existe um

horizonte reduzido finito minimo H < tal que

Ty (%) = 7T (X) paratodo xOX, em que

T éa politica 6tima que atinge sup (V. (x)) para 0<y<1, e
s

T éa politica 6tima que atinge sup (JZ(x)) para y =1.
[ s
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Hernandez-Lerma e Lasserre (1988) demonstraram que a politica de decisao
obtida a horizonte de planejamento reduzido, quando aplicada ao controle do
sistema a um horizonte infinito, converge geometricamente em funcéo de H

para o resultado 6timo a horizonte infinito, de forma que para todo x[ X :

R
—max ,H para 0<p<1, e

x e
0= Vo(X=Ve' (X
1-y

IN

* € R —
0< J, —JZZ{* (x) < %i;(a"' L para y =1,

em que Rpax € 0 valor maximo da fungéo de recompensa e a é o coeficiente

de ergodicidade definido na Secéo 3.1.

Na prética, para PMDs com espaco de estados grande, determinar o valor

esperado 6timo de recompensa para o horizonte reduzido H <o, sendo H o
Ve - - - * ’ -
minimo horizonte a partir do qual ﬂ,r_f =7 , € uma tarefa computacionalmente

custosa ou mesmo impraticavel. Uma solucéo para viabilizar o tratamento de
PMDs com essa caracteristica € reduzir ainda mais o horizonte de
planejamento, podendo-se incorrer, consequentemente, em um erro de
aproximacéao da solucéo otima. Chang (2001) estabeleceu limites para os erros
de aproximacao em funcéo da reducéo do horizonte de planejamento, como se

descreve a seguir.

Seja B(X) um espaco de funcbes em X que geram valores reais néo
negativos limitados, dado vl B(X), tal que para algum n>0

V,:(x)—v(x)‘se, paratodo x(OX, e

considerando a politica 7 tal que

&)= argup{ R(xa)+yLyox BM(%3)UY }, paratodo xOX,
aldA(X)

tem-se que
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0< Vo (R -V (X) < maXy”ﬂ 2 , paratodo xOX,se 0<y<1,e
-y

R
‘J —J”‘<1ma"a +2¢,se y=1.
-a

Apresentam-se, a seguir, métodos que exploram o enfoque do controle on-line
sobre horizonte de planejamento reduzido para solucionar PMDs com espacgo
de estados grande. Entretanto, observa-se que a ideia de reduzir o horizonte
de planejamento e empregar um controle on-line tem sido aplicada, além dos
PMDs, em diversos problemas em contextos distintos, que incluem, dentre
outros, problemas de planejamento e controle de estoques (GRINOLD, 1997;
FEDERGRUEN; TZUR, 1998), de roteamento em redes de comunicagdes
(BAGLIETTO et al., 1999), de jogos dinamicos (VAN DEN BROEK, 2002), de
rastreamento de aeronaves (PATTEN; WHITE, 1997), de controle preditivo
(MORARI; LEE, 1999), de estabilizacdo de sistemas nao lineares variantes no
tempo (MAYNE; MICHALSKA, 1990) e de gerenciamento operacional (CHAND
et al., 2002).

3.4 Métodos amostrados em horizonte de planejamento reduzido

Os métodos amostrados em horizonte de planejamento reduzido empregam

simulacdo para aproximar o valor da funcéo de utilidade maxima de uma acéo

a em um estado x, QT_| (x,a), para estabelecer politicas de decisdo ¢ - 6timas.

Nessas politicas, a cada instante de decisdo, deve-se escolher a acdo que
apresenta o maior valor aproximado de Q*_| (x,a), sendo
Qi (x9=Rxa)+y Y oy RYI(Xa)Vi-a(y), ou
Q (%3 =RX a)+y . nx Plyl(x.a)) sup Qi (v.a).

diAy)
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Empregando um processo de decisdo on-line (em que as acdes a serem
adotadas sao escolhidas no instante em que o estado do sistema € observado,
sem gue exista uma politica de decisdo estabelecida off-line (ver sec¢do 1.5 do
Capitulo 1), com ac¢bes previamente estabelecidas para cada estado), os
métodos amostrados em horizonte de planejamento reduzido evitam a
necessidade de se conhecer previamente uma acdo para cada estado do
espaco de estados, embora seja necessario, dado um estado observado x[I X,

avaliar a utilidade de todas as possiveis acdes do espaco de acbes all AX).

Assim, esses métodos foram desenvolvidos especificamente para auxiliar o
processo decisorio em sistemas modelados como PMDs com espacos de
estados muito grandes ou mesmo infinitos, mas com espacos de acdes

pequenos.

Antes de prosseguir, aos leitores interessados em explorar outros métodos que
empregaram amostragem do horizonte de planejamento ou simulagdo para
resolver as complicagbes inerentes ao tratamento de PMDs com grandes
dimensdes, entre as publicacbes existentes, em contextos diversos, citam-se
Powell (2007), Jain e Varaiya (2006), Marbach e Tsitsiklis (2001), Cooper et al.
(2003), e Fang e Cao (2004). Em seu estudo, Powell (2007) desenvolveu uma
formulacdo para se estimar a recompensa esperada de um PMD, dado um
estado observado e uma agédo adotada, a partir da definicdo de uma variavel a
qual denominou post-decision state variable. Segundo Powell, a formulag&o
através da post-decision state variable facilita a elaboracdo de algoritmos
capazes de gerar politicas de decisdo para PMDs com grandes dimensdes.
Empregando simulacdo, aproximagcdes parametrizadas e inteligéncia artificial
para a realizacdo de estimativas dos valores da recompensa esperada das
politicas de decisédo, Powell apresentou uma variedade de métodos através dos
quais solucdes para problemas de grandes dimensfes podem ser obtidas. No
estudo de Jain e Varaiya (2006), considerando-se o contexto da solucéo de
PMDs com grandes dimensdes, encontra-se a determinagéo de limitantes para

o numero de simulagBes necessarias a convergéncia uniforme da estimativa
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simulada da recompensa esperada de uma politica de decisdo. Marbach e
Tsitsiklis (2001) desenvolveram, para um espaco de politicas parametrizado,
um método baseado em simulacdo para resolver PMDs com grandes
dimensdes, que, em um processo iterativo, através da estimativa de gradientes
de desempenho, atualiza os parametros de cada politica avaliada, convergindo
para uma melhor solu¢cdo. Cooper e seus colaboradores (2003) apresentaram
trés algoritmos para utilizacdo em um método de iteracdo de politicas,
demonstrando sua convergéncia quase certa em funcdo do numero de
simulagbes realizadas. Fang e Cao (2004) desenvolveram um método de
iteracdo de politicas através de uma avaliagdo combinada entre o desempenho
potencial simulado de cada politica e um gradiente de direcionamento para

melhores solugdes.

Nas subsecOes seguintes, apresentam-se 0s métodos amostrados em
horizonte de planejamento reduzido para solu¢cdo de PMDs que sdo abordados

mais detalhadamente neste estudo.

3.4.1 Método de Kearns, Mansour e Ng

O método KMN, desenvolvido por Kearns, Mansour e Ng (2002), aproxima a

esperanca E[V,f, 4] = Zny Ryl (% a))V,f| -1(y), dado o par (xa), presente no

calculo de QT_| (x,@), por uma média amostrada. Essa média é obtida da
sele¢cdo de um conjunto SQ,a de C estados para cada acéo all A(x), a cada
nivel n de uma arvore com profundidade H, dado um estado xOX. O
conjunto S)r(',a € composto por C estados amostrados do espaco de estados X

de forma independente a partir da distribuicdo de probabilidades de transi¢cdes
entre estados P(x,a) definida para o PMD.
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O processo de otimizagc&o proposto em KMN, representado esquematicamente
na Figura 3.1, pode ser entendido como a criacdo de uma arvore look-ahead

com profundidade H, com fator de abertura da arvore igual ao produto |A{C

partindo de um estado corrente x[1X, em que |N representa o numero de

acbes no espaco de agcbes e C representa o numero de amostras para cada

acao.

Figura 3.1 — Representacdo esquematica da arvore de busca do método KMN

para solucdo de processos markovianos de decisao.

Dado um estado xX no instante de deciséo inicial, para cada alJA(Xx),
selecionam-se C estados pertencentes a X, segundo P(x,a), para compor 0s

primeiros conjuntos de estados amostrados S)';'a. Para cada y[l S)';'a aproxima-

se V|f| —1(y), o valor 6timo de controle do sistema a partir do estado y em um
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horizonte H -1, por \7,: -1(y), de forma que o verdadeiro valor de QL (x,a) fica

estimado por

G (9= Rxa)+y= X gy Vi),

Pode-se estimar recursivamente o valor de controle do sistema em cada nivel
de profundidade da arvore, dado um estado x[J X e um horizonte restante de

planejamento nD{H - 1]} utilizando-se a média dos valores aproximados

\7;_1(y) , para todo y[J SQa, como mostra a equacao apresentada a seguir:

~ 1 A%
Vh (X)= sup {R(X,a)"'ygz ygs)fzavn—l(y)},
allA(X) ’

fazendo-se \75 (y)=0 paratodo yOX.

A politica KMN é dada por

™ « = argupQ (xa), para todo xO X .
alJA(X)

Kearns e seus colaboradores (2002) desenvolveram estimativas para a
avaliacao dos erros de aproximacao realizados pelo método KMN, as quais séo

apresentadas resumidamente a seguir.

Seja Ryax 0 maior valor que a fungdo de recompensa pode atingir, para todo
xOX e para todo ald A(x), pode-se limitar em probabilidade o erro devido a

amostragem do préximo estado do sistema como segue

5
V2
< }zl—e maxi-l) em que:

* 1 ~%
Pr{ V0 £ T sy, V)
se y=1

VmaxH -1 = (H =1 Rpax;
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se O<y<1
_vH-1R
Va1 = L5

Para um horizonte de planejamento H , a aproximacéo da funcéo de utilidade

maxima da acdo all A(x) em um estado x[I X & definida pela expresséo
A 1 ~
Q (x3d=Rxa)+ VEZ y]SxH,aVH _1(y), em que:

Vi-1(x)= sup {Qy-a(xa} ;
allA(X)

Qg(x,a) =0, paratodo x[IX e paratodo all AX).

- S . ~ - ~ * Ve 7
O erro devido a utilizagéo de aproximacdes de Qp, atraves de um numero C

de estados amostrados, pode ser avaliado em probabilidade como segue

)
Pr{‘ @(X@‘Q:(Xa)‘SaH 121-(A0 e Vinaxh )

para todo x[0X e paratodo all A(x), em que:

se O<y<1

_vHR
VimaxH = 2.1 m%_yi),e

aH =(Zt:-:'lyi/‘)-'-y'_' (Rm%_y)js ! (A +y" Rmax) ;

1-y

se y=1
VimaxH = H Rmax. €

any =H A.

Considerando-se as avaliagcbes dos dois erros envolvidos — o erro devido a
amostragem do possivel préximo estado e o erro devido a utilizacdo de

aproximagdes dos valores 6timos através de horizontes reduzidos —, € possivel
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derivar o numero de estados amostrados C que, em probabilidade, pode

garantir uma boa aproximacéo para o verdadeiro valor de Q,*_| . Para />0 e
0< 0 <1 é garantido que:
P Gi (x9-Qi(xa)| s 1} 2 1-0,
para todo x[1 X e paratodo all A(X), desde que
2

Co_rma | oy Iog—| ARmax "

> +Iog1 ,se O0<y<1,ou
21-p)? A2(1-p)? o

4 2 245

R H

sz 2H|09M+|ogi ,se y=1,
N 2 J

Kearns e seus colegas (2002) avaliaram, também, a diferenca esperada de
desempenho entre a politica 6tima estabelecida pelo critério da recompensa
média a horizonte infinito e a politica a horizonte reduzido e amostrado obtida

pelo método KMN, ﬂ,ﬁm”, considerando o fator de desconto y =1. No método

KMN, a funcdo v B(X), como definida na Secdo 3.1, fica aproximada por

~x ~x . - ~ mn- .,
V1. Sendo Vy_1 um estimador randomico, entéo J;Zﬁ €é uma variavel

aleatédria, de forma que, se

Pr{‘ V,f| _1(x)—\7,f| ~1(¥ ‘sg}zl—é’, paratodo xO X,

sob a condicéo de ergodicidade e fazendo v:\7|f| 1

1

em que a € o coeficiente de ergodicidade. A primeira parcela da soma do lado

* mn
Joo —Jgﬁ <
l-a

j<MaH_l+2£+5Rmax,

direito desta equacdo refere-se a aproximacdo pelo horizonte reduzido,

enquanto as duas Uultimas parcelas referem-se a aproximacdo amostrada

Nk N . . .
VH-1. A medida que os valores de J e & ficam menores e o horizonte
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reduzido aumenta, melhora a aproximacdo do valor 6timo de controle do

sistema.

O método KMN é atrativo para os PMDs com espaco de estados grande e
espaco de acdes pequeno, pois evita o célculo da esperanca de retorno sobre
0 espaco de estados completo e também reduz o horizonte de planejamento, o
que diminui o esforco computacional requerido para obtencdo de politicas de

controle. A complexidade do tempo computacional do método KMN para

obtencdo de uma acéo, dado um estado x(O0X, & O(C|A|)"| ,emque C éo

namero de estados amostrados para cada acdo em cada nivel da arvore de
busca do método, |A| € a cardinalidade do espaco de acbes e H € o horizonte
de planejamento reduzido. Observa-se, entretanto, que, para se garantir uma
boa aproximacdo em relacdo a uma politica 6tima de controle, geralmente
necessita-se de C e H grandes, o que rapidamente torna o método
computacionalmente oneroso, visto que a abertura da arvore de busca €

exponencial em funcéo de H.

3.4.2 Método rollout

O meétodo rollout, desenvolvido por Bertsekas e Castafion (1999), € um método
que aplica simulacdo para melhorar uma politica de base estacionaria
preestabelecida. O método rollout considera, a cada instante de decisdo, o
estado observado xOX e, em um horizonte restante de planejamento
reduzido, menor do que o horizonte de planejamento modelado originalmente,
avalia a utilidade de todas as ag¢bes al A(x), simulando o controle do sistema
C vezes para cada acdo. A cada simulacdo mantém-se a acdo avaliada no
primeiro instante de decisdo e adotam-se as a¢fes da politica de base sobre o
horizonte reduzido a partir do segundo instante de decisdo. A politica de

deciséo rollout, em um instante de decisdo, adota a agdo com maior utilidade
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estimada (Figura 3.2). Ou seja, no método rollout “desloca-se” o PMD no
tempo, obtendo-se acdes a cada instante de decisdo através de um processo

iterativo simulado, considerando-se um horizonte de planejamento reduzido H .

Figura 3.2 — Representacdo esqueméatica do método rollout para solugéo de

processos markovianos de decisao.

A politica rollout, 779, é definida pela escolha das acées com méaxima utilidade

estimada em relacdo a uma politica de base, 77[I[]g, em um horizonte de

planejamento reduzido, H. A politica de base € empregada para controlar o

sistema apos o primeiro instante de decisao, de forma que

s & F argupQ (x.a), para todo xO X, sendo
alA(X)

@ (9= Rxa) + - X5 (W, (xa);
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em que (V,f_l(xa))j representa o j—ésimo valor simulado de retorno

descontado esperado, considerando-se 0 sistema sob controle da politica de
base no horizonte de planejamento H -1, dado que no instante de deciséo

inicial o estado do sistema era x e a acdo a foi adotada.

Uma forma direta de se obter uma estimativa para o valor de Q,’.{(x,a) e

utilizando-se simulacéo de Monte Carlo, a semelhanca do estudo de Tesauro e
Galperin (1997). Define-se uma funcéo f(x,a,«) que, dado um estado xO X,

uma allA(X) e um vetor « de numeros aleatérios, utiliza a distribuicdo de
probabilidades de transi¢coes entre estados do modelo, P(x,a), para simular o

proximo estado do sistema. Para cada acdo all A(x), geram-se C sequéncias

de tamanho H -1 de vetores de numeros aleatorios, a)g w,J_| 5, € estima-se

Vi1 ; (x@), para cada j[}{..,C}, sendo
Wiy (6a) = ST ROG (), em que

x= F0p 00 ) X0 = F 00 T00) )y X1 = F (X 2, 71X —2), @) )
e Xg=X e m(Xy)=a.

Segundo o estudo de Chang (2001), pode-se estabelecer o numero de
simulacdes C necessario para se garantir um padréao probabilistico de precisédo
a estimativa da utilidade maxima de uma acdo allA(X) considerando-se o
horizonte de planejamento reduzido H e sob controle de uma politica de base

dMNg. Dadoum € >0 e 0<Jd<1, garante-se que

Pr| G (x 8- Qff(x )| s £}21- se:

Rmax Y2 (-yH)?

C=
£25(1-y)?

, quando 0<y<1, ou
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H2Rax’

C=
£25

, quando y =1.

Presumindo-se uma aproximacdo exata da utilidade maxima em relacdo a

politica de base 70N ¢ para qualquer agdo ald A(X), a um horizonte reduzido
H, ou seja, Eﬂ (% a=qQ] (xa), apolitica rollout pode ser expressa por

m$ & F argupQ (xa), paratodo xOX, em que
alJA(X)

G (xa=Rxa) +y3 1y RYI(XaA)VI(Y).

Considerando essa assuncdo, Bertsekas e Castafion (1999) demonstraram
que, sob o critério de recompensa total descontada esperada a horizonte de

planejamento finito H , a politica rollout n&o estacionaria

m° & F argupQ]_ (,a),
aJA(X)

para cada i=Q...,H -1, alcanca desempenho igual ou melhor em relacdo a

politica de base 7.

No entanto, sob o critério de recompensa descontada a horizonte infinito e sob
o critério de recompensa média também a horizonte infinito, a politica rollout
ndo necessariamente alcanca melhor desempenho que a politica de base 7.
Apesar disso, ainda sobre a assungdo que (xa=Qf(xa), € possivel

descrever padrbes de convergéncia para esses dois casos. Considerando a
comparacao das politicas sob o critério de recompensa descontada a horizonte

infinito, Chang (2001) demonstrou que, para algum £ >0,

se H>1+ Iogy‘s(l_l%qm :
ax

~ 7° Troy _
entdo V, (X=V, (X)—¢, paratodo x[OX,
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sendo Ry ax 0 maior valor que a funcdo de recompensa esperada pode atingir.

Considerando a comparacao das politicas sob o critério de recompensa média
a horizonte infinito, sob a condicdo de que exista um estado y[OX e um

namero 77 >0 tal que

p(y|k) >n, paratodo kOK,emque K={(x3a| xd X all AX },

Chang (2001) demonstrou que a politica rollout, 77°(x), converge para uma
politica 7, tal que
Jo’z >J2 se y=1, se o coeficiente de ergodicidade a=1-17 e se

H—>°°,e

Jo 233 -&,paraalgum £>0,se y=1-7 e se H 21+log;_,

max

A politica rollout gera um retorno esperado que constitui um limitante inferior

para o retorno esperado 6timo, de forma que V,_’fm (X svﬁ (X) paratodo x[IX.

Contudo, independentemente da qualidade da aproximacdo do retorno
esperado 6timo, na préatica de um processo decisorio, para a selecdo de acoes,

0 que realmente interessa € que se mantenha a ordem de grandeza dos

valores QH (x,.a) paratodo xOX . Ou seja, se a agdo 6tima sempre tem o0 maior

valor em Qff (xa), estar-se-4 agindo otimamente ao aplicar-se a politica

(0]
rollout, ndo importando a precisdo da aproximacao de V,_’fr (x) em relacdo ao

retorno esperado 6Otimo. Porém, para se esperar um bom desempenho ao
aplicar-se a politica rollout, é necesséario partir-se de uma “boa” politica de
base. A tarefa de se determinar uma boa politica de base pode n&o ser

simples.

Independentemente do tamanho do espaco de estados, a complexidade do
tempo de computacdo do método rollout para obtencéo de uma agéo, dado um
estado xOX, & O(A|CH).
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3.4.3 Método parallel rollout

O método heuristico parallel rollout, desenvolvido por Chang (2001), combina o
meétodo rollout com os fundamentos de um método de alternancia de politicas
denominado policy switching. O método policy switching consiste na escolha,
sempre que um estado do sistema for observado, de uma acédo dentre as

acOes estabelecidas pelas politicas pertencentes a um subconjunto de politicas
AO[s, de forma que a politica obtida por esse processo, 77°°, gera um

retorno esperado maior ou no minimo igual ao retorno esperado de qualquer
uma das politicas pertencentes a A. Ou seja, em um instante de deciséo, dado

um estado x[ X, a politica prevista pelo método policy switching determina a

acdo P3(x) = (x) tal que

70 fargup( VT (X))}
7 ON

Pelo fato de o método policy switching determinar a melhor acdo corrente
através da avaliacdo das possiveis acfes de um conjunto de politicas de base,
espera-se que esse metodo seja capaz de atingir um desempenho mais
uniforme sobre o espaco de estados que o método rollout. O método rollout é
dependente da qualidade da Unica politica de base empregada sobre todos os
estados x[ X . Por outro lado, o método rollout tem a vantagem de dar maior
énfase e liberdade de escolha a acao inicial, a qual é a que realmente importa
no processo de controle do sistema. A proposta do método parallel rollout é

combinar as vantagens dos métodos rollout e policy switching.

A politica parallel rollout, 77", é definida pela escolha das aces com maxima

utilidade estimada através de simulagfes de funcionamento do sistema em um
horizonte de planejamento reduzido, H, dado um conjunto de politicas de

base, A 0[], para controlar o sistema apés o primeiro instante de decisédo, de

forma que
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i & = argupQf} (xa), para todo xO X, sendo
allA(X)

A 1 -
@ (xd=Rxa) +y= X7, (SupYy(xa);
em que (sup\7|_’|7_1(x,a))j representa o j-ésimo valor simulado de
P\

recompensa do sistema segundo o conceito policy switching, considerando o
conjunto de politicas de base A no horizonte de planejamento H -1, dado que
no instante de deciséo inicial o estado do sistema era x e a acdo a foi

adotada. Uma representacdo esquematica da obtencdo de uma acao atraves

da politica 7z} é apresentada na Figura 3.3.

Figura 3.3 — Representacdo esqueméatica do método parallel rollout para

solucéo de processos markovianos de decisao.
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Define-se a maxima utilidade de uma acdo all A(x), dado um estado x[1X, em

relagéo ao conjunto de politicas de base A [I[]g, como

@ (x3= Rxa) + Xy POy | oa)suptv ().

Chang (2001) demonstrou que a estimativa simulada de Qﬁ(x, a) converge

para Qﬂ (x,a) a medida que o numero de simulagbes C aumenta, de forma
que é possivel estimar em probabilidade a precisdo dessa aproximagdo como

segue. Dado um £ >0 e 0< 0 <1, garante-se que

Pr{‘(ﬁ(xa)—@ﬂ(xa)‘ss}zl—d, paratodo xOOX e all A(Xx), se:

C> Rmax2 y2(1_yH)2

5 > , quando O<y<1, ou
£°01-y)

H2Rax

C=>
25

, quando y =1.

Presumindo uma estimativa exata de Qﬁ()g a) por f)ﬁ(x,a), Chang (2001)
demonstrou que a politica resultante da aplicacdo do método parallel rollout
atinge um desempenho igual ou melhor do que o de qualquer politica 70A .

Ou seja, dado um conjunto de politicas de base ndo vazio AO[]g, para a
politica 77°" definida em A tem-se que:
pr
VI ()= supV/f(x), para todo xOX,
7oA
guando se considera a politica parallel rollout estabelecida de forma néo
estacionaria, comparando-se ao retorno do sistema sob controle policy

switching das politicas nOA e sob o critério de recompensa total néo

descontada em um horizonte de planejamento H ;

pr
VI (x)= supVE(X), paratodo xO X,
Y7 (VAN
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quando se considera a politica parallel rollout estabelecida a um horizonte de
planejamento H - o, comparando-se ao retorno do sistema sob controle
policy switching das politicas nOA e sob o critério da recompensa total
descontada em um horizonte de planejamento infinito;
v (x)= supV,l(x) - £, para todo xO X,
7N

quando se considera a politica parallel rollout estabelecida a um horizonte de
planejamento reduzido H <o, mas aplicada ao controle do sistema em um
horizonte infinito, comparando-se ao retorno do sistema sob controle policy
switching das politicas n0A e sob o critério de recompensa total descontada
em um horizonte de planejamento infinito, dado um &£>0, com
Eld-y)

max

H=1+log),

e O<y<l1, sendo Ryax O maior valor que a funcdo de

recompensa pode atingir.

Chang et al. (2004) estenderam a formulacédo do método parallel rollout para os
PMDs parcialmente observaveis. Chang e Marcus (2003) desenvolveram sua
analise sobre a aplicacao do parallel rollout com foco no critério de recompensa

média.

No meétodo parallel rollout, a complexidade do tempo computacional para

obtencdo de uma acdo, dado um estado xOX, & O(A|A|CH),

independentemente do espaco de estados. Observa-se que o numero de
simulacdes para a obtencdo de aproximac¢des do valor de Q,’_|T(x, a) no metodo

rollout € inferior ao nimero de simulacfes necessarias para a aproximacao de

7

Qﬂ(x,a) no método parallel rollout. No entanto, € esperado que a politica

parallel rollout apresente desempenho mais uniforme sobre o espaco de
estados, visto que emprega um conjunto de politicas de base. Por outro lado, a

necessidade de se obter mais politicas de base, através de heuristicas
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preestabelecidas, pode aumentar a dificuldade de preparacdo do método
parallel rollout em relagdo ao método rollout.

3.4.4 Método hindsight

O método hindsight, desenvolvido por Chong et al. (2001), fornece um limite

superior para o valor de maxima utilidade Q,*_| (x,a) através da aplicacdo da
desigualdade de Jensen (HARDY et al., 1988.) a recursividade da equacao que
o define, invertendo a ordem entre o célculo das esperangcas e das

maximizacgdes. O limite superior estimado pelo método hindsight, Qﬂd(x,a),

para o valor da utilidade méxima de uma acado al A(x), dado um estado x[ X
e um horizonte de planejamento reduzido H, pode ser obtido por

R(x ) +%2le sup (A R(f (06 B0 & )1 )+ . Y TIR(F (% —2,80 2, @ _),aH -1)

al...aH _1

sendo Xy =X, ag=a, em que a funcdo f(xt,at,cqj) é capaz de simular o

proximo estado do sistema, X4+, dado um estado x 0 X, uma agédo g 0 A(X)

e um vetor de nimeros aleatérios «), considerando a distribuicdo de
probabilidades de transi¢cdes entre os estados, P(x a). Observa-se que o valor

superior, sup (.), presente no interior do somatério, deve ser obtido sobre
&...8H -1

todas as sequéncias possiveis &..ay— de acdes pertencentes a A.

A melhor sequéncia de acfes, apos adotar-se a acdo a, pode ser escolhida
deterministicamente se o controlador do sistema, de alguma forma, conhecer
de antemdo a sequéncia de numeros aleatérios gerada para simular um
caminho de funcionamento do sistema, ou seja, se o0 controlador tiver um
hindsight. Hindsight pode ser entendido, a partir da lingua inglesa, como o

conhecimento ou a compreensdo antecipada do desenrolar de um
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acontecimento. Portanto, uma vez conhecidas as sequéncias de vetores de

nameros aleatorios & ,...@}_;, j=1..C, as C maximizacBes internas ao

somatorio do célculo de Q,r_"d(x, a) podem ser transformadas em problemas

deterministicos. O problema deterministico é escolher a “melhor” sequéncia de
acOes sobre os H -1 passos restantes, considerando conhecida a sequéncia
de numeros aleatdrios selecionada, com o objetivo de maximizar a recompensa

total descontada.

A politica hindsight, nﬂd, é definida pela escolha das agfes com maxima

utilidade estimada, de forma que

nﬂd KF argsupQﬂd(x a), paratodo x[IX.
d1A(X)

Em resumo, como representado esquematicamente na Figura 3.4, dado que o

sistema encontra-se em um estado x[0X, para cada acao alA(x),

selecionam-se C sequéncias de H -1 vetores de numeros aleatorios,
solucionam-se os C problemas de otimizagdo deterministicos definidos por

cada sequéncia de vetores de numeros aleatérios, obtendo-se em seguida

Qﬂd(x, a), utilizando-se a média dos resultados. A politica hindsight determina

A

gue se escolha sempre a acdo com o maior valor Q.,d (x,a).

Presumindo Q,r_"d(x, a) como o valor hindsight exato de utilidade de uma acéo
a dado um estado x, Chong et al. (2001) demonstraram, através da aplicacao
imediata da desigualdade de Jensen, que Qﬂd(x, a) é um limitante superior
para o valor de utilidade maxima da acdo a, de forma que

Cﬂd(x a= QT_| (x,a), para todo x[0X e paratodo all A(x).
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Chong et al. (2001) demonstraram, também, que a qualidade da aproximacéo

de Qﬂd (x,a) por Qﬂd (x,a) pode ser avaliada probabilisticamente em funcéo do

namero de simulacdes C. Dado um £ >0 e 0<J <1, garante-se que

o [l 09- Q0] f1-0 s

c > Rmax’ y2A-y")?

5 5 , quando y0(01], ou
£°00~-y)

— H ZRmaxz

C
£25

, quando y =1,

sendo Ryax 0 maior valor que a funcao de recompensa pode atingir.

Figura 3.4 — Representacdo esquemética do método hindsight para solucao de

processos markovianos de decisao.

O método hindsight ndo requer a geracao prévia de politicas de base. Porém,

como mencionado por Chang (2001), a solugdo do método hindsight pode
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valorizar excessivamente a utilidade de acbes que, pela suposicao de viséo
antecipada certa e consequente insercdo de um problema deterministico no
processo de resolucdo, geram expectativas de resultados bons, mas que na
verdade muito provavelmente apresentariam resultados ruins. Isso limita a
abrangéncia de aplicacdo do método a modelos com caracteristicas favoraveis
a nao ocorréncia desse fendbmeno. Além disso, a resolucdo dos problemas
deterministicos associados ao método hindsight pode tornar-se
computacionalmente onerosa, principalmente para problemas com maiores
espacos de acgdes e/ou quando o horizonte de planejamento reduzido aumenta.

A complexidade do tempo de computacdo do método hindsight para obtencao

de uma acao, dado um estado x(OX, é O(C |A|H ).

Assim como nos metodos KMN, rollout e parallel rollout, a chave para um bom
desempenho da aplicacdo de uma politica hindsight € a conservacéao da ordem
estabelecida entre os verdadeiros valores de utilidade maxima das acdes.
Mantida essa ordem, um controlador que siga as politicas determinadas por
qualquer um dos métodos amostrados em horizonte de planejamento reduzido

estard agindo otimamente, independentemente do erro de aproximacdo em

relacéo a Q,*_| (xa).

3.5 Métodos evolutivos de iteracédo de politicas

Nesta secdo apresentam-se, a partir do estudo de Chang et al. (2007), dois
métodos evolutivos de iteracdo de politicas aplicados a busca de politicas
Otimas para PMDs formulados a horizonte de planejamento infinito.

. . . ;- * .
Como mencionado anteriormente, uma politica 6tima 777 pode ser obtida
atraves dos tradicionais AIP e AlV; porém, esses métodos impdem avaliacdes

sobre todo o espaco de possiveis acdes A(x) para cada estado xOX a cada
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iteracdo do processo de otimizacdo. Isso traz complicagcbes computacionais
para a solucdo de PMDs que apresentam grandes espacos de acbes. Os
meétodos evolutivos de iteracdo de politicas foram desenvolvidos para
solucionar PMDs com grandes espagos de agbOes. A complexidade
computacional em cada iteracdo dos métodos evolutivos € polinomial sobre o
tamanho do espaco de estados, mas, ao contrario do AIP e do AlV, nédo é
afetada significativamente pelo tamanho do espaco de acfes. Assim, os dois
meétodos evolutivos de iteracdo de politicas que serdo apresentados se ajustam
particularmente bem aos casos de PMDs com espaco de acdes grande mas

com espaco de estados pequeno.

Os meétodos evolutivos sdo baseados na realizacdo de buscas diretas no

conjunto de politicas de decisbes estacionarias Mg para evitar a realizacao de

maximizacdes sobre todo o espaco de acdes. Nos métodos evolutivos, uma

7

populacdo (conjunto) de politicas de decisdo é melhorada a cada geracdo
(iteracdo), a semelhanca do que ocorre nos algoritmos genéticos. Com
abordagem distinta da abordagem dos métodos que serdo apresentados nesta
secdo, encontram-se na literatura alguns estudos que empregam algoritmos
genéticos para a solucdo de PMDs. Citam-se, entre eles, Lin et al. (2004), que
usaram a abordagem dos algoritmos genéticos para construir 0 conjunto
minimo de func¢des afins que descrevem a funcdo de recompensa para PMDs
parcialmente observaveis, funcionando como uma variante do AlV; Chin e
Jafari (1998), que propuseram um método que mapeia algoritmos genéticos
heuristicamente “simples” (SRINIVAS; PATNAIK, 1994) para o contexto do AlP;
e Barash (1999), que desenvolveu uma busca genética no espaco de politicas,
de forma similar a Chin e Jafari (1998), para PMDs com recompensa

descontada em horizonte de planejamento infinito.

Seja A um conjunto de politicas de decisdo correspondente a k—ésima

geracao de populagdes de politicas, tal que A OTlMg e A € composto por um
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namero constante de politicas ao longo do processo iterativo, n:|/\k|>1,

definem-se, a seguir, dois conceitos-chave que serdo empregados nos

meétodos apresentados.

O primeiro conceito é o conceito de “politica de elite”. Uma politica de elite em
uma geracado de uma populagcdo de politicas € aquela cuja recompensa total
descontada esperada é pelo menos tdo grande quanto a maior recompensa
total descontada esperada entre as politicas de decisdo pertencentes a

populacdo de politicas da geracdo imediatamente anterior. Formalmente,

7° OMN¢ é uma politica de elite para uma populagéo de politicas A, OMg se

Vf(x)zvo?(x) para todo 770/ e para todo xOX .

Nos métodos evolutivos de iteracado de politicas, as politicas de elite tém a
propriedade de serem monotbnicas, ou seja, considerando-se geracdes

sucessivas de populacdes de politicas A OMge Ay OMg,

Vo?fﬂ(x) 2V0<7,lef (X) paratodo xOX.

O segundo conceito € o conceito de “distribuicdo de probabilidades para

selecdo de agdes”, representada por P,. Dado um estado xU X, P, determina

as probabilidades de se selecionar cada uma das acdes pertencentes ao

espaco de acbOes A(x). Essa distribuicio é empregada ao se realizarem

“mutacdes” (alteragdes) nas politicas de uma populagdo de politicas para a
geracdo de novas politicas, explorando-se de forma randémica o espaco de

possiveis politicas estacionarias Mg. Sendo o espago de acdes discreto, entdo
P(a), ald A(x), denota a probabilidade de se selecionar a acdo a, dado que o

sistema encontra-se no estado x, sendo que

Y o @ =1e Px()>0 paratodo al A(X).
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Uma escolha possivel para P, é a distribuigdo uniforme em A(x), de forma que

a probabilidade de se selecionar uma acao all A(x) sejaigual a }|/A(x)| :

A propriedade de monotonicidade das politicas de elite e a exploracéo
randomica de [Mg, através da distribuicdo de probabilidades para selegéo de
uma acgao, como definida, asseguram que os métodos evolutivos de iteracao de

politicas convirjam com probabilidade igual a 1 para uma populacdo na qual a
politica de elite € uma politica 6tima.

3.5.1 Método evolutionary policy iteration

O método Evolutionary Policy Iteration — EPI — foi desenvolvido por Chang et al.
(2005b). A determinacao de uma politica de elite € uma das operacdes centrais
do método EPI. Essa operacéo é realizada através do método policy switching,

descrito na Subsecdo 3.4.3. Dada uma populacdo de politicas AOMMg, a

politica de elite 77° é obtida por

72(%) = 71(X) , tal que 770 fargug( V.7 (X))}, para todo XX .
T ON

Sendo 7° gerada dessa forma, o valor da recompensa descontada esperada
de uma politica de elite € sempre maior ou igual ao valor da recompensa
descontada esperada de qualquer politica pertencente a populacdo de politicas
A\, ou seja

Vi (x)= sup V. (x) paratodo xOX.
ndA

A cada iteragdo do método EPI, gera-se uma politica nf denominada politica

de elite relativa a populagéo de politicas corrente Ay OTMg, a qual melhora
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qualquer politica pertencente a A U4 através da aplicagdo do método policy

switching. Incluindo-se a politica de elite nl‘f na composicdo da préoxima
geracdo de politicas A4 O Mg, garante-se que Ay contém uma politica que

€ maior ou igual a qualquer politica pertencente a populacdo de politicas
anterior. Assim, a propriedade de monotonicidade, nas sucessivas geracoes de

politicas de elite fica garantida:

e e
Vio K1 (X) 2 Vo K (X) paratodo xO X e paratodo k=>0.

Fixando-se o tamanho das popula¢des de politicas em um niamero n>1, depois
gue uma politica de elite foi gerada e o critério de parada do processo iterativo
do método EPI nado foi atingido, devem-se gerar outras n-1 politicas para
compor uma nova populagdo de politicas. Para tal, primeiramente geram-se

n-1 subconjuntos de politicas a partir da populagéo de politicas corrente Ay,
denominando-se cada subconjunto por S, i=1...n—-1. Esses subconjuntos

sdo gerados como segue:

(a) Seleciona-se, com igual probabilidade, um nimero m{1...,n}.

(b) Seleciona-se, com igual probabilidade, m politicas em A, para compor o
subconjunto de politicas § .

(c) Repete-se o passo (b) na geracao de cada subconjunto, i=1....,n—1.

(d) Pela aplicagdo do método policy switching, geram-se n-1 politicas
definidas por

73 (x)= argup { VZ(x)}, paratodo xO0X, i=1..,n-1.
(XS

As n-1 politicas geradas séo, entdo, mutadas. A mutacdo de uma politica
compreende a alteragéo da agao especificada para cada estado de acordo com
uma regra probabilistica. A razdo principal para se realizar a mutacdo nas

politicas de uma nova populacdo € a necessidade de se assegurar a
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possibilidade de exploracdo completa do espaco de acdes, tornando viavel a

garantia probabilistica da convergéncia do método EPI para uma politica 6tima.

Para cada subconjunto de politicas e procede-se uma mutacao da seguinte
forma:

(a) Determina-se se a mutacao da politica sera “global” com probabilidade g,

ou “local” com probabilidade 1-q,. Os dois tipos de mutacdo diferenciam o

guanto se espera alterar a politica 7 . Uma mutacdo local visa a manter a

nova politica na vizinhanca da politica e , em busca de uma melhor politica
nas suas proximidades, enquanto uma mutacéo global permite ao EPI escapar

de politicas 6timas locais.
(b) Se a politica 7 for mutada globalmente, para cada estado x[0X a acéo

& (X) sera alterada com probabilidade Py. Se a mutacao for local, entao cada

acao de 7 sera alterada com probabilidade R . Uma alta probabilidade de

alteracdo indica que muitas acdes componentes da politica serdo mudadas,
representando uma mutacao global, enquanto uma probabilidade de alteracéo
pequena implica que poucas acdes da politica serdo mudadas, permitindo uma
busca na vizinhanca de 7% . Sendo assim, devem-se estabelecer as

probabilidades de alteragbes em uma ordem tal que R <Py, mantendo-se R

proxima a zero e Py proxima a um.

(c) Se for determinada a alteracdo de uma acado da politica e , uma nova
acao para compor a politica mutada deve ser selecionada do espaco de acdes

A(x) de acordo com a distribui¢céo de probabilidade para selecdo de acdes P, .

Caso nao seja determinada uma alteracéo, a acao original de 7% fica mantida.

Por exemplo, uma P, simples seria uma distribuicdo uniforme para selegao de

acOes, de forma que uma acdo seria selecionada com igual probabilidade

dentre todas as acdes pertencentes a A(X).
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Assegurando-se que todas as acdes pertencentes a A(x) tenham em Py

probabilidades positivas de serem selecionadas, para todo x[0X o mecanismo
de mutacdo descrito, juntamente com o método policy switching para
determinacao de politicas de elite, possibilita que a convergéncia probabilistica

do método EPI seja garantida.

Em resumo, uma nova populagéo de politicas Ag4q € 0 conjunto formado pela

politica de elite ﬂf e pelas n-1 politicas mutadas a partir da aplicacdo do

método policy switching a n—1 subconjuntos de politicas de Ay .

No método EPI, ao contrario do AIP, se as recompensas descontadas
esperadas de duas politicas de elite geradas sucessivamente sdo idénticas,
nao se pode afirmar que necessariamente a politica de elite correspondente a
dltima iteracdo € 6tima. O método EPI requer a especificacdo de uma regra de
parada. Os autores do método, Chang et al. (2005b), sugeriram um critério de

parada simples, em que 0 processo iterativo € interrompido quando nenhum

acréscimo ao valor esperado de retorno descontado é obtido em K iteracdes

sucessivas. Ou seja, aceita-se a solucdo da politica de elite HEH( guando

e
Vofﬂ';“Lm(x) = V. (x) paratodo xOX; m=12...K.

