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Uma Abordagem Evolutiva para o Problema de

Custo Médio a Longo Prazo com Saltos
Nao-Observados

C.A. SILVA! D.C. BORTOLIN? E.F. COSTA? Departamento de Matematica Apli-
cada e Estatistica, ICMC/USP - Sao Carlos, Caixa Postal 668, 13560-970 Sao Car-
los, SP.

Resumo. Neste artigo propomos uma adaptacao de um algoritmo baseado na
evolugao bioldgica para a obtencao do controle 6timo do problema do custo médio
a longo prazo para sistemas lineares com saltos markovianos. Nao hé na literatura
um método que forneca, comprovadamente, o controle 6timo do problema, nem
estudos comparativos de diferentes métodos. O algoritmo empregado diferencia-se
dos algoritmos genéticos bésicos por substituir os operadores evolutivos por um
sorteio de acordo com uma distribuigdo probabilistica. Comparamos o algoritmo
proposto com um método bastante utilizado para esta classe de problema, levando
em consideragédo a relagdo entre os custos obtidos, o tempo de CPU e a quantidade
de problemas em que o critério de parada estabelecido foi atingido.

Palavras-chave. Sistemas com saltos markovianos, algoritmo evolutivo, problema
de controle.

1. Introducao

Neste artigo tratamos de sistemas lineares com saltos markovianos (SLSM) em
tempo discreto [4], os quais representam uma classe de sistemas estocdsticos que
apresentam modos de operacao que se alternam de acordo com as probabilidades de
uma cadeia de Markov. Desta forma, estes sistemas apresentam variagoes repentinas
nos parametros, chamadas de “saltos”. Dizemos que os saltos dos sistemas sao
observados quando estes sao acessiveis em cada instante de tempo, caso contrario
sao denominados nao-observados.

Intimeras aplicagoes podem ser modeladas como um SLSM, como controle para
aeronaves [1, 15], politicas monetdrias [17, 2], sistemas robéticos [13], entre outros.
Além dos aspectos praticos, o fato dos SLSM generalizarem sistemas lineares deter-
ministicos e apresentarem resultados fortes que recuperam propriedades de sistemas
lineares clédssicos, os torna alvo de trabalhos que abordam um estudo mais tedrico.
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Destacam-se resultados sobre nogoes de estabilidade [16], filtragem [14], solucao
6tima para custo finito e infinito quadratico [7], entre outros. Apesar das vérias
pesquisas envolvendo os SLSM, ainda existem algumas lacunas, como a determina-
¢ao do controle 6timo para o custo médio a longo prazo (CMLP). O controle indica
uma determinada acao (representada por uma varidvel) sobre um sistema dinamico,
a fim de “controlar” o sistema. A expressao “controlar”, no contexto do artigo, re-
presenta encontrar valores para o controle que minimizem o custo representado pelo

CMLP.

O CMLP representa o indice de desempenho do SLSM quando ha presenca de
ruido aditivo no sistema, ou seja, quando a trajetéria do sistema sofre perturbagoes,
possivelmente de alguma forga exégena. Neste contexto, estamos interessados em
obter o controle 6timo de um SLSM em que haja presenca de ruido aditivo e que
nao se tenha acesso a informagao do estado da cadeia, pois para o cenario onde
pode-se observar o estado da cadeia de Markov, a solucao 6tima é obtida na forma
de ganhos de realimentagao linear, por meio das solugoes das equagoes algébricas
de Riccati (EAR) [4].

No cendrio sem observagao ou com observagao incompleta do estado da cadeia
de Markov, onde um unico ganho refere-se a todos os estados em cada instante
de tempo, nao se tem resultados que permitam calcular um controle tal que o
CMLP seja um minimo global. Apenas dispde-se de um resultado em que se formula
uma expressao, assumindo o controle na forma de realimentacao linear (compativel
com o cendrio observado). Em [6] é apresentado um algoritmo para os problemas
relacionados aos SLSM sem ruido, o qual foi estendido para o problema do CMLP
por [19].

Neste trabalho propomos uma adaptacao de um algoritmo evolutivo, Univariate
Marginal Distribution Algorithm (UMDA), e comparamos o seu desempenho com o
método variacional (MV) desenvolvido por [19], analisando a relagéo entre os custos
obtidos pelos métodos. Em ambos os algoritmos é feita uma aproximagao do CMLP
via o custo de horizonte finito (CHF) como descrito em [5].

