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Resumo

Algoritmos de Aprendizado por Refor¢o (AR) Profundo tém sido cada vez mais utili-
zados em diversas areas do conhecimento e, recentemente, este interesse tem crescido
também na comunidade de Otimizacgao. Neste trabalho, aplicamos e comparamos algo-
ritmos do tipo Policy Gradient em um problema classico de otimizagao de planejamento
de producao e distribuicao de produtos em uma cadeia de suprimentos com multiplos
estagios. A maior parte dos trabalhos anteriores que utilizam métodos similares, con-
sidera somente cadeias de suprimentos seriais ou com até dois estégios, geralmente
limitando as possibilidades de solugao, e nenhum deles considera tempos de espera
estocéasticos. Nos consideramos uma cadeia com quatro estagios e dois nés por esté-
gio, com incertezas nas demandas sazonais dos clientes finais e nos tempos de espera
de producao nos fornecedores e de transporte ao longo da cadeia. Pelo nosso conhe-
cimento, este trabalho é o primeiro a aplicar, nesta configuragao de cadeia, métodos
de AR Profundo, considerando uma abordagem centralizada para o problema, na qual
todas as decisoes sao tomadas por um tinico agente, a partir das demandas incertas dos
clientes finais. Propomos uma formulagao de Processo de Decisao de Markov (PDM)
e um modelo de Programagao Linear (PL) com pardmetros incertos. A formulagao
PDM ¢ adaptada de forma a se obter bons resultados com a aplicagao dos algoritmos
Policy Gradient. Em uma primeira fase, depois de um estudo de caso inicial, aplica-
mos o algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO) em 17 cenérios experimentais,
considerando demandas incertas sazonais e regulares, com diferentes niveis de incer-
teza para as demandas, e tempos de espera constantes e estocasticos. Nesta fase, um
agente construido a partir da solugdo de um modelo de Programacao Linear (dado
por considerarmos demandas esperadas e tempos de espera médios) é usado como ba-
seline. Em uma segunda fase, comparamos cinco algoritmos, Advantage Actor-Critic
(A2C), Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG), PPO, Soft Actor-Critic (SAC) e
Twin Delayed DDPG (TD3), em 8 dos 17 cenéarios anteriores, utilizando ferramentas
estatisticas para comparagao adequada dos algoritmos. Os algoritmos PPO e SAC al-

cancaram melhor desempenho nos experimentos realizados, sendo que o primeiro tem



um melhor tempo de execucao. Os resultados experimentais indicam que métodos Po-
licy Gradient, especialmente o PPO, sao ferramentas adequadas e competitivas para
o problema proposto. Em uma terceira fase, passamos a trabalhar com uma versao
multiproduto do problema, generalizando a formulagao PDM e o modelo PL com para-
metros incertos. Foram realizados experimentos com o algoritmo PPO em 16 cenarios
multiproduto, considerando dois e trés produtos, e diferentes configuracoes de custos
e de demandas. Os resultados encontrados indicam que, como no problema original,
o PPO tem desempenho melhor que o baseline nos cenéarios com tempos de espera

estocasticos.

Palavras-chave: Cadeias de suprimentos multiestagio, tomada de decisao sequencial
sob incerteza, aprendizado por reforco, aprendizado profundo, métodos Policy Gradi-

ent.



Abstract

Deep Reinforcement Learning (DRL) methods have been increasingly used in several
areas of knowledge and, recently, this interest has also grown in the Optimization com-
munity. In this work, we apply and compare Policy Gradient methods in the problem
of planning the production and distribution of products in a supply chain with multi-
ple stages. Most of the previous works that use similar methods only consider serial
supply chains or only two echelons, generally limiting the solution possibilities, and
none of them consider stochastic lead times. We consider a chain with four echelons
and two nodes per echelon, with uncertainties regarding seasonal demands from custo-
mers and lead times of production at suppliers and transport along the chain. To our
knowledge, this work is the first to apply, in such chain configuration, DRL methods
considering a centralized approach to the problem, in which all decisions are taken
by a single agent based on the uncertain demands of the end customers. We propose
a Markovian Decision Process (MDP) formulation and a Linear Programming (LP)
model with uncertain parameters. The MDP formulation is adapted to obtain good
results with the application of Policy Gradient methods. In the first phase, after an
initial case study, we applied the Proximal Policy Optimization (PPO) algorithm in
17 experimental scenarios, considering seasonal and regular uncertain demands (with
different levels of uncertainty) and constant and stochastic lead times. In this phase,
an agent built from the solution of a Linear Programming model (given by conside-
ring expected demands and average lead times) is used as a baseline. In the second
phase, we have compared five algorithms, Advantage Actor-Critic (A2C), Deep De-
terministic Policy Gradient (DDPG), Proximal Policy Optimization (PPO), SAC, and
Twin Delayed DDPG (TD3), in 8 of the 17 previous scenarios, using statistical tools
for proper comparison of the algorithms. The PPO and SAC algorithms had the best
performance in the experiments, the first having a better execution time. Experimen-
tal results indicate that Policy Gradient methods, especially PPO, are suitable and
competitive tools for the proposed problem. In the third phase, we started to work

with a multi-product version of the problem, generalizing the MDP formulation and



the NLP model. Experiments were carried out with the PPO algorithm in 16 multi-
product scenarios, considering two and three products and different cost and demand
configurations. The results indicate that, as in the original problem, the PPO performs

better than the baseline in scenarios with stochastic lead times.

Keywords: Multi-echelon supply chain, sequential decision-making under uncertainty,

reinforcement learning, deep learning, Policy Gradient methods.
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Capitulo 1

Introducao

Nos dias atuais ha um crescente interesse na aplicacao de métodos de Aprendizado
de Maquina (AM) em problemas de diversas areas. Aprendizados Supervisionado e
Nao-Supervisionado tiveram um grande crescimento na tultima década devido a um
conjunto de fatores. Dentre eles podemos destacar a crescente disponibilidade de da-
dos, o renascimento das Redes Neurais Artificiais (RNAs) (com o desenvolvimento de
técnicas que permitiram o uso de redes com vérias camadas ocultas, o aprendizado pro-
fundo), e a evolug¢ao de hardware que possibilitou que se pudesse lidar com problemas
cada vez maiores. AR é um outro ramo de AM que comecgou a ganhar mais atencao
um pouco depois, principalmente pelos trabalhos que usaram este tipo de abordagem
para resolver problemas de jogos em niveis sem precedentes, como jogos de Atari [Mnih
et al., 2015] e Go [Silver et al., 2016].

O presente trabalho usa métodos de AR para resolver um problema de otimizacao
de planejamento de producao e de distribui¢ao produtos em uma cadeia de suprimentos
de multiestagios [Pochet & Wolsey, 2006; Pinedo, 2009| com parametros incertos (de-
mandas sazonais e tempos de espera). A ideia nao é trabalhar na teoria subjacente as
duas areas (Otimizagao e AR), mas sim contribuir na forma de modelar e resolver pro-
blemas considerando as potencialidades dos recentes desenvolvimentos da area de AR.
O problema abordado é geralmente tratado com ferramentas de Pesquisa Operacional
(PO) e a ideia é verificar a adequagao de algoritmos estado-da-arte de AR na solugao
do problema. Em problemas de PO do mundo real é muito comum a ocorréncia de
incerteza nos parametros de um modelo e, geralmente, tais incertezas sao compensadas
por margens de seguranca e buffers flexiveis, o que gera excessos de capacidades e es-
toques nao utilizados [Seelenmeyer & Kifler, 2020|. AM é uma abordagem alternativa
para resolver essa questao, por aprender a partir de dados e/ou simulagao. O problema

tratado nesta pesquisa pode ser formulado como um PDM, e como o modelo resultante
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nao pode ser resolvido numericamente devido ao alto niimero de dimensoes dos espacos
de estados e ag¢oes |Laumanns & Woerner, 2017|, AR Profundo é uma alternativa para
solucao do problema. Nesta pesquisa usamos métodos de AR, mais especificamente do
tipo Policy Gradient, para resolver o problema tratado. Vale ressaltar que problemas
de tomada de decisao sequencial da area de PO tém, em geral, muito mais decisoes
a serem tomadas em cada periodo (ou time step) do que aqueles geralmente tratados
pela comunidade de AR. Mesmo assim, nesta pesquisa conseguimos aplicar com su-
cesso e comparar diferentes algoritmos estados-da-arte de AR para resolver o problema
proposto.

No problema abordado nesta tese, consideramos o caso no qual as decisoes de toda
a cadeia sao baseadas nas demandas dos clientes finais, e, portanto, h4 um tnico toma-
dor de decisoes centralizado, e os estagios da cadeia trabalham em regime de colabora-
¢ao para minimizar os custos totais de operacao. A cadeia de suprimentos considerada
é uma cadeia de quatro estagios composta por dois fornecedores, duas fabricas, dois
distribuidores e dois varejistas. Fornecedores produzem e fornecem matérias-primas
que sao processadas pelas fabricas para gerar produtos finais. Os produtos sao distri-
buidos pelas fabricas para os distribuidores, e estes, por sua vez, enviam os produtos
para os varejistas. Os varejistas sao responsaveis por atender as demandas incertas sa-
zonais dos clientes. Cada n6 da cadeia tem um estoque local capacitado, fornecedores
e fabricas armazenam matérias-primas, enquanto distribuidores e varejistas estocam
produtos finais. Ha tempos de espera (lead times) estocasticos para produzir matéria-
prima nos fornecedores e para transportar material de um né para outro da cadeia. Ha
ainda limites de capacidade referentes a produgao dos fornecedores e ao processamento
de matéria-prima nas fabricas. O objetivo é operar toda a cadeia, dado um horizonte
de planejamento, para atender as demandas dos clientes e minimizar os custos totais
de operagao. Os custos sao associados com a producao e o processamento de matérias-
primas e com o estoque e transporte de matérias-primas e produtos. H& ainda um custo
de penalizacao quando uma demanda de cliente nao ¢é atendida. Como as demandas
e os tempos de espera sao incertos, nao é trivial definir a melhor politica que possa
atender as demandas sazonais dos clientes e, ao mesmo tempo, minimizar os custos
totais de operacao. A Figura 1.1 ilustra a cadeia de suprimentos tratada no presente
trabalho. Uma descrigao mais detalhada do problema é apresentada na Secao 2.1.

Alguns trabalhos na literatura usam AR Profundo em problemas relacionados,
mas eles geralmente lidam com cadeias de suprimentos menores, com dois estagios, ou
com cadeias seriais (ou seja, com um noé por estagio) [Oroojlooyjadid, 2019; Kemmer
et al., 2018; Hutse, 2019; Gijsbrechts et al., 2019; Peng et al., 2019]. Considerando ca-

deias de suprimentos seriais, a dimensionalidade do espaco de agoes cresce linearmente
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Figura 1.1. Cadeia de suprimentos tratada: ha quatro estagios (fornecedores,
fabricas, distribuidores e varejistas) com dois nds por estagio. Todos os nos tém
estoques locais capacitados, e os fornecedores e fabricas também sdo capacitados.
Ha tempos de espera estocésticos para produzir matéria-prima nos fornecedores
e para transportar material de um né para outro. H4 demandas incertas, poten-
cialmente sazonais, de clientes a serem atendidas pelos varejistas.

com o numero de estagios. Mas em relagao as cadeias nao-seriais, a dimensionalidade
cresce a uma taxa maior, uma vez que cada no precisa enviar material para mais de um
n6 do proximo estagio. Uma cadeia de suprimentos serial de quatro estagios, por exem-
plo, tem trés vias de transporte (fornecedor-fabrica, fabrica-distribuidor e distribuidor-
varejista), enquanto uma cadeia de suprimentos nao-serial de quatro estégios e dois
nos por estagio tem 12 possiveis vias de transporte. Quando consideramos também a
dimensionalidade do espaco de estados, o horizonte de planejamento utilizado e a ale-
atoriedade advinda da incerteza nas demandas e nos tempos de espera, notamos que o
problema abordado sofre do chamado mal da dimensionalidade. Vemos, portanto, que
¢ um desafio resolver o problema apresentado usado métodos de AR. Assim, o uso de
métodos de AR Profundo em um problema de PO cujo espago de agoes é continuo e tem
mais dimensoes é uma das contribuicoes da presente pesquisa. Além disso, pelo nosso
conhecimento, este é o primeiro trabalho que lida com o problema considerando tempos
de espera estocésticos e usando métodos Policy Gradient. Na Secao 2.2, apresentamos
os trabalhos relacionados, classificando-os pelo tipo de abordagem (planejamento de
produc@o ou baseada em pedidos) e explicamos em mais detalhes as contribuigdes da
presente pesquisa.

De forma geral, este trabalho tem por objetivo avaliar a adequacao de métodos
de AR do tipo Policy Gradient para a solugao do problema de cadeia de suprimentos
apresentado. As principais perguntas a serem respondidas para atender a esse objetivo

sao listadas a seguir.
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1. E possivel resolver o problema com um tnico (agente) tomador de decisdes cen-
tralizado, em cadeia com quatro estagios e dois nos por estagio, considerando
demandas estocasticas e tempos de espera constantes, utilizando métodos Policy
Gradient?

2. Tais métodos resolvem também o problema com demandas incertas sazonais e

tempos de espera estocasticos?

3. Como é possivel adaptar a modelagem PDM do problema para que o mesmo seja

resolvido de forma satisfatéria com os métodos Policy Gradient?

4. Quao boa é a solucao encontrada por tais métodos em relacao ao baseline utilizado

(agente baseado em modelo de PL)?

5. Quais métodos Policy Gradient sao mais apropriados para o problema em ques-

tao?

6. Quais sao os passos a serem utilizados na metodologia experimental para se al-

cancgar bons resultados com tais métodos?

7. Métodos Policy Gradient conseguem resolver uma versao estendida do problema,

que considera multiprodutos?

Para responder a tais perguntas, foi necessario primeiramente aprofundarmos o
entendimento do problema e dos métodos a serem empregados. Na primeira parte
do Capitulo 2 apresentamos o detalhamento do problema abordado e avaliamos os
trabalhos similares da literatura, comparando-os com a nossa abordagem. Em seguida,
propomos uma formulacao do problema como PDM e apresentamos um modelo de PL
com parametros incertos para o problema. Ja no Capitulo 3 apresentamos os conceitos
de AR, partindo da definicao de um problema como PDM e apresentando os conceitos
da area a partir da abordagem de Sutton & Barto [2018]. Um maior enfoque é dado
aos métodos Policy Gradient utilizados para resolver o problema que abordamos neste
trabalho.

Em uma primeira fase de aplicacao dos métodos, usamos o algoritmo Proximal
Policy Optimization (PPO) [Schulman et al., 2017] para resolver o problema, conside-
rando tempos de espera constantes e demandas incertas regulares (nao-sazonais), em
um cenario utilizado como estudo de caso. Os resultados desta fase foram apresentados
na ICCL 2020, International Conference on Computational Logistics, e o artigo que es-
crevemos |Alves & Mateus, 2020] foi incluido nos anais da conferéncia publicados na

série Lecture Notes in Computer Science. Tais resultados sao apresentados neste texto
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no Apéndice A. J4 no Capitulo 4, apresentamos a segunda fase da pesquisa, na qual
estendemos o trabalho para considerar demandas incertas sazonais, tempos de espera
estocasticos e capacidades de processamento nas fabricas. Além disso, aprofundamos
a analise experimental, considerando 17 diferentes cenérios para melhor avaliar a ade-
quagao do PPO para resolver o problema. Os resultados desta segunda fase foram
descritos em um artigo cientifico [Alves & Mateus, 2021] submetido para a revista An-
nals of Operations Research, e que encontra-se, no momento da escrita deste texto, em
processo de revisao.

Em uma terceira fase, apresentada no Capitulo 5, comparamos diferentes algo-
ritmos Policy Gradient (A2C, DDPG, PPO, TD3 e SAC) para verificar quais seriam
aqueles com melhor desempenho para o problema abordado. Nos experimentos usa-
mos 8 dos 17 cenarios da segunda fase, e aprofundamos a anéalise incluindo ferramental
estatistico para comparagoes multiplas. Os resultados encontrados foram apresentados
na ICAISC 2021, The 20th International Conference on Artificial Intelligence and Soft
Computing, e o artigo escrito [Alves et al., 2021] seré incluido nos anais da conferéncia a
serem publicados na série Lecture Notes in Artificial Intelligence. Na tltima fase deste
trabalho, apresentada no Capitulo 6, passamos a trabalhar em uma versao estendida
do problema, que considera multiprodutos. Foram definidos cenarios com dois ou trés
produtos, com diferentes configuragoes de demandas e de custos por tipo de produto.
Nos experimentos utilizamos o algoritmo PPO, por ter alcangado o melhor desempenho
nos experimentos anteriores, e o comparamos com um baseline baseado em modelo PL.

Por fim, no Capitulo 7, apresentamos as conclusoes deste texto e apontamos

possiveis caminhos para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Problema e Modelagem

O presente capitulo apresenta e detalha o problema abordado na presente tese. A
descrigao geral do problema é apresentada na Segao 2.1. Na Secao 2.2 sao apresentados
trabalhos que lidaram com problemas similares, destacando-se as diferencas para o
presente trabalho e as contribuicgoes trazidas pelo mesmo. A formulacao do problema
como um PDM ¢é apresentada na Secao 2.3. E, por fim, o modelo de PL. com parametros
incertos desenvolvido para o problema é apresentado na Se¢ao 2.4.

Vale notar que a defini¢ao apresentada neste capitulo foi utilizada nos experimen-
tos apresentados nos capitulos 4 e 5. Ja no Capitulo 6, sao apresentados experimentos
referentes a uma versao estendida do problema, que considera multiprodutos. As di-
ferencas na definicao do problema para esta extensao sao apresentadas no proprio
Capitulo 6.

2.1 O Problema Abordado

Nesta secao, detalhamos o problema de cadeia de suprimentos que é considerado na
presente pesquisa. Trabalhos relacionados que aplicam métodos de AR em cadeias
de suprimentos multiestagio sao geralmente inspirados no chamado MIT Beer Game
[Sterman, 1989]. Este jogo foi proposto para o estudo do efeito chicote (Bullwhip
effect!) em uma cadeia de suprimentos serial (ou seja, com apenas um né por estégio),
através do comportamento de individuos que tenham acesso apenas a informacoes
locais (apenas do n6 que controla). Neste contexto, cada n6 da cadeia pode ser visto
como um ator independente, que precisa atender as demandas de seu sucessor direto

na cadeia e decidir quanto pedir para seu predecessor. No MIT Beer Game ha um

1O efeito chicote se refere ao nivel crescente de oscilagdes nos estoques, a medida que se sobe na
cadeia de suprimentos, em resposta a mudancas na demanda do cliente final.
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fornecedor, uma fabrica, um distribuidor e um varejista. O varejista, né do tultimo
estagio, atende aos pedidos dos consumidores finais e precisa fazer pedidos de compra
para o distribuidor. O distribuidor, por sua vez, atende os pedidos do varejista, e
coloca pedidos de compra para as fabricas, e assim sucessivamente. O fornecedor, né
do primeiro estégio, obtém material de uma fonte externa. Portanto, neste caso, o qual
chamamos aqui de abordagem baseada em pedidos, as decisoes, de certa forma, sobem
a cadeia, ja que um pedido de um no ¢é para o estagio predecessor. Uma outra possivel
abordagem é considerar que as decisoes de toda a cadeia de suprimentos sao baseadas
apenas nas demandas dos consumidores finais, como recomendado por Lee et al. [1997],
para combater o efeito chicote. Neste contexto, ha um tnico agente, um tomador de
decisoes centralizado, que controla todas as operacoes da cadeia, e o problema pode ser
visto como uma abordagem de planejamento de produgao multiperiodo |Pinedo, 2009;
Stadtler et al., 2015]. Nesta configuracao, as decisoes em cada periodo sdo: quanta
matéria-prima produzir em cada fornecedor, quanto material transportar de um no
para seus sucessores e quanto material estocar no armazém local de cada n6. Portanto,
as decisoes a serem tomadas, de certa forma, descem a cadeia, ja que o transporte de
material é decidido de cada né para os nos do estagio subsequente. Neste trabalho,
noés consideramos o segundo caso, ou seja, um problema de planejamento de producao
multiperiodo com um tnico agente, que tem por objetivo atender as demandas incertas
dos clientes com o minimo custo total de operacao.

Uma cadeia de suprimentos pode operar com abordagens de backlog ou lost sales.
No caso da abordagem com backlog, uma demanda de cliente de um periodo pode ser
atendida posteriormente, enquanto na abordagem lost sales uma demanda nao atendida
¢é descartada. Nos consideramos a abordagem lost sales neste trabalho, e um custo de
penalizacao é considerado quando uma demanda de cliente nao ¢é atendida. Uma outra
definigao importante é que consideramos o caso de industrias (processos) de manufatura
continua |[Pinedo, 2009], logo todas as quantidades de materiais sdo valores continuos.
De qualquer forma, acreditamos que a metodologia proposta neste trabalho poderia
ser adaptada para o caso de industrias que trabalham com quantidades discretas, e
sugestoes sobre como isso poderia ser feito sao dadas na Secao 4.2.2. Por fim, como
apresentado no Capitulo 1, ndés consideramos que os armazéns locais de cada n6 da
cadeia sao capacitados e que os fornecedores e as fabricas possuem capacidades de
producao e de processamento de matéria-prima, respectivamente.

Apresentamos agora a dindmica da cadeia de suprimentos que estudamos no
presente trabalho. Todos os cenarios experimentados consideram uma cadeia de supri-
mentos de quatro estagios com dois nés por estagio, como a apresentada na Figura 1.1.

No comego do horizonte de planejamento (periodo ¢ = 0), hd uma quantidade inicial de
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material (matéria-prima ou produto) estocada no armazém local de cada no, ha tam-
bém matérias-primas sendo produzidas pelos fornecedores (e que estardo disponiveis
nos proximos periodos), e matérias-primas e produtos sendo transportados de um né
para seus sucessores na cadeia. Ha ainda pedidos, ou demandas, de clientes para cada
varejista que deverao ser atendidas no proximo periodo (¢ = 1). Os passos apresentados

abaixo sao repetidos até o final do horizonte de planejamento:

1. O tomador de decisoes centralizado (ou seja, o agente) decide a quantidade de
material a ser produzida em cada fornecedor e a quantidade de material a ser
transportada de cada no6 para cada um dos seus sucessores. A quantidade de ma-
terial a ser mantida em estoque é definida indiretamente pelo material que sobrar
em cada no. Varejistas nao sao controlados, ja que eles atendem as demandas

dos clientes sempre que possivel.
2. Um novo periodo é considerado (agora t =t + 1).
3. Fluxo de material:

e Matérias-primas que estavam sendo produzidas em cada fornecedor e que
agora estao disponiveis, por ter expirado o tempo de espera, sao estocadas

no armazém do fornecedor.

e Matérias-primas e produtos em transporte, com tempo de espera expirado,

sao entregues em cada no e estocados em seu armazém.

e Possiveis excessos de materiais (quantidades que estejam acima das capaci-
dades dos estoques) sao descartados e custos de penalizagdo sao contabili-

zados para cada unidade de material.

4. Varejistas atendem as demandas dos clientes usando seus estoques de produto.
Se nao ha produto suficiente, um custo de penalizacao é considerado para cada

unidade de produto faltante.
5. As decisoes do agente sao seguidas:

e A produgao de matéria-prima é disparada em cada fornecedor. O tempo de
espera de producao é realizado, ou seja, é definido quando a matéria-prima
estard disponivel no estoque do fornecedor. Vale ressaltar que o material
sendo produzido impacta a capacidade do fornecedor somente no periodo

no qual a producao é disparada.
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e Para cada no6 (exceto os varejistas), a quantidade de material a ser trans-
portada para cada no6 sucessor é removida do estoque e despachada para o
sucessor correspondente. O tempo de espera de transporte é realizado, ou
seja, € definido quando o material estara disponivel no estoque do sucessor.
No caso das fabricas, as matérias-primas sao processadas em produtos finais
antes de serem despachadas. Vale ressaltar que consideramos que o tempo
de processamento das matérias-primas é irrisério em comparacao aos tempos

de transporte e, portanto, nao o tratamentos diretamente.

6. Demandas incertas, e potencialmente sazonais, de clientes para cada varejista a

serem atendidas no préoximo periodo sao realizadas.

Ao final do horizonte de planejamento, considera-se que haveria um novo plane-
jamento, tratando condigoes atualizadas da cadeia, tais como custos atualizados, nova
distribuicao de demanda, etc. Portanto, a ideia é resolver o problema de forma a mini-
mizar os custos totais de operacao considerando o periodo determinado pelo horizonte
de planejamento.

E importante enfatizar que as demandas sdo incertas e que, a cada periodo (t)
o agente vé apenas a realizagdo das demandas para o proximo periodo (¢t + 1). Como
os varejistas nao sao controlados pelo agente, ele nao pode se beneficiar por saber as
demandas apenas do préximo periodo. Um outro ponto importante é que, como os
tempos de espera para produzir matéria-prima e para transportar material sao incer-
tos, o agente tem que tomar as decisoes de producao e transporte sem saber quando
os materiais estarao disponiveis (ou serdo entregues). Os valores de tempo de espera
sao realizados depois que as decisoes ja foram tomadas e, somente no proximo estado,
o agente sabera quando o material chegara. Além disso, e como sera apresentado na
formulagao PDM (Segao 2.3), o agente sabe a quantidade de material exata que che-
gara (ou sera entregue) apenas no periodo seguinte, ja que as quantidades de material
chegando nos periodos ap6s o proximo sao todas somadas gerando um tnico valor.

Sobre os métodos de solugao, ha diferentes abordagens dependendo de como sao
tratados os parametros incertos, como demandas e tempos de espera. Na pratica,
é comum o uso de previsoes de demanda e tempos de espera médios e, neste caso, o
problema se torna deterministico e pode ser resolvido por modelos de PL [Stadtler et al.,
2015]. Uma outra abordagem é resolver o problema levando em conta a incerteza dos
parametros através do uso de técnicas que podem tratar estocasticidade, como métodos
de Programagao Estocastica ou AR Profundo. No6s usamos métodos de AR Profundo
para resolver o problema e um agente baseado na solu¢ao de um modelo de PL é usado

como baseline. Ha ainda a opgao de lidar com o problema usando abordagens com um
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dinico ou com miltiplos agentes. Abordagens multiagente sao mais comuns quando o
problema é modelado considerando que cada n6 da cadeia é um ator independente.
Na nossa abordagem, o problema é resolvido com um tnico agente que toma varias

decisoes diferentes no mesmo periodo.

2.2 Trabalhos Relacionados

Héa alguns trabalhos relacionados que usam AR para resolver problemas de cadeias de
suprimentos, mas varios deles sao baseados em métodos tabulares, como Q-Learning,
por exemplo |Giannoccaro & Pontrandolfo, 2002; Chaharsooghi et al., 2008; Mortazavi
et al., 2015]. Como métodos tabulares nao podem lidar de forma apropriada com
problemas com espacos de estado e agao continuos, como o enderecado neste trabalho,
nos focamos aqui nos trabalhos que usam abordagens de AR Profundo para resolver
problemas similares. Primeiramente, apresentamos trabalhos que tratam o problema
com a abordagem de planejamento de produgao, como fazemos em nossa pesquisa.
Depois apresentamos trabalhos que tratam o problema com a abordagem baseada em
pedidos de compra.

Kemmer et al. [2018] usam Aprozimate SARSA e trés versoes do algoritmo REIN-
FORCE em uma cadeia de dois estagios. O cenario é formado por uma fabrica e trés
armazéns com demandas crescentes, sem tempos de espera, e um horizonte de plane-
jamento de 24 periodos. O estado é formado pelos niveis de estoque e as demandas
dos ultimos dois periodos, ja as agoes se referem a produgao da fabrica e ao transporte
de produto (mas o espago de agoes é reduzido a somente trés niveis de produgao e
de transporte). As recompensas sao o lucro, considerando os custos de operagao e os
backlogs. O baseline utilizado é a politica (r-Q)) que tem como ideia central disparar
um pedido de ) unidades caso o estoque caia a um nivel minimo r. E, geralmente, os
trabalhos utilizam alguma heuristica para encontrar bons valores para r e (). Todos os
agentes sao melhores que o baseline no cenario com apenas um armazém, e duas versoes
do REINFORCE ganham do baseline no cenario com trés armazéns. O trabalho é es-
tendido por Hutse [2019], incluindo tempos de espera deterministicos (ndo-nulos), dois
tipos de produto, espagos de agao continuos, e quatro tipos de cenarios com demandas
estocasticas. O autor usa uma Deep Q-Network (DQN) para agdes discretas e DDPG
para acoes continuas. O estado é composto pelos niveis de estoque, producao, trans-
porte e as tltimas x (um parametro) demandas, para cada combinagao no-produto.
As agoes sao, para cada produto, quanto produzir e enviar para cada varejista; usando

niveis agregados no caso discreto e limitando os valores maximos de acao no caso con-
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tinuo. As recompensas sao o lucro, considerando custos operacionais, inclusive faltas
de estoque. O baseline & a politica (r-Q)) e os agentes sao melhores que o baseline em
todos os cenarios (com uma fabrica, dois ou trés varejistas, e um ou dois produtos).

Peng et al. [2019] usam Vanilla Policy Gradient em uma cadeia de suprimentos
capacitada com uma fabrica, com depodsito local, e trés varejistas, considerando custos,
balanceados e nao-balanceados, e demandas estocasticas regulares e sazonais. O estado
¢ formado pelos niveis de estoque e pelas ultimas duas demandas; e as agoes sao o
quanto produzir e o quanto enviar para cada varejista. As acoes sao dependentes do
estado, e os autores usam mecanismos para lidar com as dificuldades inerentes ao uso
desta abordagem ao tratar as saidas da rede neural. As recompensas sao o lucro,
considerando os custos operacionais e penalizacao pelo nao atendimento a demanda.
O agente de AR Profundo alcanga resultados melhores que o baseline, a politica (r-Q),
em todos os cenarios experimentados.

Os trabalhos a seguir tratam o problema usando uma abordagem baseada em
pedidos. Gijsbrechts et al. [2019] propoem uma prova de conceito do uso de AR Pro-
fundo em trés problemas diferentes: dual-sourcing ou dual-mode, lost sales, e modelos
de estoque multiestagio. Na configuragao de multiestégio, os estados sao representa-
dos pelos niveis de estoque e pedidos dos depoésitos e varejistas, enquanto as agoes sao
os pedidos para cada n6 (agregados por niveis-base de estoque dependentes de cada
estado). Os autores aplicam A3C em dois cenarios diferentes com um deposito e dez
varejistas, considerando demandas estocasticas. O agente A3C tem desempenho me-
lhor que a politica de estoque-base usada como baseline. Tal politica consiste em fazer
pedidos de forma a manter o estoque sempre acima de um nivel-base pré-determinado.

Ja Oroojlooyjadid [2019] usa uma DQN customizada para resolver o MIT Beer
Game, uma cadeia de suprimentos linear de quatro estagios, considerando demandas
deterministicas e estocasticas. O autor trata o problema como descentralizado, com
multiagentes cooperativos. Cada agente conhece apenas a informacao local e, para evi-
tar competicao, ha um mecanismo engenhoso que fornece um retorno para cada agente
ao final de um episdédio. Nos experimentos, somente um agente usa DQN e os outros
seguem uma heuristica de estoque-base. O estado é formado pelos niveis de estoque,
demandas, pedidos, e produtos sendo entregues, dos tltimos m (um parametro) perio-
dos. As agoes se referem a quanto pedir a mais ou a menos do que o pedido recebido do
nivel subsequente, e os intervalos usados sao [—2,2] e [—8,8]. As recompensas sao 0s
custos de estoque e backlog. Experimentos mostram que usar DQN para um né obtém
resultados melhores que usar a politica de estoque-base para todos os nos.

Hachaichi et al. [2020] usam PPO e DDPG para resolver um problema de reposi-

¢ao de estoque em uma cadeia de dois estiagios. O fornecimento é ilimitado, demandas
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de clientes sao regulares (nao-sazonais) e menores do que as capacidades de estoque.
Estados sao compostos por niveis de estoque, material em transporte e demandas e cli-
ente dos ultimos m (um parametro) periodos. Agdes sao representadas pelos pedidos
dos centros de distribuicao e das lojas. O objetivo é maximizar o lucro e, portanto, as
recompensas sao dadas pelos valores de venda menos os custos de estoque e dos pedi-
dos. Experimentos com um cendario fixo mostram que os resultados com o DDPG sao
instaveis e que o PPO alcanca uma diferenca de 6,4% para um baseline que considera
o atendimento de todas as demandas observadas.

Geevers [2020] usa PPO em trés cenéarios, considerando cadeias de suprimentos
lineares e divergentes de dois estagios. Considerando o tltimo cenario, um estudo de
caso industrial, os estoques sao capacitados e o fornecimento é ilimitado. O problema
é resolvido considerando um tipo de produto, tempos de espera constantes, demandas
incertas regulares, e um horizonte de planejamento de 50 periodos. Estados sao for-
mados pelo estoque total, nimero total de pedidos, os niveis de estoque de cada no, e,
para cada par de noés, os pedidos de compra e o material em transporte. Ja as agoes sao
formadas pelos pedidos para cada ponto de estoque. O objetivo é minimizar os custos
de estoque e backlog. Nos experimentos, o agente PPO alcanga resultados com grande
variancia. Considerando 10 execucoes de treinamento, algumas execucoes sao melhores
que o baseline (heuristica de estoque-base), enquanto outras alcangam resultados ruins.
O autor argumenta que o método adotado é instavel e, portanto, ainda nao é adequado
para uso pratico.

Perez et al. [2021] usam PPO para resolver um problema de gestao de estoque
em um cadeia de suprimentos de quatro estagios com abordagem make-to-order. Os
nos tém estoque local (sem limites de capacidade), a producao é limitada, h& um tnico
produto, e o horizonte de planejamento considerado é de 30 periodos. H& um varejista
para atender as demandas incertas (regulares) dos clientes, e os tempos de espera sao
heterogéneos (mas sem incerteza). Estados sao formados pela demanda, pelos niveis
de estoque, e o material em transporte. Ja as acoes sao formadas pelos pedidos. As
recompensas sao o lucro calculado para cada né da cadeia. Os autores experimentam
com um cenario de estudo de caso, considerando as opgoes de backlog e lost sales, e
comparam PPO com trés modelos PL deterministicos (padrao, com rolling horizon e
com shinking horizon) e com um modelo estocéstico de multiplos estagios. Todos os
modelos PL sao melhores que o PPO na abordagem com backlog. No cenario com lost
sales, PPO s6 é melhor que um dos modelos (PL deterministico com rolling horizon).
Os autores argumentam que a solu¢ao do PPO tem uma carga mais balanceada e que,
portanto, teria o potencial de ser mais resiliente a possiveis disrupgoes.

A Tabela 2.1 apresenta uma comparacao dos trabalhos relacionados com as abor-
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dagens da presente pesquisa. Os trabalhos sao agrupados pelo tipo de abordagem
(planejamento de produgdo ou baseada em pedidos). Para cada trabalho é apresen-
tada a configuracao da cadeia de suprimentos (nos por estégio, produtos e horizonte de
planejamento), o tipo de incerteza para as demandas (regular ou sazonal), indicagao se
os tempos de espera sao deterministicos ou estocasticos, informacao sobre os espagos
de estado e agao (se sao continuos ou discretos, e o nimero de dimensoes), o método de
AR e o baseline utilizados. Como pode ser visto na tabela, pelo nosso conhecimento,
nosso trabalho é o primeiro que lida com o problema considerando uma abordagem de
planejamento de producao em uma cadeia de suprimentos com mais de dois estégios e
com tempos de espera estocasticos. Como nos consideramos mais de um no por estagio,
o numero de dimensoes dos espacgos de estados e acoes sao maiores que dos trabalhos
similares, e, portanto, o problema é maior e mais complexo. Se incluirmos os traba-
lhos baseados em pedidos na comparagao, a maioria dos trabalhos relacionados lida
com cadeias de dois estagios, com tempo de espera constante e espagos de acao com
menos dimensoes. Portanto, essa pesquisa é a primeira a aplicar e comparar métodos
estado-da-arte de AR Profundo em cadeias de suprimentos com tais caracteristicas.

O trabalho de Perez et al. [2021] usa PPO e um baseline baseado em um modelo
PL em uma cadeia de quatro estagios. Contudo, eles lidam com o problema em uma
abordagem baseada em pedidos e nao consideram estoques capacitados, demandas sazo-
nais, nem tempos de espera estocasticos, os espagos de estados e de acoes sao discretos,
e o horizonte de planejamento é menor. Além disso, a metodologia experimental do
trabalho citado carece de passos importantes, tais como, o ajuste de hiperparametros,
execucao de multiplos treinamentos com diferentes sementes de niimeros aleatérios, e
normalizagdo de recompensas [Henderson et al., 2018; Raffin et al., 2019|, enquanto
todos esses passos sdo considerados em nossa pesquisa. Geevers [2020] também usou
PPO e considerou espacos de agao continuos com vérias dimensoes, mas ele trata ape-
nas demandas regulares e tempos de espera deterministicos, em uma cadeia de dois
estagios, e, além disso, os resultados alcancados sao instaveis.

Nossas principais contribuigoes em relacao aos trabalhos da literatura podem ser

sumarizadas como se segue:

1. Nosso trabalho é o primeiro a usar AR Profundo para lidar com o problema em
uma abordagem de planejamento de producao em uma cadeia com mais de dois

estagios.

2. Somos os primeiros a considerar tempos de espera estocésticos para o problema
abordado, considerando tanto abordagens de planejamento de produgao, quanto

baseada em pedidos.
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3. Nossa pesquisa e o trabalho de Perez et al. [2021] sdo os tnicos que lidam com
uma cadeia de suprimentos nao-serial de quatro estagios usando AR Profundo.
Isso leva a um problema com espacos de estados e de agoes com mais dimensoes, e,
portanto, mais dificil de resolver. Mas, diferente do trabalho de Perez et al. [2021],
noés consideramos uma abordagem de planejamento de produgao com demandas
incertas sazonais, tempos de espera estocasticos, estoques capacitados, espagos

de estado e de acao continuos, e um horizonte de planejamento maior.

4. A formulacao PDM e, especialmente, as adaptacoes para utilizd-la propostas
neste trabalho (na Sec@o 4.2.2) permitem obter bons resultados com métodos de

AR Profundo.

5. Nos aplicamos e comparamos cinco métodos Policy Gradient estado-da-arte para

resolver o problema abordado.

6. Nos adotamos uma metodologia experimental robusta, alcangando bons resulta-
dos com PPO e SAC, considerando espagos de agao continuos com mais dimensoes

que os trabalhos relacionados.

7. Por fim, n6s usamos testes-t de Welch para comparar e selecionar os algoritmos

utilizados.

2.3 Formulacao PDM

A formulagao do problema como um Processo de Decisao de Markov (PDM) é muito
importante ja que, mais do que apenas um passo necessario, ela pode impactar direta-
mente na qualidade dos resultados alcangados pelos algoritmos de AR. A formulagao
PDM envolve a definicao dos estados, agoes, recompensas e da dinamica do ambiente
(ou fungao de transigao) a serem usados para resolver o problema. Na modelagem,
tomamos algumas decisoes importantes que ajudam na obtencao de bons resultados
com algoritmos de AR Profundo. A primeira delas é que procuramos manter os espagos
de estados e agoes com o menor nimero de dimensoes possivel. A segunda foi termos
modelado o espaco de acoes de forma independente dos estados e gerando apenas esta-
dos viaveis. E, por fim, decidimos reescalar os espacos de estados e agoes para a faixa
[—1,1]. Neste texto, preferimos apresentar aqui uma defini¢do direta da formulagao
PDM e, depois, ao explicar a metodologia de aplicacao dos algoritmos de AR Profundo
(Segao 4.2.2), apresentamos as adaptagoes feitas na formulagao (como a normalizagao

de estados e agoes, por exemplo).



Tabela 2.1. Comparagao com os trabalhos relacionados. Os trabalhos sao agru-
pados por tipo de abordagem: planejamento de producao ou baseada em pedidos.
Para a configuragao da cadeia: Config. indica o nimero de nés por estagio, P o
nimero de produtos e H o horizonte de planejamento. A coluna Dem.Saz. indica
se as demandas sao sazonais; a coluna T.FEsp.FE'st. mostra se os tempos de espera
sao estocasticos. Nas colunas Estados e Agoes, D(M) ou C(M) indicam se é um
espaco discreto ou continuo, respectivamente, de M dimensoes. A coluna Alg.
AR apresenta os métodos de AR usados, e a tltima coluna apresenta o baseline
utilizado. Os valores se referem aos cenarios mais complexos experimentados em
cada trabalho.

Autores

Cadeia Dem. T.Esp. Estados Agoes Alg. AR
Config. P H Saz. Estoc.

Baseline

Abordagens de planejamento de produgao

Kemmer et al. [2018]  1-3 1 24 v D (10) D (4) VPG Heuristica (r, Q)
Hutse [2019] 1-3 2 52 v D (30) C(4) DQN,DDPG Heuristica (r, Q)
Peng et al. [2019] 1-3 1 25 v C(12) C(4) VPG Heuristica (r, Q)
Este trabalho 2-2-2-2 1 360 v v C(27) C(14) A2C,DDPG,PPO,SAC,TD3 baseado em PL
Abordagens baseadas em pedidos
Gijsbrechts et al. [2019] 1-10 1 cont. D (35) D (2) A3C Heuristica estoque base
Oroojlooyjadid [2019]  1-1-1-1 1 fizo D (50) D (1) DQN cust. Heuristica estoque base
Hachaichi et al. [2020] 1-3 1 52 C(48) C(4) PPODDPG Heuristica customizada
Geevers [2020] 4-5 1 50 C(48) C(9) PPO Heuristica estoque base
Perez et al. [2021] 2-3-2-1 1 30 D (68) D (11) PPO baseado em PL

)%
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2.3.1 Espaco de Estados

Um estado, para um dado periodo t, é um vetor continuo de 27 dimensoes contendo os

seguintes valores (um exemplo de estado é apresentado na Figura 2.1).
e O nivel atual de estoque de cada no.
e Para cada fornecedor:

— a quantidade de matéria-prima que esta sendo produzida e que estara dis-
ponivel no proximo perfodo (¢ + 1);

— a soma das quantidades de matéria-prima que estao sendo produzidas e que
estarao disponiveis nos periodos apés o proximo.

e Para cada outro no:

— a quantidade de material em transporte e que chegara no ndé em questao no
proximo periodo (é a soma do material enviado pelos dois noés do estagio

anterior);

— asoma das quantidades de material em transporte que chegarao nos periodos

ap6s o proximo.
e As demandas dos clientes finais de cada varejista para o proximo perfodo (¢t +1).

e O namero de periodos restantes até o fim do episédio, ja que a politica aprendida

é nao-estacionaria.

Disponivel Chegara nas Chegaré nos Chegara nos Demandas Periodos
no fornecedor  estoque fabricas estoque |distribuidores estoque revendores estoque clientes restantes
=1+ t+1 >+ t+1 > t+1 t+1 > f+1 f+1 f+1
400 15 382 118
340 0 Fomec.1| 420 280 Fabrical| 124 0 Distrib.1| 340 100 Varejistal 138 360-t

105 330 Fomec.2| 250 25 Fabrica2| 87 99 Distib.2| 423 124 Varejista?l 109
325 0 111 4

Figura 2.1. Exemplo de um estado para um dado periodo t.

Nesta definigao, optamos por considerar o material em transporte do ponto de
vista do destino, ou seja, a soma dos materiais independente da origem. Fizemos
isso porque, caso separdssemos o material por origem, teriamos um espago de estados

com mais dimensoes, e essa informagao adicional nao traria nenhuma vantagem para
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o agente de AR. Ja a ideia de usar um valor sumarizado para o material que estaré
disponivel apds o proximo periodo é para evitar um aumento nas dimensoes do estado
com informacao que nao é tao precisa, uma vez que com tempos de espera estocésticos,
tais valores tém alta probabilidade de sofrerem alteragoes nos periodos seguintes.
Para obter bons resultados com algoritmos de AR Profundo, como o PPO, é
importante normalizar (ou reescalar para o intervalo [—1,1]) os valores dos estados
[Raffin et al., 2019]. Na Secao 4.2.2 apresentamos como a normalizagao dos valores dos

estados é feita em nossos experimentos.

2.3.2 Espaco de Acoes

Uma agao é um vetor continuo de 14 dimensées com os seguintes valores (um exemplo

de acdo é apresentado na Figura 2.2).
e A quantidade de material a ser produzida em cada fornecedor.
e Para cada no (exceto os varejistas):

— a quantidade de material a enviar para cada um dos dois nés do proéximo

estagio.
Quando Quanto
produzir? Quanto enviar? enviar? Quanto enviar?

