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Das Markovsche Entscheidungsmodell besteht aus Folgenden

Komponenten:
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Das Markovsche Entscheidungsmodell besteht aus Folgenden

Komponenten:
» Zustandsraum S
» Aktionenraum A = Usc As
» Zeithorizont T
» Familie von Ubergangsmatrizen (P(a)).ca wobei
pij(a) = p(js,a) Vi, je$S
» Kostenfunktion c: S x A —> R
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Das Markovsche Entscheidungsmodell besteht aus Folgenden
Komponenten:

» Zustandsraum S
» Aktionenraum A = Usc As
» Zeithorizont T

» Familie von Ubergangsmatrizen (P(a)).ca wobei
pi(a) = p(js,a) Vi,j €S
» Kostenfunktion c: S x A — R

» fiir T < oo ist cr(s) die Kosten zum Endzeitpunkt, an dem
keine Entscheidung mehr getroffen wird
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Das Markovsche Entscheidungsmodell besteht aus Folgenden
Komponenten:

» Zustandsraum S

» Aktionenraum A = Usc As

» Zeithorizont T

» Familie von Ubergangsmatrizen (P(a)).ca wobei
pi(a) = plis.a) Vi.jeS

» Kostenfunktion c: S x A —> R

» fiir T < oo ist cr(s) die Kosten zum Endzeitpunkt, an dem
keine Entscheidung mehr getroffen wird

» Entscheidungsregel u; : {S x A}I"1 xS — A
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Das Markovsche Entscheidungsmodell besteht aus Folgenden
Komponenten:

» Zustandsraum S
» Aktionenraum A = Usc As
» Zeithorizont T

» Familie von Ubergangsmatrizen (P(a)).ca wobei
pi(a) = p(js,a) Vi,j €S
» Kostenfunktion c: S x A — R

» fiir T < oo ist cr(s) die Kosten zum Endzeitpunkt, an dem
keine Entscheidung mehr getroffen wird

» Entscheidungsregel u; : {S x A}I"1 xS — A
» Steuerung/Strategie m = (u1,...ur_1)
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Man unterscheidet zwischen
» Markovschen Strategien = € MM wobei u; : S — A nur vom

aktuellen Zustand s; abhangt
» Vergangenheitsabhingigen Strategien 7 € M wobei
ur i {S x A}t=1 x S — A von der gesamten Vergangenheit

h: = (so, a0, - - -, St—1, ar—1, St) abhangt

Falls u; = u fiir alle t dann ist 7 eine stationdre Strategie.

Optimale Kontrolle von Markovschen Entscheidungsproblemen
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Formulierung als Stochastischer Prozess

» Q={Sx A1 xS oder Q={S x A}>®
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Formulierung als Stochastischer Prozess

» Q={Sx A1 xS oder Q={S x A}>®
» A =B(Q)
> Xt:St, Yt:atundZt:ht
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Formulierung als Stochastischer Prozess

» Q={Sx A1 xS oder Q={S x A}>®
» A =B(Q)

» Xi =5, Yy = ar und Z; = hy

» Anfangsverteilung (As)ses
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Formulierung als Stochastischer Prozess

» Q={Sx A1 xS oder Q={S x A}>®

» A =B(Q)

» X; =5, Ye=arund Z; = h;

» Anfangsverteilung (As)ses

» Strategie 7 induziert die Verteilung P™ auf (2,B()) durch

Carolin Gruber und Torsten Templin Optimale Kontrolle von Markovschen Entscheidungsproblemen



Formulierung als Stochastischer Prozess

v

Q={SxA}T"1 x Soder Q= {S x A}>®
2A =B(Q)

Xe =5, Ye=arund Z; = h;
Anfangsverteilung (\s)ses

Strategie 7 induziert die Verteilung P™ auf (Q,B(Q2)) durch
~ (=5 =

v

v

v
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Formulierung als Stochastischer Prozess

» Q={Sx A1 xS oder Q={S x A}>®

2A =B(Q)