O artigo estd organizado da seguinte forma: na Secao 2. sao apresentados alguns
resultados preliminares e a formulagao matemética do problema de otimizacao, bem
como o MV. O algoritmo proposto, UMDA, é detalhado na Secao 3.. Na Secao 4.
¢é apresentado um exemplo que ilustra a aplicabilidade dos SLSM e a utilizagao dos
métodos descritos para o problema do CMLP. Além disso, na Secao 5. é apresentada
a comparagao do desempenho dos algoritmos implementados. Por fim, conclusoes
do trabalho encontram-se na Secao 6..

2. Notagoes e Resultados Preliminares

Seja 8§ = {1,...,S} um conjunto finito e M"™*(M") a representagdo de um espaco
linear formado por todas as matrizes de dimensao r x s (r X ). Definimos M"™* =
{U = (Uy,...,Us) : Uy € M™* i € §}. Denotamos por U’ a matriz transposta de
U e tr{-} o operador trago. O espaco M"* equipado com o produto interno, como
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definido abaixo, forma um espaco de Hilbert,

S
UV) =Y _tr{U}Vi}.

Seja (2, F,P) um espaco de probabilidade fundamental. Consideremos © =
{0k, k > 0} uma cadeia de Markov homogénea tal que as probabilidades de tran-
sicdo sdo dadas por P(0y+1 = j|0x = i) = p;; para todo 4,j € 8, com o vetor de
distribuicao inicial my € M. Neste contexto, consideramos o SLSM,

(2.1)

b - Tt1 = Aek_l'k + Bekuk + Gekwkv vk > 05
1 yr = 2,Co, i + up Do, ur, 6(0) ~ m(0),

onde z, € M™! é usualmente chamado de estado do sistema, vy, € M! representa
um indice de desempenho associado ao estagio k e ui € M™! é o controle ou acio de
entrada no sistema, que pode ser representada por uma variavel cujo valor podemos
definir ou projetar de forma a minimizar o indice de desempenho. Neste artigo,
wy € M%! representa um ruido, o qual forma um processo aleatério independente
e identicamente distribuido (iid) com média zero e covariancia E{w,w} } = ¥, com
E{-} representando o valor esperado usual.

A cada instante k, dado 0 = i, tem-se Ay, = A; e similarmente para as demais
matrizes em (2.1), onde A; € M", B; e M™™ G, € M™4, C; € M", com C = C’ >
0,e D; € M™, com D =D’ > 0 (veja o exemplo na Segao 4.).

Note que xj forma um processo estocéstico, de tal maneira que y; como definido
em (2.1) é uma varidvel aleatéria. Por isso, definimos o custo de horizonte T,
também chamado de custo de T estagios para o SLSM da seguinte forma:

T-1
J’ = Z E{yr}.
k=0

Neste artigo consideramos que o controlador tem acesso somente a xj em cada
instante de tempo k e a varidavel 8 nao é observada. Assumimos uma lei de controle
na forma de realimentacao linear dada por

ug = Kxy,

pois o ganho estdtico, K € M""™ em geral, é mais simples de implementar que o
ganho dependente no tempo (K} ), podendo ser utilizado em vérias aplicagoes.

Para a colegao de matrizes U € M" e V € M", definimos o operador Ty : M" —
M™ tal que

S
Tua(V) =Y pilU;V;Uj, Vi€s,
j=1
onde T%(V) =V e para t > 1 temos a recursao T4 (V) = T(T'=1(V)).

A Proposigao 2.1 é uma adaptacao dos resultados de [4] e apresenta uma ex-
pressao deterministica que facilita o cdlculo do custo de T estéagios.
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Proposicao 2.1. Seja X € M, Q € M" e ¥ € M" definidos por Q; = Q e ¥; = F,
para todo © € §. Entao,

T-1

X (0) = Y (X(k),2),
k=0
onde X (k) = T% (X (0)) +Zk L TRk=1=4(5) para todo i € 8 com X;(0) = m;(0)x(0)z(0)’

eA; = A, + B,K ¢ M".

A partir deste resultado, podemos formular o seguinte problema de otimizagao
para o CMLP, cuja varidvel de interesse é o ganho K do controle a ser determinado,

T(X(0
min J = lim supw.
K T—oo T T
Quando consideramos o horizonte de tempo infinito (T' = c0), o problema torna-se
mais complexo, no sentido que J finito nao assegura que o sistema controlado seja
estavel, como pode ser verificado em [12].