200 _~ 200 220
210 Fomecd <_ - “S.Fabrical —_ 20 > Distrib.1 <_ 210\Varejista1

200 ><
_~ 310 . _~ 0 L o= 15 .
304 Fornec.2 Fabrica2 Distrib.2 arejista2
~ 3157 ~ 25 ~ 39 /=

Figura 2.2. Exemplo de uma acao: as decisoes sao relacionados a producao de
matérias-primas nos fornecedores e transporte entre nos (niveis de estoque sao
definidos indiretamente e revendedores nao sao controlados).

Quanto menor o espago de agoes (menos dimensées), menos complexo é o pro-
blema. Dessa forma, nossa primeira decisao foi considerar que os varejistas nao preci-
sam ser controlados, ja que eles devem atender as demandas dos clientes sempre que
possivel. Outra decisao tomada para reduzir o espaco de acoes esté relacionada ao fato
de que, uma vez decidida a quantidade de material a ser transportada, o material a ser
mantido em estoque pode ser calculado indiretamente.

Um aspecto importante a ser considerado na definicao da representacao de acoes

é como lidar com possiveis acoes inviaveis. Em relagao a producao de material em cada
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fornecedor, é simples evitar valores invidveis apenas limitando a acao a capacidade do
fornecedor. Mas, para o material a ser transportado de um né para outro, a situagao
¢ mais complexa, ji que o nivel de estoque dos nés muda ao longo da simulacao.
Na Secao 4.2.2 apresentamos como lidamos com esta questao e geramos apenas agoes
vidveis em nossos experimentos. Na mesma secao, apresentamos como tratamos a
normalizagao dos valores de acao, ja que ela é importante para obter bons resultados
com alguns algoritmos de AR Profundo, como o PPO |Raffin et al., 2019].

2.3.3 Dinamica do Ambiente

Como noés usamos abordagens de AR Profundo model-free, uma simulagao da cadeia
de suprimentos é usada para representar a dindmica do ambiente. Quase todas as ope-
ragoes da cadeia sao simuladas de forma deterministica, ou seja, qualquer quantidade
de material definida pelos valores de acao (a ser fornecida ou transportada) é seguida
pela simulacao, ja que as agoes sempre representam quantidades vidaveis. O comporta-
mento nao-deterministico da simulacao se deve as demandas incertas dos clientes e aos
tempos de espera. Demandas de cliente e tempos de espera sao amostrados em cada
periodo a partir de uma distribuicao estatistica e sao realizados como apresentado na
defini¢ao do problema (Segao 2.1). Ha ainda um tratamento para um possivel excesso
de material nos armazéns, que pode acontecer quando um no recebe mais material que
ele é capaz de estocar. Isso é possivel porque a soma do material que esta chegando dos
dois nos predecessores com o material atualmente em estoque, pode alcancar um valor
maior que a capacidade de estoque do n6. A simulagao considera que todo o material
que chega deve passar pelo estoque, mesmo que ele nao seja mantido para o proximo
periodo. O excesso de material é descartado e um custo de penalizacao é considerado

para cada unidade de material.

2.3.4 Recompensas

A definigao das recompensas é crucial para o sucesso de algoritmos de AR. Para muitos
problemas nao é clara a melhor forma de definir a recompensa para o agente, espe-
cialmente porque, em muitos casos, pode ser facil definir um retorno no final de um
episodio (sucesso ou falha), mas pode ser dificil definir um retorno a cada passo da
simulagao. Contudo, no problema proposto neste trabalho, como ele é um problema de
minimizacao de custos, parece fazer muito sentido usar como recompensa o negativo

dos custos totais de operacao®. Portanto, a recompensa usada ¢ o negativo da soma de

2N6s também experimentamos como recompensa o inverso dos custos de operacdo multiplicado
por uma constante (veja no Apéndice B), mas nao obtivemos bons resultados com essa abordagem.
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todos os custos incorridos em um periodo (custos de producao, transporte, fabricacao,
estoques, e penalizacao pelo material descartado devido as capacidades de estoque e

pelo nao atendimento as demandas dos clientes).

2.4 Modelo de Programacao Linear com

Parametros Incertos

Nesta secao apresentamos um modelo de otimizacao para o problema. Nessa abor-
dagem, o problema pode ser modelado matematicamente considerando uma funcao
objetivo a ser maximizada (ou minimizada), sujeita a um conjunto de restrigoes. Se
a fungao objetivo e as restrigoes forem lineares e os parametros deterministicos, po-

3 na sua forma canodnica dado

demos formular o problema como um Programa Linear
por maz{cdx : Ax < b,z > 0}, onde A € R™*" ¢ € R" e b e R™. Podemos dizer que
¢ é o vetor de custos, e buscamos minimizar uma fun¢ao de custo linear dada por 'z,
sobre todos os vetores n-dimensionais x > 0 sujeitos a um conjunto de restrigoes de
desigualdade dadas por Ax < b. A regiao viavel para esse problema é um poliedro con-
vexo definido pelos semi-espagos formados pelas equagoes de desigualdade (restrigoes).
O objetivo entao é encontrar um ponto no poliedro no qual a fun¢ao de custo tem seu
menor (ou maior) valor possivel, se este ponto existir. Existem métodos eficientes para
resolver Programas Lineares, como o método Simplex ou métodos de pontos interiores.
Portanto, no caso do problema que abordamos nesta pesquisa, se as demandas e os tem-
pos de espera fossem deterministicos, poderiamos resolver o problema eficientemente
com tais métodos. Noés nos baseamos nessa ideia para criar o baseline utilizado nos
experimentos, ou seja, nds resolvemos o problema considerando demandas esperadas e
tempos de espera médios (e, portanto, deterministicos) e usamos a solugdo do modelo
PL para criar um agente que atua nos cenarios estocasticos. De toda forma, o modelo
apresentado a seguir considera o problema como ele foi proposto, ou seja, considerando
demandas e tempos de espera estocasticos. Neste caso podemos dizer que criamos um
modelo de PLL com parametros incertos para o problema, devido a estocasticidade dos
parametros.

Os conjuntos do modelo sao apresentados na Tabela 2.2, onde ¢ é o nimero de nos
da cadeia, h o horizonte de planejamento (ou tamanho do episodio), e " é 0 maximo
valor possivel de tempo de espera. Periodo 0 se refere ao estado inicial da cadeia. As

variaveis do modelo sao apresentadas na Tabela 2.3 e seus parametros na Tabela 2.4.

3Aos leitores interessados em mais informacdes sobre Programacdo Linear sugere-se o livro de
Bertsimas & Tsitsiklis [1997].
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Note que pjjn, fn € tijnm sao bindrios, e todos os outros parametros sao inteiros. f,, é
igual a 1 para todas as fabricas, e vale 0 para os demais nos. p;;, ¢ usado para definir
quais nos sao fornecedores e também para mapear os tempos de espera. Ha um valor
estocastico de tempo de espera para cada fornecedor em cada periodo, de forma que
pijn = 1 somente se n é um fornecedor, e a realizacao do tempo de espera para produzir
material em cada fornecedor no periodo i — j € j, caso contrario p;;, € zero. De forma
similar, t;,» define quais pares de nés podem podem ter transporte e também mapeia
os tempos de espera. Vale ressaltar que optamos por definir um modelo que é genérico
em relacao a configuracao da cadeia, ou seja, a definicao do nimero de estagios, da
quantidade de noés por estagio e de quais deles produzem matérias-primas, processam
material ou atendem demandas de clientes, é feita através dos parametros do modelo.
Dessa forma, ele poderia ser usado para resolver o problema também com cadeias com
outras configuracoes além das experimentadas neste trabalho, como cadeias com mais

estagios, por exemplo.

Tabela 2.2. Conjuntos do modelo PL

Conjunto Descrigao

N=A{1,...,q} conjunto de noés da cadeia de suprimentos
I={0,1,....,h+ 1™} conjunto de periodos (ou time steps)
J=A{1,.. m=} conjunto de tempos de espera possiveis

Tabela 2.3. Variaveis do modelo PL

Var. Descricao

Sin  nivel de estoque do n6 n no periodo 7
ijnm quantidade de material enviada do n6é n no periodo 7 — j para chegar no
né m no periodo 7

Pi;,  quantidade de matéria-prima produzida no fornecedor n no periodo i — j
que estara disponivel no periodo i

F;,, quantidade de matéria-prima processada pela fabrica n no periodo ¢

Dt excesso de material descartado por exceder a capacidade de estoque do né n
no periodo i

D¢ unidades de produto faltantes para atender a demanda de cliente pelo
varejista n no periodo ¢

~

O objetivo do modelo PL é minimizar os custos totais de operacao e a funcao
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Tabela 2.4. Parametros do modelo PL

Par. Descrigao

q nimero de nos da cadeia

h horizonte de planejamento (tamanho do episodio)

c,  custo de estocar uma unidade de material no n6é n

P custo de produzir uma unidade de matéria-prima no fornecedor n

n
cf custo de processar uma unidade de matéria-prima na fabrica n
! custo de enviar uma unidade de material de um né6 para outro
custo de uma unidade de material descartada por excesso de estoque

c? custo por nao atendimento a demanda (por unidade de material)

b, capacidade de estoque do né n

by capacidade de producao do fornecedor n

bl capacidade de processamento no noé n

bt quantidade maxima de material que pode ser enviada a partir do n6é n

Tn razao de processamento no né n

[ tempo de espera maximo (para produgao nos fornecedores e para transporte)

[*9  tempo de espera médio (para produgao nos fornecedores e para transporte)

fn indica se é possivel processar matéria-prima no né n

pijn  indica se é possivel produzir matéria-prima no n6é n no periodo i — j para
estar disponivel no periodo 7

tijnm indica se é possivel enviar material do n6é n no periodo 7 — j para chegar no
n6é m no periodo 7

Sn nivel inicial de estoque no né n

pin  quantidade inicial de material produzida pelo fornecedor n que estara
disponivel no periodo i (definido para i < [*9)

tinm quantidade inicial de material enviado pelo né n para o né m que estara
disponivel no periodo i (definido para i < [*9)

d;,  demanda estocéstica de cliente a ser atendida pelo né n no periodo @

objetivo* ¢ dada pela Equacao 2.1.

min Z Z <CfLSm + ¢ Fiy + D5, + CdD?n)

i€l neN

DI DU CTIED DLy

i€l jeJ neN meN

(2.1)

As restri¢oes sao definidas como se segue. As restri¢oes 2.2 controlam o estoque,

transporte de material, e as demandas. As capacidades sao tratadas pelas restricoes

4Em relacio aos resultados apresentados nas secoes de experimentos, os custos relacionados aos
materiais iniciais (estoque, fornecimento e transporte) nao sao considerados na fungao objetivo.
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2.3,2.4, 2.5 e 2.6. As restricoes 2.7 sao usadas para calcular a quantidade de matéria-
prima processada nas fabricas. E, finalmente, as restrigoes 2.8, 2.9 e 2.10 sao usadas

para se levar em conta os materiais iniciais de fornecimento, transporte e estoque.

Sin — S(i—l)n + Z -Pijn + Z Z Ejmn - Dfn - Tn(Z Z T(i-l—j)jnm) - dzn + Dfln

jeJ jeJ meN jeJ meN
vV ie{l,...,h},ne N

(2.2)

0< Pjn <piynbl V i€l jelneN (2.3)
0<F,<bl V icl,jeJneN (2.4)

0 < Tijom < tijumbl, ¥V i1€l,je€JneNmeN (2.5)

OSS(z—l)n+ZRjn+ZZﬂjmn_DfnSbfL V i€ {1,...,h},n€N (26)

jeJ jeJ meN

By = fnrn<z 3 T(Hj)jnm) v ie{l,..h},neN (2.7)

j€J meN
Pin=pin YV i€{l,., 01"} neN (2.8)
Tiinm = tinm YV 1€ {1,.,01"} ne NmeN (2.9)

Son=25, V neN (2.10)
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Capitulo 3

Aprendizado por Reforco

3.1 Introducao

Aprendizado por Refor¢o (AR) é uma sub-area de AM, portanto vale a pena apresen-
tarmos primeiro uma ideia geral sobre AM. Segundo Mitchell [1997], podemos dizer
que um programa de computador aprende de uma experiéncia £ em relagdo a uma
classe de tarefas T' e uma medida de desempenho P se seu desempenho nas tarefas em
T, como medido por P, melhora com a experiéncia £. Um dos exemplos apresenta-
dos pelo autor para melhor entendimento da definicao se refere a um programa que
aprenda a jogar xadrez: neste caso a tarefa T se refere a jogar xadrez, a medida de
desempenho P se refere a porcentagem de jogos que o programa vence seus adversa-
rios e a experiéncia F se refere ao programa praticar jogando contra si mesmo. AM
tem atualmente diversos usos préticos, e as aplicagoes aumentam a cada dia. Entre as

classes de aplicagoes, podemos destacar:

e (lassificagao: atribuir uma categoria a cada item. Ex: classificagdo de assunto

de documentos e reconhecimento de objetos em imagens.

e Regressao: prever um valor real para cada item. Ex: prever variagao de variaveis

economicas, valores de estoque e demanda.

e Ranqueamento: ordenar itens de acordo com algum critério: Ex: busca de pagi-

nas na Internet.

e Agrupamento: particionar os itens em grupos homogéneos. Ex: identificar co-

munidades em redes sociais.
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E comum a classificacao das abordagens de AM em trés categorias de aprendizado:

supervisionado, nao-supervisionado e por reforco.

e No aprendizado supervisionado cada amostra do conjunto de dados possui um
rotulo e deseja-se que o modelo forneca o rétulo previsto para os dados desconhe-
cidos. Exemplos de problemas comumente abordados dessa forma sao problemas

de classificacao, regressao e ranqueamento.

e No aprendizado nao-supervisionado nao existem rétulos nos dados e o interesse
estd na estrutura dos dados e/ou no relacionamento entre eles. As aplicagoes

mais comuns sao de agrupamento. Ex: segmentacgao de clientes.

e No aprendizado por refor¢o um agente interage ativamente com um ambiente (e,
muitas vezes, o altera) e recebe uma recompensa por cada agao; o objetivo é
maximizar as recompensas ao longo das interagoes. Ex: gestao de recursos em

um cluster de computadores.

Este trabalho utiliza métodos de AR para resolver um problema de planejamento
de producao em uma cadeia de suprimentos multiestdgio. AR é um tipo de abordagem
de AM que tenta imitar o comportamento de aprendizado dos animais. Uma crianca,
por exemplo, aprende a realizar varias tarefas através da chamada tentativa e erro,
observando os resultados (retornos) do ambiente, até descobrir a melhor forma de lidar
com a tarefa. AR usa um mecanismo similar de tentar diferentes agoes e receber
um retorno (recompensa) que guia o processo de aprendizado até a melhor politica
possivel. Portanto, um agente de AR pode aprender a resolver problemas de tomada
de decisao sequencial sob incerteza somente através da experiéncia, sem a necessidade
de humanos rotularem os dados ou coletarem e projetarem uma colecao de dados. A
Figura 3.1 apresenta o mecanismo basico de um agente de AR. Um agente (o algoritmo)
recebe informagao sobre o ambiente (estado) e toma uma agao; o ambiente muda (em
parte devido & agao tomada pelo agente), e este processo gera um novo estado e um
retorno (recompensa) para o agente. Este processo é repetido e a ideia é maximizar
a recompensa esperada em longo prazo. No caso de uma tarefa episddica (como é
o problema tratado neste trabalho), a ideia é maximizar a recompensa total até o
final do horizonte de planejamento. O treinamento do agente consiste em realizar essa
iteragao repetidas vezes, comecando com uma abordagem de tentativa e erro e, através
do processo, o agente aprende a agir para obter melhores recompensas acumuladas.

Agentes de AR precisam lidar com retornos que sao sequenciais e avaliativos.

Sequenciais porque uma ac¢ao tomada em um periodo pode ter consequéncias tardias.
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Agente

— ® —
s

Ambiente

Estado (57

Recompensa (r)

Acgdo (a)

Figura 3.1. O mecanismo bésico do Aprendizado por Reforgo.

Avaliativos porque, como as recompensas nao sao supervisionadas, o agente precisa
explorar o espago de busca. AR ¢é diferente do aprendizado supervisionado porque
neste hd um rotulo que especifica a agao correta que o sistema deve realizar para uma
determinada situacao, enquanto no AR a recompensa é um retorno para o agente,
mas nao diz a ele qual seria a acao correta. E AR também nao é aprendizado nao-
supervisionado, uma vez que o agente tenta maximizar um sinal de recompensa em vez
de tentar encontrar uma estrutura oculta.

Os métodos de AR podem ser categorizados em model-based ou model-free
[Mazyavkina et al., 2021]. No caso de métodos baseados em modelo, as fungdes de
transicao sao conhecidas ou podem ser aprendidas, e, portanto, podem ser utilizadas
pelo método para tomar suas decisoes. Um exemplo de de método desta categoria é
o MCTS (Monte-Carlo Tree Search). Ja os métodos model-free sdo baseados somente
na experiéncia coletada pelo agente e nao contam com a disponibilidade da fungao de
transicao. Como os métodos utilizados na presente pesquisa sao model-free, nos foca-
mos este texto nesta categoria de métodos. Dentro da categoria, os métodos podem
ainda ser classificados em dois grupos: métodos baseados em valor ou métodos basea-
dos em politica. No primeiro caso, eles aprendem a fungao de valor para os estados (ou
para pares estado-a¢do) e usam os valores da func¢ao para escolher as agdes, ou seja,
para derivar a politica. J& quando sao baseados em politica, os métodos aprendem
uma politica parametrizada que permite escolher agoes sem a necessidade de consultar
estimativas de valores (Sutton & Barto [2018]). Este trabalho utiliza métodos baseados
em politica, de uma classe especifica chamada métodos Policy Gradient. Mais detalhes
sobre tais métodos sao apresentados na Segao 3.4. Ha ainda outros métodos basea-
dos em politica, geralmente chamados de direct policy search, que utilizam estratégias
evolutivas, por exemplo. Mas este nao é o foco do presente trabalho e, portanto, tais
métodos nao sao tratados no presente texto. Ha diferentes comunidades e grupos de

pesquisa que trabalham com o problema de AR [Powell, 2019]. Este texto segue a linha
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trazida por Sutton & Barto [2018|, partindo dos conceitos de PDM e do uso de méto-
dos tabulares como o QQ-Learning, para entao apresentar os métodos Policy Gradient.
Mas vale destacar que existem grupos de pesquisa que trabalham em linhas diferentes,
como aqueles que partem dos conceitos de Programacao Dinamica Aproximada ou os
que trabalham com robética que, geralmente, partem diretamente de métodos baseados
em politica.

O presente capitulo é organizado como se segue. Na Secao 3.2 sao apresentados
os conceitos de PDM que estao intimamente ligados aos conceitos de AR. Os conceitos
relacionados aos métodos de AR baseados em valor sao apresentados na segao 3.3.
Ja na secao 3.4 sao apresentados tanto os conceitos relacionados aos métodos Policy
Gradient, quanto os algoritmos utilizados nos experimentos da presente tese. Por fim,
na Secao 3.5 é apresentada uma visao geral sobre RNAs e os métodos de gradiente

estocasticos geralmente utilizados na atualizacao dos pesos das mesmas em algoritmos
de AR.

3.2 PDM

A formalizacao de um problema de AR envolve a definigao do problema como um
PDM. Um PDM é um arcabougo matematico classico para modelagem de problemas
de tomada de decisao sequencial e é apresentado nesta secao conforme definido por
Sutton & Barto [2018].

Um PDM é uma tupla formada por (S, A4, p, ), onde:

e S é o conjunto de estados.

e A ¢& o conjunto de agoes.

p:SXRXxAxS —[0,1] é a fungdo de transi¢do (conjunto de probabilidades

condicionais de transi¢ao entre os estados).
e r:SXAXS—RCREéa fungao de recompensa.

No AR, o agente e o ambiente interagem em periodos discretos, t =0,1,2,3,---.
Em cada periodo ¢, o agente recebe alguma representagao do estado do ambiente,
S; € S, e com base nele escolhe uma acgao, A, € A(s). No periodo seguinte, em
parte como consequéncia da a¢ao tomada, o agente recebe uma recompensa numeérica,
R;11 € R C R. Este processo gera uma sequéncia, ou trajetoria, que comeca com:
So, Ao, Ry, 51, A1, Ra, A, S3, -+ -. Em um PDM finito, os conjuntos de estados, acoes e

recompensas tém um numero finito de elementos. Neste caso, as variaveis aleatorias R,
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e S; tém distribuicao de probabilidades discretas bem definidas que dependem apenas
do estado e da ag@ao anterior. Ou seja, para algum determinado valor ' € S e r € R,
ha uma probabilidade destes valores ocorrerem no tempo ¢, dados valores particulares

do estado e da agao anterior, conforme a Equacao 3.1.

p(s',r|s,a) = Pr{S;=¢ Ry =r|S_1 =541 =a}

(3.1)
V sse8SreR,ae As)

A funcao p especifica uma distribuigao de probabilidades para cada escolha de s

e a, de forma a respeitar a Equacao 3.2.

ZZp(s’,r\s,a)zl VseS,ae As) (3.2)

s'eSTER

No PDM, as probabilidades dadas por p caracterizam a dinamica do ambiente.

Um estado tem a propriedade de Markov se a probabilidade de cada valor possivel

S; e R; depende somente do estado e da agao anterior. Isso indica que o estado deve

conter toda informagao da interagao passada ambiente-agente que possa fazer alguma
diferenga no futuro.

A partir da funcao p podemos calcular as probabilidades da transicao de estados,

que podem ser dadas pela Equacao 3.3.

p(s'ls,a) = Pr{S; = §'|S;_1 = s, A1 =a} = Zp(s’, r|s,a) (3.3)

reR
A recompensa esperada para um par estado-acao pode ser calculada através da

fungao r, como apresentado na Equagao 3.4.
/ p 8
r(s,a,s8') =E[R|S;-1 = s, A1 =a,S; = 5] Z

O objetivo do agente é maximizar a recompensa acumulada recebida a longo
prazo. Formalmente, o que se procura maximizar é o retorno esperado, G, definido
como uma func¢ao especifica da sequéncia de recompensas. Na sua forma mais simples,

pode ser definida pela Equacao 3.5, onde T é um perfodo final.

Gy =Ry + Rpo + Ry + - -+ Ry (3.5)

Esta definicao é utilizada em aplicagoes nas quais existe uma noc¢ao natural de

periodo final, como é o caso do problema abordado nesta tese. A interacao agente-
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ambiente, se quebra naturalmente em subsequéncias, chamadas episddios (que, no caso
do problema abordado nesta tese, termina ao final do horizonte de planejamento). Cada
episddio termina em um estado final, seguido de um reinicio para um estado inicial
padréo (ou poderia ser uma amostra de uma distribuigdo padrao de estados iniciais).
Neste caso, chamamos a tarefa a ser resolvida de tarefa episddica. Existem também
problemas com tarefas chamadas continuas. Neste caso, o periodo final 7" é infinito e o
retorno a ser maximizado pode também se tornar infinito. Assim, a defini¢ao de retorno
¢ um pouco diferente, pela inclusao de um fator de desconto, v, tal que 0 < ~ < 1.

Desta forma, o retorno se da como apresentado na Equagao 3.6.

Gi=Rij1 + YRy + YV’ Rijz + - = Z YRyt (3.6)
k=0

O valor de ~ evita que o retorno a longo prazo seja infinito nas tarefas continuas.
Além disso, ele controla o quanto a agente considera que as recompensas mais proximas
sao mais valiosas que as recompensas a serem obtidas no futuro e, por isso, pode
também ser usado para tarefas episodicas, Podemos facilmente demonstrar que G
pode ser dado por Gy = Ryy1 + vGiaq-

A maioria dos algoritmos de AR utiliza estimativas de uma fun¢ao de wvalor,
que podem ser fungoes de estado ou de pares estado-a¢do que indicam quao bom (em
termos de retorno esperado) é para o agente estar em um dado estado, ou tomar uma
determinada acao estando em um dado estado. As fungoes de valor dependem da forma
que o agente age, ou seja, da politica. Uma politica é um mapeamento de estados para
probabilidades de selegao de cada uma das possiveis agoes. Se o agente esta seguindo
uma politica 7 no periodo ¢, entdo 7(als) é a probabilidade de A; = a se S; = s.
Os algoritmos de AR definem como a politica do agente muda como resultado de sua
experiéncia. A func¢do de valor de estado (state-value function) para um estado s sob
a politica 7, chamada v,(s), é o retorno esperado partindo do estado s e seguindo a
politica 7 dali em diante. Para um PDM, a funcao de valor de estado para a politica 7
pode ser definida pela Equagao 3.7, onde E,[-] indica o valor esperado de uma variavel

aleatoria dado que o agente segue a politica 7, e t é algum periodo.

va(s) = EL[G4|S: = 5] = E, [Z Risnit

k=0

Stzs], VseS (3.7)

De forma similar, podemos definir a fun¢do de valor de agao (action-value func-

tion') para a politica 7, dada pela Equagdo 3.8. Ela indica o retorno esperado partindo

!Essa funcao é também chamada na literatura de Q-function ou Q-value.
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do estado s, tomando a acao a, e entao seguindo a politica .

0r(s,a) = E [Gy|S; = s, Ay = a] = E, [Z Rijri1|Si=s,A=a (3.8)
k=0

No6s podemos estimar os valores de v, e ¢, através de experiéncia, fazendo com
que o agente siga a politica 7, de forma a visitar cada estado uma quantidade de
vezes tendendo ao infinito. Fazendo isso, as médias dos retornos para cada estado s
encontrado convergem para o valor da func¢ao de valor de estado, v.(s). O mesmo
raciocinio pode ser aplicado para a funcao de valor de acao.

Para qualquer politica 7 e qualquer estado s, o valor da funcao para s e para
seus estados sucessores se relacionam conforme descrito na Equacao 3.9. A tltima
forma apresentada nesta equagao, expressando a relacao do valor de um estado com o
valor dos seus estados sucessores, ¢ chamada equacdo de Bellmann para v,. O valor

verdadeiro da funcao v, é a solugao tnica para sua equagao de Bellmann.

Uﬂ—(S) = EW[Gt‘St = S]
= Ex[Riy1 +7G141]S: = 5]
= ZWWS) Z ZP(5/77"|57 a) [r + VEx[Gi11[Si1 = 5] (3.9)

= wlals) Y b, rls,a) [r+quels)], VseS

Podemos dizer que uma politica 7 é melhor ou igual a outra politica 7/, ou seja
m > 7', se e somente se v;(s) > vp(s)Vs € S. Sempre ha pelo menos uma politica
que é melhor ou igual a todas as outras e, neste caso, dizemos que ela é uma politica
dtima (7,). Todas as politicas 6timas tém o mesmo valor 6timo da fungao de valor de
estado, dado por v,(s) = maz,v.(s) Vs € S, e também o mesmo valor 6timo da funcao
de valor de acdo ¢.(s,a) = mazr,q.(s,a)Vs € S,a € A. A partir dessas definigdes

podemos escrever ¢, em termos de v,, como mostrado na Equacao 3.10.

q«(8,a) = E[Rip1 + Y0 (Si41)|S: = s, Ay = a (3.10)

A equacao de Bellman para v,, chamada de equacao de otimalidade de Bellman,

dada pela Equacgao 3.11, expressa o fato de que o valor de um estado sob uma politica
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o6tima deve ser igual ao retorno esperado da melhor acao a partir daquele estado.

V«(8) = max qr,(s,a
(5) = mazq.. (s.a)

=maz E,, [G|S; = s, Ay = a]
= mazEr [Rip + 9GS = s, A = d] (3.11)
= mazx E[Riy1 + Y04(Si41)|S: = s, Ay = a]

= max 3 p(rls.a)lr + 0.5

s'r

Jé a equagao de otimalidade de Bellman para a funcao ¢, é dada pela Equagao 3.12

Q*(S7a’) = E[RtJrl + ’)/maCILSL’ q*(StJrlaa/)’St = 57At = CL]

= Zp(slvﬂsva)[?“+7maclzxq*(s’7a’)] (3.12)

s'r

As equacoes de otimalidade para a funcao v, s@o na verdade um sistema de
equagoes com n equagoes e n incognitas, sendo n o nimero de estados. Se a dinamica p
do ambiente é conhecida, em principio é possivel resolver o sistema de equagoes usando
métodos de solugao de sistemas de equagoes nao-lineares. Uma vez encontrado v,, €
facil determinar uma politica 6tima, seguindo uma estratégia gulosa para determinar a
acao em cada estado. Ou seja, basta selecionar a acao que leva a um novo estado com
o melhor valor da funcao de valor. A mesma ideia de estratégia gulosa pode ser seguida
para a funcao ¢,. Uma vez encontrada uma fungao 6tima, o agente precisa simplesmente
escolher a agdo que maximiza ¢.(s,a). A vantagem de usar ¢, ao invés de v, é poder
determinar agoes 6timas sem precisar saber nada sobre seus estados sucessores ou seus
valores, ou seja, sem ter que saber nada sobre a dindmica do ambiente.

Depois do que foi apresentado, podemos dizer que resolver as equacoes de otima-
lidade de Bellman é um caminho para encontrar uma politica 6tima e assim resolver o
problema de AR. Isso pode ser feito, por exemplo, utilizando Programac¢dao Dindmica
para, iterativamente, avaliar a fungao de valor e melhorar a politica, um padrao conhe-
cido como Generalized Policy Iteration (GPI). A fase de avaliagdo da politica calcula
os valores para uma dada politica, resolvendo o que é chamado problema de predicao,
enquanto a fase de melhoria da politica usa as estimativas da politica atual para, agindo
de forma gulosa, encontrar uma nova (e melhor) politica. A alternancia entre avaliagao

da politica e a melhoria da politica resolvem o chamado problema de controle, ou seja,
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progressivamente geram politicas melhores em direcao a otimalidade. Mas esta solucao
se baseia em trés premissas que raramente acontecem juntas na pratica: precisamos
conhecer precisamente a dindmica do ambiente, precisamos de poder computacional
para calcular a solucao e precisamos da propriedade de Markov. Portanto, muitos dos
algoritmos de AR podem ser vistos como métodos para resolver as equagoes de Bell-
man de forma aproximada, usando transi¢oes experienciadas pelo agente no lugar das

transicoes esperadas.

3.3 Meétodos Baseados em Valor

Métodos de AR baseados em wvalor tém como foco encontrar uma politica que dé o
melhor retorno esperado utilizando uma fungao de valor de estado, v.(s), ou uma
fungao de valor de agao, ¢,(s,a). A seguir apresentamos as principais ideias desse tipo
de método com base em Sutton & Barto [2018].

Uma das possiveis abordagens baseadas em valor é dada pelos chamados métodos
de Monte-Carlo. A ideia é simples, o agente interage com o ambiente por episddios
completos e utiliza a média do retorno observado como uma aproximagao do retorno
esperado. O retorno empirico é dado por G; = Z:_é_l V¥ Ry 4141 €, portanto, o método
considera que as tarefas sao episddicas. Para aprender, o método segue a mesma ideia
do GPI da Programacao Dinamica. Uma possivel implementacao do método considera
que, a partir de alguma politica inicial, os seguintes passos sao repetidos: (1) a politica
é melhorada de forma gulosa em relacao a funcao de valor de agao atual, ou seja,
0x(s) = argmaz,e 4Q(s,a), (2) um novo episodio é gerado com a nova politica 7 e
(3) a estimativa da func¢ao ¢ é atualizada para cada par estado-acao considerando o
retorno obtido.

Na atualizacao da politica feita no primeiro passo, geralmente é utilizado algum
método para tratar o exploration vs. exploitation trade-off, ou seja, o compromisso
apropriado entre a exploracao do espago de busca, ou coleta de informagoes (explora-
tion), e a exploracdo das informagoes ja obtidas (ezploitation). Se a atualizagao for
sempre gulosa, ou seja, se o método sempre explorar as informacoes ja obtidas, ele
pode ficar preso em um 6timo local. Por outro lado, se o método sempre coletar novas
informacoes, ele pode demorar muito para convergir. Uma das formas de lidar com
essa questao é através da abordagem e-greedy. Com ela, a melhor agao é escolhida na
maior parte do tempo, com probabilidade 1 — ¢, mas ocasionalmente uma acao aleatoria
é escolhida, com probabilidade e. Os valores de € sdo geralmente baixos (¢ = 0, 1, por

exemplo) de forma a manter um compromisso razoavel. Outra possivel abordagem é
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iniciar € com um determinado valor e, ao longo o treinamento, diminuir aos poucos o
valor utilizado, permitindo uma maior exploracao do espago de busca no inicio e uma
maior exploragao das informagoes obtidas no final do treinamento.

Segundo Morales [2020], métodos de Monte-Carlo tém boas propriedades de con-
vergéncia, por atualizar as estimativas da funcdo de valor (V; ou ;) em diregdo ao
retorno real G, que é uma estimativa nao-enviesada a fungao de valor real (v, ou ¢, ).
Por outro lado, os retornos reais sao estimativas de alta variancia da funcao de valor
real. Isso acontece devido ao actimulo de ruido dos eventos aleatérios nos retornos
reais (das agoes, estados e recompensas, todas variaveis aleatorias). Por isso, o método
é ineficiente em relagdo as amostras, ja que é necessario coletar muitos dados para
diminuir o efeito do ruido.

Existem outros métodos baseados em valor que sao chamados métodos TD
(de Temporal Difference). Tais métodos também aprendem por experiéncia, mas nao
dependem de epis6dios completos para atualizar as estimativas da funcao de valor.
Eles utilizam o conceito de bootstrapping, o que significa que as estimativas para um
estado (ou par estado-agao) sao feitas com base nas estimativas existentes, ao invés
de se utilizar apenas as recompensas reais e retornos completos como nos métodos de
Monte-Carlo. Isso permite que a atualizacao seja feita a cada passo, ao custo de incluir
um viés em direcao a forma como o modelo foi inicializado. A ideia central é atualizar as
estimativas V' da funcao de valor de estado v, em dire¢ao a um retorno estimado Ry, 1+
YV (Sty1), chamado de alvo-TD (TD-target). Note que o alvo-TD é uma estimativa
do retorno, ja que ele considera a soma da recompensa real R;;; e a estimativa de
retorno a partir do proximo estado vV (S;41). O ganho é que podemos agora atualizar
as estimativas a cada periodo, ao invés de fazer uma atualizacao apenas ao final de cada
episddio. Usamos uma taxa de aprendizado «, um hiperparametro, para controlar o
quanto queremos atualizar a funcao, conforme apresentado na Equagao 3.13. Seguindo
uma ideia similar, um método TD pode se basear em estimativas () da funcao de valor

de agao ¢,, como apresentado na Equacao 3.14.

V(S) = (1 =a)V(5) + aG,

(- (3.13)
V(Si) + a(Rip1 + 9V (Si1) — V(S))

Q(Sy, Ay) = Q(S, Ar) + a(Ryy1 +7Q(Sia1, A1) — Q(S, Ay)) (3.14)

A atualizacao das estimativas das func¢oes de valor podem ser feitas de forma on-

policy ou off-policy. Métodos on-policy tentam avaliar e melhorar a politica que esta
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sendo usada para tomar decisoes, enquanto métodos off-policy avaliam e melhoram
um politica diferente daquela usada para gerar os dados. O algoritmo SARSA ¢
um método TD on-policy, que segue a mesma ideia do GPI e faz atualizagoes das
estimativas () conforme apresentado pela Equacao 3.14. Note que para atualizar o
valor da acao atual A;, é necessario conhecer a proxima agao Ay, de acordo com a
politica atual.

Ja o método @Q-Learning, ¢ um método TD off-policy que é muito similar ao
SARSA, mas cuja atualizacao das estimativas ) é dada pela Equacao 3.15. Neste
caso, o método nao segue a politica atual para obter a proxima agao. Ao invés disso
ele considera o valor da melhor agao para o estado atual, mesmo que o algoritmo nao

tome esta acao no préoximo passo.

Q(St; At) = Q(Su At) + O‘(Rtﬂ + ’YTG% Q(Stﬂa a) - Q(Sta At)) (3-15)

O alvo-TD ¢é uma estimativa enviesada da funcao de valor real (v, ou ¢r), ja
que ele usa uma estimativa da funcgao de valor para calcular uma nova estimativa da
funcao de valor. Por outro lado, é uma estimativa com varidncia muito menor do que
o retorno real GG; usado nas atualizacoes de Monte-Carlo. Isso acontece porque o alvo-
TD depende de uma tnica agao, uma Unica transi¢ao e uma tnica recompensa e, logo,
tem menor aleatoriedade acumulada. O resultado é que os métodos TD geralmente
aprendem bem mais rapido que os métodos de Monte-Carlo [Morales, 2020].

Existe uma categoria de métodos entre os métodos de Monte-Carlo e os métodos
TD apresentados, chamados métodos TD de n-passos. Eles tém por objetivo tratar
0 compromisso entre viés e variancia, controlando o quanto de bootstrapping é usado.
A ideia é seguir a mesma estratégia apresentada para os métodos TD mas, ao invés de
fazer a atualizagao das estimativas da funcao de valor a cada passo, essa atualizacao
é feita a cada n passos, como apresentado na Equacao 3.16. Tais métodos podem ser
vistos como uma generalizacao dos métodos anteriores, uma vez que se n for igual
a um, obtemos os mesmos métodos TD ja apresentados (e que, justamente por isso,
costumam também ser chamados de métodos TD de um passo), ja se n for muito

grande, maior ou igual ao tamanho do episédio, acabamos obtendo o método de Monte

Carlo.

Grain = R + YRipo + -+ 9" ' Rigy +9"0(Sp4n), 0 <t < T — 1 (3.16)
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H& dois pontos importantes sobre os métodos TD de n-passos: as atualizacoes
das estimativas sao feitas somente depois de realizados n passos de coleta de dados, e é
necessario definir o valor de n. Existe um tipo de método ainda mais geral, que resolve
esses pontos, permitindo atualizagoes a cada passo, chamados métodos TD()\). A
ideia é, ao invés de se definir o valor de n, utilizamos uma média ponderada dos retornos
de n-passos para diferentes valores de n. O algoritmo TD(\) tem todos os retornos de
n-passos, cada um ponderado proporcionalmente a A»~!, com A € [0, 1], e normalizado
por um fator 1 — A\ para garantir que os pesos somem um. O retorno de um passo
tem o maior peso 1 — A, o segundo retorno tem peso (1 — \)\, e assim sucessivamente,
cada passo decaindo por A. Depois do estado terminal, todos os passos seguintes tém o
retorno convencional GG;. A atualizacao resultante é em direcao a um retorno chamado

retorno-A, definido como apresentado na Equacao 3.17.

T—t-1
G} =(1-X) Z NG N G (3.17)

n=1

Vale notar que se A = 1, o primeiro termo da Equacao 3.17 se torna zero e o que
sobra é retorno convencional GG;. Portanto, para A = 1 temos o retorno do algoritmo de
Monte Carlo. Ja se A\ = 0, obtemos o retorno de um passo G441 dos métodos TD. Na
pratica, A é um hiperparametro do algoritmo que precisa ser ajustado para o problema
em questao. Maiores detalhes sobre tais métodos, como estratégia de implementacao

usando eligibility traces, podem ser encontrados em Sutton & Barto [2018].

3.3.1 Métodos de Soluciao Aproximada

Os métodos baseados em valor apresentados utilizam retorno exaustivo, ou seja, os
agentes precisam ter acesso a todas as amostras possiveis (todos os estados e todas as
agoes) e, inclusive, acesséa-los varias vezes para se obter uma boa estimativa da fungao
de valor. Mas muitos problemas tém espacos de estados ou de acoes com muitas
dimensoes (ou eles podem ser espagos continuos), e, em tais casos, nao é possivel lidar
com uma tabela para a fungao de valor (valores de estado ou de pares estado-agao). O
problema nao é apenas com as restricoes de tempo e armazenamento da tabela, mas,
principalmente, porque muitos estados provavelmente nunca serao visitados durante
o processo de aprendizado. Assim, é necessario usar métodos que possam lidar com
retornos amostrados e generalizar a partir de estados similares.

Uma possivel abordagem para tratar essa questao é usar métodos de solugao
aprozimada, langando mao de fungoes paramétricas v, ou g4, ao invés de tabelas, para

estimar o valor real das fungoes de valor. Os pesos (parametros) da fun¢do aproximada
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podem ser dados por diferentes formas, como uma combinagao linear dos pesos de cada
feature ou com pesos de uma RNA, por exemplo. Geralmente a dimensionalidade dos
pesos é muito menor que o nimero de estados. Assim, quando os pesos da funcgao
sao atualizados para um estado (ou par estado-ac@o), a atualizagdo também impacta
os valores para outros estados (ou pares estado-ag¢do), o que nos permite generalizar
para estados (ou pares estado-a¢ao) nao observados. Muitos dos métodos aproximados
seguem o mesmo mecanismo iterativo basico dos métodos tabulares, mas usando uma
funcao paramétrica ao invés de uma tabela. O algoritmo DQN, por exemplo, é uma
abordagem aproximada baseada no @-Learning.

Mas este tipo de abordagem é limitada para problemas com espacos de acao
continuos devido a necessidade de se calcular o valor méximo sobre as agoes. Como
o problema tratado neste trabalho tem espagos de acao e de estado continuos, nao
aprofundamos neste texto nos métodos aproximados baseados em valor. Ao invés
disso, damos maior énfase aos métodos baseados em politica, que podem lidar melhor

com este tipo de questao.

3.4 Métodos Policy Gradient

Os métodos de AR baseados em politica aprendem uma politica parametrizada, que
seleciona acoes sem a necessidade de consultar uma funcao de valor. Ha métodos que
até utilizam uma funcao de valor para aprender a politica, mas ela nao é necessaria
para a escolha da acao. Assim como nas secoes anteriores, os conceitos apresentados a
seguir se baseiam principalmente em Sutton & Barto [2018|.

Sendo 6 € R o vetor d-dimensional de parametros de uma politica parametri-
zada, esta pode ser dada por 7(als,8) = my(a|s) = Pr{A; = a|S; = s,0; = 6}. Ou
seja, ela define a probabilidade da acao a ser tomada no periodo t dado que o am-
biente se encontra no estado s no periodo t e os pardmetros da politica sao 6. Esta
secao apresenta um tipo de métodos baseados em politica, chamados Policy Gradient.
Tais métodos usam o gradiente de alguma medida escalar de desempenho J(f) em
relagcao aos parametros da politica. Como o objetivo é maximizar o desempenho, suas
atualizagoes aproximam o gradiente (ascent) em J, dadas pela Equagao 3.18, onde
VT](E) ¢ uma estimativa estocastica cuja expectativa aproxima o gradiente da medida

de desempenho em relacao a seu argumento 6,.

—

6t+1 = 915 + ocVJ(Qt) (318)

Vale notar que, em termos praticos, os métodos Policy Gradient caminham no
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sentido de aumentar a probabilidade das agoes que levam a um maior retorno e a di-
minuir a probabilidade daquelas que trazem um retorno menor [Achiam, 2018|. Tais
métodos podem parametrizar politicas de quaisquer formas desde que my(a|s) seja dife-
renciavel em relagao a seus parametros, ou seja, Vmy(als), o vetor coluna das derivadas
parciais de my(a|s) em relacdo aos componentes de 6, exista e seja finito para todo
estado, agao e parametro #. Para garantir a generalizacao, usualmente definimos que
a politica nunca pode se tornar deterministica, ou seja, mp(als) € (0, 1).

Na descricao dos métodos Policy Gradient é comum o uso do termo loss function
para se referir a funcao de custo utilizada pelos algoritmos. Mas, segundo Achiam
[2018], é importante notar que tal fungdo de custo nao tem o mesmo sentido utilizado
em aprendizado supervisionado, por duas razoes. A primeira é que nos métodos Policy
Gradient a distribui¢ao dos dados depende dos parametros que estao sendo otimizados,
diferente do aprendizado supervisionado no qual o conjunto de dados é fixo e indepen-
dente dos parametros a serem otimizados. A segunda razao é que a fun¢ao de custo nao
mede realmente o desempenho. O objetivo dos métodos Policy Gradient é maximizar
o retorno esperado J(f), mas a fungao de custo nao aproxima este valor. Ela é ttil na
verdade porque, quando avaliada com os parametros atuais, com os dados gerados por
tais parametros, seu valor é o negativo do gradiente do desempenho. Mas a minimiza-
¢ao da funcao de custo em si nao garante que o retorno esperado seréd maximizado. Em
termos praticos isso é importante porque nos métodos Policy Gradient a diminui¢ao
do valor funcao de custo nao é um indicador da qualidade dos resultados e, portanto,
deve-se utilizar outras medidas, como o retorno médio, para avaliar a qualidade dos
resultados obtidos por tais métodos.