Xe =5, Ye=arund Z; = h;

Anfangsverteilung (\s)ses

Strategie 7 induziert die Verteilung P™ auf (Q,B(Q2)) durch

- PT((Xo = 5}) = A,
> P"(Xey1 = 5|2t = he, Yi = ue(ht)) = p(s|st, ue(he))

v

v

v

v
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Definition (erwartete Kosten unter )

T-1
V7 (s) Z c(Xe, Ye) + cr(XT)
t=0
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Definition (erwartete Kosten unter )

T-1
V7 (s) Z c(Xe, Ye) + cr(XT)
t=0

Gesucht ist eine Strategie 7* unter der die erwarteten Kosten
minimal sind.
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Definition (erwartete Kosten unter )

T-1
VT(s) :=ET | Y c(Xe, Vo) + cr(X7)

t=0

Gesucht ist eine Strategie 7* unter der die erwarteten Kosten
minimal sind.

Definition (optimale Strategie)

*die
.

V©(s) < VT(s) se€S vren”

erflillt
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Definition (Wertefunktion)

V*(s) .= inf V7(s) seS§

renH

Bemerkung

» Es gilt, dass V*(s) = min cnn V™(s), da wir annehmen, dass
A und S endlich sind.
» V™' (s) = V*(s) fiir jeden Startwert s € S

> optimale Strategie bevor der Startwert bekannt ist: minimiere

Z V7 (s)As

seS
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Um die erwarteten Kosten einer Strategie 7 € NM"zu berechnen
nutze

Algorithmus (policy evaluation)
1. V%(hT) = CT(ST)
2.
VI (he) == c(st, ue(he))+
> pU | st ue(he)) Vi (he, ue(he), ) (1)

Jjes
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Satz
Fiir VI'(h:) aus obigem Algorithmus gilt:

T-1
") e(Xn Ya) + er(Xr) | Ze = ht] (2)
n=t

und

Vi (s) = V7™(s) se$s (3)

Carolin Gruber und Torsten Templin Optimale Kontrolle von Markovschen Entscheidungsproblemen



Beweis:
Durch Induktion. Offensichtlich gilt
Vi(ht) = cr(st) = E™ [er(X7) [ Z7 = h7] fiir t gilt:

VI =c(st, ue(he)) + Zp (| s, ue(he)) V1 (he, ue(he), f)
jeSs

[ t+1 ht,ut ht Xt+1 ‘Zt ht]

Y e(se, ue(he))+

._.

.
[ [ c(Xn, Yn) + c7(XT) | Ze41 = hey1

n=t+1

Zt = ht]
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Definition
Vi (he) = 7rr2|i1nH Vi (he)

ist das Minimum der erwarteten Gesamtkosten iiber alle Strategien
7 e N ab dem Zeitpunkt t
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Algorithmus (Bellman Gleichungen)

1. VT(hT) = CT(ST)
2. Vi(ht) = minsea {C(St, a) + Zjes p( ‘ st,a) Vigri(he, 37j)]

Satz
Sei V; aus den Bellman Gleichungen, dann gilt

1. Vi(he) = V*(he) Vhe
2. Vo(s) =V*(s) seS
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Beweis:

1. zu zeigen
Vi(he) < Vi (ht)

aquivalent zu
Vi(he) < VF(hy) Yren”

2. zu zeigen: fiir beliebiges € > 0 existiert eine Strategie T mit
Vi(he) + (T — t)e = V' (he) = Vi (hy)
3. Aus 1. und 2. folgt

def Schritt 2 Schritt 1
Vi<V < Ve (T—-1te < V(T -1t
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Satz (ldentifiktion der optimalen Strategie)

Sei V' Losung der Bellman Gleichungen und
= (g, ..., u_,) € NH erfiillte

c(se, up (he)) + > pU | se: g (he)) Vi (he, g (he), )
Jjes

— rane|2 c(st,a) + Zp(/ | st,a) Vi 1(he, a, )
JES
dann gilt:

L VI (he) = Vi (he)
2. V™ (s) = V*(s)
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Beweis:
Durch Induktion

1. Induktionsanfang ist klar. Induktionsschritt :

Vi (he) = min c(st;a) + Y PG| s, a) Vi (he, a,))
jes
def von w % . * * * .
2N c(se, up (he)) + Y, pU | st uf (he)) Viier (he, 0 (he), )
jes
v * . * T* * .
= c(se uf (he)) + D p( | st uf (he)) Vi1 (e, ug (he), ))
jes
= V{7 (hy)

2. Es gilt
w/ NBE \ur N1 s N PE | p*
Vi(s) = Vo(s) = Vg (s) = V™ (s)
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Bemerkung

» Definiere nun nur noch die optimale Strategie so, dass gilt:

u; (ht) € argmin | c(st, a) + Z p(|st,a)Vii1(he, a,j)
JeSs

» SchlieBlich zeigen wir noch im letzten Satz, dass fiir das MDP
eine optimale Markovsche Strategie existiert.
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Satz
Sei V[ (ht) Lésung der Bellman Gleichungen. Dann gilt

Vt=1,..., T hingt V}(h:) nurvon s; ab.
und es existiert eine optimale Strategie m € MM
Das bedeutet: V*(s) = min_ cqn V™(s) = minjqm V™(s) se€ S

Beweis:
Durch Induktion
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Algorithmus (Backward Induction)

1. Vi(st) = cr(sT)
2. Vi = minge [clst a) + jes U5t ) V(i)

3. A}, = argmin [c(st, a)+ > jesPU|st;a) Vt*H(stH)}

Mit uf(st) € Az, Vst € S und 7 = (ug(s0), - - - UT_1(sT-1))
gilt dann, dass 7* optimale Strategie ist und 7* € MM
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Kontrollproblem
Gegeben sei:
> ein endlicher Zustandsraum S,
» ein endlicher Aktionsraum A,
> eine Familie von Ubergangsmatrizen (P(a)).ca,
» eine Kostenfunktion c: S x A — R und

> eine Klasse zuldssiger Strategien m = (Up)n=0,1,2,... Mit
up: ST A
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Gesucht ist
1. Wertefunktion V* € Ry U {400} mit

V*(s) = inf V7(s) =infET | > c(Xn, un(Xo, -, Xn))
n=0
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Gesucht ist
1. Wertefunktion V* € Ry U {400} mit

V*(s) = inf V7(s) =infET | > c(Xn, un(Xo, -, Xn))
n=0

2. und eine optimale Strategie 7*, fiir die gilt

V*(s)= V™ (s) VseS,
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Was ist der Unterschied zum zeitendlichen Fall?
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Was ist der Unterschied zum zeitendlichen Fall?

» Es existiert kein Endzeitpunkt, bei dem man eine
Ruckwartsiteration starten kann.
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Was ist der Unterschied zum zeitendlichen Fall?

» Es existiert kein Endzeitpunkt, bei dem man eine
Ruckwartsiteration starten kann.

Kann man die Ergebnisse des zeitendlichen Falls trotzdem nutzen?
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Was ist der Unterschied zum zeitendlichen Fall?

» Es existiert kein Endzeitpunkt, bei dem man eine
Ruckwartsiteration starten kann.

Kann man die Ergebnisse des zeitendlichen Falls trotzdem nutzen?

» Ja, indem man nun aber Grenzwerte betrachtet.
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Definition

Zu einem Steuerungsproblem auf dem Zustandsraum S, mit
Aktionen aus A, einer Kostenfunktion ¢ : S x A — Ry und
Ubergangsmatrizen (P(a)).ca definieren wir die Folge von
Funktionen (Vp)n=012,., Vo : S — Ry durch

Vo(s) = ‘;ggc(s a), (4)
Vosi(s) = algf{ + ) pso(a) )} (5)
s’'eS
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Lemma
Fiir die in (??) definierte Folge (Vp)n=12,.. gilt

Vin(s) < Vihia(s).
Dies erlaubt uns die Definition des Grenzwertes

Voo = n||~>moo V, € Ry U{oo}.
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Lemma
Es existiert eine stationdre Steuerung u : S — A, sodass

Vio(s) = (s, u(s)) + Y pssr(u(s)) Veo(s') (6)

s'eS

fiir alle s € S gilt.
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Satz
Es gelten die folgenden Aussagen:

(i) Vao(s) "= V*(s) Vs € S.