2.1. Método Variacional

Em [19] é proposto um método variacional para tratar de problemas de controle de
SLSM com ruido aditivo, o qual sera descrito de forma breve.

Seja o conjunto S” = {U € M" : U; = U] > 0,i € 8} a representagao do espago
linear formado pelas matrizes semi-definidas positivas. Definimos os operadores
&, LS — S, para todo i € 8, tal que

s
=1
Li(k) = Ci + g1.Digr + (Ai + Bigr)' & (L(k + 1)) (A; + Bigy) (2.2)

onde ¢ € S™ e L;(T) =0.
O Teorema 2.1 apresenta uma condicao de otimalidade sob o ganho g5, € M™™.

Teorema 2.1. [19] Suponha que a sequéncia de ganhos g = {go,...,gr—1} fornece
o minimo global do problema do custo T estdgios. FEntdo g satisfaz, para cada

k=0,...T-1,

Z{ (D; + BL& (L(k +1)) Bi) gk + BL& (L(k 4+ 1)) A | X, (k) = 0. (2.3)

Observagao 1. Em [6] € apresentado um método para obter a solu¢ao da equagao
algébrica (2.3).

No Algoritmo 1 estd apresentado o método variacional que, de acordo com [18],
determina o CMLP pela seguinte aproximacio: J7 /T — J quando T — oo, onde
K = gpj;. Além disso, pode-se garantir por [18] que a sequéncia de ganhos g =
{90, - .,97-1} obtida pelo Algoritmo 1 é um ponto de minimo local para o problema
de controle de T estagios.
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Algoritmo 1 Método Variacional

Passo 0: Inicie o processo com 1 = 0. Gere aleatoriamente uma sequéncia inicial
de ganhos g,

Passo 1: Determine X (k). Facan =7+ 1. Paracada k=T — 1,7 — 2,...,0,

determine g,(cn) resolvendo (2.3) e calcule £ pela equacio (2.2).

Critério de parada: [37(X(0).2™) — 47 (X(0)g"V)| /g7 (X(0)g"Y) < &
para € € RT dado. Se o critério nao for satisfeito, retorne a (1).

Passo 2: Jy = HT(X(O)ag(Tn/)Q)/T'

3. Método UMDA

O método UMDA, proposto por [10], é um algoritmo de estimagao de distribuicao
no qual nao existem os operadores de cruzamento e mutacao como nos algoritmos
genéticos convencionais. Além disso, este método assume que as varidveis sao inde-
pendentes entre si. Em cada geracao do algoritmo e para cada varidvel, buscamos a
funcao densidade de probabilidade normal que melhor representa esta varidvel. Para
isso utilizamos os valores da média e do desvio padrao do conjunto de elementos da
populacao compostos pelas variaveis de cada ganho.

Para gerar a populagao inicial utilizamos a solugao da EAR para o cendrio
observado. Esta estratégia foi adotada com sucesso em um algoritmo evolutivo
aplicado ao SLSM como descrito em [12]. Assim, a partir dos ganhos 6timos
Ly,...,Ls da EAR, podemos definir a populacdo inicial do UMDA por K’ =
oLy + ...+ asls, £ =1,....np, onde n, ¢ o tamanho da populacdo inicial e
«;, 1 € 8, sao varidveis gaussianas iid com média zero e matriz de covariancia arbi-
traria. Além disso, para garantir a variabilidade genética, cada elemento do ganho
é dado por uma fungao f : RP — R,

K1) = f(B1s- By, (3.1)

onde p é a quantidade de genes de cada cromossomo. Para a inicializacao de cada

elemento da populacdo, K*, geramos aleatoriamente £{(i,5), . . ., ﬁfl(i, j) com dis-

tribuicao uniforme entre -1 e 1, e definimos ﬂﬁ(i,j) = K*i,j) — f(BLGN + ... +
¢ (i)Y,

Neste artigo, adotamos f da Equacao 3.1 na forma polinomial, pois deste modo
é possivel obter uma quantidade maior de genes, o que, apesar de levar a um maior
custo computacional, também acarreta uma maior variabilidade genética e conse-
quentemente permite explorar o espaco de solugoes.

Para a selecao dos melhores individuos, os quais representam os ganhos do con-
trole associados aos menores valores do CMLP, utilizamos o conhecido método de
Torneio [8]. Este método oferece a vantagem de nao exigir a comparagao entre todos
os individuos da populacédo e a de nao-geragao de “super-individuos” [11].
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Através dos N ganhos selecionados pelo método do torneio, K, ... K, calcu-
lamos a média e desvio padrao pelas equagoes

N .. N ..