Nas proximas se¢oes apresentamos algumas formas comuns de parametrizagao da
politica, o Teorema Policy Gradient e o algoritmo REINFORCE. Em seguida, apre-
sentamos o conceito de métodos Ator-Critico e de Funcao de Vantagem. E, por fim,
apresentamos os algoritmos A2C, DDPG, PPO, SAC e TD3, utilizados nos experimen-

tos da presente tese, e um sumério de comparagao entre os algoritmos.

3.4.1 Formas Comuns de Parametrizacao

Nesta secao apresentamos formas comuns de parametrizacao de politicas usadas em
métodos Policy Gradient, para espacos de agao discretos e continuos, conforme apre-
sentado por Sutton & Barto [2018].
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3.4.1.1 Para espaco de acoes discreto

Se o espaco de agoes é discreto e nao muito grande, uma parametrizagao comum e
natural é formar preferéncias numéricas parametrizadas hy(s,a) € R para cada par
estado-agdo, nas quais, as acoes com maior preferéncia tém mais probabilidade de
ser selecionadas. Isto pode ser feito, por exemplo, usando a distribuicao exponen-
cial soft-mazx, dada pela Equagao 3.19, onde o denominador garante que a soma de

probabilidades em cada estado seja um.

eh@(s,a)
S, ehosh)

Politicas parametrizadas com preferéncia de a¢oes soft-maz tém vantagens impor-

mo(als) = (3.19)

tantes sobre as politicas e-greedy, dos algoritmos baseados em valor. Com a abordagem
e-greedy a melhor agao tem probabilidade muito alta, enquanto as demais (mesmo que
proximas da melhor em preferéncia) dividem a mesma pequena probabilidade e. Ja
na abordagem soft-mazr a segunda acao em preferéncia, tera probabilidade similar a
primeira, se tiver valor proximo a ela. Além disso, uma agdo com preferéncia muito
ruim, tera probabilidade bem mais baixa no soft-mazr que as demais, ou seja, soft-
mazx distribui melhor as probabilidades entre as agoes. As preferéncias em si podem
ser parametrizadas de qualquer forma, podendo ser simples combinacoes lineares das
features, ou os pesos de todas as conexdes de uma RNA, por exemplo.

Uma outra diferenca da abordagem soft-maxr é que a politica aproximada se
aproxima de uma politica deterministica. A medida que as preferéncias das acoes se
aproximam de valores especificos, a politica se torna gulosa automaticamente, tendendo
a se tornar politicas estocasticas 6timas, com os valores se aproximando dos valores
verdadeiros que sao sempre diferentes de 0 e 1 por uma pequena quantidade finita. Se
o Otimo é deterministico, a preferéncia das agoes 6timas serd infinitamente maior que
as sub-Otimas (se a parametriza¢do permitir). Ao passo que, na abordagem e-greedy
hé sempre uma probabilidade ¢ de uma escolha aleatoria. Por fim, a abordagem soft-
max permite a selecao de acoes com probabilidade arbitraria. Em muitos problemas
as melhores politicas aproximadas podem ser estocasticas, mas os métodos baseados
em valor nao tém uma forma natural de encontrar politicas estocasticas 6timas como

métodos baseados em politicas aproximadas tém.

3.4.1.2 Para espaco de acdes continuo

E impraticavel usar funcao de preferéncia de acdes para definir as probabilidades das

agoes de grandes espagos de agao, ou de espagos de agado continuos (ja que, neste caso,
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as agoes sao infinitas). Uma alternativa é aprender estatisticas da distribuigao de
probabilidades dessas preferéncias. Isso pode ser feito definindo a politica como uma
funcao densidade de probabilidade de uma distribuicao Normal sobre um valor escalar
real da acao, com a média e o desvio padrao dados pelos aproximadores da funcao
paramétrica que depende do estado. Podemos definir a politica conforme apresentado
na Equacao 3.20, onde p: S x R S Reo:SxRY = RT sio dois aproximadores de
fungao parametrizados (e 7 do lado direito da equagao é a constante matematica).

mo(als) = (3.20)

1 mp( (a— ue(s))2>
og(s)V2m 209(s)?

Os aproximadores da politica podem ser dados por diversas técnicas, como uma
combinacao linear das features ou pelos pesos de uma RNA. A Figura 3.2 apresenta
uma ideia esquemética de um possivel método Policy Gradient que usa uma RNA
para aproximar a politica, my(als), para um problema com espagos de estados e agoes
continuos (como é problema tratado nesta tese). O estado s é representado por um
vetor de valores continuos, e a camada de entrada da RNA tem um né para cada
dimensao do estado. A camada de saida da RNA consiste em um né para cada dimensao
de ac@o e fornece valores médios py(s) para as agoes. Neste método de exemplo, o
agente teria um vetor oy com os valores de desvio padrao para cada valor de agao
(independente do estado). A agao a(s), retornada pelo agente, seria dada entao por
a(s) = ug(s)+0oe(s)®z, onde z ~ N(0,1) e ® representa o produto elemento a elemento
de dois vetores [Achiam, 2018|. Em rela¢do ao vetor oy, ele pode ser usado para
controlar a exploracao do algoritmo. No comeco do treinamento, os valores do vetor
sao maiores permitindo uma maior exploracao, e durante o processo de aprendizado,
os valores sao diminuidos lentamente para tirar melhor proveito do conhecimento jéa
adquirido pelo agente. Uma outra possivel abordagem é ter uma rede neural separada
para aprender os valores de desvio padrao. Neste caso, o vetor é dado por gy(s), ja que
ele depende do estado. Os pesos das RNAs (f) podem ser atualizados usando métodos
de Gradiente Estocéastico, usando a recompensa recebida pelo agente.

As politicas encontradas por essa forma de aproximagcao, sao chamadas politicas
Gaussianas diagonais [Achiam, 2018]. Isto porque uma distribui¢do Normal (Gaussi-
ana) multivariada é descrita por um vetor de médias, p, e uma matriz de covariancia, .
Uma distribui¢ao Gaussiana diagonal é um caso especial no qual a matriz de covariancia
tem valores nao-nulos apenas na diagonal, e que, portanto, pode ser representada por
um vetor. Vale notar que nos métodos Policy Gradient é muito comum encontrarmos
a expressao de log-probabilidade log my(a|s). Para uma acdo a de k dimensoes, a log-

probabilidade de uma Gaussiana diagonal com p = py(s) e desvio padrao o = gy(s), é
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Figura 3.2. Representacao esquematica de um possivel método Policy Gradient
simples que aprende politicas estocasticas para problemas com espagos de estados
e de agOes continuos. A politica é parametrizada por uma RNA que recebe os
valores do estado na camada de entrada, e tem como saida os valores médios para
cada valor de ag@ao. Os valores de agao realmente retornados sdao amostrados de
uma distribuigao Normal usando os valores médios da saida da RNA e os desvios
padroes de um vetor usado para controlar a exploracao do algoritmo.

dada pela Equagao 3.21 (onde 7 do lado direito da equagao é a constante matematica).

k
1 i — i)
logme(als) = ) Z ((GU—ZN) + 2log ai> + klog2m (3.21)

1=
Mesmo para problemas com espago de agoes discreto, se as agoes forem muitas,
pode valer a pena trabalhar também dessa forma, ja que o uso da distribui¢cao normal

fornece uma forma natural de se obter exploragao.

3.4.2 O Teorema Policy Gradient

Nas secOes anteriores foram apresentadas vantagens préticas de usar uma politica para-
metrizada ao invés de métodos baseados em valor com selecao de acoes usando e-greedy.
Nesta se¢ao, veremos que politicas parametrizadas tém também uma vantagem tedrica
importante. Quando usamos uma politica parametrizada continua as probabilidades
das a¢oes mudam suavemente como uma func¢ao dos parametros aprendidos. Ja quando
usamos e-greedy as probabilidades das agoes podem mudar de forma abrupta, mesmo
com uma mudanga pequena nos valores das ag¢oes (quando leva a uma troca da me-
lhor agao). Devido a isso, existem garantias de convergéncia mais fortes para métodos
baseados em politica do que para métodos baseados em valor [Sutton & Barto, 2018|.

Para tarefas episodicas, como o problema tratado neste trabalho, podemos definir
o desempenho como J(f) = v, (s), onde vy, é o valor verdadeiro da func¢ao para a
politica parametrizada my e sy é o estado inicial (deterministico). O desafio aqui é

como atualizar os parametros da politica de forma a obter uma melhoria da mesma.
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Isso ocorre pelo fato do desempenho depender tanto da selecao das agoes, quanto da
distribuicao dos estados nos quais as selegoes sao feitas, ja que ambos sao afetados pelos
parametros da politica. Dado um estado, podemos calcular de forma razoavelmente
direta o efeito dos parametros conhecidos da politica nas agoes e, consequentemente,
nas recompensas. Mas o efeito da politica na distribuigao dos estados é uma fungao do
ambiente, e em métodos model-free tal distribui¢ao nao é conhecida, o que inviabilizaria
estimar o gradiente do desempenho em relagao aos parametros da politica.

E nesse contexto que se insere a importancia do Teorema Policy Gradient. Ele
fornece uma expressao analitica para o gradiente do desempenho com relagao aos pa-
rametros da politica (que é justamente o que precisamos para aproximar o gradiente,
Equacao 3.18) que nao envolve a derivada da distribui¢ao dos estados. A Equagao 3.22
apresenta o resultado do teorema, onde os gradientes sao vetores-coluna das derivadas
parciais em relagao aos componentes 6, w é a politica correspondente ao parametro 6,
o significa proporcional a, o que no caso episddico significa proporcional ao tamanho
médio dos episddios, e p é a distribuicao de estados on-policy sob w. Para o leitor

interessado, a prova do teorema, para o caso episddico, pode ser encontrada em Sutton
& Barto [2018].

VJ(0) x Zu(s) Zqﬂ(s, a)Vrg(a | s) (3.22)

3.4.3 O Meétodo REINFORCE

A partir do teorema apresentado na se¢ao anterior, podemos derivar um primeiro
método Policy Gradient. Para isso, precisamos obter amostras de tal forma que a
expectativa do gradiente amostrado seja proporcional ao gradiente real da medida de
desempenho como uma funcao dos parametros de aproximagao. Basta ser proporcional
porque ¢é utilizado um parametro o que acaba por absorver a constante de proporcao.
Como o teorema ja da uma forma exata para o gradiente, precisamos apenas de uma
forma de amostragem que aproxime essa expressao. Se a politica 7 for seguida, pode-
mos substituir a soma das variaveis aleatorias referentes aos estados pela expectativa
sob a politica m, chegando & Equacao 3.23. A partir dessa defini¢ao, poderiamos definir

um algoritmo de gradiente estocéstico (ascent), como apresentado na Equagao 3.24,
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onde ¢ é uma aproximacao aprendida de ¢,, parametrizada por ¢.

VI(0) o< > pu(s) Y dn(s,a)Vg(a | 5)
° ¢ (3.23)
= Eq| Y xS a)Vrola | )]

01 =0+« Z G (S, a,9)Vmg(a | Sy) (3.24)

Um problema desta abordagem é que ela depende de todas as agoes a partir
do estado atual. Para tratar isso, a mesma ideia de substituir a soma das variaveis
aleatorias por uma expectativa sob a politica 7 pode também ser feita para as agoes.
Como demonstrado em Sutton & Barto [2018|, ao fazer isso, obtemos a Equacao 3.25,
onde G é o retorno ja mencionado anteriormente. A quantidade definida entre colchetes
pode ser amostrada a cada periodo e sua expectativa é igual a do gradiente. A partir
disso, podemos definir um método de gradiente estocéstico genérico, cuja atualizacao,
mostrada na Equacao 3.26, define o algoritmo REINFORCE.

V’]TQ(A,: | St)
VJO) =E,|Gi—F————= 3.25
( ) t 7T0(At | St) ( )
A
021 = 0; + G, Vo(A: | 5i) (3.26)

7T9(At | St)

Intuitivamente, podemos notar que o incremento é proporcional ao produto de
um retorno G; e um vetor definido por uma fragao. Tal vetor é a diregao no espago
de parametros que mais aumenta a probabilidade de repetir a acao A; em uma futura
visita ao estado S;. A atualizagao aumenta o vetor de parametros nesta diregao, pro-
porcionalmente ao retorno (para caminhar no sentido das agdes de maior retorno) e
inversamente proporcional & probabilidade da agao (para evitar que agoes mais visita-
das levem vantagem).

O pseudocoddigo do método REINFORCE é apresentado no Algoritmo 1, e vale
observar que ele inclui também o fator de desconto v. O método usa o retorno com-
pleto a partir do tempo ¢, o que exige calcular a recompensa até o final do episédio,
sendo portanto um método de Monte-Carlo. Outro detalhe é que ele usa a expressao
Vinmg(A; | S) que é o mesmo que a fragao %, devido a identidade Vinz = %.
O REINFORCE possui boas propriedades de convergéncia, podendo convergir para um
6timo local sob condi¢oes apropriadas. Mas, sendo um método de Monte-Carlo sofre

com alta variancia, o que torna o aprendizado lento.
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Algoritmo 1: REINFORCE

1 Inicializar parametros 6 (da politica)

2 for cada episodio do

Gera um episddio completo, seguindo my(+|-)
for cada passo t dado no episodio do

G« Zg:t+1 YRy,
0«0 + Oé"}/tGVang(At ’ St)

[>T B Y

Para diminuir a varidncia do método, podemos usar um baseline arbitrario b(s),
como mostrado na Equacao 3.27, desde que b(s) nao varie com a agao (ja que, desta

forma, pode-se demonstrar algebricamente que ele nao altera a expressao).

VJ(6) x Z 1i(s) Z (¢x(s,a) — b(s)) Vme(a | 5) (3.27)

Com esta alteragao, podemos modificar a regra de atualizagao do algoritmo, como
apresentado na Equacao 3.28, e assim obter uma versao mais geral do REINFORCE

que inclui o baseline.

V?T@(At | St
7T.9(At ’ St)

Uma escolha natural para o baseline é uma aproximacao da funcao de valor de

Ore1 = 0, + (G, — b(S))) (3.28)

estado 9,4(S;) onde ¢ € R? é aprendido por algum método. O Algoritmo 2 apresenta o
pseudocddigo do método REINFORCE com Baseline.

Algoritmo 2: REINFORCE coMm BASELINE

1 Inicializar parametros 6 (da politica) e ¢ (da fungao de valor de estado)
2 for cada episidio do

3 Gera um episodio completo, seguindo my(+|-)

4 for cada passo t dado no episodio do

5 G ZZ:H—I IRy,
6

7

8

6 b+ a® 3Vi,s(S,)
0«0 + Ofe ’}/t 5Vln7T9(At | St)

3.4.4 Meétodos Ator-Critico

Alguns dos métodos Policy Gradient sao chamados métodos Ator-Critico. Tais méto-

dos possuem um ator que aprende a politica e um critico que aprende uma func¢ao de
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valor com o objetivo de avaliar a politica aprendida. Segundo Sutton & Barto [2018],
o REINFORCE com baseline, apresentado na secao anterior, nao é considerado um
método Ator-Critico uma vez que, apesar de aprender a politica e a funcao de valor de
estado, esta nao é usada como critico. Em outras palavras, para que um método seja
considerado Ator-Critico, é necessario que o critico inclua o viés de bootstrapping, como
nos métodos TD. Este viés é geralmente benéfico porque reduz a variancia, o que ace-
lera o aprendizado. O REINFORCE, mesmo com baseline, é nao-enviesado e converge
assintoticamente para um 6timo local, mas, como qualquer método de Monte-Carlo,
tende a aprender lentamente por gerar estimativas com alta variancia, nao sendo viavel
para implementacao online ou em problemas continuos. Métodos Ator-Critico podem
fazer atualizacoes a cada passo, similares ao Q-Learning e, desta forma, sao totalmente
online e incrementais. Por essas caracteristicas, eles podem ser aplicados também a
tarefas continuas.

Um método Ator-Critico de um passo pode ser definido de forma anéloga aos
métodos TD, como o Q-Learning ou o SARSA. O método troca o retorno completo
do REINFORCE pelo retorno de um passo, além de usar uma funcao de valor de
estado aprendida como baseline, como apresentado na Equagao 3.29. O pseudocodigo

do método é apresentado no Algoritmo 3.

V’]Tgt (At | St)
7o, (At | St)

= et -+ Oé(Rt+1 -+ '7/&¢(St+1) — %(SQ)VM T, (At ‘ St)
= Gt + adVin W@t(At ’ St)

01 =0, + a(Geyq — 05(St))
(3.29)

3.4.5 Funcao de Vantagem

Os passos de atualizagao dos algoritmos Policy Gradient apresentados nas se¢oes an-
teriores podem ser dados por uma forma geral representada pela Equacao 3.30, onde

1y pode assumir diferentes formas:
1. Y = G} no caso do método REINFORCE,
2. ¢y = Gy — 04(St) no caso do REINFORCE com baseline,

3. e P = Ryp1 + 704(Si41) — 04(S:) no caso do método Ator-Critico de um passo.

9t+l = et + a¢t Vin 7T9(At ’ St) (330)
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Algoritmo 3: ATOR-CRITICO DE UM PASSO

1 Inicializar parametros 6 (da politica) e ¢ (da fungao de valor de estado)
2 for para cada episodio do

3 Inicializar s (primeiro estado)

4 I+ 1

5 while S nao é terminal do

6 a é selecionado da politica a <+ my(. | s)

7 Toma acao a e observa retornos do ambiente s’ e r

8 0=r-+ ’76(75(8/) - QA)(b(S) > D4(s') =0 se s’ & terminal
9 = ¢+ a?§Viy(s)

10 0 =0+a’I6Vinm(a|s)

11 I =~I

12 s=4¢

J& vimos que os algoritmos de AR podem ser baseados na funcao de valor de
estado, v,(s) ou na funcdo de valor de acdo, ¢.(s,a). Mas eles também podem ser
baseados na chamada funcao de vantagem apresentada na Equacao 3.31. Com esta
funcao, ao invés de termos uma indicacao de desempenho de cada acao para um dado
estado s sob a politica 7 (como é o caso da fungao ¢ ), temos uma medida de compara-
¢ao de cada agao em relagao ao retorno esperado no estado s, dado por v,. Portanto, a
funcao de vantagem A, pode ser mais uma opc¢ao de valor de v, mas que tem ordens

de magnitude menores que a funcao ¢,

Ar(s,a) = gq(s,a) —va(s) (3.31)

Segundo Frangois-Lavet et al. [2018], em termos praticos, quando utilizamos uma
RNA para aproximar uma politica 7y, a fungao de vantagem leva a uma reducao da
variancia do estimador do gradiente Vu,,(so), sem modificar a expectativa do gradi-
ente (ja que caimos no caso de um baseline que nao depende da acdo e portanto, ndo
muda o resultado do gradiente). Portanto, o uso da fun¢ao de vantagem melhora a
eficiéncia numérica por permitir a utilizacao de taxas de aprendizados maiores, possi-
bilitando que se alcance um certo nivel de desempenho com menos atualizagoes. Vale
notar que existem diferentes formas de estimar a funcao de vantagem. Uma forma
comumente usada nos algoritmos Policy Gradient é a Generalized Advantage Es-
timation (GAE) [Schulman et al., 2018]. Tal abordagem usa a mesma ideia dos
métodos TD(A) apresentados anteriormente (Se¢ao 3.3), mas para estimar a fungao
de vantagem. Ou seja, GAE usa uma combinagao exponencialmente ponderada de n-

passos dos alvos da funcao de vantagem, o que geralmente reduz de forma substancial
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a variancia das estimativas dos algoritmos ao custo de algum viés [Morales, 2020].

3.4.6 A3C e A2C

O algoritmo Asynchronous Advantage Actor-Critic (A3C), proposto por Mnih
et al. [2016], procura reduzir o vies do REINFORCE com baseline, utilizando retornos
de n-passos com bootstrapping, tanto para aprender a politica quanto para aprender a
funcao de valor, e usando atores concorrentes para gerar um conjunto de amostras de
experiéncia em paralelo.

Segundo Morales [2020], o fato das amostras serem correlacionadas e ndo estaci-
onarias sao a principal causa da varidncia em algoritmos de AR. No caso de métodos
aproximados baseados em valor, usa-se geralmente um buffer de repeti¢ao (replay buf-
fer) para amostrar minilotes dos dados de maneira uniforme, a partir de dados que
sao, em sua maior parte, independentes e identicamente distribuidos. Mas buffer de
repeticao s6 pode ser usado em métodos off-policy, ja que agentes on-policy nao podem
reutilizar dados gerados por politicas anteriores. Dessa forma, cada passo de otimiza-
¢ao depende de um novo conjunto de experiéncias on-policy. O que o A3C faz para
tratar isso é ter atores multiplos gerando experiéncia em paralelo, a partir de multiplas
instancias do ambiente, e atualizando, de forma assincrona, a politica e a funcao de
valor. Tal estratégia remove a correlacao dos dados usados para o treinamento, redu-
zindo a variancia do algoritmo. A varidncia também é reduzida pelo uso dos retornos
de n-passos, quando comparado aos retornos de Monte-Carlo. Como os retornos usados
fazem uso de bootstrapping, o método adiciona viés e é um método Ator-Critico.

A Equacgao 3.32 apresenta a fungao de vantagem usada no algoritmo que faz uso
dos retornos de n-passos. Ja a Equacao 3.33 apresenta a fungao de custo (loss) utilizada
pelo algoritmo. Além do uso da funcao de vantagem, tal equagao pode acrescentar um
termo de entropia para encorajar solugoes com agoes uniformemente distribuidas, o
que permite uma maior exploracao durante o treinamento. Por fim, a funcao de valor

é ajustada utilizando a funcao de custo apresentada na Equacao 3.34.

Ap(Si, Ar) = Ry + 7R+ + " Risn + 7" T Vi (Siins1) — Vi(S) (3.32)

0= > [4s(Sk A0 In7o(Ai}50) + BH (o (50)] (3.33)
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Lo(9) =

=

N
3 [((Rt ARt + -+ " Regn + 7"V (Stnst) — V¢(St))2] (3.34)
n=0

O método A3C, apresentado no Algoritmo 4, utiliza duas RNAs, uma para apro-
ximar a politica (o ator) e outra para aproximar a fungao de valor (o critico). Os dados
sao coletados por miltiplos atores em paralelo e as atualizacoes dos pesos das RNAs

sao feitas assincronamente, sem semaforos.

Algoritmo 4: A3C (CODIGO PARA THREAD DE CADA ATOR)

> Dados paré@metros compartilhados globais 6 (da politica), ¢ (da fung&o de valor) e

contador T’

> Considerando pardmetros especificos da thread: 6 e ¢’

1t+1 > Contador de passos da thread
2 while T' < T,,,. do
3 Reinicia gradientes: dy < 0 e dy < 0
4 Sincroniza parametros da thread: ¢/ =60 e ¢ = ¢
5 Linicio = T
6 Obtém estado s
7 repeat
8 a ¢é selecionado da politica 7 a < mo(. | $)
9 Toma acao a e observa retornos do ambiente s’ e r
10 t+—t+1
11 T+ T+1
12 until s € terminal ou t — tinicio == tmax
13 R = 'lAJQy(S) > D4/(s) =0 se s & terminal
14 forie{t—1,- - tinicio} do
15 R+ T + "YR
16 dg < dy + V@/lOQ?T@/(CLi‘Si)(R — @¢/(si)) > Acumula os gradientes
17 dy  d + 2
18 Atualiza de forma assincrona: ¢ usando dy e ¢ usando d,

O algoritmo Advantage Actor-Critic (A2C), foi proposto posteriormente
como uma versao sincrona do A3C que alcanga o mesmo nivel de desempenho. Nesta
versao, os atores coletam dados, potencialmente em paralelo, mas eles sao agrupados
em um unico lote de dados utilizados nas atualizagoes das RNAs. Em termos praticos,
o A2C traz a vantagem de poder se beneficiar do uso de GPUS, enquanto que para o

A3C a CPU ¢ o recurso mais importante [Morales, 2020].
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3.4.7 PPO

O algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO)?, foi proposto por Schulman
et al. [2017] com o objetivo de encontrar um equilibrio entre facilidade de implemen-
tacao e parametrizacao e complexidade amostral. PPO é um algoritmo on-policy que
tem uma arquitetura similar a algoritmos Ator-Critico anteriores, como o A2C, mas
inova com duas contribuic¢oes principais. A primeira é uma fungao objetiva substituta
(surrogate) que permite o uso de multiplas etapas do método de gradiente no mesmo
minilote de experiéncias. A segunda contribui¢cao é uma limitacao no tamanho dos
passos de atualizagao. O objetivo é atualizar a politica com uma nova que nao seja tao
diferente da atual. Isso ja havia sido proposto por Schulman et al. [2015] em um al-
goritmo anterior (Trust Region Policy Optimization, TRPO); mas tal algoritmo utiliza
uma fungao objetivo quadrética restrita, exigindo o calculo de derivadas de segunda
ordem, o que ¢ dificil de parametrizar. J4 o PPO usa o que os autores chamam de
fungio cortada (clipped®) que precisa somente de derivadas de primeira ordem e, ao
mesmo tempo, mantém a eficiéncia das amostras e desempenho confidvel do TRPO.
Esta abordagem conservadora de atualizacao da politica evita quedas de desempenho
e permite o reuso dos minilotes de experiéncia. Assim, em relacao aos métodos on-
policy anteriores, PPO é mais eficiente em relacao as amostras e tem menor variancia,
alcangando melhor desempenho em diversos problemas.

Uma visao geral do PPO ¢ apresentada na Figura 3.3. O algoritmo usa varios
atores para coletar trajetorias (experiéncias) com a politica atual e os agrupa em um
lote. Por k épocas, este lote ¢ aleatoriamente divido em minilotes que, por sua vez, sao
usados para atualizar os pesos das RNAs do ator e do critico. Depois da atualizagao, o
processo é repetido usando a nova politica. Estes passos sao repetidamente executados
até que um critério de parada seja alcangado.

Conforme apresentado por Achiam [2018], o PPO atualiza a politica como apre-
g (als)
7, (als)
¢é a razao de probabilidade entre a nova politica e a atual, ¢ ¢ um hiperparametro de

sentado na Equacao 3.35. Ja a fungao objetivo é dada pela Equacao 3.36, onde

valor baixo que indica, intuitivamente, o quanto a nova politica pode se distanciar da

atual, e a fungao clip(x, min, max) retorna x para min < x < max, min para r < min

2Na literatura, podemos encontrar o termo PPO2, se referindo & segunda versdo do algoritmo,
projetada para execugao paralela em ambientes com GPU. Mas, recentemente, os textos tém usado
o termo PPO para se referir ao algoritmo independentemente de sua forma de uso. Adotamos essa
abordagem no presente texto.

3Ha4 outra variante do PPO que, ao invés de usar a funcdo cortada, penaliza a divergéncia Kullback-
Leibler (uma medida de diferenca entre duas distribui¢oes de probabilidade) na fungdo objetivo,
ajustando de forma automatica o peso da penalidade.
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Figura 3.3. Ideia geral do algoritmo PPO. Em cada passo, os agentes coletam
trajetorias usando a politica atual. Os dados coletados sao agrupados em um lote
de experiéncias. O lote é aleatoriamente dividido em minilotes que sdao usados
para atualizar os pesos das RNAs do ator e do critico e esse processo é repetido
k vezes. O processo é repetido com a politica atualizada, e isto é feito até o fim
do treinamento.

€ max para r > mazx.

01 = argmax E  [L(s,a,0,0)] (3.35)
0 s,ar~Tg,
LM (s, a,6y,0) = min(m&re (s,a), clip(m, 1—e1+ e) A, (s, a))
o, (als) " 7o, (als) ¢

(3.36)
Para entender o efeito da funcao objetivo utilizada, vale analisar o comporta-
mento da mesma quando a estimativa de vantagem ¢é positiva ou negativa. No caso
de vantagem positiva, se a probabilidade da acao a aumentar, o objetivo também au-
mentara. Mas a funcao min limitara o quanto o objetivo pode aumentar, podendo ser
no maximo igual a (14 €)A, (s,a). Ja no caso de vantagem negativa, se a probabi-
lidade da acao diminuir, o objetivo aumentara. Mas, da mesma forma, a funcao min
limitard o quanto o objetivo pode aumentar, podendo agora ser no maximo igual a
(1 — €)Ax, (s,a). Portanto, o corte nos valores funciona como um regularizador que
incentiva a politica a mudar mais suavemente.
Quando PPO ¢ implementado com uma tnica RNA para aproximar a politica
(ator) e a fungdo de valor (critico), a fungdo objetivo é dada pela Equagao 3.37, que
inclui um termo de erro da estimativa da fungdo de valor (LY (s,6)) e um termo de

entropia para encorajar exploragao suficiente (H (s, m(+)); € ¢1 e ¢y s@o hiperparametros
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do algoritmo.

L(0) = L°*P (s, a,0,0) — c1 Ly ¥ (s) + coH (s, (")) (3.37)

O pseudocddigo do PPO é apresentado no Algoritmo 5. Na linha 1 os parametros
da politica, 6y, e da fungao de valor, ¢q, sdo inicializados (aleatoriamente, por exem-
plo). O lago iniciado na linha 2 se refere ao ntimero total de passos que o algoritmo
seré executado, que é um parametro a ser definido para o problema. O laco mostrado
nas linhas 3-6 é responsével por coletar o buffer de experiéncias (trajetorias). Cada
ator (potencialmente em paralelo) executa a politica atual por 7 periodos e coleta um
conjunto de experiéncias (linha 4), sdo calculadas as somas das recompensas apds cada
acao (linha 5) e, entdo, na linha 6, a fun¢ao de de vantagem é calculada para cada
experiéncia. PPO usa uma versao truncada da estimativa de vantagem generalizada
(GAE), dada por A, = 0, + (YA\)d41 + ... + (YA)™*+15, 1, onde: t ¢ o perfodo na faixa
0,7]; 0¢ = 1t + yv(se41) — v(st); v € a func@o de valor; e 7 e A sdo parametros do
algoritmo. Os buffers de experiéncias coletados por todos os atores sao agrupados em
um lote na linha 7. As linhas 8-12 realizam multiplos passos de gradiente com as expe-
riéncias coletadas. O lote de experiéncias é aleatoriamente dividido em minilotes (linha
9) e cada minilote é usado para atualizar os pesos das RNAs tanto da politica (linha
11) quando da fungao de valor (linha 12). Este processo dividir o lote aleatoriamente
e atualizar as RNAs é repetido k vezes. Por fim, os parametros da politica e da fungao
de valor sao atualizados na linha 13 para a proxima iteracao do lago principal.

Além dos pardmetros apresentados, o nimero e o tamanho das camadas ocultas
das RNAs e o tamanho do passo de atualizagdo (taxa de aprendizado) usados nos

métodos de gradiente sao outros parametros do PPO.

3.4.8 DDPG

O algoritmo Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG), proposto por Lillicrap
et al. [2015], pode ser visto com um método Deep Q-Learning para espagos de acao
continuos. Ele usa dados off-policy e as equagoes de Belmann para aprender a funcao
de valor de agao (Q-function), e usa a func¢do para aprender a politica. Os detalhes do
algoritmo s@o apresentados a seguir conforme descrito por Achiam [2018].

A motivagao do algoritmo é a mesma do Q-Learning, ou seja, se conhecermos a
fungao de valor de agdo 6tima ¢.(s,a), entdo, em um dado estado, a agdo 6tima a.(s)
pode ser encontrada usando a.(s) = argmaz,q.(s,a). O algoritmo intercala o apren-
dizado de um aproximador para ¢.(s,a) com o aprendizado de um aproximador para

a.(s), de uma forma que é adaptada para ambientes com espagos de a¢ao continuos.
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Algoritmo 5: PPO

1 Inicializar parametros 6y (da politica) e ¢ (da fungao de valor)
for i=0,1,2,... do

2
3 for ator=1,2,...,N do
4 Executar politica 7y, por 7 periodos e coletar as trajetérias Dy,
5 Calcular as recompensas R b rewards-to-go
6 Calcular estimativas de vantagem Ay, e A. baseadas na funcao de
valor V,
7 Formar um batch, de tamanho N7, com as trajetorias e vantagens
coletadas
8 for k=1,2,...,K do
9 Embaralha batch e divide-o em minibatches
10 for cada minibatch do
11 Atualiza a politica maximizando o objetivo
Or+1 = arg max. aE7T [L(s,a,b,0)] via gradiente estocastico
0 YANTO),
(ascent)
12 Ajusta a funcao de valor por regressao no erro quadrado médio
via gradiente (descent) ¢pyq = argmin E[(vg(s) — R)?]
¢
13 60 — 0 K ¢0 — gbK

Devemos lembrar que no caso de espagos de a¢ao continuos nao é simples encontrar
a melhor agao, pois isso significaria resolver um subproblema de otimizacao. E tal
problema precisaria ser resolvido a cada transi¢ao, o que é inviadvel na pratica. Mas
como o espago de agdes é continuo, assumimos que a fungao q.(s, a) é diferenciavel com
respeito as a¢oes, o que nos permite criar uma regra de aprendizado baseada em gradi-
ente para uma politica 7(s). Assim, ao invés de utilizar um subproblema de otimizagao
para encontrar maz, q(s, a), podemos aproximar a solu¢ao como §(s, m(s)).

Para aprender a funcao de valor de acao, o algoritmo se baseia na Equacao de
Bellman (Equagao 3.12). Uma funcao ¢4(s, a), parametrizada por ¢, pode ser aprendida
utilizando-se o erro médio quadrado de Bellman, que nos indica de forma aproximada
o quao préximo a funcgao satisfaz a equagao de Bellman. A funcao de custo usada para
aprender a func¢ao parametrizada pode ser dada pela Equagao 3.38, onde (s,a,r, s, d)
¢ um conjunto D de amostras de transicao coletadas, sendo d = 1 se s’ ¢ um estado

terminal e 0, em caso contrario.

LQ(gb? D) = E

(s,a,r,s',d)~D

(Q¢(Sva> - (T+ry(1 - d) maC,LIQ¢<S/7a/>)>2] (338>
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Na pratica, o algoritmo DDPG utiliza trés artificios para obter melhor desem-
penho. O primeiro deles é o uso de buffer de repeti¢ao (o conjunto D mencionado
anteriormente), como é comum nos algoritmos que aproximam a fungao ¢, (s, a) utili-
zando uma RNA. E isso que torna o algoritmo DDPG um método off-policy, ja que
o buffer inclui transi¢oes coletadas com diferentes versoes da politica (ndo apenas a
atual). Isto é possivel porque a Equagao de Bellman considera todas as possiveis
transicoes, nao importando como elas foram geradas. Para que o algoritmo tenha com-
portamento estavel, é importante que o buffer tenha tamanho suficiente para conter
uma grande variedade de experiéncias. Mas o tamanho do buffer ¢ um parametro que
precisa ser ajustado com cuidado, porque se o buffer tiver apenas os dados mais recen-
tes, ele vai causar overfitting e comprometera o desempenho, por outro lado, se ele for
muito grande pode tornar o aprendizado lento.

O segundo artificio utilizado pelo DDPG é a utilizagdo de redes-alvo (target
networks). O nome vem do termo 7 + v (1 — d) mazqs(s’,a’) que é chamado alvo,
porque quando minimizamos a fun¢ao de erro médio quadrado de Bellman, estamos
tentando fazer com que a fungao de valor de agao aproximada seja mais proxima deste
alvo. Mas existe um problema de dependéncia, uma vez que o alvo depende dos mesmos
parametros ¢ que estamos tentando treinar, e isso causa instabilidades na minimizagao
da funcao de custo. A solucao adotada pelo algoritmo é usar um conjunto de parame-
tros que é proximo de ¢, mas com um certo atraso. Isto é alcancado através do uso
de uma segunda RNA, a rede-alvo. Em uma das formas de uso, essa rede é atualizada
com os valores da RNA principal a cada certo nimero fixo de passos. Outra possivel
abordagem ¢ atualizar a rede-alvo a cada atualizacao da rede principal, mas usando
média de Polyak dada por ¢u1p0 = p@aie+ (1—p)¢, onde p € [0, 1] € um hiperparamento
a ser ajustado e que, usualmente, tem valores préoximos de um.

O terceiro artificio usado pelo algoritmo DDPG é usar uma rede-alvo para a
politica, o que possibilita calcular uma agao que maximiza de forma aproximada gg,,,, -
A rede-alvo para a politica é atualizada da mesma forma que a rede-alvo para a fungao
de valor de agao, ou seja, usando média de Polyak para os parametros da politica ao
longo do treinamento.

Uma vez explicados os trés artificios, podemos chegar na funcao de custo re-
almente utilizada pelo DDPG para minimizar o erro quadrado de Bellman com um

método de gradiente (descent), dada pela Equagao 3.39, onde 7y, (s) ¢ a politica da
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rede-alvo.

LQ(QS?D) = E

(s,a,r,s',d)~D

(qqs(s, a) = (r+~ (1 —d)ge(s, Weah,o(sl)))) ] (3.39)

Em relagao a politica, o objetivo do algoritmo é aprender uma politica my(s) que
retorne a acdo que maximiza gy(s,a). Como o espago de a¢Oes é continuo, assumimos
que a funcao ¢ é diferenciavel com relagao as agoes, e usamos o método de gradiente
(ascent) para resolver o problema dado na Equagao 3.40 em relagao aos parametros da

politica, considerando os parametros da funcao ¢ sao constantes.

maz B, [q5(5,mo())] (3.40)

Como a politica aprendida é deterministica, para melhorar a exploragao do al-
goritmo, adiciona-se um ruido nas acoes retornadas durante a fase de treinamento.
No algoritmo original, os autores recomendam o uso do ruido de Ornstein—Uhlenbeck
correlacionado ao periodo, mas ha também estudos que mostram bons resultados com
um ruido Gaussiano nao-correlacionado de média zero. Nas implementacoes do algo-
ritmo, é comum também o uso de estratégias de redugao da escala do ruido ao longo
do treinamento, de forma a se obter uma maior explorac¢ao no inicio, mas que é dimi-
nuida ao longo do processo. Por fim, um tltimo artificio comumente encontrado nas
implementagoes para melhorar a exploracao, é o uso de agoes amostradas de uma dis-
tribuicao aleatoria uniforme nos primeiros passos do algoritmo. A quantidade de passos
é um hiperparametro a ser ajustado e, depois disso, é seguida a estratégia normal de
exploracao do DDPG.

O pseudocodigo do método DDPG ¢é apresentado no Algoritmo 6. Na linha 1
os parametros da politica, 0, e da fungao ¢, ¢, sdo inicializados (aleatoriamente, por
exemplo). Na linha 2 o buffer de repetigao ¢ inicializado vazio e na linha 3 os parametros
Oatvo © Daivo a0 inicializados com os valores de 0 e ¢, respectivamente. Um primeiro
estado s é obtido do ambiente na linha 4. O lago iniciado na linha 5 é repetido até que
uma condi¢ao de parada (por exemplo, alguma medida de convergéncia) seja atingida.
Dentro do lago, na linha 6, uma acao a é obtida da politica atual, adicionando-se
um ruido Gaussiano e limitando os valores a faixa de agoes validas para o problema.
A acdo ¢ executada no ambiente, obtendo-se o proximo estado s’, a recompensa r
e uma indicacdo se o estado ¢ final d (linha 7). Na linha 8, a experiéncia coletada
¢ adicionada ao buffer de repeticao. A condicao da linha 9, indica que o ambiente

precisa ser reiniciado (voltar ao estado inicial) se o episddio estiver terminado. O bloco
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das linhas 11-18 é executado de acordo com um hiperparametro do algoritmo que
geralmente indica a cada quantas iteragoes do laco principal a condicao sera satisfeita.
O lago iniciado na linha 12 é executado com um namero de iteragdes dado por outro
hiperparametro do algoritmo. Dentro do lago, na linha 13, uma amostra (conjunto de
transi¢oes) é obtida aleatoriamente do buffer de repeti¢cao. Na linha 14, sdo calculados
os alvos 9, que sao utilizados na atualizagao da funcao ¢, realizada na linha 15, através
de um passo do método de gradiente (descent). Na linha 16, a politica é atualizada
com um passo do método do gradiente (ascent) considerando a fungao ¢ atualizada.
Por fim, nas linhas 17 e 18, os parametros alvo 0., € ¢uve sa0 atualizados de acordo

com a média de Polyak.

Algoritmo 6: DDPG

1 Inicializar parametros ¢ (da politica) e ¢ (da fungao q)
2 Inicializar buffer de repeticao vazio D

3 ealvo — 0, ¢alvo <~ ¢

4 Inicializa o ambiente e obtém s

5 repeat
6
7
8
9

a < clip(mg(s) + €, Umin, Amaz) com € ~ N
Toma a acao a no ambiente e obtém s',r, d
Armazena (s,a,r,s’,d) no buffer de repeticao D
if s’ € terminal then
10 L Reinicia o ambiente
11 if ¢ hora de atualizar then
12 for numero de atualizacoes do
13 Amostra aleatoriamente minilote B = {(s, a,r,s',d)} de D
14 o(r,s',d) =r+~v(1—d)gp,,. (s, m,,,(s)) > alvos
15 Atualiza a funcao ¢ com um passo do método de gradiente
(descent) usando V¢|—él > (sars dyen(ds(s,a) = o(r, s, d))?
16 Atualiza a politica com um passo do método de gradiente (ascent)
usando Vgﬁ Y osen 4o(5,mo(s))
17 ¢alvo = p¢alvo + (1 - p)gb
18 B Oatvo = pealvo + (1 - P)e

19 until condicao de parada

3.49 TD3

O algoritmo Twin Delayed DDPG (TD3) foi proposto por Fujimoto et al. [2018], com
o objetivo de resolver problemas comumente encontrados no DDPG. Apesar do DDPG

poder alcancar bons resultados em alguns casos, seu desempenho pode também dete-
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riorar em outros, e um dos motivos é que a funcao g aprendida pode superestimar os
valores ¢. As caracteristicas do algoritmo sao apresentados a seguir conforme descrito
por Achiam [2018] e Morales [2020].

O algoritmo TD3 utiliza trés artificios para melhorar o desempenho do algoritmo
DDPG. O primeiro deles é a suavizacao da politica (target policy smoothing). A moti-
vagao € usar um regularizador para tentar evitar que o algoritmo aprenda uma funcao ¢
com um pico agudo incorreto para algumas agoes. Pois, caso isso acontega, o algoritmo
comecard explorar tal pico, prejudicando seu desempenho. A solucao adotada é adici-
onar ruido nao s6 na agao retornada mas também na agao usada para formar os alvos.
Treinar a politica com alvos com ruido pode ser visto como uma forma de regularizagao
porque a rede é forcada a generalizar sobre agoes similares. Isso ajuda a evitar que a
politica convirja para agoes incorretas no inicio do treinamento. Basicamente, a ideia
¢ incluir um ruido Gaussiano limitado para cada dimensao das agoes (antes do valor
da agdo ser limitado para se manter na faixa valida, @i, < @ < Gpgq). Assim, a agao

usada para formar os alvos é dada pela Equacao 3.41.

a'(s") = clip(ma,,,, (8") + clip(€, €min, €maz)s Aminy Gmaz);, € ~ N(0,0) (3.41)

O segundo artificio utilizado pelo TD3 é o chamado clipped double-(Q) learning,
que significa que o algoritmo aprende duas fungoes g ao invés de uma, dai o termo twin,
e usa o menor dos dois valores ¢ para formar os alvos na func¢ao de erro médio quadrado
de Bellman. Os alvos sao calculados como mostrado na Equacao 3.42, e sao usados na
hora de aprender as duas fungoes ¢ por regressao, como mostrado nas Equagoes 3.43.
O uso do menor dos valores ¢ para o alvo e a regressao em direcao a tal alvo ajudam
a evitar que a funcao ¢ seja superestimada. Vale notar que a fungao é aprendida como

no DDPG, considerando apenas a primeira das fungoes ¢ (ou seja q(s, (s, ), 1)).

o(r,s',d) =+ (1 = d)ymin g,,(s',a'(s")) (3.42)

2
LiowD) = 5 a0 = 5050
- - (3.43)

Ly(¢2, D)= E (q@(s,a) —6(r, s, d)>2

(87a7r75l7d)ND

O terceiro artificio usado pelo TD3 consiste em atualizar a politica (e as redes-
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alvo) com menos frequéncia que a funcao ¢. O artigo original do algoritmo propoe uma
atualizacdo a cada duas da funcao ¢. A ideia é ajudar a amortecer a volatilidade que
usualmente aparece no DDPG, causada pela forma com a atualizacao da politica altera
os alvos. Portanto a ideia é esperar um pouco para que se tenha uma informagao mais
correta para atualizar a politica.

Em relacao a exploracao do algoritmo, as implementacoes do TD3 costumam
trazer as mesmas estratégias do DDPG de adicionar um ruido Gaussiano nas agoes
retornadas pelo algoritmo (com decaimento ao longo do treinamento) e o uso de agoes
aleatorias no inicio do treinamento para alimentar o buffer de repeticao.