(i) Gilt fiir eine stationdre Steuerung u*

+Zpss “(s)Vi(s') =

;22 {C(S, a) + Z/ Ps,s’(a) V*(Sl)}

fiir alle s € S, dann ist u* optimale, d.h.

*

VY (s) = V*(s) Vs e S.
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Value lteration

Teil (i) des letzten Satzes liefert einen Algorithmus zur
approximativen Berechnung der Wertefunktion V*. Der
Algorithmus startet in Vp(s) = inf,ca c(s, a) und die n-te
Approximation bestimmt sich durch

Viyi(s) = algi\ {c(s, a) + Z ps.s'(a) V,,(s’)} .

s'eS

Dieses Verfahren zur ndherungsweisen Bestimmung der
Wertefunktion wird als Value [teration bezeichnet.
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Policy Improvement

Satz
Fiir eine vorgegebene stationdre Steuerung w : S — A definieren
wir iterativ eine Folge von stationdren Steuerungen durch

wo = w, Wyi1(s) := argmingea{ c(s,a) + Z ps.sr(a) V" (s")
s'eS
Dann erhalten wir:
(i) Vwrir < v,
(ii) In endlich vielen Schritten erreicht der Algorithmus die

Abbruchbedingung wy11 = w, := w* und die stationare
Steuerung w* ist optimal.
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Problem im unendlichen Modell:

» Beschranktheit der Gesamtkostenkosten. Im allgemeinen
sind die erwarteten Gesamtkosten iiber eine unendlich lange
Zeit nicht beschrankt.
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Problem im unendlichen Modell:

» Beschranktheit der Gesamtkostenkosten. Im allgemeinen
sind die erwarteten Gesamtkosten iiber eine unendlich lange
Zeit nicht beschrankt.

LGsung:

» Diskontierung der Kosten iiber die Zeit.
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Definition (Das Diskontierte Modell)

Fiir einen Diskontierungsfaktor oo € (0, 1) betrachten wir die
diskontierten erwarteten Kosten aus einer Steuerungssequenz m

Va(s) =EZ Z a”c(Xa, un(Xn))
n=0

und die optimalen diskontierten Kosten

Vi(s) = ir71rf VI (s).
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Wie im nicht-diskontierten Fall definiert man weiterhin die mit
a € (0,1) diskontierte Folge (Vp,a)n=0,1,..., wobei Vo = Vg und

_ ) '
Vit1,a(s) = n;f c(s,a) + o Z Ps,s'(a) Vi,a(s').

Fiir eine gegebene stationire Steuerung w definiert man auBerdem
die diskontierte Folge stationdrer Steuerungen w(' := u,

Wiy 1(S) 1= argmingea { c(s,a) + « Z ps.sr(a) V2 (s")

s/
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Wie im nicht diskontierten Fall erhalt man die analogen Aussagen
(i) Vaal(s) 7~ Vi(s) fiirn— oo Vs € S.

(ii) Ist u* eine stationdre Steuerung, welche fiir alle Zustinde s
den Term

c(s,a) + « Z ps,s'(a) V5 (s')

minimiert, dann ist u* optimale im Sinne von VY* = V.

(iii) Fiir jede stationdre Ausgangssteuerung w gilt die Konvergenz

Vur(s) N\, Vi(s) fiirn — oo, VseS.