KZ v, = K@ v,]) — e 2

pii=d D e o, =\/ 2 ) = e (3.2)
/=1

A mnova populacio (novos ganhos K*) sio gerados por uma funcio densidade de
probabilidade normal, K*(i,j) ~ N(uf ;,0f ;). O procedimento do UMDA ¢ apre-
sentado no Algoritmo 2.

Algoritmo 2 Método UMDA

Passo 0: Inicie o processo com o nimero de geragdes n, = 0, e com o contador
de geragoes sem melhora do custo ¢ = 0. Determine a populacao inicial,
Pop = {K' ¢ = 1,...,n,}, de acordo com (3.1). Faca F = K%g tal que
J(K3,) < J(KS), V.

Passo 1: Selecione os individuos pelo método do Torneio [8]. Calcule 1 ; e of j
por (3.2) e atualize Pop = {K*, ¢ =1,...,N}.

Passo 2: Determine o ganho F' = K%g tal que J(K%g) < J(Kf;g), Ve

Passo 3: Se J(F) < J(F) entao F = F e ¢ = 0, caso contrario, ¢ = ¢ + 1. Faca
ng = ng + 1.

Critério de parada: n, < c¢. Se o critério nao for satisfeito, retorne a (1).

Passo 4: Jy = J(F).

4. Exemplo Ilustrativo

Nesta se¢ao apresentamos um exemplo que consiste em uma adaptacao de [3], que
ilustra a aplicagao do SLSM e a utilizagdo dos métodos variacional e UMDA.

Considere um sistema de producao de uma industria que fabrica dois tipos de
produtos. A demanda por estes produtos no tempo k serd representada por um
sequéncia de vetores bi-dimensionais aleatérios {wy, k > 0} iid para todo k. A in-
dustria deseja que a sua produgao satisfaga toda a demanda pelos produtos. No
entanto, devemos considerar que o sistema de producao estd sujeito a falhas, e por-
tanto, podemos ter dois possiveis estados de Markov: sistema de producao operando
(estado 1) ou ndo operando (estado 0). Podemos representar este processo pelo se-
guinte diagrama (Figura 1), onde estdao apresentadas as probabilidades de transi¢ao
de cada estado:

Sejam x,ur e wg, o estoque, a produgao total e a demanda dos produtos no
tempo k, respectivamente. Logo, temos que o estoque do produto no tempo k + 1
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P11 Opemndo )

Figura 1: Diagrama de estados da cadeia de Markov.

é dado por
Tp+1 = Ao, i + Bo,up + Go, wi, (4.1)

onde Ag = A; = I?, Gy = G1 = —I?, onde I" denota a matriz identidade de
dimens@aon xn , e BO [0 0) e By =[1 1]. A matriz de transigao desse processo
é denotada por IP’ = [pi],4.7 = 0,1, com p;; € (0,1). O problema consiste em
controlar a produgao uy no tempo k de modo a minimizar o custo da produgao

Uk = 3,Co(ryTr + up Doy U, (4.2)

onde Cy = Cy = p*rI? e Dy = Dy = p* comr > 0e p € (0,1).

De acordo com [3] podemos reescrever (4.1) e (4.2) de modo a obter um problema
equivalente com os seguintes parametros para o SLSM: Ay = A = p®° I?,Gy =
Gl = _pO,S IQ,BQ = [0 0]/,31 = pO,S[l 1]/700 = Cl =T 12 (§ DQ = D1 = 1.
Aplicaremos os métodos variacional e UMDA* no SLSM equivalente para encontrar
uma aproximagcao para o problema do CMLP. Para tal, consideramos os seguintes
parametros:

r=08,p=099, zo=1[0 0], 7(0) =[0,8066 0,1934] ¢ P = [ 0,1 09 }

0,05 0,95

O MYV foi iniciado com a sequéncia de ganhos g(©) tal que g,(co) = 1[0 0], para
todo kK = 0,...,7 — 1. J4 o UMDA, foi iniciado com os ganhos L; =~ [0 0] e
Ly ~ [-0,3515 — 0,3515], obtidos pela EAR. Além disso, consideramos a funcao
f:RP — R dada em (3.1) na forma polinomial

K'Gig) = f(BL,....80) = Bi(i.g)" + B5(i.g)% + ... + BL(i.j)".

Visto que para cada cada Bf temos um efeito com poténcia i na composi¢ao do ganho
K, o que na pratica mostrou ser eficiente em termos de desempenho do método.