Aumentando-se o valor de K, aumenta-se a probabilidade de se estar na

vizinhanca de uma politica 6tima; espera-se, também, que a politica de elite

T, » S€ ndo 6tima, tenha maior chance de ser uma boa solug&o.

Na Figura 3.5 representa-se esquematicamente o método EPI. Partindo-se de
uma populacao inicial de politicas, dois passos sao repetidos: (1) a escolha de
uma politica de elite e (2) a geracdo de uma nova populacdo. O processo
iterativo prossegue até que os valores de K politicas de elite sucessivas sejam
idénticos.
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Chang et al. (2005b) demonstraram a convergéncia em probabilidade do

méetodo EIP, de forma que: sendo o espaco de estados X finito, gy (01),
Py >0e R >0,e Py tal que Za]A(X) P (@)=1e R (a)>0 paratodo all A(x) e

para todo x[X, entdo, com probabilidade igual a 1, uniformemente sobre X,

quando k — o

Vﬁ(x) > V;,(x) paratodo x[JX,

independentemente da populacéo inicial Ag.

Figura 3.5 — Representacdo esquematica do método evolutionary policy
iteration para solucdo de processos markovianos de decisdo. Os pequenos
circulos dentro dos retangulos representam todas as possiveis politicas
estacionarias; os circulos selecionados nos conjuntos em cada retangulo
representam as politicas de uma populacdo de politicas; e o circulo marcado

representa a politica 6tima.
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A complexidade computacional no método EPI independe do tamanho do
espaco de acdes. A técnica policy switching manipula diretamente as politicas,
eliminando a operacdo de maximizacdo sobre o espaco de acdes completo. A

complexidade computacional para obtencdo de uma politica de elite em uma
iteracdo do método EPI é polinomial de ordem trés, definida por O(nm|X |3),
em que: n é o tamanho de Ay, a populacdo de politicas avaliadas a cada
iteragdo; m é o numero de politicas selecionadas de A, para compor cada
subconjunto de politicas § empregado no processo de mutagdes das politicas;
e |X| € o tamanho do espaco de estados. Uma vez que o numero de
operacdes requeridas por um método direto de solugdo de um sistema de
equacdes lineares (por exemplo, eliminacdo gaussiana) € igual a O(| X |3), a
complexidade dominante no método EPI € aquela requerida para a solucéao de

n sistemas de equacbes lineares relativos ao célculo da recompensa total

descontada esperada de cada uma das politicas pertencentes a Ay .

3.5.2 Método evolutionary random policy search

O método Evolutionary Random Policy Search (ERPS), desenvolvido por Hu et
al. (2007), é uma evolucdo do método EIP, que melhora tanto o processo de
determinacao da politica de elite quanto a realizacdo de muta¢gfes no processo
de geracdo de uma nova populacéo de politicas. O conceito do método ERPS
€ subdividir randomicamente um PMD com espaco de acdes grande em uma
sequéncia de subPMDs com espagcos de agbes pequenos,
computacionalmente trataveis, e extrair uma sequéncia de politicas
convergente para a politica 6tima do PMD original através da resolucdo dos
subPMDs.
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A cada iteracdo o ERPS repetem-se dois passos principais: (1) Uma politica de
elite € determinada a partir da solugdo do subPMD construido na iteracéo
prévia. Essa solucdo é obtida através da aplicacdo de uma técnica de
melhoramento de politicas denominada Policy Improvement With Reward
Swapping (PIRS). (2) Baseada na politica de elite obtida, uma nova populacéo
de politicas é gerada através da aplicacdo randomicamente alternada da
heuristica nearest neighbor e de uma busca amostrada diretamente no espaco
de acdes do PMD original. Através da reducdo do espaco de acbes do PMD

original as a¢des que compdem a nova populacdo, gera-se um novo subPMD.

A reducado do PMD original ocorre como segue. A partir de uma populacédo de
politicas A, restringem-se as a¢fes possiveis para cada x[0J X ao subconjunto

de acdes (¥ ={7(X)| nOA}, de forma que um subPMD Gp € induzido, sendo

representado pela n-upla (X,[, bR) emque I' = U)GX Nx)er OA.

No método ERPS, o subPMD G, né&o é solucionado de forma exata. O ERPS
emprega um esquema de aproximacao atraves da técnica PIRS, pelo qual se
obtém uma politica de elite com uma performance minima garantida. Dada uma

populacdo de politicas A OMg uma politica de elite 77° gerada pela técnica

PIRS para o subPMD G, é definida por

7° )0 argup{ Rxa) +yT yox P(Y[(%a)sup Ve(Y) } paratodo xOX.
alr (x) oA
Hu et al. (2007) demonstraram que a politica de elite gerada através da técnica
PIRS é melhor ou igual a qualquer politica pertencente a A, ou seja,

Via (x)= sup VI (x) para todo xOX .
(VAN

Os autores demonstraram, também, que se 71° n&do é 6tima para o subPMD

VJ}E (x)> supVaI(x) para pelo menos um xOX .

A

Gp , entéo
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Considerando-se que a politica de elite da k- ésimaiteragcdo do método ERPS,

7%, melhora qualquer politica da populacdo de politicas Ay, e que a

populacdo de politicas Ay inclui em sua formacdo a politica T, a

propriedade desejada de monotonicidade na evolucdo das politicas de elite fica

garantida, ou seja, paratodo k=0

Voffﬂ(x) 2V0<7,T“<e (X) paratodo xOX.

Para a geracdo de uma nova populacao de politicas, o método ERPS emprega
uma técnica de amostragem viesada, que combina exploracéo local, através do
algoritmo nearest neighbor, e exploracao global, empregando uma busca direta
no espacgo de agles, através da distribuicdo de probabilidades de escolha de

acoes P,. O balanceamento entre os dois tipos de exploragéo € determinado
pela probabilidade de exploragéo local g,. Para uma dada politica de elite T,

constroi-se uma nova politica 77 para compor a populacéo de politicas Ay4q.

Para cada estado x[X, com probabilidade q,, 7(x) é selecionado na

vizinhanca de 7% (x) ou, com probabilidade 1-q,, 7(x) é selecionado
randomicamente entre as possiveis agfes do espaco de acdes A(X). Esse
procedimento é repetido até que sejam obtidas n-1 novas politicas. A
populagdo de politicas A4, serd formada pela politica de elite 7% e pelas

n-1 novas politicas.

Repetidas realizacbes do método ERPS geram sequéncias distintas de
politicas de elite; portanto, o método induz a uma distribuicdo de probabilidade
sobre o0 conjunto de todas as possiveis sequéncias de politicas de elite.
Explorando esse fato, Hu et al. (2007) demonstraram, em relacdo a

~ - 7 * VRl Yo
convergencia do método, que: sendo 77 uma pO|ItICa otima, com recompensa
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descontada esperada a horizonte infinito dada por V. , e considerando (1) o
espaco de acdes finito, (2) a probabilidade de exploracdo local g, <1 e a
probabilidade de escolha de uma agao R, (a)>0, para todo xUX e para todo

alJA, existe uma variavel aleatéria M >0, com EM] <, tal que Vc,f,T';3 =V T

paratodo k=M .

As demonstracdes de convergéncia em probabilidade dos métodos EPI e
ERPS séo resultados tedricos. O numero de iteragcbes necessario para se
atingir uma solucdo Otima atravées dos meétodos evolutivos de iteracdo de
politicas pode ser extremamente grande. Em relacdo a eficiéncia dos métodos,
pela utilizacdo de uma busca viesada entre as possiveis politicas e pela
aplicacdo da técnica PIRS para determinar politicas de elite, os autores do
método ERPS esperam uma convergéncia mais rapida desse método

comparada a convergéncia do método EIP.

Independentemente do espaco de a¢des, a complexidade computacional para

obtencdo de uma politica de elite em uma iteracdo do método ERPS é

O(n|X|3), semelhante a do método EPI, sendo também dominada pela

solucdo de n sistemas de equacdes lineares relativos ao calculo da
recompensa total descontada esperada de cada uma das politicas

pertencentes a A, a populacéo de politicas avaliadas a cada iterago.

3.6 Método evolutivo em horizonte de planejamento reduzido e amostrado

Problemas de grandes dimensdes tém sido um desafio constante aos
pesquisadores que trabalham com PMDs. Na Secdo 3.4 foram apresentados
0os meétodos amostrados em horizonte de planejamento reduzido, que

proporcionam uma abordagem direcionada a solucdo de PMDs com espaco de
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estados grande e espaco de a¢Bes pequeno, enquanto os métodos evolutivos
de iteracdo de politicas, apresentados na Secdo 3.5, sdo adequados para a

solucéo de PMDs com espaco de acdes grande e espaco de estados pequeno.

Nesta secdo apresenta-se um método combinado com o propdsito de
solucionar PMDs com espacos de estados e de acfes simultaneamente
grandes. A combinacdo em proposicao sera denominada método “Evolutivo em

Horizonte de Planejamento Reduzido e Amostrado” (EHRA).

Mais especificamente, serdo combinados os conceitos do método parallel
rollout (Subsecdo 3.4.3) e do método evolutionary random policy search —
ERPS (Subsecdo 3.5.2). No método EHRA, um método evolutivo
fundamentado no ERPS sera empregado para gerar, a cada iteragdo, uma
nova populacdo de acbes a partir da acdo de elite da populacédo de acgdes
imediatamente anterior. Uma acdo de elite em uma populacdo de acdes €
aguela cujo valor de maxima utilidade (Subsecéao 3.1) estimado para o estado
observado é pelo menos tdo grande quanto o maior valor de maxima utilidade
estimado entre as acbes pertencentes a populacdo de agbes avaliada. O
método parallel rollout, amostrado em um horizonte de planejamento reduzido,
sera empregado para se estimar, dado o estado observado, o valor de maxima
utilidade de cada acdo pertencente as sucessivas populacdes de acdes
avaliadas. Observa-se que a cada iteracdo do novo meétodo sera gerada uma
acado de elite, e ndo uma politica de elite, como ocorre no método ERPS,
porque, ao se considerar um espaco de estados muito grande, a tarefa de se
gerar uma politica de decisdo com acdes estabelecidas para cada estado

torna-se computacionalmente onerosa.

Em relacdo a obtencéo da acgéo de elite, escolheu-se o método parallel rollout
para compor 0 hovo método, pois, ao considerar em seu processo iterativo um
namero maior de politicas de base, o método parallel rollout apresenta

desempenho mais uniforme sobre o espaco de estados que o método rollout
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(Subsecdo 3.4.2), sendo capaz de alternar politicas quando o espaco de
estados apresenta subconjuntos de estados para 0s quais uma politica de base
€ melhor do que outra. Além disso, 0 método parallel rollout, quando emprega
apenas uma politica de base, equivale ao método rollout. Quanto aos outros
métodos amostrados em horizonte reduzido, descartou-se o0 método hindsight
(Subsecédo 3.4.4) por ser necessario neste metodo solucionar um problema
deterministico que se torna computacional oneroso a medida que o espaco de
acOes e o horizonte de planejamento reduzido H aumentam (CHANG et al.,
2007), e descartou-se 0 método KMN (Subsecédo 3.4.1) por ser um método
menos eficiente do que o parallel rollout, pois sua arvore de busca cresce

exponencialmente em funcéo do horizonte de planejamento H .

No tocante ao componente evolutivo do método em proposi¢cao, ou seja, em
relacio a geracdo de uma sequéncia de populacdes de acdes e,
consequentemente, de uma sequéncia de acdes de elite, o conceito do método
ERPS foi escolhido para nortear o novo método, pois traz melhoramentos em
relacdo ao método EPI (Subsecéo 3.5.1). No ERPS, o método empregado para
a determinacdo de uma politica de elite (policy improvement with reward
swapping — PIRS) e o método de busca local viesada para geracdo de novas
populacbes de politicas (nearest neighbor) proporcionam convergéncia mais

rapida para uma boa solucgéo.

Como apresentado anteriormente, no método ERPS a obtencdo de uma

politica de elite 7% , em uma iteracdo k, através da técnica PIRS,

% )0 argup{ Rxa)+yLyax Pyl(xa) sup Ve(y) } paratodo xOX,
aEJFk(x) ﬂD/\k

requer o célculo da recompensa descontada esperada, V' (y), de cada uma
das politicas 7 pertencentes a populacdo de politicas Ay, para todo estado

y[O X . Para PMDs com espaco de estados muito grande, essa determinacao é
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computacionalmente onerosa. No método EHRA o que se pretende é evitar

esse calculo, substituindo-o por um método amostrado.

Considerando-se um PMD com espaco de a¢des muito grande, o principio do
método EHRA é semelhante ao do método ERPS, ou seja, restringe-se
randomicamente o0 espaco de acbes, tornando o PMD reduzido
computacionalmente tratavel do ponto de vista do espaco de acdes. Porém,
para viabilizar o tratamento computacional de PMDs com espacos de ac¢des e
de estados simultaneamente muito grandes, o processo evolutivo do método
EHRA difere do método ERPS. No método EHRA, para se obter uma boa acao

em um instante de decisdo, dado o estado do sistema x[OX, gera-se uma
sequéncia de “a¢des de elite”, a% (x), k= 01..., ao contrario do método ERPS,
no qual, dado um espaco de estados computacionalmente tratavel, o processo

evolutivo gera uma sequéncia de politicas de elite, 7% , k = 0},....

Através do método EHRA se estabelece uma politica de decisdo on-line (ver

Secio 3.4), 715", ou seja, a cada instante de decisdo, dado um estado xO X,
determina-se uma acgéo através de um processo iterativo. Nesse processo, a
cada iteracdo sao realizados trés passos: (1) determinacdo de uma acéo de
elite a% (x), referente a populacdo de acdes I (X) vigente na k-ésima
iteracdo; (2) verificagdo de um critério de parada, através da avaliagdo do
“‘conjunto de acdes de melhor desempenho”; (3) geragcdo de uma nova
populacdo de agbes N 41(X) para a proxima iteracdo, caso o critério de parada
nao seja atingido, ou escolha da acdo de elite da k-ésima iteracdo para a

tomada de deciséo, caso o critério seja atingido. A seguir, descrevem-se em

detalhes esses passos.
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3.6.1 Determinagéo de uma agéo de elite

Seja A OTg um conjunto de politicas de base geradas a partir de heuristicas

predeterminadas e seja I (x) a populacdo de acdes reduzida de A(X) a ser

considerada na k- ésimaiteracéo, no método EHRA uma acéo de elite a® (x)

€ determinada por

a% (x) = argsup@ﬁ (x,a), em que
alry (x)

@ (x9=Rxa+y=xS, (sup ¥y (x2)

sendo que V,_’f_l(xa) representa um valor simulado para a recompensa

descontada esperada do sistema sob controle de uma das politicas de base em
um horizonte de planejamento reduzido H -1, dado que no instante de decisao
inicial o estado do sistema era x e a acdo a foi adotada. Para cada acao

alllNg (), uma estimativa d}(x,a) para Qﬁ(x,a), o verdadeiro valor da

utiidade maxima da acdo em relacdo ao conjunto de politicas de base A, é
obtida através da simulagcdo de C|A| “caminhos de funcionamento do

sistema”. Em resumo: dado o estado inicial x e a agdo adotada a, simula-se o
funcionamento do sistema em um horizonte de planejamento H -1, sob o
controle de cada uma das politicas de base pertencentes a A; seleciona-se o
maior valor simulado do retorno descontado esperado; repete-se esse
procedimento C vezes; o valor de Qﬂ(x,a) sera a soma entre 0 retorno

esperado no primeiro intervalo de funcionamento do sistema e a média

descontada das C repeticdes do processo simulado.

Se, em qualquer iteragdo k, para todo x[OX, a populagdo de acgdes [ (x)

contiver, além das outras a¢cdes em avaliacdo, as a¢cbes determinadas por cada

uma das politicas de base, ou seja, 7(X)0INc(x) para todo nOA, e se o
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namero de simulacdbes C for grande o suficiente para garantir que

1 C ~ T . . ~ .
yEzjzl (;l]J/[gVH _1(xa))j seja uma aproximacdo precisa para o valor de
VZny P(y|(x,a))supV,_7|T_1(Y), entdo pode-se garantir, pela definicdo de
7N

a%(x), que
G (x & ()= supQf} (x 71(x)) .
70N
Além disso, se a populagéo de agdes I (x) contiver também a agéo de elite da

populacdo de acdes da iteracdo imediatamente anterior, a%-1(x), pode-se

garantir que

G (x & (9)2 Q) (xa*1(x).

Como mencionado na Subsecéo 3.4.2, Chang (2001) estabeleceu, em funcéo

do horizonte de planejamento reduzido H, do fator de desconto y e do
méaximo valor esperado de retorno em um periodo de funcionamento do

sistema Ryax, 0 numero de simulagbes C necessario para se garantir uma
precisdo &, com probabilidade 1-0, para a estimativa de Q,’_|T(x, a) por
Qﬁ(x, a) para cada politica de base n0A . Dadoum £>0 e 0<Jd<1, entdo

Pr| G (x9- (x| s£}21-5 se

C> Rmax2 Vz(l_yH )2
£25(1-y)?

, quando 0<y<1, ou

2 2
2H Rmax

C
£25

, quando y =1.

Em relacdo ao erro de aproximacéao introduzido pelo horizonte de planejamento
reduzido H, fazendo-se ainda referéncia as demonstracdes elaboradas por

Chang (2001) para o método parallel rollout, e considerando-se a politica de
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decisdo definida para o método EHRA, 75", pode-se determinar um tamanho

para H que garanta que a recompensa descontada esperada para a politica

nﬁhra, quando aplicada a um horizonte de planejamento infinito, seja maior ou

igual a recompensa descontada esperada de qualquer uma das politicas de

base n0OA, a menos de um erro 7. Assim, presumindo-se que na

determinacgo da politica 775" o valor Qff (x.a) seja uma aproximaco precisa

de Qf (xa), se

Tl-y)

max

H =1+log, , entao

h
Vi (x)= supV,7(x) - 7, para todo xO X,

TN
sendo 7 a precisao que se deseja garantir.

O ajuste inter-relacionado dos parametros C, J, £, H, 7 e y é determinante

para a qualidade final da politica de decisdo 77§". Aumentando-se 0 nimero

de simulacbes, C, pode-se garantir com maior probabilidade, (1-9), um erro
menor, &£, para a aproximacao de Qﬁ(x, a) por Qﬂ(x,a). Aumentando-se o

horizonte de planejamento reduzido H garante-se que a politca 75"

alcancard uma recompensa descontada esperada maior ou igual & recompensa
descontada esperada de qualquer uma das politicas de base, a menos de um
erro preestabelecido, 7. Reduzindo-se o fator de desconto y, d4-se menos
importancia aos instantes de decisdo a medida que estes se afastam do
instante de decisédo inicial, permitindo uma diminuicdo tanto no numero de
simulagées C quanto no tamanho do horizonte de planejamento reduzido H,
sem perda de precisdo. Entretanto, a determinacédo de y € dependente do
problema modelado; se os instantes de decisdo ao final do horizonte de
planejamento forem tdo relevantes quanto os instantes proximos ao instante

inicial de deciséo, o fator de desconto y deve ser calibrado proximo de 1,
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tornando necessario que se aumentem os valores de C e H para se garantir a

precisdo das estimativas de Qﬁ(x, a) e a gualidade da politica de decisao

proposta.

A calibragem dos parametros deve ser realizada empiricamente. Uma
sequéncia ldgica possivel para essa calibragem seria: (1) determina-se o fator

de desconto y em funcéo das caracteristicas do problema; (2) determina-se o
erro 7 de precisdo aceitdvel em relacdo a reducdo do horizonte de
planejamento; (3) com esses dois parametros calcula-se um valor minimo para
H; (4) determina-se a precisdo desejada ¢ em relacdo as estimativas de
QQ (x,a) e a significancia probabilistica em relacdo a essa precisao (L-9); (5)
finalmente, com o valor dos demais parametros estabelecidos, calcula-se um

valor minimo recomendavel para C.

Definidos os parametros y, 7, H, € e J, o calculo descrito acima para

obtencdo de um limitante inferior de C, proposto por Chang [7],

frequentemente determina um elevado numero de simulagbes para se garantir

uma precisdo & para as estimativas de Qﬁ()@ a), com probabilidade (1-9).

Entretanto, segundo Chang (2001), esse limitante € conservador, sendo que,

na pratica, valores menores de C resultam em boas aproximacdes para

QQ (x,a). Chang (2001) ressalta, ainda, que a manutencéo da ordem entre as

acoes em relacdo aos seus valores de utilidade é mais importante que a

obtencdo de aproximacOes precisas para Qﬁ(x, a). Mantida essa ordem, a

acdo de elite a%(x) continua sendo a melhor escolha dentre as acdes
pertencentes a populacdo de acdes Iy (x), independentemente da qualidade

da precisdo das aproximacoes.

110



3.6.2 Verificagdo do critério de parada

A implementacdo do meétodo EHRA, assim como nos demais meétodos
evolutivos, requer a especificacdo de uma regra de parada, uma vez que a
repeticdo da escolha de uma mesma acado como acao de elite, em duas ou
mais iteracdes sucessivas, ndo implica necessariamente que essa acao seja a

melhor acao disponivel.

O método EHRA introduz aleatoriedade nas aproximagbes simuladas de

Qﬁ()g a). Mesmo que se controle a precisdo das aproximacfes através da
calibragem dos parametros C, J, £, H, r e y, pode ocorrer, no decorrer do

processo iterativo, principalmente nos casos em que os valores de utilidade das
acOes sejam muito proximos, que uma ac¢do com valor verdadeiro de utilidade
inferior ao de uma acéo de elite anterior venha a ser escolhida como a agao de
elite vigente. Entretanto, ao longo de um grande numero de iteracdes, espera-
se que a acao com o maior valor de utilidade seja escolhida mais vezes como

acao de elite do que as demais ac¢bes avaliadas.

Define-se, para avaliacédo do critério de parada do método EHRA, o “conjunto
das m acbes de melhor desempenho”, Q. Os m elementos de Q sé&o

n—uplas configuradas por (a, d, f), em que a € uma acdo pertencente a
A(X), d registra o numero de vezes que a acdo a foi escolhida como acédo de
elite e f registra o valor médio de utilidade da acdo. A cada iteracdo, deve-se

atualizar Q da seguinte forma:

= se a%(x) compde uma das n-uplas pertencentes a Q, entdo as

informacdes da n-upla (a% (x), d, f) séo atualizadas fazendo-se

- €
¢ A f><a)+o_ﬁ(xak(x))}d+1 6 d=d+1
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= se a%(x) ndo compde uma n-upla pertencente a Q, entdo se seleciona a

n—-upla com o menor valor de f para substitui-la pela nova n-upla

(& (9. Q) (xa% (x)).

O critério de parada do EHRA consiste em, ao final da atualizacdo de Q a cada

iteracdo, verificar na n-upla (a% (x), d, f) se d, o nimero de vezes que a

acdo a% (x) foi escolhida como acdo de elite, atingiu um valor predeterminado

K. Quando d <K, prossegue-se com a geracdo de uma nova populacdo de
acdes M,1(X); quando d =K, a acdo a* (x) é a acéo a ser adotada, dado o

estado observado x[1X, e o processo iterativo é encerrado.

Assim como a determinacdo dos parametros C, J, &, H, T e y,

mencionados acima, a determinacdo dos parametros m e K do critério de
parada ocorre de forma empirica. O processo de calibragem desses
parametros € importante para a convergéncia e a qualidade das acles
estabelecidas através do método EHRA. Aumentando-se o valor de K,
aumenta-se a chance de se finalizar o processo iterativo com uma agao que
tenha valor de utilidade maior ou no minimo igual ao valor de utilidade de
qualguer uma das acdes pertencentes ao conjunto de politicas de base. O

namero m de elementos em Q deve ser suficiente para se evitar que possiveis

imprecisbes nas estimativas simuladas de Qﬂ(x,a) ou a existéncia de acoes

com valores de utilidade iguais ou muito proximos causem uma alternancia
ciclica na escolha das politicas de elite, impedindo a convergéncia do processo

iterativo.
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3.6.3 Geracao de uma populacao de agoes

Considerando-se precisas as aproximacdes envolvidas na determinacédo de
uma acgdo de elite pelo método EHRA e considerando-se, também, que uma
nova populacdo de acBes sempre contém a acdo de elite estabelecida na
iteracdo anterior, por definicdo, o desempenho de uma acéo de elite em uma
iteracdo ndo deve ser pior do que o desempenho das acdes de elite das
iteracOes passadas. Portanto, a forma de obtencdo de uma acgéo de elite, por si
s6, pode ser entendida como uma busca local pela melhor agcdo. Entretanto, ao
se gerar uma nova populacdo de acgbes, assim como nos métodos evolutivos
EPI e ERPS, para se garantir a convergéncia do método EHRA para uma boa
acao € necessario que se apliqgue um mecanismo para a exploracdo do espaco
de ac¢0Oes tanto local (préximo a acao de elite) quanto global (em todo o espago
de acdes).

Para a realizacado da exploracdo global do espaco de acbes, emprega-se um
esquema de amostragem néo viesada sobre o espaco de ac¢des (busca global).
Utiliza-se, para isso, uma distribuicéo de probabilidades para escolha de agoes,

P, dado um estado x[ X . As populacdes de acOes em sucessivas iteragoes,

geradas dessa forma, sdo compostas, em parte, por um conjunto de acoes
independentemente selecionadas diretamente do espaco de acbes, ficando
intuitivamente evidente a possibilidade de se obter uma melhor acdo de elite

depois de um namero suficiente de iterages.

Esse esquema de amostragem nao viesada € bastante efetivo para se escapar
de maximos locais e € frequentemente util para se encontrarem boas acdes
candidatas a serem escolhidas como solucdo final. Porém, na pratica, a
obtencdo de melhores agbes através apenas de uma busca global torna-se
cada vez mais dificil a medida que o processo iterativo avanga, visto que a
probabilidade de se encontrar uma acao de elite melhor com saltos aleatérios

no espaco de acdes torna-se cada vez menor. Portanto, assim como nos
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métodos evolutivos EPI e ERPS, no método EHRA, além da busca global,
emprega-se também um esquema de busca local nas proximidades da acdo de
elite, aumentando-se, assim, a chance de se obter uma melhor acédo a cada
iteracdo. A técnica nearest neighbor, empregada no método ERPS, é aplicada
no método EHRA para se determinar uma nova agdo através de uma busca

local viesada na vizinhanca de uma acgéo de elite.

Define-se a probabilidade de busca local g, para controlar a alternancia entre
a selecdo de acoOes através de busca local ou busca global. Assim, no método
EHRA, quando se realiza a composicdo de uma nova populacdo de acoes,
sempre que for necessario selecionar uma nova agéo, com probabilidade g, a
acdo sera selecionada na vizinhanca da acdo de elite vigente, através da

técnica nearest neighbor, e com probabilidade 1-q, a acdo sera selecionada
diretamente do espaco de acbes A(X), segundo a distribuicdo de

probabilidades de selecdo de agdes P.

Entretanto, em funcdo da aleatoriedade introduzida na estimativa simulada de

Qﬂ(x,a) e de uma possivel proximidade entre os valores de utilidade das

melhores acdes, sabe-se que a acdo de elite vigente pode ter valor real de
utilidade menor do que o valor de utilidade de acdes de elite de iteragbes
anteriores. Sendo assim, ao invés de se incluir em cada nova populagédo
apenas a acao de elite vigente, no método EHRA incluem-se todas as acoes
componentes das n-uplas do conjunto de acdes de melhor desempenho, Q
(definido na secdo anterior, componente do critério de parada do processo
iterativo). Espera-se, com isso, que a acdo de elite da proxima iteracdo tenha
desempenho igual ou superior ndo sé em relacdo a acao de elite vigente, mas

também em relacdo as demais acgles pertencentes as n-uplas de Q.

Também com o propdésito de garantir que as agdes de elite, em cada iteracédo,

tenham desempenho igual ou superior ao desempenho das acdes prescritas
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pelas politicas de base, incluem-se, ainda, nas novas populacdes as a¢des das

politicas pertencentes ao conjunto de politicas de base A.

Dessa forma, uma nova populagdo de acdes € constituida: (1) pelas acdes
componentes das n-uplas do conjunto de agbes com melhor desempenho, Q
(conjunto que inclui a acdo de elite da iteracdo vigente); (2) pelas acdes
correspondentes as politicas do conjunto de politicas de base A; e (3) por um
conjunto de novas acdes geradas ou através de uma busca local na vizinhanca

da agdo de elite vigente (nearest neighbor), com probabilidade q,, ou, com
probabilidade 1-q,, através de uma busca global entre as possiveis agdes

A(X) regida pela distribui¢éo de probabilidades de sele¢éo de acdes P;.

O numero de acbes em cada populacdo de acdes ao longo do processo
iterativo pode ser mantido fixo. Seja n o numero fixo de acbes em cada
populagdo de acdes da sequéncia TI(x), k= 012.., define-se que
(NFIQD< n<|AXX)|, ou seja, n deve ser no minimo maior do que a soma
entre o numero de politicas de base e o numero de n—uplas no conjunto Q, e,
obviamente, deve ser menor do que o numero de acbes possiveis para 0
estado x, |A(x)|. Fazendo-se n> (JA |[+|Q|) garante-se a possibilidade de
que, a cada iteracdo, pelo menos uma acdo possa ser escolhida,

independentemente, entre as acdes pertencentes ao conjunto de possiveis

acoes A(X).

A determinagdo do parametro n, assim como os demais parametros do método
EHRA, ocorre de forma empirica. Além das ac¢des relacionadas aos conjuntos
N e Q, as populacbes de acOes devem ser suficientemente grandes para
incluir um conjunto de acdes selecionadas randomicamente através de uma

busca global ou local em A(x), de forma que a exploracdo do espaco de acdes

figue garantida. Por outro lado, a cardinalidade das populagbes de acdes deve
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ser tal que o processamento computacional a cada iteracao possa ser realizado

eficientemente.

3.6.4 Técnica nearest neighbor

A técnica nearest neighbor (HU et al., 2007) é empregada pelo EHRA para
gerar uma acao na vizinhanca de uma acao de elite (busca local). Presumindo-
se que A é um espaco de acdes discreto, sendo um espag¢o métrico ndo vazio
com uma métrica d(.,.) bem definida, a técnica nearest neighbor pode ser

implementada como descrito a seguir: dada uma acdo de elite a% (x),

estabelece-se um nlmero inteiro positivo, r<|A, para limitar a amplitude

desejada da busca local, sendo |A4 a cardinalidade do espaco de acdes; gera-

se um valor para a variavel aleatéria | ~DU[Lr], em que DUJLr] representa a
distribuicdo uniforme discreta no intervalo entre 1 e r, incluindo os limites do

intervalo; escolhe-se para ser a “acéo vizinha” a |-ésimaacao mais proxima

de a% (x), medida por d(.,.).

A escolha de uma métrica adequada é importante para a eficiéncia da busca
local através da técnica nearest neighbor. Em geral, boas a¢fes tendem a
permanecer “proximas” dentro do conjunto de possiveis a¢des; assim sendo,
uma boa métrica deve explorar essa caracteristica. Como destacam Hu et al.

(2007), a distancia euclidiana tem sido empregada com bons resultados.
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3.6.5 Algoritmo EHRA

O método EHRA gera uma politica de decisdo on-line. Ou seja, em vez de
obter uma politica de decisdo completa, com ac¢des previamente determinadas
(off-line) para todos os estados do sistema, sob o critério de maximizacdo do
retorno descontado esperado a um horizonte de planejamento infinito, o
método EHRA visa, dado o estado observado do sistema a cada instante de
decisdo e considerando um horizonte de planejamento reduzido H, a
determinar uma “boa agao”, com retorno descontado esperado melhor ou no

minimo igual ao das acdes previstas pelas politicas de base.

Apresenta-se, a seguir, 0 pseudocodigo para implementacdo do método EHRA.

Considera-se a solugdo de PMDs descritos atraveés da n-upla (X, AP,R).

Especificacdes de entrada:

. estado observado, xOX ;

fator de desconto, y;

horizonte de planejamento reduzido, H ;

namero de simulac¢des de funcionamento do sistema, C;

6 heuristicas geradoras do conjunto de politicas de base, A ={7m,..., 71y} ;

« numero m de n—uplas para compor o “conjunto de acdes de melhor
desempenho” Q={(&,d, f),....(amdm fm)} sendo que, para i=1...m, g
representa uma acao pertencente a A(X), d; registra o nUmero de vezes
que a agdo a; foi escolhida como acéo de elite e f; registra o valor médio
de utilidade da agéo a;;

« Q inicial, sendo a uma acgdo qualquer pertencente a A(x), dj =0 e f; =0,

para i=1...,m;

+ numero maximo K de repeticdes da escolha de uma acdo como acao de

elite, para verificacdo do critério de parada,;
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namero n de acbes para compor as populacbes de acdes
Fk(gz{af,...,aﬁ}, a serem avaliadas em cada iteracdo k, k=12..;
@+ m<n<[AX);

funcd@o de recompensa esperada R(x,a) em um periodo entre dois instantes

de decisao consecutivos, dado o estado e a acdo adotada no instante inicial,

funcdo f(xa) para simular o préximo estado, dado um estado e uma acéo
adotada, baseada no conjunto de distribuicbes de probabilidades de
transicOes entre estados P, definido para o PMD;

populagdo de agdes inicial g( ¥ :{alo,...,aﬁ}, incluindo nas posicdes de
n—-(@-1 até n as acOes estabelecidas pelas & politicas de base, dado o
estado observado x, nas posicbes de n-(@+m-1) até n-6 as acles
correspondentes as n—uplas de Q, e nas posicbes de 1 até n—(6+m)
acOes quaisquer pertencentes a A(X);

distribuicdo de probabilidades P, para a escolha de acdes em A(x), dado o
estado observado x, a ser utilizada na busca global;

probabilidade g, para realizagdo de uma busca local na vizinhanca da agéo

de elite, ou 1-q, para realizagdo de uma busca global entre as acgbes

de A(X);
amplitude r para o intervalo de busca local na vizinhanca da acéo de elite,

através da heuristica nearest neighbor;

Vetores auxiliares:

. vetor x[H] de estados, para armazenar temporariamente um caminho de

funcionamento do sistema de tamanho H ;

. vetor Estdn], para armazenar a estimativa do valor de utilidade de cada

uma das n acdes pertencentes a populagéo de agoes;
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- vetor Est\/[H], para armazenar a estimativa do valor de retorno descontado

de um caminho de funcionamento amostrado para cada uma das & politicas

de base pertencente a A;

Algoritmo:
“Seja x o0 estado observado do sistema:”
fazer o contador k=0
fazer o contador | =1
(0) repetir enquanto d; <K (até que a regra de parada seja atingida, em que
d; é o nimero de vezes que a a¢do g foi escolhida como agéo de elite, sendo
a e d; componentes da |-ésima n—upla de Q)
“Determinagdo de uma acao de elite para a populacdo de acbes
M ()"
(1) para o contador j =1 até n fazer
Est@j]:O
(2) repetir C vezes
(3) para o contador i =1 até & fazer
EstV[i]=0
x0] = x
(4) para o contador t =1 até H fazer
apenas quando t =1, fazer 75(X0]) = a'f
EstVfi]= Est{ ]+ y' T R{t-1], 75t -11))
At] = F(x[t -1], 7 (t-1)
(4) finalizar

(3) finalizar
Estq | =Estqj]+ Enlaxe( Est\[i])

(2) finalizar
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Estdj]= EStQ[%

(2) finalizar

fazer e= argnaxEstd j]
i=1..n

“O indice da acao de elite da populacdo  k é dado por €.”

“Atualizacdo de Q={(a,dq, f),....(amdm fm)}:”
fazer o contador | =1
(1) repetir enquanto I<m+1e a # a'e‘
| =1+1
(1) finalizar

(1) se I<m+1, entdo

fAC P+ Estde]%

| +1
q =d +1

(2) finalizar

(1) se I=m+1, entdo

localizar no conjunto Q o indice s correspondente ao menor fq,
valor médio de utilidade da agdo ag pertencente a s-ésima

n—-upla de Q, e entdo fazer
ag=ak

£= Estde]

(2) finalizar

(1) se d; <K, o critério de parada néo foi atingido, entdo

“Determinacdo de uma nova populacédo de ac¢oes, k+1:"

(2) para o contador i =1 até n—(6+m) fazer
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gerar um numero aleatério u, seguindo a distribuicdo
uniforme U ~[01]

(3) se u<qg, entdo

escolher a acéao a1-k+1 na vizinhancga de a'é, atraves da

heuristica nearest neighbor
(3) finalizar
(3) se u>q, entédo

escolher a acgéo aik+1 empregando a distribuicdo de

probabilidades Py

(3) finalizar
(2) finalizar
(2) para o contador i=(n+1)-(6+m) até n-6 fazer

a1l = ap+)-i+p)  (carregar as acdes do conjunto Q)
(2) finalizar
“A nova populacdo de acdes é Ty, % :{a{”l,...,ar'fﬂ},
composta por n-(6+m) agbes escolhidas randomicamente
de A(X), por m aclGes que compdem as n—uplas de Q e por
6 acdes correspondentes as decisbes do conjunto de

politicas de base A.”

fazer o contador k=k +1

(1) finalizar

(0) finalizar

“Apos Kk iteracdes, a acdo escolhida pelo método EHRA para o estado

observado x € ag.”

A complexidade computacional do pior caso para o método EHRA em cada

iteracdo realizada para obtencdo de uma acdo de elite é dada por

Q(nd C H g), ou seja, uma multiplicagédo linear entre o tamanho da populagéo
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de acbes, a quantidade de politicas de base, o numero de amostras de

caminhos, o tamanho do horizonte de planejamento reduzido e o coeficiente g.
O coeficiente g representa a complexidade relativa ao célculo da funcdo de
recompensa esperada R(x,a) em um periodo. Os parametros n, 4, C e H

sao independentes das dimensdes dos espacos de estados e de a¢des, sendo

definidos para as operacbes das iteragbes do método. O coeficiente g
depende da complexidade da funcdo R(x,a) em relacdo aos espacos de

estados e de agles, podendo ser relevante ou ndo a sua contribuicdo para a
complexidade do método de acordo com a estrutura da funcdo de custo

considerada.

3.7 Consideracdes sobre os métodos

Neste capitulo foram revistos os conceitos fundamentais dos PMDs e dos dois
tradicionais métodos para obtencéo de politicas de decisdo 6timas, o AlV e o
AIP. Também foram apresentados os conceitos dos métodos meta-heuristicos
amostrados em horizonte de planejamento reduzido — KMN, rollout, parallel
rollout e hindsight — e evolutivos de iteragéo de politicas — EPI e ERPS —. Em
seguida, foi proposta uma combinacdo entre os meétodos parallel rollout e
ERPS para formagdo de um novo método evolutivo em horizonte de

planejamento reduzido e amostrado, o EHRA.

Os métodos tradicionais de otimizacdo AlV e AIP sofrem perda de eficiéncia
computacional a medida que os espacos de estados e de a¢cdes aumentam. Os
métodos amostrados em horizonte de planejamento reduzido ndo garantem a
otimalidade, tratando PMDs com espaco de estados maiores que o0s
suportados pelos métodos tradicionais, porém sofrem perda de eficiéncia
computacional conforme o espaco de acbes aumenta. Os métodos evolutivos

de iteracdo de politicas sdo capazes de convergir em probabilidade para uma
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politica 6tima, tratando PMDs com espagco de acdes maiores do que 0s
suportados pelos AlV e AIP, porém sofrem perda de eficiéncia computacional a

medida que o espaco de estados aumenta.

Espera-se que o método EHRA seja capaz de melhorar as politicas de base
iniciais, tratando PMDs com espacos de estados e de ac¢des conjuntamente
maiores do que os suportados pelos outros métodos considerados. No Capitulo
4, os resultados das subsecdes 4.2.4 e 4.2.5 corroboram para a sustentacéo
dessa expectativa. Contudo, mesmo com um desempenho esperado melhor do
que o das outras meta-heuristicas, a complexidade computacional das
iteracfes do método EHRA ainda pode, dependendo da estrutura da funcéo de

recompensa do modelo considerado, ser agravada pelas dimensdes do PMD.

A relacdo entre as dimensdes do PMD e a complexidade das iteragbes do

EHRA ocorre através da estrutura da funcéo de recompensa esperada R(x a).