O pseudocodigo do método TD3 é apresentado no Algoritmo 7. Na linha 1 os
parametros da politica, 6, e das duas fungoes ¢q, ¢; e ¢, s@o inicializados (aleatoria-
mente, por exemplo). Na linha 2 o buffer de repeti¢ao é inicializado vazio e na linha
3 os parametros Guipo, Paivo1 € Paivo2 Sa0 inicializados com os valores de 0, ¢; e ¢o,
respectivamente. Um primeiro estado s é obtido do ambiente na linha 4. O lago ini-
ciado na linha 5 é repetido até que uma condi¢do de parada (por exemplo, alguma
medida de convergéncia) seja atingida. Dentro do lago, na linha 6, uma agao é a é
obtida da politica atual, adicionando-se um ruido Gaussiano e limitando os valores &
faixa de agoes vélidas para o problema. A acao é executada no ambiente, obtendo-se
o proximo estado s’; a recompensa r e uma indicagao se o estado é final d (linha 7).
Na linha 8, a experiéncia coletada é adicionada ao buffer de repeticao. A condigao
da linha 9, indica que o ambiente precisa ser reiniciado (voltar ao estado inicial) se o
episodio estiver terminado. O bloco das linhas 11-20 é executado de acordo com um
hiperparametro do algoritmo que geralmente indica a cada quantas iteragoes do lago
principal a condigao sera satisfeita. O lago iniciado na linha 12 é executado com um
nimero de iteracoes dado por outro hiperparametro do algoritmo. Dentro do laco, na
linha 13, uma amostra (conjunto de transigdes) é obtida aleatoriamente do buffer de
repeticao. Na linha 14, as acoes a serem usadas para calcular os alvos sao obtidas da
politica alvo, considerando um ruido Gaussiano limitado e também a limitacao dentro
da faixa de agoes validas para o problema. Na linha 15, sao calculados os alvos §, que
sao utilizados na atualizacao das duas funcoes ¢, realizadas na linha 16, através de
um passo do método de gradiente (descent). A condigdo da linha 17 indica o atraso
na atualizacao da politica e a frequéncia de atualizacao é mais um hiperparametro do
algoritmo. Quando é hora de atualizar a politica, isso é feito na linha 18 com um passo
do método do gradiente (ascent) considerando a primeira fungao g. Por fim, nas linhas
19 e 20, os parametros alvo Ou1v0, Paive,1 € Paive,2 Sa0 atualizados de acordo com a média

de Polyak.
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Algoritmo 7: TD3

1 Inicializar parametros 6 (da politica) e ¢ e ¢o (das fungoes q)
2 Inicializar buffer de repeticao vazio D

3 ealvo <~ 9, ¢alvo,1 — ¢17 ¢alvo,2 — ¢2

4 Inicializa o ambiente e obtém s

5 repeat
6
7
8
9

a < clip(mg(s) + €, Umin, Amaz) com e ~ N
Toma a acdo a no ambiente e obtém s',r, d
Armazena (s,a,r,s’,d) no buffer de repeticao D
if ¢’ € terminal then
10 L Reinicia o ambiente
11 if € hora de atualizar then
12 for numero de atualizacoes do
13 Amostra aleatoriamente minilote B = {(s, a,r, s',d)} de D
14 a'(s') = clip(m,,,, (') + clip(€, €min, Emaz ) Gmins Gmaz)s € ~ N (0,0)
o(r,s',d) =1 +~(1 — d) mini=1 2 qg,,,,.(s',a'(s)) > alvos
15 Atualiza as fungdes ¢ com um passo do método de gradiente
(descent) usando V@ﬁ D (sarsayen o (s,a) = o(r,s',d))* para
1=1,2
16 if 7 mod atraso_politica = 0 then
17 Atualiza a politica com um passo do método de gradiente
(ascent) usando V9|—;| Y sen e (5,m(s,0))
18 ¢alvo,i = p¢alvo,i + (1 - p)¢z para 1= 17 2
19 ealvo = pealvo + (1 - P)e

20 until condicao de parada

3.4.10 SAC

O método Soft Actor-Critic (SAC), foi proposto por Haarnoja et al. [2018], e tem
como ideia principal a regulariza¢do da entropia (uma medida da aleatoriedade da
politica). E um método que aprende de maneira off-policy, como o DDPG ou TD3,
mas, diferente destes algoritmos, otimiza uma politica estocastica. A versdo original
do algoritmo trata espagos de acao continuos, mas ele pode ser adaptado também
para espacos de agao discretos. Como nos algoritmos anteriores, as caracteristicas do
algoritmo sao apresentadas a seguir conforme descrito por Achiam [2018] e Morales
[2020].

Como a ideia principal do algoritmo se refere a regularizacao da entropia, vale
a pena detalharmos o que isso significa em um problema de AR. Dada uma variével
aleatoria x com funcao de densidade P, a entropia H de x é calculada a partir da

distribuigdo P como H(P) = E,.p[—logP(x)]. O problema de encontrar uma poli-
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tica 6tima no AR regularizado por entropia pode ser definido como apresentado na
Equacao 3.44, considerando configuracao descontada de horizonte infinito, onde a > 0
é um coeficiente de trade-off. Note que neste problema o agente recebe um bénus de
recompensa a cada periodo, proporcional & entropia da politica naquele periodo. Neste
contexto, a funcao de valor de agao g, é também alterada para incluir o bénus de en-
tropia, conforme apresentado na Equacao 3.45. Veja que a entropia tem uma conexao
com o exploration-exploitation trade-off, uma vez que aumentar a entropia resulta em
uma maior exploragao, o que pode acelerar o treinamento mais adiante, e evitar que a

politica convirja prematuramente para um 6timo local ruim.

= arg max E [Z’yt (R(Se, Ar, Siz1) + OéH(’/T('|St)))} (3.44)

T~
t=0

4a(s,0) = r 4+ (an(s', @) + aH (x([s)) | (3.45)

r,s'~P(8,a),a! ~om(s") [

O algoritmo SAC aprende de forma concorrente uma politica mg e duas fungoes de
valor de acao, gy, € gy,. Em uma variante do algoritmo o coeficiente de regularizacao de
entropia « ¢ fixo, ja em outra o valor de a é ajustado automaticamente por uma método
de otimizagao baseado em gradiente em direcao a uma entropia heuristica esperada.
O método SAC, apesar de nao ser um sucessor direto do TD3, compartilha com ele
diversas caracteristicas propostas na versao original do algoritmo, ou acrescentadas
depois. Entre as caracteristicas compartilhadas estdo: (1) o fato das fungoes ¢ serem
aprendidas com a minimizacao do erro médio quadrado de Bellman através de regressao
para um tnico alvo, (2) o calculo do alvo compartilhado usar as redes-alvo da funcao
q (usando média de Polyak), e (3) o uso do artificio clipped double-Q) learning. Mas,
diferente do TD3, no SAC: (1) o alvo inclui o termo de entropia, (2) as a¢oes do proximo
estado usadas no alvo vém da politica atual ao invés da politica alvo, e (3) nao ha uma
estratégia explicita de suavizacao da politica. Contudo, em relacao a este tltimo ponto,
como o SAC aprende uma politica estocastica, o ruido da estocasticidade é suficiente
para obter um efeito similar de suavizagao.

Dadas a definigao de entropia e a Equagao 3.45, e considerando amostras da re-
compensa e do proximo estado vindas do buffer de repeticao e amostras das proximas
acoes vindas da politica atual, podemos aproximar a funcao ¢, em expectativa, con-
forme apresentado na Equacdo 3.46, onde a’' enfatiza que as proximas agoes vém da
politica atual e nao do buffer de repeticao.

~/

4r(s,0) m 1+ 7 (e, &) + alog n(@, ), @ ~ (|5 (3.46)
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Os alvos sao dados conforme apresentado na Equacao 3.47 e a funcao de custo

para as redes das fungoes g é dada pela Equagao 3.48.
5(r,s',d) =+ (1 — d) (@g Qo (5 8)) — alog Wg(d/|$')>, i ~ (-l (3.47)

(s,a,r,s",d)~D

(q@(s,a) —&(r, s’,d)>2], i=1,2 (3.48)

Para aprender a politica, devemos nos lembrar que precisamos tomar, em cada
estado, a acao que maximiza o retorno esperado mais a entropia futura esperada.
Portanto, a politica deve maximizar a fun¢ao de valor de estado, como apresentada na

Equacao 3.49.

v(8) = E [¢x(s,a) — alogm(als)] (3.49)

a~m

A politica é otimizada através do chamado reparameterization trick, no qual uma
amostra de my(-|s) é obtida através de uma fungao deterministica do estado, dos para-
metros da politica e de um ruido independente. No artigo original do SAC, as amostras
sao obtidas de acordo com a Equagao 3.50, usando uma politica Gaussiana achatada
(squashed). O uso da tangente hiperbolica (tanh) garante que as agoes serdo limitadas
a uma faixa finita. Vale notar que, no caso do SAC, a parametrizacao da politica deve
necessariamente usar desvios padroes dependentes do estado e, portanto, eles sao dados
pela saida das RNAs (ao invés da abordagem de se utilizar um vetor independente de
estado).

ag(s,€) = tanh(mg(s) + og(s) ® &), &~ N(0,1) (3.50)

O reparameterization trick permite substituir a expectativa sobre a ac¢oes, que de-
pende dos parametros da politica, por uma expectativa sobre o ruido, que nao depende
de parametros, como mostrado na Equacao 3.51. A funcao de custo da politica, apre-
sentada na Equacao 3.52, é dada pelo minimo entre os dois aproximadores da funcao

q, diferente do TD3 que usa apenas o primeiro aproximador.

E lar,(s,a) — alogmo(als)] = E lgr, (s, a0(5,¢)) — alogmo(ao(s, £)ls)]  (3.51)

ar~Ty
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maz B [mings(s,as(s,€)) — alogma(de(s,)|s)] (3.52)

Assim como no TD3, implementagoes do SAC costumam usar agoes aleatorias
para alimentar o buffer de repeticao no inicio do treinamento. Ja em relagao a explo-
ragao do algoritmo, como ja mencionado, o pardmetro a controla o peso da entropia
e, portanto, o nivel de explora¢dao (quanto maior o valor de «, maior a exploragao).
Desta forma, este parametro deve ser ajustado cuidadosamente para cada ambiente,
ou pode-se utilizar a estratégia de otimizacao automatica de seu valor.

O pseudocodigo do método SAC é apresentado no Algoritmo 8. Na linha 1 os pa-
rametros da politica, 6, e das duas fungoes ¢, ¢1 e ¢, s@o inicializados (aleatoriamente,
por exemplo). Na linha 2 o buffer de repeticao ¢é inicializado vazio e na linha 3 os para-
metros Puivo,1 € Paivo,2 Sa0 inicializados com os valores de ¢; e ¢, respectivamente. Um
primeiro estado s é obtido do ambiente na linha 4. O lago iniciado na linha 5 é repetido
até que uma condigao de parada (por exemplo, alguma medida de convergéncia) seja
atingida. Dentro do lago, na linha 6, uma acao é a é obtida da politica atual. A acao é
executada no ambiente, obtendo-se o proximo estado s’, a recompensa r e uma indica-
¢ao se o estado é final d (linha 7). Na linha 8, a experiéncia coletada é adicionada ao
buffer de repeticao. A condicao da linha 9, indica que o ambiente precisa ser reiniciado
(voltar ao estado inicial) se o episodio estiver terminado. O bloco das linhas 11-20 é
executado de acordo com um hiperparametro do algoritmo que geralmente indica a
cada quantas iteracoes do lago principal a condicao sera satisfeita. O lago iniciado na
linha 12 é executado com um nimero de iteragoes dado por outro hiperparametro do
algoritmo. Dentro do lago, na linha 13, uma amostra (conjunto de transi¢oes) é obtida
aleatoriamente do buffer de repeticao. Na linha 14, sao calculados os alvos ¢ usando o
estado e a recompensa amostrados do buffer de experiéncias e a agao obtida da politica
atual. As duas fungoes ¢ sao atualizadas na linha 15, através de um passo do método
de gradiente (descent). Na linha 16 a politica é atualizada com um passo do método do
gradiente (ascent) considerando a menor das fungdes ¢ e a obtendo-se a agao através
do reparemeterization trick. Por fim, na linha 17, os parametros alvo @01 € Paivo,2

sao atualizados de acordo com a média de Polyak.

3.4.11 Resumo sobre os Algoritmos

Nas tltimas se¢oes foram tratados os cinco algoritmos que utilizamos nos experimentos
da presente tese: A2C, DDPG, PPO, SAC e TD3, e, nesta secao, apresentamos um

pequeno sumario sobre as caracteristicas destes algoritmos.
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Algoritmo 8: SAC

1 Inicializar parametros 6 (da politica) e ¢ e ¢o (das fungoes q)
2 Inicializar buffer de repeticao vazio D
3 ¢alvo,1 — ¢1a ¢alvo,2 — ¢2

4 Inicializa o ambiente e obtém s

5 repeat
6
7
8
9

Seleciona a a¢ao a ~ my(+|s)

Toma a acdo a no ambiente e obtém s',r, d
Armazena (s,a,r,s’,d) no buffer de repeticao D
if s ¢ terminal then

10 L Reinicia o ambiente

11 if € hora de atualizar then

12 for numero de atualizacoes do

13 Amostra aleatoriamente minilote B = {(s, a,r, s',d)} de D

14 o(r,s',d) =
T+ (1 - d) (m%g’ q%zvai(S/ﬂ ELI) -G lOg 7]—9(&,7 S/))v a’ ~ 79("5,)

=1, ’

15 Atualiza as fungdes ¢ com um passo do método de gradiente
(descent) usando V@.ﬁ > (sars dyen (@ (s,a) = 6(r, 8, d))? para
i=1,2

16 Atualiza a politica com um passo do método de gradiente (ascent)

usando Vg Y ocp (27:7/%7% Qs; (s, a0(s)) — aclog mo(ag(s)|s)), onde

ag(s) é amostrado de my(-|s) via reparameterization trick
17 Gatvoi = PPatvoi + (1 — p)¢p; parai=1,2

18 until condicao de parada

Os algoritmos A2C e PPO sao métodos on-policy que aprendem uma politica
estocastica. Por serem on-policy, tais métodos nao podem fazer uso de um buffer de
repeticao, sendo, portanto, menos eficientes em relagao as amostras (ou seja, precisam
coletar mais dados para melhorar a politica). Por outro lado, por aprenderem politicas
estocasticas, eles costumam apresentar treinamentos mais estéveis, o que pode acelerar
o aprendizado. Ja os métodos DDPG e TD3 sao métodos off-policy que aprendem uma
politica deterministica. Dessa forma, eles fazem uso de um buffer de repeticao, o que
costuma levar a uma maior eficiéncia em relacao as amostras. Mas, por outro lado,
tais métodos possuem treinamento mais instével, e artificios sao utilizados por cada
algoritmo para amenizar esse problema. Ja o algoritmo SAC tenta unir a vantagem da
eficiéncia em relagao as amostras, sendo um método off-policy como o DDPG ou TD3,
com a estabilidade ao longo do treinamento, por aprender uma politica estocastica
como o A2C ou PPO.

Comparando especificamente o A2C com o PPO, ambos usam a ideia de varios
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atores coletando dados a partir de miltiplas instancias do ambiente. A principal di-
ferenga ¢ que o PPO utiliza uma fungao substituta que evita que uma nova politica
seja muito diferente da anterior. Dadas as caracteristicas dos dois algoritmos, e a par-
tir de resultados publicados para diversos problemas, espera-se que o PPO tenha um
desempenho melhor que o A2C, pois a limitagdo do passo na atualizagao da politica
tende a gerar treinamentos mais estaveis, o que costuma acelerar o aprendizado. J& se
compararmos o DDPG com o TD3, o segundo é uma evolugao do primeiro, utilizando
artificios para resolver problemas que comumente acontecem no DDPG, como as supe-
restimativas da funcao q. Desta forma, é esperado que, em geral, o TD3 tenha melhor
desempenho que o DDPG. Por fim, em relacao ao SAC, pelo fato dele maximizar a
entropia junto com as recompensas, ele tende a explorar o espaco de busca de forma
diferente, podendo, potencialmente, encontrar solu¢oes diferentes dos demais métodos.

De toda forma, vale ressaltar que tais avaliagoes se referem ao comportamento
ou desempenho dos algoritmos de forma geral, mas caracteristicas especificas de um
problema podem favorecer um ou outro algoritmo. Por isso, nesta tese experimentamos

os cinco algoritmos para a solu¢ao do problema abordado.

3.5 RNAs e Métodos de Gradiente Estocastico

Os métodos Policy Gradient apresentados nas se¢oes anteriores, e utilizados nos expe-
rimentos desta tese, usam RNAs para aproximacao da politica e da funcao de valor,
e tais redes tém seus pesos atualizados através de métodos de gradiente estocastico.
Esta secao tem ent@o o objetivo apresentar uma visao geral sobre RNAs (Segao 3.5.1),
conforme apresentado por Sutton & Barto [2018], e sobre métodos de otimizagao base-
ados em gradiente utilizados no contexto do AM (Segao 3.5.2), conforme apresentado
por Goodfellow et al. [2016].

3.5.1 Redes Neurais Artificiais

RNAs sao amplamente utilizadas para aproximacao de fun¢oes nao-lineares. Elas pos-
suem diversos usos na area de AM, como para classificacao no Aprendizado Supervisi-
onado, ou para aproximar uma politica no AR. As RNAs sao formadas por trés tipos
de camadas: a camada de entrada, que tem uma unidade para cada informacao de
entrada, a camada de saida, que tem uma unidade para cada informacao de saida, e
as camadas ocultas, que sao as demais camadas que ficam entre a entrada e a saida.
Existem ligagoes entre todas as unidades de uma camada e as unidades da camada

seguinte. Cada ligagao dessas possui um peso (valor real) associado, que corresponde,
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intuitivamente, a eficicia da conexao sinaptica em uma rede neural. As unidades sao
geralmente semi-lineares, ou seja, calculam a soma ponderada de seus sinais de entrada,
e entao aplicam uma funcao nao-linear, chamada funcao de ativagao, para produzir a
ativagao, ou seja, a saida da unidade. Diferentes fungoes de ativacao sao utilizadas,
sendo uma das mais comuns a funcdo sigmoide dada pela Equacdo 3.53. E comum
também o uso do retificador de nao-linearidade dado por f(z) = maz(0,z). As ativa-
¢oes da camada de entrada sao dadas externamente, pelos valores de entrada da funcao
que esta sendo aproximada. Pode-se dizer entao que a ativagao de cada unidade de
saida de RNAs do tipo feedforward (sem loops) é uma fungao nao-linear dos padrdes

de ativagao sobre as unidades de entrada da rede.

1
0 =17

RNAs geralmente aprendem usando algum método de gradiente estocéastico. Cada

(3.53)

peso ¢é ajustado em uma dire¢ao visando melhorar o desempenho geral da rede, medido
por uma funcao a ser minimizada ou maximizada. No caso do Aprendizado Supervisi-
onado, a funcao é o erro sobre o conjunto de exemplos rotulados de treinamento. J& no
caso de AR, as RNAs podem usar erros TD para aprender valores de fun¢ao, ou podem
maximizar a recompensa esperada como em métodos Policy Gradient. Em todos os
casos € necessario estimar como uma mudanga em cada conexao (peso) influenciaria o
desempenho geral da rede, ou seja, estimar a derivada parcial de uma funcao objetivo
em relagao a cada peso, dados os valores atuais de todos os pesos da rede. A maneira de
maior sucesso para fazer isso em RNAs com camadas ocultas (considerando que as uni-
dades tém fungoes de ativagao diferenciaveis) é através do algoritmo Backpropagation
[Rumelhart et al., 1986]. Tal algoritmo consiste basicamente em passadas alternadas
pra frente e pra tras em toda a rede, de forma que: cada passada pra frente calcula a
ativacao de cada unidade, dadas as ativagoes atuais das unidades de entrada e, apos
cada passada pra frente, uma passada pra tras calcula de forma eficiente as derivadas
parciais para cada peso. E importante notar que, como é um algoritmo de aprendi-
zado de gradiente estocastico, o vetor dessas derivadas parciais é uma estimativa do
gradiente verdadeiro.

Segundo Sutton & Barto [2018], 0 uso de RNAs com camadas ocultas profundas
tem sido responséavel pelos grandes avangos recentes na area de AM. Uma rede neural
com uma Unica camada oculta contendo um nimero finito e suficientemente grande
de unidades de fung¢ao sigmoide pode aproximar qualquer fungao continua sobre uma
regiao compacta do espago de entrada com qualquer grau de precisao. Apesar dessa

propriedade de “aproximacao universal” das RNAs com uma tnica camada oculta,
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teoria e pratica mostram que a aproximacao de funcoes complexas para muitas tarefas
de Inteligéncia Artificial sdo mais faceis (e na verdade precisam) de abstragbes que
sao composigoes hierarquicas de muitas camadas de abstragoes de baixo nivel. Ou
seja, abstracoes produzidas por arquiteturas profundas tais como RNAs com muitas
camadas ocultas. As camadas sucessivas de uma rede profunda computam de forma
crescente representagoes abstratas da entrada bruta, com cada unidade fornecendo um
atributo que contribui para a representacao hierarquica da funcao geral de entrada-
saida da rede. Portanto, treinar as camadas ocultas de uma RNA é uma forma de
criar automaticamente atributos apropriados para um dado problema, de forma que
representacoes hierarquicas podem ser obtidas sem depender exclusivamente de features
projetadas a mao. Por isso, RNAs com camadas ocultas tém recebido tanta atencao.

O algoritmo Backpropagation tem bons resultados para redes rasas com uma ou
duas camadas ocultas, mas pode nao funcionar em RNAs profundas. De fato, treinar
com mais camadas pode produzir resultados piores do que com menos e uma das expli-
cagoes é que redes mais profundas podem causar overfitting, falhando em generalizar
para casos nao treinados. Outro fator é que as derivadas parciais podem cair rapida-
mente no sentido das entradas, gerando treinamento muito lento; ou subir rapidamente
gerando aprendizado instavel. A criagao de métodos para lidar com esses problemas sao
largamente responséaveis por muitos dos bons resultados das RNAs profundas (Sutton
& Barto [2018]).

Em relacao ao problema de owerfitting, diferentes técnicas sao utilizadas para
amenizar o problema. Entre elas podem ser destacadas: parar o treinamento quando o
resultado comega a piorar em dados de validagao diferentes dos de treinamento (cross
validation), modificar a fungao objetivo para desencorajar complexidade na aproxima-
¢ao (regularizagao), introduzir dependéncias entre os pesos para reduzir o nimero de
graus de liberdade (ex: weight sharing) e remogao aleatoria de unidades e suas conexoes
durante o treinamento (método de dropout). Outro problema recorrente com as RNAs
é que, como o método de atualizacao dos pesos é iterativo, o ponto de onde comegamos
faz diferenca. Uma forma de amenizar essa questao ¢é iniciar os pesos aleatoriamente
com uma funcio de valores baixos, e baixa variancia (ex: A'(0,1)). E importante ter
valores diferentes na mesma camada, caso contrario, eles produzirao as mesmas saidas.

Além disso, pode ser interessante escalar de acordo com o numero de entradas (ex:
w— _NO.D

T /Fentradas’
desempenho do treinamento em RNs profundas, como uma técnica de encontrar bons

Sutton & Barto [2018] citam ainda outras técnicas para melhorar o

valores iniciais dos pesos através de treinamento nao supervisionado de uma camada
oculta por vez, ou o uso de batch normalization (normalizacao de dados para média

zero e variancia um) também entre camadas ocultas.



89

Um tipo de RNA que obteve resultados expressivos, inclusive no AR, foram as
rede convolucionais profundas. Tais redes sao especializadas em processar dados de
muitas dimensoes arranjados em arrays espaciais, como imagens. Elas se baseiam em
como funciona o inicio do processamento visual no cérebro e, devido a sua arquitetura
especial, elas podem ser treinadas usando backpropagation padrao, sem as técnicas
citadas anteriormente para melhorar os resultados. Tais redes possuem camadas de
convolucao e subamostragem. A ideia da camada convolucional é usar o mesmo peso
para diferentes unidades de forma que elas capturem a mesma feature em diferentes
partes da imagem, formando um feature map. A camada pode ter varios features
maps. A ideia da camada de subamostragem é reduzir a resolugdo da entrada, de
forma a direcionar que as features tenham os mesmos resultados independente de onde
se encontram as porcoes da imagem. Tais caracteristicas levam a resultados bem
melhores quando as redes convolucionais sao utilizadas em espacos de estados que

representam imagens.

3.5.2 Meétodos de Gradiente Estocastico

Nesta se¢ao tratamos de métodos de otimizagao baseados em gradiente. O objetivo
¢é apresentar uma visao geral sobre tais métodos, especialmente métodos de gradiente
estocastico, no contexto de AM. O texto desta se¢ao é baseado em Goodfellow et al.

2016].

3.5.2.1 Otimizacao Baseada em Gradiente

Muitos dos métodos de aprendizado profundo envolvem algum tipo de otimizagao. O
objetivo de uma tarefa de otimizacao é maximizar ou minimizar uma funcao objetivo
f(z) alterando o valor de 2. Podemos simplificar e considerar que o problema é sempre
de minimizacdo, uma vez que maximizar f(z) é o mesmo que minimizar —f(x). O
método gradient descent pode ser usado para reduzir f(z) movendo z por pequenos
passos no sentido oposto ao sinal da derivada da funcao. Um minimo local é um ponto
no qual f(x) é menor que todos seus pontos vizinhos, de forma que nao é mais possivel
diminuir f(x) por passos infinitesimais. J& um minimo global é um ponto para o qual
se obtém o menor valor de f(z). No contexto de aprendizado profundo, é comum
que as fungoes a serem otimizadas tenham muitos minimos locais que nao sao 6timos
globais e muitos pontos de sela rodeados por grandes platds, o que dificulta a tarefa de
otimizagao, especialmente no caso de fung¢oes multidimensionais. Portanto, em termos
praticos, métodos de aprendizado profundo geralmente buscam um (bom) valor baixo

para f(x) mas nao necessariamente minimo.
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Os problemas de interesse em aprendizado profundo geralmente consideram uma
funcao com multiplas entradas, f : R™ — R. Para tais fungoes usamos derivadas par-
ciais a%i f(z), que medem o quanto a fungao f muda se somente a variavel z; aumenta
no ponto z. O gradiente é uma generalizacao da noc¢ao de derivada para o caso onde
a derivada se refere a um vetor, ou seja, o gradiente de f (escrito como V,f(z)) é o
vetor contendo todas as derivadas parciais. Neste contexto, o método gradient des-
cent (ou steepest descent), consiste em reduzir o valor de f movendo-se na diregao do
negativo do gradiente. Ou seja, o método define um novo ponto =’ = z — eV, (fx),
onde € é a taxa de aprendizado, um escalar positivo que define o tamanho do passo.
O método converge quando todos os elementos do gradiente sao iguais a zero (ou, em
termos praticos, bem proximos de zero). O método ¢ limitado a otimiza¢do em es-
pacos continuos, mas o conceito geral de fazer pequenos movimentos repetidamente,
que aproximam o melhor pequeno movimento, em direcao a melhores valores pode ser
também generalizado para espacos discretos.

Muitos dos algoritmos de otimizacao usados em aprendizado profundo sao aplica-
veis a uma grande variedade de fungoes, mas ao preco de nao oferecer quase nenhuma
garantia de otimalidade. No caso de fun¢oes convexas existem algoritmos que fornecem
muitas garantias, mas muitos dos problemas de aprendizado profundo sao dificeis de

serem expressos em termos de otimizagao convexa.

3.5.2.2 Stochastic Gradient Descent (SGD)

Quase todos os métodos de aprendizado profundo usam alguma variante do algoritmo
Stochastic Gradient Descent (SGD), que é uma extensao do algoritmo de gradient
descent apresentado anteriormente. Em AM é muito comum que se utilize grandes
conjuntos de dados para se obter uma boa generalizacao, mas o problema é que tratar
todos estes dados é computacionalmente caro. A funcao de custo usada em métodos
de aprendizado muitas vezes pode ser decomposta com uma soma sobre exemplos de
treinamento de alguma funcao de custo (loss function), L, dada para cada exemplo.
Considerando uma fungao de custo aproximada por pesos #, o célculo do gradiente exige
computar uma func¢ao como a apresentada na Equagao 3.54. Mas o custo computacional
de tal operacao é O(m), onde m é a quantidade de exemplos. Portanto, quanto maior
o tamanho da base de dados mais inviavel se torna o tempo necessério para se calcular

um tnico passo de gradiente.

1 & L
VoJ(0) = ~ > VoL(z",y@,0) (3.54)
=1
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A ideia central do SGD é que o gradiente é um valor esperado e, portanto, pode
ser aproximado utilizando-se uma pequena quantidade de amostras. Assim, a cada
passo do algoritmo, podemos utilizar um minilote de exemplos D = {z™, ... (™)}
amostrados uniformemente do conjunto de treinamento. O tamanho do minilote, m’,
é geralmente um valor pequeno entre um e algumas centenas e o gradiente pode ser
entao estimado conforme apresentado na Equagao 3.55, usando exemplos do minilote
D. O algoritmo SGD segue entao o gradiente estimado no sentido que decresce a fungao

objetivo, usando a Equacao 3.56, onde € é a taxa de aprendizado.

1 o

_ (i) (0
9=~V 25@: RN (3.55)
6 < 0—ecqg (3.56)

No passado, a aplicacao de SGD em problemas de otimizagao nao convexa nao era
vista com bons olhos, mas hoje sabemos que os modelos de AM funcionam muito bem
quando treinados com tal método. Embora o algoritmo nao tenha garantia de se chegar
nem mesmo a um minimo local em um tempo razoavel, ele geralmente encontra valores
muito baixos para a funcao de custo rapido o suficiente para ser util. Vale ressaltar
que os algoritmos de otimizacao usados para treinamento de modelos de aprendizado
sao diferentes dos algoritmos de otimizacao tradicionais em vérios aspectos. Primeira-
mente, enquanto na otimizagao “pura’, minimizar uma funcao de custo J é o préprio
objetivo em si, no caso de muitos cenéarios de AM, a minimizac¢ao da fun¢ao de custo
¢ uma forma indireta de se tentar melhorar uma medida de desempenho. Ou seja,
reduzimos o valor da funcao de custo, na esperanca que isso melhore o desempenho.
Além disso, algoritmos de aprendizado geralmente incluem alguma especializacao na
estrutura das fungoes objetivo utilizadas. Por fim, vale notar que enquanto na otimi-
zagao pura o objetivo é executar o algoritmo até se alcangar pelo menos um minimo
local, no caso do aprendizado a execucao do algoritmo é feita até que algum critério
de parada (early stopping) ¢ alcancado. Isso é feito para evitar o problema de over-
fitting e, assim, o método é interrompido mesmo quando a funcao ainda tem valores
nao-nulos e razoavelmente grandes para as derivadas. O que é diferente da otimizagao,
a qual considera que o algoritmo converge quando o gradiente se torna nulo (ou muito

pequeno).
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3.5.2.3 SGD com Momentum

O algoritmo SGD apresentado na secao anterior é muito utilizado, mas pode ser lento
em alguns casos. O método de momentum foi criado para acelerar o aprendizado,
se movendo na direcao de um actimulo da média mével, com queda exponencial, dos
gradientes anteriores. O algoritmo utiliza uma varidvel v que funciona como uma “ve-
locidade”, ou seja, é a direcao e a rapidez com que os parametros se movem através
do espago de parametros. A velocidade é ajustada como uma média exponencialmente
decrescente do negativo do gradiente. Um parametro o € [0, 1) indica o quao rapida-
mente as contribui¢des dos gradientes anteriores caem exponencialmente. A regra de

atualizagao do algoritmo é dada pela Equagao 3.57.

1 & . .
v av— ew(E ST L(f 9),y(’))>,9 Ot (3.57)
=1

A velocidade v acumula os elementos do gradiente e quanto maior o valor de «
em relacao a €, mais os gradientes anteriores afetam a dire¢ao atual. O Algoritmo 9

apresenta o método SGD com momentum.

Algoritmo 9: SGD coM momentum

1 Parametros:

2 Taxa de aprendizado €, momentum «, pesos 0 e velocidade inicial v
3 while critério de parada nao é atendido do
4 Amostra um minilote de m exemplos do conjunto de treinamento
{z® ... 2™} ¢ os alvos correspondentes y(*
5 g < %VQ Zz L:(f(%(z), 9), y(l)) > Calcula a estimativa do gradiente
6 V< QU — €9 > Calcula a velocidade da atualizagdo
0« 0+v > Aplica a atualizagio

No SGD original, o tamanho do passo era simplesmente a norma do gradiente
multiplicada pela taxa de aprendizado. Ja no SGD com momentum, o tamanho do
passo depende do quanto uma sequéncia de gradientes é grande e alinhada. Dessa
forma, se muitos gradientes sucessivos apontam exatamente na mesma dire¢ao, o ta-
manho do passo ¢ maior. J& se a diregao muda, é como se o algoritmo voltasse ao
funcionamento normal do SGD.

No caso de métodos de gradiente estocasticos utilizados para atualizacao de
RNAs, taxa de aprendizado é um dos hiperparametros mais dificeis de se ajustar, de-
vido ao quanto ele afeta o desempenho do modelo aprendido. Isso porque geralmente o
custo é muito sensivel a algumas dire¢oes no espaco de parametros mas insensivel a ou-

tras. Apesar do algoritmo de momentum conseguir mitigar um pouco essa questao, ele
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faz isso acrescentado um novo hiperparametro a ser ajustado. Alguns métodos foram
entao propostos, partindo da ideia de se utilizar taxas de aprendizado diferentes para
cada parametro, adaptando-as automaticamente durante o processo de aprendizado.

Alguns desses métodos sao apresentados nas segoes a seguir.

3.5.2.4 AdaGrad

O método AdaGrad adapta a taxa de aprendizado de cada pardmetro do modelo
escalando-os de forma inversamente proporcional a raiz quadrada da soma dos valores
quadrados de todos os gradientes anteriores. As taxas de aprendizado referentes aos
parametros com os maiores valores de derivadas parciais da funcao de custo caem mais
rapidamente do que aquelas referentes a pardmetros com menores valores de derivadas
parciais. O efeito geral disso ¢ caminhar mais nas dire¢oes mais suavemente inclinadas

do espaco de parametros. O Algoritmo 10 apresenta tal método.

Algoritmo 10: ADAGRAD

1 Parametros:
2 Taxa de aprendizado global € e pesos
3 Constante ¢ para estabilidade numérica > valor sugerido: 1077
4 Inicializa as variaveis de acumulacao do gradiente r = 0
5 while critério de parada nao € atendido do
6 Amostra um minilote de m exemplos do conjunto de treinamento
{20 ... (™Y e os alvos correspondentes y(*)
7 g <— %VQ Zz E(f(.f(l), 9), y(z)) > Calcula a estimativa do gradiente
8 r&—r—+ g ® g > Acumula os gradientes quadrados
9 V@ <— 5_:\/; ® g > Calcula a atualizagdo (element-wise)
10 0+ 60+Vo > Aplica a atualizagio

O algoritmo tem propriedades teoéricas interessantes no contexto de otimizagao
convexa, mas quando usado para treinar modelos de RNAs, em termos praticos, pode
resultar em decréscimo prematuro da taxa de aprendizado efetiva. Dessa forma, ele

alcanca bons resultados em alguns, mas nao todos, modelos de aprendizado.

3.5.2.5 RMSProp

O algoritmo RMSProp parte da mesma ideia do AdaGrad, mas utiliza uma média
movel exponencialmente ponderada para tratar a acumulagao do gradiente. O método
AdaGrad foi projetado para convergir rapidamente no caso de fungoes convexas. No

caso do treinamento de uma RNA, apesar da funcao ser nao convexa, a trajetoria de
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treinamento pode passar por diferentes estruturas e, eventualmente, alcancar uma re-
gido que ¢é localmente convexa (convex bowl). O problema com o AdaGrad é que ele
diminui a taxa de aprendizado considerando todo o historico de gradientes quadrados
e assim a taxa pode ter diminuido muito antes de se alcancar tal estrutura convexa.
O método RMSProp, apresentado no Algoritmo 11, usa uma média que cai exponen-
cialmente para descartar os pontos mais antigos de forma que ele consiga convergir
rapidamente ao alcangar uma regiao convexa. De certa forma, podemos dizer que ele
funciona como uma instancia do AdaGrad inicializada dentro da regiao convexa. Uma
desvantagem ¢é que ele utiliza um novo hiperparametro p, que controla a escala da
média moével. De todo modo, o algoritmo RMSProp tem se mostrado efetivo como um

algoritmo de otimizacao de RNAs profundas em problemas préticos.

Algoritmo 11: RMSPROP

1 Parametros:
2 Taxa de aprendizado global €, taxa de decaimento p e pesos 6
3 Constante § para estabilidade numérica b valor sugerido: 1076
4 Inicializa as variaveis de acumulagao do gradiente r = 0
5 while critério de parada nao é atendido do
6 Amostra um minilote de m exemplos do conjunto de treinamento
{z® ... 2™} ¢ os alvos correspondentes y(*)

7 g < %VQ Zz L:(f(%(z), 9), y(l)) > Calcula a estimativa do gradiente

T 4— p’l“ —|— (1 — p)g @ g > Acumula os gradientes quadrados
9 VO + \/56? ® g > Calcula a atualizagdo (element-wise)
10 0+ 0+ Vb > Aplica a atualizago

3.5.2.6 Adam

O método Adam, apresentado no Algoritmo 12, também usa a ideia de uma taxa de
aprendizado adaptativa, e seu nome vem da expressao “adaptive moments”. Ele pode
ser visto com uma espécie de RMSProp com momentum, mas com algumas diferengas
importantes. No algoritmo Adam, o momentum é incorporado diretamente como uma
estimativa do momento de primeira ordem do gradiente, ponderado exponencialmente.
O algoritmo aplica o momentum aos gradientes reescolonados, mesmo que nao exista
uma motivagao teodrica clara sobre isso. Outra diferenga importante é que o algoritmo
inclui corregoes de viés para as estimativas tanto dos momentos de primeira ordem (o
proprio termo de momentum) quanto dos momentos de segunda ordem para se levar

em conta como eles foram inicializados. Uma das vantagens do Adam é que ele costuma
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ser bem robusto em relagao a escolha padrao dos valores dos hiperparametros, embora

a taxa de aprendizado precise ser, as vezes, modificada.

Algoritmo 12: ADAM

®w N O oA W N -

10
11
12
13

14

15

16

Parametros:
Tamanho de Passo € > valor sugerido: 0.001
Taxas de decaimento P1, P2 € [0, 1) > valores sugeridos: 0.9 e 0.999
Pesos 0
Constante § para estabilidade numérica b valor sugerido: 1078

Inicializa as variaveis s = 0,7 =0
while critério de parada nao é atendido do

Amostra um minilote de m exemplos do conjunto de treinamento
{20 ... (M1 e os alvos correspondentes y(*)
< lV E ZE(Z) 0 (@) > Calcula a estimativa do gradiente
m Vo i y V) g
t<t=1
S < S+ 1 - > Atualiza estimativa enviesada do primeiro momento
P1 P1)9 P
T <— paor + (1 — pg)g ® g > Atualiza estimativa enviesada do segundo momento
§ <+ 1jpt > Corrige viés do primeiro momento
1
T 4 ljpt > Corrige viés do segundo momento
2
Vo —654_8\/; O) g > Calcula a atualizagio (element-wise)
0« 0+Vo > Aplica a atualizagio

Como apresentado por Goodfellow et al. [2016], ndo h& uma resposta clara sobre

qual dos algoritmos apresentados é o melhor. Embora existam artigos comparando tais

algoritmos, em termos praticos a escolha costuma depender mais da familiaridade do

usuario com o algoritmo, o que costuma facilitar o ajuste dos hiperparametros.

Como é apresentado mais adiante, nés utilizamos o algoritmo Adam nos experi-

mentos da presente tese.
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Capitulo 4

Solucao Usando Algoritmo PPO

4.1 Introducao

Neste capitulo apresentamos como o problema abordado nesta tese foi primeiramente
resolvido utilizando-se o algoritmo PPO. O algoritmo foi escolhido por alcancar bons
resultados em diversos problemas, especialmente aqueles com espagos de acao conti-
nuos. Uma primeira aplicacao do algoritmo foi feita para resolver uma versao mais
simples do problema abordado. Nesta versao, as demandas sdo sempre regulares (nao-
sazonais) e os tempos de espera constantes, e, além disso, o algoritmo foi aplicado
em um Unico cenério utilizado como estudo de caso. Tal aplicagao foi descrita em
um artigo cientifico [Alves & Mateus, 2020] apresentado na ICCL 2020, Internatio-
nal Conference on Computational Logistics, e é também apresentada no Anexo A da
presente tese. Preferimos focar este capitulo nos experimentos feitos posteriormente
por duas razoes principais. A primeira porque eles foram feitos considerando a versao
completa do problema, como ele foi apresentado no Capitulo 2. E a segunda razao é
que experimentamos o algoritmo em 17 cenarios, o que permite fazer uma avaliacao
mais completa do desempenho do algoritmo. Os resultados de tais experimentos fo-
ram descritos em um artigo cientifico [Alves & Mateus, 2021 submetido para a revista
Annals of Operations Research, e que encontra-se, no momento da escrita deste texto,
em processo de revisao. Depois de termos aplicado o PPO com sucesso para resolver
o problema, partimos para a comparacao com outros algoritmos Policy Gradient, e tal
comparagao é apresentada no Capitulo 5.

Este capitulo é organizado como se segue. Na Secao 4.2 apresentamos a meto-
dologia utilizada para aplicar o algoritmo PPO para resolver o problema. Sao apre-
sentados os cenarios experimentais, as adaptagoes na formulagdo PDM (especialmente

a normalizacdo de espagos e agoes), o agente PL usado como baseline nos experimen-
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tos e a metodologia experimental composta por trés fases (ajuste de hiperparametros,
treinamentos e avaliacdo dos melhores modelos). Ja na Secdo 4.3 apresentamos os
experimentos realizados e discutimos os resultados encontrados. Sao apresentados os
resultados gerais, a avaliacao da construcao dos estoques com sazonalidade, os tipos de
custo, e as curvas de aprendizado do algoritmo. Por fim, na Secao 4.4, sao apresentadas

as conclusoes do presente capitulo.

4.2 Metodologia

Nesta secao, descrevemos a metodologia utilizada para resolver o problema de cadeia
de suprimentos com demandas sazonais e tempos de espera incertos que tratamos
neste capitulo. Na Secao 4.2.1, apresentamos os 17 cenérios usados nos experimentos
para avaliar se o algoritmo PPO é adequado para resolver o problema. A forma de
aplicacao do algoritmo é apresentada na Secao 4.2.2. O objetivo principal é apresentar a
normalizagao dos valores dos estados e agoes que usamos para obter melhores resultados
com o algoritmo. Na Se¢ao 4.2.3, descrevemos como o agente PL é construido e usado
como um baseline nos experimentos. Na Secao 4.2.4, apresentamos como o modelo PL
com informacao perfeita é usado para calcular limites inferiores para cada experimento.
Finalmente, as trés fases da metodologia experimental (ajuste de hiperparametros,

treinamento e avaliagdo) sao apresentadas na Segao 4.2.5.

4.2.1 Cenarios Experimentais

Nos consideramos varios cenérios para avaliar se o algoritmo PPO é adequado para
resolver o problema proposto. Os parametros que sao comuns a todos os cenarios sao
apresentados na Tabela 4.1, seguindo a notagdo do modelo PL (Segao 2.4). Todos os
custos sao aplicados por unidade de matéria-prima ou produto. Os valores iniciais de
material e as capacidades foram definidos de forma que fizessem sentido com a faixa
de valores de demanda.