O ganho obtido pelo UMDA para T = 100 é Ky ~ [—0,1950 — 0,2139] com
custo associado Jy ~ 51,1664. O MV obteve um ganho Ky =~ [—0,3468 — 0,3468]
com custo associado Jy &~ 51,1184.

Na Figura 2 estao apresentados os CMLP obtidos para cada horizonte de tempo
T. Note que conforme o horizonte aumenta o valor do custo converge, permanecendo
constante, ou tendo pequenas variagoes ao longo do tempo.

40 método variacional (Algoritmo 1) e o método UMDA (Algoritmo 2) foram implementados
no software MATLAB®.
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0 20 40 T 60 80 100

Figura 2: CMLP ao longo do horizonte T

5. Experimentos Computacionais

Para avaliar a eficiéncia dos métodos apresentados, utilizamos um conjunto de pro-
blemas testes com 1000 SLSM, cujos parametros foram gerados aleatoriamente.

Nos Algoritmos 1 e 2 aproximamos o CMLP via o CHF, ou seja, consideramos um
horizonte de tempo finito 7' suficientemente grande para aproximar o problema de
CMLP. A determinacao do horizonte T' para cada SLSM foi feita da seguinte forma:
seja X € S" a trajetéria do sistema associada & colecao de ganhos L obtida pela EAR
e € um escalar suficientemente pequeno. Para cada k = 0,1,. ..k, determinamos o
valor de X (k) até que este satisfaca a condicao || X (k+1)— X (k)|| < &, considerando
T = 2k. Além disso, utilizamos o horizonte T' para calcular o custo obtido pelo
UMDA e 2T para calcular o custo do MV, pois a solugdo deste método considera o
ganho no instante 27°/2 = T.

Analisando os dados obtidos pelo MV temos que para 846 problemas, o Algo-
ritmo 1 foi executado e atendeu ao critério de parada estabelecido dentro de um
ntimero méximo de iteragoes (fixado em 500). Para os dados obtidos pelo método
UMDA temos que todos os problemas atenderam o critério de parada estabelecido,
sendo que o numero de geragoes sem melhora do custo foi fixado em ¢ = 50. As-
sim, as comparacoes entre os métodos foram realizadas considerando apenas os 846
problemas em que ambos os métodos atingiram o critério de parada.

A Figura 3(a) mostra o custo do MV em relagao ao custo do UMDA. Na Figura
3(b) é apresentado o tempo de CPU do MV, Ty, em relagdo ao tempo do UMDA,
Ty . Pode ser observado que a partir desses graficos nao podemos afirmar qual dos
métodos obteve o melhor desempenho. Desse modo, utilizamos o teste de hipotese
[9] para formular uma suposigao sobre a média da razao dos custos e outra sobre a
média da razao dos tempos de CPU considerando os 846 SLSM.

Teste de Hipétese 1. Deseja-se testar se a média i, razao entre custo em escala
logaritmica do MV e do UMDA, € igual a 1, contra a alternativa de ser maior que
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(a) Custo do MV versus o do UMDA. (b) Tempo do MV versus o do UMDA.

Figura 3: Relacao entre os dados obtidos.

1. Inferimos através das amostras (custos obtidos) que o desvio padrao do custo é
dado por o =~ 1,7727. As duas hipdteses sobre a média da amostra sio denotadas
por Hy (Hip6tese Nula) e H, (Hipétese Alternativa), respectivamente. Assim,

Hy:p=1 (ngJU) H,:p>1 (Jv>JU).

O erro ao rejeitar a hipotese Hy quando, na realidade, Hy € verdadeira € dado por

a = Plrejeitar Ho|Hy wverdadeira) = P[X > x.|Hy] = P [Z > Ze M] ;

S

onde Z = X_gg com Z ~ N(0,1) e S = WO (estamos aprozimando a distribui¢do
de Z por uma normal pois o nimero de amostras é grande). Logo, considerando o
valor critico x. igual a 1,02, temos

0,02
0,0609

a=P {Z > } ~ P|[Z > 0,3282] =~ 37,13%.

O walor obtido para a média foi p = 1,1273, de forma que i > . implica em
rejeitar a Hipdtese Nula e concluir que o UMDA obteve custos menores que o MV.
A probabilidade de estarmos enganados nesta conclusao é de oo = 37,13 %.