Considerando-se o0 modelo para o controle de admissdo de pacientes
apresentado no Capitulo 2, nota-se que o célculo da recompensa esperada no
proximo periodo a partir do par (estado observado; acdo) nesse modelo exige
que se determinem todos os estados que podem ser atingidos a partir desse
par; também exige que, para cada estado atingivel, se somem as
probabilidades de todas as combina¢Bes possiveis de movimentacbes de
pacientes que liguem o par (estado; acédo) ao estado que pode ser atingido e
que, finalmente, se some para todos os estados atingiveis a multiplicacdo da
probabilidade de ser atingido pela recompensa associada ao estado. Como se
pode observar nos resultados apresentados na Subsec¢édo 4.3.5 do Capitulo 4,
a funcédo de recompensa esperada do PMD para o controle da admisséo de
pacientes ndo permite que o EHRA solucione instancias muito grandes do
modelo. Mesmo diante dessa obstancia, 0 EHRA é capaz de obter acdes para
instancias do modelo maiores do que as que poderiam ser tratadas pelos
meétodos tradicionais. Por outro lado, assim como se fez para o valor

descontado esperado de retorno apds o primeiro periodo do horizonte de
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planejamento, é possivel substituir o valor exato da funcdo de recompensa em
um periodo por uma estimativa obtida através de simulacdo. Essa
possibilidade, que potencializa a capacidade do EHRA de solucionar PMDs

com maiores dimensdes, € apresentada e testada na Subsecdo 4.3.6 do
Capitulo 4.
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CAPITULO 4

RESULTADOS

Por meio de implementacdo computacional, os objetivos principais deste
capitulo sdo: (1) mostrar que, através do meétodo evolutivo em horizonte de
planejamento reduzido e amostrado, apresentado no capitulo anterior, €
possivel obter uma politica de decisdo on-line que melhora as politicas de base
empregadas no EHRA, sendo o retorno esperado do sistema sob controle da
politica EHRA mais préximo do retorno esperado 6timo; (2) mostrar que o
método EHRA é computacionalmente viavel em situacdes em que os métodos
tradicionais de obtencéo de politicas 6timas (algoritmos de iteracdo de valores,
AlV, e de iteracdo de politicas, AIP) sdo ineficientes ou inviaveis; e (3)
empregando dados obtidos de um hospital de reabilitacdo com atendimento
exclusivamente eletivo, testar as possibilidades do uso da modelagem
apresentada no Capitulo 2 para auxiliar os gestores do hospital na tomada de
decisdo sobre o niumero de admissbes de pacientes a serem realizadas em
intervalos discretos de tempo, sendo o objetivo do controle das admissdes
manter a utilizacdo dos recursos considerados em niveis preestabelecidos,

levando em conta as importancias relativas dos recursos.

O restante do capitulo esta organizado como segue. Na Secao 4.1, descrevem-
Se 0s recursos computacionais empregados. Na Secédo 4.2, apresentam-se 0s
resultados referentes ao método EHRA para um pequeno modelo hipotético,
comparando-os aos resultados alcancados pelo controle das politicas gulosas
e da politica otima obtida via AIV. Na Secdo 4.3, apresenta-se a
implementacéo do controle de admissdes de pacientes, empregando-se dados
reais obtidos do sistema de informacgfes de um hospital de reabilitacdo com
atendimento eletivo. Para essa implementacdo, consideraram-se: pacientes de

duas especialidades, complicacbes na coluna e complicacdes
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musculoesqueléticas no aparelho locomotor em geral; dois recursos, consultas
meédicas e sessdes de fisioterapia; e quatro padrbes de atendimento, sendo
que o quarto padrao representa a alta hospitalar. Ainda na Secao 4.3, avalia-se
a possibilidade de se obter o valor da funcdo de custos via simulagéo.
Finalmente, na Secao 4.4, apresenta-se uma breve discussdo sobre os

resultados obtidos.

4.1 Recursos computacionais

As analises computacionais representaram parte importante dos esfor¢cos desta
pesquisa. Considerando-se as etapas de planejamento, desenvolvimento,
implementacgéo, teste dos programas e obtenc&o dos resultados, muitos meses
de trabalho foram empenhados. Alguns dos principais recursos de computacéo
utilizados estdo descritos, um pouco mais detalhadamente, nas seguintes
subsecdes: (4.1.1) o hardware e o software; (4.1.2) a técnica para simular os
proximos estados do sistema, empregada pelo método amostrado de solucéo
dos PMDs; e (4.1.3) a técnica de compactacdo de matrizes esparsas,
empregada pelo método utilizado para se obter as probabilidades limites dos

estados sob controle das politicas de decisdo consideradas.

4.1.1 Hardware e software

Toda a experimentagcdo computacional foi realizada em um microcomputador

comum, com processador Intel Core 2 Duo e 2 GB de memdria RAM.

A linguagem de programacao utilizada foi a linguagem C (HARBISON;
STEELE, 2002). Utilizou-se o compilador Dev-C++, também conhecido como
Dev-Cpp. O Dev-C++ € um ambiente de desenvolvimento integrado livre que

utiliza os compiladores do projeto GNU para compilar programas para o
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sistema operacional Microsoft Windows. Esse compilador suporta as
linguagens de programacdo C e C++ e possui toda a biblioteca ANSI C, além

de algumas bibliotecas similares as da Borland Turbo C.

O software SPSS 13.0 for Windows foi utilizado para se obterem os resultados
do método das k-médias, empregado na Subsecéo 4.3.3 para determinacao do
namero de padrdes de atendimento. Os softwares Excel 2003 e Word 2003, do
Microsoft Office, foram utilizados para elaboracdo das tabelas, dos gréficos e

do texto em geral.

4.1.2 Simulacéo

Em uma definicdo generalista, simulagdo consiste em empregar técnicas
matematicas associadas a técnicas de processamento computacional com o
propésito de imitar um processo ou uma operagcao do mundo real. A simulacao
também ¢é aplicada a aproximagdo numérica de equacdes complexas. Neste
estudo, o termo simulacdo é empregado com o sentido particular da simulagéo
estocastica, ou simulacdo de Monte Carlo, em que a simulacdo € empregada
para gerar realizagcdes da dinamica de um sistema formulado como um PMD.
Especificamente, 0 que se pretende aqui € simplesmente gerar o proximo
estado do sistema, dado um estado observado e uma a¢ao adotada, de acordo
com a distribuicho de probabilidades de transicdo entre os estados

determinada pelo par (estado; acao).

Considerando que néo é o foco deste estudo explorar os diversos aspectos da
simulacdo em profundidade, ndo serdo abordados importantes topicos da area,
tais como geracdo de numeros aleatérios, geracdo de variaveis aleatorias,
analise de input e output, verificacdo, validacdo e técnicas de reducdo de
variancia. Para os leitores interessados em pesquisar esses temas, indicam-se

os abrangentes estudos de Fishman (2005) e de Law e Kelton (2000).
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A simulacdo de Monte Carlo toma sequéncias de numeros aleatérios como
base elementar para reproduzir a dinamica de funcionamento de um sistema.
Uma sequéncia de numeros aleatérios €, por definicdo, uma sequéncia de
variaveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas no intervalo
entre zero e um de acordo com a distribuicdo de probabilidades uniforme,
representada por U [0]1] . Partindo-se de numeros aleatérios gerados de acordo
com a distribuicdo U[0]1], através de métodos especificos, podem-se obter
valores para variaveis aleatorias com distribuicbes de probabilidade diversas.
Neste estudo, emprega-se o “método direto”, descrito a seguir, para gerar
valores de uma variavel aleatéria com distribuicdo de probabilidade multinomial
(DAVIS, 1993).

Seja D ={D,...,D,} um conjunto de k variaveis aleatorias com distribuicdo de
probabilidades multinomial, M, (N, p), em que N é um ndmero inteiro positivo

e p={p,- P} € um conjunto de probabilidades, sendo p, >0 para todo

10{1...,k} e Zik:l p; =1, segue que a distribui¢éo de probabilidades de D pode

ser calculada pela expresséo

N!
nt..n!

em que n,..Nn, sSdo inteiros ndo negativos e satisfazem a condicdo

>Ln=N.

Pr(D,=n,...,D, =n,) = pt..p,

Os passos do método direto para se gerar valores de D~ M, (N, p) sao:

1) Monta-se um vetor p- com k posi¢bes para acumular as probabilidades, de
forma que p :Z'jzlpj para i=1..k.

2) Iniciam-se com valor zero os correspondentes D,,...,.D, pertencentesa D.
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3) Gera-se uma sequéncia de N numeros aleatorios, u;, I =1...,,N,
independentes com distribuicdo U[0]] .

4) Para | =1...,N, o i-ésimocomponente de D deve ser acrescentado de 1 se

*

Ra<y <p ,sendo p,=0.

Neste estudo, emprega-se a funcdo rand(), geradora de numeros
pseudoaleatodrios, pertencente a biblioteca padrédo “stdlib.h” da linguagem C,

para gerar nameros aleatorios com distribuicdo U[O,RAND_MAX], sendo

RAND_MAX uma constante definida que pode variar entre os diferentes
compiladores. Para o compilador DEV-C++ a constante RAND_MAX é igual a
32.767. Emprega-se, também, a fungdo srand((unsigned)time(0)), que gera,
quando necesséario, uma nova semente para a funcdo rand() cujo valor é
equivalente ao instante de tempo registrado pelo sistema do computador. O

valor para um numero aleatério u com distribuicdo de probabilidades U[01]

pode ser obtido através da expressao

_ rand()
RAND MAX

4.1.3 Multiplicagao e armazenamento de matrizes esparsas

As probabilidades limites para cada um dos estados de um sistema formulado
como um PMD, sob controle de uma politica de decisdo predeterminada,
podem ser obtidas através de um método logicamente simples (ver Capitulo 2,
Subsecdo 2.1.1). Esse método consiste em multiplicar a matriz de
probabilidades de transicdo entre estados por ela mesma até que a soma dos
elementos de sua diagonal convirja para 1, a menos de um erro tdo pequeno
guanto o desejado. Nesse processo, frequentemente € necessario armazenar e

realizar multiplicagdes entre matrizes esparsas.
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Uma matriz € dita esparsa quando a maioria de seus elementos é igual a zero.
Espaco de memoria e tempo de processamento sdo economizados quando
apenas os elementos ndo nulos da matriz esparsa sdo armazenados e entram
nas operacdes. Neste estudo, aplica-se a técnica de armazenamento de
matrizes esparsas conhecida como row-indexed sparse storage mode (PRESS
et al., 2007).

Nos apéndices A.1 e A.2 apresentam-se, respectivamente, um pseudocoédigo
para se armazenar matrizes esparsas quadradas e um pseudocddigo para
multiplicar duas matrizes quadradas esparsas.

4.2 Avaliagdo do método EHRA

Nesta secdo apresenta-se a implementacdo de um modelo hipotético pequeno
para o controle de admissdes de pacientes em um hospital eletivo (ver Capitulo
2). O objetivo é testar os desempenhos das politicas obtidas através do método
EHRA comparado-os ao desempenho da politica 6tima e de duas politicas
gulosas que sdo empregadas como politicas de base no método EHRA. Avalia-
se, também, a capacidade do método EHRA para abordar instancias do

modelo com espaco de estados e de agbes maiores.

4.2.1 Configuracdo do modelo

Nas tabelas 4.1 e 4.2, apresenta-se a configuracdo do modelo que sera
empregada na realizacdo dos testes do meétodo EHRA. Para que o
desempenho das politicas comparadas pudesse ser verificado, 0s parametros
do modelo foram escolhidos com diferenciagdo nos custos de desvio, no
consumo esperado médio dos recursos e nas probabilidades de transi¢do e de

entrada nos padrdes de atendimento.
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O modelo para teste (Tabela 4.1) consiste de duas especialidades, dois
recursos hospitalares e trés padrdes de atendimento. A capacidade maxima de
admissdo de pacientes por periodo € de dois pacientes para cada
especialidade. A capacidade disponibilizada por periodo para cada um dos dois
recursos é de cinco unidades. O nivel desejado de utilizacdo de cada um dos

recursos é de quatro unidades por periodo.

Tabela 4.1 - Parametros do modelo para teste.

N° de especialidades 2
Capacidade maxima de admissdes

Especialidade 1 2

Especialidade 2 2

N° de recursos 2

Capacidade disponibilizada dos recursos
Recurso 1 5

Recurso 2 5

Nivel de utilizagdo

Nivel de utilizacdo desejado para cada recurso

Niveldo rec. 1 4
Nivel do rec. 2 4
Custos

Custo do desvio relativo ao nivel de utilizacdo desejado

Rec.1 Rec. 2
Custo de ociosidade 45 1,0
Custo de exces.: nivel 15 1,0
Custo de exces.: capacidade 1,0 1,0

N° de padrdes de atendimento 3
Consumo médio de recursos em cada padrao
Configuragdo 1 Configuracédo 2 Configuragdo 3 Configuracdo 4 Configuracdo 5 Configuracéo 6

Rec.1 Rec.2 Rec.1 Rec.2 Rec. 1 Rec.2 Rec. 1 Rec. 2 Rec. 1 Rec. 2 Rec. 1 Rec. 2

Padréo 1 1,85 225 190 230 19 2,35 200 240 205 245 2,10 250
Padréo 2 2,25 1,85 230 190 235 19 240 200 245 205 2,50 210
Padréo 3 (alta) - - - - - - - - - - - -
N° de Estados 9.774 8.166 8.166 7.626 7.206 6.756

Para os custos associados aos desvios em relagdo ao nivel desejado de
utilizacdo por periodo, consideram-se quantitativos adimensionais para

controlar a importancia relativa dos recursos. Cada unidade de desvio menor
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do que o nivel de utilizagdo desejado para o recurso L; possui um custo de
ociosidade de 4,5, e cada unidade de desvio maior do que o nivel de utilizacéo
desejado tem um custo de excesso de 1,5. Se for necessario utilizar mais
recurso do que o disponibilizado para o periodo, considera-se que o hospital
providenciara o recurso a um custo excedente. Assim, para o recurso L, cada
unidade de desvio acima da capacidade disponibilizada do recurso possui um
custo adicional de 1,0. Considerando-se o recurso L,, temos 0s seguintes

custos: custo de ociosidade 1,0, custo de excesso sobre o nivel de utilizacdo
desejado 1,0 e custo de excesso sobre a capacidade disponivel 1,0.

Com o objetivo de comparar o desempenho das politicas em diferentes
instancias do modelo, foram consideradas seis configuracfes de padrées de
atendimento distintas. Partindo da Configuracdo 1 até a Configuracdo 6,
aumentou-se o consumo de recursos em 0,05 unidades a cada configuragao.
Dessa forma, a medida que o consumo esperado de recursos em cada padrao
aumenta, reduz-se o numero de estados possiveis do espaco de estados. Por
exemplo, na Configuracdo 1 o consumo médio esperado de um paciente que

passa um periodo no padréo de atendimento E; é de 1,85 unidades do recurso
L, e 2,25 unidades do recurso L,, enquanto que um paciente que passa um
periodo no padréo de atendimento E, apresenta um consumo medio esperado
de 2,25 unidades do recurso L; e 1,85 unidades do recurso L,. O espago de

estados da Configuracdo 1 € composto por 9.774 possiveis estados, ao passo
que a Configuracdo 6 apresenta um espaco de estados composto por 6.756
possiveis estados. Observa-se que nao ocorre consumo de recursos no padrao

de atendimento Eg, o qual representa a alta hospitalar.
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Tabela 4.2 - Probabilidades do modelo para teste.
Probabilidades de transi¢ces entre os padrdes de tratamento
Pad.1 Pad.2 Pad.3

Especialidade 1
Padréao 1 0,4 0,1 0,5
Padréo 2 0,1 0,3 0,6
Padréao 3 0,0 0,0 1,0
Especialidade 2
Padréao 1 0,2 0,1 0,7
Padréo 2 0,1 0,2 0,7
Padréao 3 0,0 0,0 1,0
Probabilidades de entrada nos padrbes para cada especialidade
Espec. 1:spec. 2
Padréo 1 0,50 0,40
Padrao2 0,50 0,60
Padréo 3 0,00 0,00

Na Tabela 4.2, apresentam-se as probabilidades de transicdo entre os padrbes
de atendimento para os pacientes de cada especialidade e, para os pacientes
admitidos no préximo periodo, as probabilidades de entrada em cada padréo
de atendimento. O Padrdo de Atendimento 3 representa a alta hospitalar,
sendo um estado absorvente nas matrizes de probabilidades de transicao das
duas especialidades. Os pacientes da Especialidade 2 afluem mais
rapidamente para a alta hospitalar e, quando admitidos, tém maior
probabilidade de iniciarem o atendimento no Padrdo de Atendimento 2. Os
pacientes admitidos né&o podem ingressar diretamente no padréo
correspondente a alta, por isso a probabilidade de entrada no Padrdo de

Atendimento 3 é igual a zero para as duas especialidades.
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4.2.2 Politicas de controle

O AIV foi aplicado para obtencao de uma politica 6tima (PO) para o controle do
modelo de teste, considerando-se a minimizagcdo do custo descontado a um
horizonte de planejamento infinito (ver Capitulo 3). Além da PO, foram

elaboradas duas politicas gulosas, a gulosa 1 (G1) e a gulosa 2 (G2).

O controle da politica G1 prescreve que, dado um estado observado % 0 X em
um instante t, deve-se escolher sempre a agédo que atinja 0 menor R(x,a) —

custo esperado até o proximo instante de decisao (ver Capitulo 2) —. Ou seja,

escolhe-se a agédo ag; tal que
ag1 = argmin R(%,a) .
alJA(Xt)

Para se determinar a acdo prescrita pela politica gulosa G2, dado um estado

observado x X em um instante t, definem-se as trés fungbes descritas a
sequir:

(1) A funcéo NEg, (x.a) * i=1.n, calcula o niumero esperado de pacientes em

cada um dos n padrbes de atendimento no proximo periodo t+1, dado que a

acao all A(x) foi adotada no periodo t, sendo
—xMm n dpd m dcd
NEi,(xt,a) _Zd:]_zj:]_pjiEj’Xt +Zd:1 A Sa s
em que E‘J?I X representa o niumero de pacientes da especialidade d presentes
no padrao de atendimento j no instante t de deciséo, p‘ﬂ representa a
probabilidade de um paciente da especialidade d passar do padrdo de
atendimento E; para o padrao de atendimento E; no préximo periodo, pid

representa a probabilidade de um paciente da especialidade d ser admitido em

tratamento no padrao E;, e Sg representa 0 numero de pacientes da

134



especialidade d a serem admitidos no proximo periodo segundo a prescricéo
da acéo a.

(2) A funcéo DLJ. (x.a calcula o consumo esperado no proximo periodo t +1 de

)
cada um dos k recursos Lj, j=1...k, dado que a acdo all A(x;) foi adotada
no periodo t, sendo

- n
DLj,(xt,a) - Zi :1NEi t+1 Lij '

em que Lj representa o consumo médio esperado do recurso L; realizado por

um paciente que passa um periodo no padréo de atendimento E; .

(3) A funcéo RC calcula o valor da agdo alJ A(x) considerando DLJ. (%

(%) )’
sendo
) Oj xmax(N; - DLj,(xt,a) 0) +
G2 _ _ -N. -
Riva) = jz=1 B xmaxXPyj g ~NjO*+ 1

Cj xmax(DLj'(Xt’a) —maxL;;0)
em que maxL; representa a quantidade do recurso L; disponibilizada em um
periodo, N; representa o nivel de utilizacdo desejado do recurso L;j, O
representa o custo de ociosidade de uma unidade do recurso L; em relagao a
Nj, Bj representa o custo de excesso de uma unidade do recurso Lj em

relacdo a N e C; representa o custo de excesso sobre maxL; .

Apresenta-se, a seguir, um pseudocodigo para obtengdo da acdo ag,, dado
um estado observado x X em um instante de deciséo t:
montar a agédo inicial g ={ 5(1)86"} , tal que Sg =0, para d=1....m
i=1
(0) repetir enquanto i >0
i=0
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RGZ

aux=Rx.ag)

(1) para o contador d =1 até m, fazer

(2) se Sg +1<"capacidademaximade admissdada especialichded", fazer
montar uma nova agéo g ={ % Slm} tal que, para j=1...,m,
se j#d entdo Sj :SA ese j=d entdo Slj :Sg +1

_ pG2

aud = R(xt a1)

(3) se aud <aux, fazer
aux=auxt
i=d

(3) finalizar

(2) finalizar
(1) finalizar

(1) se i >0, fazer
atualizar a agéo ag, fazendo % = Sé) +1

(1) finalizar
(O) finalizar

8G2 = Qo

Em resumo, a politica G2 parte de uma acdo em que ndo se admitem
pacientes, testa o acréscimo de um paciente a cada especialidade e soma um
paciente a especialidade que apresenta o menor valor associado; esse
procedimento se repete até que nao seja vantajoso acrescentarem-se
pacientes. O valor de comparac¢ao do acréscimo de um paciente é determinado
em funcdo do numero esperado de pacientes em cada padrdao de atendimento

e do correspondente consumo esperado de cada recurso.

O método EHRA foi aplicado para gerar trés politicas de controle: a politica

EHRAL, que emprega como politica de base apenas a politica gulosa G1; a
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politica EHRA2, que emprega como politica de base apenas a G2; e a politica
EHRA12, que emprega como politicas de base a G1 e a G2. Os parametros de
entrada do algoritmo (ver Capitulo 3) para a obtencdo das politicas EHRA
foram: o tamanho da populacdo de acgles igual a 5 acdes, o tamanho do
horizonte de planejamento reduzido igual a 20 periodos, 0 nimero de amostras
de realizacdes de funcionamento do sistema para cada politica de base igual a
30 horizontes reduzidos, o fator de desconto igual a 0,8, a probabilidade para
escolha de uma acao aleatoriamente no espaco de acles igual a 0,1, a
probabilidade para escolha de uma acéo na vizinhanca da acao de elite igual a
0,9, e o numero de repeticdes da agdo de elite para o critério de parada igual a
10.

Tabela 4.3 - Decisfes da politica 6tima, politicas gulosa 1, gulosa 2 e politicas
EHRAL, EHRA2 e EHRA12, para cinco estados selecionados.

Estados @ - Pacientes atendidos no dltimo periodo:
(EL EL EL por por PO" G1° G2° EHRAL® EHRA2" EHRA12°
, ' , ’ 2' no  _Espec. Padréo (s,s%) (8% (88 ($%9) (8% (S99

B, E5, E5} Hospital 2 E E,

{0,1,1,0,0,3} 1 1 0 0 1 (1,1) 0,2) (2,0) (1,1) (2,0) (1,1)
{0,0,0,0,2,3} 2 0 2 0 2 0,1) (1,1) 0,1) (2,0) (0,1) 0,1)
{0,1,1,1,1,2} 3 1 2 1 2 0,1) (0,1) (1,0) (0,1) (2,0) (1,0)
{1,0,3,1,1,2} 3 1 2 2 1 0,1) 0,1) (1,0 0,1) (1,0) 0,1)
{1,2,0,1,0,1} 4 3 1 1 3 (0,0) (0,1) (0,0) (0,1) (0,0) (0,0)

a — Estado: numero de pacientes de cada especialidade atendidos em cada
padréo de atendimento no ultimo periodo. O padréo de atendimento Ej

corresponde a alta hospitalar.
b — Decisdo da politica: niumero de pacientes de cada especialidade a ser
admitido no proximo periodo.

Exemplificando a estrutura dos estados e as decisbes determinadas pelas
politicas PO, G1, G2, EHRAL, EHRA2 e EHRA12, apresentam-se, na Tabela
4.3, as acOes de cada politica para cinco estados selecionados do espaco de
estados, considerando-se o modelo constituido pelos parametros apresentados
nas tabelas 4.1 e 4.2, com a Configuracdo 1 para o consumo médio de
recursos dos padrbes de atendimento. Também sao apresentados, para cada
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estado selecionado, os correspondentes quantitativos de pacientes atendidos
no ultimo periodo, distribuidos por especialidade e por padrdo de atendimento.
Por exemplo, na primeira linha da Tabela 4.3 (linha sombreada), o estado
indica que, no ultimo periodo, um paciente da Especialidade 1 e trés pacientes
da Especialidade 2 receberam alta hospitalar, e um paciente da Especialidade
1 esteve em atendimento no Padréo de Atendimento 2. Para esse estado, a PO
determina a admissdo de um paciente de cada especialidade, a G1 determina
a admissédo de dois pacientes da Especialidade 2, a G2 determina a admisséo
de dois pacientes da Especialidade 1, a EHRAL e a EHRA12 concordam com a
PO, e a EHRA2 concorda com a G2.

4.2.3 Parametros de desempenho

Os desempenhos das politicas de controle geradas pelo método EHRA foram
comparados ao desempenho da PO e das politicas gulosas G1 e G2 atraves
da avaliacdo de parametros calculados com base nas probabilidades limites
dos estados do modelo sob controle de cada politica (ver Secdo 3.1 do
Capitulo 3), da avaliacdo das estimativas dos custos meédios esperados de
cada politica e da avaliacdo da proporcdo de concordancias entre as acdes
prescritas pela PO e as acdes prescritas pelas politicas EHRAL, EHRAZ2,
EHRA12, G1l e G2.

Observa-se que, embora as acdes das politicas EHRA tenham sido obtidas
através do processo iterativo deste método, que emprega 0S custos
descontados ao longo do horizonte de planejamento reduzido (ver Secao 3.6
do Capitulo 3), optou-se por se comparar os custos medios de cada politica ao
longo do horizonte de planejamento infinito, obtidos através do AlV. Para se
estimar o custo médio de cada politica (EHRA1, EHRA2, EHRA12 e também as
gulosas G1 e G2), apés a determinacdo de uma acdo para cada estado,

manteve-se fixa a politica de decisdo assim elaborada e fez-se o AlV iterar até
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a convergéncia para o custo médio esperado ao longo do horizonte de
planejamento infinito da politica (considerando-se um erro maximo de +/- 107,

estabelecido para o critério de parada do AlV).

Os parametros de desempenho avaliados, baseados nas probabilidades limites
(sistema em equilibrio apés longo tempo de funcionamento (CHI, 1996)), foram
0S seguintes: 0 consumo esperado dos recursos, o numero esperado de
pacientes nos padrdoes de atendimento, o nimero esperado de pacientes em
tratamento de cada especialidade e o numero esperado de admissdes de
pacientes de cada especialidade. Para obté-los, os quantitativos
correspondentes aos parametros em cada estado foram multiplicados pela
respectiva probabilidade limite, e os resultados foram acumulados para todos
0s estados. As probabilidades limites foram obtidas da seguinte forma:
primeiramente foram preparadas as cadeias de Markov de probabilidades de
transicdo entre estados associadas a cada uma das politicas; em seguida, a
matriz de probabilidades de transicdo de cada politica foi multiplicada por si
propria até que a soma da diagonal convergisse para 1, a menos de um erro

(erro empregado, 10°©).

As concordéancias das acbes em relacdo a PO foram verificadas diretamente,
estado a estado, ap0s a preparacdo de cada politica. A preparagdo
(determinacdo de uma agéo para cada estado) das politicas EHRAL, EHRA2 e
EHRA12 foi realizada através da execucdo do algoritmo EHRA para cada
estado para cada uma das politicas. As politicas gulosas G1 e G2 foram
preparadas prontamente como parte do processo de obtencdo das politicas
EHRA.
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4.2.4 Comparacao dos parametros de desempenho

Apresentam-se, a seguir, atraves de representacdes graficas, os resultados do
desempenho das politicas obtidas pelo método EHRA comparados aos
resultados da PO, obtida pelo AlV, e das politicas gulosas G1 e G2. As
instancias distintas do modelo foram obtidas com o aumento gradual do
consumo dos recursos em cada padrdao de atendimento, partindo da
Configuracéo 1 (ver Tabela 4.1), com 9.744 estados, até a Configuracédo 6, com
6.756 estados.

Grafico 4.1 - Custo médio esperado por periodo sob controle de cada politica.
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Observa-se, no Grafico 4.1, que o custo médio esperado por periodo,
considerando o sistema sob controle de cada politica em um horizonte de
planejamento infinito, € menor para as politicas EHRA do que para as politicas
gulosas em todas as instadncias avaliadas. As politicas EHRA tiveram
desempenho bem proximo ao da PO, enquanto que a politica G2 apresentou o
pior desempenho, seguida pela G1l. Entre as politicas EHRA, a politica
EHRAL12 registrou o desempenho mais consistente nas seis configuracdes: sua

curva no Gréfico 4.1 praticamente se confunde com a do resultado 6timo. A
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politica EHRA12 apresentou a maior proximidade em relacdo ao custo médio
esperado 6timo em cinco configuracdes. Apenas na Configuracdo 5 a politica

EHRAZ2 apresentou o custo médio esperado mais préximo ao da PO.

Considerando o consumo médio esperado dos recursos por periodo (graficos
4.2 e 4.3), observa-se que, com o modelo em equilibrio, apos longo periodo em
funcionamento, todas as politicas mantém o consumo dos recursos em um
patamar acima de 4 unidades, nivel desejado para ambos 0s recursos,
variando entre 4,02 unidades e 4,59 unidades. Isso ocorre como consequéncia
de os custos de ociosidade estabelecidos serem maiores do que os custos de
excesso acima dos niveis de utilizacdo desejados e excesso acima da
quantidade de recursos disponibilizada. As politicas gulosas, que consideram
em suas acfes apenas o periodo até o préximo instante de deciséo,
apresentaram um padréo de atendimento mais afastado em relacdo ao padréo
da PO. Enquanto na G1 o consumo dos recursos é sempre superior ao da PO,
a G2 apresenta um comportamento mais variavel, mantendo o consumo dos
recursos ora acima, ora abaixo em relacdo ao da PO. As politicas EHRA
acompanharam o padrdo de atendimento da PO, sendo que a EHRA12
apresentou consumo praticamente idéntico ao da PO em todas as
configuracbes, a EHRA2 apresentou consumo muito proximo ao da PO nas
configuragbes 2, 3, 4 e 5 e a EHRAL teve consumo similar ao da PO nas
configuracbes 5 e 6.

Observa-se que manter o consumo esperado dos recursos mais proximo do
nivel de utilizacdo desejado nem sempre implica incorrer em um menor custo
de operacdo em um longo prazo. Por exemplo, a politica G2 apresentou uma
maior proximidade de consumo esperado dos recursos em relacdo aos niveis
de utilizacdo desejados nas configuracdes 1 e 6, porém 0 seu custo médio
esperado por periodo foi sempre o mais oneroso (Grafico 4.1). O custo de uma
politica € determinado pela combinacdo entre a proximidade do nivel de

utilizacao desejado, a especialidade dos pacientes mantidos em atendimento, a
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guantidade de pacientes mantida em cada padrdo de atendimento e o custo

dos desvios em relacéo ao nivel de utilizacdo desejado.

Grafico 4.2 - Consumo esperado do Recurso 1 sob controle de cada politica.
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Grafico 4.3 - Consumo esperado do Recurso 2 sob controle de cada politica.
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Considerando o numero médio esperado por periodo de pacientes em cada
padrdo de atendimento apés um longo periodo de funcionamento do sistema
(graficos 4.1 e 4.5), todas as politicas mantém um namero maior de pacientes
no Padrdo de Atendimento 2. Apos a Configuracdo 1, em que a PO mantém
em média 0,97 pacientes por periodo no Padrdo 1, a PO apresenta uma
constancia nas demais configuracdes, mantendo, em meédia, 0,87 pacientes no
Padrédo 1; em relacdo ao Padréo 2, a PO mantém uma média em torno de 1,06
pacientes em todas as configuracdes. As politicas gulosas apresentaram
comportamento sempre mais distante da PO quando comparadas as politicas
EHRA. As politicas EHRA acompanharam a PO, sendo que a EHRA12
apresentou comportamento praticamente idéntico ao da PO em todas as
configuracbes, a EHRAZ2 foi similar a PO nas configuracbes 2, 3, 4 e 5 e a

EHRAL se aproximou mais da PO nas configuracdes 5 e 6.

Grafico 4.4 - Numero esperado de pacientes no Padréo 1.
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Grafico 4.5 - Numero esperado de pacientes no Padréo 2.
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Considerando o numero médio esperado de admissdes de pacientes por
periodo com o modelo em equilibrio, apés um longo periodo de controle das
politicas (graficos 4.6, 4.7 e 4.8), observa-se que a PO e as politicas EHRA
mantém uma média de admissbes entre 1,3 e 1,4 pacientes por periodo em
todas as configuracdes, sendo as admissdes de pacientes da Especialidade 2,
com média de 0,89 admissbes por periodo, sempre em maior nimero do que
as admissdes de pacientes da Especialidade 1, com média de 0,38 admissdes
por periodo. A politica gulosa G1 € a que mais admite pacientes nas
configuracbes 1, 2 e 3, sendo os pacientes da Especialidade 2 admitidos em
maior quantidade. A politica gulosa G2, que admite mais pacientes da
Especialidade 1 nas configuracbes 2, 4, 5 e 6, € a mais restritiva, admitindo
menos pacientes em todas as configuracbes. Observa-se que as politicas
EHRA mantiveram um padrédo de admissao mais proximo ao da PO, sendo que
a EHRA12 apresentou praticamente a mesma curva de admissdes que a PO
em todas as configuragcfes, a EHRAL foi similar a PO nas configuraces 5 e 6

e a EHRAZ foi proxima a PO nas configuragbes 2, 3,4 e 5.
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Grafico 4.6 - Admissdes esperadas de pacientes da Especialidade 1.
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Grafico 4.7 - Admissdes esperadas da Especialidade 2.
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Grafico 4.8 - Numero esperado de admissfes de pacientes.
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Considerando a média esperada de pacientes em atendimento, apds longo
tempo de funcionamento do modelo sob controle de cada politica (graficos 4.9,
4.10 e 4.11), observa-se que a PO na Configuracdo 1 mantém, em meédia, 2,05
pacientes em atendimento, sendo a média reduzida e mantida no patamar de
1,93 pacientes em atendimento nas demais configuragdes. A PO mantém em
atendimento um quantitativo maior de pacientes da Especialidade 2. A politica
gulosa G1 mantém maior numero médio de pacientes em atendimento do que
o da PO em todas as configuracdes, sendo também os pacientes da
Especialidade 2 os que permanecem em atendimento em maior niumero. A
politica gulosa G2 mantém em atendimento um namero menor de pacientes da
Especialidade 2, sendo que nas configuracbes 1 e 6 o niumero esperado de
pacientes em atendimento das duas especialidades € menor do que o
apresentado pela PO. Esta situagcéo se inverte nas configuracdes de 2 a 5, nas
quais a G2 mantém mais pacientes em atendimento do que a PO. As politicas
EHRA em geral seguiram o comportamento da PO, sendo que a politica
EHRA12 apresentou um comportamento praticamente idéntico ao da PO, a
politica EHRA1 foi mais proxima da PO nas configuracbes 5 e 6 e a politica

EHRAZ foi similar a PO nas configuragfes 2, 3, 4 e 5.
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Grafico 4.9 - Numero esperado de pacientes da Espec. 1 em atendimento.
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Grafico 4.10 - Namero esperado de pacientes da Espec. 2 em atendimento.
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Grafico 4.11 - Numero esperado de pacientes em atendimento.
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No Gréafico 4.12, apresentam-se as propor¢cdes de concordancias entre as
acOes prescritas pela PO e as acgles prescritas por cada uma das politicas
EHRA e gulosas. Este é um importante indicador de qualidade das politicas;
espera-se que uma boa proporgdo de concordancia esteja associada a uma
politica que apresente um custo médio esperado por periodo proximo do étimo.
Observa-se, entretanto, que nao ha garantia de que a politica que apresenta a
maior proporcdo de concordancias com a PO seja sempre a politica que
possua 0 custo médio esperado por periodo mais préximo do 6timo. Nas
configuracgOes testadas neste estudo, sempre que a proporcao de concordancia
entre as acbes de uma das politicas e as acdes da PO foi maior em
comparacao a outra politica, o custo meédio esperado da politica em questao foi
menor. A politica gulosa G2 apresentou a menor propor¢do de concordancia
em relacdo as acgbes da PO, variando entre 81% e 85%. A politica G1
apresentou o segundo pior desempenho em relacdo a concordancia com a PO,
variando entre 87% e 92%. As politicas EHRA apresentaram percentual de
concordancia com a PO variando entre 94% e 100%. A politca EHRA12

apresentou a maior propor¢cao de concordancia nas configuragbes 1, 2, 3,4 e
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6, e a politica EHRA2 apresentou a maior propor¢cdo de concordancia na

Configuracéo 5.

Grafico 4.12 - Concordancia com as ac¢des da politica otima.
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4.2.5 Aumentando o espaco de estados e o0 espaco de acoes

A complexidade de uma iteragdo do método EHRA, quando aplicado ao
controle das admissdes de pacientes como formulado no Capitulo 2, é
estimada em seu esforco maximo de processamento (pior caso) pela

m(n—l))

expressdo O(|a||A|CHg em que |a| representa o tamanho da

populacdo de ac¢fes a ser testada a cada iteracdo, |A | representa o numero de

politicas de base empregadas pelo método, C representa o numero de
simula¢Ges do horizonte de planejamento reduzido a ser realizado para cada
politica de base em cada iteracdo, H representa o tamanho do horizonte de
planejamento reduzido, m representa o numero de especialidades e n o
namero de padrbes de atendimento, g representa o numero maximo de
pacientes em um padrdo de atendimento, considerando-se os n padrées. Os

altimos trés paradmetros sdo dependentes da estrutura do modelo relativa a

dindmica estocastica da movimentacdo dos pacientes. O termo gm(”_l) e
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derivado da necessidade de se avaliar as possiveis combinacdes geradoras
dos estados atingiveis a partir do par de informacdes (estado; acdo), para
entdo se calcular as probabilidades de transicéo entre os estados, baseadas na
distribuicdo multinomial, e para, enfim, se calcular o custo esperado até o

proximo instante de decisdo. Os parametros |a|, |[A|], C e H séo

independentes das dimensdes do modelo, sendo definidos para as operacdes

das iteracbes do método.

A complexidade computacional do AIV é polinomial de grau dois sobre o
espaco de estados (LITTMAN et al.,, 1995), sendo calculada pela expresséo

O(|X |2|AI), em que |X| € o tamanho do espaco de estados e |A| € o

tamanho do espaco de acdes. Ressalta-se que o AIV constréi uma politica
Otima completa, uma agéo para cada estado, a qual € empregada geralmente
em um processo de decisao off-line, em que, de antemé&o, as acdes séo
conhecidas quando o estado do sistema € observado. Por outro lado, 0 método
EHRA trata um estado por vez, sendo empregado mais comumente em
processos de deciséo do tipo on-line, em que se observa o estado do sistema e

entdo se utiliza o0 método para obtencao de uma acao.

Com o objetivo de exemplificar a diferenca do esforco computacional
demandado pelos dois métodos, apresentam-se, nas tabelas 4.4 e 4.5, os
tempos de processamento requeridos para se obter solucbes em diferentes
instancias do modelo de controle de admissfes de pacientes. Os parametros e
as probabilidades do modelo sédo apresentados nas tabelas 4.1 e 4.2 da Secé&o
4.2.1, sendo adotada a seguinte configuracdo para 0os consumos médios de
cada padréo de atendimento: o consumo médio esperado de um paciente que

passa um periodo no padrdo de atendimento E; € de 2,3 unidades do recurso
L, e 2,7 unidades do recurso L,, enquanto que um paciente que passa um
periodo no padréo de atendimento E, apresenta um consumo médio esperado

de 2,7 unidades do recurso L; e 2,3 unidades do recurso L,. Para obtengéo de

150



uma acdo pelo método EHRA2 em todas as instancias testadas, fixou-se o
estado (1,0,0,0,1,0): um paciente da Especialidade 1 no Padrédo de

Atendimento 1 e um paciente da Especialidade 2 no Padrao de Atendimento 2.

Na Tabela 4.4, apresenta-se o efeito do crescimento do espaco de estados,
mantido o espaco de acdes com a mesma dimensdo. Aumentou-se a
disponibilidade dos recursos em uma unidade a cada instancia, passando de
10 unidades de cada recurso até atingir 14 unidades. Com isso, ampliou-se a
capacidade de atendimento de pacientes, e, consequentemente, o espaco de
possiveis estados aumentou de 54.947 estados até 207.706 estados. O

namero maximo de pacientes nos padrdoes de atendimento, g, passou de 15

para 20 pacientes. O espac¢o de possiveis acdes foi mantido com 9 acdes,
partindo da acdo que ndo admite novos pacientes, ag¢do (0,0), até a acédo
correspondente a capacidade maxima de admissoées, fixada em 2 pacientes de
cada especialidade, (2,2). Observa-se que o AlV rapidamente aumenta sua
complexidade computacional, medida pela estimativa do pior caso, passando
de cerca de 27 bilhbes de operacbes a cada iteracdo na primeira instancia a
mais de 388 bilhdes de operac¢des na ultima instancia, com um aumento de
mais de 14 vezes. O tempo de processamento medido para obtencdo de uma
politica 6tima através do AlIV passou de 2 horas e 37 minutos na primeira
instancia para 1 dia, 15 horas e 52 minutos na ultima instancia testada,
registrando um aumento de 15 vezes. O método EHRA2, que utiliza apenas a
politica gulosa 2 como politica de base, aumentou sua complexidade

computacional em 3 vezes, em funcdo do aumento do parametro g, passando

de cerca de 151 milhdes de operacdes a cada iteracdo a 480 milhdes. O tempo
de processamento de vinte iteracbes para obtencdo de uma acéo,
considerando o estado observado (1,0,0,0,1,0), passou de 1 minuto e 24
segundos na primeira instancia a 3 minutos e 51 segundos na ultima instancia,
registrando um aumento de cerca de 3 vezes. As ac¢les obtidas pelo EHRA2

coincidiram com as acdes prescritas pelo AlV.
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Tabela 4.4 - Complexidade computacional e tempo de processamento do AlV e
do EHRAZ2, incrementando a disponibilidade de cada recurso.