Os cenarios foram projetados para que tivéssemos variedade em termos de tipos
de demanda (sazonal ou regular), nivel de incerteza das demandas, e tipos de tempo
de espera (estocastico ou constante). Nos cenarios com demanda sazonal, os valores de
demanda para cada varejista sao gerados usando fungoes senoidais e de perturbacao.
A funcao senoidal S, apresentada na Equacao 4.1, gera dados com comportamento
sazonal, onde min e max representam, respectivamente, os valores minimo e méaximo
da curva, z é o nimero de picos da funcéo e t é o periodo em questao. Adiciona-

se ao valor da funcao senoidal o valor de uma funcao de perturbacao P (definida
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Tabela 4.1. Parametros comuns a todos os cenarios

Grupo Param. Valor Detalhes
Cadeia q 8 2 fornecedores, 2 fabricas, 2 distribuidores e 2 varejistas
In 1 para fabricas (0 para os outros nos)
Tn 3 razao de processamento para fabricas (1 para os demais nos)
Horizonte h 360 tamanho do episodio
Custos c,, 1 custos de estoque para todos os nés
b 6,4 custo de produgao para cada fornecedor, respectivamente
cfl 12,10 custo de processamento para cada fabrica, respectivamente
ct 2 custo de transporte em toda a cadeia
Custos Pen. c® 10 custo por material descartado por exceder capacidade de estoque
c? 216 custo incorrido por demanda néo atendida
Capacidades b2 600, 840  capacidade de producdo para cada fornecedor, respectivamente
bl 840, 960  capacidade de processamento para cada fabrica, respectivamente
b 6400, 7200 capacidade de estoque para cada fabrica, respectivamente
b 1600, 1800 capacidade de estoque para cada par de ndé no mesmo estagio
Valores iniciais s, 800 nivel de estoque para todos os nés
Pin 600,840 material que estaré disponivel nos periodos 1, ..., [ em cada fornecedor
tinm 600,840 material que chegara nos periodos 1, ..., 19 em cada fébrica
tinm 240,240 idem, mas para distribuidores e varejistas

para cada cenario) parametrizada por um nivel de incerteza p, como mostrado na
Equacao 4.2. Nesta equacao, foram utilizados os valores min®™ = 100 e maz*™ = 300
como minimo e maximo da fun¢ao senoidal, e min = 0 e max = 400 como os menores
e maiores valores possiveis de demanda, respectivamente. Se removermos o termo de
perturbacao da equacao, obtemos demandas sazonais deterministicas, que poderiam
ser vistas como valores de demanda previstos. No caso de cenérios com demandas
regulares (nao-sazonais), os valores de demanda sdo gerados por d*9 + P(p), onde
d*v9 = 200.

—mi 2.z.t.
S(min, mazx, z,t) = min + M [1 + sin (%ﬂ (4.1)
D = clip (S(mmsm, maz*™, z,t) + P(p), min, max) (4.2)

Em relacao aos cenarios com tempos de espera estocasticos, os valores de tal
parametro para cada n6é sao amostrados de uma distribuicao de Poisson, dada por
min(Poisson(1*9 — 1) + 1,1™*), onde [*"Y = 2 é o tempo de espera médio e ["** = 4
o tempo de espera maximo. Esta forma foi utilizada para se evitar tempos de espera
com valor zero e para manter os valores de tempos de espera no intervalo [1,4]. Em

cenarios com tempos de espera constantes, usamos o valor médio [**Y = 2.
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A Tabela 4.2 apresenta os cenérios experimentais propostos, destacando suas di-
ferengas. Os cenarios do conjunto A foram projetados para verificar o comportamento
do agente PPO considerando tempos de espera estocésticos e diferentes niveis de in-
certeza para as demandas sazonais. O conjunto B é similar ao primeiro conjunto, mas
considerando tempos de espera constantes. Em ambos os conjuntos a incerteza dos
valores de demanda (perturbagao) ¢ dada por uma distribui¢ao Gaussiana (Normal),
com média zero e desvio padrao p. Os valores de p, de 0 a 60, foram escolhidos para
representar diferentes niveis de incerteza, desde nenhuma até incertezas mais altas. O
valor de p foi limitado a 60 para assegurar que os valores de demanda, embora in-
certos, continuassem tendo comportamento sazonal. A Figura 4.1 apresenta exemplos
de demandas para os cenarios N20 e N60. As linhas solidas pretas sao os valores da
func@o senoidal, sem a perturbacao. As linhas pontilhadas em cinza representam os
desvio padrao da perturbagao (N (0,20) e N(0,60), respectivamente). Os pontos azuis

mostram exemplos de valores de demanda para um varejista.

Tabela 4.2. Cenarios experimentais e suas diferengas. O cenério N20stc é igual
ao N20 exceto que os custos de estoque sao [1,2,1,2,5,6,5,6].

Conj. Cenério Demandas Fungao  Pert. Tempos de Espera
Sazonais de Pert. D Estocasticos

NO ve nenhuma v

A N20 v N 20 v
N40 v N 40 v
N60 v N 60 v
NOcl v nenhuma

B N20cl v N 20
N40cl v N 40
N60cl v N 60
rNO nenhuma v

C rN50 N 50 v
rN100 N 100 v
rU200 U [-200,200] v
rNOcl nenhuma

D rN50cl N 50
rN100cl N 100
rU200cl U [-200,200]

E N20stc* ve N 20 v

A Tabela 4.2 também apresenta os conjuntos C' e D, que contém cenarios com

demandas regulares, considerando tempos de espera estocasticos e constantes, respec-
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Demandas N(0,20) Demandas N{(0,60)

¢ NF BN ¢
Demandas =~ —— Funcao senoidal ---- Desvio padrao (pert.)

Quantidade de Material
S
o
Quantidade de Material

0 50 100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350
Periodo Periodo

Figura 4.1. Exemplo de demandas para os cenarios N20 e N60: linhas soélidas
pretas sao a fungao senoidal (representando valores esperados), linhas pontilhadas
cinza representam o desvio padrao da perturbagao (N(0,20) e N(0,60)), e os
pontos azuis mostram exemplos de demanda para um varejista.

tivamente. As fungoes de perturbagao podem ser dadas por distribuigao Gaussiana ou
Uniforme. No caso de cenarios nos quais as demandas sao geradas por distribuigao
Uniforme, os valores de demanda sdo dados por 200 + U([—200,200]), o que seria o
mesmo que dizer que elas sdo amostradas uniformemente a partir do intervalo [0, 400].
Desta forma, os cenarios dos conjuntos C' e D foram projetados considerando um ni-
vel crescente de incerteza para as demandas. Finalmente, uma variagao nos custos de

estoque é avaliada com o cenario do grupo F.

4.2.2 Aplicacao do Algoritmo PPO

Nos escolhemos inicialmente o algoritmo PPO para resolver o problema pelo fato dele
alcancar bom desempenho em problemas com espacos de acao continuos de muitas
dimensoes. O primeiro passo para aplicar o algoritmo é implementar a simulacao da
operacao da cadeia de suprimentos, ou seja, implementar o ambiente. Uma possi-
vel abordagem seria implementar o ambiente seguindo exatamente a formulagao PDM
apresentada na Secao 2.3. Mas o PPO, e outros algoritmos Policy Gradient, geral-
mente obtém melhores resultados se os valores de estado e agao sao normalizados ou
reescalonados para o intervalo [—1,1]. Isto acontece porque muitos destes algoritmos
utilizam uma distribui¢ao Normal que inicialmente tem média zero e desvio padrao
igual a um. Desta forma, no caso das ac¢oes, por exemplo, se a faixa de valores consi-
derada for muito grande, as agdes geradas inicialmente pelos algoritmo serao todas ao
redor de zero e o espaco de busca nao seré explorado suficientemente. J& se os valores
forem muito proximos de zero, por exemplo entre -0,02 e 0,02, a maior parte das agoes
serd maior do que os limites. Portanto, o uso de uma faixa com mesma magnitude da
distribuicao Normal utilizada inicialmente pelos algoritmos tende a encontrar melhores
resultados [Raffin et al., 2019]. De fato, em experimentos preliminares, nos tenta-

mos aplicar o PPO sem considerar a normalizacao, e também usando normalizagao
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automatica (considerando médias moveis em tempo de execugao), mas a metodologia
apresentada a seguir obteve melhores resultados. Além desta questao, a metodologia
aqui proposta mostra como nés tratamos as agoes de forma a gerarem sempre estados
vidveis. A primeira vista isso pode parecer um mero detalhamento, mas na verdade
aqui estao descritas decisoes que foram fundamentais para a obtengao de bons resul-
tados com o algoritmo utilizado (como, por exemplo, a forma utilizada para garantir
que a capacidade de processamento sera sempre respeitada).

Os valores de estado sao divididos por um limite méximo e entao reescalonados
do intervalo [0, 1] para o intervalo [—1, 1]. Seguindo a notagao usada para o modelo PL,
seja by a capacidade de estoque do né n, b2 a capacidade de produgao de um fornecedor
n, d™* o maior valor possivel de demanda, %" o maior valor possivel de tempo de
espera e h o horizonte de planejamento. A partir da definicao dos estados apresentada

na Se¢ao 2.3, os limites maximos usados na normalizagao sao:
e )’ para o nivel de estoque atual de cada no.
e Para cada fornecedor:
— bP para matéria-prima sendo produzida e que estara disponivel no préximo

periodo.

— b % (I — 1) para a soma da matéria-prima que esta sendo produzida e

que estara disponivel depois do préximo periodo.
e Para cada outro no:

— bj + b}, para o material em transporte que chegara no né n em questao no

proximo periodo e que foi enviado pelos nos antecessores [ e m.

— (b +05,) * (I™* — 1) para a soma das quantidades de material que chegara
no n6 n em questao depois do préximo periodo e que foi enviado pelos nos

antecessores [ e m.
e (™ para demandas de cliente de cada varejista.
e h para o numero de periodos restantes até o final do episodio.

A Tabela 4.3 apresenta a normalizacao para alguns dos valores do exemplo de
estado apresentado na Figura 2.1. Neste exemplo, consideramos b7 = 500, b2 = 400,
™ =4 e h = 360. A primeira coluna indica o tipo de valor e a segunda e a terceira
colunas mostram o periodo e os nos relacionados, respectivamente. A coluna Valor

mostra o valor real na simulacao da cadeia de suprimentos, a coluna Mdz o maior valor
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possivel, a coluna N/0,1] apresenta os valores divididos pelo maior valor, e, finalmente,
a ultima coluna mostra os valores reescalonados para o intervalo [—1, 1]. Os valores da

ultima coluna sao usados como entrada para o algoritmo PPO.

Tabela 4.3. Exemplo parcial de normalizacao de um estado para alguns dos
valores apresentados na Figura 2.1. Os valores reais da simulacao da cadeia de
suprimentos sao apresentados na coluna Valor e os valores usados como entrada
para o algoritmo PPO sdo mostrados na tltima coluna.

Tipo Periodo No Valor Max. NJ[0,1] SJ|-1,1]
Estoque t Fornecedorl 400 500 0,800 0,600
Matéria-prima t+1 Fornecedor2 330 400 0,825 0,650
sendo produzida apos t +1 Fornecedor2 105 1200 0,088  -0,825
Material t+1 Féabrical 280 1000 0,280  -0,440
em transporte apos t +1 Fabrical 420 3000 0,140  -0,720
Demandas de t+1 Varejistal 138 400 0,345 -0,310
clientes

Periodos restantes ¢ 330 360 0,916 0,833

Em relacao aos valores das agoes, a saida do algoritmo PPO é um vetor cujos
valores estdo no intervalo [—1,1]. Estes valores sdo reescalonados para o intervalo
[0,1] e entao transformados nos valores realmente usados na simulacao da cadeia de
suprimentos. A partir da defini¢do das agoes apresentada na Secao 2.3, a mudanga
do intervalo [0, 1] para os valores realmente utilizados é feita como se segue. Para as
decisoes sobre quanto produzir em cada fornecedor, o valor da acao é multiplicado pela
capacidade do fornecedor (b2). Ja para as decisdes sobre quanto transportar, seja @y,
e ay, os valores de acao representando a quantidade de material a ser transportada
pelo n6 n para seus nos sucessores m e 0. Se o ndé n nao for uma fabrica, os valores de
agao sdo primeiramente multiplicados pelo nivel atual de estoque do n6 n (dado por
Sin), de forma que obtemos a!,. = GpmSin € a,,, = a0Sin. J& se n for uma fabrica, é
necessario um tratamento para garantir que a capacidade de processamento da fabrica
seja respeitada. Para isso, os valores de agao sao primeiramente multiplicados pelo
minimo entre o estoque atual da fabrica S;, e sua capacidade de processamento b/,
de forma que obtemos @/, = apmmin(Si,,bl) e a., = anomin(Si,,bl). Os valores
al. e a,  calculados sdo usados para definir os cortes minimo e méaximo no material

em estoque no noé n, dados, respectivamente, por ¢™" = min(al,  al ) e ™ =

nm?’ ~'no

maz(al,,,a.,,). O valor ¢™" indica a quantidade de material a ser entregue ao no k,

nm? -'no

tal que ¢™" = a/ . Para o outro no, a quantidade de material ¢ dada por ¢™* — ™", O
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material restante S;,, —¢™%* é mantido no estoque do né n. Com esta abordagem?!, todos
os possiveis valores de saida gerados pelo PPO representam valores de agao viaveis na
simulagao da cadeia de suprimentos.

Para ilustrar como os valores de agao sao tratados, vamos usar algumas das
decisoes do exemplo de agao apresentado na Figura 2.2, considerando que elas foram
tomadas apods se observar o estado de exemplo apresentado na Figura 2.1. No exemplo,
a decisao sobre quanto produzir no Fornecedorl é 210. Este valor teria vindo de
um valor de saida a = 0.050 do PPO, o qual seria reescalonado para o intervalo
[0,1] como a' = “—erl = 0.525. E, finalmente, o valor da decisao seria calculado como
a'bl = 0.525%400 = 210. A Figura 4.2 mostra como lidar com as decisoes de transporte
a partir do n6 Fabrical. Os valores de saida do PPO teriam sido 0.492 e —0.864 para
Distribuidorl e Distribuidor?2, respectivamente. Estes valores seriam reescalonados
para o intervalo [0, 1] como 0.746 e 0.068, e entao multiplicados pelo nivel de estoque
atual (b7 = 154 280 = 295) da Fabrical, chegando-se assim aos valores 220 e 20,
respectivamente. O valor minimo ¢™" = 20 indica que a quantidade de material
a ser entregue para o Distribuidor2 ¢ 20. Para o Distribuidorl a quantidade é
¢mar — cmin = 290 —20 = 200 unidades. O material restante, b5 —c™® = 295—220 = 75,

seria mantido em estoque.

Fabrical para: Distribuidor2 Distribuidor1

Saida do PPO -0.864 0.492
N[0,1] 0.068 0.746 ;
mantido em estogue
a' 20 220 f
Valor 20 200 75
0 285

Figura 4.2. Exemplo de valores de acao relacionados a quanto transportar da
Fabrical para os distribuidores. Os valores de saida do PPO sao reescalonados
para o intervalo [0,1] e entdo multiplicados pelo nivel de estoque da Fabrical.
Os valores resultados sao ordenados e vistos como cortes no estoque da Fabrical.

Foram realizados experimentos exploratérios para tomar algumas outras decisoes
sobre a forma com usamos o algoritmo PPO. Primeiro, nés decidimos usar normaliza-
¢ao automatica de recompensas (considerando médias moveis em tempo de execugao).
Como mencionado para os espagos de estados e de agoes, é recomendavel normalizar
também as recompensas |Raffin et al., 2019], e nossos experimentos preliminares con-

firmaram que esta abordagem obtém melhores resultados com o PPO no problema

IPoderfamos ter feito uma definicdio mais direta, sem necessidade de ordenar os cortes nos estoques
se incluissemos a decisao de quanto estocar nas agoes. Mas isso aumentaria o espago de agoes de 14
para 20 dimensoes nos cenarios experimentados, o que tornaria o problema mais complexo.
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abordado. Noés também experimentamos fornecer retorno para o agente somente no
final do episddio, ou seja, considerar custos iguais a zero em todos os periodos, exceto
no ultimo (que teria como recompensa o custo acumulado total). A motivacao é que
o objetivo é minimizar o custo total de operacao, nao importando como os custos sao
alocados ao longo do horizonte de planejamento. A desvantagem é que as recompensas
se tornam muito esparsas, podendo comprometer o aprendizado do agente. Os resulta-
dos nao foram melhores com esta abordagem, e, portanto, mantivemos as recompensas
como os custos incorridos a cada periodo.

A metodologia proposta poderia ser adaptada para funcionar em problemas com
espacos de estado e de acao discretos ou com capacidades ilimitadas. No caso de
problemas discretos, uma possivel abordagem seria manter os estados e acoes como
valores continuos na visao do agente, mas arredondar os valores de acao antes de
usé-los na simulagao da cadeia de suprimentos. Uma outra possivel abordagem seria
usar espacos de estado e de agao discretos, j4 que o PPO também funciona nessa
configuragao, mas acreditamos que a primeira abordagem obteria melhores resultados.
No caso de capacidades ilimitadas, uma simulacao poderia ser usada para encontrar
limites superiores para os valores de estado e acao que fizessem sentido com a faixa de
valores de demandas dos clientes. E, assim, tais limites superiores poderiam ser usados

para normalizar os valores em uma forma similar a que fazemos em nossa metodologia.

4.2.3 O Baseline: Agente PL

No6s decidimos usar um agente baseado em PL como um baseline para nossos experi-
mentos. Embora trabalhos relacionados geralmente usem heuristicas, como (r, @) ou
estoque-base, como baseline, acreditamos que elas sao mais adequadas para abordagens
baseada em pedidos, ou quando a cadeia é linear. No nosso caso, com uma cadeia de
suprimentos nao-linear, nao é tao simples adaptar tais heuristicas, uma vez que seria
complexo definir como combinar as decisoes de dois nés em cada estagio. De fato, o
tnico trabalho relacionado que também lida com cadeias de suprimentos nao-lineares
[Perez et al., 2021] também usa PL como baseline. Além disso, como noés tratamos
o problema com uma abordagem de planejamento de producao, acreditamos que um
baseline baseado em PL, usando demandas previstas e tempos de espera médios, é uma
abordagem mais usada na pratica.

Como mencionado na Secao 2.4, o modelo PL pode ser resolvido de forma eficiente
se nos consideramos os valores de demanda previstos e tempos de espera médios. Nos
experimentos, as demandas sazonais sao gerados a partir de uma funcao senoidal e

uma perturbacao, como apresentado na Secao 4.2.1. Portanto, podemos considerar a
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funcao senoidal sem a perturbagao como um valor previsto para as demandas. Nos
cenarios com demanda regular, o valor previsto pode ser definido como a demanda
média. Assim, podemos resolver o modelo PL considerando tais valores de demanda
previstos e tempos de espera médios com um solver de modelo PL. A solucao do
modelo PL é entao usada para codificar o agente PL utilizado como um baseline nos
experimentos.

O agente PL ¢é construido a partir das variaveis de decisao P;;y, € Tjjnm do modelo
(producao nos fornecedores e transporte de material, respectivamente). As outras va-
riaveis de decisao (estoque, material processado, excesso de material e produto faltante
para atender a demanda) nao precisam ser codificadas no agente, ja que elas serao tra-
tadas pela propria simulacao da cadeia. Os valores das variaveis de decisao utilizadas
sdo normalizados e reescalonados para o intervalo [—1,1]. Assim o agente PL pode

interagir com o ambiente da mesma forma que o agente PPO.

4.2.4 Limites Inferiores: PL com Informacao Perfeita

O modelo PL pode também ser usado para encontrar limites inferiores para cada cena-
rio experimental, resolvendo o problema depois dos parametros terem sido realizados,
ou seja, com informagao perfeita. Se resolvermos o modelo usando as demandas e os
tempos de espera verdadeiros, como se eles fossem conhecidos antecipadamente, obte-
mos entao limites inferiores para os custos totais de operacao. A solucao do modelo é
6tima considerando a realizagao dos valores de demanda e tempos de espera, mas ela
tem um custo total menor que o valor 6timo do problema original com demandas e
tempos de espera estocasticos. De qualquer forma, ela pode ser vista como um oraculo,

uma referéncia, para os valores encontrados.

4.2.5 Metodologia Experimental

A metodologia experimental consiste em trés partes: ajuste de hiperparametros, trei-
namento, e avaliacao, e ¢ ilustrada na Figura 4.3.

A primeira parte, ajuste de hiperparametros, é essencial para se obter melhores
resultados com algoritmos Policy Gradient. Ela é apresentada na primeira parte da
Figura 4.3. Na metodologia proposta, usamos 100 diferentes combinagoes (tentativas)
de valores dos hiperparametros. Nas primeiras 20 tentativas, os valores sao escolhidos

aleatoriamente a partir de intervalos pré-definidos. As 80 tentativas restantes? usam o

2Em experimentos exploratérios iniciais, comegamos usando valores aleatoérios nas 100 tentativas.
Depois vimos que o algoritmo TPE melhorava bastante os resultados. Usamos entao tais experimentos
exploratorios para definir a proporgao 20/80 citada.
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100 x (tentativas)

Ajuste Q@& %%46

Valores param.

PPO 10 mil A cada 50 Poda por
(via TPE) episodios episédios mediana
U Melhores valores de
parametros

5 x (diferentes sementes para PPO)

Treinamento Q@& ] g

Melhores :
valores de 2.0 .m." A gagia_SO Melhor modelo
parametros episodios episédios

ﬂ 5 Modelos

10 x (diferentes sementes para o Ambiente)

5 x (cada modelo do PPO)

Avaliagao

=
10 episddios

U Média Geral

Figura 4.3. A metodologia experimental consiste em trés fases: ajuste dos
hiperparametros do PPO, treinamento usando os melhores valores encontrados
para os pardmetros, e avaliacao dos resultados usando os melhores modelos do
PPO.

algoritmo Tree-structured Parzen Estimator (TPE) [Bergstra et al., 2011] para escolher
os valores dos parametros. Para cada combinacao de valores de hiperparametros, ou
seja, para cada tentativa, o agente é treinado por 3,6 milhoes de periodos (equivalente
a 10 mil episodios), com avaliagdes do modelo a cada 50 episodios (ou 18 mil perio-
dos). Cada avaliagdo consiste em cinco episodios, e a média do retorno (recompensa
acumulada) é usada para definir a qualidade do modelo. E importante notar que a
realizacao das demandas e dos tempos de espera ¢ diferente em cada avaliagao feita.
Fazemos desta forma para evitar o overfitting, ou seja, para evitar que o agente aprenda
a resolver bem apenas um conjunto especifico de realizagoes de demandas e de tempos
de espera. O melhor modelo encontrado em todas as avaliagoes é considerado como
o resultado da tentativa. Um mecanismo de poda por mediana é usado nas tltimas
80 tentativas. Tentativas que nao parecem promissoras sao interrompidas usando uma
regra de poda por mediana, isto €, uma tentativa é abortada se seu resultado interme-
diario é pior que a mediana das tentativas anteriores. Tal processo de poda é utilizado
para poupar tempo de maquina com tentativas que se mostram ruins em relagao as
anteriores. Finalmente, os valores dos parametros usados na tentativa com os melhores

resultados sao escolhidos para os experimentos. O ajuste de hiperparametros é feito
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considerando-se um cenario, e os valores encontrados para os parametros sao usados
para todos os cenarios experimentados.

Depois de selecionar os valores dos hiperparametros do PPO, a segunda parte da
metodologia se refere a treinar o agente PPO (parte do meio da Figura 4.3). E im-
portante repetir o treinamento considerando diferentes sementes de ntimeros aleatérios
para assegurar a robustez dos resultados alcan¢ados por algoritmos de AR [Henderson
et al., 2018|. Portanto, nos treinamos o agente PPO cinco vezes, com diferentes valores
pré-definidos de sementes, para cada cenario experimental. Cada treinamento consiste
em executar o algoritmo por 7,2 milhdes de periodos® (ou 20 mil episodios), avaliando
o modelo a cada 50 episddios (ou 18 mil periodos), considerando 10 episodios em cada
passo de avaliagao. O melhor modelo encontrado em cada treinamento, isto é, para
cada semente de nimeros aleatérios, é usado para avaliar os resultados.

Finalmente, a avaliagao dos resultados é a terceira parte da metodologia experi-
mental. Ela é apresentada na parte debaixo da Figura 4.3. A avaliagao consiste em
simular 100 episédios do ambiente para cada modelo PPO encontrado no processo de
treinamento. Os 100 episodios sao gerados usando 10 diferentes sementes pré-definidas
de nimeros aleatérios para o ambiente. Com esta abordagem, um total de 500 episo-
dios de avaliagao é utilizado para cada cenario, e a métrica resultante é a média e o
desvio padrao das recompensas acumuladas de todos os episodios.

O agente PL, apresentado na Secao 4.2.3, é usado como um baseline para ser
comparado com o PPO. O agente é construido para cada cenario a partir da solugao
do modelo PL. O modelo é resolvido considerando tempos de espera médios e deman-
das esperadas (previstas). Como ja apresentado, demandas previstas significa gerar
demandas sem o termo de perturbacao. Para avaliar o agente PL, usamos os mesmos
100 epis6dios do ambiente usados com o PPO, isto ¢, a mesma sequéncia de demandas

e tempos de espera para cada episddio.

4.3 Experimentos e Resultados

Os experimentos foram realizados usando Python 3.6.10 em um computador com pro-
cessador 2.9 GHz x 6, 32 GB de RAM, GPU de 6 GB, e Ubuntu Linux 20.04. A
simulacao da cadeia de suprimentos foi implementada em Python seguindo o padrao

OpenAl Gym [Brockman et al., 2016] e o modelo PL foi resolvido usando o solver

3Nos experimentos preliminares, tentamos treinamentos com 3,6 milhdes de periodos mas, para
varios cendrios, o modelo ainda estava sendo melhorado até o final do treinamento. Decidimos, entao,
treinar por 7,2 milhoes de passos, e verificamos que o modelo parava de ser melhorado antes do final
do treinamento.
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CPLEX 12.10 via interface Python. Foi utilizada a versao do PPO da biblioteca Sta-
ble Baselines (SB3) |[Raffin et al., 2019], e a biblioteca RL Baselines3 Zoo* [Raffin, 2020]
foi usada no ajuste de hiperparametros. Os experimentos foram feitos inicialmente com
a biblioteca Stable Baselines 2 [Hill et al., 2018|, mas obtivemos melhores resultados
com a SB3 nos experimentos preliminares. Embora tenhamos verificado que os valores
padroes dos hiperparametros tenham sido a principal razao para a diferenca entre os
resultados das duas versoes da biblioteca, escolhemos a biblioteca SB3 pelo fato de
seus autores afirmarem que a implementacao do PPO nesta versao é mais proxima da
versao original do algoritmo.

O restante desta secao é organizado como se segue. Na Se¢ao 4.3.1 apresentamos
a fase de ajuste dos hiperparametros. A Secao 4.3.2 apresenta os resultados gerais
para todos os cenérios experimentados. A Secao 4.3.3 mostra que, para os cenarios
com demandas sazonais, o agente PPO consegue construir estoques, antecipadamente,
com sazonalidade. A seguir, na Secao 4.3.4, a anélise dos resultados é detalhada para
verificar o desempenho do agente PPO em relagao aos tipos de custo. As curvas
de aprendizado do PPO sao discutidas na Secao 4.3.5. Finalmente, na Secao 4.3.6,

apresentamos um resumo dos resultados.

4.3.1 Ajuste dos Hiperparametros

Seguindo a metodologia proposta (Segao 4.2.5), comecamos com o ajuste de hiperpa-
rametros usando o cenério N20. A Tabela 4.4 mostra os melhores valores encontrados
para os hiperparametros do PPO. Para cada hiperparametro é apresentado: o tipo de
amostragem (categorica, uniforme, ou log-uniforme), os possiveis (intervalos de) valo-
res pré-definidos, o melhor valor encontrado no final do processo de ajuste, e descri¢ao
do hiperparametro. Em relagao aos parametros com valores fixos, realizamos os expe-
rimentos com quatro atores (cada um com uma instancia da simulagao da cadeia) e o
pardmetro ent_coef foi mantido fixo com valor zero, ja que ele costuma ser utilizado
apenas em problemas com espagos de ac¢ao discretos [Raffin et al., 2019]. Os possiveis
valores pré-definidos foram escolhidos em experimentos preliminares. Comegamos uti-
lizando os valores padroes da biblioteca RL Baselines3 Zoo e entao reduzimos as opgoes
de alguns parametros para os valores que alcancaram os melhores resultados. O c6digo
da biblioteca RL Baselines 3 Zoo foi modificado para usar tais valores e também para

fixar os valores da primeira tentativa®. Em relacdo & arquitetura das RNAs, utiliza-

4A biblioteca RL Baselines3 Zoo foi utilizada como um wrapper para usar a biblioteca Optuna
[Akiba et al., 2019] com a SB3.

5A primeira das 100 tentativas foi fixada para usar os valores padrdes da biblioteca SB3 dos
hiperparametros do PPO, ja que a documentagao da biblioteca afirma que eles foram otimizados para
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mos redes da classe Multilayer Perceptron (MLP) e, quanto ao algoritmo de gradiente,
usamos o algoritmo Adam |[Kingma & Ba, 2017]. Os treinamentos (segundo passo da
metodologia) de todos os cendrios propostos foram feitos usando os melhores valores

dos hiperparametros encontrados no processo de ajuste.

4.3.2 Resultados Gerais

A Tabela 4.5 sumariza os resultados dos experimentos comparando os agente PPO e
PL para todos os cenarios. A primeira coluna mostra o conjunto de cenérios, a segunda
indica se as demandas sao sazonais ou nao, e a terceira coluna mostra se os tempos de
espera sao estocasticos. A quarta coluna apresenta os nomes dos cenarios, a quinta e a
sexta colunas os limites inferiores para os custos totais de operagao (ou seja, a solugao
Otima se as demandas e os tempos de espera fossem conhecidos antecipadamente).
As quatro colunas seguintes apresentam a média e o desvio padrao dos custos totais
de operacao referentes aos agentes PL. e PPO, respectivamente. Por fim, as ultimas
duas colunas mostram o ganho do PPO sobre o agente PL (diferenca e porcentagem,
respectivamente).

Cenérios do conjunto A tém tempos de espera estocasticos e demandas sazonais.
Como pode ser visto na Tabela 4.5, o ganho do agente PPO sobre o agente PL vai
de 7,3% a 11,2%. Em relagao aos cenérios do conjunto B, eles tém tempos de espera
constantes e demandas sazonais. Neste caso, os agentes PPO e PL alcangam resultados
bem préximos, com uma diferenca entre -1,0% e 0,3%. E interessante notar que no
cenario NOcl, que nao tem incerteza, o resultado do agente PL é, de fato, um valor
otimo. Portanto, neste cenario o agente PPO alcanca um gap de otimalidade de 1.0%.
O agente PPO tem melhor desempenho que o baseline nos cenarios do conjunto C, com
demandas regulares e tempos de espera estocasticos, com uma diferenca de 7,8% a
9,1%. PPO também ¢é melhor nos cenéarios do conjunto D, que tem demandas regulares
com tempos de espera constantes, com uma diferenca de 2,2% a 4,7% (exceto no
cenério rNOcl, que nao tem incerteza, e portanto o agente PL alcanga um valor 6timo).
Finalmente, PPO é também melhor no cenério do conjunto E, que tem custos de estoque
diferentes. Este cenario é similar ao N20, logo as demandas sao sazonais e os tempos
de espera estocasticos, e o ganho do PPO ¢ de 8,0%.

A Figura 4.4 mostra os resultados obtidos pelos agentes PPO e PL com um inter-
valo de confianga de 95%. No6s usamos amostragem bootstrapped |Efron & Tibshirani,
1994], com 10 mil iteragoes e método pivotal, para gerar intervalos de confianga com re-

levancia estatistica, como sugerido por Henderson et al. [2018]. Os resultados mostram

problemas continuos [Raffin et al., 2019].



Tabela 4.4. Melhores valores encontrados no ajuste de hiperparametros do PPO.
A coluna S indica as opgoes de amostragem, que sao C: categorica, U: amostrada
a partir de um intervalo no dominio linear, L: amostrada a partir de um intervalo

no dominio logaritmico, e -: fixo

Parametro S. Valores possiveis Melhor valor Descrigao

n_steps C 2526, ;21 1024 Tamanho da trajetoria ao coletar dados (7 no Algoritmo 5))
n_epochs C [3; 5; 10; 20] 20 Epocas de atualizagio do gradiente (K no Algoritmo 5)
batch_size C  [64; 128; 256; 512] 64 Tamanho do minilote para cada atualizacdo do gradiente
vf_coef U |0;1] 0,88331 Coeficiente da funcao valor (¢; na Equagéo 3.37)
clip_range C 10,15 0,2; 0,3] 0.2 Coeficiente da funcdo objetivo cortada (e na Equagao 3.36)
gae_lambda C 0,9; 0,92; 0,95; 0,98; 1,0] 0,95 Fator de desconto A para calcular GAE

gamma C 0,95; 0,98; 0,99; 0,995; 0,999; 0,9999] 0,999 Valor de v usado para calcular GAE

net_arch C  [(64,64), (128,128), (256,256)] (64,64) Unidades nas camadas ocultas das RNAs

1lr_schedule C  [constante, linear| constante Agenda da taxa de aprendizado

learning_rate L  [0,00001; 0,01] 0,0001 Taxa de aprendizado do otimizador Adam

activation_fn C [ReLU, TanH]| TanH Funcao de ativagdo das RNAs

max_grad_norm C [0,3; 0,5; 0,6; 0,7; 0,8; 0,9; 1; 2; 5] 0,5 Para cortar gradientes normalizados

n_actors - 4 4 Ntmero de atores (N no Algoritmo 5)

ent_coef -0 0 Coeficiente de entropia na func¢ao objetivo (¢ na Equagéo 3.37)

01T



Tabela 4.5. Resultados para todos os cenéarios considerados: cada conjunto
de cenarios indica se as demandas sao sazonais ou nao e se as demandas sao
estocésticas ou nao. A tabela apresenta, para cada cenério, a média e o desvio
padrao (em milhares) dos custos totais de operagao para os limites inferiores,
o agente PL (o baseline) e o agente PPO. As ultimas duas colunas apresentam
o ganho do PPO sobre o PL (diferenca e porcentagem, respectivamente). Os
ntimeros nos nomes dos cenérios indicam o nivel de perturbagao da demanda.

Conj. Dem. T.Esp. Cenario Lim. inferior Agente PL Agente PPO Ganho
Saz. Estoc. Média o Média o Média o valor %
v v NO 8.004 27 10.298 195  9.147 125 1.151 112 %
A v v N20 8.005 49 10.316 207  9.252 157 1.065 10,3 %
v v N40 8.008 88 10.393 237  9.492 196 901 8,7%
v v N60 8.010 128 10.503 276  9.737 206 166 7,3%
v NOcl 7.941 0 7941 0 8.017 7 -6 -1,0 %
B v N20cl 7.944 42 8226 61 8.231 80 -6 -0.1%
v N40cl 7.951 84 8501 118k  8.478 162 22 0,3%
v N60cl 7.958 124 8740 171  8.720 201 20 0,2 %
v rNO 7.806 8 9405 142  8.565 49 840 89 %
C v rN50 7.804 91 9.557 257 8.811 124 746 78 %
v rN100 7.808 174 9.941 388  9.104 235 837 84 %
v U200 7.817 262 10.143 486 9.219 303 924 91 %
rNOcl 7.652 0 7.652 0 7.778 3 -126 -1,6 %
D rN50cl 7.647 89 8.283 130 8.098 93 185 22 %
rN100cl  7.666 173 8.747 240  8.402 180 345 39%
rU200cl  7.714 256 8985 308  8.565 198 420 4,7 %
E v v N20stc 8.706 101 12.685 249 11.673 243 1.012 8,0 %

ITT
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que o PPO tem intervalos de confianca pequenos com essa metodologia, mostrando
que o valor médio é representativo do desempenho do algoritmo. Os intervalos de con-
fianca do PPO sao menores que os do agente PL, mas isto é esperado, ja que usamos
mais dados para o PPO (uma vez que avaliamos os mesmos 100 episddios para ambos
os agentes, mas para o PPO isso é feito para cada um dos 5 modelos resultantes).
Em relacao a distancia entre os intervalos dos agentes PPO e PL, podemos notar que
somente nos cenarios do conjunto B (com tempos de espera constantes e demandas
sazonais) os intervalos de confianga dos agentes tém sobreposi¢ao. Nos cenarios dos
outros conjuntos, a diferenca ¢é significativa, especialmente nos cenarios dos conjuntos
A e C. Considerando o conjunto D (exceto o cenario rNOcl que nao tem incerteza), em-
bora a diferenca entre os agentes seja relativamente pequena (2,2 a 4,7%), os intervalos
de confianga nao se sobrepoem, logo podemos dizer que o agente PPO é melhor que o

agente PL com confianga estatistica.
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Figura 4.4. Intervalos de confianga de 95% para os resultados médios dos agentes
PPO e PL, obtidos via amostragem bootstrapped (com 10 mil iteragoes e método
pivotal). Os intervalos se sobrepde somente nos cenérios do conjunto B. Nos
cenarios dos outros conjuntos, a diferenga entre os resultados alcangados pelo
PPO e pelo agente PL sao significativas.

Se olharmos os resultados com foco na comparagao entre tempos de espera cons-
tantes e estocasticos, podemos notar que o PPO é uma boa ferramenta para usar com
tempos de espera estocasticos. O algoritmo é melhor que o baseline em 9 cenarios com
tempos de espera incertos (com diferengas entre 7,3% e 11,2%), independentemente
das demandas serem sazonais ou nao. O PPO é também melhor considerando tempos
de espera constantes se as demandas sao regulares e com maior incerteza (diferengas

entre 2,2% to 4,7%). Considerando tempos de espera constantes e demandas sazonais,
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PPO alcanga basicamente o mesmo nivel de desempenho do baseline (diferencas entre
-1,0% e 0,3%).

Focando nas demandas, podemos notar que os custos (e a variancia) dos resulta-
dos obtidos com o agente PPO crescem com o nivel de incerteza, como seria esperado.
Nos cenarios com demandas regulares ou tempos de espera constantes, a diferenca en-
tre os agentes PPO e PL, em geral, também cresce com a incerteza das demandas. Em
cenarios com demandas sazonais e tempos de espera estocasticos, a diferenca entre os

dois agentes cai com o aumento da incerteza das demandas.

4.3.3 Estoques com Sazonalidade

Como usamos o algoritmo PPO para resolver o problema abordado considerando ce-
néarios com demandas sazonais, é interessante avaliar se o agente consegue construir
estoques com sazonalidade. A Figura 4.5 mostra diferentes tipos de custo ao longo do
horizonte de planejamento referentes ao cenério N20. Os valores sao as quantidades
médias de material de todos os episddios de avaliacao e se referem a soma de todos os
no6s da cadeia. O primeiro grafico mostra as quantidades de material produzidas nos
fornecedores, estocadas e transportadas, e o segundo grafico as quantidades referentes
as demandas nao atendidas. A soma das demandas para ambos os varejistas também
foi incluida no segundo gréafico para referéncia. Podemos notar que os estoques foram
construidos seguindo o padrao senoidal da demanda com um pequeno deslocamento,
mostrando que o agente PPO comega a construir os estoques antes das demandas come-
carem a subir. Os graficos mostram também que as demandas nao atendidas ocorrem
quando os estoques atingem seus niveis mais baixos. Podemos observar que a producgao
nos fornecedores e o transporte de material também seguem o padrao senoidal da de-
manda. Uma outra avaliagao é que o PPO foi capaz de diminuir a producao no final do
episodio, ja que as quantidades de material em producao nos fornecedores, em estoque
e em transporte caem nos ultimos periodos. A Figura 4.6 mostra os mesmos tipos de
dados para o cenario N20cl e o comportamento é similar ao observado para o cenario
N20. Comparando os cenarios, podemos notar que, para tratar a incerteza dos tempos
de espera, os niveis de estoque no cenéario N20 sao mais altos que no cenéario N20cl.
Uma outra diferenca é que a variancia das curvas é maior no cenério com tempos de
espera estocasticos. Finalmente, o PPO pode atender melhor as demandas dos clientes
no cenario N20cl, com tempos de espera constantes. Outros cenarios com demandas
sazonais tém comportamentos similares, mas nao sao incluidos aqui por questao de

espago.
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Figura 4.5. Quantidades médias de material por tipo e por periodo considerando
todos os episodios avaliados para o cenério N20. Areas sombreadas representam
41 desvio padrao, e os valores se referem & soma de todos os nos da cadeia. Os
estoques seguem o padrao senoidal das demandas.

4.3.4 Tipos de Custo

Uma outra anélise interessante é investigar quais tipos de custos sao responsaveis pela
diferenga entre os agentes. Primeiramente, avaliamos os cenarios com demandas sazo-
nais dos conjuntos A e B, cujos resultados finais sd@o apresentados na Figura 4.7. Como
ja mencionado, PPO é melhor que o agente PL nos cenarios com tempos de espera
estocasticos e tem basicamente o mesmo nivel de desempenho quando os tempos de
espera sao constantes. A Figura 4.8 mostra a composi¢ao dos custos finais para cada
cenario, considerando cada tipo de custo. Os valores se referem & média de todos os
episodios avaliados. E importante notar que o eixo vertical de cada grafico tem fai-
xas de valores diferentes. Considerando tempos de espera estocasticos, podemos ver
que a principal razao pela qual o PPO tem custos menores é que ¢ mais eficiente em
atender as demandas dos clientes. PPO pode atender melhor 4s demandas por duas
razoes: por produzir mais material (levando a custos maiores de operagao relacionados
a produgao nos fornecedores, ao processamento e ao transporte de materiais); e por ter
menos material descartado por excesso de materiais nos estoques (ou, dizendo de outra
forma, por respeitar melhor as capacidades de estoque). Podemos também notar que,
no caso do agente PPO, os niveis de estoque crescem com o aumento da perturbagao
da demanda.

Vamos analisar agora os cenarios com tempos de espera constantes. A medida que
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Figura 4.6. Quantidades médias de material por tipo e por periodo considerando
todos os episodios avaliados para o cenario N20cl. Areas sombreadas representam
+1 desvio padréao, e os valores se referem & soma de todos os noés da cadeia. O
comportamento é similar ao observado para o cenario N20 na Figura 4.5, mas com
niveis mais baixos de estoque e menor variancia.

a incerteza da demanda cresce, ambos os agentes perdem mais demandas dos clientes,
mas o PPO se torna mais eficiente que o agente PL (o PPO é pior somente no cenério no
qual ndo héa perturbagao de demanda, e o agente PL tem um valor 6timo). Entretanto,
para atender melhor as demandas, o agente PPO precisa construir estoques maiores,
enquanto as outras operacoes tém custos similares. Em cenérios do mundo real, com
demandas incertas sazonais e tempos de espera constantes, o PPO é uma opc¢ao mais
viavel se o nivel de incerteza das demandas for alto, ou se for dificil modelar o problema
(ou ainda obter valores precisos para seus parametros).

O mesmo tipo de analise sobre os tipos de custos também foi feito para os cenarios
dos conjuntos C e D, que consideram demandas regulares. A Figura 4.9 mostra os
resultados finais, ou seja, os custos totais de operacao para cada cenario, comparando
os agentes PPO e PL. O PPO ¢é melhor que o baseline em quase todos os cenarios,
e quanto maior a incerteza, maior a diferenca. O agente PL é melhor somente no
cenario NOcl, que nao tem incerteza e, portanto, o agente alcanga um valor 6timo. A
comparagao em relacao aos tipos de custo é apresentada na Figura 4.10. O agente
PPO atende melhor as demandas dos clientes em todos os cenarios e tem menores
niveis de penalidades de estoque (exceto no cenario NOcl). O agente PPO alcanga
melhores resultados finais trabalhando com uma maior quantidade de material. Em

relacao ao estoque, o agente PPO mantém menos material que o baseline nos cenarios
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Figura 4.7. Resultados para os cenarios dos conjuntos A e B (demandas sazo-
nais). sl significa tempos de espera estocésticos e ¢l tempos de espera constantes.
Os eixos horizontais se referem ao nivel de perturbacao da demanda, e os eixos
verticais se referem aos custos totais de operacao. Areas sombreadas representam
+1 desvio padrao. O agente PL é representado por linhas tracejadas e marcadores
triangulares, enquanto o PPO por linhas sélidas e marcadores circulares. PPO
tem resultados proximos do agente PL considerando tempos de espera constantes
e € melhor com tempos de espera estocasticos.
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Figura 4.8. Custos por tipo para os cenérios dos conjuntos A e B (demandas
sazonais); sl significa tempos de espera estocéasticos e ¢l tempos de espera cons-
tantes. Os eixos horizontais se referem ao nivel de perturbacao da demanda, e
o0s eixos verticais se referem aos custos de operagao por tipo. O agente PL é re-
presentado por linhas tracejadas e marcadores triangulares, enquanto o PPO por
linhas sélidas e marcadores circulares.

com tempos de espera estocasticos e tem niveis mais proximos quando os tempos de

espera sao constantes.
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Figura 4.9. Resultados para os cendrios dos conjuntos C e D (demandas regula-
res); sl significa tempos de espera estocasticos e ¢l tempos de espera constantes.
Os eixos horizontais se referem ao nivel de perturbacao da demanda, e os eixos
verticais se referem aos custos totais de operacao. Areas sombreadas representam
+1 desvio padrao. O agente PL é representado por linhas tracejadas e marcadores
triangulares, enquanto o PPO por linhas so6lidas e marcadores circulares. PPO
¢ melhor que o agente PL em todos os cenarios (exceto no cenario NOcl no qual
nao hé incerteza, e o agente PL alcan¢a um valor 6timo), e a diferenga é maior
com tempos de espera estocésticos.