Pelo Teste de Hipotese 1 verificamos que Jy < Jy com nivel de significancia
a = 37,13%. Para uma andlise mais detalhada deste fato, dividimos o conjunto
de resultados em duas classes, sendo que a primeira é formada pelos problemas em
que Jy < 10%° e a segunda pelos problemas em que Jy > 10%°. De acordo com
[4] o sistema (2.1) é MS-estdvel se, e somente se, o raio espectral do operador T4
é menor que 1. Caso contrario, consideraremos o sistema instavel. Analisando a
MS-estabilidade para a primeira classe, constatamos que 54,36% dos problemas sao
estaveis e desse total para apenas 2,67% temos que o UMDA obteve custos menores.
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Para os 45,64% problemas instdveis temos que o UMDA obteve custos menores para
5,18%. Para a segunda classe, 100% dos problemas sdo instdveis, sendo que para
51,01% temos que Jy < Jy.

Teste de Hipdtese 2. Deseja-se testar se a média [i, razao entre tempo de CPU
do MV e o tempo do UMDA, € igual a 0,1, contra a alternativa de ser maior que
0,1. Inferimos através das amostras (tempos obtidos) que o desvio padrao do tempo
€ dado por o = 0,7461. As duas hipdteses sobre a média da amostra sdo denotadas
por Hy e H,, respectivamente. Assim,

Hoiﬂzo,l (TU:10 Tv) Ha2ﬂ>0,1 (TU > 10 Tv)
O erro ao rejeitar a hipotese Hy quando, na realidade, Hy € verdadeira € dado por

«a = Plrejeitar Hyo|Hy wverdadeira) =~ P [Z > 0,3898] =~ 34,83%,

onde Z = X_;g com Z ~ (0,1) e S = W (estamos aprozimando a distribui¢ao
de Z por uma normal pois o nimero de amostras € grande) e considerando o valor
critico . igual a 0,11. O walor obtido para a média foi p = 0,1311, de forma que
i > x. implica em rejeitar a Hipdtese Nula e concluir que a o tempo de CPU do
UMDA ¢é maior que 10 vezes o tempo de CPU do MV. A probabilidade de estarmos
enganados nesta conclusdo é de o = 34,83 %.

6. Conclusoes

Neste artigo apresentamos dois métodos aplicdveis ao problema de custo médio a
longo prazo para sistemas lineares com saltos markovianos sem observacao da cadeia
de Markov, onde um é baseado na metodologia dinamica variacional e o outro na
metodologia heuristica evolutiva.

O algoritmo evolutivo UMDA difere-se dos algoritmos genéticos basicos por nao
possuir os operadores de cruzamento e mutacao, sendo substituidos por um sorteio
de acordo com uma distribuicao probabilistica. Para este método, propomos uma
representacao polinomial para os ganhos (genes) de controle, permitindo uma maior
variabilidade genética e, consequentemente, uma maior exploracao do espago de
solugoes. Para avaliar o desempenho deste algoritmo na obtencao do controle étimo
do problema de custo médio a longo prazo, comparamos-o com um método classico
da literatura, método variacional, sendo que na implementacao consideramos uma
aproximacao do custo de horizonte finito para empregar o custo médio a longo prazo.

Os resultados obtidos nos experimentos computacionais (Se¢ao 5.), considerando
apenas os problemas em que o método variacional atendeu o critério de parada,
sugerem que para um percentual de problemas o UMDA despende um tempo com-
putacional maior quando comparado com o método variacional (Teste de Hipétese
2). No entanto, para uma parcela significativa de problemas os custos obtidos pelo
UMDA é menor que os obtidos pelo método variacional (Teste de Hipétese 1), prin-
cipalmente para os problemas que consideramos como instaveis. Este fato indica
que o método variacional pode nao ter um bom desempenho em situacoes em que é
muito dificil, numericamente, encontrar uma sequéncia de ganhos inicial com custos
relativamente baixos.
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Abstract. In this paper we propose an adaptation of an algorithm based on biolo-
gical evolution to obtain optimal control for the long run average cost problem for
Markov jump linear systems. There is no in the literature a method that provides,
proven, the optimal control of the problem, nor comparatives studies of different
methods. The algorithm employed differs from the genetic algorithms to replace
the basic operators for rolling a drawing according to a probability distribution.
Comparing the proposed algorithm with a widely used method for this class of pro-
blem, leading into account the cost obtained, CPU time and amount of problems
in which the stopping criterion set has been reached.

Keywords. Markov jump systems, evolutive algorithm, control problem.
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