Carolin Gruber und Torsten Templin Optimale Kontrolle von Markovschen Entscheidungsproblemen



Bemerkung zu Value lIteration

Lemma
Ist der Abstand ||Vpi1,0 — Vialloo < 6, dann

(i) verhalt sich der Abstand von V,, zum optimalen Wert

entsprechend

||Vn+1,a - Vn,aHoo < 0
1—« T 1l-«

Ve = Viallo <

(ii) und der Abstand des Wertes der Steuerung u, zum optimalen
Wert entsprechen

2||Vn+1,a - Vn,a”oo < 26

VA Vil < .
||a Oé”oo— ]._Oé —l_a
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Bemerkung zu Value lIteration

Fir einen maximalen Fehler von € > 0 wahle also n so, dass
|| Vn+1,a - Vn,aH < (1 - a)e.
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Bemerkung zu Policy Improvement

In jedem lterationsschritt miissen die erwarteten diskontierten
Kosten einer Steuerung VY berechnet werden. Die ist analytisch
i.A. nicht méglich. Fiir cmax = maxses aca c(s, a) gilt

Vi(s) = E

n o

[Z a"c(Xn, u(Xn))
n=0

ak+1
+Cmaxf

IN

k
E¢ [Z ac(Xn, u(Xn))
n=0

=V (s)

Wahlt man das k also hinreichen groB, so kann man V¥, (s) zur
Approximation fiir V¥(s) nutzen und produziert dadurch nur einen
maximalen gewdhlten Fehler.
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Berechnung der V!, (s)

1. Die VY, (s) kann man direkt berechnen, da man durch die
Potenzen von P(u) die Verteilungen der X, kennt.
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Berechnung der V!, (s)

1. Die VY, (s) kann man direkt berechnen, da man durch die
Potenzen von P(u) die Verteilungen der X, kennt.

2. Dank des Gesetzes der GroBen Zahlen kann man auch
hinreichend viele Realisierungen von Zﬁ:o ac(Xp, u(Xp))
simulieren und diese dann mitteln. Dies gibt zwar nur eine
Approximation des Erwartungswertes, kann jedoch bei groBen
Problemen praktischer sein.
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Wir betrachten nun das Folgende Modell des
Lagerbestandsproblem.

» M: Lagerkapazitat
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Wir betrachten nun das Folgende Modell des
Lagerbestandsproblem.

» M: Lagerkapazitat

» c: Kosten fiir den Ankauf von Ware
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Wir betrachten nun das Folgende Modell des
Lagerbestandsproblem.

» M: Lagerkapazitat
» c: Kosten fiir den Ankauf von Ware

> |: Lagerkosten
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Wir betrachten nun das Folgende Modell des
Lagerbestandsproblem.

» M: Lagerkapazitat

» c: Kosten fiir den Ankauf von Ware

v

I: Lagerkosten

v

pr: Verkaufspreis
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Wir betrachten nun das Folgende Modell des
Lagerbestandsproblem.

» M: Lagerkapazitat

» c: Kosten fiir den Ankauf von Ware

v

I: Lagerkosten

v

pr: Verkaufspreis

v

d: Dichtevektor der zufdlligen Nachfrage
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Im Lagerbestandsmodell minimieren wir nicht die Kosten sondern
wir maximieren den Gewinn. Aus diesem Grund ersetzen wir die im
Theorieteil c(s, a) genannten Kostenfunktion (c wie cost )durch
die Gewinnfunktion r(s, a) (r wie Reward) und min durch max. Die
Gewinnfunktion sowie die Ubergangsmatrix P(a) errechnen sich
wie folgt:
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Ubergangsmatrix P(a)

0 firj>s+a

P(J |S, 3) — ds+a_j e fira+s ZJ >0
P(D>s+a)=1— > d, firj=0
n=0
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Ubergangsmatrix P(a)

0 firj>s+a
P(J |S, 3) — ds+a_j e fira+s ZJ >0
P(D>s+a)=1— > d, firj=0
n=0

Gewinn in Abdngigkeit des folgenden Zustandes

osa)_ [PrEFa i) — @) Mo +a) Vi<ats
o= -0 Vj>a+s
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Ubergangsmatrix P(a)