AlV EHRA2
Max. de
Unidades adm.de | o
decada pacient. de  n cée ) L?gy;z:? Tempo de L L?glzz:? Tempo de
recurso  de cada 290°S estados O(IX|7Al) parauma Process:paraa O(la]|A\|CHg™ ™) parauma  ProCess. para
espec. teracao  Polftica otima teraciio  Vinte iteragdes
10 2 9 54947 27.172.555.281  00:10h 02:37h 151.875.000 00:00'04h 00:01'24h
11 2 9 77.078 53.469.162.756  00:22h 05:35h 196.608.000 00:00'07h 00:02'23h
12 2 9 110.852 110.593.493.136 00:44h 11:03h 314.928.000 00:00'09h 00:02'51h
13 2 9 151.684 207.072.322.704 01:14h 21:07h 390.963.000 00:00'10h 00:03'12h
14 2 9 207.706 388.276.041.924 02:40h 1 dia e 15:52h 480.000.000 00:00'12h 00:03'51h

Um aumento do espaco de acgdes, considerando o modelo de controle de
admissOes de pacientes, gera, consequentemente, um aumento do espago de
estados, visto que a possibilidade de admitir maior nimero de pacientes
aumenta a quantidade de possiveis combinacdes de pacientes no periodo
seguinte. Por exemplo, partindo-se do estado (1,0,0,0,1,0) com o espaco de
acOes composto pelas acdes relativas a capacidade maxima de 1 admissdo em
cada especialidade, considerando-se todas as acdes, seriam possiveis de
serem atingidos 64 estados, enquanto que com capacidade maxima de 2
admissdes por especialidade seriam 225 os estados possiveis no proximo
periodo.

Tabela 4.5 - Complexidade computacional e tempo de processamento do AlV e
do EHRAZ2, incrementando a capacidade de admissao de pacientes.

AlV EHRA2
Max. de
Unidades adm.de ° Tempo de Tempo de
decada pacient. de  n°de P Tempo de g Tempo de

o rocess.: - rocess..
recurso  de cada 290°S  estados O(XIAN P process.paraa  O(ja||A|CHg™™ ) P process. para

para uma PN parauma . 7 ~
espec. ! ~ politica 6tima ; ~ vinte iteragdes
iteracéo iteracéo

10 2 9 54947 27.172555.281  00:10h 02:37h 151.875.000 00:00'04h 00:01'24h
10 3 16 99.931 159.779.276.176 00:46h 7:40h 196.608.000  00:00'05h 00:01'36h
10 4 25 170.853 729.768.690.225 02:29h 1 dia e 00:46h 250.563.000 00:00'05h 00:01'46h
10 5 36 277.843 2.779.082.375.364 06:46h 2 dias e 22:52h  314.928.000 00:00'06h 00:02'18h

Na Tabela 4.5, apresenta-se o efeito do crescimento do espaco de acoes,
quando mantida a quantidade disponivel de cada recurso em 10 unidades, e

aumentando-se de 2 até 5 pacientes a capacidade de admissédo de pacientes
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de cada especialidade. O espaco de acdes passou de 9 a 36 acdes possiveis,
engquanto que o espaco de estados cresceu rapidamente de 54.947 a 277.843
estados. A complexidade computacional de uma iteracdo do AlV, estimada
para o pior caso, passou de cerca de 27 bilhdes de operacdes para mais de 2,7
trilhdes de operacdes, apresentando crescimento maior do que 100 vezes o
tamanho inicial, enquanto que o espaco de estados cresceu 5 vezes. O tempo
de processamento medido para obtencdo de uma politica 6tima pelo AlV
passou de 2 horas e 37 minutos para 2 dias, 22 horas e 52 minutos,
aumentando mais do que 27 vezes. Em relagdo ao método EHRA2, a
complexidade de uma iteracdo para se obter uma acdo dado o estado
(2,0,0,0,1,0), medida pela estimativa do pior caso, sofreu um acréscimo
relativamente pequeno, passando de cerca de 152 milhdes de operacdes a
cerca de 315 milhdes, aumentando em 2 vezes seu tamanho, enquanto que o

espaco de estados aumentou em 5 vezes. Observa-se que o parametro g,

componente da expressdo empregada para o calculo da complexidade do
método EHRA, cresce mais lentamente quando se aumenta o espago de acdes
do que quando se disponibiliza maior quantidade de recursos. A cada unidade
acrescida a capacidade de admissdo de pacientes, o numero maximo de

pacientes em um dos padrdes de atendimento, g, aumenta também em uma
unidade. Nas instancias testadas, g partiu de 15 pacientes até atingir 18

pacientes. O tempo medido de processamento de vinte iteragcbes do método
EHRAZ2 para obtencédo de uma acgéo, dado o estado (1,0,0,0,1,0), apresentou
um acréscimo relativo pequeno a medida que se aumentou a dimensédo do
espaco de acbOes. O tempo de processamento passou de 1 minuto e 24
segundos, na primeira instancia, a 2 minutos e 18 segundos na quarta
instancia, com um crescimento de apenas 1,6 vezes. As acdes obtidas pelo
EHRAZ2 coincidiram com as a¢des prescritas pelo AlV.
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4.3 Avaliagdo do modelo de controle de admissdes

Apresenta-se, nesta secdo, a implementacdo do modelo de controle de
admissdes de pacientes aplicado aos dados obtidos de um hospital de
reabilitagdo com atendimento exclusivamente eletivo, o Hospital SARAH de
Brasilia, integrante da Rede SARAH de Hospitais de Reabilitacdo. Os recursos
hospitalares considerados no modelo foram as consultas meédicas e 0s
atendimentos fisioterapicos. Os pacientes foram divididos em dois grupos.
Cada grupo continha pacientes pertencentes a uma de duas especialidades.
Inicialmente, foram identificados cinco padrbées de atendimento, que com
alguns ajustes no modelo foram posteriormente reduzidos a quatro padrdes. As
subsecdes seguintes detalham os elementos do modelo e os ajustes realizados

para viabilizar a obtencao de solucgdes.

4.3.1 Caracteristicas das especialidades

Duas especialidades de pacientes foram consideradas. A Especialidade 1
refere-se aos pacientes adultos com problemas de coluna incluindo dores
irradiadas para os membros superiores e inferiores. Na Especialidade 2 foram
agrupados os demais casos de pacientes adultos com dores e/ou complicacdes

musculoesqueléticas envolvendo o aparelho locomotor.

Ao longo do ano de 2005, no Hospital SARAH de Brasilia, foram admitidos 271
pacientes classificados como pertencentes a Especialidade 1 e 2.661 pacientes
classificados como pertencentes a Especialidade 2. Essa coorte de pacientes
foi acompanhada até 31 de julho de 2009. Registraram-se cronologicamente as

atividades realizadas pelo hospital para cada paciente.
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4.3.2 Caracteristicas dos recursos

Para essa implementacdo foram considerados dois recursos do hospital: as
consultas médicas e as sessfes de fisioterapia. Dessa forma, para cada
paciente registrou-se a data da realizacdo das consultas e dos atendimentos

fisioterapicos ao longo do periodo de observacéo.

Os custos relativos de cada recurso foram estipulados considerando-se as
diferengas entre os salarios bases dos médicos e dos fisioterapeutas. Os
custos relativos as consultas médicas foram estabelecidos com valores 25%
superiores aos custos relativos as sessoes fisioterapicas. Os valores atribuidos
aos recursos sao adimensionais, guardando apenas as diferencas
proporcionais. Assim, em relagdo ao nivel desejado de utilizagdo dos recursos,
0 custo de ociosidade de uma consulta foi estabelecido em 1,6, enquanto que o
custo de ociosidade de uma sesséao fisioterapica ficou em 1,28. O custo de
excesso em relacdo ao nivel de utilizacdo desejado e sobre a capacidade
disponibilizada do recurso para o periodo foram, ambos, estabelecidos em 1,25

para uma consulta médica e em 1 para uma sessao de fisioterapia.

4.3.3 Caracteristicas dos padrdes de atendimento

O periodo total de observacéo da evolucao dos tratamentos dos pacientes, de
2005 a 2009, foi suficiente para que todos recebessem alta hospitalar relativa a
causa inicial do tratamento. O periodo total de atendimento de cada paciente,
da admissao a alta, foi subdividido em periodos de sete dias. Dentro de cada
periodo de sete dias contabilizou-se o numero de consultas médicas realizadas
e de sessdes de fisioterapia. Considerou-se o periodo de alta como o préoximo
periodo de sete dias ap6s o ultimo periodo com registro de pelo menos uma
atividade.
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Utilizou-se o método das k-médias (HARTIGAN; WONG, 1979) para a
identificacdo de padrdes de atendimento com consumo semelhante dos
recursos considerados. Analisando-se os resultados, chegou-se a identificacao
de quatro padrdes de atendimento: Padrao de Atendimento 1, em que dentro
do periodo de sete dias ocorre a realizacdo de consultas médicas e de sessdes
de fisioterapia; Padrdo de Atendimento 2, em que dentro do periodo de sete
dias ocorre a realizacdo apenas de consultas meédicas; Padréo de Atendimento
3, em que dentro do periodo de sete dias ocorre a realizacdo apenas de
sessOes de fisioterapia; e Padrao de Atendimento 4, em que dentro do periodo
de sete dias ndo ocorre atendimento. O Padrdo 4 representa um periodo
intermediario em que o paciente aguarda a evolucédo do seu quadro ou realiza
outras intervencdes terapéuticas para entdo retornar a um dos padrdes
anteriores. Acrescentou-se, ainda, o Padréo de Atendimento 5 para representar
a alta hospitalar.

Tabela 4.6 - Utilizacdo dos recursos por padrdo de atendimento e especialidade.

~ Consumo médio Consumo médio
Padrdes de - o
: Especialidade 1 Especialidade 2
Atendimento — - — -
Consultas Fisioterapias Consultas Fisioterapias
1 1,08 1,70 1,12 1,29
1,03 - 1,06 -
- 3,64 - 2,45

2
3
4 - - - -
5

As duas especialidades consideradas apresentaram utilizacbes médias dos
recursos consideravelmente distintas em cada padrédo de atendimento (Tabela
4.6). Para contabilizar a utilizacdo dos recursos levando-se em conta essas
diferencas, optou-se por realizar um pequeno ajuste no modelo original,

apresentado no Capitulo 2. Segundo a formulagao original, Lj, a quantidade
média esperada de recursos do tipo L; utilizada por um paciente em um

periodo € dependente apenas de E,, o padrdo de atendimento em que o
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paciente se encontra. Segundo a formulacdo ajustada para essa

implementacao, Lgjj, a quantidade média esperada de recursos do tipo L;

utilizada por um paciente em um periodo passa a ser dependente tanto do

padrdo de atendimento E, como da especialidade do paciente, sendo o indice

d relativo a especialidade. Seguindo essa modificacdo, as formulas originais

para os célculos do consumo dos recursos podem ser facilmente ajustadas.

4.3.4 Probabilidades de entrada e das transi¢oes

Partindo das observacfes dos atendimentos dos pacientes admitidos no ano
de 2005, as estimativas de maxima verossimilhanca para as probabilidades de
entrada de um novo paciente em cada padrdao de atendimento e para as
probabilidades de passagem em um periodo de um padrdo de atendimento a
outro foram obtidas pela contagem das ocorréncias desses eventos em cada

especialidade.

Tabela 4.7 - Registros de entradas nos padrdes de atendimento e estimativa
das probabilidades de entrada nos padrées de atendimento,
por especialidade.

Padrdes de Especialidade 1 Especialidade 2
Atendimento Reg.de o 1 bilidades Reg. de Probabilidades
entradas entradas

1 88 0,325 1.076 0,404

2 183 0,675 1.585 0,596

3 - - - -

4 - - - -

5 - - - -
Registros 271 2.661

As probabilidades de entrada em cada padrdao de atendimento para cada
especialidade estdo apresentadas na Tabela 4.7. Nota-se que 0s pacientes s6

podem ingressar nos padrbes de atendimento que incluem pelo menos uma
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consulta médica. Em ambas as especialidades, os pacientes tém mais chance
de entrarem no Padrdo de Atendimento 2, que inclui apenas consultas
meédicas, sendo que a Especialidade 1 apresenta a maior probabilidade de

entrada nesse padrao.

Tabela 4.8 - Registros de transi¢des entre padrdes de atendimento e estimativa
das probabilidades de transi¢cdo entre os padrdes de atendimento,
por especialidade.

Padrdes de partida
1 2 3 4 Registros
Reg. Probab. Reg. Probab. Reg. Probab. Reg. Probab.

Padrées de
chegada

Especialidade 1

1 6 0,0160 11 0,0178 10 0,0305 259 0,0277 286 2,7%
2 30,0080 13 0,0210 5 0,0152 415 0,0444 436 4,1%
3 68 10,1818 14 0,0226 180 0,5488 66 0,0071 328 3,1%
4 214 0,5722 420 0,6785 106 0,3232 8.605 0,9208 9.345 87,6%
5 83 0,2219 161 0,2601 27 0,0823 - - 271 2,5%
Registros 374 619 328 9.345 10.666
3,5% 5,8% 3,1% 87,6%

Especialidade 2

1 31 0,0106 172 0,0358 39 0,0234 1.603 0,0223 1.845 2,3%
2 56 0,0192 204 0,0424 42 0,0252 2.920 0,0406 3.222 4,0%
3 219 0,0750 104 0,0216 524 0,3143 820 10,0114 1.667 2,0%
4 1510 0,5169 3.069 0,6384 764 0,4583 66.634 0,9258 71.977 88,5%
5 1.105 0,3783 1.258 0,2617 298 0,1788 - - 2.661 3,3%
Registros 2.921 4.807 1.667 71.977 81.372
3,6% 5,9% 2,0% 88,5%

Na Tabela 4.8 apresentam-se, para cada especialidade, os registros de
passagens de um padrdo de atendimento a outro e as estimativas de
probabilidades de transicdo entre os padrbes de atendimento. O Padrao de
Atendimento 5 é um padrdo absorvente, representando a alta hospitalar.
Observa-se, em ambas as especialidades, que a maior chance de mudanca de
padrdo é para o Padrdo de Atendimento 4 e que, uma vez nesse padrdo, a
maior chance é que o paciente nele permaneca. O Padrdo de Atendimento 4 &
um padrdao de espera, sem consumo de recursos e sem possibilidade de

passar ao padrao de alta. Uma vez que todos os pacientes acompanhados
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neste estudo receberam alta hospitalar, ou seja, atingiram o Padrédo 5, e que as
novas entradas ocorreram apenas nos padrdes 1 e 2, observa-se que 0
namero de transicfes que chegam é igual ao numero de transi¢cdes que partem
nos padrdes 3 e 4 e que a soma das diferengas entre partidas e chegadas aos
padrées 1 e 2 é igual ao numero de entradas de pacientes.

O Padrao de Atendimento 4 tem um efeito adverso sobre o modelo proposto no
Capitulo 2, pois a medida que os periodos de funcionamento do hospital se
sucedem, naturalmente ocorre a formacdo de uma grande concentracdo de
pacientes no Padrao 4. Essa concentragao rapidamente torna o processamento
computacional para o calculo das probabilidades de transicédo entre os estados,
que é baseado na multiplicacdo de distribuicbes de probabilidade multinomiais,
muito custoso ou mesmo inviavel. Tentando tratar instadncias maiores do
problema, é possivel reduzir o numero inicial de padrdes de atendimento, o que
requer alguns ajustes na estrutura do modelo para acomodar as modificacdes
consequentes. A simplificacdo aqui proposta passa a entender o Padréo 4
como um buffer de pacientes, retendo-os por algum tempo para retorna-los ao

processo de atendimento periodos adiante.

A Tabela 4.9 mostra as probabilidades de transicdo entre padrdes de
atendimento, agora para o modelo simplificado com quatro padrées. No modelo
simplificado, o Padrdo de Atendimento 4 é o padrao absorvente, que agrupa as
transicbes de chegadas registradas originalmente para os padroes de

atendimento 4 e 5 do modelo anterior.

As probabilidades de reentrada em cada padrdao de atendimento para o0s
pacientes que aguardam o prosseguimento do tratamento estdo apresentadas
na Tabela 4.10. As transi¢cdes de saida do Padrao de Atendimento 4 do modelo
original foram empregadas para o célculo das probabilidades de reentrada dos
pacientes nos padrdes de atendimento 1, 2 e 3 do modelo simplificado.
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Tabela 4.9 - Para o0 modelo com quatro padrées de atendimento, registros
de transicdes entre padrdes de atendimento e estimativa das
probabilidades de transigé@o entre os padrdes de atendimento,
por especialidade.

Padrdes de partida
1 2 3 Registros
Registros Probab.  Registros Probab.  Registros Probab.
Especialidade 1

Padrdes de
chegada

1 6 0,0160 11  0,0178 10  0,0305 27 2,0%
2 30,0080 13  0,0210 5 0,0152 21 1,6%
3 68 0,1818 14  0,0226 180 0,5488 262 19,8%
4 297 0,7941 581  0,9386 133  0,4055 1.011 76,5%
Registros 374 619 328 1.321
28,3% 46,9% 24,8%

Especialidade 2

1 31 0,0106 172 0,0358 39 0,0234 242 2,6%
2 56  0,0192 204  0,0424 42  0,0252 302 3,2%
3 219  0,0750 104 0,0216 524  0,3143 847 9,0%
4 2.615 0,8952 4327 0,9001 1.062 0,6371 8.004 85,2%
Registros 2.921 4.807 1.667 9.395
31,1% 51,2% 17,7%

Tabela 4.10 - Para o modelo com quatro padrdes de atendimento, registros
das reentradas nos padrées de atendimento e estimativa das
probabilidades de reentrada nos padrbes de atendimento,
por especialidade.

N Especialidade 1 Especialidade 2
Padrbes de
Atendimento Reg. de Probabilidades Reg. de Probabilidades

reentradas reentradas

1 259 0,350 1.603 0,300

2 415 0,561 2.920 0,547

3 66 0,089 820 0,153

4 - - - -

Registros 740 5.343

O numero esperado de pacientes que deve reentrar no sistema a cada periodo
¢ dado pela multiplicacio do numero de pacientes que permanecem
aguardando para prosseguir o tratamento (buffer) versus a probabilidade de um

paciente retornar ao sistema, dado que ele se encontra em espera. A
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estimativa desta probabilidade € igual ao valor de uma unidade menos a
probabilidade de permanéncia no Padrdo 4 do modelo original. Partindo-se dos
dados observados, para a Especialidade 1 a probabilidade estimada de um
paciente que se encontra em espera retornar ao atendimento é de 0,0792, e
para a Especialidade 2 esta probabilidade é de 0,0742. Optou-se por
considerar que a quantidade de pacientes que permanecem aguardando no
buffer € constante; isso implica considerar que a quantidade de pacientes
retornando ao atendimento em cada periodo também é constante e que deve

ser determinada previamente.

Para ajustar o modelo original proposto no Capitulo 2 a modificac&o introduzida
pelo buffer descrito acima, basta considerar, em cada periodo, em conjunto
com as entradas de pacientes previstas pelas a¢gdes de controle de admissoes,
o fluxo constante de reentradas dos pacientes que aguardam o prosseguimento

do tratamento. Os espacos de estados e de acbes permanecem 0S MesmMos,

sendo que as acoes, simbolizadas por a={ S S™, em que S representa a

guantidade de pacientes da especialidade d, dO{1...m, a ser admitida no

proximo periodo, ficam acrescidas das constantes de reentradas cd, podendo

ser representadas por a={§,...,§“,c1,...,cm}. As probabilidades de

reentradas em cada padrdao de atendimento, mostradas na Tabela 4.10, sdo
distintas das probabilidades de entrada de novos pacientes em cada padréo de
atendimento, mostradas na Tabela 4.7. Essas diferengas podem ser facilmente
incorporadas a formulacdo original do modelo para o calculo das
probabilidades de transicdo entre estados e dos custos esperados associados

ao par (estado; acao).
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4.3.5 Aplicagédo do modelo

Com o objetivo de avaliar o potencial de aplicacdo do modelo de controle de
admissdes proposto utilizando-se os dados observados e os ajustes descritos
nas subsecOes acima (tabelas 4.9 e 4.10), apresentam-se, a seguir, para
algumas instancias do modelo, as a¢des obtidas pelos métodos gulosos G1 e
G2 e pelo método EHRA (ver Secéo 3.6 do Capitulo 3), empregando a gulosa
G2 como politica de base (EHRAZ2). Para cada instancia testada, foram
registrados os tempos de processamento para a determinacdo das acodes. As
instancias avaliadas foram obtidas com o aumento de alguns parametros
dimensionais do modelo, quais sejam: a quantidade disponibilizada dos
recursos, o humero de pacientes aguardando para prosseguir o tratamento e o

namero maximo de admissdes por periodo.

Optou-se por empregar a politica gulosa G2 como politica de base para o
método EHRA, por ser esta menos custosa em relacdo ao tempo de
processamento se comparada a politica gulosa G1. Os parametros de entrada
(ver Capitulo 3) para obtencdo das acbes EHRA2 foram: o tamanho da
populacao de acdes igual a 4 acdes, o tamanho do horizonte de planejamento
reduzido igual a 4 periodos, o numero de amostras de realizacdes de
funcionamento do sistema para cada politica de base igual a 4 horizontes
reduzidos, o fator de desconto igual a 0,8, a probabilidade para escolha de uma
acao aleatoriamente no espaco de acles igual a 0,1, a probabilidade para
escolha de uma acédo na vizinhanca da acéo de elite igual a 0,9, e o nimero de
repeticdes da acdo de elite para o critério de parada igual a 16. Em cada
instancia, considerou-se como nivel de utilizacdo desejado para cada recurso
hospitalar uma unidade a menos do que a capacidade disponibilizada por
periodo. Os custos de desvio em relacdo ao nivel de utilizacdo desejado foram
estabelecidos da seguinte forma: cada unidade de desvio menor do que o nivel

de utilizagdo desejado para o recurso L; (consulta médica) possui um custo de

ociosidade de 1,6, cada unidade de desvio maior do que o nivel de utilizacao
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desejado tem um custo de excesso de 1,25 e cada unidade de desvio acima da

capacidade disponibilizada do recurso L; possui um custo adicional de 1,25.
Considerando-se o recurso L, (sessédo de fisioterapia), temos o0s seguintes

custos: custo de ociosidade 1,28, custo de excesso sobre o nivel de utilizacao

desejado 1,0 e custo de excesso sobre a capacidade disponivel 1,0.

Tabela 4.11 - Acdes prescritas pelos métodos G1, G2 e EHRA2, e tempo de processamento

para obtencado das ag¢des para algumas instancias do modelo de adm. de pacientes.

a Max de . d G1 G2 EHRA2
Estado: adm® Reentr” Rec

agio® tp procf acdo  tp proc acdo itera’ tp proc tp itera”
{1,1,1,0,1,1,1,0f {2,2} {2,2} {8,124} {2,1} 00:00'10h {1,2} 00:00'01h {2,1} 47 05:00'17h 00:06'23h
{1,1,1,0,1,1,1,0f {2,2} {2,2} {9,145} {2,2} 00:00'10h {2,2} 00:00'01h {2,2} 20 04:28'13h 00:13'25h
{1,1,1,0,1,1,1,0f {2,2} {3,3} {8,214} {1,0} 00:00'26h {0,1} 00:00'01h {1,0} 36 06:28'16h 00:10'47h
{1,1,1,0,1,1,1,0f {3,3} {2,2} {8,214} {3,0} 00:00'41h {1,2} 00:00'01h {1,2} 34 04:43'18h 00:08'20h
{2,2,2,0,2,2,2,0f {2,2} {2,2} {8,14} {0,2} 00:03'37h {1,2} 00:00'01h {2,1} 40 06:05'57h 00:09'09h
{2,2,2,0,2,2,2,0f {3,3} {3,3} {9,145} {0,2} 00:19'31h {1,1} 00:00'01h {1,1} 40 15:35'26h 00:23'24h
{9,9,9,0,9,9,9,0} {20,20} {16,15} {60,80} {5,20}696:19'31h {6,20} 00:00'01h - - - -

a - Estado: { &, B, &, E, E2, E2, EZ, EZ}

b - Maximo de admissdes em cada especialidade

¢ - Namero de reentradas em cada especialidade

d - Quantidade disponibilizada de cada recurso: consultas e sessdes de fisioterapia

e - Agdo: { st s?}

f - Tempo de processamento

g - Numero de iteragbes
h - Tempo médio para uma iteracédo

Para exemplificar os resultados apresentados na Tabela 4.11, descreve-se a
seguir as informacdes referentes a primeira instancia testada, apresentada na
primeira linha de dados: o estado observado informa que estiveram em
atendimento no ultimo periodo 3 pacientes da Especialidade 1 e 3 pacientes da
Especialidade 2, sendo 1 paciente de cada especialidade em cada padréao de
atendimento, sem altas hospitalares; podem ser admitidos no maximo 4
pacientes por periodo, 2 de cada especialidade; sdo admitidos em reentradas 4
pacientes por periodo, 2 de cada especialidade (isto implica que ficam em
espera por atendimento aproximadamente 25 pacientes da Especialidade 1 e
27 pacientes da Especialidade 2); estédo disponibilizadas 8 consultas médicas e
14 sessdes de fisioterapia por periodo; para esse estado, a acdo gulosa G1

prescreveu a admissao no proximo periodo de 2 pacientes da Especialidade 1
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e 1 paciente da Especialidade 2; o tempo de processamento da G1 foi de 10
segundos; a acao gulosa G2 prescreveu a admissdo de 1 paciente da
Especialidade 1 e 2 pacientes da Especialidade 2; o tempo de processamento
da G2 foi menor que 1 segundo; o método EHRAZ realizou 47 iteracdes para
prescrever sua agao; a acdo EHRAZ2 foi a mesma prescrita pela G1, admitir 2
pacientes da Especialidade 1 e 1 paciente da Especialidade 2; o tempo de
processamento para as 47 iteracdes foi de 5 horas e 17 segundos; o tempo

meédio para uma iteracdo do EHRAZ2 foi de 6 minutos e 23 segundos.

Na segunda instancia, disponibilizou-se mais uma unidade de cada recurso. A
acao prescrita pelos trés métodos foi a de admitir 2 pacientes de cada
especialidade no préximo periodo. O tempo de processamento para obtencéo
das acgbes gulosas ndo se alterou em relagdo a instancia anterior, pois o
acréscimo da disponibilidade de recursos ndo aumenta o numero de acdes a
serem avaliadas e ndo aumenta, a partir do estado observado e das acoes
disponiveis, o numero de possiveis estados que podem ser alcancados no
proximo periodo. Ja o tempo médio de processamento das iteracdes do
EHRA2 aumentou, visto que o acréscimo dos recursos aumenta o espaco de
possiveis estados, e as acdes sdo mais permissivas em relacdo ao niumero de
admissbes, 0 que leva a estados com maior namero de pacientes em
atendimento e, consequentemente, a um maior nimero de combinacdes de

proximos estados possiveis a serem avaliados.

As reentradas foram acrescidas em 1 paciente para cada especialidade na
terceira instancia. A acdo G1 prescreveu, em 26 segundos, a admisséo de 1
paciente da Especialidade 1 no proximo periodo. A acdo G2 prescreveu, em
menos de 1 segundo, a admissédo de 1 paciente da Especialidade 2. A acdo
EHRA2 prescreveu, em 36 iteracdes, apos 6 horas, 28 minutos e 16 segundos,
as mesmas quantidades determinadas pela gulosa G1. O tempo de
processamento para obtencdo da acdo G1 aumentou, pois 0 acréscimo das

reentradas aumenta o nimero de proximos estados que podem ser atingidos
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no proximo periodo e devem ser avaliados para a determinacdo da acdo. O
tempo de processamento para obtencdo da acdo G2, que nao realiza a
avaliacdo de todos os proximos estados possiveis, permaneceu menor do que
1 segundo. O tempo médio de processamento de uma iteracdo para obtencdo
da acdo EHRA2 aumentou em relacdo a primeira insténcia, ja que o acréscimo
das reentradas, assim como para a obtencdo da acdo G1, aumenta 0 numero
de préximos estados que podem ser atingidos no proximo periodo. Porém, em
relacdo a segunda instancia, o tempo meédio de processamento de uma
iteracdo do EHRAZ2 diminuiu, pois o efeito de se acrescentarem mais recursos
permite que se atinjam estados com maior numero de pacientes em
atendimento, aumentando, consequentemente, o numero de combinacdes
possiveis a serem avaliadas para o proximo estado, enquanto que o efeito do
aumento de reentradas sem aumento de recursos causa uma restricdo de
admissbes, e o numero de pacientes em atendimento ndo aumenta tanto

guanto com o acréscimo de recursos.

Na quarta instancia, a capacidade de admissao foi acrescida em 1 paciente
para cada especialidade. A acdo G1 prescreveu, em 41 segundos, a admissao
de 3 pacientes da Especialidade 1 no proximo periodo. A acdo G2 prescreveu,
em menos de 1 segundo, a admissédo de 1 paciente da Especialidade 1 e 2
pacientes da Especialidade 2. A acdo EHRA2 prescreveu, em 34 iteragdes,
ap6s 4 horas, 43 minutos e 18 segundos, as mesmas quantidades
determinadas pela gulosa G2. O tempo de processamento para a acdo G1
aumentou, pois o0 acréscimo da capacidade de admissdes faz aumentar o
namero de possiveis a¢des que deve ser avaliado para a escolha da acdo. O
tempo de processamento para a agdo G2 permaneceu menor do que 1
segundo, visto que no método G2 nao se avaliam todas as a¢cdes nem todos 0s
possiveis proximos estados (ver a Subsecao 4.2.2). O tempo médio de uma
iteracdo para obtengédo da acdo EHRAZ2 aumentou levemente em relagdo ao
tempo meédio da primeira instancia, pois o acréscimo de capacidade de

admissdo aumenta as opcoes de acdes disponiveis, 0 que ndo causa um
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aumento no tempo de processamento tdo evidente como o causado pelo
aumento da capacidade de atendimento, com o0 acréscimo de mais recursos,

ou o causado pela reentrada de mais pacientes em cada periodo.

Modificou-se o0 estado observado na quinta instancia, acrescentando-se um
paciente de cada especialidade em cada padrao de atendimento. A acdo G1
prescreveu, em 3 minutos e 37 segundos, a admissdo de 2 pacientes da
Especialidade 2 no préximo periodo. A acdo G2 prescreveu, em menos de 1
segundo, a admissdo de 1 paciente da Especialidade 1 e 2 pacientes da
Especialidade 2. A acdo EHRAZ2 prescreveu, em 40 iteragdes, apos 6 horas, 5
minutos e 57 segundos, uma ac¢dao distinta das acdes prescritas pelos métodos
gulosos. A acdo EHRAZ2 determina a admissdo no préximo periodo de 2
pacientes da Especialidade 1 e 1 paciente da Especialidade 2. O tempo de
processamento para a acdo G1 aumentou, pois o estado observado acrescido
de pacientes faz aumentar a quantidade de possiveis estados que podem ser
atingidos no préoximo periodo, 0 que, consequentemente, aumenta o esforco
computacional para determinar todas as combinacfes possiveis e calcular as
probabilidades associadas. O tempo de processamento para a acdo G2
permaneceu menor do que 1 segundo, ja que 0 acréscimo de pacientes ao
estado observado nao provoca incremento significativo nas operacdes
realizadas pelo método guloso G2. O tempo médio de processamento de uma
iteracdo para obtencdo da acdo EHRA2 aumentou, pois o acréscimo de
pacientes ao estado observado implica que o estado inicial, em todos os
horizontes de planejamento simulados, contém mais pacientes, aumentando,
assim, a quantidade de estados que podem ser atingidos a partir do estado
inicial, 0 que consequentemente leva a um maior esforco computacional para
avaliar as combinacdes de estados possiveis e calcular as probabilidades

associadas.

Na sexta instancia, foram acrescentadas a primeira instancia todas as

modificacdes realizadas da segunda instancia a quinta. A acdo G1 prescreveu
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a admisséo de 2 pacientes da Especialidade 2 no proximo periodo. A agdo G2
prescreveu a admissdo de 1 paciente da Especialidade 1 e 1 paciente da
Especialidade 2. A acdo EHRA2 prescreveu as mesmas quantidades
determinadas pela gulosa G2. Pela conjuncdo dos motivos destacados acima
na descricdo de cada instancia, os tempos de processamento na sexta
instancia foram bem maiores para obtencao das acdes G1 e EHRA2, enquanto
que para a acdo G2 permaneceu abaixo de 1 segundo. O tempo de
processamento para a acdo G1 foi de 19 minutos e 31 segundos. A acao
EHRAZ2 foi obtida em 6 horas, 35 minutos e 26 segundos, apos 40 iteracoes,
com um tempo médio de 23 minutos e 24 segundos para cada iteracao.

A sétima instancia apresenta uma configuracdo que retrata de forma mais
realista a estrutura de uma pequena equipe composta por um médico e dois
fisioterapeutas. O numero disponibilizado de consultas médicas por semana é
de 60 consultas, e o numero de sessbes de fisioterapia € de 80 sessdes.
Considera-se que, em meédia, 200 pacientes de cada especialidade ficam na
condicdo de aguardo para o prosseguimento do tratamento, 0 que gera uma
reentrada de 16 pacientes da Especialidade 1 e 15 pacientes da Especialidade
2 por semana. O numero maximo de admissdes disponibilizado por semana é
de 20 admissbes para cada especialidade. O estado observado considerado
registrou o atendimento de 54 pacientes na semana anterior, sendo 27 de cada
especialidade, 9 em cada padrdo de atendimento. Para a semana
subsequente, a acdo G2 prescreveu, em menos de 1 segundo, a admissao de
6 pacientes da Especialidade 1 e 20 pacientes da Especialidade 2. A acdo G1
prescreveu, apos 29 dias de processamento, a admissdo de 5 pacientes da
Especialidade 1 e 20 pacientes da Especialidade 2. O tempo de

processamento para determinacdo da acdo EHRAZ2 é evidentemente proibitivo.
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4.3.6 Simulacao da fungdo de recompensa

A utilidade de uma acdo all A(x) dado um estado observado x[1X € estimada

no método EHRA (ver Subsecéo 3.6.1 do Capitulo 3) através da operacao

@ (= Rxa) +y g Xy GupVy(xa)) .
b7 (AN

- . 1 ~ R
A Ultima parcela da soma acima, VEZJCzl (supV,_’lT_l(x,a))j , corresponde a
70N

recompensa descontada esperada ap6s o primeiro periodo do horizonte de
planejamento, e € estimada através de C simulagfes do funcionamento do
sistema ao longo do horizonte de planejamento reduzido H para cada politica
de base nOA. A primeira parcela da soma, correspondente a recompensa
esperada no primeiro periodo do horizonte de planejamento, é calculada
diretamente pela funcéo de recompensa R(xa). Observa-se que, ao longo do

processo para a estimativa do valor da utilidade de uma acado, o célculo da

funcdo de recompensa é repetido C><H><|/\|+1 vezes. Dessa forma, a

complexidade computacional do método EHRA depende da complexidade da

funcéo de recompensa (Subsec¢éo 3.6.5 do Capitulo 3).

Para PMDs como o proposto nesse estudo, em que R(x,a) demanda grande

esforco computacional proporcional as dimensdes do modelo, pode-se pensar
em obter a funcdo de recompensa através de simulacdo. De maneira que, dado

um estado observado, x[0X, e uma acao adotada, all A(x), o valor esperado

da recompensa no proximo periodo seja estimado por
~ 1
Rxa) = 5374 R (xa),
em que RJ (x,a) representa o valor da j-ésimarecompensa simulada em um

periodo a partir do par (xa).
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Grafico 4.13 - Custo médio esperado por periodo sob controle de cada politica.
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Com o objetivo de testar a qualidade da politica de decisdo gerada
empregando-se o valor simulado da funcdo de recompensa, implementou-se,
para as seis configuracées do modelo experimental apresentado na Subsecao
4.2.1, tabelas 4.1 e 4.2, uma politica EHRALS, cuja politica de decisdo de base

€ a politica gulosa G1S, que nada mais € que a politica gulosa G1 (Subsec¢éo
4.2.2) obtida a partir da funcdo de recompensa simulada ?i(x, a). No caso do

modelo de controle de admissfes 0 que se deseja é minimizar custos, portanto,
sem perda da generalidade, a funcdo de recompensa pode ser chamada de
funcdo de custo. As comparacdes entre as politicas G1, G1S e EHRALS, em
relacdo ao custo médio esperado por periodo e a proporcdo de concordancias

com a PO sao apresentadas nos gréaficos 4.13 e 4.14.

Observa-se que, como descrito anteriormente na Subsecédo 4.2.3, embora as
acOes da politica EHRALS tenham sido obtidas através do processo iterativo
do método EHRA, o qual emprega custos descontados ao longo do horizonte
de planejamento reduzido (ver Secdo 3.6 do Capitulo 3), optou-se por se

comparar os custos médios de cada politica elaborada em relacdo ao horizonte

169



de planejamento infinito, obtidos através do AlIV. No processo de geracdo das
acOes das politicas G1S e EHRALS, sempre que foi necessario obter-se uma
estimativa da funcdo de custo esperado em um periodo do horizonte de
planejamento, dado um estado observado e uma ag¢ao adotada, realizaram-se

5.000 simulacdes do valor desta fungao.

Observa-se no Grafico 4.13 que a politica gulosa que usa a funcdo de custo
simulada, G1S, apresenta maior custo medio esperado por periodo que a
gulosa exata G1. A politica EHRA1S, que emprega como politica de base a
G1S e usa a funcao de custo simulada em seu processo iterativo, apresentou
bom desempenho, comparavel ao da politica EHRA12 que emprega como

politicas de base a G1 e a G2 (ver Subsecéo 4.2.2).

Grafico 4.14 - Concordéancia com as agdes da politica otima.
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O Grafico 4.14 apresenta a porcentagem de concordancia das acdes de cada
politica com as da PO. Observa-se que, embora a G1S tenha apresentado o
pior desempenho, a EHRALS teve uma porcentagem de concordancia acima
da G1 e proxima da politica EHRA12, a qual apresentou sempre o melhor

desempenho.
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As percentagens de concordancia entre as acdes das politicas G1 e G1S nas
instancias distintas do modelo sdo apresentadas no Grafico 4.15. Observa-se

uma concordancia variando entre 87% e 89%.

Com o objetivo de avaliar o ganho obtido em relacdo ao tempo de
processamento e a possibilidade de tratamento de PMDs com maiores
dimensdes, pelo emprego da simulacdo do valor da funcdo de custo, foram
obtidos alguns parametros comparativos para obtencédo de acdes via G1S e
EHRALS, considerando-se as mesmas instancias apresentadas na Tabela 4.11
da Subsecédo 4.3.5 referentes ao modelo estudado na Secédo 4.3. O programa
utilizado para obtencdo dos resultados se encontra descrito no Apéndice B.3.
Para obtencédo das acbes G1S, repetiu-se dez vezes o processo simulado de
selecdo de uma acéo e apresentou-se na tabela a acado que foi selecionada o
maior numero de vezes. As acdes do método EHRALS foram selecionadas em
uma unica realizacdo do método iterativo. Sempre que foi necessario obter uma

estimativa da funcdo de custo, realizaram-se 5.000 simula¢des do seu valor.

Grafico 4.15 - Concordéancia entre as ag0es das politicas Gulosa 1 e Gulosa 1S.
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Observa-se na Tabela 4.12 que as agdes mais frequentes prescritas pela G1S

foram as mesmas prescritas pela G1. Porém, para as instancias com maiores
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dimensdes dos espacos de estados e de acdes a concordancia entre as acoes
foi mais instavel. Na maior instancia, a acdo G1S igualou a acdo G1 em apenas
trés das dez repeticbes do processo. As acles prescritas pelo EHRALS,
obtidas uma unica vez para cada instancia, também foram concordantes com
as agbes da G1, com excecdo da ultima instancia. Embora ndo se tenha
avaliado mais que uma acdo da EHRALS para cada instancia, espera-se que,
assim como ocorreu com a G1S, o aumento das dimensdes do modelo cause

instabilidade em relacéo a repeticdo das a¢bes obtidas.

Tabela 4.12 - Ac¢Bes prescritas pelas politicas G1, G1S e EHRALS, e tempo de processamenta

para obtencao das a¢bes para algumas instancias do modelo de admisséo de

pacientes.
A Max de . 4 G1 G1S EHRALS
Estado: b Reentr” Rec — r 5 n —
adm acdo”  tp proc acdo’ repet’  tp proc acdo itera  tp proc

{1,11,0,1,1,1,0 {2,2} {2,2} {8,214} {2,1} 00:00'10h {2,1} 7 00:00'01h {2,1} 36 00:0323h
{1,1,1,0,1,1,1,0 {2,2} {2,2} {9,145} {2,2} 00:00'10h {2,2} 10 00:00'01h {2,2} 27 00:04'17h
{111,01,1,1,0 {2,2} {33} {8,214} {1,0} 00:0026h {1,034 7 00:0001h {1,0} 25 00:04'12h
{11,1,0,1,1,1,04 {3,3} {2,2} {8,214} {3,0} 00:00'41h {3,04 7 00:00'02h {3,0} 25 00:06'46h
{2,2,2,0,2,2,2,0}y {2,2} {2,2} {8,214} {0,2} 00:03'37h {0,2} 8 00:00'01h {0,2} 41 00:06'24h
{2,2,2,0,2,2,2,0} {3,3} {3,3} {9,145} {0,2} 00:19'31h {0,2} 4 00:00'02h {0,2} 29 00:09'17h
{9,9,9,0,9,9,9,0} {20,20} {16,15} {60,80} {5,20} 696:19'31h {5,20} 3 00:00'34h {8,17} 36 25:28'12h
a- Estado: { g, 8, &, ], EZ, E3, EZ, EZ}

b - Maximo de admissdes em cada especialidade

¢ - Numero de reentradas em cada especialidade

d - Quantidade disponibilizada de cada recurso: consultas e sessdes de fisioterapia

e - Acdo: { st s%

f - Tempo de processamento

g - Acdo que mais foi selecionada em 10 simulagdes.

h - Nimero de vezes que a agéo foi selecionada em 10 simulages.

i - Namero de iteragbes

O tempo de processamento da G1S é bem inferior ao da G1. Enquanto a G1
gastou mais que 29 dias para apresentar uma ac¢ao para a sétima instancia, a
G1S gastou apenas 34 segundos. Embora se saiba que a precisdo da G1S é
afetada pelo aumento das dimensdes do problema modelado, torna-se possivel
repetir muitas vezes o processo de geracdo da G1S para se escolher a acao
gue mais vezes resultar destas repeticdes, e espera-se que essa acao seja a
mais proxima da acdo G1. O tempo de processamento para as ac¢fes geradas
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pela EHRALS, embora seja menor que o da G1 na ultima instancia testada,
ainda é proibitivo para modelos com maiores dimensdes. Para a sétima
instancia do modelo, o EHRALS gastou mais que 25 horas para prescrever

uma agao.