4.3.5 Curvas de Aprendizado

As curvas de aprendizado dos treinamentos do agente PPO, para o cenério N20, sao
apresentadas na Figura 4.11. Os eixos verticais se referem ao total de recompensas
acumuladas por episodio, e os eixos horizontais ao ntimero de periodos durante o trei-
namento. O gréafico da esquerda apresenta as curvas de aprendizado reais, de cada
uma das cinco rodadas de treinamento. Como o agente PPO aprende uma politica
estocastica, a curva de aprendizado é um limite inferior do desempenho do algoritmo
[Raffin et al., 2019]. Assim, para uma melhor avaliacao de tal métrica, o grafico da di-
reita apresenta os valores médios relacionados as avaliagoes do modelo feitas durante o
treinamento. Como mencionado na metodologia experimental proposta (Segao 4.2.5),
o modelo é avaliado a cada 50 episddios, considerando 10 episdédios a cada passo de
avaliacao. Portanto, os valores mostrados no grafico da direita se referem a média
desses 10 episddios para cada passo de avaliacao. Podemos notar que, no comecgo do
treinamento, as recompensas acumuladas estao entre -20 e -16 milhoes, isto ¢, os custos
totais de operacao das solucoes iniciais sao da ordem de 16 a 20 milhoes. Depois de
um periodo inicial de exploracao, os resultados comecam a melhorar rapidamente, e
as recompensas acumuladas chegam a -10 milhoes depois de 1 milhao de periodos de
treinamento. Depois deste ponto, as melhoras sao mais lentas e os valores tendem a
convergir depois de 4 milhoes de periodos. Como apresentado, a solugao final para este

cenario tem valor por volta de -9,3 milhoes. Estas curvas mostram que o agente PPO
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Figura 4.10. Custos por tipo para os cenérios dos conjuntos C e D (deman-
das regulares); sl significa tempos de espera estocasticos e ¢l tempos de espera
constantes. Os eixos horizontais se referem ao nivel de perturbacao da demanda,
e 0s eixos verticais se referem aos custos de operagao por tipo. O agente PL é
representado por linhas tracejadas e marcadores triangulares, enquanto o PPO
por linhas sélidas e marcadores circulares.

foi capaz de aprender como operar a cadeia de suprimentos a partir de uma solugao pra-
ticamente aleatéria. Elas mostram também que o processo de aprendizado se estabiliza
antes do final do treinamento. As curvas de aprendizado para outros cenarios seguem

basicamente o mesmo padrao e nao sao apresentadas aqui por questao de espaco.
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Figura 4.11. Curvas de aprendizado para o cenario N20. O grafico da esquerda
mostra as curvas de aprendizado das cinco rodadas de treinamento. O grafico
da direita mostra o valor médio das avaliagoes dos modelos realizadas durante as
mesmas rodadas de treinamento.

Sobre o tempo de execugao do algoritmo, em média, cada treinamento gastou
menos de 220 minutos. E importante notar que, depois que o modelo de AR é treinado,
a sua aplicagao tem um tempo de execucao minimo. Basta fornecer o estado atual da
cadeia para o modelo e a RNA fornecera imediatamente uma saida com as decisoes

para o proximo periodo. Assim, embora o tempo de treinamento possa ter um tempo
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de execucao consideravel, sua aplicacao é rapida, o que seria uma vantagem importante

em possiveis cenédrios de tomada de decisao em tempo-real.

4.3.6 Resumo dos Resultados

Os experimentos mostraram que o PPO pode ser uma boa ferramenta para se usar em
cenarios com tempos de espera estocasticos, independentemente das demandas serem
sazonais ou nao. Nestes cenarios, o PPO foi melhor que o baseline (agente PL) princi-
palmente por melhor atender as demandas incertas. Estes resultados foram alcangados
operando uma maior quantidade de material e, a0 mesmo tempo, respeitando melhor
as capacidades de estoque. O algoritmo pode também ser util em cenarios com tempos
de espera constantes e demandas nao-sazonais, especialmente com maiores incertezas
nas demandas. Em relagao a cenarios com tempos de espera constantes e demandas
sazonais, o algoritmo PPO e o agente PL alcancaram resultados similares. Em tais
situacoes, o PPO seria mais vidvel se fosse dificil modelar o problema ou obter valo-
res precisos para seus parametros. Considerando todos os cenarios, quanto maior a
incerteza, maiores sao os custos das solugoes encontradas pelo algoritmo, como ja seria
esperado.

Nos também verificamos que o PPO pode construir estoques com sazonalidade.
Os resultados mostraram que o agente comeca a construir os estoques antes das de-
mandas comecarem a subir, e que niveis de estoque mais altos sao usados no caso de
tempos de espera estocésticos. Finalmente, as curvas de aprendizado mostraram que
o PPO foi capaz de aprender como operar a cadeia de suprimentos, e que o processo

de aprendizado se estabiliza antes do final do treinamento.

4.3.6.1 Implicacoes Gerenciais

Neste trabalho, enderecamos o problema de cadeia de suprimentos em uma abordagem
de plano de producao, ou seja, as decisoes de toda a cadeia sao baseadas nas demandas
dos clientes finais, como recomendado por Lee et al. [1997] para combater o efeito
chicote. H& um tnico agente que controla todas as operagoes da cadeia como um
tomador de decisoes centralizado. Os resultados dos experimentos mostraram que,
neste contexto, o algoritmo PPO pode ser uma boa escolha prética, especialmente se os
tempos de espera sao estocasticos, ou se as demandas tém alta incerteza. Em cenarios
com menor incerteza para as demandas (e tempos de espera constantes), estratégias
baseadas em valores previstos ou médios podem lidar facilmente com o problema, mas
quanto maior a incerteza mais dificil obter bons resultados com este tipo de abordagem.

O algoritmo PPO ¢ um algoritmo baseado em politica, que é aproximada através de
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uma RNA. Assim ele pode lidar com o problema sem a necessidade de agregar os
valores de estado e de agoes, e, portanto, pode explorar melhor o espago de solugoes.
Os resultados mostraram que o algoritmo pode construir estoques com sazonalidade,
minimizando o efeito chicote.

Uma outra caracteristica do algoritmo PPO é que o modelo final (a solugao) pode
ser melhorada se o treinamento for continuado a partir dele. Assim pode ser interessante
adaptar o modelo depois de uma mudanca no cenério pratico, como por exemplo, uma
nova distribuicao das demandas ou dos tempos de espera, ou uma modificacao em
alguma capacidade, etc. Finalmente, como é um método de AR Profundo model-free,
o método de solucao proposto precisa somente da simulacao da cadeia de suprimentos.
Isto pode ser uma vantagem em cenarios nos quais seja dificil obter um modelo preciso

da cadeia de suprimentos ou obter valores precisos para seus parametros.

4.4 Conclusoes

Tomada de decisao sobre incerteza tem um forte apelo pratico em gestao logistica
devido as inerentes complexidades envolvida no processo. Aplicagoes de Inteligéncia
Artificial em problemas de planejamento de cadeias de suprimentos podem ser uma
forma de melhorar a gestao logistica e tem sido cada vez mais exploradas na literatura.
Neste capitulo, apresentamos os resultados do uso de um algoritmo Policy Gradient
(PPO) para resolver um problema de planejamento de producao e distribuigao de pro-
dutos em uma cadeia de suprimentos multiestagio com incerteza nas demandas sazonais
e nos tempos de espera. Exploramos 17 diferentes cenarios em uma cadeia com quatro
estagios e dois nos por estagio, considerando um horizonte de planejamento de 360
periodos. Em cada periodo, o agente de AR precisa decidir quanta matéria-prima pro-
duzir nos nés do primeiro estagio e a quantidade de material a ser enviada de cada
no para os nos do proximo estagio (niveis de estoque sao definidos indiretamente). O
objetivo é atender as demandas incertas dos clientes finais nos noés do ultimo esté-
gio, minimizando todos os custos incorridos (custos de operagao, tais como produgao
nos fornecedores, estoque, transporte e processamento; e custos de penalizacao: se
demandas nao sao atendidas ou capacidades de estoque sao excedidas). Pelo nosso co-
nhecimento, este trabalho é o primeiro a usar AR Profundo para lidar com o problema
com um abordagem de planejamento de produgao em uma cadeia de suprimentos com
mais de dois estagios. Portanto, o problema resolvido tem espacos de estado e de agoes
com mais dimensoes, sendo mais dificil de resolver que os apresentados em trabalhos

relacionados. Outra contribuicao é que noés fomos os primeiros a resolver o problema
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com tempos de espera estocésticos usando um método de AR Profundo, mesmo se con-
siderarmos os trabalhos relacionados que trataram do problema com uma abordagem
baseada em pedidos.

Nos seguimos uma metodologia experimental robusta para verificar a qualidade e
a adequacao do algoritmo PPO para o problema proposto. Primeiramente, conduzimos
um processo de ajuste dos hiperparametros para escolher os melhores valores dos hi-
perparametros do algoritmo. Depois, usamos tais valores para resolver o problema em
diferentes cenarios, considerando multiplas rodadas de treinamento com diferentes se-
mentes de ntiimeros aleatorios. Finalmente, os resultados foram avaliados considerando
100 episoddios para cada modelo treinado. Nés comparamos os resultados alcangados
com um agente PL usado como baseline, construido a partir da solugao de um modelo
PL, considerando demandas previstas e tempos de espera médios. O agente PPO &
melhor que o baseline em todos os cenarios com tempos de espera estocéasticos (de 7,3
a 11,2%), independentemente das demandas serem sazonais ou ndo. Em cenérios com
tempo de espera constante, o agente PPO é melhor quando as demandas incertas sao
nao-sazonais (de 2,2 a 4,7%). Se as demandas incertas sao sazonais e os tempos de
espera constantes, PPO e PL tém basicamente o mesmo desempenho. Considerando
os resultados experimentais, o PPO é uma ferramenta competitiva e adequada para
o problema enderecado, e quanto maior a incerteza do cenario, maior a viabilidade
deste tipo de abordagem. Uma anélise detalhada sobre a construcao de estoques com
sazonalidade e tipos de custo também s@o apresentadas e discutidas (nas segoes 4.3.3
e 4.3.4).

Em problemas de Pesquisa Operacional do mundo real, incertezas nos parametros
de um modelo de planejamento sao muito comuns. Como uma abordagem model-free,
métodos de AR Profundo podem ser tteis em tais situagoes, o que poderia evitar
excessos de capacidades e de estoques. Uma outra vantagem seria em problemas de
tempo-real, nos quais o tempo de execucao de um modelo de AR Profundo previa-
mente treinado ¢ muito rapido. No préximo capitulo, comparamos o PPO com outros
algoritmos Policy Gradient para verificar qual deles é mais apropriado para o problema
proposto. Um outro caminho possivel, em trabalhos futuros, é o uso de abordagens de
programagcao estocastica para resolver o modelo PL com parametros incertos e compa-

rar com os algoritmos de AR.
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Capitulo 5

Comparacao de Algoritmos Policy
Gradient

5.1 Introducao

Neste capitulo, apresentamos a aplicagao e comparacao de algoritmos de AR Profundo
para resolver o problema tratado nesta tese. Algoritmos Policy Gradient estado-da-arte
foram usados no problema de planejamento de producao e distribuicao de produtos,
considerando uma cadeia de suprimentos de quatro estégios com tempos de espera
incertos, para minimizar custos totais de operacao e ao mesmo tempo atender a de-
mandas incertezas sazonais de clientes. Foram realizados experimentos em duas fases,
considerando oito diferentes cenarios. Na primeira fase, os algoritmos A2C, DDPG,
PPO SAC e TD3 foram usados considerando treinamentos de tamanho fixo. Na fase
seguintes, os dois melhores algoritmos da primeira fase tiveram seus hiperparametros
ajustadas considerando um critério de parada diferente. Os resultados mostram que
PPO e SAC tém melhor desempenho para o problema abordado. Eles tém comporta-
mento de aprendizado, desempenho final, e complexidade amostral comparaveis, mas
PPO é mais rapido em termos de tempo de execucao.

O problema abordado é o mesmo descrito no capitulo anterior, e foram escolhi-
dos oito cenérios representativos dos 17 que foram 14 tratados. A formulagao PDM
também foi mantida e usada da mesma forma para os algoritmos aqui experimentados.
Preferimos nao comparar aqui o baseline baseado no agente PL ja que o foco é na
comparagao entre algoritmos de AR Profundo. A principal contribuicao deste capitulo
é a aplicacao apropriada e a comparagao de algoritmos Policy Gradient estado-da-arte

para resolver um problema de cadeia de suprimentos multiestdgio com dois nés por
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estagio com incerteza nas demandas sazonais e nos tempos de espera. Outras contri-
buig¢oes sao o uso de um critério de parada diferente no treinamento e de testes-t de
Welch para comparacao de desempenho e selecao dos algoritmos. Os resultados apre-
sentados neste capitulo foram publicados na forma de artigo cientifico [Alves et al.,
2021|, apresentado na ICAISC 2021, The 20th International Conference on Artificial
Intelligence and Soft Computing, ocorrida de forma online nos dias 21 a 23 de junho
de 2021. O trabalho seréa incluido nos anais da conferéncia a serem publicados na série
Lecture Notes in Artificial Intelligence.

O restante do capitulo é organizado como se segue. Na Secao 5.2 é apresentada
a metodologia utilizada e na Secao 5.3 os experimentos e resultados alcangados. Por

fim, as conclusoes do presente capitulo sao apresentadas na Secao 5.4.

5.2 Metodologia

Nosso principal objetivo é aplicar e comparar os algoritmos Policy Gradient A2C,
DDPG, PPO, SAC e TD3 no problema proposto de cadeias de suprimentos. Na pri-
meira fase, os algoritmos sao usados em oito diferentes cenarios experimentais usando
treinamentos de tamanho fixo. Os dois melhores algoritmos sao selecionados e usados
na segunda fase, na qual eles tém seus hiperparametros ajustados considerando um
novo critério de parada e sao aplicados nos mesmos oito cenarios (também com o novo
critério de parada).

Os cenarios experimentais se referem a uma cadeia de suprimentos de quatro
estagios com dois nos por estagio. Eles foram selecionados daqueles apresentados no
capitulo anterior (Tabela 4.2), de forma a se ter variedade em termos de tipos de
demandas (sazonal e regular), tipos de tempos de espera (estocastico e constante)
e nivel de incerteza das demandas. No6s optamos por nao utilizar todos os cenarios
devido ao tempo necessério para experimentacao. Como sera apresentado na secao de
experimentos, alguns dos algoritmos tém tempo de execucao consideravel. As diferencas

entre os cenarios utilizados sao apresentadas na Tabela 5.1.

5.2.1 Primeira Fase

Na primeira fase dos experimentos, os algoritmos sao treinados® com trés sementes ale-
atorias pré-definidas, considerando 10 mil episodios (ou 3,6 milhées de periodos). Em

cada rodada de treinamento, o modelo é avaliado a cada 50 episddios, considerando o

'Para cada algoritmo sdo usados os valores padrdes dos hiperparametros, ja que eles foram ajus-
tados considerando varios problemas continuos de benchmark [Raffin et al., 2019].
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Tabela 5.1. Cenarios experimentais e suas diferencas

Conj. Cenario Demandas Funcao Pert. Tempos de espera
Sazonais de Pert. P Estocasticos
A N20 v N 20 v
N60 v N 60 v
B N20cl v N 20
N60cl v N 60
C rN50 N 50 v
rU200 U [-200,200] v
D rN50cl N 50
rU200cl U [-200,200]

retorno (recompensas acumuladas) médio de 10 episodios. O modelo resultante de cada
rodada é aquele com a melhor avaliagao ao longo do treinamento. Uma forma comum
de comparar algoritmos de AR Profundo é a analise do comportamento dos algoritmos
durante o treinamento, usando curvas de aprendizado. Noés fazemos isso, mas como
estamos interessados no desempenho dos algoritmos em relagao a um problema espe-
cifico, é também interessante comparar os resultados finais. Isto é feito calculando o
retorno médio de 100 episodios (usando 10 sementes de nimero aleatorios pré-definidas
para o ambiente) para os trés melhores modelos (considerando agoes deterministicas)
de cada algoritmo.

Além de comparar os algoritmos, estamos também interessados em selecionar os
dois com melhor desempenho para usé-los na proxima fase. Para tomar tal decisao
no6s também utilizamos testes-t de Welch [Colas et al., 2019], considerando os dados de
avaliacao das rodadas de treinamento da primeira fase. Os testes-t de Welch sao mais
interessantes para a comparacao dos algoritmos pelo fato de nao assumirem que as
duas distribui¢oes tém a mesma variancia. Nos fazemos entao comparacoes multiplas
considerando 95% de confianca e correcao de Bonferroni. A principal razao para nao
usar todos os cinco algoritmos na segunda fase é o tempo necessario para executar
todos os experimentos, especialmente para algoritmos off-policy (DDPG, SAC e TD3).
Pode-se notar que, de certa forma, o PPO pode ser visto como uma evolugao do A2C,
e SAC uma evolugao do TD3 (e este, por sua vez, ¢ um DDPG melhorado). Portanto,

seria esperado que os algoritmos mais novos tivessem melhor desempenho.
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5.2.2 Segunda Fase

Na segunda fase dos experimentos, consideramos um critério de parada diferente, no
qual um treinamento é interrompido se nao ha uma melhora no modelo depois de N
avaliagoes consecutivas. A ideia é permitir que um algoritmo execute por mais tempo
quando o modelo ainda estd sendo melhorado e, por outro lado, poupar tempo de
méaquina parando o treinamento quando o algoritmo nao consegue encontrar solugoes
melhores depois de muitos periodos. Os experimentos da primeira fase sao usados para
escolher o valor de N. Um outro possivel critério de parada seria usar um mesmo
limite de tempo de execucao para os algoritmos. Mas, como nosso maior interesse é na
qualidade da solucao, adotamos o critério mencionado para permitir que os algoritmos
continuassem executando enquanto houvesse melhora nos resultados.

Uma vez definido o valor de N, o ajuste de hiperparametros é feito para cada um
dos algoritmos selecionados. O ajuste consiste em executar 100 treinamentos (tentati-
vas) com diferentes combinages dos valores dos hiperparametros para o cenario N20.
A primeira das tentativas usa os valores padroes para o algoritmo ja que eles foram
ajustados considerando vérios problemas continuos de benchmark |Raffin et al., 2019].
Da segunda a vigésima tentativa, os valores sao escolhidos aleatoriamente de interva-
los pré-definidos. O algoritmo TPE [Bergstra et al., 2011] e um mecanismo de poda
por mediana sao usados nas proximas 80 tentativas para, respectivamente, escolher os
préoximos valores dos parametros e interromper tentativas nao promissoras. Em cada
tentativa, o agente é avaliado a cada 50 episodios, pela média dos retornos de cinco
episddios. Se uma tentativa nao ¢ podada, ela termina depois de N avaliagoes conse-
cutivas sem melhora ou no maximo em 10 mil episdédios de treinamento. Os melhores
valores dos hiperparametros sao escolhidos da tentativa com os melhores resultados.

Em seguida, a fase de treinamento consiste em usar os melhores valores encon-
trados para os hiperparametros em cinco rodadas de treinamento, com sementes de
numeros aleatérios pré-definidas, para cada algoritmo nos oito cenarios experimentais.
Uma rodada de treinamento é interrompida depois de N avaliagoes consecutivas sem
melhora ou ap6s 20 mil episoédios de treinamento. Como feito anteriormente, o mo-
delo é avaliado a cada 50 episddios, considerando o retorno médio de 10 episodios, e
o modelo final é aquele com a melhor avaliagao ao longo do treinamento. A mesma
avaliacao dos melhores modelos e ferramentas de anéalise utilizadas na primeira fase dos
experimentos sao usadas nesta fase, mas agora considerando 5 rodadas de treinamento

por cenério e algoritmo.
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5.3 Experimentos e Resultados

Nos experimentos, usamos o mesmo ambiente computacional utilizado no capitulo an-
terior, um computador com GPU de 6 GB, processador 2.9 GHz x 6, e 32 GB de RAM.
As implementagoes foram feitas usando Python 3.6.10. A implementagao do ambiente
também foi a mesma ja usada anteriormente, e as versoes dos algoritmos foram da bi-
blioteca SB3 [Raffin et al., 2019]. Em relac¢ao a normalizagao de recompensas, apesar de
ela nao ser recomendada para todos os algoritmos experimentados, pudemos verificar
nos experimentos exploratorios iniciais que ela melhora os resultados dos cinco algorit-
mos experimentados. Portanto, ela foi utilizada para todos os algoritmos. Em todos
os experimentos consideramos RNAs da classe MLP e utilizamos o algoritmo Adam
como método de gradiente. Os experimentos e resultados da primeira e segunda fase
sao apresentados nas se¢oes 5.3.1 e 5.3.2, respectivamente. J& a secao 5.3.3 apresenta

resultados de experimentos adicionais.

5.3.1 Experimentos da Primeira Fase

As curvas de aprendizado dos experimentos, considerando as avaliacoes durante o trei-
namento, sao apresentadas na Figura 5.1. Eles mostram que o agente A2C nao foi
capaz de aprender, ja que nao converge em nenhum dos cenarios. DDPG teve bons
resultados em dois cenérios, mas com uma grande variancia entre as diferentes rodadas
de treinamento nos outros. TD3 teve bons resultados em muitos cenérios, mas apre-
sentou alta variancia nos cenarios rN50cl e rU200cl. PPO e SAC tiveram os melhores
resultados em termos de aprendizado pois suas curvas sao bem comportadas em todos

os cenarios experimentados.
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Figura 5.1. Experimentos da primeira fase: curvas de aprendizado médias por
cendario e algoritmo, baseadas nas avaliacoes durante o treinamento. Os valores
estao em milhoes e as areas sombreadas representam o erro padrao.
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Nos também fizemos uma analise de comparacao multipla usando os dados cole-
tados durante os treinamentos para selecionar os melhores algoritmos. O desempenho
dos algoritmos foi sumarizado em quatro intervalos (cada um com 50 pontos de avali-
agao), usando testes-t de Welch, com 95% de confianca e corregao de Bonferroni, para
identificar o algoritmo com piores retornos médios em cada intervalo. O objetivo era
encontrar os dois melhores algoritmos com confianca estatistica, considerando estabili-
dade durante o treinamento. Os resultados sao mostrados na Figura 5.2. Na primeira
rodada, nos consideramos todos os cinco algoritmos, e como esperado, o agente A2C
teve as piores médias em alguns cenarios. Olhando as curvas de aprendizado, seria
esperado que o A2C tivesse as menores médias também em outros cenérios, mas isto
nao aconteceu devido a alta variancia dos resultados do DDPG. Na segunda rodada,
nos repetimos a analise mas excluindo o A2C,; e nela o DDPG teve as piores médias
em alguns cenarios. O processo foi repetido, agora sem do DDPG, e o TD3 teve as
piores médias. Portanto, essa analise reforca que PPO e SAC foram os algoritmos com

melhor desempenho nos experimentos.
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Figura 5.2. Analise de comparagdo miltipla por intervalos de treinamento e
cenario. Marcadores indicam algoritmos com os piores retornos médios, consi-
derando testes-t de Welch. Em cada rodada, o algoritmo com a menor média é
excluido da avaliacao.

A avaliacao dos resultados finais (melhores modelos) ¢ apresentada na Tabela 5.2.
As linhas apresentam os cenérios e cada coluna tem os resultados de um algoritmo. Para
o PPO, a média dos custos totais de operacao (negativo dos retornos) sao apresentados.
Nas outras colunas, os valores sao as diferencas relativas para o resultado do PPO. Os
resultados s@o compativeis com o comportamento das curvas de aprendizado. SAC
e PPO tém menores custos operacionais e alcancam resultados similares. TD3 tem
resultados relativamente comparaveis ao PPO em varios cenarios, mas custos muito
altos em alguns outros. DDPG tem resultados ruins em varios cenarios e A2C em
todos eles.

Escolhemos os algoritmos PPO e SAC para a segunda fase dos experimentos,

j& que eles tiveram melhor desempenho considerando todas as métricas de avaliagao:



Tabela 5.2. Experimentos da primeira fase: avaliacdo dos melhores modelos.
Para o PPO, os valores sao a média dos custos totais de operagao (em milhares)

e, para os outros, a diferenca relativa para o PPO.

Cenario PPO A2C DDPG SAC TD3
N20 9.534  +76,2% +8,4%  +1,6% +7,1%
N60 10.031  +76,5% +6,8%  -3,4% +3,1%
N20cl 8.259  +94,6% +6,6% +1,1% +3,9%
N60cl 8.862  +553%  +91,9% -1,4% +0,7%
rN50 8.827 +94,3% +90,5% +0,3% +5,9%
rU200 9.315 +109,6%  +471% -0,4% +3,1%
rN50cl 8.228  +46,6%  +989% -0,0%  +23,7%
rU200cl 8.647  +56,8% +2042% -1,3% +117,4%
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curvas de aprendizado, testes-t de Welch por intervalos de treinamento e resultados

finais dos melhores modelos. Em relagao aos tempos de execucao dos algoritmos, a

Figura 5.3 apresenta os tempos médios por rodada de treinamento. Podemos notar

que o A2C e o PPO sao os mais rapidos e o SAC o mais lento. Vale notar que, com as

configuragoes que usamos para os algoritmos, o uso de um computador com GPU tem

maior impacto no tempo de execucgao dos algoritmos off-policy, ja que eles utilizam

um buffer de repeti¢ao (DDPG, TD3 e SAC). Portanto, caso tivéssemos usado um

computador sem GPU, a diferenga no tempo de execugao do A2C e do PPO para os

demais seria ainda maior.
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5.3.2 Experimentos da Segunda Fase
5.3.2.1 Parametrizacao do Critério de Parada

O primeiro passo nesta fase foi a definicao do valor do parametro N relacionado ao
critério de parada proposto. A principio, a ideia era escolher na primeira fase os trés
melhores algoritmos para a segunda fase dos experimentos?. Por isso, usamos os dados
de treinamento dos trés melhores algoritmos (PPO, SAC e TD3) para definir o valor
do parametro IN. A ideia seria escolher um valor que poupasse tempo de treinamento,
ou seja, que terminasse o treinamento antes do tamanho maximo de 20 mil episédios,
mas sem prejudicar a qualidade dos resultados. O compromisso a ser tratado é que,
um valor muito grande de N pode fazer com que o treinamento nao termine antes
do tamanho maximo, ja um valor muito pequeno pode levar a uma grande perda na
qualidade dos resultados.

A estratégia que adotamos foi simular, para cada valor possivel de N, o que teria
acontecido com os resultados da primeira fase se tivéssemos adotado esse novo critério
de parada. Para isso, usamos os dados das avaliagoes dos treinamentos da primeira fase
(como as avaliagoes ocorrem a cada 50 episodios, os treinamentos de 10 mil episodios da
primeira fase tiveram 200 avalia¢oes). Com eles foi possivel determinar qual teria sido
o melhor modelo caso o treinamento tivesse terminado antes devido ao novo critério de
parada. A partir dessas simulacoes, avaliamos, para cada valor de IV, qual teria sido
a pior perda de qualidade nos resultados por ter parado os treinamentos mais cedo,
considerando os 90% melhores resultados. O objetivo era identificar o menor valor
possivel de N que levaria a uma perda de no maximo 1% nas avaliacoes dos melhores
modelos, em pelo menos 90% das rodadas de treinamento. A Figura 5.4 apresenta os
dados para os valores de NV entre 0 e 100. O eixo horizontal apresenta os valores de N
e o eixo vertical a perda de qualidade correspondente. O eixo vertical foi limitado aos
valores de 0 a 2% para facilitar a visualizagao. Podemos perceber que, de acordo com o
objetivo proposto, o valor de N a ser utilizado deveria ser 38, e resolvemos entao adotar
o valor arredondado de N = 40. Como as avaliacoes sao feitas a cada 50 episoddios,
N = 40 significa que o treinamento é parado se nao hé melhorias no modelo depois
de dois mil episodios (ou 720 mil periodos) de treinamento. Vale notar que, como
acabamos fazendo os experimentos da segunda fase com os dois melhores algoritmos,
o valor de N = 40 representa, na verdade, uma perda méaxima de 0,7% (considerando

90% das rodadas de treinamento).

?Devido ao tempo necessario para execucdo dos experimentos e os prazos de submissdo do artigo
para a ICAISC 2021, acabamos depois utilizando apenas os dois melhores algoritmos
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Figura 5.4. Resultados das simulagoes para defini¢ao do parametro N do critério
de parada, com base nos dados da primeira fase dos experimentos. Para cada
possivel valor de N é a apresentada qual seria a maior perda de qualidade na
avaliagdo dos melhores modelos, considerando 90% das rodadas de treinamento.

5.3.2.2 Ajuste dos Hiperparametros

O proximo passo foi o ajuste dos hiperparametros do PPO e SAC que seguiram a
metodologia proposta, utilizando-se o cenario N20. Os intervalos pré-definidos para
os hiperparametros de cada algoritmo foram escolhidos em experimentos preliminares.
Comecamos utilizando os valores padroes da biblioteca RL Baselines3 Zoo e entao re-
duzimos as opg¢oes de alguns parametros para os valores que alcancaram os melhores
resultados. Da mesma forma que fizemos no Capitulo 4, usamos a biblioteca RL Ba-
selines3 Zoo com o codigo alterado para usar os valores pré-definidos e também para
fixar os valores da primeira tentativa como os padroes da biblioteca Stable Baselines.
As figuras 5.5 e 5.6 apresentam os resultados das tentativas de ajuste dos hiperpara-
metros para os algoritmos PPO e SAC, respectivamente. O eixo horizontal apresenta
as tentativas e o eixo vertical o valor do melhor modelo encontrado. Os valores dos
modelos sao representados pelos circulos azuis e a linha vermelha destaca o melhor va-
lor encontrado até entao. Podemos ver na figura que nas primeiras 20 tentativas, como
os valores dos parametros sao escolhidos de forma aleatéria, os resultados tém uma
grande variacao. J& depois da vigésima tentativa, com o uso do algoritmo TPE para
escolher os valores dos parametros, os resultados comegam a se concentrar na faixa de
maiores valores. Outro ponto que vale a pena destacar é que os valores dos parametros
padroes dos algoritmos (primeira tentativa) sdo bons para o nosso problema ja que eles
tém resultado proximo dos melhores resultados encontrados.

Os melhores valores encontrados para os hiperparametros do PPO e SAC sao
apresentados na tabelas 5.3 e 5.4, respectivamente. Para cada hiperparametro é apre-

sentado: o tipo de amostragem (categorica, uniforme, ou log-uniforme), os possiveis
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Figura 5.5. Valores dos melhores modelos encontrados para as tentativas de
ajuste dos hiperparametros do algoritmo PPO. Tentativas podadas nao sao exi-
bidas.

(intervalos de) valores pré-definidos, o melhor valor encontrado no final do processo
de ajuste, e descrigao do hiperparametro. Em relagao ao tempo de execugao, o ajuste
para o SAC demorou 16 dias, mesmo usando o novo critério de parada e executando

dois processos em paralelo. Ja o ajuste para o PPO demorou menos de 48 horas.

5.3.2.3 Treinamentos

A fase de treinamento foi executada considerando cinco rodadas de cada algoritmo,
com sementes pré-definidas de ntimeros aleatoérios, e critério de parada de 40 avaliagoes
consecutivas sem melhora (ou um méximo de 20 mil episddios), para cada um dos oito
cenarios experimentados. As curvas médias de aprendizado do PPO e SAC, conside-
rando as avaliacoes feitas durante o treinamento, sdo apresentadas na Figura 5.7. E
importante notar que, devido ao critério de parada, o tamanho de cada rodada de trei-
namento pode ser diferente. Portanto, a curva média considera este detalhes, e cada
algoritmo pode terminar as curvas em pontos diferentes. Podemos observar que o PPO
e 0 SAC tiveram desempenho comparével em termos de aprendizado, ja que as curvas
crescem rapidamente e se estabilizam em niveis semelhantes para todos os cenarios. E
interessante notar que, embora em muitos problemas o SAC tenha uma melhor efici-
éncia amostral que o PPO, isso nao foi observado para o problema proposto. De fato,

em alguns cenérios, a curva de aprendizado do PPO até cresce mais rapido que a do



Tabela 5.3. Melhores valores dos pardmetros do PPO encontrados no ajuste de
hiperparametros. A coluna S indica as opc¢oes de amostragem, as quais sdo: C:
categorica, U: amostrada a partir do intervalo com dominio linear, L: amostrada
a partir do intervalo com dominio logaritmico, e -: fixo.

Parametro S. Valores possiveis Melhor  Descrigao

valor
n_steps C  [2%;25;...;21 210 Tamanho da trajetoria ao coletar dados (7 no Algoritmo 5)
n_epochs C  [3;5;10;20] 20 Epocas de atualizagao do gradiente (K no Algoritmo 5)
batch_size C  ]64;128;256;512] 512 Tamanho do minilote para cada atualizagao do gradiente
vf_coef U [0:1] 0, 88883 Coeficiente da fungao valor (¢; na Equagao 3.37)
clip_range C 10,1;0.2;0,3] 0,1 Coeficiente da func¢ao objetivo cortada (e na Equagao 3.36)
gae_lambda C [0,9;0,92;0,95;0,98;1] 0,9 Fator de desconto \ para calcular GAE
gamma C 10,95;0,98;0,99;0,995;0,999;0,9999] 0,995 Valor de v usado para calcular GAE
net_arch C  [(64,64);(128,128);(256,256)] (256,256) Unidades das camadas ocultas das RNAs
learning_rate L  [0,00001;0,01] 0,00019 Taxa de aprendizado do otimizador Adam
activation_fn C |[ReLU,TanH] TanH Funcéo de ativacdo das RNAs
max_grad_norm C [0,3;0,5;0,6;0,7;0,8;0,9;1;2;5] 0,6 Para cortar gradientes normalizados
ortho_init C  |True,False] False Se é para usar inicializagao ortogonal
n_actors - 4 4 Nuamero de atores (N no Algoritmo 5)
ent_coef - 0 0 Coeficiente de entropia na funcdo objetivo (c2 na Equagao 3.37)

43!



Tabela 5.4. Melhores parametros do SAC encontrados no ajuste de hiperpara-
metros. A coluna S indica as opgoes de amostrando, as quais sdo: C: categorica,
U: amostrada a partir do intervalo com dominio linear, L: amostrada a partir do

intervalo com dominio logaritmico, e -: fixo.

Parametro S. Valores possiveis Melhor Descrigao
valor
buffer_size C  [10%10%,109] 106 Tamanho do buffer de repeticao D no Alg. 8
batch_size C  [25,100,28,27, 210, 2'1] 28 Tamanho do minilote B para cada atualizagao do gradiente
learning_starts C [102,10%,10%,2.10% 102 Passos de coleta de transigoes antes de comegar o aprendizado
train_freq C [1;2;10;180;360] 1 Atualiza o modelo a cada train_freq passos
gamma C 0,9;0,95;0,98;0,99;0,995;0,999;0,9999]  0,9999 Fator de desconto ~
tau C 10,001;0,005;0,01;0,02;0,05] 0,005 Coeficiente p da atualizacao de Polyak
net_arch C  [(64,64);(256, 256);(400, 300)] (256, 256) Unidades das camadas ocultas das RNAs
learning rate L ]0,00001;0,01] 0,00047 Taxa de aprendizado do otimizador Adam
ent_coef - Aprendido automaticamente - Coeficiente de regularizagao de entropia (« na Equagao 3.46)

target_entropy
gradient_steps
activation_fn

Aprendido automaticamente -
Igual a train_freq 1
ReLU ReLU

Entropia alvo quando aprendendo ent_coef
Passos de gradiente a realizar apds cada coleta de dados
Funcao de ativacao das RNAs

eel
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Figura 5.6. Valores dos melhores modelos encontrados para as tentativas de
ajuste dos hiperparametros do algoritmo SAC. Tentativas podadas nao sdo exibi-
das.
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Figura 5.7. Curvas de aprendizado médias dos experimentos da segunda fase,
baseadas nas avaliacoes feitas durante os treinamentos. Os valores estdao em mi-
lhoes e as areas sombreadas representam o erro padrao. As curvas terminam antes

devido ao critério de parada e as linhas tracejadas mostram quando cada rodada
de treinamento terminou.

5.3.2.4 Resultados Gerais

Os resultados finais, considerando os melhores modelos, sao mostrados na Tabela 5.5.
Na tabela, a primeira coluna apresenta o nome do cenério, ja a segunda e a terceira
indicam se as demandas sao sazonais e os tempos de espera sao estocasticos, respectiva-

mente. As colunas seguintes apresentam os valores médios e desvio padrao dos custos
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totais de operagao obtidos pelos melhores modelos dos algoritmos PPO e SAC. O me-
nor valor entre os dois algoritmos ¢ destacado em negrito desde que exista diferenca
significativa considerando os testes-t de Welch. Os mesmos resultados sao também
apresentados na Figura 5.8. O gréfico da esquerda mostra a média dos custos totais
de operacao para cenérios com demandas regulares e o grafico da direita para aqueles
com demandas sazonais. Os cenarios foram ordenados em cada grafico pelo nivel de
incerteza, sendo os dois primeiros com tempo de espera constante e os dois seguintes
com tempo de espera estocéstico. Pode-se notar que, para ambos os algoritmos, quanto
maior a incerteza do cenario, maiores sao os custos. Considerando os testes-t de Welch,
o PPO teve melhor desempenho nos cenarios rN50cl e N20cl, ou seja, aqueles com
menor incerteza em cada grafico. Ja& o SAC foi melhor em trés dos cenarios com de-
mandas sazonais. Nos outros trés cenarios com demandas regulares os dois algoritmos
alcangaram resultados similares. Em termos de tempo de execugao, cada rodada de

treinamento do PPO e do SAC levaram, em média, 0,9 e 10,7 horas, respectivamente.

Tabela 5.5. Resultados da segunda fase dos experimentos. Para cada cenério
¢ indicado se as demandas sao sazonais ou nao e se os tempos de espera sao
estocasticos ou ndo. A tabela apresenta a média e o desvio padrao (em milhares)
dos custos totais de operagdo para os algoritmos PPO e SAC. Os ntimeros nos
nomes dos cendrios indicam o nivel de perturbacao da demanda.

Cenario Dem. Tempos de Espera PPO SAC
Saz. Estoc. Média o Média o
rN50cl 8.144 103 8.275 132
rU200cl 8.584 203 8.575 220
rN50 v 8.824 127 8841 147
rU200 v 9.170 282 9.121 296
N20cl v 8.396 189 8.581 104
N60cl v 9.051 355 8.911 225
N20 v v 9.657 355 9.394 159
N60 v v 10.009 379 9.645 281

5.3.2.5 Estoques com Sazonalidade

No6s também avaliamos as quantidades de material por tipo de operacao ao longo do
horizonte de planejamento encontrados pelas solu¢oes do PPO e SAC, em cada cena-
rio. Os resultados s@ao apresentados nas figuras 5.9 e 5.10, para cenérios com tempos de
espera estocasticos e constantes, respectivamente. Ambos os algoritmos foram capazes

de construir estoques com sazonalidade, mas o PPO trabalha com estoques um pouco
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Figura 5.8. Médias dos custos totais de operacao por cenério paras avaliagoes
dos melhores modelos da segunda fase dos experimentos. Os valores estdo em
milhoes e as areas sombreadas representam o erro padrao. O marcador x indica

se ha uma diferenga significativa entre os algoritmos, considerando testes-t de
Welch.

menores que o SAC em todos os cenarios. Como era de se esperar, ambos os algorit-
mos trabalham com niveis de estoques mais altos em cenarios com tempo de espera
estocastico. A produgao de matéria-prima nos fornecedores também segue um padrao
sazonal, sendo que o SAC tende a subir a producao antes do PPO. Além disso, o SAC

foi melhor que o PPO em diminuir a producao ao final do episodio.
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Figura 5.9. Quantidade média de material por tipo e por periodo considerando
todos os episodios avaliados nos cenarios com tempos de espera estocasticos. Areas
sombreadas representam +1 desvio padrao, e os valores se referem & soma de todos
os nos da cadeia. Os estoques e a producgao nos fornecedores seguem o padrao
senoidal das demandas.
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Figura 5.10. Quantidade média de material por tipo e por periodo considerando
todos os episodios avaliados nos cenérios com tempos de espera constantes. Areas
sombreadas representam +1 desvio padrao, e os valores se referem & soma de todos
os nos da cadeia. Os estoques e a producdo nos fornecedores seguem o padrao
senoidal das demandas.

5.3.2.6 Tipos de Custo

Analisamos também os resultados por tipos de custos para avaliar quais deles sao
responsaveis pela diferenca entre os algoritmos. A Figura 5.11 mostra a composi¢ao
dos custos finais para cada cenédrio de demanda sazonal, considerando cada tipo de
custo. Os valores sdo a média de todos os episodios avaliados. E importante notar que
o eixo vertical de cada grafico tem faixas de valores diferentes. No cenario N20, PPO
e SAC tém o mesmo nivel de demandas nao atendidas, mas o SAC opera com uma
maior quantidade de material, como pode ser verificado pelos maiores custos de estoque
e processamento. Isso faz com que o PPO seja melhor neste cenario. Ja nos demais
cenarios, apesar do SAC manter um custo mais alto de processamento, ele atinge custos
de estoque similares ao PPO e, principalmente, atende melhor as demandas. Assim, o
SAC tem melhores resultados nestes cenarios.

A Figura 5.12 mostra os custos por tipo para os cenarios com demandas regula-
res. O algoritmo PPO tem melhor resultado no cenério rN50cl por atender melhor a
demanda e ter menores custos de estoque, ja que nos demais custos apresenta valores

similares ao SAC. Ja nos outros trés cenarios ambos os algoritmos alcangam resultados
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totais similares, mas com o PPO operando mais material (maiores custos de forneci-

mento, processamento e transporte), mas por outro lado com menor custo de estoque

e de penalizagao por excesso de estoque.
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Figura 5.11. Custos por tipo para os cendrios com demandas sazonais. Os
cenérios estao ordenados nos eixos horizontais pelo nivel de incerteza, sendo os
dois primeiros com tempos de espera constantes e os dois seguintes com tempos
de espera estocasticos. Os eixos verticais se referem aos custos de operagao por
tipo.
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Figura 5.12. Custos por tipo para os cenérios com demandas regulares. Os
cenarios estdao ordenados nos eixos horizontais pelo nivel de incerteza, sendo os
dois primeiros com tempos de espera constantes e os dois seguintes com tempos
de espera estocasticos. Os eixos verticais se referem aos custos de operagao por
tipo.
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5.3.3 Experimentos Adicionais
5.3.3.1 PPO com 20 mil Episédios

Embora tenhamos feito uma comparacao justa entre os algoritmos em relagao ao cri-
tério de parada utilizado, em temos praticos o PPO precisou de apenas /12 do tempo
gasto pelo SAC (por rodada de treinamento, em média). Assim, decidimos executar
novos experimentos com o PPO considerando treinamentos de tamanho fixo de 20 mil
episodios, para comparar os resultados finais e o tempo de execucao. A Figura 5.13
apresenta os resultados para os cenéarios com demandas regulares. Podemos notar que
a melhora nesses cenarios foi pequena. Mas ja foi suficiente para que o PPO passasse
a ser melhor que o SAC, considerando os testes-t de Welch, no cenério rN50 (além de
continuar melhor no cenério rN50cl). Os resultados para os cenérios com demandas
sazonais sao mostrados na Figura 5.14. Nesses cenarios a melhora dos resultados do
PPO foi mais significativa, tendo uma redugao nos custos totais nos quatro cenérios
apresentados. Além disso, considerando os testes-t de Welch, antes o SAC era melhor
em trés cenarios, e agora permaneceu melhor apenas no cenario N60 (mesmo assim com
o PPO tendo um resultado bem mais proximo). O PPO manteve melhores resultados
no cenario N20cl e passou a ter também no cenario N60cl. Apenas no cenario N20
nao foi possivel apontar, com confianca estatistica, qual algoritmo teve desempenho
melhor. Em relagao ao tempo de execugao, cada treinamento do PPO levou em média

1,7h, o que ainda é apenas /6 do tempo gasto pelo SAC.

9.5

m™N50cl ru200cl N50 ru200

Figura 5.13. Médias dos custos totais de operagao na avaliacoes dos melhores
modelos dos experimentos adicionais, para cenarios com demanda regular. Os
valores estdo em milhoes e as areas sombreadas representam o erro padrdao. O
marcador * indica se h4 uma diferenca significativa entre os algoritmos, conside-
rando testes-t de Welch.
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Figura 5.14. Médias dos custos totais de operagao na avaliacoes dos melhores
modelos dos experimentos adicionais, para cenérios com demanda sazonal. Os
valores estdo em milhoes e as areas sombreadas representam o erro padrdao. O
marcador * indica se h4 uma diferenca significativa entre os algoritmos, conside-
rando testes-t de Welch.