0 firj>s+a
P(J |S, 3) — ds+a_j e fira+s ZJ >0
P(D>s+a)=1— > d, firj=0
n=0

Gewinn in Abdngigkeit des folgenden Zustandes

osa)_ [PrEFa i) — @) Mo +a) Vi<ats
o= -0 Vj>a+s

Also gilt fiir den erwarteten Gewinn

r(s,a) = Zr(j’&a)p(j‘sva)

JeSs
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Wir haben bei der Implementierung einfache Kosten- und
Lagerfunktionen benutzt.
1. lineare Funktionen ohne Fixkosten:
r(s+a—j)=prx(s+a—j)—cxa—Ix(s+a)
2. lineare Funktionen mit Fixkosten:
r(s+a—j)=prx(s+a—j)—F(a#0)—cxa—I*(s+a)
3. Wurzelfunktion ohne Fixkosten:
r(s+a—j)=prx(s+a—j)—cxa—Ix+/(s+a)
4. Wurzelfunktion mit Fixkosten:
r(s+a—j)=prx(s+a—j)—F(a#0)—cxa—Ix+/(s+a)
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Simulationen fir den endlichen Fall
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Simulierter Lagerbestandverlauf bis zum Zeitpunkt T=31

60 T T T T T T
Lagerbestand
Bestellmenge
a0 B
40+ [ 1
-
& |
W
2 30r B
-
o
i |
20 | B
o} /\/\ | '
0 ; ; /\ ; . W
i} a 10 15 20 25 30 35

Zeit

Abbildung: lineare Kosten ohne Fixkosten Poissonverteilt mit A = 50,
max. Lagerbestand 100, p=4, c=1, |=2
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Simulierter Lagerbestandverlauf bis zum Zeitpunkt T=31

60 T T T T T T
Lagerbestand
Bestellmenge
a0+ P 1
I [ | I A o TR
40+ | | 1

Lagerbestand
=]

20

Abbildung: lineare Kosten mit Fixkosten(40), Poissonverteilt mit A = 50,
max. Lagerbestand 100, p=4, c=1, |=2
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Simulierter Lagerbestandverlauf bis zum Zeitpunkt T=31
70 T T T T

Lagerbestand
Bestellmenge | |

60

50

40

30

Lagerbestand

2

i} L} 10 =1 20 2% 30 35

Abbildung: Wurzelfunktion ohne Fixkosten, Poissonverteilt mit A = 50,
max. Lagerbestand 100, p=4, c=1, |=2
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Simulierter Lagerbestandverlauf bis zum Zeitpunkt T=31
120 T T

Lagerbestand
Bestellmenge

.

L' |A lf:: T
q\/\/q \

25 30 35

Lagerbestand

Abbildung: Wurzelfunktion mit Fixkosten(40), Poissonverteilt mit A = 50,
max. Lagerbestand 100, p=4, c=1, |=2
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Wir stellen folgendes fest

» Ohne Fixkosten: optimalen Lagerbestand

» Linear: unterhalb des EW

» Wourzel:: iiber dem EW
Mit Fixkosten : Bestellgrenze (nur wenn der Bestand unter
einem bestimmten Wert liegt wird bestellt)

» Linear: ca. bis zum optimalen Lagerbestand

» Wourzel: bis zur Kapazitatsgrenze

v

v

Preis erhéhen: gleiche Struktur

v

Verteilung verandern: gleiche Struktur

v

optimale Strategie fast stationar.
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Zeitabhangige Gewinnfunktion:

(It

r(s+a—j) = (pr+zx( ))?)*(s+a—j)—F(a # 0)—cxa—I+\/(s + a)
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Simulierter Lagerbestandverlauf bis zum Zeitpunkt T=31
a0 T T T