4.4 ConsideracOes sobre os resultados

As duas principais vantagens do método EHRA — evolutivo em horizonte de
planejamento reduzido e amostrado — sao as seguintes: (1) através da
amostragem de horizontes de funcionamento do sistema, o meétodo pode
estimar os custos de controle das acfes sem a necessidade de que sejam
avaliados todos os estados e sem a necessidade de resolucéo de sistemas de
equacdes lineares; e (2) através da busca evolutiva no espaco de acdes, 0
meétodo é capaz de encontrar melhores acdes sem que seja necessario avaliar
em cada iteracdo todas as a¢Oes para cada estado. A principal desvantagem
do método EHRA ¢é a dependéncia de boas politicas de base para se obterem
acOes de qualidade. Uma politica EHRA sera tdo melhor quanto melhor forem

as politicas de base empregadas em seu processo iterativo.

Os gréaficos 4.1 e 4.12 da Subsecédo 4.2.4, particularmente, mostram que as
politicas EHRA geraram decisdes para o PMD formulado que melhoraram o
desempenho das politicas de base empregadas, tanto em termos de custos
quanto em termos de concordancia de acées com a politica 6tima. A politica
EHRA12, que empregou como base as duas politicas gulosas, G1 e G2, foi
mais constante com relacdo a manutencdo de um desempenho préximo ao da
politica 6tima, evidenciando que a utilizagdo de maior quantidade de “boas”
politicas de base, apesar de onerar o tempo de processamento do método,

pode gerar melhores solugdes.
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Os resultados da Secdo 4.2 confirmam que o método EHRA é capaz de
fornecer, para PMDs com grandes espacos de estados e de ac¢des, politicas de
decisdo on-line, subdétimas, que melhoram ou no minimo equivalem as
solugdes das politicas de base empregadas e em um tempo de processamento
significativamente menor do que o que seria necessario para obter uma politica

Otima através do tradicional AlV, como mostram as tabelas 4.4 e 4.5.

Em relacdo a avaliacdo do modelo de controle de admissdes de pacientes,
apresentada na Secéo 4.3, constatou-se que os parametros basicos do modelo
(padroes de atendimento, utilizacdo dos recursos, probabilidades, estado
observado), em um hospital com um bom sistema de registros,
preferencialmente informatizado, podem ser obtidos com simplicidade.
Constatou-se, também, que o modelo geral proposto no Capitulo 2 pode ser
facilmente modificado para acomodar as particularidades dos servigos a serem
considerados, como foi o caso da transformacdo do modelo de 5 padrbes de
atendimento em um modelo de 4 padrbes com uma taxa constante de

reentradas.

Percebe-se, analisando-se a estrutura do modelo testado, que o espaco de
estados cresce rapidamente quando se considera um maior namero de
padrées de atendimento e que um maior numero de especialidades faz crescer
fortemente tanto o espaco de estados como o0 espaco de agdes. Os parametros
quantitativos do modelo também contribuem para um rapido aumento de suas
dimensdes: o crescimento da disponibilidade de recursos faz aumentar
rapidamente o espaco de estados e 0 acréscimo da capacidade de admissdes

aumenta o espaco de agoes.

As instancias do modelo apresentadas na Tabela 4.11 geraram espacos de
estados com mais de dez milhdes de estados. Anteriormente, na Tabela 4.4 da
Secao 4.2, pode-se observar que o AlV gastou mais do que 1 dia para obter

uma politica de decisdo para um modelo com pouco mais de 200.000 estados.
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Portanto, nota-se claramente que a aplicagdo do AlV é inviavel para o modelo
de controle de admissdes, como foi proposto na Secéao 4.3. O método guloso
G1 e o método EHRA2, embora tenham sido capazes de gerar resultados para
as peguenas instancias apresentadas na Tabela 4.11, também se mostraram
inviaveis para utilizacdo em situagdes praticas mais proximas da realidade de
um hospital, como a situacdo apresentada na sétima instancia, a qual retrata a
estrutura de uma equipe de atendimento formada por 1 médico e 2

fisioterapeutas.

Os resultados da Tabela 4.11 mostraram que apenas o método guloso G2,
apesar de ser o que gera as politicas com pior desempenho, como mostraram
os resultados da Secédo 4.2, é capaz de apresentar acbes para o modelo
proposto em tempo hébil para aplicacdo pratica em situagfes realistas. Isso
ocorre porqgue o método de obtencéo da politica G2, apresentado na Subsec¢éo
4.2.2, ndo envolve o calculo das probabilidades de transicédo entre estados para
a estimativa do custo esperado no préximo periodo, como ocorre com a politica
EHRAZ2 e com a gulosa G1. A obtencédo de a¢les para a politica EHRA2 e para
a politica gulosa G1 torna-se computacionalmente onerosa com o crescimento
dos espacos de estados, pois, considerando-se a funcdo de recompensa
definida para o modelo proposto, a estimativa do custo esperado no proximo
periodo requer que se determinem todos os estados que podem ser atingidos a
partir do par (estado observado; acdo), que se utilize uma convolucao de
distribuicbes multinomiais para o calculo da probabilidade de alcancar cada
estado atingivel, para, finalmente, calcular-se o custo esperado no préximo

periodo.

Na Subsecéo 4.3.6 apresentou-se a possibilidade de se simular a funcédo de
recompensa em um periodo, na tentativa de se contornar a dificuldade com a
complexidade do célculo exato dessa fungdo. Testou-se a qualidade da politica
gulosa simulada G1S e da politica gerada pelo método simulado EHRA1S.

Para o modelo pequeno estudado na Secao 4.2 a politica EHRALS apresentou
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boa qualidade, com resultados proximos ao da politica 6tima (ver graficos 4.13
e 4.14). Entretanto, para o modelo estudado na Secdo 4.3, o tempo de
processamento para obtencdo de uma acdo através do método EHRALS,
apesar de ser bastante inferior ao do EHRA2, mostrou-se ainda proibitivo para
instancias mais realistas, como a sétima instancia da Tabela 4.12. O tempo de
processamento para obtencdo de acbes para a G1S, embora esta politica
tenha mostrado alguma instabilidade em relacdo a concordancia com as acdes

prescritas pela G1 exata, permite o tratamento de instancias mais realistas.

Concluindo, os resultados deste capitulo mostram que o modelo de controle de
admissOes proposto tem uma estrutura flexivel, com parametros que podem
ser obtidos do proprio sistema de informaces do hospital. Sendo observado
um estado, a agao determinada pode servir prontamente para orientar o gestor
na tomada de decisdo operacional. Porém, os melhores métodos estudados
para obtencao de politicas de decisdo, em ordem de qualidade das politicas, o
AlV, os métodos EHRA12, EHRA2, EHRA1, EHRALS e o G1, em virtude da
complexidade da fungé&o de recompensa como foi definida para o modelo, n&o
foram capazes de oferecer solugbes para instancias mais proximas de
situacOes realistas, restando ao gestor hospitalar, antes que sejam
desenvolvidos melhores métodos, a solucao da politica gulosa G2 e da politica
simulada G1S.
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CAPITULO 5

CONCLUSAO

Controlar a admisséo de pacientes eletivos € uma atividade-chave que permite
ao gestor de um hospital balancear a demanda dos pacientes por atendimento
e a disponibilidade dos recursos hospitalares (Capitulo 1). Com a finalidade de
prover uma ferramenta de auxilio a tomada de decisdo nesse contexto,
formulou-se o controle de admissdes de pacientes eletivos como um PMD
(Capitulo 2). O modelo formulado tem como caracteristica gerar grandes
espacos de estados e de acdes, o0 que torna o emprego dos métodos
tradicionais de obtencdo de politicas de decisdes o6timas impraticavel para
instancias realistas do modelo. Com o intuito de viabilizar a aplicacao prética do
modelo proposto, foram pesquisados métodos alternativos existentes capazes
de tratar PMDs com grandes dimensdes, mesmo que sem a garantia de uma
solucéo otima. Maior enfoque foi dado aos métodos amostrados em horizonte
de planejamento reduzido e aos métodos de busca evolutiva, baseados nos
algoritmos genéticos. Um novo método combinado, evolutivo em horizonte de
planejamento reduzido e amostrado, foi desenvolvido (Capitulo 3) e testado

para o modelo proposto (Capitulo 4).

Nas sec¢des subsequentes, apresentam-se as consideracgdes finais e sugestdes
para pesquisas futuras sobre o modelo proposto (Secéo 5.1), sobre o0 método

proposto (Sec¢éo 5.2) e sobre o estudo de uma forma geral (Secao 5.3).

5.1 O PMD para o controle de admisséo de pacientes eletivos

Através do PMD proposto no Capitulo 2, obtém-se politicas de decisao cujas
acOes determinam a quantidade de pacientes de cada especialidade a ser

admitida no proximo periodo, dado o estado observado de funcionamento do
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hospital no dltimo periodo (nimero de pacientes tratados em cada padrdo de
atendimento). Nos instantes de deciséo, o0 estado observado e a acdo adotada
determinam as probabilidades de transicéo para os proximos estados e o custo
esperado no préoximo periodo. Os custos do modelo foram definidos em funcéo
dos desvios da utilizagdo esperada dos recursos hospitalares em relagédo aos
niveis desejados de consumo, sendo consideradas as importancias relativas de

cada recurso.

A politica de decisdo 6tima, gerada pelo AIV (Subsecdo 4.2.4 do Capitulo 4),
minimiza o custo conjunto dos desvios em relacdo aos niveis desejados de
utilizacdo dos recursos. A politica 6tima, nos prototipos testados, foi capaz de
prevenir ociosidade ou utilizacdo excessiva dos recursos, observando suas
importancias relativas. Certamente, a politica 6tima € restritiva; em muitos
estados a acgdo indicada € a de ndo se admitirem pacientes no proximo
periodo; mas, por outro lado, sob controle da politica 6tima, espera-se que seja
maior a chance de um paciente ser atendido sem que ocorra interrupcdo do
seu curso de tratamento por escassez de um dos recursos necessarios ao

atendimento.

A formulacéo do modelo proposto (espacos de estados e de acdes, padrdes de
atendimento, estruturas estocastica e de custos) é bastante flexivel, podendo
ser facilmente ajustada para se adaptar a possiveis situacdes especificas de
cada hospital. Assim, sugere-se que sejam exploradas derivacbes deste
modelo original, representando-se outras situacdes, como, por exemplo, a
inclusdo do servigo de emergéncia, a considera¢cdo no modelo do tamanho da
fila de espera e a priorizagdo de pacientes da lista de espera em fungcao da

gravidade dos seus casos.

Em relacdo a estrutura da politica de decisédo 6tima gerada a partir do modelo,
nos exemplos considerados, nao foi identificado um padrédo regular de

admissdes do tipo encontrado, por exemplo, nas politicas de decisdo da area
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de controle de estoques (AXSATER, 2006). Em virtude do aumento rapido do
espaco de estados, a medida que se abordam instancias mais realistas do
modelo, seria importante continuar a investigar se a politica 6tima de decisdo
delineia regides no espaco de estados onde se aplica a mesma acao. O
reconhecimento de uma estrutura regular determinada pela politica 6tima
poderia viabilizar a aplicacdo de métodos de decomposicdo ou reducédo de
PMDs de grandes dimensbes (BOUTILIER et al., 1995; CAO et al., 2002;
DEAN; GIVAN, 1997; GIVAN et al., 2003; HAUSKRECHT et al., 1998;
KUSHNER; CHEN, 1974; LIN, 1997; MEULEAU et al., 1998; PARR, 1998b),

facilitando, assim, o tratamento de instancias maiores do modelo.

A distribuicdo de probabilidades multinomial, que rege a dinamica estocastica
das transicfes entre estados do modelo, gera uma formulagdo matemética
complexa e de dificil tratamento computacional. Empregando-se a distribuigdo
multinomial, ndo é tarefa facil elaborar um programa computacional que seja
capaz de calcular as probabilidades de transicdo entre estados para modelos
com configuracdes distintas em relagdo ao numero de recursos, de padrdes de
atendimento e de especialidades. Qualquer alteragdo em um dos parametros
de configuracdo do modelo requer a reformulacdo minuciosa do codigo do
programa. Consequentemente, seguem duas sugestfes para estudos futuros.
Uma é a de tornar mais eficientes os cédigos dos programas desenvolvidos no
presente estudo (apéndices B.1, B.2 e B.3). Outra € a de estudar a viabilidade
da aproximacdo da distribuicdo multinomial por outra distribuicdo de
probabilidades, talvez empregando a distribuicdo de Poisson (McDONALD,
1980; BLANC, 1991). Essa aproximacgdo poderia simplificar os calculos
necessarios para obtencdo das probabilidades de transigdo entre estados e do
custo esperado em um periodo de planejamento. Possivelmente, uma
distribuicio de probabilidades mais simples permitiia o tratamento

computacional de instancias maiores do modelo.

A funcéo de custos do modelo proposto (Subsecédo 2.3.5 do Capitulo 2), que
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utiliza as probabilidades de transicdo entre estados para estimar 0 custo
esperado no periodo até o proximo instante de deciséo, inviabiliza, mesmo
empregando-se o método EHRA ou a politica gulosa G1, a obtencdo de
politicas de decisdo para instancias realistas do modelo, as quais geram
grandes espacgos de estados. Assim, sugere-se que sejam investigadas
funcdes de custos alternativas, que permitam a aplicacdo do método EHRA a
instancias maiores do modelo. Poder-se-ia avaliar, por exemplo, a formulacao
da funcédo de custos proposta para a politica gulosa G2 (Subsecéo 4.2.2 do
Capitulo 4) como substituta para a funcdo de custos original do modelo. Um
aprofundamento no estudo de métodos simulados para a estimativa da fungéo
de custos, como o que foi proposto na Subsecéo 4.3.6, seria também um bom
projeto de pesquisa. Como ressalta Chang (2001), em um processo encadeado
de decis@es, se a ordem do valor real da utilidade das acbes possiveis para
cada estado observado for mantida, independentemente da precisdo da
estimativa desse valor, o decisor que escolher a melhor acdo de acordo com

essa ordem estara, em ultima analise, agindo de forma o6tima.

5.2 O método EHRA para solucdo de PMDs

Partindo-se das demonstragcbes de Chang (2001) sobre a convergéncia do
meétodo parallel rollout para uma politica com desempenho melhor ou igual ao
desempenho das politicas de base e de Hu et al. (2007) sobre a convergéncia
do método ERPS para uma politica 6tima, € possivel que o0 método EHRA,
assim como o parallel rollout, convirja para uma politica que melhora as
politicas de base. Os resultados obtidos no Capitulo 4, relativos ao PMD
proposto para o controle de admissfes de pacientes eletivos, confirmam que a
meta-heuristica EHRA proporciona uma politica de deciséo capaz de melhorar
a qualidade das politicas de base empregadas no método, aproximando seu
desempenho ao da politica 6tima. Seria interessante que se desenvolvesse,
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em estudo futuro, uma demonstracdo formal da convergéncia do método
EHRA.

Em virtude da estrutura da dindmica estocastica do modelo de controle de
admissbes, o método EHRA, apesar de ter suportado instancias maiores do
gue os metodos tradicionais de otimizac&o, nao foi capaz de gerar acdes para
instancias mais realistas do modelo. Com o intuito de avaliar o real potencial do
método EHRA para solucionar PMDs com espacos de estados e de acles
simultaneamente com grandes dimensfes, sugere-se que em estudos futuros o
método seja explorado em outros modelos com caracteristicas estocasticas
mais favoraveis ou no proprio modelo proposto, com alguma simplificacdo na
estrutura da funcdo de custos esperados ou através de metodos simulados de

estimacgao dessa fungéao.

Nos experimentos do Capitulo 4, ndo foi realizada uma analise de sensibilidade
para se avaliar o impacto, sobre a qualidade das politicas de deciséo e sobre a
capacidade de se abordar PMDs com grandes dimensdes, causado pela
variacdo dos valores dos parametros empregados para o controle empirico do
processo iterativo do método EHRA (Subsecéo 3.6.5 do Capitulo 3). Sugere-se

que esta analise de sensibilidade seja realizada em estudos futuros.

5.3 Considerac0es finais

A modelagem apresentada neste estudo para o controle de admissdes de
pacientes eletivos como um PMD é uma abordagem inovadora, a qual pode
proporcionar um processo decisério mais eficiente em relacdo ao balanco entre
a entrada de novos pacientes e a utilizacdo dos recursos hospitalares
disponiveis. Combinado a um método eficiente para solugdo de PMDs com
grandes dimensodes, esse modelo tem amplo potencial para aplicagéo.
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Considerando o longo periodo de tempo percebido em relagdo aos ultimos
trabalhos cientificos publicados sobre a modelagem markoviana aplicada ao
controle do fluxo de pacientes em hospitais, espera-se que este estudo possa
ter lancado novas luzes sobre o assunto e que venha a revigorar essa

importante linha de pesquisa.
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APENDICE A

A.1 Armazenamento de uma matriz esparsa

A seguir, apresenta-se a estrutura légica para o armazenamento, pela técnica
row-indexed sparse storage mode (PRESS et al., 2007), de uma matriz
guadrada esparsa A de dimensdes NxN:

1) Preparam-se dois vetores: o primeiro, S, para armazenar os valores dos
elementos da matriz, e o segundo, ija, para armazenar indices de
direcionamento sobre o vetor se.

2) As primeiras N posicbes do vetor se sao ocupadas pelos valores dos
elementos da diagonal da matriz A, em ordem. Os valores dos elementos da
diagonal devem ser armazenados mesmo gue sejam iguais a zero.

3) As primeiras N posicdes do vetor ija sdo ocupadas pelos indices de
armazenamento em se do primeiro valor diferente de zero fora da diagonal,
para cada linha da matriz A. Se nédo existir valor diferente de zero fora da
diagonal em uma linha da matriz A, ija deve assumir o valor do indice do
ultimo elemento armazenado em se acrescido de uma unidade.

4) A primeira posicdo de ija deve armazenar o valor N +2.

5) A posicdo N +1 de ija deve armazenar o indice de se correspondente ao
valor do ultimo elemento diferente de zero da dltima linha da matriz A. O valor
de ija[N +1] pode ser lido para determinar o numero de elementos diferente de
zero da matriz A ou o numero de elementos nos vetores ija e se. A posicao
N +1 de se nado tem utilidade, podendo assumir qualquer valor.

6) As posicoes acima de N +1 em se devem armazenar os valores diferentes
de zero dos elementos da matriz A fora da diagonal, ordenados pelas linhas e,
em cada linha, ordenados pelas colunas.

7) As posicoes acima de N+1 em ija devem armazenar as posi¢cdes das

colunas correspondentes aos elementos armazenados em Se.
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Segue abaixo, um pseudocédigo para o armazenamento de uma matriz
quadrada A de dimensfBes Nx N, representada por a[l..n]J[1..n], empregando-
se dois vetores sgnmax] e ija[nmax], sendo nmax o tamanho preestabelecido
dos vetores:
(0) para o contador j =1 até n fazer
sq ]l =& jI[ ]
(0) finalizar
fazer ija[l]=n+2
fazer o contador k=n+1
(0) para o contador i =1 até n, fazer
(1) para o contador j =1 até n, fazer
(2)se di][j]>0 e iz |, fazer
k=k+1
se k>nmax, entdo: “nmax incompativel”, parar o
algoritmo
sk =4[]l j]
ija[k] = |
(2) finalizar
(2) finalizar
jali+1]=k+1

(0) finalizar
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A.2 Multiplicacdo de duas matrizes esparsas

Sejam A e B duas matrizes de dimensbes NxN armazenadas nos vetores,

respectivamente, se, ija, sb e ijb, pela técnica row-indexed sparse storage

mode, o0 produto das matrizes AxB pode ser realizado segundo o
pseudocodigo descrito abaixo. A matriz resultante da operacdo fica

armazenada nos vetores sr e ijr, sendo n=N e nmax o tamanho

preestabelecido dos vetores empregados.

(0) para o contador j=1 até n, fazer
sesdj]>0eshj]>0,fazer dr J =s& || xs{ j]
em caso contrario, fazer sr[j]=0
(1) para o contador k =ija[ j] até ija[j +1] -1, fazer
(2) para o contador | =ij ijg k]] até ijb[ija[k +1]] -1, fazer
se ijb[ 1] =ija[k], fazer $r]j= gr]j + shK xsHl]
(2) finalizar
(2) finalizar
(O) finalizar
fazer ijr[l]=n+2
fazer o contador k=n+1
(0) para o contador j=1 até n, fazer
(1) para o contador i =1 até n, fazer
(2)se j#i, fazer
aux=0
(3)se sdj]>0, fazer
(4) para o contador | =ijb[ j] até ijb[j +1] -1 fazer
seijb[l] =i, fazer aux= s || xs{l]
(4) finalizar

(3) finalizar
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(3) se sMi]>0, fazer
(4) para o contador | =ija[ j] até ija[j +1] -1, fazer
seija[l] =i, fazer aux auxt+ spi xsdl]
(4) finalizar
(3) finalizar
(3) para o contador h =ija[ j] até ija[j+1]-1, fazer
(4) para o contador | =ijq ijg h]] até ijb[ija[h+1]] -1,
fazer
se ijb[1] =ijalh], fazer aux aux spl xsHl]
(4) finalizar
(3) finalizar
(3) se aux>0, fazer
k=k+1
se k>nmax, “nmax incompativel”, parar o
algoritmo
sf K = aux
ijrk] =i

(3) finalizar

(2) finalizar

(2) finalizar

ijr[j+1]=k+1

(0) finalizar
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APENDICE B

B.1 Determinacéo de politicas e obtencao de probabilidades limites

Apresenta-se, a seguir, o codigo em linguagem C para determinagcdo das
politicas gulosas G1 e G2, da politica 6tima via AlV e da politica EHRA12
(Subsecéo 4.2.2 do Capitulo 4), considerando o PMD modelado para o controle
de admissao de pacientes eletivos (Capitulo 2) com os parametros definidos na
Tabela 4.1 (sexta configuragcédo para o consumo de recursos) e probabilidades
apresentadas na Tabela 4.2 (Subsecéo 4.2.1 do Capitulo 4). Através do cadigo
abaixo, também sé&o obtidas as probabilidades limites para as politicas 6tima e
EHRA12 (Secéo 3.1 do Capitulo 3).
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#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <memory.h>
#include <time.h>
#include <math.h>
#include <conio.h>
#include "mehra4.h"

FILE *fp; /* file pointer */

/* *
/* Criacao e alocacao de valores banais pras variaveis */
/* *

int Nesp = 0;// Numeros de especialidades
int Npad = 0;// Numero de padroes
int Nrec = 0;// Numero de recursos

int N =0;// Tamanho da populacao de acoes

int Nalemx = 0;// Quantidade msxima de numeros aleatorios gerados
int Na = 0;// Tamanho do vetor de acoes para criterio de parada
int Nr = 0;// Acoes com menores custos a serem mantidas na pop
intC = 0;// Numero de amostras de caminhos de funcionamento
int K =0;// Politicas para o metodo parallel rollout

double GAMA = 0.0;// Fator de desconto

double Q =0.0;// Probabilidade de busca local ou global

int Stp = 0;// Numero de repeticoes de uma acao para parada
int Nale = 0;// Contador para o numero de numeros aleatorios
intH = 0;// Tamanho do horizonte de planejamento

int Ttot = 0;// Tamanho do espaco de estados

int Tact = 0;// Numero de estados que aceitam novas admissoes

[* */
I* Processo de inicializacao efetivas... */
[* */

/* segundo Processo: Variaveis dependentes - Vetores*/

double LE[2]; // Custo de excesso sobre o nivel desejado para cada recurso
double LR[2]; // Custo de excesso sobre a capacidade maxima p/cada recurso
double LO[2]; // Custo de ociosidade para cada recurso

double NL[2]; // Nivel de consumo desejado para cada recurso

double LK][2]; // Capacidade maxima de consumo de cada recurso

double L[3][2]; // Consumo: para cada padrao, consumo de cada recurso

int x[3][2]; // Estado: para cada padrao, paciente por especialidade

int a[2]; // Acao: quantos pacientes de cada especialidade

int b[2]; // Acao: quantos pacientes de cada especialidade

int ma[2]; // Vetor aux: quantos pacientes de cada especialidade

int Smx[2]; // Capacidade maxima de admissao para cada especialidade
double P[2][3][3]; // Por especialidade: prob de transicoes entre padroes
double PE[3][2]; // Por padrao: prob de entrada de cada especialidade
double V[3]; // Para acumular o0 numero de pacientes em cada padrao

int A[5][2]; // Matriz: armazena as acoes de uma populacao de acoes

int R[2]; // Amplitude para a alteracao de acoes na busca local

struct Cstp VCstp[4]; // Criadas em mehra4.h: para o genetico e para a parada
int xx[3][2]; // Auxiliar: mesma definicao que x[4][3]

int S[150000][3][2]; // Espaco de estados

int G[150000][2];// matriz para a politica gulosa

int G1[150000][2]; // matriz para a politica gulosa

int P1[150000][2]; // matriz para a politica corrente, e no final otima

int AL[150000][2]; // matriz para a politica EHRA

double V1[150000]; // vetor para os custos no periodo anterior

double V2[150000]; // vetor para os custos no periodo corrente

int ija[30000000]; // Para compactar matriz esparsa: enderecos

double sa[30000000]; // Para compactar matriz esparsa: elementos
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int ijtf30000000]; // Para compactar matriz esparsa: enderecos
double st[30000000]; / Para compactar matriz esparsa: elementos

[* */
/* Variaveis Auxiliares Globais */
[* */

double CLT;// Custo total estimado

double u;// Numero aleatorio

int e;// Acao de elite

int i5;// Indice do processo iterativo principal

/* */
[* Prototipos */
/* */

void gera_acao_aleatoria(); // Gera acao aleatoria para iniciar as interacoes

void gera_ale(); /I Gera um numero aleatorio: distribuicao uniforme

void gera_proximo_estado_custo(); // Simulacao: proximo estado e custo

int compara_vetor(int v1, int v2); // Compara dois vetores

void gera_acao_nearest_neighbor(); // Gera acao na vizinhanca de uma dada acao
void gera_espaco_estados(); // Gera espaco de estados

double gera_probabilidade(int i1, int i2, int ac[3]); // Probab de transicao

double fat(int arg); // Calcula o fatorial do argumento

double gera_probabilidade_1(int i2, int ac[3]); // Probab de transicao 1 estado

[* */
/* main */
[* */

int main(int argc, char** argv)

double aux, caux, cauxl, caux3, caux2, caux4, dxbase,

aux0, naux, nauxl, auxstp, raux,
cust, custtot, mcust, ep, mn, mx, timel,
EspPad0, EspPadl, time2, Cons[2], Vaux[3], EspEsp0, EspEsp1,
tocio, texce, tover, cocio, cexce, cover;

int al, a2, a3, ¢, cont, d, di, f, f1, f2, f3, 4, f5, f6, FIM1, FIM,
0,91,02,999, h,i,i1,i2,}, 1, k, I, n, n1, n2, na, nr, nmax,
Nok, t, t1, xbase;

/lIniciar o Programa:

timel = time(0);

[* */

/* Parametros do modelo */
[* */
Nesp = 2;

Npad = 3;

Nrec = 2;

LE[0] = 1.5; LE[1] = 1.0;

LR[0] = 1.0; LR[1] = 1.0;
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LO[0] = 4.1; LO[1] = 1.0;
NL[O] = 4; NL[1] = 4;
LK[O] = 5; LK[1] = 5;

Smx[0] = 2; Smx[1] = 2;

PIO][0][0] = 0.4; P[O][0][1] = 0.1; P[O][0][2] = 0.5;
P[O][1][0] = 0.1; P[O][1][1] = 0.3; P[O][1][2] = 0.6;
P[0][2][0] = 0.0; P[O][2][1] = 0.0; P[0][2][2] = 1.0;

P1][0][0] = 0.2; P[1][0][1] = 0.1; P[1][0][2] = 0.7;
P1][1][0] = 0.1; P1][1][1] = 0.2; P[1][1][2] = 0.7;
P1][2][0] = 0.0; P[1][2][1] = 0.0; P[1][2][2] = 1.0;

PE[0][0] = 0.50; PE[0][1] = 0.40;
PE[1][0] = 0.50; PE[1][1] = 0.60;
PE[2][0] = 0.00; PE[2][1] = 0.00;

L[O][0] = 2.1; L[O][1] = 2.5;
L[1][0] = 2.5: L[1][1] = 2.1;
L[2][0] = 0.0; L[2][1] = 0.0;

/*

/* Parametros do EHRA
/*

H = 20;

C =30;

K=2,

GAMA =0.8;

N =5;

Na = 4,

Nr=2;

Q=0.9;

R[O] = 1; R[1] = 1;
Stp = 10;

Nalemx = 30000;
srand((unsigned int)time(null));
Nale = 0;

/*

*/

*/

*

[* Gera 0 espaco de estados
/*

gera_espaco_estados();

*/
*/
*/
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/* *
I* Gera politica Gulosa 1 */
/* *

for (i = 0; i < Ttot; i++)
{
mcust = 1000000;
if ((S[il[0][O] * P[O][O][O]+ S[i][1][O] * P[O][1][O] +
S[I][0][1] * P[1][0][0]+ S[i][1][1] * P[1][1][0]) * L[O][O] +
(S[il[o][o] * P[O][O][1]+ S[i][1][O] * P[O][1][1] +
S[[0][1] * P[1][0][1]+ S[i][1][1] * P[1][1][1]) * L[1][0] <= LK[0]) &&
((S[il[0][0] * P[O][0][O]+ S[il[1][0] * P[O][1][O] +
S[I][0][1] * P[1][0][0]+ S[i][1][1] * P[1][1][0]) * L[O][1] +
(S[ijo]o] * P[O][O][1]+ S[i][1][O] * P[O][1][1] +
S[J[O][1] * P[][O][1]+ S[i][1][1] * P[L][1][1]) * L[1][1] <= LK[1]))

for (@l = 0; al < Smx[0] + 1; al++)

for (a2 = 0; a2 < Smx[1] + 1; a2++)
{
a[0] = al; a[1] = az;
g = SIi[0][0] + S[i|[1][O] + a[q];
g1 = S[i[0][1] + S[i][1][1] + a[1];
caux = 0;
custtot = 0;
for (j = 0; j < Ttot; j++)

if ((SOI[O][0] + S[[1][O] + S[][2][0] == @) &&
(SEIO][A] + S[A][1] + S[][2](1] == g1) &&
(SEIO1[0] + S[[1][0] > a[0] - 1) && (S[][2][0] <
S[i][0][0] + S[i][1][0] + 1) &&
(SUIO][A] + SOL[1] > a[1] - 1) && (S[][2][1] <
S[O][1] + S[i][1][1] + 1))

cauxl = gera_probabilidade(i, j, a);
caux = caux + cauxl;
cust = 0;
for (I = 0; | < Nrec; I++)
{
caux2 = 0;
for (d = 0; d < Npad; d++)
{
caux2 = caux2 + (S[j][d][0] + S[j][d][1]) * L[d][I];
}
if (caux2 < NL[l]) {cust = cust + (NL[l] - caux2) * LO[l];}
if (caux2 > NL[I]) {cust = cust + (caux2 - NL[I]) * LE[I];}
if (caux2 > LK]I]) {cust = cust + (caux2 - LK[l]) * LR[I];}
}
cust = cust * cauxl1;
custtot = custtot + cust;

}

if (custtot < mcust)
ma[0] = a[0]; ma[1] = a[1];
mcust = custtot;

}
}

}
GIi][0] = ma[Q]; G[i][1] = mal[1];

else

{
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G[i][0] = 0; G[i][1] = O;

al0] = 0; a[1] = 0;

g = Sij[o][0] + S[i][1][O] + a[0];
g1 = S[[o][1] + S[i][1][1] + a[1];
caux = 0;

custtot = 0;

for (j = 0; j < Ttot; j++)

it ((SCOJ[O] + SHI[A][0] + SHI[2][0] == g) &&
(SOI[OJ[A] + SEIAIL] + Slf2)[1] == gl) &&
(SHfolfo] + SEILI{0] > a[0] - 1) && (S{l[2][0] < S[ol[o] +
SHILI0] + 1) &&
(SHIOI[A] + SELILA] > a[1] - 1) && (SEI[2][4] < S[o]] +
{ ST + 1))

cauxl = gera_probabilidade(i, j, a);
caux = caux + cauxl;
cust=0;
for (I = 0; | < Nrec; I++)
{
caux2 = 0;
for (d = 0; d < Npad; d++)
{
caux2 = caux2 + (S[j][d][0] + S[][d][1]) * L[d][I];
}
if (caux2 < NL[l]) {cust = cust + (NL[I] - caux2) * LO[l];}
if (caux2 > NL[I]) {cust = cust + (caux2 - NL[I]) * LE[I];}
if (caux2 > LK]l]) {cust = cust + (caux2 - LK[I]) * LR[];}
}
cust = cust * cauxl;
custtot = custtot + cust;

}
}
mcust = custtot;
}
V1[i] = mcust;
}
I* */
I* Gera politica Gulosa 2 */
I* */

for (i = 0; i < Ttot; i++)

if ((S[[O][0] * P[O][0][0]+ S[i][1][0] * P[O][1][0] +
S[i|[o][1] * P1][0][0]+ S[i][1](1] * P[1][1][0]) * L[0][O] +
(S[I[O][0] * P[O][O](1]+ S[i][1]O] * P[O][1][1] +
S[ij[o][1] * P[1][0][1]+ S[i][1][1] * P[1][1][1]) * L[1][0] <= LK[O]) &&
((SM[o][0] * PO][0][0]+ S[i][1][0] * P[O][1][O] +
S[i|[o][1] * P[1][0][0]+ S[i][1](1] * P[1][1][0]) * L[O][1] +
(S[I[O][0] * P[O][O]{1]+ S[i][1][O] * P[O][1][1] +
S[ijo](a] * P[1][O][1]+ S[i][1][1] * P[1][1][1]) * L[1][1] <= LK[1]))

mcust = 1000000;
for (i1 = 0; i1 < Npad; il++)

VI[i1l] = 0;
for (d1 = 0; d1 < Nesp; d1++)

for (j1 = 0; j1 < Npad; j1++)
{

V[i1] = V[i1] + S[ijj1][d1] * P[d1][j1][i1];
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}
}
for (@l = 0; al < Smx[0] + 1; al++)
for (a2 = 0; a2 < Smx[1] + 1; a2++)
a[0] = al; a[1] = a2;
caux = 0;

for (il = 0; i1 < Npad; il++)

Vaux[il] = VI[i1];
for (d1 = 0; d1 < Nesp; d1++)

Vaux(i1] = Vaux(i1] + a[d1] * PE[i1][d1];

for (I = 0; | < Nrec; I++)

{
aux = 0;
for (il = 0; i1 < Npad; il++)
{
aux = aux + Vaux[il] * L[i1][l];
}

if (aux < NL[l]) {caux = caux + (NL[] - aux) * LO[I];}

if (@aux > NL[l]) {caux = caux + (aux - NL[I]) * LE[I];}

if (aux > LK]l]) {caux = caux + (aux - LK[I]) * LR[l];}
if (caux < mcust)

ma[0] = a[0]; ma[1] = a[1];

mcust = caux;

}
}

}
G1J[i][0] = ma[0]; G1[i][1] = ma[1];
else

G1[i][0] = 0; G1[i][1] = O;

}
}
/* *
I* Gera politica EHRA12 */
/* *
/* *

/* Teste primario: se o consumo medio estimado no ultimo periodo de um dos */
/* recursos for maior que a quantidade disponivel, a unica acao permitida */

/* e "nao admitir pacientes no proximo periodo”. E o programa se encerra. */

I* *

t=0;
for (i5 = 0; i5 < Ttot; i5++)
{
t1=0;
for (i=0; i < Npad; i++)
for (d = 0; d < Nesp; d++)

x[il[d] = S[is](i[d];
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if (i5 < Tact)

I* */

/* Geracao de uma populacao inicial de acoes  */
/* Mantendo as acoes das politicas de base */
I* *

for (n=0; n < N; n++)
if (N <N - K)
{

gera_acao_aleatoria();
for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
Aln][d] = a[d];

}
if (n>=N-K)&& (n<N-1))
for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
Aln][d] = G1[i5](d];
}

}
if(n==N-1)
for (d = 0; d < Nesp; d++)

Aln][d] = G[i5][d];

}
}
I* *
/* Limpeza dos registros para o criterio de parada */
I* *

for (na = 0; na < Na; na++)

{
for (d = 0; d < Nesp; d++)

VCstp[na].b[d] = Smx[d] + 1;
VCstp[na].som =0;

VCstp[na].med = bilhao;
VCstp[na].N1 =0;

}
I* */
I* Inicio do processo iterativo */
I* */
FIM = 0;
while (FIM == 0)
{
t1=tl+1;

printf("estado: %d iteracao: %d\n", t + 1, t1);
//IDeterminacao de uma acao de elite via "parallel rollout":

e=0;

nauxl = bilhao;

for (n = 0; n < N; n++)

{
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naux = 0;
for (c =0; c < C; c++)

cauxl = bilhao;
for (k=0; k <K; k++)

for (i = 0; i < Npad; i++)
for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
}xx[i][d] = x{i][d];

}
for (d = 0; d < Nesp; d++)
{
} a[d] = A[n][d];
gera_proximo_estado_custo();
caux = CLT;
for (h=0; h <H; h++)
if (k<K-1)
i2=-1,
f6=0;
while (f6 == 0)
f6=1;
i2=i2 +1;
for (i=0; i< Npad - 1; i++)
for (d = 0; d < Nesp; d++)
{
if (xx[i][d] != S[i2][i][d]) {f6 = O;}
}}
for (d = 0; d < Nesp; d++)
a[d] = G1[i2][d];
}
if (k==K - 1)
{
i2=-1,
f6=0;
while (f6 == 0)
f6=1;
i2=i2+1;
for (i=0; i< Npad - 1; i++)
for (d = 0; d < Nesp; d++)
{
if (xx[i][d] != S[i2][i][d]) {f6 = O;}
}
}}
for (d = 0; d < Nesp; d++)

a[d] = G[i2][d];
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gera_proximo_estado_custo();
caux = caux + pow(GAMA,(h+1)) * CLT;

if (caux < cauxl)
{
cauxl = caux;
}
}
naux = naux + cauxl;
}
naux = naux / C;
if (naux < naux1)

{
nauxl = naux;
e=n;
}
}
I* */
/* O indice da acao de elite e dado pore */
I* */
I* */
/¥ Verificacao do criterio de parada */
I* */
g=0;
f=0;
while ((g < Na) && (f == 0))
{
if (compara_vetor(e, g) == 1)
{
999 =g,
f=1;

VCstp[g].som = VCstp[g].som + nauxl;
VCstp[g].N1++;

VCstp[g].med = VCstp[g].som / VCstp[g].N1;

if (VCstp[g].N1 == Stp)
{

FIM = 1;
}
}
g=g+1

}
if (f == 0)

gl1=0;
for (na=0; na<Na- 1; na++)

{
if (VCstp[gl].med < VCstp[na + 1].med)
{

gl=na+1;
}

}
for (d = 0; d < Nesp; d++)
{

VCstp[g1].b[d] = Ale][d];
VCstp[gl].som = nauxl;

VCstp[gl].N1 =1;
VCstp[gl].med = nauxl;
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* */

/* Determinacao de uma nova populacao de acoes */
/* via ERPS, partindo da acao de elite Al[e], */

/* mantendo as acoes das politicas de base, */

/* e evitando repeticao de acoes. */
I* */
if (FIM == 0)
I */
/* Incluir as NR acoes com menores custos, */
/* componentes do conjunto de acoes em */
/* avaliacao no criterio de parada. */
I* */

raux = 0.0;

n2=0;

nr=1;

while (nr <= Nr && n2 ==0)

{

91=0;

for (na=0; na<Na- 1; na++)