5.3.3.2 Experimentos com A2C, DDPG e TD3

Os experimentos da primeira fase foram realizados considerando os valores padroes
dos hiperparametros dos algoritmos, uma vez que eles foram ajustados para diversos
problemas de espacos continuos. Apoés a realizacao dos experimentos ja apresentados,
decidimos avaliar o impacto do ajuste de hiperparametros, fazendo experimentos adi-
cionais com os algoritmos A2C, DDPG e TD3, seguindo a metodologia da segunda
fase dos experimentos. Ou seja, fizemos os experimentos como se nao os tivéssemos
eliminado na fase anterior. Como apresentado na Tabela 5.6, os resultados dos trés
algoritmos melhoraram de forma substancial, especialmente em relagao a estabilidade
considerando os diferentes cenérios. O algoritmo A2C apresentou resultados médios
bem melhores do que na primeira fase, mas com grande variancia nos cenérios N20c1,
N60cl e N60. O algoritmo DDPG apresentou resultados médios ruins nestes mesmos
cendrios e resultados consistentes nos demais cenarios. Ja o TD3 teve resultados con-
sistentes em todos os cenérios avaliados. Entretanto, os trés algoritmos continuaram
apresentado resultados piores que o PPO e o SAC, o que indica que estes seriam os
melhores algoritmos escolhidos mesmo se tivéssemos considerado os cinco algoritmos

na segunda fase dos experimentos.

5.4 Conclusoes

Neste capitulo, apresentamos os experimentos com cinco algoritmos Policy Gradient
em uma cadeia de suprimentos de quatro estagios com dois nos por estagio e incertezas
nas demandas sazonais e nos tempos de espera. Na primeira fase, os algoritmos foram

treinados considerando treinamentos de tamanho fixo em oito cenarios representativos.
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Tabela 5.6. Resultados da segunda fase dos experimentos incluindo os algoritmos
eliminados na primeira fase. A tabela apresenta a média e o desvio padrao (em
milhares) dos custos totais de opera¢ao para os cinco algoritmos utilizados. Os
niimeros nos nomes dos cenérios indicam o nivel de perturbagao da demanda.

Cenario A2C DDPG PPO SAC TD3
Média o Média o Média o Média o Média o

rN50cl 8.213 191 8.418 103 8.144 103 &.275 132 8500 162

rU200cl 8.617 216  8.607 203 8584 203 8575 220 8.876 245

rN50 9.009 150  8.986 127 8824 127 8.841 147 9.278 232
rU200 9.674 326 9.257 282 9.170 282 9.121 296 9.820 360
N20cl 9.447 4872 14.700 189 8.396 189 8581 104 8914 113
N60cl 9.730 3.603 16.159 355 9.051 355 8.911 225 9373 241
N20 10.997 243 10.296 355 9.657 355 9.394 159 10.302 244
N60 11.427 4.176 13.929 379 10.009 379 9.645 281 10.503 290

Nos usamos curvas de aprendizado, ferramental estatistico para comparacao multipla
por intervalo de treinamento, e resultados finais com os melhores modelos, para sele-
cionar os dois algoritmos com melhor desempenho (PPO e SAC). Nos nao chegamos
a aprofundar a analise de porque estes algoritmos tiveram o melhor desempenho, mas
algumas hipdteses podem ser levantadas. Primeiro que, sabemos que o PPO possui a
ideia de multiplos atores do A2C, mas limita o tamanho do passo nas atualizagdes da
politica. Dessa forma, os resultados sugerem que essa limitacao do passo é importante
para o problema que abordamos, ja que o PPO teve resultado bem superior ao A2C,
mesmo quando consideramos o ajuste de hiperparametros. Ja em relacao ao DDPG e
o TD3, sabemos que TD3 é uma evolucao direta do DDPG, e os resultados dos nossos
experimentos parecem indicar que as melhorias do algoritmo se traduzem em melhoria
de resultados para o nosso problema. Ao analisarmos os resultados de cada rodada de
treinamento, vemos que em algumas rodadas ambos os algoritmos alcancam resultados
similares ao SAC e PPO. Mas o problema deles é que uma ou outra rodada de trei-
namento (mais frequentemente o DDPG) tem resultado bem abaixo, o que indica que
eles tém um comportamento menos robusto para a solu¢ao do nosso problema. Por
fim, os resultados também sugerem que a maximizacao de entropia introduzida pelo
SAC melhora os resultados de métodos off-policy para o problema que abordamos.
Na segunda fase dos experimentos, os hiperparametros dos dois algoritmos, PPO
e SAC, foram ajustados com um critério de parada que considera um nimero maximo
de avaliagoes consecutivas sem melhora no modelo. Os algoritmos foram treinados nos
mesmos cenérios da primeira fase e tiveram resultados comparéveis em termos de curvas

de aprendizado, resultados finais e complexidade amostral. Contudo, o PPO é mais
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rapido em termos de tempo de execugao gastando /s do tempo do SAC para o ajuste
de hiperparametros, e /12 por rodada de treinamento. Experimentos adicionais com o
PPO, com treinamentos de tamanho fixo, mostraram que ele alcanga um desempenho
um pouco melhor que o SAC nos resultados finais, mesmo ainda gastando somente
1/6 do tempo de execugao. Portanto, os resultados experimentais sugerem que o PPO

pode ser uma boa escolha para ser usada na pratica para o problema abordado.
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Capitulo 6

Extensao: Cadeias Multiproduto

Neste capitulo, apresentamos uma extensao do problema abordado na presente tese,
considerando cadeias de suprimentos multiproduto. Na Secao 6.1 sao apresentadas
as modificagoes na definicao do problema. A formulaggdo PDM e o modelo PL com
parametros incertos adaptados para essa extensao sao apresentados nas secoes 6.2 e
6.3, respectivamente. Ja as secoes 6.4 e 6.5 apresentam a metodologia experimental e
os resultados dos experimentos realizados. Por fim, a Se¢ao 6.6 apresenta as conclusoes

do presente capitulo.

6.1 Definicio do Problema Multiproduto

Apoés a realizagao dos experimentos de comparagao dos algoritmos Policy Gradient
apresentada no capitulo anterior, direcionamos a pesquisa para o tratamento de uma
versao mais geral do problema original. Nesta versao, consideramos que existem N
tipos matérias-primas e N tipos de produtos, e que cada tipo de matéria-prima pode
ser processada para produzir um tipo de produto. Nesse contexto, os varejistas preci-
sam atender as demandas de clientes separadas para cada tipo de produto. Em relagao
as capacidades, consideramos que as capacidades dos estoques locais e de producgao
nos fornecedores (primeiro nivel da cadeia) sao dadas para cada tipo de produto. Ja
as capacidades de processamento nas fabricas sao compartilhadas para todos os ti-
pos de materiais. Ou seja, se uma fabrica tem uma determinada capacidade ¢, tal
capacidade limita o processamento da fabrica considerando a soma de todos os tipos
de matéria-prima. Nesta extensao, o problema passou a ter também capacidades de
transporte para cada par origem-destino da cadeia. A capacidade de transporte tam-
bém é compartilhada, considerando que todos os tipos de materiais sao transportados

em conjunto. Vale notar que as capacidades compartilhadas de transporte e de pro-
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cessamento é que tornam o problema mais complexo, ja que, se elas também fossem
dadas por tipo de material, poderiamos resolver um problema separado para cada tipo
de material. A razao de processamento nas fabricas e todos os custos operacionais
(exceto os de transporte) passam a ser tratados para cada tipo de material. Devido
a inclusao das capacidades compartilhadas de processamento e de transporte, passou
a ser necessario tratar, com penalizacoes, possiveis excessos em ambos os casos. Tais
penalizacoes e também as que ja existiam tém os mesmos valores independente do tipo
de material. Por fim, os tempos de espera de producao de matéria-prima nos fornece-
dores sao independentes para cada tipo de matéria-prima. J& os tempos de espera de
transporte tém o mesmo valor para todos os tipos de material, j& que considera-se que
os materiais sao enviados juntos em um mesmo meio de transporte.

A partir da definicao apresentada para a extensao do problema, podemos notar
que ela tem maior complexidade que o problema original. Principalmente pelo fato de
que sera necessario incluir informacoes por produto na definicao dos estados e decisoes
por produto na definicao das a¢oes. Dessa forma, o niimero de dimensoes nos espacos
de estados e de ac¢Oes cresce com a quantidade de tipos de materiais tratados. Além
disso, a possibilidade de excessos das capacidades compartilhadas de transporte e pro-
cessamento também dificultam o problema, pois sao mais situacoes com as quais o0s
agentes de AR precisarao aprender a lidar.

Por fim, podemos observar que o problema poderia ter sido definido de forma
ainda mais geral, considerando capacidades compartilhadas e por tipo de material ao
mesmo tempo em todas as capacidades (produgao nos fornecedores, estoque, processa-
mento e transporte). De toda forma, adotamos a definigdo apresentada por entender
que ela tem aplicabilidade pratica e é suficiente para fornecer respostas de interesse
sobre a aplicagao de métodos Policy Gradient na resolu¢ao de problemas de cadeias de

suprimentos multiproduto.

6.2 Formulacao PDM

A formulacao PDM do problema estendido segue a mesma ideia geral da formulagao do
problema original, mas agora considerando multiprodutos. As alteracoes nos estados,

acoes, dinamica do ambiente e recompensas sao apresentados nas subsecoes a seguir.

6.2.1 Espaco de Estados

Considerando uma cadeia de suprimentos com quatro estagios, dois nos por estagio

e N tipos de produto, um estado, para um dado periodo ¢, é um vetor continuo de
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26 x N + 1 dimensoes contendo os seguintes valores.

e O nivel atual de estoque de cada tipo de matéria-prima ou produto em cada né.
e Para cada fornecedor:
— a quantidade de cada tipo de matéria-prima que esta sendo produzida e que
estara disponivel no proximo periodo (t + 1);
— a soma das quantidades de cada tipo de matéria-prima que estao sendo
produzidas e que estarao disponiveis nos periodos apds o proximo.

e Para cada outro né:

— a quantidade de cada tipo de material em transporte e que chegara no né
em questao no proximo periodo (é a soma do material de um determinado

tipo enviado pelos dois nos do estagio anterior);
— asoma das quantidades de cada tipo de material em transporte que chegarao

nos periodos apds o proximo.

e As demandas dos clientes finais de cada tipo de produto em cada varejista para

o proximo periodo (¢ + 1).
e O numero de periodos restantes até o fim do episddio

Podemos notar, portanto, que o ntimero de dimensoes do espago de estados cresce
de maneira linear com a quantidade de tipos produtos. O nimero de dimensoes seria,
por exemplo, 53 no caso de dois tipos de produto e 79 no caso de trés tipos de produto.

A Secao 6.4 apresenta como a normalizagao dos estados foi tratada nos experi-

mentos realizados.

6.2.2 Espaco de Acoes

Considerando uma cadeia de suprimentos com quatro estigios, dois nés por estégio
e N tipos de produto, uma ac¢ao ¢ um vetor continuo de 14 x N dimensoes com o0s

seguintes valores.

e A quantidade de cada tipo de material a ser produzida em cada fornecedor.
e Para cada no (exceto os varejistas):

— a quantidade de cada tipo de material a ser enviada para cada um dos dois

noés do proximo estagio.
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Assim como no caso do espago de estados, o nimero de dimensoes do espaco de
agoes cresce linearmente com o niimero de tipos de produtos. Em um exemplo com dois
tipos de produto, o espaco de acoes teria 28 dimensoes, e com trés tipos, 42 dimensoes.

A Secao 6.4 apresenta como a normalizagao das agoes foi tratada nos experimentos

realizados.

6.2.3 Dinamica do Ambiente

A simulagao da cadeia de suprimentos foi alterada para se adequar as defini¢oes do
problema multiproduto. A principal alteragao, claro, se refere a tratar o fluxo de
multiplos tipos de matéria-prima e de produto ao longo da cadeia de suprimentos,
considerando estoques e produgao nos fornecedores por tipo de material, e transporte
e processamento conjunto de vérios tipos de material. As demandas e os tempos de
espera estocésticos passaram a ser gerados para cada tipo de produto (exceto no caso
do tempo de espera de transporte, que é tinico para todos os tipos de material, conforme
ja apresentado).

Em relacao ao transporte de materiais, ¢ importante notar que, ao considerar
as decisoes do agente referentes ao envio de material a partir de um determinado no
de origem, a soma das quantidades de cada tipo de material pode ser maior do que a
capacidade compartilhada de transporte. Caso isso ocorra, a simulagao considera que
os materiais sao colocados no meio de transporte na ordem do conjunto de tipos de
produtos até que sua capacidade seja atingida. Dessa forma, as decisdes do primeiro
material sao seguidas, depois do segundo, e assim sucessivamente, até que se complete
a capacidade de transporte. As quantidades de materiais que excederem o limite de
transporte sao mantidas no estoque do n6 de origem. O mesmo tipo de tratamento é
feito para tratar a capacidade compartilhada de processamento das fabricas. Caso a de-
cisao do agente leve a um processamento maior do que a capacidade de processamento,

o material excedente é mantido no estoque da fabrica.

6.2.4 Recompensas

Em relacao as recompensas, a ideia geral permanece a mesma de considerar o negativo
da soma dos custos de operagao e de penalizacao de cada periodo. Os custos de
producao nos fornecedores, estoque e processamento sao contabilizados por tipo de
material. J& os custos de transporte e as penalizacoes possuem valores independentes
do tipo de material. Como mencionado na subsecao sobre a dindmica do ambiente,

pode ser que o agente tome decisoes que levariam a quantidades de material maiores
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do que as capacidades de transporte e processamento. Em ambos os casos, o material
em excesso ¢ mantido em estoque, mas uma penalizagao é contabilizada de forma a

que o agente possa aprender a evitar tais decisoes.

6.3 Modelo PL com Parimetros Incertos

O modelo de PL com parametros incertos apresentado na Secao 2.4 foi generalizado
para resolver a problema estendido considerando multiprodutos. As principais alte-
ragoes se referem as mudancas na definicdo dos parametros relacionados aos tipos de
material e no tratamento dos mesmos nas restri¢coes e na funcao objetivo. Os parame-
tros de capacidade de estoque, produgao nos fornecedores, custos de operagao (exceto
de transporte) e materiais iniciais (de estoque, fornecimento e transporte) sdo agora
tratados por tipo de material. Ja a capacidade de processamento é tratada de forma
compartilhada para todos os produtos. Por fim, o modelo passou a incluir uma restri-
¢ao de capacidade de transporte, compartilhada para todos os tipos de material, para
cada par origem-destino.

Os conjuntos do modelo sao apresentados na Tabela 6.1, onde ¢ é o nimero de noés
da cadeia, h o horizonte de planejamento (ou tamanho do episodio), I"™** é o maximo
valor possivel de tempo de espera e p é o niimero de tipos de material. Como a relagao
entre matéria-prima e produto é de um para um, considera-se que a matéria-prima de
indice r é processada para gerar um produto também de indice r. O periodo 0 se refere
ao estado inicial da cadeia. As varidveis do modelo sao apresentadas na Tabela 6.2 e
seus parametros na Tabela 6.3. De forma similar ao modelo anterior, os parametros
Pijnr, fn € tijnm sao binérios, e todos os demais sao inteiros. f, ¢é igual a 1 para
todas as fabricas, e vale 0 para os demais nos. p;j,, é usado para definir quais nos
sao fornecedores, de qual tipo de matéria-prima, e também para mapear os tempos de
espera. Ha um valor estocéstico de tempo de espera para cada fornecedor, para cada
tipo de matéria-prima, em cada periodo, de forma que p;;jn,, = 1 somente se n é um
fornecedor, e a realizagao do tempo de espera para produzir a matéria-prima r em cada
fornecedor no periodo @ — j ¢ j; caso contrario p;j,, ¢ zero. De forma similar, ¢;nm
define quais pares de nés podem podem ter transporte e também mapeia os tempos de
espera.

O objetivo do modelo PL. é minimizar os custos totais de operacao e a funcao
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Tabela 6.1. Conjuntos do modelo PL

Conjunto Descricao

N=A{1,..,q} conjunto de nés da cadeia de suprimentos
I={0,1,....,h+ 1™} conjunto de periodos (ou time steps)
J=A{1,.. m=} conjunto de tempos de espera possiveis
R=A{1,...p} conjunto de tipos de matéria-prima/produto

Tabela 6.2. Variaveis do modelo PL

Var. Descricao

Sinr o nivel de estoque do n6é n no periodo ¢ do material r
ijnmr @ quantidade do material r enviada do n6é n no perfodo ¢ — j para chegar no
n6é m no perfodo ¢
Pijnr  quantidade da matéria-prima r produzida no fornecedor n no periodo i — j
que estara disponivel no periodo
F;,, quantidade da matéria-prima r processada pela fabrica n no periodo i

~

Dt~ excesso do material r descartado por exceder a capacidade de estoque do né n
no periodo ¢
D¢ unidades do produto r faltantes para atender a demanda de cliente pelo

varejista n no periodo ¢

objetivo! é dada pela Equacao 6.1.

min ¢ Sinr + ¢ Fony + D5, + ¢! D)+
Z Z Z ( nr nr mr 7/!7,7‘)

i€l neEN reR

220> <ijozrpijnr + > CtTijnmr)

i€l jeJ neEN reR meN

(6.1)

As restri¢oes sao definidas como se segue. As restri¢oes 6.2 controlam o estoque,
transporte de material, e as demandas. As capacidades sao tratadas pelas restricoes
6.3, 6.4, 6.5 e 6.6. As restricoes 6.7 sao usadas para calcular a quantidade de matéria-

prima processada nas fabricas. E, finalmente, as restrigoes 6.8, 6.9 e 6.10 sao usadas

'Em relacdo aos resultados apresentados nas secdes de experimentos, os custos relacionados aos
materiais iniciais (estoque, fornecimento e transporte) ndo sao considerados na fungao objetivo.



Tabela 6.3. Parametros do modelo PL

Par. Descricao
q nimero de nos da cadeia
h horizonte de planejamento (tamanho do episodio)
¢, custo de estocar uma unidade do material 7 no n6é n
cP custo de produzir uma unidade da matéria-prima r no fornecedor n
¢/ custo de processar uma unidade da matéria-prima r na fabrica n
c custo de enviar uma unidade de material de um né para outro
. idade d ial d idade d
& custo por unidade de material que excede capacidade de estoque, transporte ou processamento
c? custo por nao atendimento a demanda (por unidade de material)
by,  capacidade de estoque do material 7 no né n
b?  capacidade de produgao da matéria-prima r no fornecedor n
bl capacidade de processamento no né n
bt tidade méxima d terial d iad tir do né ¢
»m quantidade maxima de material que pode ser enviada a partir do né n para o né m
T razao de processamento no no n
[ tempo de espera maximo (para produgao nos fornecedores e para transporte)
[*v9  tempo de espera médio (para produgao nos fornecedores e para transporte)
fn indica se é possivel processar matéria-prima no né n
Pijnr indica se é possivel produzir a matéria-prima r no né n no periodo 7 — j para estar disponivel no perfodo ¢
tijnm indica se ¢ possivel enviar material do n6é n no periodo i — j para chegar no né m no perfodo ¢
Spr  nivel inicial de estoque do material » no né n
Pinr  quantidade inicial da matéria-prima r produzida pelo fornecedor n que estara disponivel no periodo ¢ (definido para i < [%v9)
tinmr quantidade inicial da matéria-prima r enviada pelo né n para o n6 m que estara disponivel no periodo ¢ (definido para i < [%v9)
d;nr demanda estocéstica de cliente do produto r a ser atendida pelo né n no periodo ¢

!



150

para se levar em conta os materiais iniciais de fornecimento, transporte e estoque.

Sinr = S(ifl)m" + Z Pijnr + Z Z T;jmnr - Dienr

Jjed je€J meN
~Tn < Z Z T(iJFj)jan) - dinr + Dfm (62)
j€J meN

V ie{l,...,h},ne NyreR

OSPijnrgpijnrbfLr v iEI,jEJ,TLEN,TER (63)
0<> Fur <b, V iclneN (6.4)
reR
reR
0 S S(ifl)nr + Z Pijnr + Z Z Z,I‘ijmnr - Dz‘enr S bfw
jeJ j€J meN reR (66)

vV ie{l,..,h},ne NyreR

Fyp = fnrn<z S T(Hj)jnmr) vV ie{l,..,hhneNreR  (6.7)

jeJ meN
Pz'z'nr = Pinr V 1 - {1, ...,l‘“’g},n - N,T € R (68)
Tiinmr = tinme ¥ 1€ {1,..,1"}ne Nme N,re€R (6.9)
Sonr = S V meN,r€R (6.10)

6.4 Metodologia Experimental

Nesta se¢ao sao apresentados os cenérios experimentais (Segao 6.4.1), a escolha do
algoritmo utilizado e sua forma de aplica¢ao (Segao 6.4.2), o agente PL usado como

baseline (Segao 6.4.3) e a metodologia experimental utilizada (Segao 6.4.4).
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6.4.1 Cenarios Experimentais

Para a definicao dos cenarios experimentais, nossa ideia inicial consistiu em partir de
alguns dos cenarios experimentados anteriormente, mas estendendo-os para considerar
dois e trés tipos de produto. Optamos por usar como referéncia cenérios com demanda
sazonal, por serem mais complexos, e com maior perturbacao de demanda, por serem
cenarios com maior incerteza. Criarfamos entao cenarios considerando tanto tempos
de espera constantes quanto estocéasticos. Desta forma, escolhemos como referéncia
os cenéarios N60 e N60cl (apresentados na Tabela 4.2). Nesta se¢do vamos apresentar
0 que os novos cenarios multiproduto tém de diferente em relagao a estes cenarios
de referéncia e, portanto, os parametros nao apresentados aqui para os cenarios tém
valores iguais aos dos cenérios de referéncia.

Para uma melhor avaliacao da aplicacao de um algoritmo Policy Gradient em
um problema multiproduto, optamos por criar quatro conjuntos de cenarios, com vari-
agoes na configuragao das demandas e nos custos de cada tipo de produto. A Tabela 6.4
apresenta as caracteristicas de cada conjunto de cenarios (os cenérios em si de cada
conjunto sao apresentados mais adiante). A primeira coluna da tabela apresenta o
nome do conjunto. Para cada conjunto sao apresentadas as configuracoes do primeiro,
segundo e terceiro tipos de produtos (71, 72 e r3, respectivamente), conforme apontado
na segunda coluna da tabela. Vale notar que nos cenarios com dois tipos de produtos,
sao usadas apenas as configuracoes de 71 e 1. A terceira coluna da tabela indica o
nimero de picos da demanda sazonal, ou reg. se a demanda é regular (nao-sazonal).
A quarta coluna apresenta os valores minimo e méximo possiveis de demanda, e a
quinta coluna os valores minimos e maximos da demanda sazonal antes de considerar
a perturbagao (ou o valor médio no caso de demanda regular). Por fim, a sexta coluna
indica o valor dos custos operacionais (produc@o nos fornecedores, estoque, processa-
mento e transporte) podendo ser os mesmos dos cenarios de referéncia (originais), ou
em uma escala crescente em relacao a tais cenérios. Na tabela podemos observar que o
conjunto A se refere a cenarios mais proximos dos cenarios de referéncia, alterando-se
apenas a quantidade de tipos de produto. Ja no conjunto B, os custos operacionais
para cada tipo de produto sao crescentes. Os cenérios do conjunto C tém 0s mesmos
custos operacionais dos cenarios de referéncia, mas a configuracao das demandas é di-
ferente para cada tipo de produto. O primeiro tipo de produto tem demanda como nos
cenarios anteriores, ja o segundo tem demanda regular e com faixa de valores ligeira-
mente mais baixa, e o terceiro tipo de produto tem demanda sazonal como o primeiro,
mas com dois picos sazonais ao invés de quatro. Por fim, os cenarios do conjunto D

tém tanto configuragoes de demanda quanto custos crescentes de acordo com cada tipo
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de produto.

Tabela 6.4. Configuragao de demandas e de custos para os produtos em cada
conjunto de cenarios. A notagao segue a Se¢ao 4.2.1 e os custos originais podem
ser vistos na Tabela 4.1.

Conj. Tipo de Demandas Custos
Produto Picos (z) (min,max) (min*™ max*™)

T1

A T9 4 (0,400) (100,300) originais
T3
el originais

B ) 4 (0,400) (100,300) 2*originais
T3 3*originais
" 4 (0,400) (100,300)

C 9 reg. (0,300) 150 originais
re 2 (0,400) (100,300)
1 4 (0,400) (100,300) originais

D To reg. (0,300) 150 2*originais
T3 2 (0,400) (100,300) 3*originais

Na Tabela 6.5 sao apresentados os cenarios multiproduto experimentados. A
primeira coluna apresenta o conjunto ao qual o cenario pertence, a segunda o nome
do cenario e a terceira a quantidade de tipos de produto. Na quarta e quinta colunas
podemos notar que todos os cenarios tém o mesmo tipo de perturbacao, dado por uma
distribuicao Normal com média zero e desvio padrao 60. Por fim, a dltima coluna da

tabela indica se o cenério possui tempos de espera estocasticos ou nao.

6.4.2 Escolha do Algoritmo e Aplicacao

Devido ao tempo necessario para a realizacao dos experimentos, decidimos escolher
apenas um dos algoritmos para os experimentos com os cenarios multiproduto. No Ca-
pitulo 5, dentre os cinco algoritmos Policy Gradient utilizados no problema original, os
melhores resultados foram obtidos com os algoritmos PPO e SAC. Entre os dois, como
o PPO teve tempo de execucao bem menor, optamos por utilizd-lo nos experimentos
reportados neste capitulo.

Na Segao 4.2.2 apresentamos como o PPO foi utilizado no problema original, e,
nesta secao, apresentaremos as adaptagcoes feitas na forma de aplicagao para o problema

multiproduto. A ideia geral permanece a mesma de usar valores de estado e agao
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Tabela 6.5. Configuracao dos novos cenarios multiproduto.

Conj. Cenario Tipos de Funcao Pert. Tempos de espera
Produto de Pert. p Estocasticos

m2p_N60cl 2

A m2p_N60 2 N 60 v
m3p_N60cl 3
m3p_N60 3 v
m2p_N60cl_i 2

B m2p_N60_1i 2 N 60 v
m3p_N60cl_i 3
m3p_N60_1 3 v
m2p_N60cl_dbp 2

C m2p_N60_dbp 2 N 60 v
m3p_N60cl_dbp 3
m3p_N60_dbp 3 v
m2p_N60cl_dbp_i 2

D m2p_N60_dbp_i 2 N 60 v
m3p_N60cl_dbp_i 3
m3p_N60_dbp_i 3 v

normalizados ou reescalonados em relagao ao intervalo [—1,1]. O que apresentamos
aqui sao as mudancas em relagao aos limites maximos usados na normalizacao.

Como feito anteriormente, os valores de estado sao divididos por um limite mé-
ximo e entao reescalonados do intervalo [0,1] para o intervalo [—1,1]. Seguindo a
notacdo usada para o modelo PL (Secao 6.3), seja b3, a capacidade de estoque do
material 7 no né n, b a capacidade de produgao da matéria-prima r no fornecedor

t

n, b;,, a capacidade de transporte do n6é n para o né6 m, d"** o maior valor possivel
de demanda para o produto r, [™** o maior valor possivel de tempo de espera e h o

horizonte de planejamento. Os limites méximos usados na normalizagao sao:
e b7 para o nivel de estoque atual de cada material em cada né.
e Para cada fornecedor:

— bP para a matéria-prima r sendo produzida e que estara disponivel no pro6-

ximo periodo.

— b x (I™** — 1) para a soma da matéria-prima r que esté sendo produzida e

que estara disponivel depois do proximo periodo.

e Para cada outro né:
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— b}, + b, para o material em transporte que chegara no n6é n no proximo

periodo e que foi enviado pelos nés antecessores [ e m.

— (b}, +b.,,,) * (I** — 1) para o material em transporte que chegar[a no né n

depois do préximo periodo e que foi enviado pelos nés antecessores [ e m.
e " para demandas de cliente referentes ao produto r em cada varejista.
e h para o numero de periodos restantes até o final do episédio.

Em relagao aos valores das agoes, e como feito nos experimentos anteriores, a saida
do algoritmo PPO ¢ um vetor cujos valores estdo no intervalo [—1, 1]. Estes valores sao
reescalonados para o intervalo [0, 1] e entéo transformados nos valores realmente usados
na simulacao da cadeia de suprimentos. A transformacao nos valores é basicamente a
mesma apresentada na Se¢ao 4.2.2, mas agora considerando a capacidade de producao
do fornecedor por tipo de matéria-prima (0%, ) nas decisdes sobre quanto produzir em
cada fornecedor, e o estoque atual por tipo de material (b, ) no caso das decisoes sobre
quanto transportar.

E importante ressaltar que, conforme ja apresentado na Secdo 6.2, para os ce-
narios multiproduto, a simulagao da cadeia foi alterada para tratar as capacidades
compartilhadas de transporte e processamento. A ideia geral é seguir a decisao do
agente, na ordem dos tipos de produto, enquanto a capacidade de transporte (ou pro-
cessamento) nao for atingida. Uma vez atingida a capacidade, o material que nao pode

ser transportado (ou processado) é mantido em estoque.

6.4.3 O Baseline: Agente PL

O agente PL utilizado como baseline nos cenarios multiproduto é construido da mesma
forma como é apresentado na Secao 4.2.3, mas agora adaptado ao modelo PL mul-
tiproduto (Segao 6.3). Portanto, o agente PL é construido a partir das variaveis de
decisao Pjjnr € Tjjnm, do modelo (producao nos fornecedores e transporte de material,
respectivamente). As outras variaveis de decisdo (estoque, material processado, excesso
de material e produto faltante) nao precisam ser codificadas no agente, ja que elas séo
tratadas pela simulacao da cadeia. Os valores das variaveis de decisao utilizadas sao
normalizados e reescalonados para o intervalo [—1, 1], utilizando os mesmos limites

maximos adotados na aplicagdo do PPO (apresentados na se¢ao anterior).
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6.4.4 Metodologia Experimental

A metodologia experimental utilizada para os cenarios multiproduto segue a mesma
apresentada na Sec¢ao 4.2.5, com pequenas mudangas. O ajuste de hiperparametros é
feito da mesma forma, agora executado com o cenéario m2p_N60 e os valores encontrados
sao utilizados nos demais cenarios. A terceira fase, de avaliacao final dos resultados,
também é feita da mesma forma.

Em relagao a segunda fase da metodologia, referente aos treinamentos, nos ex-
perimentos do Capitulo 4 cada treinamento consiste em executar o algoritmo por 7,2
milhées de periodos (ou 20 mil episodios). Ja na segunda fase dos experimentos apre-
sentados no Capitulo 5, uma rodada de treinamento é interrompida depois de: (a)
N = 40 avaliagbes consecutivas sem melhora (ou seja, dois mil episodios ou 720 mil
periodos), ou (b) ap6s 20 mil episddios de treinamento. Por fim, nos experimentos adi-
cionais com o PPO relatados também no Capitulo 5, adotamos novamente treinamentos
fixos de 20 mil episddios. A partir desta experiéncia, decidimos adotar a seguinte es-
tratégia para os experimentos realizados com os cenarios multiproduto. Cada rodada
de treinamento tem um ntmero minimo de 10 mil episddios, e pode ser interrompida
apos: (a) N = 100 avaliagdes consecutivas sem melhora (ou seja, cinco mil episodios ou
1,8 milhoes de periodos), ou (b) ap6s o maximo de 30 mil episodios (ou 10,8 milhoes
de periodos). Essa configuragao foi adotada porque nos experimentos da segunda fase
do Capitulo 5 algumas rodadas de treinamento do PPO foram interrompidas precoce-
mente e os resultados do algoritmo melhoraram depois com treinamentos de tamanho
fixo. Por outro lado, aumentamos o tamanho maximo do treinamento para 30 mil
episoddios, pelo fato do problema multiproduto ser mais complexo. Uma outra possivel
abordagem seria realizar experimentos exploratérios para se encontrar o melhor tama-
nho de treinamento, mas, para evitar esse passos, consideramos que cinco mil episddios
sem melhora ¢ uma quantidade razoével para considerar que o algoritmo podera nao
melhorar até o limite de 30 mil. Na secao de resultados apresentamos uma avaliacao

sobre essa estratégia adotada.

6.5 Experimentos e Resultados

Os experimentos foram realizados no mesmo ambiente dos experimentos anteriores,
ou seja, usando Python 3.6.10 em um computador com processador 2.9 GHz x 6,
32 GB de RAM, GPU de 6 GB, e Ubuntu Linux 20.04. A simulagdo da cadeia de
suprimentos foi implementada em Python seguindo o padrao OpenAl Gym [Brockman
et al., 2016] e o modelo PL foi resolvido usando o solver CPLEX 12.10 via interface



156

Python. Foi utilizada a versdao do PPO da biblioteca Stable Baselines 3 (SB3) [Raffin
et al., 2019, e a biblioteca RL Baselines3 Zoo [Raffin, 2020] foi usada no ajuste de
hiperparametros. Assim como nos experimentos anteriores, consideramos RNAs da
classe MLP e utilizamos o algoritmo Adam como método de gradiente.

O restante desta secao é organizado como se seque. Na Se¢ao 6.5.1 apresentamos
a fase de ajuste dos hiperparametros. A Segao 6.5.2 apresenta os resultados gerais
para todos os cenarios experimentados. Uma andlise sobre os resultados para cada
tipo de produto é apresentada na Secao 6.5.3. Finalmente, na Se¢ao 6.5.4, as curvas

de aprendizado do PPO e os tamanhos dos treinamentos sao discutidos.

6.5.1 Ajuste dos Hiperparametros

O primeiro passo dos experimentos foi o ajuste dos hiperparametros do PPO que se-
guiram a metodologia proposta, utilizando-se o cenério m2p_N60. Os intervalos pré-
definidos para os hiperparametros do algoritmos foram os mesmos dos experimentos
anteriores. Os melhores valores encontrados para os hiperparametros do PPO sao
apresentados na Tabela 6.6. Para cada hiperparametro é apresentado: o tipo de amos-
tragem (categorica, uniforme, ou log-uniforme), os possiveis (intervalos de) valores
pré-definidos, o melhor valor encontrado no final do processo de ajuste, e descricao
do hiperparametro. Em relagao ao tempo de execucao, o processo de ajuste demorou

cerca de 50 horas (considerando a execucao de dois processos paralelos).

6.5.2 Resultados Gerais

A Tabela 6.7 sumariza os resultados dos experimentos comparando os agentes PPO e
PL para todos os cenarios. A primeira coluna mostra o conjunto de cenarios, a segunda
indica a quantidade de tipos de produtos, a terceira coluna mostra se os tempos de
espera sao estocasticos, e a quarta coluna apresenta os nomes dos cenarios. As quatro
colunas seguintes apresentam a média e o desvio padrao dos custos totais de operagao
para os agentes PL e PPO, respectivamente. As tltimas duas colunas mostram o ganho
do PPO sobre o agente PL (diferenca e porcentagem, respectivamente).

Analisando os dados da tabela podemos notar claramente uma grande diferenca
entre os cenarios com tempos de espera estocasticos e constantes. Independentemente
do conjunto, ou seja, independentemente da configuracao adotada para as demandas e
para os custos operacionais, o agente PPO tem resultados préoximos ao PL nos cenarios
com tempos de espera constantes. Em tais cenarios o PPO tém resultados piores

da ordem de 0,0% a -2,7%. JA4 nos cenarios com tempos de espera estocasticos, os



Tabela 6.6. Melhores parametros do PPO encontrados no ajuste de hiperpara-
metros. A coluna S indica as opgoes de amostrando, as quais sdo: C: categorica,
U: amostrada a partir do intervalo com dominio linear, L.: amostrada a partir do
intervalo com dominio logaritmico, e -: fixo.

Parametro S. Valores possiveis Melhor Descrigao

valor
n_steps C  [25;25;..;2M] 29 Tamanho da trajetoria ao coletar dados (7 no Algoritmo 5)
n_epochs C  13;5;10;20] 3 K Epocas de atualizacao do gradiente (K no Algoritmo 5)
batch_size C  [64;128;256;512] 128 Tamanho do minilote para cada atualizagao do gradiente
vf_coef U [0;1] 0,46574 Coeficiente da funcao valor (¢; na Equagao 3.37)
clip_range C 0,1;0,2;0,3] 0,2 Coeficiente da fungao objetivo cortada (e na Equagao 3.36)
gae_lambda C 0,9;0,92;0,95;0,98;1] 0,95 Fator de desconto A\ para calcular GAE
gamma C 10,95;0,98;0,99;0,995;0,999;0,9999] 0,99 Valor de 7 usado para calcular GAE
net_arch C  [(64,64);(128,128);(256,256)] (64,64) Unidades das camadas ocultas das RNAs
learning_rate L  [0,00001;0,01] 0,00022 Taxa de aprendizado do otimizador Adam
activation_fn C [ReLU,TanH] ReLU Fungao de ativagao das RNAs
max_grad_norm C [0,3;0,5;0,6;0,7;0,8;0,9;1;2;5] 1 Para cortar gradientes normalizados
ortho_init C  [True,False] True Se é para usar inicializa¢ao ortogonal
n_actors - 4 4 Ntmero de atores (N no Algoritmo 5)
ent_coef -0 0 Coeficiente de entropia na fungao objetivo (c2 na Equagao 3.37)

LGT



Tabela 6.7. Resultados para todos os cenarios considerados: cada conjunto de
cenarios indica a configuragao dos custos e das demandas por tipo de produto.
A tabela apresenta, para cada cenario, a média e o desvio padrao (em milhares)
dos custos totais de operagao para os agentes PL (o baseline) e PPO. As tltimas
duas colunas apresentam o ganho do PPO sobre o PL (diferenca e porcentagem,

respectivamente).

Conj. # Prod. T.Esp. Cenario Agente PL Agente PPO Ganho
Estoc. Média o Média o valor %
2 m2p_N60cl 17.395 218 17.674 422 279 -1,6 %
A 2 v m2p_N60 26.209 626 20.632 524 5577 27,0 %
3 m3p_N60cl 26.437 296 26.767 504  -330 -1,2%
3 v m3p_N60 40.911 991 31.693 784 9.218 29,1 %
2 m2p_N60cl_i 25477 207 25.842 506 -365 -1,4 %
B 2 v m2p_N60_1i 35.369 708 29.410 572 5.959 20,3 %
3 m3p_N60cl_i 49.629 308 50.457 966 -827 -1,6 %
3 v m3p_N60_1 63.378 868 56.041 721 7337 131 %
2 m2p_N60cl_dbp 15.064 218 15.068 317 -5 -0,0%
C 2 v m2p_N60_dbp 23.212 650 16.957 331 6.254 36,9 %
3 m3p_N60cl_dbp 23.993 282 24.653 468  -660 -2,7 %
3 v m3p_N60_dbp 36.721 826 28.440 435 8.281 29,1 %
2 m2p_N60cl_dbp_i 20.863 222 21.000 403  -137 -0,7 %
D 2 v m2p_N60_dbp_i 27.123 593 23.365 436 3.758 16,1 %
3 m3p_N60cl_dbp_i 45.173 380 45.389 708  -216 -0,5%
3 v m3p_N60_dbp_i 54.685 756 50.065 559 4.620 92 %

841
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resultados do agente PPO sao significativamente melhores que os do baseline, tendo
diferencas entre 9,2% e 36,9%. Tais resultados sdo compativeis com os observados
anteriormente (Segao 4.3.2), que mostram que o algoritmo PPO é mais indicado para
cenarios com tempos de espera estocasticos.

A Figura 6.1 apresenta os resultados para os cenarios com tempos de espera
constantes dos conjuntos A e B, e a Figura 6.2 apresenta os mesmos tipos de dados
para os cenarios dos conjuntos C e D. Podemos notar que, como esperado, os custos
totais crescem de acordo com o ntmero de produtos e os valores totais sao maiores
nos cenarios com custos crescentes. O mesmo comportamento é observado nos cenarios
com demandas diferentes por tipo de produto (conjuntos C e D). J4 as figuras 6.3 e 6.4
apresentam os resultados dos cenarios com tempos de espera estocéasticos dos conjuntos
A eBe CeD,respectivamente. O mesmo comportamento é verificado nesses cenarios,
com custos totais maiores para cenarios com mais produtos e com custos crescentes.
Pode-se perceber que a diferenca entre o PPO e o agente PL é maior nos cenarios com

custos originais.

Custos totais (méedia)
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Figura 6.1. Custos totais (médios) para os cenarios com tempos de espera cons-
tantes dos conjuntos A e B. O PPO e agente PL alcan¢am resultados semelhantes.
Os custos crescem com o numero de produtos e, claro, quando os custos de cada
tipo de produto sao crescentes.

6.5.3 Resultados por Tipo de Produto

Nesta secao avaliamos os resultados considerando os valores encontrados para cada tipo
de produto. Vamos analisar primeiro os cenérios com tempos de espera constantes. Nos
cenarios do conjunto A, com configuracao de custos original e mesma configuracao de
demanda, as quantidades para cada tipo de operagao (fornecimento, processamento,
transporte e estoque) sdo muito proximas para os trés tipos de produto. E os valores

também sao parecidos para ambos os agentes (PPO e PL). Nos cenarios do conjunto B,
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Figura 6.2. Custos totais (médios) para os cenarios com tempos de espera cons-
tantes dos conjuntos C e D. O PPO e agente PL alcancam resultados semelhantes.
Os custos crescem com o nimero de produtos e, claro, quando os custos de cada
tipo de produto sao crescentes.
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Figura 6.3. Custos totais (médios) para os cenarios com tempos de espera
estocasticos dos conjuntos A e B. O PPO alcanca melhores resultados que o
agente PL. Mais uma vez, como esperado, os custos crescem com o ntmero de
produtos.

com custos crescentes e mesma configuragao de demanda, os resultados do agente PL e
PPO sao bem proximos para aos dois primeiros produtos. Ja para o terceiro produto,
PPO produz menos material e perde mais demandas dos clientes. Nos cenarios do
conjunto C, com configuracao de custos original e demandas por tipo de produto,
ambos os agentes produzem menos do segundo tipo de produto, o que é esperado ja
que a demanda dele é menor. E, no geral, o agente PL faz um pouco mais de estoque
que o PPO. Por fim, nos cenarios do conjunto D, com custos crescentes e demandas
por tipo de produto, os resultados sao similares aos do grupo B, mas a diferenga para
o terceiro produto agora é maior. Vale notar que, em todos os cenarios com trés tipos
produtos e custos crescentes, ou seja, também incluindo os cenarios com tempos de
espera estocasticos, o agente PPO, em comparacao ao baseline, aprendeu a produzir

uma menor quantidade do terceiro tipo de produto que tem maior custo, levando a
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Figura 6.4. Custos totais (médios) para os cenarios com tempos de espera
estocasticos dos conjuntos C e D. O PPO alcanca melhores resultados que o
agente PL. Mais uma vez, como esperado, os custos crescem com o numero de
produtos.

uma maior penalizacao por nao atendimento & demanda.

Em relacao aos cenarios com tempos de espera estocésticos, os dados mostram
que o agente PL teve penalizacoes muito altas por exceder a capacidade de processa-
mento em todos os cenérios (Figura 6.5). Ele teve também penalizagbes maiores que o
PPO por exceder a capacidade de transporte e por nao atendimento a demanda (com
excegao do terceiro tipo de produto). Vale ressaltar que em uma operagao real, os
custos de penalizacao por nao atendimento & demanda e por excesso da capacidade de
estoques sao tipos de custos que podem, de certa forma, ser efetivamente incorridos. O
primeiro, se considerarmos que a penalizacao por demanda nao atendida representa o
custo de compra de um produto de uma empresa concorrente para atender a demanda
sem perder o cliente. J4 o segundo, porque ocorreria um problema real de ter que
lidar com um material que nao pode ser armazenado em estoque, o que ocasionaria um
custo operacional. Mas as penalizagoes por excesso da capacidade de transporte e de
processamento nao sao custos que ocorreriam de fato. Como o material em excesso é
simplesmente mantido em estoque, tais penalizagoes fazem sentido para guiar o apren-
dizado do agente, mas talvez nao seja interessante consideréd-las na comparagao entre
0s agentes.