Lagerbestand
Bestellmenge (|

Lagerbestand

35

Abbildung: Zeitabhingige Gewinnfunktion, max. Lagerbestand 100,
A =50, p=4, z=20, c=1, |1=2, Wurzel- Kosten.
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Simulierter Lagerbestandverlauf bis zum Zeitpunkt T=7
12 T T T

Lagerbestand
Bestellmenge

Lagerbestand

Zeit

Abbildung: Wocheniibersicht bei zeitabhdngiger Gewinnfunktion,
Fixkosten (4) und Wurzelfunktion als Lagerkosten. max. Lagerbestand
10, A =5, p=4,z=20, c=1, |=2
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Zustand t=0 t=1 t=2 t=3 t=4 t=5 t=6
0 10 10 10 10 10 10 6
1 9 9 9 9 9 9 5
2 8 8 8 8 8 8 4
3 7 7 7 7 7 7 0
4 6 6 6 6 6 6 0
5 5 5 5 5 0 0 0
6 4 4 0 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 0
9 0 0 0 0 0 0 0
10 0 0 0 0 0 0 0

Tabelle: optimale Strategie zur vorhergehenden Abbildung
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Simulationen fir den unendlichen Fall
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Abhaengigkeit der optimalen Bestellmenge vom Bestand
a0 T T T T T T T T T

Optimale Bestellmenge

0 L 1 1 1 1
1] 10 20 30 40 a0 B0 70 a0 90 100

Bestand

Abbildung: Optimle Steuerung fiir max. Lagerbestand 100,
Poissonnachfrage mit A =80, p=4, c=1, I =2, p=0.9 und Wurzel-
Kosten
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Simulierter Lagerbestandverlauf bis zum Zeitpunkt T=100

50 T T T T T T T T T
Lagerbestand
45 r Bestellmenge []
40 B
%) B

30

—

Lagerbestand
i

1
a 10 20 30 40 =0 B0 70
Zeit

Abbildung: Simulierte Trajektorie fiir max. Lagerbestand 50,
Poissonnachfrage mit A =35, p=4, c=1, I =2, p=0.9 und Wurzel-
Kosten.
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Parameter\ Kosten \ linear \ Wurzel | logarithmisch

max. Lager 50, A = 35
p=4,c=11=2 61 72 72
a=0.9 =05
max. Lager 50, A = 35
p=4,c=11=2 394 452 455
a=0.98, =05
max. Lager 150, A = 105
p=4c=11=2 70 81 81
a=09 =05
max. Lager 50, A = 35
p=4c=11=2 104 115 116
a=0.9, e =0.005

Tabelle: Anzahl der Iterationen n bei der Value Iteration abhangig vom
Parametern und dem maximalen Fehler e. W3hle n so, dass
H Vn+1,o¢ - Vn,aH < (1 - 01)6.
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Abhaengigkeit der Erwarteten Gewinne vorm Ausgangsbestand
245 T T T T T T T T T

“alue [teration
240 7 Palicy Improvement |7

285 =

230 F b

2251 B

220

210 B

Erwartete diskontierte Gewinne

205 B

200 B

1 95 Il 1 1 1 1 1 1 1 1
1] 5 10 15 20 25 30 =l 40 45 50

Bestand

Abbildung: Vergleich Value It. und Policy Im. zur Berechnung der
Wertefunktion bei max. Lagerbestand 50, Poissonnachfrage mit A = 35,
p=4,¢c=11=2, p=0.9, linearen Kosten und 30 Summanden.
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Abhaengigkeit der Erwarteten Gewinne vorm Ausgangsbestand
245 T T T T T T T T T

240 F B

230 71

225

220F B

Erwartete diskontierte Gewinne

210F B

205 Il 1 1 1 1 1 1 1 1
1] 5 10 15 20 25 30 =l 40 45 50

Bestand

Abbildung: Vergleich Value It. und Policy Im. zur Berechnung der
Wertefunktion bei max. Lagerbestand 50, Poissonnachfrage mit A = 35,
p=4,¢c=11=2, p=0.9, linearen Kosten und 100 Summanden.
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