{
if (VCstp[gl].med > VCstp[na + 1].med) &&
(VCstp[na + 1].med > raux)) {g1 = na + 1;}

}
if (VCstp[gl].med == bilhao) || (VCstp[gl].med <= raux))
{

n2=1;
nr=nr-1,

}
if (VCstp[gl].med < bilhao) && (VCstp[gl].med > raux))
{

I* */
/* Evita repeticao de acoes identicas as acoes */
/* das politicas de base */
I* */
f4=1,

for (n1 = (N - K); n1 < N; n1++)

f5=0;
for (d = 0; d < Nesp; d++)

{ if (VCstp[g1].b[d] == A[n1][d]) {f5 = 5 + 1;}
if (f5 == Nesp) {f4 = 0;}

i}f (fa == 1)
for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
AN - K - nr][d] = VCstp[g1].b[d];
}

}
if (f4 == 0)

fl1=0;
while (f1 == 0)
{

fl1=1,;
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gera_ale();

if (u>Q)
{

gera_acao_nearest_neighbor();
for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
A[N - K - nr][d] = a[d];

}
if (u<=Q)
{

gera_acao_aleatoria();
for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
A[N - K - nr][d] = a[d];

}
for (n1 = (N - K); n1 < N; n1++)

f3=0;
for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
if (AIN - K - nr][d] == A[n1][d]) {f3 = 13 + 1;}

}
if (f3 == Nesp) {f1 =0;}

}
}

}

raux = VCstp[gl].med;

nr=nr+1;

}

}
I */
/* Completar com N - k - nr acoes */
/* a nova populacao de acoes. */
I* */
/* A primeira acao e a acao de elite da ultima  */
/* iteracao. */
I */
/* Evita-se repeticoes de acoes na nova populacao.*/
I* */
f2=1;

for (d = 0; d < Nesp; d++)
{
A[0][d] = Ale][d];
for (n1 = (N - K-nr); n1 <N; nl++)

f3=0;
for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
if (A[O][d] == A[n1][d]) {f3 =3 + 1;}
}
if (f3 == Nesp) {f2 = 0;}
for(n=12; n<N-K-nr; n++)

f1=0;
while (f1 == 0)
{

fl1=1;
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gera_ale();

if (u>Q)
{

gera_acao_nearest_neighbor();
for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
Aln][d] = a[d];

}
if (u<=Q)
{

gera_acao_aleatoria();
for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
Aln](d] = a[d];

}
if (n > 0)
{

for (n1 =0; n1 < n; n1++)

f3=0;
for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
if (A[n][d] == A[n1][d]) {f3 = 3 + 1}

}
if (f3 == Nesp) {f1 =0;}

}
if (f1==1)
for (n1=(N - K-nr); n1 <N; nl++)

f3=0;
for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
if (A[n][d] == A[n1][d]) {f3 = 3 + 1}

}
if (f3 == Nesp) {f1 =0;}

}
}
}
}
}

}

I* *

/¥ “Resultados do processo iterativo.” */
I* *

}AL[i5][0] = VCstp[ggg].b[0]; AL[i5][1] = VCstp[ggg].b[1];
if (i5 > Tact - 1)
for (i = 0; i < Npad; i++)

{
V[i] =0;
for (d = 0; d < Nesp; d++)

for (j = 0; j < Npad; j++)

{
VIi] = V[i] + x[i](d] * P[d]fL;
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}

}

FIM1 = 0;

for (1= 0; | < Nrec; |++)

{
aux0 = 0;
for (i = 0; i < Npad; i++)
{

aux0 = aux0 + VIi] * L[i][l];
}
if (aux0 > LK[I])) {FIM1 = 1;}
}
if (FIM1 == 1) {AL[i5][0] = O; AL[i5][1] = 0;}

else

{
cont = 0;
il1=0;
while ((i1 < Tact) && (cont == 0))

if (S[i1][0][0] == x[0][0] && S[i1][0][1] == X[O][1] && S[i1][1][0] == X[1][0] &&
SOL][L][1] == x[1][1])

cont =1,
I
i1=i1+1,
if (cont ==1)
AL[i5][0] = AL[i1-1][0]; AL[i5][1] = AL[i1-1][1];
}
if ((i1 == Tact) && (cont == 0))

printf("erro de logica\n");
getchar();

}
}
t=t+1;
printf("estado: %d \n", t);

I* */
/* Politica Otima pelo Algoritmo de Iteracao de Valores */
I* */

for (i=0; i < Ttot; i++)

V1[i] =0;
}
ep=1;
cont =0;
while (ep > 0.000001)

time2 = time(0);

mn = 1000000;

cont = cont + 1;

printf(" Via - numero de iteracoes: %d\n", cont);
mx = 0;

for (i = 0; i < Ttot; i++)

mcust = 1000000;

if ((S[][0][0] * P[0][0][0]+ S[i][1][0] * P[O][1][O] +
S[ijo]1] * P[L][O][0]+ S[i][1][1] * P[1][1][0]) * L[0][O] +
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(S[[O][0] * P[O][O]{1]+ S[i][1][O] * P[O][1][1] +

S[ij[0][1] * P[1][0][1]+ S[i][1][1] * P[1][1][1]) * L[1][0] <= LK[O]) &&
((Sh[o][0] * PO][0][0]+ S[i][1][0] * P[O][1][0] +

S[i|[o][1] * P[1][0][0]+ S[i][1](1] * P[1][1][0]) * L[O][1] +

(S[[O][0] * P[O][O]{1]+ S[i][1][O] * P[O][1][1] +

S[ijo](2] * P[1][O][1]+ S[i][1][1] * P[1][1][1]) * L[1][1] <= LK[1]))

for (@l = 0; al < Smx[0] + 1; al++)

for (a2 = 0; a2 < Smx[1] + 1; a2++)
{
a[0] = al; a[1] = a2;
g = S[i[0][0] + S[i[1][0] + a[C];
g1 = S[iJ[0][1] + S[i[1][1] + a[1];
caux = 0;
custtot = 0;
for (j = 0; j < Ttot; j++)

it ((SOIO][O] + S[I[1][0] + S[i][2][0] == g) &&
(SONOJ] + SONA](] + S[l2][1] == g1) &&
(SHI[0][0] + S[I[A][0] > a[0] - 1) &&
(S[l[2][0] < S[i][O][O] + S[i][1][0] + 1) &&
(SOIOJ[A] + S[[][A] > a[1] - 1) &&
{ (SO2](] < S[o]] + S[il[1][2] + 1))
cauxl = gera_probabilidade(i, j, a);
caux = caux + cauxl;

cust = 0;
for (1= 0; I < Nrec; I++)
{
caux2 = 0;
for (d = 0; d < Npad; d++)
{
caux2 = caux2 + (S[j][d][0] + S[[d][1]) * L[d][I];
}

if (caux2 < NL[l]) {cust = cust + (NL[I] - caux2) * LO[l];}
if (caux2 > NL[I]) {cust = cust + (caux2 - NL[I]) * LE[I];}
if (caux2 > LK]I]) {cust = cust + (caux2 - LK[I]) * LR[l];}

}

cust = cust * cauxl;

custtot = custtot + cust + caux1 * V1[j];

}
}

if (custtot < mcust)

ma[0] = a[0]; ma[1] = a[1];
mcust = custtot;

}
}

}
P1[i][0] = ma[0]; P1[]][1] = ma[1];
else

P1[i][0] = 0; P1[i][1] = O;
al0] = 0; a[1] = 0;

g = Slil[o]o] + S[i[][o];
g1 = S[i[0][1] + S[i[1][1];
caux = 0;

custtot = 0;

for (j = 0; j < Ttot; j++)

if ((SLI[O][0] + SO1][O] + S[][2][0] == g) &&
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(SI[OI[A] + SCIAI] + SHl[2][1] == g1) &&
(SHI[OJ[0] + SEL]{0] > a[0] - 1) &&
(SH[21[0] < S[fol[o] + SHI[][0] + 1) &&
(SI[OJ[A] + SELI(L] > a[1] - 1) &&
(SH[21[4] < SEolf] + SHI[I[A] + 1))

cauxl = gera_probabilidade(i, j, a);
caux = caux + cauxl;
cust=0;
for (I=0; I < Nrec; |++)
{

caux2 = 0;

for (d = 0; d < Npad; d++)

{

caux2 = caux2 + (S[j][d][0] + S[][d][2]) * L[d][I];

}
if (caux2 < NL[I]) {cust = cust + (NL][I] - caux2) * LO[l];}
if (caux2 > NL[I]) {cust = cust + (caux2 - NL[I]) * LE[I];}
if (caux2 > LK]I]) {cust = cust + (caux2 - LK]I]) * LR[I];}

}

cust = cust * cauxl;

custtot = custtot + cust + caux1 * V1[j];

}
}

mcust = custtot;

V2[i] = mcust;
if (V2[i] - V1[i] < mn) {mn = V2[i] - V1][i];}
if (V2[i] - V1[i] > mx) {mx = V2[i] - V1[i];}
}
ep = (mx - mn)/ mn;
for (i = 0; i < Ttot; i++)

{
V[i] = V2[il;

printf(* tempo da ultima iteracao em segundos: %f\n", time(0) - time2);
printf(" \n");
printf(" mn: %f mx: %f ep: %fA\n", mn, mx, ep);
printf(" \n");
timel = time(0) - timel;
printf(" tempo total de processamento em minutos: %f\n", timel / 60);
printf(" mn: %f mx: %f\n", mn, mx);

/* open file for output */
if (fp = fopen("saidal.log", "w+t"))==NULL)
{

printf("Cannot open file \n");
exit(1);

fprintf(fp," VIA - custo medio: minimo %f e maximo %f\n", mn, mx);

I* *

/* Iteracao de Valores para determinar o custo medio */

/* para uma politica fixa. (Pode ser a G1 a G2 ou a EHRA12.) */
/* No caso abaixo trata-se a politica EHRA12. */

I* *

for (i = 0; i < Ttot; i++)
V1Ji] = 0;

ep=1;
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cont =0;
timel = time(0);
while (ep > 0.00001)

time2 = time(0);

mn = 1000000;

cont =cont + 1;

printf(" EHRA12 - numero de iteracoes: %d\n", cont);
mx = 0;

for (i=0; i < Ttot; i++)

{
mcust = 1000000;
if (((S[[O][O] * P[O][O][O]+ Si][1]O] * P[O][1][0] +
S[i][0][1] * P[1][0][0]+ S[i][1][1] * P[1][1][0]) * L[O][O] +
(S[iI[o1[0] * P[O][O][1]+ S[i][1][0] * P[O][1][1] +
S[[0][1] * P[1][0][1]+ S[i][1][1] * P[1][1][1]) * L[1][0] <= LK[0]) &&
((S[il[0][0] * P[O][0][O]+ S[il[1][0] * P(O][1][O] +
S[I][0][1] * P[1][0][0]+ S[i][1][1] * P[1][1][0]) * L[O][1] +
(S[ilo][o] * P[O][O][1]+ S[i][1][O] * P[O][1][1] +
S[J[O][1] * P[][O][1]+ S[i][1][1] * P[L][1][1]) * L[1][1] <= LK[1]))

al0] = AL[i][0]; a[1] = AL[i][1];

g = S[i[0][0] + S[i][1][0] + a[Q];
g1 = S[iJ[0][1] + S[i][1][1] + af1];
caux = 0;

custtot = 0;

for (j = 0; j < Ttot; j++)

it ((SEOJ[O] + SHIAI[0] + SH[2][0] == 0) &&
(SHI[OJ[A] + SCAIL] + Shlf2][1] == g1) &&
(SHI[O][0] + SEL]{0] > a[0] - 1) &&
(SH[21[0] < S[ol[o] + SHI[][0] + 1) &&
(SHI[OJ[A] + SELI] > a[1] - 1) &&

, (SD2it) < Stioft) + Sz + 1)

cauxl = gera_probabilidade(i, j, a);
caux = caux + cauxl;
cust=0;
for (I=0; | < Nrec; |++)
{

caux2 = 0;

for (d = 0; d < Npad; d++)

{

caux2 = caux2 + (S[j][d][0] + S[I[d][1]) * L[d][I];

}
if (caux2 < NL[I]) {cust = cust + (NL[I] - caux2) * LO[I];}
if (caux2 > NL[I]) {cust = cust + (caux2 - NL[I]) * LE[I];}
if (caux2 > LK]I]) {cust = cust + (caux2 - LK]I]) * LR[I];}

}

cust = cust * cauxl;

custtot = custtot + cust + caux1 * V1[j];

}
}
}

else

{
a[0] = AL[i][0]; a[1] = AL[i][1];
g = S[[o][0] + S[i][1][0];
g1 = S[i[0][1] + S[i][1][1];
caux = 0;
custtot = 0;
for (j = 0; j < Ttot; j++)
{

215



if ((SOIO][O] + S[I[1][0] + S[i][2][0] == g) &&
(SONOI(1] + SOII(A] + S[l[2](1] == g1) &&
(S[ilo][0] + S[I[][0] > a[0] - 1) &&
(SO2]O] < S[i][0][O] + S[i][1][0] + 1) &&
(SOI0][1] + S]] > af1] - 1) &&
{ (S[il[2]11] < S[ilo1a] + S[iaa] + 1))
cauxl = gera_probabilidade(i, j, a);
caux = caux + cauxl;

cust =0;
for (1= 0; | < Nrec; 1++)
{
caux2 =0;
for (d = 0; d < Npad; d++)
{
caux2 = caux2 + (S[jl[d][0] + S[illd][1]) * L[d][I];
}

if (caux2 < NL[I]) {cust = cust + (NL[I] - caux2) * LO[l];}
if (caux2 > NL[I]) {cust = cust + (caux2 - NL[I]) * LE[I];}
if (caux2 > LK]l]) {cust = cust + (caux2 - LK]I]) * LR[I];}

}

cust = cust * cauxl;

custtot = custtot + cust + cauxl1 * V1[j];

}
}

}
V2[i] = custtot;
if (V2[i] - V1[i] < mn) {mn = V2[i] - V1][i];}
if (V2[i] - V1[i] > mx) {mx = V2[i] - V1[i];}
}
ep = (mx - mn)/ mn;
for (i = 0; i < Ttot; i++)

{
V[i] = V2[il;

printf(* tempo da ultima iteracao em segundos: %f\n", time(0) - time2);
printf(" \n");

timel = time(0) - timel;
printf(* tempo total de processamento em minutos: %f\n", timel / 60);
printf(" mn: %f mx: %f\n", mn, mx);

fprintf(fp," EHRA12 - custo medio: minimo %f e maximo %f\n", mn, mx);

/* *
/* Gera custo e outros parametros esperados da Politica Otima */
/* *

fprintf(fp," Politica Otima e valores esperados\n®);
printf(" Gera custo esperado da Politica Otima\n");
for (i = 0; i < Ttot; i++)

a[0] = P1[i][0]; a[1] = P1[i][1];

g = SIij[0][0] + Si][1][O] + a[q];

g1 = S[[O][1] + S[i][1][1] + af1];

caux =0;

custtot = 0; tocio = 0; texce = 0; tover = 0;
Cons[0] = 0; Cons[1] = 0;

EspPad0 = 0; EspPadl = 0;

EspEspO0 = 0; EspEspl = 0;

for (j = 0; j < Ttot; j++)

{
if ((SLI[O][0] + SO1][0] + S[][2][0] == @) &&

216



(STOJ[A] + SOIAI[A] + SHI[2I[L] == g1) &&
(SGIO]I0] + SEIL][0] > a[0] - 1) &&
(SH[21[0] < S[I[o][o] + SHI[A][0] + 1) &&
(SOIOJ[A] + SELI{] > af1] - 1) &&
(SH[21[4] < SHoI] + SHI[LI[A] + 1))

cauxl = gera_probabilidade(i, j, a);
caux = caux + cauxil;

cust=0;

cocio = 0; cexce = 0; cover = 0;

for (I = 0; | < Nrec; I++)

{
caux2 = 0;
for (d = 0; d < Npad; d++)
{

caux2 = caux2 + (S[jJ[d][0] + S[]d][1]) * L[d][I];

}

if (caux2 < NL[I]) {cust = cust + (NL[I] - caux2) * LO[l];
cocio = cocio + (NL[I] - caux2) * LO[l];}

if (caux2 > NL[l]) {cust = cust + (caux2 - NL[I]) * LE[I];
cexce = cexce + (caux2 - NL[I]) * LEJ[I];}

if (caux2 > LK]I]) {cust = cust + (caux2 - LK[l]) * LR[l];
cover = cover + (caux2 - LK[l]) * LR[l];}

ConsJl] = Cons][l] + caux2 * cauxl;

}

EspPad0 = EspPad0 + (S[j][0][0] + S[j][0][1]) * caux1;
EspPadl = EspPadl + (S[j][1][0] + S[I[1][1]) * cauxZ;
EspEsp0 = EspEsp0 + (S[j][0][0] + S[j][1][0]) * caux1;
EspEspl = EspEspl + (S[j][0][1] + S[][1][1]) * caux1;
custtot = custtot + cust * cauxl;

tocio = tocio + cocio * cauxl;

texce = texce + cexce * cauxl;

tover = tover + cover * cauxl;

}

}

fprintf(fp,"%d+%d+%d+%d+%d+%d+%d+%d+%f+%f+%f+%f+%f+%6f+%f+%f+%f+%An", S[i][0][0],
S[i][1][0], S[i][2][0], S[i][0][1], S[il[1][1], S[i[2][1], P1[i][O],
P1[i][1], custtot, Cons[0], Cons[1], EspPad0, EspPadl, EspEspO0, EspEsp1,
tocio, texce, tover);

}

I* */

/* Gera custo e outros parametros esperados da EHRA12 */
I* */

fprintf(fp," Politica EHRA12 e valores esperados\n");
printf(* Gera custo esperado da Politica EHRA12\n");
for (i=0; i < Ttot; i++)

{
a[0] = AL[i][O]; a[1] = AL[i][1];
g = SIij[o][0] + S[i][1][O] + a[0];
g1 = S[[0][1] + S[i[1][1] + a[1];
caux = 0;
custtot = 0; tocio = 0; texce = 0; tover = 0;
Cons[0] = 0; Cons[1] = 0;
EspPad0 = 0; EspPadl = 0;
EspEspO = 0; EspEspl = 0;
for (j = 0; j < Ttot; j++)

{
it ((SE[OJ[O] + SHILI[0] + SHI[2][0] == o) &&
(SHIOJ[A] + SEILI[A] + SHI[2][L] == g1) &&
(SGIO][0] + SEIL][O] > a[0] - 1) &&
(SH[21M0] < S[ol[o] + SHIfA][0] + 1) &&
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(SHIOJ[A] + SEIAI[] > a[4] - 1) &&
(SHI[2[4] < SHoI] + SHILI[L] + 1))

cauxl = gera_probabilidade(i, j, a);
caux = caux + cauxl;

cust =0;

cocio = 0; cexce = 0; cover = 0;
for (I = 0; | < Nrec; I++)

{

caux2 = 0;
for (d = 0; d < Npad; d++)
{

caux2 = caux2 + (S[j][d][0] + S[]d][1]) * L[d][I];

}

if (caux2 < NL[I]) {cust = cust + (NL[l] - caux2) * LO[l];
cocio = cocio + (NL[l] - caux2) * LO[l];}

if (caux2 > NL[I]) {cust = cust + (caux2 - NL[I]) * LE[I];
cexce = cexce + (caux2 - NL[I]) * LE[IJ;}

if (caux2 > LK]I]) {cust = cust + (caux2 - LK[l]) * LR][l];
cover = cover + (caux2 - LK[l]) * LR[l];}

Cons]l] = ConsJl] + caux2 * caux1;

EspPad0 = EspPad0 + (S[j][0][0] + S[j][O][1]) * caux1;
EspPadl = EspPadl + (S[j][1][0] + S[][1][1]) * caux1;
EspEsp0 = EspEsp0 + (S[j][0][0] + S[j][1][0]) * caux1;
EspEspl = EspEspl + (S[][0][1] + S[j][1][1]) * cauxl;
cust = cust * cauxl,

custtot = custtot + cust;

tocio = tocio + cocio * cauxl;

texce = texce + cexce * cauxl;

tover = tover + cover * cauxl;

}

}

fprintf(fp,"%d+%d+%d+%d+%d+%d+%d+%d+%f+%f+%f+%f+%f+%6f+%f+%f+%f+%An", S[i][0][0],
S[i][1][0], S[i][2][0], S[il[0][1], S[il[1][1], S[[2][1], AL[i][O],
AL[i][1], custtot, Cons[0], Cons[1], EspPad0, EspPadl1, EspEspO0, EspEsp1,
tocio, texce, tover);

}

fclose(fp);

I *

/* Gera matriz de probabilidades condensada - Politica Otima */
/* *

nmax = 30000000;
for (j = 0; j < Ttot; j++)

a[0] = PA[][0; a[1] = PL{1];

g = S[I[0][0] + SLI[L[O] + af0];

g1 = S{I[OJ[4] + SEL][1] + a[1];

it ((SCOJ[O] + SIL][O] + SHI[2][0] == g) &&
(SOIOJ[A] + SOILI[] + SH[2][L] == g1) &&
(SH[ojfo] + SEI[L][o] > a[0] - 1) &&
(SHI[2110] < SEIo](o] + SHI[L][0] + 1) &&
(SOI[OJfA] + SELI{] > af1] - 1) &&
(SHI[21[4] < SEoI] + SHILI[L] + 1))

salj] = gera_probabilidade(j, j, a);
else {sa[j] = 0;}

}
ija[0] = Ttot + 1;
k = Ttot;
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for (i = 0; i < Ttot; i++)

{
a[0] = P1[i][0]; a[1] = P1[i][1];
g = S[i][0][0] + SIi][1][0] + a[q];
g1 = S[i[0](1] + S[i][1][1] + a[1];
for (j = 0; j < Ttot; j++)

{
it ((SC[OJ[O] + SHIL][0] + SHI[2][0] == o) &&
(SHIOJ[A] + SEILI[A] + SHI[2][L] == g1) &&
(SHIO]I0] + SEIL][0] > a[0] - 1) &&
(SH[21[0] < S[I[o][o] + SHI[A][0] + 1) &&
(SOIOJ[A] + SELI{L] > af1] - 1) &&
(SH[214] < SHoI] + SHI[I[A] + 1))

cauxl = gera_probabilidade(i, j, a);

else {caux1 = 0;}
if (caux1 >0 &&i!=j)

k=k+1;
if (k > nmax) {printf(" erro a lista tem tamanho pequeno\n"); getchar();}
else

{
sa[k] = caux1;
ijalk] = j;
}
}

}
ijai + 1] = k + 1;

cont =0;
for (k = 0; k < Ttot; k++)

if (sa[k] == 0) {cont = cont + 1;}

printf("  VIA - Estados da matriz de probabilidades condensada: ija[0]-1 %d\n",
ija[0]-1);

printf("*  Numero de entradas diferentes de zero: ija[ija[0]-1] %d\n",
ijafija[0]-1]-1);

printf(*  Diagonal zero: %d\n", cont);

I* */
/* Produto da matriz acumulada pela matriz de probabilidades - Politica Otima */
I* */

cauxl = 2;
cont =0;
while (caux1 > 1.000001 || caux1 - 1 < (0 - 0.000001))
{
time2 = time(0);
printf(*  \n");
printf("  Via - produto da matriz: %d\n", cont + 1);
for (j = 0; j < Ttot; j++)

a[0] = PL[[0]; a[1] = PL[[L];

g = S[I[0][0] + SEI[L[O] + a[o];

g1 = SGIOJ[A] + SEIL][A] + a[1]; |

it (sa] > 0 && (SH[O0] + SHILI[0] + SfI[2][0] == g) &&
(SHI[OJ[A] + SCIAIA] + SHlf2][1] == g1) &&
(SHI[O][0] + SEL]{0] > a[0] - 1) &&
(SH[21[0] < SEfoj[o] + SHI[I[0] + 1) &&
(SOI[OJ[A] + SEIAI(L] > a[1] - 1) &&
(SH[2I[4] < SEoI] + SHILI[A] + 1))
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{
st[j] = sa[j] * gera_probabilidade(j, j, a);

else {st[j] = 0;}
for (k = ija[j]; k < ijafj + 1]; k++)
{

i = ijalK;

a[0] = P1[[0]; a[1] = PL[I1};

g = S[I[0][0] + SH[L[O] + a0];

g1 = S[[O][1] + S[L][1] + a[1];

it ((SCIOJ[O] + SEI{][0] + SH[2][0] == g) &&
(SHI[OI[A] + SCIAIL] + SHl[2][1] == g1) &&
(SH[oJ0] + SEL][o0] > a[0] - 1) &&
(SHI[2][0] < S[oj[o] + S[I[][0] + 1) &&
(SHI[OJ[A] + SELI{L] > af1] - 1) &&
(SH[2I[4] < SEolf] + SHIfI[A] + 1))

st[j] = st[j] + sa[k] * gera_probabilidade(i, j, a);

}

}

ijt[0] = Ttot + 1,

k = Ttot;

for (i = 0; i < Ttot; i++)

for (j = 0; j < Ttot; j++)
{

if 1=1)

{

a[0] = PA[0]; a[1] = PA[I[1};

g = S[[0][0] + S[[LI[0] + a0];

g1 = S[O][4] + SEIL][A] + a[1]; _

it (safi] > 0 && (S[O[0] + SHILI[0] + SHI[2][0] == g) &&
(SHI[OJ[A] + SELI{A] + SHIf2][1] == g1) &&
(SHI[O0] + SEIL][0] > a[0] - 1) &&
(SH[21[0] < S[o][o] + SHI[][0] + 1) &&
(SOI[OJ[A] + SELI] > a[1] - 1) &&
(SH[2[4] < SEoIf] + SHIfI[A] + 1))

cauxl = sal[i] * gera_probabilidade(i, j, a);

else {caux1 = 0;}
for (I =ija[i]; | <ija[i + 1]; I++)

a[0] = PAiall[0}; a[1] = P1fiafl[1];

g = Sfijal[oj[o] + Sfijall[L[o] + a[0];

g1 = S[ija[l0][1] + SfialM1][1] + a[1];

it ((SC0J[O] + SHIAI[0] + SfI[2][0] == o) &&
(SOI[OJ[A] + SELI] + Shlf2][1] == g1) &&
(SHI[O0] + SEIILI[O] > al0] - 1) &&
(SH[2110] < S[ialil[o)[0] + S[jal[][0] + 1) &&
(SOI[OJ[A] + SEILIL] > a[1] - 1) &&
(SH[2I[4] < S[iali[o][4] + Sfialf1]i] + 1))

cauxl = cauxl + sa[l] * gera_probabilidade(ija[l], j, a);
}
}
if (caux1 > 0)
k=k+1,
if (k > nmax) {printf(" erro a lista tem tamanho pequeno\n"); getchar();}

else

{
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st[k] = caux1;
ijtfk] = j;

}
}

}
ijti+ 1] =k + 1,

printf(* \n");

printf(" VIA - Fim do produto da matriz: %d  numero de estados: ijt[0]-1 %d\n",
cont + 1, ijt[0]-1);

printf("  Numero de entradas diferentes de zero: ijt[ija[0]-1]-1 %d\n",
ijtfijt[0]-1] - 1);

printf("  Tempo de processamento em minutos %f\n", (time(0) - time2)/60);

cauxl =0;

for (k = 0; k < ijt[ijt[0]-1] - 1; k++)

if (k < Ttot) {caux1 = cauxl + st[k];}
salk] = st[K];
ijalk] = ijt[k];

printf("  VIA - Soma da diagonal: %f\n", caux1);
cont = cont + 1;

}

fclose(fp);

/* open file for output */

if ((fp = fopen("Probab.log", "w+t"))==NULL)
{

printf("*Cannot open file \n");
exit(1);

}

fprintf(fp,"\n");

fprintf(fp," VIA - Soma da diagonal: %f\n", cauxl);
for (i=0; i < Ttot; i++)

{
fprintf(fp,” %An", sali]);

}

/* *

/* Gera matriz de probabilidades condensada - Politica EHRA12 */
I* *

nmax = 30000000;
for (j = 0; j < Ttot; j++)

a[0] = AL[I[O]; a[1] = AL[][1];

g = Sj[o][0] + S[][1][0] + a[0];

g1 = S[J[0][1] + S{][1][1] + a[1]

if ((SOIO][O] + S[I[1][0] + S[i][2][0] == @) &&
(SONO][1] + SON(A] + S[l[2][1] == g1) &&
(SHI[0][0] + S[I[A][0] > a[0] - 1) &&
(S[l[2][0] < S[][0](O] + S[[1][0] + 1) &&
(SOI0J[A] + S[[A)[A] > a[1] - 1) &

{ (SO2]1] < S[l[o]1] + S[l1][2] + 1))

sa[j] = gera_probabilidade(j, j, a);

else {sa[j] = 0;}
ija[0] = Ttot + 1;

k = Ttot;
for (i = 0; i < Ttot; i++)
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{
a[0] = AL[][O]; a[1] = AL[i][1];
g = SIij[o][0] + S[i|[1][O] + a[0];
g1 = S[i][0][1] + S[i][1][1] + a[1];
for (j = 0; j < Ttot; j++)

it ((SC[OJ[O] + SHI[A][O] + SHI[2][0] == g) &&
(SOIOJ[A] + SOAI[] + SH[2][L] == g1) &&
(SKI[o]fo] + SEILI[0] > a[0] - 1) &&
(SHI[2110] < S[[o][0] + SfI[][0] + 1) &&
(SOIOJ[A] + SELI[] > af1] - 1) &&

, (S < SO + St + 1)

cauxl = gera_probabilidade(i, j, a);

else {caux1 = 0;}
if (caux1 >0 && i !=})

k=k+1,
if (k > nmax) {printf(" erro a lista tem tamanho pequeno\n®); getchar();}
else

sa[k] = cauxl;
ijalk] =J;
}
}

}
jjali + 1] =k + 1;

printf(*  EHRA12 - Estados matriz de probabilidades condensada: ija[0]-1 %d\n",
ija[0]-1);

printf(*  Numero de entradas diferentes de zero: ija[ija[0]-1] %d\n",
ijafija[0]-1]-1);

I* */
/* Produto da matriz acumulada pela matriz de probabilidades - EHRA12 */
I* */

cauxl = 2;
cont =0;
while (caux1 > 1.000001 || cauxl - 1 < (0 - 0.000001))
{
time2 = time(0);
printf("  \n");
printf(*  EHRA12 - produto da matriz: %d\n", cont + 1);
for (j = 0; j < Ttot; j++)

a[0] = AL[][O); a[1] = ALG[L];

g = S[I[0][0] + SEI[L[O] + a[0];

g1 = SGIOJ[4] + SEIL][A] + a[1]; |

it (saf] > 0 && (SEO]0] + SHILI[O] + SfI[2][0] == g) &&
(SHIOI[L] + SCIAI] + SH[2][1] == g1) &&
(SH[o0] + SEL][0] > a[0] - 1) &&
(SHI[2][0] < SEoj[o] + SHI[I[0] + 1) &&
(SHI[OJ[A] + SELI(] > af1] - 1) &&
(SH[2I[L] < SEoI] + SHILI[L] + 1))

{
st[j] = sa[j] * gera_probabilidade(j, j, a);

else {st[j] = 0;}
for (k = ija[j]; k < ijafj + 1]; k++)
{

i = jafk];
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a[0] = AL[[O]; a[1] = AL[[1];

g = S[[0][0] + SH[LI[0] + a0];

g1 = ST[O][4] + SEL][1] + a[1];

it ((SCOJ[O] + SHI[][0] + SHI[2][0] == o) &&
(SHI[OJ[A] + SCI[AIL] + Shlf2][1] == g1) &&
(SHI[0][0] + SEL]{0] > a[0] - 1) &&
(SHl[21[0] < S[oj[o] + SHI[][0] + 1) &&
(SOI[OJ[A] + SEAI(L] > af1] - 1) &&
(SH[2I[4] < SEolf] + SHIfI[A] + 1))

st[j] = st[j] + sa[k] * gera_probabilidade(i, j, a);

}

}

ijt[0] = Ttot + 1,

k = Ttot;

for (i=0; i < Ttot; i++)

for (j = 0; j < Ttot; j++)
{

if (1=1)

{

a[0] = AL[[0]; a[1] = AL[I1];

g = S[[0][0] + S[[L[0] + af0];

g1 = S[O][4] + SH][1] + a[1]; _

it (safi] > 0 && (SEO[0] + SILI[0] + SHI[21[0] == g) &&
(SHI[OJ[A] + SOIAI(L] + SI[2][L] == g1) &&
(SH[o]fo] + SEILI[0] > a[0] - 1) &&
(SHI[20] < S[o](o] + SHI[][0] + 1) &&
(SOI[OJ[A] + SELI[] > a[1] - 1) &&
(SHI[2I[4] < SEolfa] + SHIlL][L] + 1))

cauxl = sal[i] * gera_probabilidade(i, j, a);

else {caux1 = 0;}
for (I =ija[i]; | <ija[i + 1]; I++)

a[0] = ALijalll[0}; a[1] = ALfiall[1];

g = Sfijal[oj[o] + Sfijall[L[o] + a[0];

g1 = S[ija[l0][1] + SfialM1][1] + a[1];

it (SE0J[O] + SHIAI[0] + SHI[2][0] == o) &&
(SHI[OJ[A] + SEAI] + Sflf2][1] == g1) &&
(SHI[o]f0] + SEIILI[O] > a[O] - 1) &&
(SH[2110] < S[iail[ol[0] + S[jal[][0] + 1) &&
(SOI[OJ[A] + SEILI{L] > af1] - 1) &&
(SHI[2I[L] < S[ial[o)[4] + Sfjalf1][] + 1))

cauxl = cauxl + sall] * gera_probabilidade(ija[l], j, a);

}
if (caux1 > 0)

k=k+1;
if (k > nmax) {printf(" erro a lista tem tamanho pequeno\n"); getchar();}
else

{
st[k] = cauxl;
ijtfk] = j;
}
}

}
ijtfi+1]=k+1,
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}

printf(" \n");

printf(* EHRA12 - Fim do produto da matriz: %d numero de estados: ijt[0]-1 %d\n",
cont + 1, ijt[0]-1);

printf(*  Numero de entradas diferentes de zero: ijt[ija[0]-1]-1 %d\n",
ijtfijt[0]-1] - 1);

printf(*  Tempo de processamento em minutos %f\n", (time(0) - time2)/60);

printf(" \n");

cauxl =0;

for (k = O; k < jt[ijt[0]-1] - 1; k++)

if (k < Ttot) {caux1 = cauxl + st[Kk];}
sa[k] = st[k];
ijalk] = ijt[K];

printf(*  EHRA12 - Soma da diagonal: %f\n", caux1);
cont = cont + 1;

}

fprintf(fp,"\n");
fprintf(fp," EHRAL12 - Soma da diagonal: %f\n", caux1);
for (i = 0; i < Ttot; i++)

fprintf(fp," %f\n", sali]);

}

fclose(fp);

printf(" \n");

printf(* Os resulatdos foram gravados no arquivo Probab.log\n");
printf(" \n");

printf("*** FIM ***");

printf(" \n");

getchar();
return (EXIT_SUCCESS);

}

I* */
I* Gera espaco de estados */
I* */

void gera_espaco_estados()

int maxesp[3][2];

intd, i, j, aux, cont, contl, i1, i2,
al, a2, a3, bl, b2, b3, c1, c2, c3, d1, d2, d3,
a4, ab, a6, n, nt, ntl, maxA, maxB, maxC;

I* */

/*  Estabelece o maximo de pacientes de cada especialidade */

/*  em cada padrao, para os estados que podem admitir novos pacientes */
/¥ segundo as restricoes estabelecidas pelo modelo */

I* */

for (i=0; i < Npad-1; i++)

{
for (d = 0; d < Nesp; d++)
{
aux = 0;
while ((P[dI[T][O] * aux * L[O][0] + P[d](i][1] * aux * L[1][0]) <= LK[O]) &&
((PLd][i][0] * aux * L[O][1] + P[d][i][1] * aux * L[1][1]) <= LK[1]))

aux = aux +1;

}
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maxesp[i][d] = aux -1;

printf("Para os estados que podem admitir pacientes");
printf("\n");
for (i=0;i<Npad - 1; i++)

{
printf("pad: %d", i);
printf("\n");
for (d = 0; d < Nesp; d++)
{

printf(" esp: %d maximo de pac: %d\n", d, maxesp[i][d]);

}

/* *
/*  Gera os estados que podem admitir novos pacientes */
/* *

n=0;
al =-1,
while (al < maxesp[0][0])

al=al +1;
a2=-1;
while (a2 < maxesp[0][1])

a2=a2+1;
bl =-1;
while (b1 < maxesp[1][0])

{
bl=>bl+1;
b2 =-1;
while (b2 < maxesp[1][1])

b2 =b2 +1;
if (a1 * P[0][0][0]+ b1 * P[O][1][O] +
a2 * P[1][0][0]+ b2 * P[1][1][O]) * L[O][O] +
(al * P[O][O][1]+ b1 * P[O][1][1] +
a2 * P[1][0][1]+ b2 * P[1][1][2]) * L[1][0] <= LK[O]) &&
((al * P[O][O][O]+ b1 * P[O][1][0] +
a2 * P[1][0][0]+ b2 * P[1][1][0]) * L[O][1] +
(a1 * P[O][O][1]+ b1 * P[O][1][1] +
a2 * P[1][0][1]+ b2 * P[1][1][1]) * L[1][1] < LK[1]))

{
S[n][0][0] = a1;
S[n)[O][1] = a2;
S[n][1][0] = b1;
S[n][1][1] = b2;
S[n][2][0] = 0;
Sinji2][1] = o;
n=n+1;

}

}
}
}

}

printf("\n");

printf("quantidade de estados onde ainda se pode admitir pacientes n: %d", n);
printf("\n");

Tact=n;
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/* */
/*  Gera os estados correspondentes a admissao de novos pacientes  */
/* */

nt=n;
aux = 0;
for (i=0;i<nt; i++)

for (a4 = 0; a4 < 1 + Smx[0]; ad++)

for (a5 =0; a5 < 1 + Smx[1]; ab++)
{

al=-1;

while (al < a4)

al=al +1;
a2 =-1;
while (a2 < a5)

a2=a2+1;
bl=-1;
while (bl < a4)

bl=bl+1;
b2 =-1;
while (b2 < a5)

b2 =b2 + 1;
aux = aux + 1;
if (@l + bl == a4) && (a2 + b2 == ab))
{
cont = 0;
i1=0;
while ((i1 < n) && (cont == 0))

if (S[i1][0][0] == al + S[i][0][0] &&

S[i][o][1] == a2 + S[i][0][1] &&
S[i][L]fo] == b1 + S[i|[1][0] &&
S[i1][2][1] == b2 + S[i][1][1])

cont=1,
}
i1=il+1;
}
if (cont == 0)

S[n][0][0] = al + S[iJ[0][O];
S[n][0][1] = a2 + S[iJ[O][1];
S[n][1][0] = b1 + S[i][1][O];
S[n][1][1] = b2 + S[iJ[2][1];
S[n][2][0] = O;
Sn]i2][1] = o;

n=n+1;

printf("\n");
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printf("\n");
printf("acrescidos os estados apos a admissao de pacientes: %d", n);
printf("\n");

/* */
/*  Gera os estados resultantes das possiveis movimentacoes
/* */

aux =0;

nt=n;

for (i=0;i<nt; i++)

{
maxA = S[i][0][0] + S[i][1][O];
maxB = S[i][0][1] + S[[1][1];
al=-1;
while (al < maxA)

al=al +1;
a2 =-1,
while (a2 < maxB)

a2=a2+1;
bl=-1,;
while (b1 < maxA)

{
bl=>bl+1;
b2 =-1;
while (b2 < maxB)

b2 =b2 +1;
aux = aux + 1,
if (@1 + b1 == maxA) && (a2 + b2 == maxB))

cont =0;
i1=0;
while ((i1 < n) && (cont == 0))

{
if (S[i1][0][0] == al &&
S[i][o][1] == a2 &&
S[i][1][0] == bl &&
S[i1][1][1] == b2)

cont=1;
}
i1=i1l+1;
if (cont == 0)

S[n][0][0] = a1;
S[n][O][1] = a2;
S[n][1][0] = bl;
S[n][1][1] = b2;
S[n][2][0] = 0;
Snl2][1] = o;
n=n+1;
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printf("\n");
printf("\n");
printf(*acrescidos os estados gerados pelas movimentacoes: %d", n);
printf("\n");

I* */

/¥ Inclui os estados relacionados as possiveis movimentacoes */
/*  para o padrao correspondente a alta hospitalar */

I* */

aux =0;

nt=n;

for (i=0;i<nt; i++)

maxA = S[i][0][0] + S[i][1][C];
maxB = S[i][0][1] + S[i]J[1][1];
contl =0;

i2=0;

while ((i2 <i) && (contl == 0))

{
if (maxA == S[i2][0][0] + S[i2][L][0] &&
maxB == S[i2][0][1] + S[i2][1][1])

contl =1;
}
i2=i2+1;
}
if (contl == 0)

al=-1;
while (al < maxA)

al=al+1,;
a2 =-1;
while (a2 < maxB)

a2=a2+1;
bl=-1;
while (bl < maxA)

bl=bl+1;
b2 =-1;
while (b2 < maxB)