Nesse sentido, a Tabela 6.8 apresenta a comparacao entre os agentes PPO e PL
desconsiderando os custos com as penalizagoes por exceder as capacidades de transporte
e processamento. A primeira coluna mostra o conjunto de cenarios, a segunda indica
a quantidade de tipos de produtos, a terceira coluna mostra se os tempos de espera
sao estocasticos, e a quarta coluna apresenta os nomes dos cenarios. As duas colunas
seguintes apresentam a média dos custos totais de operacao para os agentes PL e PPO,

respectivamente. As ultimas duas colunas mostram o ganho do PPO sobre o agente PL
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(diferenga e porcentagem, respectivamente). Analisando os dados da tabela podemos
notar que continua existindo uma grande diferenca entre os cenarios com tempos de
espera estocasticos ou constantes. Mas agora a diferenga do PPO para o agente PL
nos cenarios com tempos de espera estocasticos € menor do que a vista na Tabela 6.7.
Em tais cenarios, os resultados do agente PPO sao melhores que o agente PL com
diferencas entre 1,4% e 10,9% (enquanto antes, com todas as penalizagoes, a faixa era
de 9,2% a 36,9%). Na tabela, podemos observar que as diferengas do PPO para o
agente PL sao mais significativas nos cenarios com custos iguais para todos os tipos de
produtos. As maiores quedas nas diferencas sao observadas nos cenarios com custos
crescentes. Isso parece ter acontecido pelo fato do agente PPO ter aprendido a produzir
uma menor quantidade do produto mais caro. Tal situagao pode ter ocorrido pelo fato
da penalizacao por demanda nao atendida ter o mesmo valor, independente do tipo de
produto. Ja em relacao aos cenérios com tempos de espera constantes, a mudanca foi
pequena, o PPO teve resultados piores que o baseline da ordem de 0,1% a -2,5% (e
antes era de 0,0% a -2,7%).

6.5.4 Curvas de Aprendizado e Tamanhos dos Treinamentos

As Figuras 6.6 e 6.7 apresentam as curvas de aprendizado dos treinamentos do PPO
para os cenarios m3p_N60_dbp_i e m3p_N60cl_dbp_i, respectivamente. Os eixos verti-
cais se referem ao total de recompensas acumuladas por episédio, e os eixos horizontais
ao numero de periodos durante o treinamento. Os gréaficos da esquerda apresentam
as curvas de aprendizado reais das cinco rodadas de treinamento. J& os graficos da
direita apresentam os valores médios relacionados as avaliagoes do modelo feitas du-
rante o treinamento. As curvas dos demais cenarios nao sao apresentadas por questao
de espacgo, mas possuem comportamento razoavelmente similar. As curvas das avali-
agoes mostram certa estabilidade j& antes do final dos treinamentos. J& as curvas do
proprio treinamento continuam com um leve crescimento até o final dos treinamentos,
especialmente nos cenarios com tempos de espera estocésticos.

Os tamanhos médios dos treinamentos sao mostrados na Figura 6.8. Conside-
rando todos os cenarios, os treinamentos tém tamanho médio de 27 mil episédios,
sendo a menor média de 23 mil episodios e a maior de 30 mil (ou seja, neste caso todas
as rodadas de treinamento chegaram a 30 mil episodios). Ja em relagdo ao tempo de

execucao do algoritmo, em média, cada treinamento gastou cerca de 3 horas.
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Tabela 6.8. Resultados para todos os cenérios considerados, desconsiderando
as penalizagoes por exceder as capacidades de transporte e processamento. Cada
conjunto de cenérios indica a configuracao dos custos e das demandas por tipo
de produto. A tabela apresenta, para cada cenario, a média (em milhares) dos
custos totais de operagao para os agentes PL (o baseline) e PPO. As tultimas
duas colunas apresentam o ganho do PPO sobre o PL (diferenca e porcentagem,

respectivamente).

Conj. T.Esp. Cenario Agente PL PPO Ganho
Estoc. Média Meédia valor %
m2p_N60cl 17.395 17.656 -261 -1,5%
A v m2p_N60 21.397 19.947 1451 73 %
m3p_N60cl 26.437 26.740 -303 -1,1%
v m3p_N60 34.006 30.668 3.338 10,9 %
m2p_N60cl_i 25477 25814 -337 -1,3%
B v m2p_N60_i 29.790 28.661 1.129 3,9 %
m3p_N60cl_i 49.629 50.424 -795 -1,6 %
v m3p_N60_i 56.789 55.316 1.473 27 %
m2p_N60cl_dbp 15.064 15.056 8 0,1%
C v m2p_N60_dbp 17.654 16.643 1.011 6,1 %
m3p_N60c1_dbp 23.993 24.607 -614 -25%
v m3p_N60_dbp 30.139 27.860 2279 82 %
m2p_N60cl_dbp_i 20.863 20.980 -117 -0,6 %
D v m2p_N60_dbp_i 23.811 22979 832 3,6 %
m3p_N60cl_dbp_i 45173 45332  -159 -0,4 %
v m3p_N60_dbp_i 50.259 49.580 679 1,4 %

6.6 Conclusoes

Neste capitulo apresentamos uma extensao do problema original de forma a tratar agora
diferentes tipos de produto. A definicao do problema é apresentada e as principais
diferencas sao: a definicao de custos e de demandas por tipo de produto, a definicao
de capacidades dos estoques locais e de producao nos fornecedores (primeiro nivel
da cadeia) também por tipo de produto e, por fim, a definicdo das capacidades de
processamento nas fabricas e de transporte compartilhadas para todos os tipos de
materiais. Esta versao do problema é mais complexa tanto por ter espagos de estados e
de a¢oes com mais dimensoes (por envolverem informagoes e decisoes para cada tipo de
produto), como por ser necessario lidar com penalizagoes por excesso das capacidades
compartilhadas de processamento e transporte. A formulaggo PDM e o modelo PL
utilizados anteriormente foram estendidos para formalizar esta nova versao do problema

tratado.
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Para avaliar o desempenho de algoritmos Policy Gradient no problema multipro-
duto, definimos cenarios com dois e com trés produtos, com configuragoes de custos e de
demandas iguais entre eles e também com custos crescentes e com configuragoes de de-
mandas diferentes entre os tipos de produto. Realizamos experimentos com o algoritmo
PPO, por ter sido o algoritmo com melhores resultados nos experimentos do Capitulo 5,
ja que teve desempenho semelhante ao SAC, mas com melhores tempos de execucao.
Os resultados do algoritmo foram comparados com um baseline baseado no modelo de
PL, considerando demandas esperadas e tempos de espera médios. O baseline segue
a mesma ideia adotada no Capitulo 4, mas agora adaptado para multiprodutos. Os
resultados encontrados mostram que o algoritmo PPO pode ser interessante para ce-
nérios com tempos de espera estocasticos, como jé acontecia no problema original. Os
ganhos sobre o baseline sdo da ordem de 9,2% a 36,9% considerando todos os custos
e penalizacoes, ou da ordem de 1,4% a 10,9% se desconsiderarmos as penalizagoes por
excesso de capacidades de processamento e transporte. Ja para cenéarios com tempo de
espera constante os resultados do PPO sao ligeiramente piores que o baseline, da ordem
de 0,0% a -2,7% considerando todos os custos e penalizacoes, ou da ordem de 0,1% a -
2.5% se desconsiderarmos as penalizacoes por excesso de capacidades de processamento
e transporte.

A analise dos resultados mostra que, nos cenarios com tempo de espera esto-
castico, o baseline utilizado tem solugoes ruins, nao lidando bem com as capacidades
compartilhadas de processamento e transporte. Nesse sentido, em trabalhos futuros
pode ser interessante a avaliacao de algum outro tipo de baseline, como, por exemplo,
o uso de estratégias de rolling horizon ou de algoritmos de Programagao Estocastica.
Ja nos cenarios com custos crescentes, o algoritmo PPO aprendeu a produzir uma me-
nor quantidade do tipo de produto mais caro, levando a uma maior penalizagao por
demanda nao atendida. Isso seria esperado pelo fato da penalizacdao de demanda nao
atendida ser a mesma para todos os produtos, enquanto o produto mais caro tem cus-
tos operacionais trés vezes maiores que o produto mais barato. Portanto, uma outra
sugestao para trabalhos futuros seria verificar se o PPO alcangaria melhores resultados
com valores de penalizacao por demanda nao atendida que fossem escalados com os

custos dos produtos.
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Figura 6.5. Quantidade de material por tipo de operagdo para os cenérios
com trés produtos e tempos de espera estocasticos. Cada grafico apresenta as
quantidades de material referentes a um tipo de operagao (ou de penaliza¢ao). Os
eixos verticais apresentam as quantidades de material (os valores sao diferentes
para cada grafico), e os eixos horizontais representam os cenarios. Os cenérios
foram organizados de acordo com o crescimento dos custos totais (cenarios com
_i no nome tém custos crescentes, e com _dbp tém configuragdo de demanda
diferente para cada tipo de produto).
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Figura 6.6. Curvas de aprendizado para o cenario m3p_N60_dbp_i. O gréfico da
esquerda mostra as curvas de aprendizado das cinco rodadas de treinamento. O
grafico da direita mostra o valor médio das avaliagoes do modelo feitas durante
as mesmas rodadas de treinamento.
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Figura 6.7. Curvas de aprendizado para o cenério m3p_N60cl_dbp_i. O grafico
da esquerda mostra as curvas de aprendizado das cinco rodadas de treinamento.
O gréfico da direita mostra o valor médio das avaliagdoes do modelo feitas durante
as mesmas rodadas de treinamento.
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Figura 6.8. Tamanhos médios dos treinamentos dos cenarios multiproduto ex-
perimentados.
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Capitulo 7

Conclusoes

Nesta tese trabalhamos com o problema de planejamento de producao e distribuicao
de produtos em uma cadeia de suprimentos com quatro estagios e dois nos por esté-
gio. No6s consideramos incertezas nas demandas sazonais e nos tempos de espera, em
uma abordagem na qual um tomador de decisoes centralizado deve atender as deman-
das incertas dos clientes com o menor custo possivel de operacao. Em uma primeira
versao do problema ha um tnico tipo de matéria-prima e produto, e, posteriormente,
consideramos multiplos produtos. Nos apresentamos uma formulacao PDM para o
problema original e para a extensao e, da mesma forma, apresentamos modelos PL
com parametros incertos para as duas versoes do problema. A formulacao PDM foi
adaptada de forma a se obter bons resultados com os algoritmos Policy Gradient ex-
perimentados. Apds um estudo de caso inicial, comparamos o algoritmo PPO com um
baseline baseado na solugdo de um modelo PL (considerando demandas esperadas e
tempos de espera médios), em 17 cenarios com demandas regulares e sazonais, tempos
de espera constantes e estocasticos e diferentes niveis de incerteza para as demandas.
Os resultados indicam que o PPO traz bons resultados, em comparacao com o base-
line, em cenérios com maior incerteza, especialmente na presenca de tempos de espera
estocasticos.

Na fase seguinte, comparamos cinco algoritmos Policy Gradient (A2C, DDPG,
PPO, SAC e TD3) em oito dos 17 cenarios usados anteriormente. Dividimos os ex-
perimentos em duas etapas. Na primeira, comparamos os algoritmos utilizando um
tamanho fixo de treinamento, e selecionamos os dois melhores (PPO e SAC) com base
nas curvas de aprendizado, comparagoes miultiplas usando testes-t de Welch por inter-
valo de treinamento e avaliagao dos melhores modelos encontrados. Na segunda etapa,
ajustamos os hiperparametros dos algoritmos considerando um critério de parada re-

ferente ao niimero maximo de avaliacoes do modelo sem melhora. Os dois algoritmos
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obtiveram resultados semelhantes, mas o PPO tem um tempo de execugao bem me-
nor. Novos experimentos com o PPO, utilizando treinamentos de maior tamanho, mas
ainda assim com menor tempo de execugao que o SAC, mostraram que o PPO pode
ser uma melhor escolha pratica para o problema abordado. Vale ressaltar que os re-
sultados encontrados para os algoritmos estao ligados a forma como as recompensas
foram definidas, considerando o negativo dos custos operacionais a cada periodo. Fize-
mos experimentos exploratorios com o inverso do custo usando o PPO e os resultados
foram bem piores, mas poderiam ainda ser pensadas outras formas de recompensa que
poderiam trazer resultados diferentes para cada algoritmo.

Por fim, trabalhamos na versao estendida do problema, considerando dois e trés
tipos de produto. A modelagem do problema passou a considerar penalizagoes por
excessos de capacidades compartilhadas de transporte e processamento, e foram criados
16 novos cendrios com diferentes configuragoes de custos e de demandas por tipo de
produto. O algoritmo PPO foi utilizado e comparado ao baseline baseado em modelo
PL, obtendo melhores resultados nos cenarios com tempos de espera estocasticos.

A partir das perguntas de pesquisa apresentadas na introdugao desta tese (Capi-

tulo 1), fazemos as seguintes consideragoes:

1. Os resultados indicam que é possivel resolver o problema com métodos Policy
Gradient, considerando a cadeia experimentada em uma abordagem de um tnico

agente, com demandas estocasticas regulares e tempos de espera constantes.

2. Algoritmos Policy Gradient, especialmente PPO e SAC, conseguem resolver o
problema em cenarios com demandas incertas sazonais e tempos de espera esto-

casticos, com bons resultados em comparagao ao baseline.

3. A adaptacao da formulagao PDM é um passo importante na obtengao de bons
resultados com algoritmos Policy Gradient, especialmente a normalizacao dos

estados, agoes e recompensas.

4. As solugoes encontradas pelos algoritmo PPO e SAC sao melhores que o baseline
adotado nos cenarios com tempos de espera estocasticos, e sao comparaveis nos

cenérios com tempos de espera constantes.

5. Os algoritmos PPO e SAC tém melhor desempenho que os algoritmos A2C,
DDPG e TD3 nos cenarios experimentados, sendo que o PPO tem melhor tempo

de execugao que o SAC.

6. A metodologia experimental adotada, consistindo em ajuste de hiperparametros,

treinamentos com multiplas sementes e avaliacdo dos melhores modelos (com
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todas as suas nuances apresentadas) sdo importantes para a obtengao de bons

resultados com os algoritmos utilizados.

7. O algoritmo PPO consegue resolver a versao estendida do problema, com mul-
tiprodutos, com resultados melhores que o baseline nos cenarios com tempos de

espera, estocasticos.

Atingidos os objetivos propostos, aproveitamos a experiéncia adquirida na realiza-
cao do trabalho para sugerir diferentes op¢oes de continuidade para trabalhos futuros!.

Elas sao apresentadas a seguir.

1. Utilizacao de melhores baselines para avaliar o desempenho dos algoritmos de
AR.

e Como o tempo para solu¢ao do modelo PL é muito pequeno, uma possibili-
dade seria a implementacao de uma heuristica que, a cada passo da simula-
¢ao da cadeia, resolvesse diferentes modelos PL considerando um conjunto
de possiveis cenérios de realizagao para as demandas e os tempos de espera,
e utilizasse a média das solu¢oes encontradas como o préximo passo a ser

dado na simulagao.

e Qutro caminho seria a utilizagao de métodos de Programagao Estocéastica,
que sao ferramentas de Otimizagao mais apropriadas para a solucao de pro-

blema com incerteza.

2. Contribuicao na area de AR através da adaptagao de algum algoritmo Policy

Gradient, especificamente para resolver o problema abordado.
3. Alteragoes na modelagem do problema:

e Inclusdao da demanda esperada (ja que ela esta disponivel, sendo utilizada
pelo baseline) e/ou das ultimas realizagoes de demanda na defini¢ao dos
estados, a fim de avaliar o impacto disso na qualidade das solugoes encon-

tradas.

e Inclusao das decisoes referentes a quanto estocar no espaco de agoes do
problema. Se por um lado isso aumenta o tamanho do problema, por outro

dé maior flexibilidade para as agoes tomadas pelo agente.

LA implementagido do ambiente (simulagdo da cadeia de suprimentos) sera disponibilizada na
plataforma GitHub, no endereco: https://github.com/caburu/gym-supplychain
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e Na modelagem atual o material que chegara depois do proximo periodo é
somado em um tnico valor. Seria interessante experimentar diferentes niveis
de agregacao destes valores, pois, se por um lado o nimero de dimensoes
do espago de estados aumenta, por outro, a informacao disponivel para o

agente se torna mais precisa.

e Na modelagem atual, a capacidade de producao dos fornecedores é conside-
rada somente no periodo no qual a producao das matérias-primas é dispa-
rada, independente do tempo necessario para o material se tornar disponivel.
Seria interessante considerar que a capacidade do fornecedor fosse afetada

também nos periodos seguintes até que o material se torne disponivel.

e Em trabalhos similares é comum que a demanda seja observada somente
no periodo em que ocorre, ao invés de ser revelada para o proximo periodo

como noés adotamos neste trabalho. Essa opcao poderia entao ser avaliada.

e Nos cenarios multiproduto, dividir a decisao de transporte em duas etapas,
considerando primeiro quanto cada produto ocuparia do transporte, para
depois decidir quanto viria de cada origem. O objetivo seria verificar se essa

abordagem diminui as penalizagoes por excesso de transporte.

Solugao do problema considerando a abordagem baseada em pedidos, conforme

apresentada no inicio do Capitulo 2.

Experimentos com versdes mais gerais do problema (por exemplo: cadeias maio-
res, mais tipos de produtos) para verificar se os algoritmos experimentados con-
tinuam adequados para a solucao do problema. Para cenarios muito complexos,
a utilizagdo de GNNs (Graph Neural Networks) pode ser um bom caminho a ser

explorado.

Solucao da versao discreta do problema, na qual as quantidades de material sao

dadas por valores inteiros.

Experimentar a utilizagao dos algoritmos em configuragoes de cadeia diferentes

das apresentadas.

e Uma ideia seria considerar situagoes com realizado diferente do previsto.
Ou seja, treinar o algoritmo considerando um determinado cenério, mas
avalid-lo em condic¢oes inesperadas, como alguma mudanca na distribuicao

das demandas a partir de um certo periodo do horizonte de planejamento.

e Qutra possibilidade seria considerar custos variaveis ao longo do horizonte

de planejamento, ou ainda, incluir incertezas nos custos envolvidos.
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8. Aprendizado de solugao a partir de dados historicos, sejam eles dados reais de
operacao, ou gerados a partir da solucao 6tima de modelos PL para cenérios
amostrados. Métodos de AR Offline, Imitation Learning e/ou métodos heuristi-

cos sao potenciais candidatos para resolver o problema com essa abordagem.
9. Em relagao aos experimentos:

e No ajuste de hiperparametros, avaliar se a realizacao de um nimero maior de
tentativas com tamanhos menores de treinamento, poderia levar a melhorias
nos resultados encontrados. A ideia é verificar se, com um tempo de ajuste

similar, é possivel alcancar valores melhores para os parametros.

e Experimentar o algoritmo PPO com um maior niimero de atores em paralelo,

j& que nos experimentamos realizados usamos sempre quatro atores.

Por fim, esperamos que este trabalho possa contribuir com a comunidade acadé-
mica, especialmente com aqueles interessados na aplicacao de métodos de AR Profundo

em problemas de tomada de decisao sequencial sob incerteza.
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Apéndice A
Estudo de Caso Inicial

Este capitulo apresenta a primeira aplicagao que fizemos do algoritmo PPO para re-
solver uma versao mais simples do problema abordado nesta tese. Nesta versao, as
demandas sdo sempre regulares (ndo-sazonais) e os tempos de espera constantes, e,
além disso, o algoritmo foi aplicado em um tnico cenério utilizado como estudo de
caso. Para evitar repeticoes, ao invés de uma apresentacao completa do problema e
da metodologia, o texto do presente capitulo descreve as diferencas em relagao ao pro-
blema geral descrito no Capitulo 2 e também em relagao & metodologia apresentada
no Capitulo 4, Os resultados aqui descritos foram publicados em um artigo cientifico
[Alves & Mateus, 2020|, apresentado na ICCL 2020, International Conference on Com-
putational Logistics, e incluido nos anais da conferéncia que foram publicados na série
Lecture Notes in Computer Science.

O capitulo esta organizado como se segue. Na Segao A.l sao apresentadas as
diferengas na definicao do problema e na sua modelagem em relagao ao problema
mais geral tratado na tese. Ja as secbes A.2 e A.3 apresentam, respectivamente, a
metodologia experimental e os experimentos realizados. Por fim, as conclusoes do

presente capitulo sao apresentadas na Segao A.4.

A.1 Problema e Modelagem

O problema tratado neste capitulo é uma versao mais simples do problema apresentado

no Capitulo 2. As diferengas basicamente sao:
1. As demandas s@o sempre regulares (nao-sazonais).

2. Os tempos de espera sao sempre contantes, e tém valor igual a dois.
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3. As fabricas possuem capacidade de processamento ilimitada.
4. Os estoques das fabricas sdo de produto (pds-processamento).

A formulacao PDM também possui diferencas, tanto pelas simplificagoes do pro-
blema, como também por ter sido uma primeira formulacao que depois foi aprimorada.
Em relagao ao espago de estados, a formulagao apresentada no artigo [Alves & Mateus,
2020] é mais genérica, podendo servir para redes de quaisquer tamanhos, enquanto a
formulagao apresentada na Secao 2.3 é focada em uma cadeia de quatro estagios e dois
nos por estagio. De qualquer forma, em termos praticos, como o estudo de caso é feito
em uma cadeia com essa configuracao, a definicao do espago de estados é compativel.
Além disso, no artigo a normalizagao dos estados é parte da formulacao PDM, enquanto
no Capitulo 4 ela foi apresentada separadamente na metodologia (Se¢ao 4.2.2). Ha4 um
diferenga na normaliza¢ao, j4 que aqui o material em transporte é normalizado pela
capacidade de estoque do destino. Mas isso pode gerar valores maiores que um, caso a
quantidade de material que esteja chegando dos dois nés do estagio anterior seja maior
que a capacidade de estoque. Isso foi tratado de forma mais adequada na defini¢ao
apresentada na Secao 4.2.2, considerando-se a soma das capacidades de estoque das
origens.

Em relacao ao espaco de agoes, assim como para os estados, a definicao no ar-
tigo [Alves & Mateus, 2020] é mais genérica, podendo servir para redes de quaisquer
tamanhos, enquanto a formulacao apresentada na Secao 2.3 é focada na configuragao
de rede efetivamente experimentada. Mas, em termos praticos, nao ha diferenca entre
as formulagoes considerando o estudo de caso realizado.

A dindmica do ambiente, dada pela simulacao da cadeia, tem como diferencas
o fato das fabricas terem capacidade ilimitada de processamento, e dos estoques das
fabricas serem de produto e, portanto, armazenarem material apds o processamento.
Na versao completa do problema, apresentada no Capitulo 2, os estoques de das fabricas
sao de matéria-prima e, portanto, anteriores ao processamento. Essa mudanca foi feita
porque em um cenario real, com tempos de espera estocasticos, nao faria sentido a
fabrica nao ter um buffer para amortecer a grande variacao na chegada de materiais.
Sem isso, muito material seria perdido por exceder a capacidade de fabrica e isso
estaria fora do controle do planejamento de producao. Consideramos que essa seria
uma decisao de configuracao da cadeia, tomada em um nivel estratégico, e seria anterior
as decisoes de planejamento de producao.

Finalizando a formulagao PDM, a definicao das recompensas utilizada aqui é a

mesma ja definida na Secao 2.3.
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Ja sobre o modelo PL com parametros incertos, no artigo [Alves & Mateus, 2020]
foi apresentado um modelo mais simples, ja que as demandas sao sempre regulares e
os tempos de espera constantes e iguais a dois. Mas como o modelo PL apresentado
na Secao 2.4 é mais geral, ou seja, também resolve o estudo de caso tratado aqui,
preferimos nao apresentar o modelo neste capitulo.

Por fim, em relacao ao agente PL usado como baseline nos experimentos, a tinica
diferenca aqui é o tratamento da normalizagao do material em transporte na construcao

do agente, pela diferenca na representacao do estado citada anteriormente.

A.2 Metodologia Experimental

Um dos objetivos do presente estudo de caso é verificar se uma abordagem de AR
Profundo pode resolver, com bons resultados, o problema de operacao da cadeia de
suprimentos com demandas incertas (ndo-sazonais). Escolhemos o algoritmo PPO
pelo seu bom desempenho em muitos problemas. Para usar o algoritmo é necessério
implementar a simulagao do ambiente, ou seja, da operacao da cadeia de suprimentos,
seguindo a formaliza¢ao do problema apresentada na se¢ao A.1.

Depois de escolher o algoritmo e implementar o ambiente, o proximo passo é fazer
o ajuste dos hiperparametros do algoritmo. A metodologia proposta consiste em usar
100 diferentes combinagoes de valores (gerados aleatoriamente) para os hiperparame-
tros. Para cada combinagdo o agente é treinado por mil episodios (com avaliagdes a
cada 50 episodios). Os valores dos parametros usados na tentativa com os melhores
resultados sao usados nos experimentos.

O experimento consiste em usar o PPO para resolver um cenério de uma cadeia
de suprimentos com quatro estagios e dois nos por estagio, com os parametros dados
pela Tabela A.1'. Todos os custos sao por unidade de matéria-prima ou produto.

Para verificar a robustez dos resultados alcancados por algoritmos como o PPO, é
importante usar diferentes sementes de niimeros aleatorios no processo de treinamento.
A metodologia proposta é treinar o algoritmo dez vezes. Cada treinamento consiste
em executar o algoritmo por dez mil episddios, avaliando o modelo a cada 50 episddios
(considerando dez episddios em cada passo de avaliagao). O melhor modelo encontrado
em cada treinamento é usado para avaliar os resultados. A avaliagao dos resultados

consiste em simular o ambiente por 100 episédios para cada modelo encontrado no

1O custo de demanda nio atendida c? foi considerado como 3¢? onde 9 é o custo total de operagao
para entregar uma unidade de produto. O valor de ¢? foi calculado como 72 para o cenario apresentado
(considerando os custos mais altos de fornecimento e processamento, os custos totais de transporte e
custos de estoque por oito periodos).
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Tabela A.1. Pardmetros do cenério usado nos experimentos.

Grupo Param. Valor Detalhes
Cadeia N 1.8 2 forneC?dores, 2 fabricas, 2 distribuidores
e 2 varejistas (nesta ordem)
Horizonte H 360 tamanho do episédio
cy 1 para todos os nos
Custos ch 6,4 para cada fornecedor, respectivamente
cl 12,10 para cada fabrica, respectivamente
ct 2 em toda a cadeia
c 10 material descartado por excesso de estoque
tos Penal. N .
Custos Pena c? 216 por demanda nao atendida

b? 200, 300 para cada par de nés do mesmo estagio
Capacidades b 120, 150 para cada fornecedor, respectivamente
bt 200, 300 para cada par de n6s do mesmo estagio

Razao de proces. 1, 3 para fabricas (1 para demais nos)
Tempo de espera [ 2 para toda a cadeia
Confie. cadeia thm * modelando rede como da Figura 1.1

& fn 1 para fabricas (0 para os demais)
Valores iniciais on 0 para todos os nos

Din 60 para cada fornecedor

(definido para tinm 60 se m é fornecedor ou fabrica
i <l) Linm 20 se m distribuidor ou varejista
Demandas din, [10,20] amostrada aleatoriamente para cada varejista

processo de treinamento. Com esta abordagem, planeja-se executar um total de mil
episddios de avaliacao e a métrica de resultado é a média e o desvio padrao de todos
esses episodios.

Um agente baseado no modelo PL é usado como um baseline a ser comparado com
o PPO. Para criar este agente, o modelo PL é resolvido para uma versao deterministica
do problema (considerando o cenario proposto, e valores de demandas constantes e
iguais a demanda média esperada, ou seja, 15 no cenério apresentado). A solugao
encontrada no modelo PL é codificada em ac¢oes do agente e, dessa forma, o agente PL
interage com o mesmo cenéario usado pelo PPO, com demandas estocésticas. Com esta
abordagem as ac¢oes do agente PL causam flutuagoes nos estoques dos varejistas, mas,
como as demandas sdo amostradas aleatoriamente no intervalo [10, 20], espera-se que

o agente possa obter bons resultados.
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A.3 Experimentos e Resultados

Os experimentos foram feitos usando a linguagem Python 3.7.8 em um notebook Dell
Vostro com processador 2.4 GHz x 4, com 3.7 GB de RAM e Ubuntu Linux 20.04. Foi
usada a implementagao do PPO da biblioteca Stable Baselines 2.10 [Hill et al., 2018], e
a biblioteca RL Baselines Zoo [Raffin, 2018| foi usada para o ajuste dos hiperparame-
tros. A simulagao da cadeia de suprimentos (o ambiente) foi implementada em Python
seguindo o padrao OpenAl Gym (Brockman et al. [2016]). O modelo PL foi resolvido
usando CPLEX 12.10 via interface Python.

Os passos propostos na metodologia para o ajuste dos hiperparametros, apre-
sentados na se¢ao A.2, foram seguidos. Os valores dos parametros foram amostrados
aleatoriamente a partir de intervalos padroes dados pela biblioteca RL Baselines Zoo.
Além dos parametros tratados pela biblioteca, foi incluida a parametrizagao da arqui-
tetura das redes neurais, considerando trés opgoes, com camadas internas contendo
64, 128 ou 256 noés. Durante o processo, tentativas nao promissoras foram abortadas
usando regra de poda por mediana, ou seja, uma tentativa era podada se tivesse um
resultado intermediério pior do que a mediana dos resultados intermediarios das tenta-

tivas anteriores. Os melhores valores encontrados para os parametros sao apresentados
na Tabela A.2.

Tabela A.2. Melhores valores encontrados para os parametros do PPO no ajuste
de hiperparametros.

Parametro Valor Descrigao

N 4 Namero de atores (fixo)

n_steps 128 Nimero de passos para coletar trajetorias
n_epochs 50 Ntmero de épocas

learning_rate 1.48e-5 Taxa de aprendizado

gamma 0.95 Fator de desconto

gae_lambda 0.99 Compromisso entre viés e variancia das vantagens
nminibatches 1 Nimero de minilotes de treinamento por atualizacao
cliprange 0.2 Parametro de clipping

ent_coef 0.03452 Coeficiente de entropia

net_arch [256, 256] Camadas internas das redes neurais

Os experimentos foram feitos de acordo com a metodologia apresentada na Secao
A.1 e usando os valores de hiperparametros ajustados do PPO. A Tabela A.3 mostra
a comparacao entre os agentes PPO e PL. A primeira coluna mostra a semente de
nameros aleatorios usada para o ambiente (simula¢ao da cadeia) e a segunda coluna

apresenta um limite inferior considerando as demandas geradas com a semente aleatoria
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correspondente (o limite foi obtido resolvendo-se o modelo PL usando as demandas,
depois que todas elas foram geradas). A terceira e a quarta colunas apresentam a
média e o desvio padrao do custo total de operagao obtidos pelo agente PL, ao passo
que as duas ultimas colunas mostram os mesmos dados para o agente PPO. No caso do
agente PL os valores se referem a média de 10 episddios, e no caso do PPO os mesmos
10 episodios foram avaliados, mas para cada um dos 10 treinamentos (perfazendo um
total de 100 episodios de avaliagao). Os resultados mostram que o PPO é um pouco
melhor que o agente PL em todas as sementes usadas. A diferenca média para o limite
inferior (ou seja, a solu¢ao 6tima se todas as demandas fossem conhecidas de anteméao)
¢ de 6.2% para o PPO e 7.6% para o agente PL. E interessante notar que o PPO tem
baixa variancia em todas as execucgoes, o que demonstra a robustez dos resultados.
Uma outra comparagao entre os agentes é apresentada na Tabela A.4. A primeira
coluna mostra os tipos de custo, a segunda e a terceira colunas apresentam os valores
para os agentes PL e PPO, respectivamente, e a quarta coluna mostra a diferenga (valor
do PPO menos valor do agente PL). Os resultados mostram que o ganho do PPO vem
pelo fato de ter um melhor atendimento a demanda (a despeito de ter um custo de

operagao maior, ja que ao final o custo adicional vale a pena).

Tabela A.3. Comparagao dos agentes PL e PPO no cenéario proposto. PPO tem
custos totais de operacao menores em todas as avaliagoes.

Limite inferior Agente PL Agente PPO
Semente
Avg o Avg o Média o
1 552.270  4.829 596.937  9.480 585.628  4.535
2 550.200  4.702 595.402  6.654 584.807  5.339
3 552.321  4.535 593.015  6.716 585.986  4.149
4 552.240  4.791 591.691  6.266 586.327  4.852
5 551.402  3.659 597.336  4.678 586.258  3.895
6 554.136  4.985 596.335 10.817 588.066  4.757
7 551.918  2.948 588.668  6.677 586.932  3.063
8 552.115  5.391 593.984  6.804 586.174  5.500
9 549.470  4.164 592.375  9.310 583.728  4.561
10 552.077  2.257 591.973  9.335 586.212  3.173
Média 551.815 4.228 593.772 8.308 586.012 4.585

Para investigar em mais detalhes o comportamento do agente PPO no cenéario
proposto, nés sumarizamos, por periodo, as demandas nao atendidas e a quantidade de
material (matéria-prima e produto) em transporte e em estoque de todas as rodadas de
avaliagao; e o resultado é mostrado na Figura A.1. Todos os valores se referem a média

da soma total para toda a cadeia. O grafico superior esquerdo mostra as demandas nao
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atendidas por periodo e o grafico superior direito apresenta as demandas nao atendidas
acumuladas; ambos os agentes tém valores muito baixos por periodo, mas o agente PPO
é melhor e os valores acumulados enfatizam a diferenca entre os agentes. Analisando o
grafico inferior esquerdo, pode-se notar que o agente PL. mantém uma quantidade de
material constante em transporte, como esperado (depois de liberar os produtos iniciais
e antes do fim do horizonte), e o agente PPO, em média, aprende a manter o mesmo
nivel de transporte. Finalmente, o grafico inferior direito mostra que o agente PPO
tende a manter, na média, um nivel constante de estoque, enquanto o agente PL tende
a aumentar a quantidade de produto em estoque (considerando a média de todas as
avaliagoes). Pode-se perceber que o nivel de estoque do agente PL aumenta de acordo

com as demandas nao atendidas acumuladas.

Tabela A.4. Comparacao dos agentes PL e PPO por tipos de custo (em média).
O ganho do PPO vem do melhor atendimento a demanda.

Tipo de custo Agente PL Agente PPO dif.
Fornecimento 125.760 129.264 3.504
Estoque 22.056 21.475 -581
Processamento 319.440 324.657 5.217
Transporte 106.080 108.034 1.954
Demanda nao atendidas 20.436 2.581 -17.855
Penalidades de estoque 0 0 0
Total 593.772 586.012 -7.760

A curva de aprendizado do agente PPO (média para os 10 treinamentos) é mos-
trada na Figura A.2. O grafico mostra a médias das recompensas acumuladas por
episddio. Pode-se notar que o treinamento é estavel e converge apos cerca de quatro
mil episddios. O tempo médio de execugao das rodadas de treinamento foi de cerca
de 3,5 horas. E importante notar que nio foi usada paralelizacio, uma vez que o foco
do trabalho foi no comportamento do algoritmo. Se o tempo total de execugao for
um fator importante, seria simples obter melhores tempos usando paralelizacao em um

ambiente com GPUs.

A.4 Conclusoes

O estudo de caso apresentado neste capitulo, usa uma abordagem de Aprendizado
por Reforco Profundo, nomeadamente o algoritmo PPO, para operar uma cadeia de
suprimentos com demandas estocasticas. O cenario experimental consiste em uma

cadeia com quatro estagios e dois nés por estagio. A cada perfodo um agente de AR
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Figura A.2. Curva de aprendizado média do PPO usando o cenario proposto.

precisa decidir a quantidade de matéria-prima a ser produzida pelos fornecedores e a
quantidade de material que cada n6 deve enviar para os nés do proximo estagio (usando
esta abordagem, os niveis de estoque sao definidos de forma indireta). O objetivo é
atender demandas incertas de clientes nos nés do ultimo estdgio e minimizar todos
os custos envolvidos (fornecimento, estoque, transporte, processamento e penaliza¢oes
por demanda nao atendida e excesso de estoque). As decisdes tomadas pelo agente
de AR sao mapeadas em um espaco continuo ao invés de se usar niveis agregados,
como é comum para esse tipo de problema na literatura. Pelo nosso conhecimento,
este é o primeiro trabalho que usa um algoritmo de AR Profundo para uma cadeia
de suprimentos multiestagio com mais de um né por estagio, e, portanto, usa espagos
de estados e agoes tao grandes. Uma outra contribuicao é resolver o problema deste

tamanho sem limitar as possiveis decisoes do agente, por usar espago continuo de agoes
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ao invés da abordagem comum de niveis de agregacao discretizados.

Para verificar a qualidade e a robustez do algoritmo PPO usado no problema
proposto, a metodologia experimental proposta foi seguida, fazendo-se o ajuste dos
hiperparametros e realizando-se multiplos treinamentos com diferentes sementes de
ntmeros aleatérios. Um modelo de Programacao Linear, considerando a demanda es-
perada média, é usado para construir um agente usado como baseline. As acoes do
agente PL sao construidas a partir da solu¢ao do modelo de Programagao Linear. O
agente PPO obtém resultados ligeiramente melhores em termos de custos totais de
operacao, principalmente devido ao melhor atendimento a demanda, com baixa vari-
ancia em todas as diferentes sementes utilizadas, demonstrando que é uma abordagem

competitiva para resolver este tipo de problema.
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Apéndice B

Definicio das Recompensas

B.1 Recompensas como o Inverso do Custo

Como citado no Capitulo 2, na fase inicial dos experimentos nés chegamos a considerar
o uso do inverso dos custos operacionais a cada periodo como a funcao de recompensa.
Este apéndice fornece mais detalhes sobre essa avaliagao.

Como os experimentos realizados eram exploratorios, os cenarios utilizados ti-
nham caracteristicas um pouco diferentes dos apresentados anteriormente. De toda
forma, o principal foco é destacar a diferenca nos resultados ao considerar as recom-
pensas como o negativo ou como o inverso do custo.

Foram realizados experimentos com um cenério com demanda regular e quatro
com demanda sazonal. O primeiro cenario é o mesmo do estudo de caso usado nos
experimentos apresentados no Apéndice A. Ja os cenarios com demandas sazonais
possuem quatro picos como os utilizados no Capitulo 4, mas com senoidal base com
valor minimo 250 e méximo 350 (ao invés dos valores 100 e 300), e com menor nivel
de perturbacao das demandas. Além disso, estes cenarios ainda consideravam que
os estoques das fabricas eram de produto, como na versao do problema utilizada no
Apéndice A. Os experimentos foram realizados com o algoritmo PPO, com a versao da
biblioteca Stable Baselines 2 [Hill et al., 2018|, e utilizando os valores padroes para os
hiperparametros. Foram consideradas trés rodadas de treinamento de 10 mil episodios.

A Tabela B.1 apresenta um resumo dos resultados encontrados. Em cada linha
é apresentado um cenario. A primeira coluna indica o tipo de demanda, a segunda
a perturbagao da demanda e a terceira se os tempos de espera sao constantes ou
estocasticos. A quarta coluna traz os resultados ao considerar a recompensa como
o negativo do custo e a quinta como o inverso do custo. Por fim, a ultima coluna

apresenta, para referéncia, os resultados considerando um agente com politica aleatoéria.
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Analisando os dados podemos notar que o uso das recompensas como o inverso do custo
levou a resultados muito ruins, chegando a ser pior do que um agente com politica

aleatoria.

Tabela B.1. Experimentos preliminares para avaliagdo da recompensa como o
inverso do custo. Como pode ser visto, os resultados foram muito ruins, piores do
que um agente com politica aleatéria.

Tipo Nivel Tempo Esp. Recompensa Recompensa Agente
Demanda Pert. Estoc. Negativo Inverso Aleatoério
regulares constante 0,6 M 1.4 M 1,2 M
sazonais 10 constante 8,2 M 21,1 M 171 M
sazonais 20 constante 8,5 M 245 M 17,1 M
sazonais 10 estocastico 12,6 M 26,1 M 18,1 M
sazonais 20 estocastico 12,6 M 272 M 18,2 M

A Figura B.1 apresenta as curvas de aprendizado para os experimentos com o
cenario com demandas sazonais, nivel de perturbagao AN(0,10) e tempos de espera
constantes. O grafico de cima mostra os resultados considerando as recompensas como
o negativo do custo e o grafico debaixo como o inverso de custo. Podemos notar que
no primeiro gréafico as curvas sao bem comportadas, subindo rapidamente no inicio dos
treinamentos e se estabilizando em um patamar mais alto. J& quando a recompensa
é o inverso do custo as curvas apresentam comportamento ruim. Mesmo levando-se
em conta que os valores tém escala diferente, ja que sao o inverso dos custos, vemos
em primeiro lugar que sao necessérios cerca de cinco mil episédios para que os valores
saiam do patamar mais baixo. Mas o principal ponto é que a curva nao se estabiliza
ao final do treinamento, tendo picos de valores bem mais altos em alguns episédios.

A partir desses resultados, levantamos a hipotese de que os resultados sao ruins
quando as recompensas sao o inverso do custo porque os valores de recompensa acabam
sendo muito baixos e muito préoximos de zero. Isso poderia prejudicar o desempenho de
algoritmos que usam RNAs ja que os valores sao muito baixos em relagao a distribuigao
Normal com média zero e desvio um que geralmente sao utilizados por algoritmos como
o PPO. Além disso, os valores de recompensa seriam muito proximos entre si, o que
poderia gerar sinais fracos para o agente conseguir diferenciar entre agoes boas e ruins.
A partir disso, decidimos fazer novos experimentos considerando a multiplicagao de uma
constante pelo inverso do custo. Para a definicao do valor da constante, analisamos
os resultados dos melhores modelos gerados pelos experimentos com o agente treinado
usando recompensa como negativo do custo, e verificamos que em 95% dos periodos o

custo é maior do que 750. Experimentamos entao o valor 750 como a constante, ou seja,
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Figura B.1. Curvas de aprendizado para o cenario com demandas sazonais,
perturbagao N(0, 10) e tempos de espera constantes. O grafico de cima apresenta
os resultados para experimentos com recompensas como o negativo dos custos e
o grafico de baixo considerando o inverso dos custos.

considerando que ¢ é a soma dos custos em um periodo, as que recompensas sao dadas
por ECO. Fizemos uma rodada de treinamento, usando o cenario de demandas regulares
e os resultados ficaram ainda piores (passaram de 1,4 M para 1,6 M). Aumentamos
entao o tempo de treinamento para 40 mil episdédios e consideramos a normalizacao
automatica de recompensas considerando média moéveis. Os resultados ficaram em
torno de 1,3 M, e a curva de aprendizado (Figura B.2) continuou mal comportada.
Dados os resultados apresentados nesta secao, e considerando os resultados que
j& tinhamos obtido considerando a recompensa como o negativo do custo, decidimos

descartar o uso de recompensas como o inverso do custo.

B.2 Recompensas Somente ao Final do Episédio

Durante a fase de experimentos preliminares, chegamos a considerar também a defini¢ao
de recompensas como o negativo dos custos totais de operagao. Com essa abordagem,

as recompensas sao diferentes de zero somente ao final do episédio. A argumentacao
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Figura B.2. Curva de aprendizado de treinamento com 40 mil episédios, com
recompensas dadas por 750 dividido pelo custo e usando normalizagao de recom-
pensas.

para usar essa abordagem é que, no problema abordado, estamos interessados no custo
total de operagao, nao importando como ele é distribuido ao longo do horizonte de
planejamento. Por outro lado, recompensas definidas dessa forma sao muito esparsas o
que prejudica o desempenho de métodos de AR, ja que o agente recebe um sinal apenas
ao final do episodio. De qualquer forma, quisemos fazer os experimentos porque talvez
essa abordagem chegasse a valores finais melhores, mesmo que talvez precisasse de mais
tempo de treinamento.

Experimentamos uma rodada de treinamento de 10 mil episdédios, com o PPO da
biblioteca Stable Baselines 2, considerando os parametros padroes do algoritmo. As
curvas de aprendizado para o cenario com demandas regulares e um dos cenérios com
demandas sazonais sao apresentados nas figuras B.3 e B.4, respectivamente. Podemos
notar que as curvas se estabilizam em patamares muito ruins. Talvez os resultados
pudessem ser melhores com treinamentos bem maiores, mas optamos por nao continuar
nessa linha de investigagao por dois motivos. Primeiro que as curvas se estabilizam
em certos patamares; se elas nao tivessem se estabilizado, poderia ser que com mais
treinamento elas comecassem a subir. E, em segundo lugar, nés ja tinhamos resultados
bem melhores considerando as recompensas como o negativo do custo. Dessa forma,

decidimos descartar o uso de recompensas somente ao final do episodio.
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Figura B.3. Curva de aprendizado para treinamento em cenario com demanda
regular, considerando recompensas dadas apenas ao final do epis6dio (como o
negativo dos custos totais).
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Figura B.4. Curva de aprendizado para treinamento em cenario com demanda
sazonal, considerando recompensas dadas apenas ao final do episddio (como o
negativo dos custos totais).