{
b2=b2 + 1;
dl=-1;
while (d1 < maxA)
{
dl=d1l+1;
d2 =-1;
while (d2 < maxB)

{
d2=d2 +1;
aux = aux +1;
if (@l + b1 + d1 == maxA) && (a2 + b2 + d2 == maxB))
{
cont = 0;
i1=0;
while ((i1 < n) && (cont == 0))

if (S[i1][0][0] == al &&

Sli1][o][1] == a2 &&
S[ia][1][o] == bl &&
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SA][L][] == b2 &&
S[ia][2][o] == d1 &&
S[i1][2][1] == d2)

cont=1;
}
i1=il+1;
if (cont == 0)

S[n][0][0] = a1;
S[n)[O][1] = a2;
S[n][1][0] = b1;
S[n][1][1] = b2;
S[n][2][0] = d1;
SInji2][1] = dz;
n=n+1;

printf("\n");
printf("\n");
printf(*acrescidos os estados correspondentes as variacoes das altas: %d", n);
printf("\n");

printf("\n");

Ttot = n;

}

I* */
/¥ Fatorial */

I* */

double fat(int arg)

double n, Fatx, X;
if (arg < 0)
{

printf("\n");
printf(*Valor negativo no fatorial");
printf(*\n");
getchar();
}
Fatx = 1,
X = (double) arg;
for (n=x; n>1; n--)

Fatx*=n;

}

return Fatx;
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/*
/*
/*
/*
/*
/*

*

gera probabilidade de transicao entre dois estados, */
com metodo de entrada correspondente a declaracao */
do estado observado, do estado a ser atingido e da */
acao adotada */

*/

double gera_probabilidade(int i1, int i2, int ac[2])

int d,i,y0,yl, y2, x00, x01, x02, x03,

x10, x11, x12, x13, x20, x21, x22, x23,

infy0, supyO, infyl, supyl, infx00, supx00,
infx01, supx01, infx02, supx02, infx03, supx03,
infx10, supx10, infx11, supx11, infx12, supx12,
infx13, supx13, infx20, supx20, infx21, supx21,
infx22, supx22, infx23, supx23,cont;

double Pesp, Ptot;

/*
/*
/*
/*

*/
Determinando os limites inferiores e superiores das */
somatorias */

*/

Ptot = 1;
for (i=0; i < Nesp; i++)

{

cont =0;
Pesp =0;
i{f (Shi2][o1[i] - (S[i]ro + Sfi][ai] - Sfi2]{2][il) > 0)

infy0 = S[i2][0](i] - (S[L][0][i] + S[i1][2][i] - S[i2](2](i]);

else

infy0 = 0;

}
if (S[i2][0][i] < acli])

{
supy0 = SJi2][0][i];
}

else

supy0 = acfi];

}
for (yO = infy0; yO < supyO + 1; yO++)

if (S[i2][O][1] - (S[i1][1][i] + y0) > 0)
{infxOO = S[i2][0][i] - (S[i1][1][i] + yo);
else

infx00 = 0;
i}f (Sli2][0][i] - yO < S[i1][0][i])
{suprO = S[i2][0][i] - yO;
else

supx00 = S[i1][0]]i];

}
for (x00 = infx00; x00 < supx00 + 1; x00++)
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{if (S[i2][0][i] - (x00 + y0) > 0)
infx10 = S[i2][0][i] - (x00 + yO):
}else
{ infx10 = 0;
i}f (S[i2][0][i] - (x00 + y0) < S[iL][L][i])
{supxlo = S[i2][0][i] - (x00 + y0);
else
supx10 = S[i1][1][i];
for (x10 = infx10; x10 < supx10 + 1; x10++)
{yl = acf[i] - y0;
if (S[i2][L][i] - (S]] - 10 + y1) > 0)
infx01 = S[i2][L1[i] - (SHLIL][] - x10 + y1);
else
{ infx01 = 0;
%f (S[i2][L][i] - y1 < S[i1][0][i] - x00)
{supx01 = S[i2][1][i] - y1;
else
supx01 = SJi1][0][i] - x00;
%or (x01 = infx01; x01 < supx01 + 1; x01++)
{ if (S[i2][1][i] - (xO1 + y1) > 0)
infx11 = S[i2][L][i] - (xO1 + y1):
else
infx11 =0;
;ff (S[i2][1][i] - (x01 + y1) < S[i1][1][i] - x10)
{supxll = S[i2][1][i] - (xO1 + y1);
else
{supxll = S[i1][1][i] - x10;
for (x11 = infx11; x11 < supx11 + 1; x11++)

{
if (S[i2][2][i] - (S[L[LI[] - X10 - x11) > 0)

infx02 = S[i2][2][i] - (S[LI[L][i] - X10 - x11);

else

infx02 = 0;
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i}f (Sli2][21[i] < S[i1][0][i] - x00 - x01)
supx02 = S[i2][21[il;

élse

{supx02 = S[i1][0][i] - x00 - x01;

for (x02 = infx02; x02 < supx02 + 1; x02++)

{if (Shi2][2][i] - (x02) > 0)

{infx12 = S[i2][2]li] - (x02);

else
infx12 = 0;

i}f (Shi2][2][i] - x02 < S[i1][1][i] - x10 - x11)
supx12 = S[i2][2][i] - x02;

else

{supx12 = S[i1][1][i] - x10 - x11;

for (x12 = infx12; x12 < supx12 + 1; x12++)

{

Pesp = Pesp +
(fat(acli])/(fat(y0)*fat(y1)))*(pow(PE[O][i],y0)*pow(PE[1][i],y1))*
(fat(S[i1][O][i])/(fat(xO0)*fat(x01)*fat(x02)))*

(pow(P[i][0][0],x00)*pow(PI[i][0][1],x01)*pow(P[i][0][2],x02))*
(fat(S[i1][2][i])/(fat(x10)*fat(x11)*fat(x12)))*
} (pow(P[i][1][0],x10)* pow(P[i][1][1],x11)* pow(P[i][1][2],x12));
}
}
}
}
}

}

Ptot = Ptot * Pesp;
}
return Ptot;
}
[* */
/* gera_acao_aleatoria */
[* */

void gera_acao_aleatoria()

intd;
for (d = 0; d < Nesp; d++)
{
gera_ale();
if (u <1)
a[d] = (int)floor(( Smx[d] +1) * u);
}
if (u == 0.999)
{
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a[d] = Smx[d];

}
}
I* */
I* gera_ale */
I* */

void gera_ale()
if (Nale >= Nalemx)

{
srand((unsigned int)time(NULL));

Nale = 0;
}
u = rand();
u=u/RAND_MAX;
if (u==0.0)
{
u =0.001;
}
if (u==1)
{
u=0.999;
Nale = Nale + 1;
}
[* */
I* gera_proximo_estado_custo */
[* */

void gera_proximo_estado_custo()

int d, il j,g,01;

int aux, cont;

int  xaux[3][2];

double aux2, cauxl, cust, caux2;

[* */

/* Gera uma matriz auxiliar contendo o estado "sem */
/* pacientes" */

[* */

for (d = 0; d < Nesp; d++)
for (i=0; i < Npad; i++)

{
xaux[i][d] = 0;

}

[* */

/* Gera, de acordo com uma distribuicao Multinomial,*/
/* 0 nUmero esperado de pacientes, de cada */

/* especialidade em cada padrao de consumo, no  */
/* proximo periodo de funcionamento do sistema  */
I* */

for (d = 0; d < Nesp; d++)

for (i=0; i < Npad; i++)
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aux = xx[i][d];
cont = 0;
while (cont < aux)
{
i=-1
gera_ale();
if (u==0){j=0;}
aux2 = 0;
while (u > aux2)
{
=i+ 1
aux2 = aux2 + P[d][i][j;

}
xaux[j][d] = xaux[j][d] + 1;
cont = cont + 1;

}
}
aux = a[d];
cont = 0;

while (cont < aux)

j=-1
gera_ale();

if (u==0){=03}
aux2 = 0;

while (u > aux2)

=i+ L

aux2 = aux2 + PE[j][d];
}
xaux[j][d] = xaux[j][d] + 1;
cont = cont + 1;

}

/*

*

/* Gera custo esperado, dado o estado xx[i,d] */

/* e a acao a[d]
/*

g = xx[0][0] + xx[1][0] + a[O];
gl = xx[O][1] + xx[1][1] + a[1];
CLT =0;

for (j = 0; j < Ttot; j++)

*/

*

if ((SOI[O][0] + S[[1][0] + S[][2][0] == @) &&
(SOIO][A] + S[J1][1] + S[][2](1] == g1) &&
(SEI[O][0] + S[][1][0] > a[0] - 1) &&
(S[I[2][0] < xx[O][O] + xx[1][0] + 1) &&
(SOIO][L] + SO[L[1] > a[ 1] - 1) &&
(SOI[2][A] < xx[O][1] + xx[1][1] + 1))

cauxl = gera_probabilidade_1(j, a);

cust=0;

for (I = 0; | < Nrec; I++)

{
caux2 = 0;
for (d = 0; d < Npad; d++)
{

caux2 = caux2 + (S[j][d][0] + S[][d][1]) * L[d][I];

}
if (caux2 < NL[l]) {cust = cust + (NL[l] - caux2) * LO[l];}
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if (caux2 > NL[l]) {cust = cust + (caux2 - NL[I]) * LE[l];}
if (caux2 > LK]I]) {cust = cust + (caux2 - LK[I]) * LR[I];}

}
CLT = CLT + (cust * cauxl);

}
}
[* */
/* Gera uma matriz contendo o novo estado */
[* */
[* */

for (d = 0; d < Nesp; d++)
for (i=0; i < Npad; i++)

{
xx[i][d] = xaux[i][d];

}
}
/* */
I* gera_acao_nearest_neighbor */
/* */

void gera_acao_nearest_neighbor()

int Imi, Imx;
intd,
for (d = 0; d < Nesp; d++)
{
Imi = Ale][d] - R[d];
Imx = Ale][d] + R[d];
if (Imi < 0)

Imi = 0;

}
if (Imx > Smx[d])

Imx = Smx[d];
gera_ale();
if (u < 1)
{
a[d] = (int)floor(Imi+ (Imx-Imi +1) * u);
if (u==0.999)
a[d] = Imx;
}
}
}
* y
I* compara_vetor %
* Wy

int compara_vetor(int v1, int v2)

intd;
for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
if (A[v1][d] != VCstp[v2].b[d])
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return O;

}

}

return 1;

}

/*
/*
/*
/*
/*
/*

*/

Gera a probabilidade de transicao entre dois */
estados, sendo o estado observado dado por um vetor */
corrente xx[i][d]. A entrada corresponde ao estado */

a ser atingido (i2) e a acao adotada (ac[2]). */

*/

double gera_probabilidade_1(int i2, int ac[2])

{

int d,i,y0,yl, y2, x00, x01, x02, x03,

x10, x11, x12, x13, x20, x21, x22, x23,

infy0, supyO, infyl, supyl, infx00, supx00,
infx01, supx01, infx02, supx02, infx03, supx03,
infx10, supx10, infx11, supx11, infx12, supx12,
infx13, supx13, infx20, supx20, infx21, supx21,
infx22, supx22, infx23, supx23,cont;

double Pesp, Ptot;

/*
/*
/*
/*

*/
Determinando os limites inferiores e superiores das */
somatorias */

*/

Ptot=1;
for (i = 0; i < Nesp; i++)

{

cont =0,
Pesp = 0;
if (S[i2][0](i] - (xx[O][i] + xx[1][i] - S[i2][2][i]) > 0)
{ infy0 = S[i2][0][i] - (xx[O](i] + xx[1][i] - S[i2][2][il);
else

infy0 = 0;
%f (S[i2][0][i] < acfi])

supy0 = S[i2][0]i];
else

supy0 = ac[il;
for (yO = infy0; yO < supy0 + 1; yO++)
{ if (S[i2][0][i] - (xx[1][i] + y0) > 0)

{infxOO = S[i2][0][i] - (xx[1][i] + yO);

else

infx00 = 0;

}
if (S[i2][0][i] - yO < xx[O][i])
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{supXOO = SJ[i2][0][i] - yO;
else
{supxoo = xx[O][i];
%or (x00 = infx00; X00 < supx00 + 1; x00++)
{if (S[i2][0][i] - (x00 + y0) > 0)
{infxlo = S[i2][0][i] - (x00 + yO);
else
infx10 = 0;
i}f (S[i2][0][i] - (x00 + y0) < xx[1][il)
{supxlo = S[i2][0][i] - (x00 + y0);
else
supx10 = xx[1][i];
for (x10 = infx10; x10 < supx10 + 1; x10++)
{yl = ac[i] - y0;
if (S[i2[L][] - (x[L][i] - x10 + y1) > 0)
{ infx01 = S[2][L][i] - (X[2][i] - X10 + y1);
else
infx01 = 0;
i}f (S[i2][L][i] - y1 < xx[O][i] - x00)
{supx01 = S[i2][1][i] - y1;
else
supx01 = xx[0][i] - x00;
%or (x01 = infx01; x01 < supx01 + 1; x01++)
{ if (S[i2][1][i] - (x01 + y1) > 0)
{ infx11 = S[i2][4][i] - (x01 + y1);
else
infx11 = 0;
i}f (S[i2J[L][i] - (x01 + y1) < xx[L][i] - x10)
{supxll = S[i2][2][i] - (xO1 + y1);
else
supx11 = xx[1][i] - x10;

}
for (x11 = infx11; x11 < supx11 + 1; x11++)
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}

{
if (S[i2][2][i] - (xx[1][i] - x10 - x11) > 0)
infx02 = S[i2][2][i] - (xx[1][i] - x10 - x11);
else
{
infx02 = 0;
}
if (S[i2][2][i] < xx[O][i] - x00 - x01)
{
supx02 = S[i2][2][i];
else
supx02 = xx[0O][i] - x00 - x01;
for (x02 = infx02; x02 < supx02 + 1; x02++)
{
if (S[i2][2][i] - (x02) > 0)
infx12 = S[i2][2][i] - (x02);
else
{
infx12 = 0;
}
if (S[i2][2][i] - x02 < xx[1][i] - x10 - x11)
{
supx12 = S[i2][2][i] - x02;
else
supx12 = xx[1][i] - x10 - x11;
for (x12 = infx12; x12 < supx12 + 1; x12++)
{
Pesp = Pesp +
(fat(ac[i])/(fat(y0)*fat(y1)))*
(pow(PE[0][i].y0)*pow(PE[1][i].y1))*
(fat(xx[O][i])/(fat(x00)*fat(x01)*fat(x02)))*
(pow(P[i][0][0],x00)* pow(P[i][0][1].x01)* pow(PI[i][0][2],x02))*

(fat(xx[1][i])/(fat(x10)*fat(x11)*fat(x12)))*
(pow(P(i][1][0],x10)* pow(P[il[1][1].x11)* pow(P[i][1][2],x12));

Ptot = Ptot * Pesp;

return Ptot;
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[* */
/* DeDefinicao do mehra4.h */
[* */

#ifndef _MEHRA_H
#define _MEHRA H
/* _Nesp: Numero de especialidades médicas*/

#define _Nesp 3

/* _Npad: Numero de padroes de consumo */
#define _Npad 4

/* _Nrec: Numero de recursos */

#define _Nrec 2

/* _N: Tamanho da populacao de acoes a ser avaliada a cada iteracao, N >1 */
#define _N 20

/* Definicao de null... nao presente em C */
#define bilhao 1000000000

#define null 0

#define _Nalemx 100

#define _Na 20

#define _C 40

#define _K 1

#define _H 30

struct Cstp

{

int  b[3];
double som;
double med;
int N1;
b

struct Custos

{

int  y[4][2];
int aa[2];

double custo;

h
#endif
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B.2 Determinacgao de a¢des

Dado um estado observado, apresenta-se, a seguir, o codigo em linguagem C
para determinacdo de uma acdo pelos métodos gulosos G1 e G2 e EHRA2
(Subsecao 4.2.2 do Capitulo 4), considerando o PMD modelado para o controle
de admissdo de pacientes eletivos (Capitulo 2), com as modificacdes, as

probabilidades e os parametros definidos na Secédo 4.3 do Capitulo 4.
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#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <memory.h>
#include <time.h>
#include <math.h>
#include "mehra4.h"

I* */
/* Criacao e alocacao de valores banais pras variaveis */
I* */

int Nesp = 0; // Numeros de especialidades

int Npad = 0; // Numero de padroes

int Nrec = 0; // Numero de recursos

int N =0; // Tamanho da populacao de acoes

int Nalemx = 0; // Quantidade msxima de numeros aleatorios gerados
int Na = 0; // Tamanho do vetor de acoes para criterio de parada

int Nr = 0; // Acoes com menores custos a serem mantidas na pop.
intC  =0;// Numero de amostras de caminhos de funcionamento
int K =0; // Politicas para o metodo parallel rollout

double GAMA = 0.0; // Fator de desconto

double Q = 0.0; // Probabilidade de busca local ou global

int Stp = 0; // Numero de repeticoes de uma acao para parada
int Nale =0; // Contador para o numero de numeros aleatorios

intH  =0;// Tamanho do horizonte de planejamento
I* */

[* Processo de inicializacao efetivas */

I* */

double LE[2]; // Custo de excesso sobre o nivel desejado para cada recurso
double LR[2]; // Custo de excesso sobre a capacidade maxima p/cada recurso
double LOJ2]; // Custo de ociosidade para cada recurso

double NL[2]; // Nivel de consumo desejado para cada recurso

double LK[2]; // Capacidade maxima de consumo de cada recurso

double L[2][4][2]; // Consumo: para cada padrao, consumo de cada recurso

int  x[4][2]; // Estado: para cada padrao, paciente por especialidade

int a[2]; // Acao: quantos pacientes de cada especialidade

int y[2]; // Acao: quantos pacientes de cada especialidade

int  Smx[2]; // Capacidade maxima de admissao para cada especialidade
double P[2][4][4]; /! Por especialidade: prob de transicoes entre padroes
double PE[4][2]; // Por padrao: prob de entrada de cada especialidade

double PRE[4][2]; // Por padrao: prob de reentrada de cada especialidade
double V[2][4]; // Para acumular o numero de pacientes em cada padrao

int  A[40][2]; // Matriz: armazena as acoes de uma populacao de acoes

int  R[2]; // Amplitude para a alteracao de acoes na busca local

struct Cstp VCstp[10]; // Criada em mehra4.h: para o genetico e para a parada
int  xx[4][2]; // Auxiliar: mesma definicao que x[4][2]

int  xxx[4][2]; // Auxiliar: mesma definicao que x[4][2]

int npermuta[10]; // Auxiliar: para permutacao, tamanho Nesp * Npad

int  mpermuta[25]; // Auxiliar: para permutacao, tamanho Npad * Npad

struct Custos CC[100000]; // Criada em mehra4.h: para armazenar custos gerados
int RE[2]; // Pacientes que retomam seus tratamentos

[* */
[* Variaveis Auxiliares */
[* */

double CLT; // Custo total estimado

double custtot, probl; // Custo auxiliar para a procedure gulosa

double u, probesp; // Numero aleatorio e probabilidade de uma especialidade
int e; // Acao de elite

int auxint, auxmax, auxintl, auxmax1, nn, m, mm; // Variaveis auxiliares
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/* */
I* Prototipos */
/* */

void gera_acao_aleatoria(); // Gera acao aleatoria para iniciar as interacoes

void gera_ale(); // Gera um numero aleatorio: distribuicao uniforme

void gera_proximo_estado_custo(); // Simulacao: proximo estado e custo

void gera_acao_gulosa2(); // Dado um estado, gera uma acao gulosal

int compara_vetor(int v1, int v2); // Compara dois vetores

void gera_acao_nearest_neighbor(); // Gera acao na vizinhanca de uma dada acao
void permuta(int nivel); // Gera os possiveis proximos estados, sem admissao
double fat(int arg); // Calcula o fatorial do argumento

double gera_probabilidade(int ac[2]); // Probab de transicao

void gera_acao_gulosal(); // Dado um estado, gera uma acao gulosa

[* */
[* main */
[* */

int main(int argc, char** argv)

int FIM1, FIM, e, cont;

double aux0, naux, naux1, timel, time2, time3, timeG1, timeG2,
caux, cauxl, auxstp, raux;

int n,nl,n2,na, nri,jk d htl
099, g, 91, f, f1, f2, {3, f4, 15;

/lIniciar o Programa:
timel = time(null);

[* */
/* Parametros do modelo */
[* */
Nesp = 2;
Npad = 4;
Nrec = 2;

LE[O] = 1.25; LE[1] = 1.0;

LR[0] = 1.25; LR[1] = 1.0;

LO[0] = 1.6; LO[1] = 1.28;

NL[O] = 5; NL[1] = 5;

LK[O] = 6; LK[1] = 6;

Smx[0] = 2; Smx[1] = 2;

RE[0] = 1; RE[1] = 1;

P[0][0][0] = 0.0160; P[O][0][1] = 0.0080; P[0][0][2] = 0.1820; P[O][0][3] = 0.7940;
P[0][1][0] = 0.0178; P[O][1][1] = 0.0210; P[0][1][2] = 0.0226; P[O][1][3] = 0.9386;
P[0][2][0] = 0.0305; P[0][2][1] = 0.0152; P[0][2][2] = 0.5488; P[0][2][3] = 0.4055;
P[0][3][0] = 0.0000; P[O][3][1] = 0.0000; P[0][3][2] = 0.0000; P[O][3][3] = 1.0000;
P[1][0][0] = 0.0106; P[1][0][1] = 0.0192; P[1][0][2] = 0.0750; P[1][0][3] = 0.8952;
P[1][1][0] = 0.0360; P[1][1][1] = 0.0420; P[1][1][2] = 0.0220; P[1][1][3] = 0.9000;

P[1][2][0] = 0.0234; P[1][2][1] = 0.0252; P[1][2][2] = 0.3143; P[1][2][3] = 0.6371;
P[1][3][0] = 0.0000; P[1][3][1] = 0.0000; P[1][3][2] = 0.0000; P[1][3][3] = 1.0000;
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PE[0][0] = 0.3247; PE[0][1] = 0.4044;
PE[1][0] = 0.6753; PE[1][1] = 0.5956;
PE[2][0] = 0.0000; PE[2][1] = 0.0000;
PE[3][0] = 0.0000; PE[3][1] = 0.0000;

PRE[0][0] = 0.3500; PRE[0][1] = 0.3000;
PRE[1][0] = 0.5610; PRE[1][1] = 0.5470;
PRE[2][0] = 0.0890; PRE[2][1] = 0.1530;
PRE[3][0] = 0.0000; PRE[3][1] = 0.0000;

L[o][0][0] = 1.078;
L[o][1][0] = 1.032;
L[0][2][0] = 0.000;
L[0][3][0] = 0.000;

L[1][0][0] = 1.118;
L[1][1][0] = 1.057;
L[1][2][0] = 0.000;
L[1][3][0] = 0.000;

L[0][0][1] = 1.698;
L[0][1][1] = 0.000;
L[0][2][1] = 3.643;
L[0][3][1] = 0.000;

L[1]0][1] = 1.286;
L[1][1][1] = 0.000;
L[1][2][1] = 2.454;
L[1][3][1] = 0.000;

/*

/*  Parametros do EHRA
/*

Nr=1;

Q=0.9;

R[0] = 1; R[1] = 1;
Stp = 16;

Nalemx = 30000;

srand((unsigned int)time(null));

Nale = 0;

/*

*/

*/

*/

*/

/*  Estado observado
/*

*/
*/

x[0][0] = 1; X[O][1] = 1;
X[1][0] = 1; X[1][1] = 1;
x[2][0] = 1; x[2][1] = 1;
X[3][0] = 0; X[3][1] = O;
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I* *

/* Gera acao EHRA2 */
[* */
[* */

/* Teste primario: se o consumo medio estimado do proximo periodo de um dos*/
/* recursos for maior que a quantidade disponivel, a unica acao permitida */

/* e "nao admitir pacientes no proximo periodo”. E o programa se encerra. */

I* *

auxmax = 0;
for (d = 0; d < Nesp; d++)

auxint = 0;
for (i = 0; i < Npad; i++)
{

auxint = auxint + x[i][d];
}XX[i][d] = x[ij[d];

auxint = auxint + RE[d];
if (auxint > auxmax) {auxmax = auxint;}

}

I* *

/* Gera acao para a politica gulosa G1, depois contiunua */
/* com o processo do EHRA2 */

I* */

time3 = time(null);
gera_acao_gulosal();
timeG1 = time(null) - time3;
y[0] = a[0]; y[1] = a[1];

auxint = Npad * Nesp;
for (i = 0; i < auxint; i++)
{

npermutali] = 0;
%or (d =0; d < Nesp; d++)
for (i = 0; i < Npad; i++)
Vvd](i] = 0;

}
mm =0; nn =0;
a[0]= 0; a[1]=0;
custtot = 0; probl = 0;
permuta(0);
FIM1 = 0;
for (I = 0; | < Nrec; I++)
{
aux0 = 0;
for (d = 0; d < Nesp; d++)
for (i = 0; i < Npad; i++)

aux0 = aux0 + V[d][i] * L[d][i][l];
}

}
if (aux0 > LK[I]) {FIM1 = 1;}

}
if (FIM1 == 0)
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{

I* */

/* Alimenta banco de estados acoes e custos que sera utilizado para */
/* acelerar o processamento do algoritmo */

I* */

for (d = 0; d < Nesp; d++)
for (i= 0; i < Npad; i++)
{CC[mm].y[i][d] = xx[i][d];
]&:C[mm].aa[d] = a[d];

CC[mm].custo = custtot;
mm =mm + 1;

I* */

/*  Geracao de uma populacao inicial */

/*  Mantendo as acoes das politicas de base  */
I* */

for (N =0; n < N; n++)
{if (n ==0)
for (d = 0; d < Nesp; d++)
iA[n][d] =yldl;

}
if(N<N-K&&n>0)
{

gera_acao_aleatoria();
for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
}A[n][d] = a[d];

}
if (n>=N-K)&& (n<N-1))
{
for (d = 0; d < Nesp; d++)
{
A[n][d] = (int) ceil(Smx[d] * (N - (n + 2)) * 0.25);
}
if(n==N-1)
{
time3 = time(null);
gera_acao_gulosa2();
timeG2 = time(null) - time3;
for (d = 0; d < Nesp; d++)

Aln][d] = a[d];
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I* *
[* Limpeza dos registros para o criterio de parada */
I* *

for (na = 0; na < Na; na++)

{
for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
VCstp[na].b[d] = Smx[d] + 1;

VCstp[na].som =0;
VCstp[na].med = bilhao;
VCstp[na].N1 =0;

}

I* *
* Inicio do processo iterativo */
I* *

t=0;
FIM = 0;
while (FIM == 0)

//IDeterminacao de uma acao de elite via "parallel rollout":
t=t+1,
printf(“iteracao: %d \n", t);
e=0;
nauxl = bilhao;
for (n = 0; n < N; n++)
{
time3 = time(null);
naux = 0;
for (c=0; c < C; ct++)

caux1 = bilhao;
for (k=0; k <K; k++)

for (i=0; i < Npad; i++)
{
for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
}xx[i][d] = x{il[d];

}
for (d = 0; d < Nesp; d++)
{

a[d] = A[n][d];

gera_proximo_estado_custo();
caux = CLT,;
if (k<K-1)

cont = 0;
for (I = 0; | < Nrec; I++)

{
aux0 = 0;
for (d = 0; d < Nesp; d++)

for (i = 0; i < Npad; i++)
aux0 = aux0 + (xx[i][d] + RE[d] * PRE[i][d]) * L[d][i][I];

}
}
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if (aux0 > LK[I]) {cont = 1;}
if (cont == 0)
for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
a[d] = (int) ceil(Smx[d] * k * 0.25);

}
if (cont == 1)
for (d = 0; d < Nesp; d++)
{
a[d] = 0;
}
}
for (h = 0; h <H; h++)
{
if (k==K-1)
gera_acao_gulosa2();

gera_proximo_estado_custo();
caux = caux + pow(GAMA,(h+1)) * CLT;

if (caux < cauxl)

cauxl = caux;

}

}

naux = naux + cauxl;
}
naux = naux / C;
if (naux < nauxl1)
{

nauxl = naux;

e=n;

printf(" tempo: %f\n", time(null) - time3);

I* *
/* O indice da acao de elite e dado pore */
I* *
I* */
/¥ Verificacao do criterio de parada */
I* */
g=0;
f=0;
while ((g < Na) && (f == 0))
{
if (compara_vetor(e, g) == 1)
{
999 = g;
f=1;

VCstp[g].som = VCstp[g].som + nauxl;
VCstp[g].N1++;

VCstp[g]-med = VCstp[g].som / VCstp[g].N1;
if (VCstp[g].N1 == Stp)

{
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FIM =1;

}

}
g=g+1
}

if (f == 0)
gl=0

for (na = 0; na < Na - 1; na++)
if (VCstp[gl].med < VCstp[na + 1].med)
{

gl=na+1;
}

}
for (d = 0; d < Nesp; d++)
VCstp[gl].b[d] = Ale][d];

VCstp[gl].som = nauxl;
VCstp[gl].N1 =1;
VCstp[gl].med = nauxl;

* */

/* Determinacao de uma nova populacao de acoes */
/* via ERPS, partindo da acao de elite Al[e], */

/* mantendo as acoes das politicas de base, */

/* e evitando repeticao de acoes. */

I* */

if (FIM == 0)
{

* */

/* Incluir as NR acoes com menores custos, */
/* componentes do conjunto de acoes em */
[* avaliacao no criterio de parada. */

I* */

raux = 0.0;
n2 = 0;
nr=1;
while (nr <= Nr && n2 ==0)
{
gl1=0;
for (na=0; na<Na- 1; na++)

if (VCstp[gl].med > VCstp[na + 1].med) && (VCstp[na + 1].med > raux))
{gl=na+1;}

}
if (VCstp[gl].med == bilhao) || (VCstp[gl].med <= raux))
{

n2=1;
nr=nr-1;

}
if (VCstp[gl].med < bilhao) && (VCstp[gl].med > raux))
{

I* */

/* Evita repeticao de acoes identicas as acoes */
/* das politicas de base */

I* */
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}

}

f4=1;
for (n1 = (N - K); n1 < N; n1++)

f5=0;
for (d = 0; d < Nesp; d++)

if (VCstp[g1].b[d] == A[n1][d]) {f5 = f5 + 1;}
if (f5 == Nesp) {f4 = 0;}

if (f4 == 1)

{for (d = 0; d < Nesp; d++)

AN - K - nr][d] = VCstp[g1].b[d];

}
if (f4 == 0)
{

f1=0;
while (f1 == 0)

fl1=1;
gera_ale();

if (u>Q)
{

gera_acao_nearest_neighbor();
for (d = 0; d < Nesp; d++)

A[N - K - nr][d] = a[d];

}
if (u<=Q)
{

gera_acao_aleatoria();
for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
A[N - K - nr][d] = a[d];

}
for (n1 = (N - K); n1 < N; nl1++)
{

f3=0;
for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
if (AIN - K - nr][d] == A[n1][d]) {f3 = 13 + 1}
if (f3 == Nesp) {f1 = 0;}

}
}

}
raux = VCstp[gl].med;

nr=nr+1;
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I* */

/* Completar com N - k - nr acoes */

/* a nova populacao de acoes. */

I* */

/* A primeira acao e a acao de elite da ultima  */

/* iteracao. */

* */

/* Evita-se repeticoes de acoes na nova populacao.*/
I */

f2=1,;

for (d = 0; d < Nesp; d++)

{

}A[O][d] = Ale][d];

for (n1=(N-K-nr); n1 <N; nl++)

f3=0;
for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
if (A[O][d] == A[n1][d]) {f3 =13 + 1}}
if (f3 == Nesp) {f2 = 0;}
}

for(n=f2; n <N -K-nr; n++)

f1=0;
while (f1 == 0)

fl1=1;
gera_ale();
if (u>Q)

{

gera_acao_nearest_neighbor();
for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
Aln][d] = a[d];

}
if (u<=Q)
{

gera_acao_aleatoria();
for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
Aln][d] = a[d];

}
if (n > 0)
{
for (n1 =0; n1 < n; n1++)

f3=0;
for (d = 0; d < Nesp; d++)

if (A[n][d] == A[n1][d]) {f3 = f3 + 1;}

}
if (f3 == Nesp) {f1 = 0;}

}
if (f1 == 1)
{

for (n1 = (N - K-nr); n1 <N; nl++)
{
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f3=0;
for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
if (A[n][d] == A[n1][d]) {f3 =3 + 1;}

}
if (f3 == Nesp) {f1 = 0;}

I* *
[*  “Resultados do processo iterativo.” */
I* */

time2 = time(null);
printf("\n");
printf("\n");
printf("struct:\n");
for (n = 0; n < Na; n++)
{
printf("\n");
printf("\n");
printf("posicao n:, %d, \n", n);
for (d = 0; d < Nesp; d++)

printf("admitir, %d, pacientes da especialidade, %d \n", VCstp[n].b[d], d);

}

printf("VCstp[n].som, %f \n", VCstp[n].som);
printf("VCstp[n].N1, %d \n", VCstp[n].N1);
printf("VCstp[n].med, %f \n", VCstp[n].med);

printf("\n");

printf("\n");

printf("\n");

printf("Estado inicial do sistema:\n");
for (i=0;i<Npad - 1; i++)

{
printf("pad: %d", i);
printf("\n");
for (d = 0; d < Nesp; d++)
{
printf(" esp: %d pac: %d\n", d, x[i][d]);

}

printf("\n");

printf("Considerando-se um horizonte de planejamento de tamanho: %d\n", H);
printf("\n");

printf("Acao com maior numero de repeticoes:\n");

for (d = 0; d < Nesp; d++)

printf("admitir, %d, pacientes da especialidade %d\n",
VCstp[ggg].b[d], d);

}

printf("\n");

printf("Custo total descontado estimado de operacao do sistema: %f\n", VCstp[ggg].med);
printf("Repeticoes: %d\n", VCstp[ggg].N1);

printf("Posicao na populacao de acoes : %d\n", ggg);

printf("\n");

printf("Acao gulosa 1:\n");

for (d = 0; d < Nesp; d++)
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printf("admitir, %d, pacientes da especialidade %d\n", y[d], d);

printf("\n");

printf("Tempo de processamento G1: %f", timeG1);

printf("\n");

printf("\n");

printf("Acao gulosa 2:\n");

for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
printf("admitir, %d, pacientes da especialidade %d\n",
AN -1][d], d);

}

printf("\n");

printf("Tempo de processamento G2: %f", timeG2);
printf("\n");

gl=0;

for (na = 0; na < Na - 1; na++)

if (VCstp[gl].med > VCstp[na + 1].med)
{

gl=na+1;
}

}

printf("\n");

printf("Acao com menor custo:\n");
for (d = 0; d < Nesp; d++)

printf("admitir, %d, pacientes da especialidade %d\n", VCstp[g1].b[d], d);

}

printf("\n");

printf("Custo total descontado estimado de operacao do sistema: %f\n", VCstp[g1l].med);
printf("Repeticoes: %d\n", VCstp[g1].N1);

printf("Posicao na populacao de acoes : %d", gl);

printf("\n");

printf("\n");

time2 = time2 - time1l,

printf("Tempo de processamento: %f", time2);

printf("\n");

if (FIM1 == 1)

printf("\n");
printf("\n");
printf("\n");
printf("Estado inicial do sistema:\n");
for (i=0;i<Npad - 1; i++)
{
printf("pad: %d", i);
printf("\n");
for (d = 0; d < Nesp; d++)

printf(" esp: %d pac: %d\n", d, x[i][d]);

}

printf("\n");

printf("Neste estado, o consumo medio esperado no ultimo periodo");
printf("\n");

printf("ultrapassa a capacidade disponivel de pelo menos um recurso.");
printf("\n");

printf("A unica acao permitida e:\n");

for (d = 0; d < Nesp; d++)

{

252



printf("admitir, %d, pacientes da especialidade %d\n", 0, d);

printf(*\n");

getchar();
return (EXIT_SUCCESS);

}
I* */

I* gera_acao_aleatoria */
I* */

void gera_acao_aleatoria()
intd;
for (d = 0; d < Nesp; d++)
{

gera_ale();
if (u<1)
a[d] = (int)floor(( Smx[d] +1) * u);
if (u==10.999)
{a[d] = Smx[d];

}
}

I* */
I* gera numero aleatorio U (0,1) */
I* */

void gera_ale()
if (Nale >= Nalemx)

srand((unsigned int)time(NULL));
Nale = 0;

u = rand();
u=u/RAND_MAX;
if (u==0.0)
{
u =0.001;
}
if (u==1)
{
u =0.999;

Nale = Nale + 1;
}
[* */

[* gera_proximo_estado_custo */
/* */

void gera_proximo_estado_custo()

int d, il j;
int aux, cont, contl;
int  xaux[4][2];
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double aux2;

/*

/* Gera uma matriz auxiliar contendo o estado "sem */

/* pacientes"
/*

for (d = 0; d < Nesp; d++)
for (i=0; i < Npad; i++)
{xaux[i][d] =0;

}

[

* Gera, de acordo com uma distribuicao Multinomial,*/
/* 0 numero esperado de pacientes, de cada

/* especialidade em cada padrao de consumo, no
/* proximo periodo de funcionamento do sistema

/*

for (d = 0; d < Nesp; d++)
for (i=0;i<Npad - 1; i++)

aux = xx[i][d];
cont = 0;
while (cont < aux)
{
i=-1
gera_ale();
if (u==0){=03}
aux2 = 0;
while (u > aux2)
{_
=i+

aux2 = aux2 + P[d][i][il;

}
xaux[j][d] = xaux[j][d] + 1;

cont = cont + 1,

}
}
aux = a[d];
cont = 0;

while (cont < aux)

j=-1
gera_ale();

if (u==0){j=03}
aux2 = 0;

while (u > aux2)

j=ji+1
aux2 = aux2 + PE[j][d];

}
xaux[j][d] = xaux[j][d] + 1;
cont = cont + 1;

}

aux = RE[d];

cont = 0;

while (cont < aux)

{
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i=-1;
gera_ale();
if(u==0){j=03}
aux2 = 0;
while (u > aux2)
{
=i+
aux2 = aux2 + PRE[j][d];

}
xaux[j][d] = xaux[j][d] + 1;
cont = cont + 1;

}
}
I* */
/* Gera custo esperado, dado o estado xx[i,d] */
/* e a acao a[d] */
I* */
CLT =0;

contl =0; m=0;

I* *

/* Compara com struct que armazena os estados */
/* acoes e custos ja gerados. O objetivo desta */

/* comparacao e acelerar o processo, evintando o */
* recalculo. */

I* */

while (contl == 0 && m < mm)

if (CC[m].y[0][0] == xx[0][0] && CC[m].y[1][0] == xx[1][0] &&
CC[m].y[2][0] == xx[2][0] && CC[m].y[3][0] == xx[3][0] &&
CC[m].y[0][1] == xx[0][1] && CC[m].y[1][1] == xx[1][1] &&
CC[m].y[2][1] == xx[2][1] && CC[m].y[3][1] == xx[3][1] &&
CC[m].aa[0] == a[0] && CC[m].aa[1] == a[1])

CLT = CC[m].custo;
contl = 1;

}

m=m+1,

}
if (contl == 0)
{
auxmax = 0;
for (d = 0; d < Nesp; d++)
{
auxint = 0;
for (i=0;i<Npad - 1; i++)
{
auxint = auxint + xx[i][d];
}
auxint = auxint + a[d] + RE[d];
if (auxint > auxmax) {auxmax = auxint;}

}

auxint = Npad * Nesp;

for (i = 0; i < auxint; i++)
npermuta[i] = 0;

for (d = 0; d < Nesp; d++)

for (i=0; i < Npad; i++)

255



{
V[d][i] = 0;

}

custtot = 0; probl = 0;

nn =0;

permuta(0);

CLT = custtot;

I* *

/* Alimenta banco de estados, acoes e custos que sera utilizado para */
[* acelerar o processamento do algoritmo */

I* */

for (d = 0; d < Nesp; d++)
for (i=0; i < Npad; i++)
{CC[mm].y[i][d] = xx[i][d];
}CC[mm].aa[d] = a[d];

CC[mm].custo = custtot;
mm=mm + 1;

}

[* */

/*  Gera uma matriz contendo o novo estado */
[* */

for (d = 0; d < Nesp; d++)
for (i=0; i < Npad; i++)

{
xx[i][d] = xaux[i][d];
}

}
}
/* */
I* gera_acao_gulosa2 */
I* */

void gera_acao_gulosa2()

{
double V[2][4], Vaux[2][4];
int d,di,i,i1,j, |, cont, ma[2];
double aux, caux, comp, comp1l;

I* */

/* Gera uma acao inicial que nao admite pacientes */
/* no proximo periodo e gera matrizes de estado  */
[* auxiliar. */

I* */

for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
a[d] = 0
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I */

/* Teste inicial: se 0 consumo medio estimado do proximo periodo de um dos */
/* recursos for maior que a quantidade disponivel, a unica acao permitida e */

/* "nao admitir pacientes no proximo periodo". */

I* */

for (i=0; i < Npad; i++)
for (d = 0; d < Nesp; d++)

V[d][i] = 0;
for (j = 0; j < Npad; j++)

{
VId][i] = V[d][i] + xx[j][d] * P[d][]Li];
VI[d][i] = V[d][i] + RE[d] * PRE[i][d];

}
cont =0;
for (I = 0; | < Nrec; I++)
{
aux = 0;
for (d = 0; d< Nesp; d++)

for (i = 0; i < Npad; i++)

aux = aux + V[d][i] * L[d][i][I];
}

}

if (aux > LK[I]) {cont = 1;}
}
if (cont == 0)

il1=0;
while (i1 >= 0)
{
i1=-1;
for (i= 0; i < Npad; i++)

for (d1 = 0; d1 < Nesp; d1++)
Vaux[d1][i] = V[d1][i] + a[d1] * PE[i][d1];

}
caux = 0;
for (I = 0; | < Nrec; I++)
{
aux = 0;
for (d1 = 0; d1 < Nesp; d1++)

for (i = 0; i < Npad; i++)
{
aux = aux + Vaux[d1][i] * L[d2][i][1];
}
}
if (aux < NL[I]) {caux = caux + (NL[I] - aux) * LO[I];}
if (aux > NL[l]) {caux = caux + (aux - NL[I]) * LE[I];}
if (aux > LK]I]) {caux = caux + (aux - LK[I]) * LR[I];}
}
comp = caux;
for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
if (a[d] < Smx[d])
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{
for (d1 = 0; d1 < Nesp; d1++)

{
if (d1 ==d) {ma[d1] = a[d1] + 1;}
else {ma[d1] = a[d1];}

}
for (i = 0; i < Npad; i++)

{
for (d1 = 0; d1 < Nesp; d1++)

Vaux[d1][i] = V[d1][i] + ma[d1] * PE[i][d1]:

}
caux = 0;
for (I = 0; I < Nrec; I++)
{
aux = 0;
for (d1 = 0; d1 < Nesp; d1++)

for (i=0; i < Npad; i++)
{
aux = aux + Vaux[d1][i] * L[d1][i[];
}
}

if (@aux < NL[I]) {caux = caux + (NL[I] - aux) * LO[I];}
if (aux > NL[I]) {caux = caux + (aux - NL[I]) * LE[I];}
if (aux > LK]I]) {caux = caux + (aux - LK[l]) * LR[l];}

compl = caux;
if (compl < comp)
{
comp = compl;
il1=d;
}
}

}
if (i1 >= 0)

{
for (d1 = 0; d1 < Nesp; d1++)

{
if (d1 == i1) {a[d1] = a[d1] + 1}

}
}
}
}
I* */
I* gera_acao_nearest_neighbor
I* */

void gera_acao_nearest_neighbor()

int Imi, Imx, d;
for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
Imi = Ale][d] - R[d];
Imx = Ale][d] + R[d];
if (Imi < 0)

Imi = 0;

}
if (Imx > Smx[d])

*
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Imx = Smx[d];

gera_ale();
if (u < 1)
{
a[d] = (int)floor(Imi+ (Imx-Imi +1) * u);
if (u == 0.999)
a[d] = Imx;
}
}
}
I* .
I compara_vetor %
I* «f

int compara_vetor(int v1, int v2)

intd;
for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
if (A[v1][d] '= VCstp[v2].b[d])
{

return O;

}
}

return 1;

}

I* */
/¥ gera proximos estados sem admissao e
/*  quantidade esperada de pacientes

/*  em cada padrao */
I* */

void permuta(int nivel)

int j,i,1,d, cheque, sum, sumi;
double prob, caux2, cust;

if (probl - 1 >=0) {return;}
if (nivel < auxint)

for (j = 0; j <= auxmax; j++)

npermutalnivel] = j;
permuta(nivel + 1);

}
}
else
{
i=0;
cheque = 0;
for (d = 0; d < Nesp; d++)
{

sum = 0; suml = 0;
for (i = 0; i < Npad; i++)

xxx[i][d] = npermutal(j];
sum = sum + npermutafj];

*/

*/
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suml = suml + xx[i][d];
=i+ L

suml = suml + a[d] + RE[d];
if (sum !=suml - xx[Npad -1][d] ||
xxx[0][d] + xxx[1][d] < a[d] ||
xxx[0][d] + xxx[1][d] + xxx[2][d] < a[d] + RE[d])

cheque =1,
}

}
if (cheque < 1)

prob = gera_probabilidade(a);
probl = probl + prob;
cust=0;
for (I = 0; | < Nrec; I++)
{

caux2 = 0;

for (d = 0; d < Nesp; d++)

for (i = 0; i < Npad; i++)
{
caux2 = caux2 + xxx[i][d] * L[d][i][l];

}

}
if (caux2 < NL[I]) {cust = cust + (NL[I] - caux2) * LO[l];}

if (caux2 > NL[l]) {cust = cust + (caux2 - NL[I]) * LE[l];}
if (caux2 > LK]I]) {cust = cust + (caux2 - LK[I]) * LR[I];}

}

custtot = custtot + cust * prob;
for (i=0; i < Npad; i++)

{
for (d = 0; d < Nesp; d++)

V[d][i] = V[d][i] + xxx][i][d] * prob;

}
}
}
}
[* */
/*  Fatorial */
[* */

double fat(int arg)

double n, Fatx, Xx;
if (arg <0 || arg > 170)

printf("\n");

printf(*Valor negativo ou muito grande no fatorial, arg", arg);

printf("\n");
getchar();

}

Fatx = 1;

x = (double) arg;
for (n=x; n>1; n--)

Fatx*=n;

}

return Fatx;
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}

/* */
/* gera probabilidade de transicao entre dois estados */
/* */

double gera_probabilidade(int ac[2])

int d,i,y0,vyl,y2, y3, y4, x00, x01, x02, x03,
x10, x11, x12, x13, x20, x21, x22, x23,
infy0, supyO, infyl, supyl, infy2, supy2, infy3, supy3, infy4, supy4,
infx00, supx00, infx01, supx01, infx02, supx02, infx03, supx03,
infx10, supx10, infx11, supx11, infx12, supx12, infx13, supx13,
infx20, supx20, infx21, supx21, infx22, supx22,
infx23, supx23, cont;

double Pesp, Ptot;

I* */

[* Determinando os limites inferiores e superiores das */
[* somatorias */

I* */

Ptot = 1;
for (i = O: i < Nesp: i++)
{ cont=0;
Pesp =0;
if (oxx[O][i] - (xx[O][i] + xx[2][i] + xx[2][i] + REIi] - xxx[3][i]) > 0)
{ infy0 = xxx[O][i] - (xx[ON[i] + Xx[L][i] + xx[2][i] + RE[i] - xxx[3][i]);
else
infy0 = 0;
%f ooxx[O][i] < aci])
{supyO = xxx[O][i];
else
supy0 = acfil;
%or (y0 = infy0; y0O < supyO + 1; yO++)
{ if (oxx[O][i] - (xx[O][i] + xx[L][i] + xx[2][i] + YO - xxx[3][i]) > 0)
infy2 = xxx[O][i] - (xx[O][i] + xx[L][i] + xx[2][i] + YO - xxx[3][i]):
Llse
{ infy2 = 0;
i}f (xxx[0][i] - yO < RE[i])
{SUIOV2 = xxx[0][i] - yO;
else
supy2 = RE[i];

}
for (y2 = infy2; y2 < supy2 + 1; y2++)
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if (oex[O[i] - (x[L]T] + xx[2][i] + YO + y2) > 0)
infx00 = xxx[O[i] - (XX[L][i] + Xx[2][i] + YO + y2):

else
infx00 = 0;

i}f Oxx[O][i] - (O + y2) < xx[0]i])

{supXOO = xxx[O][i] - (yO + y2);

else
supx00 = xx[O][il;

for (x00 = infx00; x00 < supx00 + 1; x00++)

{if Oox[O][i] - x[2][i] + 00 + yO + y2) > 0)
{infxlo = xxx[O][i] - (xx[2][i] + X00 + yO + y2):
else
{infxlo =0;

i}f Ooxx[O][i] - (x00 + yO + y2) < xx[1][i])
supx10 = xxx[O][i] - (x00 + yO + y2):
else
supx10 = xx[1][i];
for (x10 = infx10; x10 < supx10 + 1; x10++)
{if Ooxx[O][i] - (X10 + x00 + y0 + y2) > 0)
{ infx20 = xxx[O][i] - (x10 + X00 + Y0 + y2):
else
infx20 = 0;
i}f OxX[O][i] - (x10 + X00 + y0 + y2) < xx[2][i])
supx20 = xxx[O][i] - (x10 + X00 + y0 + y2);
else
supx20 = xx[2][i];
for (x20 = infx20; x20 < supx20 + 1: x20++)
{yl = acfi] - yo;
if Goox[L[1] - (xx[O][i] + xx[L][i] + xx[2][i] - X0 - x10 - x20 + y1 —
xxx[3][i]) > 0)

infy3 = xxx[1][i] - (xx[O][i] + xx[1][i] + xx[2][i] - xOO0 - x10 - x20 +
y1 - xxx[3][i]);
}

else

{
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infy3 = 0;

i}f Oox[1][1] - y1 < REi] - y2)

{supy3 = xxx[1][i] - y1;

else
supy3 = RE[] - y2;

for (y3 = infy3; y3 < supy3 + 1; y3++)

{ if (oo [L]IT] - XIL]IT] + XX[2][i] - X10 - x20 + y1 +y3) > 0)

infx01 = xxx[L][i] - (X[L][i] + XX[2][i] - X10 - x20 + y1 + y3);

else

{infx01 =0;

%f OO L][T] - (Y1 + y3) < xx[O][i] - x00)
supx01 = xxx[1][i] - (y1 + y3):

else

{supx01 = xx[O][i] - x00;

for (x01 = infx01; x01 < supx01 + 1; x01++)

{if OoX[L[i] - (x[2][i] - x20 + x01 + y1 + y3) > 0)
{infxll = xxx[L][i] - (x[2][i] - X20 + xO1 + y1 + y3);
else
{infxll =0;

i}f OO - (xO1 + y1 + y3) < xx[1][i] - x10)
supx11 = xxx[1][i] - (xO1 + y1 + y3):
else
supx11 = xx[1][i] - x10;
for (x11 = infx11; x11 < supx1l + 1; x11++)
if Gox[A][i] - (X11 + x01 + y1 + y3) > 0)
{infx21 = xxx[A][i] - (X11 + x01 + y1 + y3);
else
infx21 = 0;
i}f OO - (11 + x01 + y1 + y3) < xx[2][i] - x20)
supx21 = xxx[1][i] - (x11 + x01 + y1 + y3):
else

supx21 = xx[2][i] - x20;
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}
for (x21 = infx21; x21 < supx21 + 1; x21++)
y4 = RE[i] - (y2 + y3);
if (XxX[2][i] - (xx[2][i] + xx[2][i] - x10 - x11 - x20 - x21 +
y4) > 0)

{
infx02 = xxx[2][i] - (xx[1][i] + xx[2][i] - x10 - x11 - x20 —
x21 + y4);

else
infx02 = 0;
i}f (xxx[2][i] - y4 < xx[O][i] - x00 - x01)
supx02 = xxx[2][i] - y4;
else
{
supx02 = xx[O][i] - x00 - x01;
for (x02 = infx02; x02 < supx02 + 1; x02++)
{if Oxx[2][i] - (xx[2][i] - Xx20 - x21 + x02 + y4) > 0)
{ infx12 = xxx[2][i] - (xx[2][i] - x20 - x21 + x02 + y4);
else
{
infx12 = 0;
i}f (Oxxx[2][i] - (x02 + y4) < xx[1][i] - x10 - x11)
supx12 = xxx[2][i] - (x02 + y4);
else
supx12 = xx[1][i] - x10 - x11;
for (x12 = infx12; x12 < supx12 + 1; x12++)
if (xxx[2][i] - (x02 + x12 + y4) > 0)
{ infx22 = xxx[2][i] - (x02 + x12 + y4);
else
infx22 = 0;
%f (Oxx[2][i] - (x02 + x12 + y4) < xx[2][i] - x20 - x21)
supx22 = xxx[2][i] - (x02 + x12 + y4);
else
supx22 = xx[2][i] - x20 - x21;
for (x22 = infx22; x22 < supx22 + 1; x22++)
if (Xxx[3][i] - (xx[L][i] + xx[2][i] - x10 - x11 - x12 —

x20 - x21 - x22) > 0)
{
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infx03 = xxx[3][i] - (xx[1][i] + xx[2][i] - x10 - x11 —
x12 - x20 - x21 - x22);
}

else
{infx03 =0;
%f Oxx[3][i] < xx[O][i] - X00 - x01 - x02)
supx03 = xxx[3][i];
else
{supx03 = xx[O][i] - X00 - x01 - x02;
for (x03 = infx03; x03 < supx03 + 1; x03++)
if (xxx[3][1] - (xx[2][i] - X20 - X21 - x22 + x03) > 0)
{infx13 = xxx[3][i] - (xx[2][i] - X20 - X21 - x22 + X03);
else
infx13 = 0;
i}f (xx[3][i] - X03 < xx[1][i] - X10 - x11 - x12)
supx13 = xxx[3][i] - x03;
else
supx13 = xx[1][i] - x10 - x11 - x12;
for (x13 = infx13; x13 < supx13 + 1; x13++)
if (xxx[3][i] - (x03 + x13) > 0)
{infx23 = xxx[3][i] - (x03 + x13);
else
infx23 = 0;
i}f Oox[3][i] - (x03 + x13) < xx[2][i] - x20 - x21 - x22)
{supx23 = xxx[3][i] - (x03 + x13);
else
{supx23 = xx[2][i] - x20 - x21 - x22;
%or (x23 = infx23; x23 < supx23 + 1; Xx23++)
Pesp = Pesp + (fat(gc[i])/(fat(yO)*fat(yl)))*
O o (RE oty a8 )
e e
e
(pow(PIi][1][0],x10)*pow(P[i][1][1],x11)*pow(P[il[1][2] x12)*pow(Pi][1][3],x13))*

(fat(xx[2][i])/(fat(x20)*fat(x21)*fat(x22)*fat(x23)))*
(pow(PIi][2][0],x20)*pow(P[i][2][1],x21)*pow(PI[i][2][2],x22)*pow(P[i][2][3],x23));
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}
}
}
}
}
}
}
}
}
}
}
}
}
}
Ptot = Ptot * Pesp;
}
return Ptot;
}
I* */
I* gera_acao_gulosa 1 */
[* */

void gera_acao_gulosal()

{
double V[2][4];
int d,i,j, |, cont, al, a2, ma[2];
double aux, mcust;

I* */

/* Gera uma acdo inicial que ndo admite pacientes */
/* no préximo periodo e gera matrizes de estado  */
/* auxiliar. */

I* */

for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
a[d] = 0

I* *

/* Teste inicial: se o consumo medio estimado do proximo periodo de um dos */
/* recursos for maior que a quantidade disponivel, a unica acao permitida e */

/* "nao admitir pacientes no proximo periodo". */

I* *

for (i=0; i < Npad; i++)
for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
V[d][i] = 0;
for (j = 0; j < Npad; j++)

VId][i] = V[d][i] + xx[j][d] * P[d]0]Li;

}
VI[d][i] = V[d][i] + RE[d] * PRE[i][d];

}
cont =0;
for (I = 0; | < Nrec; I++)
{
aux = 0;
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}
}

for (d = 0; d< Nesp; d++)

for (i=0; i < Npad; i++)

{
aux = aux + V[d][i] * L[d][i[1;
}
}
if (aux > LK]I]) {cont = 1;}
if (cont == 0)
I* */
/¥ Iteracoes para gerar a acao gulosa
I* */

mcust = 1000000;
for (al = 0; al < Smx[0] + 1; al++)

for (a2 = 0; a2 < Smx[1] + 1; a2++)

a[0] = al; a[1] = a2;
auxmax = 0;
for (d = 0; d < Nesp; d++)
{
auxint = 0;
for (i=0;i<Npad - 1; i++)
{
auxint = auxint + xx[i][d];
}
auxint = auxint + a[d] + RE[d];
if (auxint > auxmax) {auxmax = auxint;}

auxint = Npad * Nesp;
for (i = 0; i < auxint; i++)
{

npermutali] = 0;

}

for (d = 0; d < Nesp; d++)
for (i = 0; i < Npad; i++)

VId][i] = 0;

custtot = 0; probl = 0;
nn=0;

permuta(0);

if (custtot < mcust)

ma[0] = a[0]; ma[1] = a[1];
mcust = custtot;
}
}

}
a[0] = ma[0]; a[1] = ma[1];

*/
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[* */
/* DeDefinicao do mehra4.h */
[* */

#ifndef _MEHRA_H
#define _MEHRA H
/* _Nesp: Numero de especialidades médicas*/

#define _Nesp 3

/* _Npad: Numero de padroes de consumo */
#define _Npad 4

/* _Nrec: Numero de recursos */

#define _Nrec 2

/* _N: Tamanho da populacao de acoes a ser avaliada a cada iteracao, N >1 */
#define _N 20

/* Definicao de null... nao presente em C */
#define bilhao 1000000000

#define null 0

#define _Nalemx 100

#define _Na 20

#define _C 40

#define _K 1

#define _H 30

struct Cstp

{

int  b[3];
double som;
double med;
int N1;
b

struct Custos

{

int  y[4][2];
int aa[2];

double custo;

h
#endif
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B.3 Determinacéo de ac¢0es, via funcdo de recompensa simulada

Dado um estado observado, apresenta-se, a seguir, o cédigo em linguagem C
para determinacdo de uma acdo pelos método simulados guloso G1S e
EHRALS (Subsecéo 4.3.6 do Capitulo 4), considerando o PMD modelado para
o controle de admissdo de pacientes eletivos (Capitulo 2), com as
modificacdes, as probabilidades e os parametros definidos na Sec¢éao 4.3 do

Capitulo 4.
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#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <memory.h>
#include <time.h>
#include <math.h>
#include "mehra4.h"

I* */
/* Criacao e alocacao de valores banais pras variaveis */
I* */

int Nesp = 0;// Numeros de especialidades
int Npad = 0;// Numero de padroes
int Nrec = 0;// Numero de recursos

int N =0;// Tamanho da populacao de acoes

int Nalemx = 0; /I Quantidade msxima de numeros aleatorios gerados
intNa =0; /l Tamanho do vetor de acoes para criterio de parada
intNr  =0; /I Acoes com menores custos a serem mantidas na pop.
intC  =0; /I Numero de amostras de caminhos de funcionamento
intk  =0; // Politicas para o metodo parallel rollout

double GAMA =0.0; // Fator de desconto
double Q =0.0; // Probabilidade de busca local ou global

intStp  =0; /I Numero de repeticoes de uma acao para parada
int Nale =0; /I Contador para o numero de numeros aleatorios
intH = 0;// Tamanho do horizonte de planejamento

int RA = 0;// Simulacoes para estimativa do custo em um periodo
I* *

I* Processo de inicializacao efetivas... */

* *

/* segundo Processo: Variaveis dependentes - Vetores*/

double LE[2];// Custo de excesso sobre o nivel desejado para cada recurso
double LR[2];// Custo de excesso sobre a capacidade maxima p/cada recurso
double LOJ2];// Custo de ociosidade para cada recurso

double NL[2];// Nivel de consumo desejado para cada recurso

double LK[2];// Capacidade maxima de consumo de cada recurso

double L[2][4][2];// Consumo: para cada padrao, consumo de cada recurso

int  x[4][2];// Estado: para cada padrao, paciente por especialidade

int a[2];// Acao: quantos pacientes de cada especialidade

int  y[2];// Acao: quantos pacientes de cada especialidade

int  Smx[2];// Capacidade maxima de admissao para cada especialidade
double P[2][4][4]; /I Por especialidade: prob de transicoes entre padroes
double PE[4][2]; // Por padrao: prob de entrada de cada especialidade
double PRE[4][2]; // Por padrao: prob de reentrada de cada especialidade
int  A[40][2]; // Matriz: armazena as acoes de uma populacao de acoes

int  R[2]; /I Amplitude para a alteracao de acoes na busca local

struct Cstp VCstp[10]; // Criada em mehra4.h: para o genetico e para a parada
int  xx[4][2];// Auxiliar: mesma definicao que x[4][2]

int  xxx[4][2];// Auxiliar: mesma definicao que x[4][2]

int RE[2];// Pacientes que retomam seus tratamentos

[* */
/*  Variaveis Auxiliares */
[* */
double CLT; /I Custo

double u; /I Numero aleatorio

inte; /I Acao de elite
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/* */
I* Prototipos */
/* */

void gera_acao_aleatoria(); // Gera acao aleatoria para iniciar as interacoes

void gera_ale(); /I Gera um numero aleatorio: distribuicao uniforme

void gera_proximo_estado_custo(); // Simulacao: proximo estado e custo

int compara_vetor(int v1, int v2); // Compara dois vetores

void gera_acao_nearest_neighbor(); // Gera acao na vizinhanca de uma dada acao
void gera_custo_novo(); // Dado um estado e uma acao simula o custo esperado
void gera_acao_gulosalA(); // Dado um estado, gera uma acao gulosal amostrada

[* */
[* main */
[* */

int main(int argc, char** argv)

{

int FIM;

int e, cont;

double aux0, naux, nauxl, timel, time2, time3, timeG1, timeG2;
double caux, cauxl, auxstp, raux;

int n, n1, n2, na, nr;

int c;

inti,j, k,d, htl

intggg, g, 91, f, f1, f2, f3, 4, f5;

/lIniciar o Programa:

timel = time(null);

[* */

/*  Parametros do modelo */
[* */
Nesp = 2;

Npad = 4;

Nrec = 2;

LE[0] = 1.25; LE[1] = 1.0;

LR[0] = 1.25; LR[1] = 1.0;

LO[0] = 1.6; LO[1] = 1.28;

NL[0] = 7; NL[1] = 13;

LK[O] = 8; LK[1] = 14;

Smx[0] = 2; Smx[1] = 2;

RE[0] = 2; RE[1] = 2;

P[0][0][0] = 0.0160; P[0][0][1] = 0.0080; P[0][0][2] = 0.1820; P[0][0][3] = 0.7940;
P[O][1][0] = 0.0178; P[0][1][1] = 0.0210; P[O][1][2] = 0.0226: P[0][1][3] = 0.9386:

P[0][2][0] = 0.0305; P[0][2][1] = 0.0152; P[0][2][2] = 0.5488; P[0][2][3] = 0.4055;
P[0][3][0] = 0.0000; P[0][3][1] = 0.0000; P[0][3][2] = 0.0000; P[0][3][3] = 1.0000;
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P[1][0][0] = 0.0106; P[1][0][1] = 0.0192; P[1][0][2] = 0.0750; P[1][0][3] = 0.8952;
P[1][1][0] = 0.0360; P[1][1][1] = 0.0420; P[1][1][2] = 0.0220; P[1][1][3] = 0.9000;
P[1][2][0] = 0.0234; P[1][2][1] = 0.0252; P[1][2][2] = 0.3143; P[1][2][3] = 0.6371;
P[1][3][0] = 0.0000; P[1][3][1] = 0.0000; P[1]{3][2] = 0.0000; P[1][3][3] = 1.0000;

PE[0][0] = 0.3247; PE[0][1] = 0.4044;
PE[1][0] = 0.6753; PE[1][1] = 0.5956;
PE[2][0] = 0.0000; PE[2][1] = 0.0000;
PE[3][0] = 0.0000; PE[3][1] = 0.0000;

PRE[0][0] = 0.3500; PRE[0][1] = 0.3000;
PRE[1][0] = 0.5610; PRE[1][1] = 0.5470;
PRE[2][0] = 0.0890; PRE[2][1] = 0.1530;
PRE[3][0] = 0.0000; PRE[3][1] = 0.0000;

L[0][0][0] = 1.078; L[0][0][1] = 1.698;
L[o][1][0] = 1.032; L[0][1][1] = 0.000;

L[0][2][0] = 0.000;
L[0][3][0] = 0.000;

L[1][0][0] = 1.118;
L[1][1][0] = 1.057;
L[1][2][0] = 0.000;
L[1][3][0] = 0.000;

L[0][2][1] = 3.643;
L[0][3][1] = 0.000;

L[1][0][1] = 1.286;
L[1][1][1] = 0.000;
L[1][2][1] = 2.454;
L[1]3][1] = 0.000;

[* */
/*  Parametros do EHRA */
[* */

GAMA =0.8;

N = 4;

Na=5;

Nr=1;

Q=0.9;

R[0]=1; R[1]=1;

Stp = 16;

Nalemx = 30000;
srand((unsigned int)time(null));
Nale = 0;

RA =50000;
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[* */
I* Estado observado */
[* */

x[0][0] = 1; X[O][1] = 1;
X[1][0] = 1; X[1][1] = 1;
X[2][0] = 1; x[2][1] = 1;
X[3][0] = 0; X[3][1] = O;

[* */
/* Gera acao EHRA1 */
[* */
[* */

/* Teste primario: se o consumo medio estimado do proximo periodo de um dos*/
/* recursos for maior que a quantidade disponivel, a unica acao permitida */

/* e "nao admitir pacientes no proximo periodo”. E o programa se encerra. */

I* *

for (d = 0; d < Nesp; d++)
for (i=0; i < Npad; i++)

xx[i][d] = x[iJ[d];

}
}
I* */
/*  Geracao de uma populacao inicial */
/*  Mantendo as a¢Oes das politicas de base  */
I* */

for (n=0; n < N; n++)

if(Nn<N-K&&n>0)

{
gera_acao_aleatoria();
for (d = 0; d < Nesp; d++)

{
} Aln][d] = a[d];

}

if(n==N-1)

{
time3 = time(null);
gera_acao_gulosalA();
timeG2 = time(null) - time3;
for (d = 0; d < Nesp; d++)

Aln][d] = a[d];

}
}
I* */
/* Limpeza dos registros para o criterio de parada */
I* */

for (na = 0; na < Na; na++)

for (d = 0; d < Nesp; d++)
{
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VCstp[na].b[d] = Smx[d] + 1;

VCstp[na].som =0;
VCstp[na].med = bilhao;
VCstp[na].N1 =0;

}
I* */
I* Inicio do processo iterativo */
I* */
t=0;
FIM = 0;
while (FIM == 0)
//IDeterminacao de uma acao de elite via "paralellel rollout":
t=t+1,
printf(“iteracao: %d \n", t);
e=0;

nauxl = bilhao;
for (n = 0; n < N; n++)

time3 = time(null);
naux = 0;
for (c = 0; c < C; ct++)

cauxl = bilhao;
for (k=0 ; k <K; k++)

for (i=0; i < Npad; i++)
for (d = 0; d < Nesp; d++)

xx[i][d] = x[i][d];

}
for (d = 0; d < Nesp; d++)
a[d] = A[n][d];

gera_proximo_estado_custo();

caux = CLT;
for (h = 0; h <H; h++)
{

gera_acao_gulosalA();
gera_proximo_estado_custo();
caux = caux + pow(GAMA,(h+1)) * CLT;
}
if (caux < cauxl)
{
cauxl = caux;
}
}
naux = naux + cauxl;
}
naux = naux / C;
if (naux < nauxl)

nauxl = naux;

e=n;
. . .
printf(" tempo: %f\n", time(null) - time3);

}
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I* */
/* O indice da acao de elite e dado pore */

/* */

* *

/¥ Verificacao do criterio de parada */
* *

g=0

f=0

while ((g < Na) &&. (f == 0))
{
if (compara_vetor(e, g) == 1)

999 =g;

f=1;

VCstp[g].som = VCstp[g].som + nauxl;
VCstp[g].N1++;

VCstp[g].med = VCstp[g].som / VCstp[g].N1;
if (VCstp[g].N1 == Stp)

{

FIM = 1;
}

}
g=g+1;

}
if (f==0)
{
gl1=0;
for (na = 0; na < Na - 1; na++)

if (VCstp[gl].med < VCstp[na + 1].med)
{

gl=na+1;
}

}
for (d = 0; d < Nesp; d++)
VCstp[g1].b[d] = Ale][d];

VCstp[gl].som = nauxl;

VCstp[gl].N1 =1;

VCstp[gl].med = nauxi,;
}

I* *
/* Determinacdo de uma nova populacao de acoes */
[* via ERPS, partindo da acao de elite Al[e], */

/* mantendo as acoes das politicas de base, */
[* e evitando repeticao de acoes. */

I* */

if (FIM == 0)

{

I* */

/* Incluir as NR acoes com menores custos, */
/* componentes do conjunto de acoes em */
[* avaliacao no criterio de parada. */

I* */
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raux = 0.0;
n2 =0;

nr=1,

while (nr <= Nr && n2 ==0)

{

gl =0;
for (na = 0; na < Na- 1; na++)

if ((VCstp[gl].med > VCstp[na + 1].med) &&
(VCstp[na + 1].med > raux)) {gl = na + 1;}

}
if (VCstp[gl].med == bilhao) ||
(VCstp[gl].med <= raux))

n2=1;
nr=nr-1;

}
if (VCstp[gl].med < bilhao) &&
(VCstp[gl].med > raux))

{

I* */

/* Evita repeticao de acoes identicas as acoes */
/* das politicas de base */

I* */

fa=1;

for (N1 = (N - K); n1 <N; nl++)

f5=0;
for (d = 0; d < Nesp; d++)

if (VCstp[g1].b[d] == A[n1][d]) {f5 = f5 + 1.}

if (f5 == Nesp) {f4 = 0;}

}
if (f4 == 1)

for (d = 0; d < Nesp; d++)

AN - K - nr][d] = VCstp[g1].b[d];

}
if (f4 == 0)

f1=0;
while (f1 == 0)

fl=1;
gera_ale();
if (u>Q)

{

gera_acao_nearest_neighbor();
for (d = 0; d < Nesp; d++)

AN - K - nr][d] = a[d];

}
if (Uu<=Q)
{

gera_acao_aleatoria();
for (d = 0; d < Nesp; d++)
{
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A[N - K - nr][d] = a[d];

}
for (n1 = (N - K); n1 < N; n1++)

f3=0;
for (d = 0; d < Nesp; d++)

if (AIN - K - nr][d] == A[n1][d]) {f3 = 13 + 1;}

if (f3 == Nesp) {f1 =0;}

}
}
}
raux = VCstp[gl].med;
nr=nr+1;
}
}
I* */

[* Completar com N - K - nr acoes
[* a nova populacao de acoes.

I* */

[* A primeira acao e a acao de elite da ultima

[* iteracao. */

I* */

[* Evita-se repeticoes de acoes ha nova populacao.*/
I* *

f2 =1;

for (d = 0; d < Nesp; d++)
A[O][d] = Ale][d];

for (n1=(N - K-nr); n1 <N; nl++)

{
f3=0;
for (d = 0; d < Nesp; d++)

if (A[O][d] == A[n1][d]) {f3 = 13 + 1;}
if (f3 == Nesp) {f2 = 0;}
}

for(n=f2; n<N-K-nr; n++)

f1=0;
while (f1 == 0)

f1=1;
gera_ale();
if (u>Q)

{

gera_acao_nearest_neighbor();
for (d = 0; d < Nesp; d++)

Aln][d] = a[d];

}
if (u<=Q)
{

gera_acao_aleatoria();
for (d = 0; d < Nesp; d++)
{
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Aln][d] = a[d];

}
if (n > 0)
{
for (n1 =0; nl1 < n; nl++)

f3=0;
for (d = 0; d < Nesp; d++)

if (A[n][d] == A[n1][d]) {f3 = 13 + 1;}

}
if (f3 == Nesp) {f1 = 0;}

}
if (f1==1)
{
for (n1=(N - K-nr); n1 <N; nl++)
{
f3=0;
for (d = 0; d < Nesp; d++)
if (A[n][d] == A[n1][d]) {f3 =3 + 1.}

}
if (f3 == Nesp) {f1 = 0;}

}
}
}
}
}

}
I* */
/*  “Resultados do processo iterativo.” */
I* */
time2 = time(null);

printf(*\n");

printf("\n");

printf("struct:\n");
for (n = 0; n < Na; n++)
{
printf("\n");
printf("\n");
printf("posicao n:, %d, \n", n);
for (d = 0; d < Nesp; d++)

printf("admitir, %d, pacientes da especialidade, %d \n",
VCstp[n].b[d], d);

}
printf("VCstp[n].som, %f \n", VCstp[n].som);
printf("VCstp[n].N1, %d \n", VCstp[n].N1);
printf("VCstp[n].med, %f \n", VCstp[n].med);
}
printf("\n");
printf("Estado inicial do sistema:\n");
for (i=0;i<Npad - 1; i++)
{
printf("pad: %d", i);
printf("\n");
for (d = 0; d < Nesp; d++)
{
printf(" esp: %d pac: %d\n", d, x[i][d]);
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}

}

printf(*\n");

printf("Considerando-se um horizonte de planejamento: %d\n", H);
printf(*\n");

printf("Acao com maior numero de repeticoes:\n");

for (d = 0; d < Nesp; d++)

printf(*admitir, %d, pacientes da especialidade %d\n",
VCstp[ggg].b[d], d);

}

printf("\n");

printf("Custo total descontado estimado de operacao do sistema: %f\n",
VCstp[ggg].med);

printf("Repeticoes: %d\n", VCstp[ggg].N1);

printf("Posicao na populacao de acoes : %d\n", ggg);

printf("\n");

printf("Acao gulosa 1A:\n");

for (d = 0; d < Nesp; d++)

printf("admitir, %d, pacientes da especialidade %d\n", A[N-1][d], d);

printf("\n");

printf("Tempo de processamento G1A: %f", timeG2);
printf("\n");

printf("\n");

gl1=0;

for (na = 0; na < Na - 1; na++)

if (VCstp[gl].med > VCstp[na + 1].med)
{

gl=na+1;
}

}

printf("\n");

printf("Acao com menor custo:\n");
for (d = 0; d < Nesp; d++)

printf("admitir, %d, pacientes da especialidade %d\n", VCstp[g1].b[d], d);

printf("\n");

printf("Custo total descontado estimado de operacao do sistema em H: %f\n",
VCstp[gl].med);

printf("Repeticoes: %d\n", VCstp[gl].N1);

printf("Posicao na populacao de acoes : %d", g1);

printf("\n");

printf(*\n");

time2 =time2 - time1l,;

printf("Tempo de processamento: %f", time2);

printf("\n");
getchar();
return (EXIT_SUCCESS);
}
/* */
[* gera_acao_aleatoria */
/* */

void gera_acao_aleatoria()

{
int d;
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for (d = 0; d < Nesp; d++)

gera_ale();
if (u <1)
{

a[d] = (int)floor(( Smx[d] +1) * u);
}
if (u == 0.999)

a[d] = Smx[d;

}
}
I* */
I* gera numero aleatorio U (0,1) */
I* */

void gera_ale()
if (Nale >= Nalemx)

srand((unsigned int)time(NULL));
Nale = 0;

}

u =rand();

u=u/RAND_MAX;

if (u==0.0)

u=0.001;

}
if (u== 1)

u=0.999;
}

Nale = Nale + 1;

}

I* */
I* gera_proximo_estado_custo */
I* */

void gera_proximo_estado_custo()
{

int dilj

int  aux, cont, contl;

int  xaux[4][2];

double aux2;

[* */

/* Gera uma matriz auxiliar contendo o estado "sem */
[* pacientes” */

[* */

for (d = 0; d < Nesp; d++)
for (i=0; i < Npad; i++)

xaux[i][d] = 0;
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/*

*/

/* Gera, de acordo com uma distribuicao Multinomial,*/

/* 0 numero esperado de pacientes, de cada
/* especialidade em cada padrao de consumo, no
[* proximo periodo de funcionamento do sistema

/*

for (d = 0; d < Nesp; d++)

for (i=0;i<Npad - 1; i++)

aux = xx[i][d];
cont = 0;
while (cont < aux)
{
i=-1
gera_ale();
if (u==0){j=0;}
aux2 = 0;
while (u > aux2)
{
=i+ 1
aux2 = aux2 + P[d][i][j];

}
xaux[j][d] = xaux[j][d] + 1;
cont = cont + 1;

}
aux = a[d];
cont = 0;

while (cont < aux)

i=-1;
gera_ale();
if (u==0){j=03}
aux2 = 0;
while (u > aux2)
t

=i+

aux2 = aux2 + PE[j][d];

}
xaux[j][d] = xaux[j][d] + 1;
cont = cont + 1;

}

aux = RE[d];

cont = 0;

while (cont < aux)

j=-1
gera_ale();

if (u==0){j=03}
aux2 =0;

while (u > aux2)

=i+ L
aux2 = aux2 + PRE[j][d];

}
xaux[j][d] = xaux[j][d] + 1;

*/

*/

*/
*/
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cont =cont + 1;

}
}
I* */
/* Gera custo esperado, dado o estado xx[i,d] */
/* e a acao a[d] */
I* */

gera_custo_novo();

[* */
/*  Gera uma matriz contendo o novo estado */
[* */

for (d = 0; d < Nesp; d++)
for (i = 0; i < Npad; i++)

xx[il[d] = xaux[i][d];

}
}
I* */
I* gera_acao_nearest_neighbor */
I* */
void gera_acao_nearest_neighbor()
{
int Imi, Imx;
int d;
for (d = 0; d < Nesp; d++)
{
Imi = Ale][d] - R[d];
Imx = Ale][d] + R[d];
if (Imi < 0)
Imi = 0;
}
if (Imx > Smx[d])
{
Imx = Smx[d];
gera_ale();
if (u<1)
a[d] = (int)floor(Imi+ (Imx-lmi +1) * u);
}
if (u==0.999)
a[d] = Imx;
}
}
I* */
I* compara_vetor */
I* */

int compara_vetor(int v1, int v2)

{
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int d;
for (d = 0; d < Nesp; d++)

if (A[v1][d] '= VCstp[v2].b[d])
{

return O;
}

}

return 1;
}
I* */
I* gera_custo_novo */
I* */
void gera_custo_novo()
{
int d, i, |}k
int  cont;

int  xaux[4][2];
double aux, aux2, caux;

[* */
/* Gera uma matriz auxiliar contendo o estado "sem */
[* pacientes" */
[* */
CLT =0;

for (k = 0; k < RA; k++)
for (d = 0; d < Nesp; d++)
for (i=0; i < Npad; i++)

xaux[i][d] = 0;

}
}
[* */
/* Gera, de acordo com uma distribuicao Multinomial,*/
/* 0 numero esperado de pacientes, de cada */

/* especialidade em cada padrao de consumo, no  */
/* proximo periodo de funcionamento do sistema  */
I* */

for (d = 0; d < Nesp; d++)

for (i=0; i< Npad - 1; i++)
{

aux = xx[i][d];

cont =0;

while (cont < aux)

i=-1
gera_ale();

if (u==0){j=0}
aux2 = 0;

while (u > aux2)

j :j +1;
aux2 = aux2 + P[d][i][il;

}
xaux[j][d] = xaux[j][d] + 1;
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}

cont = cont + 1;

}

aux = a[d];
cont = 0;
while (cont < aux)
t
I=-1
gera_ale();
if u==0){j=03}
aux2 = 0;
while (u > aux2)
L
=i+
aux2 = aux2 + PE[j][d];

}
xaux[j][d] = xaux[j][d] + 1;
cont =cont + 1;

}

aux = RE[d];

cont =0;

while (cont < aux)

i=-1;
gera_ale();

if (u==0){=03}
aux2 = 0;

while (u > aux2)

j=j+1
aux2 = aux2 + PRE[j|[d];

}
xaux[j][d] = xaux[j][d] + 1;
cont =cont + 1;

}
}
I* */
/* Gera custo, dado o estado xaux([i,d] */
/* e a acdo a[d] */
I* */
caux = 0;
for (I = 0; | < Nrec; I++)
{
aux = 0;

for (d = 0; d < Nesp; d++)

for (i=0; i < Npad; i++)
{
aux = aux + xaux[i][d] * L[d][i][I];

}
if (aux < NL[I]) {caux = caux + (NL[I] - aux) * LO[I];}
if (aux > NL[l]) {caux = caux + (aux - NL[[]) * LE[I];}
if (aux > LK]I]) {caux = caux + (aux - LK[I]) * LR[l];}
}
CLT = CLT + caux;

}
CLT =CLT/RA;
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/* */
/* gera_acao_gulosalA amostrada */
/* */

void gera_acao_gulosalA()

{
intd, i, ], I, cont, al, a2, ma[2];
double aux, mcust;

I* */

/* Gera uma acdao inicial que ndo admite pacientes */
/* no préximo periodo e gera matrizes de estado  */
/* auxiliar. */

I* */

for (d = 0; d < Nesp; d++)
a[d] = 0;

}
mcust = 1000000;
for (@l = 0; al < Smx[0] + 1; al++)

for (a2 = 0; a2 < Smx[1] + 1; a2++)
a[0] = al; a[l] = az;
gera_custo_novo();

if (CLT < mcust)

ma[0] = a[0]; ma[1] = a[1];

mcust = CLT;
}
}

}

a[0] = ma[0]; a[1] = ma[1];

CLT = mcust;
}
[* */
/* DeDefinicao do mehra4.h */
[* */

#ifndef _MEHRA_H
#define _MEHRA _H
/* _Nesp: Numero de especialidades médicas*/

[*¥ ========>>>>>>> PROBLEMAS NO STRUCT <<<<<<<

/* Definicao de null... nao presente em C */
#define bilhao 1000000000

#define null 0

#define _Nalemx 100

struct Cstp

int  b[3];
double som;
double med;
int N1;

5

#endif
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