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Un modelo con informacidn incompleta: aplicacidn al control

F. Benitce, IFQOR-ETH Ziirich

Resumen

En 1z aplicacidn de modelos de decisidn markovianos se ignora a
veces el estado concreto en gue se encuentra el sistema, y se
dispone {nicamente de datos parciales en forma de una distribu-
cidn de probabilidad en el espacio de estados.

Tales procesos markovianos con informacidn incompleta se pueden
trasformar en procesos con informacidn completa y discretizar el
espacio de estades {informaciones) resultante. Asi se consiguen
calcular por aproximacidn las decisiones dptimas.

El m&todo se ilustra con un medelo para el control de calidad

con optimacidn de la politice de produccidn y control.,

§ 1 Introduccidn

En la produccidn en serie se suele admitir que la calidad del
lote producide en un pericdo depende del estade de la maguinaria
gue elabora el producto, y que ese estado puede variar de un
periodc a otro debido a perturbaciocnes aleatorias. Si se conside
ra un espectro discretc de posibles estados de la instalacidn y
de calidades de los lotes producidos, se pueden representar esas

variaciones por medio de una cadena de Markov.

Los test de calidad del preoducto son en muchos casos inexactos y

aleatorios, de modo que la calidad actual en cada pericdo no se
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puede determinar con una certeza del 100%. Esta in;eguridad no
se refleja en los modelos usuales, y esto implica a ménudo una
inadmisible simplificacidn de la realidad. En caso de varios mé-
todos posibles de control de calidad, se plantea asl mismo la
pregunta: cu2l se debe emplear en cada pericdo, para conseguir
.un compromisc dptimo entre el costo del test y el valor de la in

formacidn gue proporciona ?. Precisemos con un ejemplo.

§ 2 Un _ejemplo

En una fabrica de motores eléctriéos pesados se producen dos u-
nidades de un determinado modelo por mes. Cada motor puede al-
canzar la calidad estandard o no. Un ‘buen' ejemplar tiene un
precio de venta de 10 Mic. y uno ‘malo’ sdlo de 5 Mico. La mate-
ria prima cuesta 1 Mio. pbr motor. Hay dos modos de producir:
simplemente producir {y la calidad del producto serd no superior
a la del pericdo anterior) o, primero revisar la instalacidn y
después producir {para mejorar la calidad con respecto al perio-
do anterior). Los costos por periodc son fespectivamente 1y 9
Mio. Se pueden someter a pruebas los motores producidoes, lo que
cuesta §,2 Mio por motor.

Se busca hacer mdxima la suma de las ganancias con un descuento

del 1% mensval,

La produccidn mensual se puede caracterizar por el nimeroc de mo-
tores gue no alcanzan los requerimientos estandaré: 4, 1, 2 moto
res 'malos'. Supongamos que la produccidn evoluciona de un mes
al siguiente de acuerdo con una cadena de Markov con tres esta-

dos, dos acciones y las probabilidades de trdnsito:
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Producir
Nimerc de motores 'malos' en el
periocdo t+l

0 1 2
Nimero de motores 0.64 0.32 0.0k
'‘malos’ en el 1| 0.08 0.74 ) 0.18
periodo t 2 | 0.01 0.18 0.81

Tablé 1 Probabilidades de tridnsito en caso de producir

Revisar
Nimero de motores 'malos' en el
periodo t+l

0 1. 2
0.64 0.32 0.04
Numero de motores
‘malos’ en el 17 0.56 0.38 : 0.06
periodo t 2| 0.49 0.42 0.09

Tabla 2 Probabilidades de tr3nsito con revisidn previa

Las ganancias dependen, entre otros factores, de los gastos pa-
ra prebar los moteores producidos. Hay por tanto que decidir tam
bién a este respecto.

Si un mes se decide probar un sclo motor, se desconocerd el es-
tade de la cadena de Markov correspondiente a la produccidn de
ese mes. Segiln el resultado de la prueba se puede descartar uno
de los estados extremos (ambos motores buenos o ambos malos), y
en general se tienen las siguientes probabilidades condiciona-

les acerca del resultado de la prueka




(2) Resultado de la prueba
bueno malo
1. 0.
Niimerc de motores malcs :
en la produccidn del mes 1 0.5 0.5
' 2] 0. 1,

Tabla 3 Probabilidades de los resultados posibles, probando
un sclo motor

En casc de probar un solo motor tenemos un modelo de decisidn

markovianc con informacidn incdmpleéta: no se concce el estado

del sistema, sino gque se observa indirectamente con un método

determinado.

51 en cada periodo se puede elegqgir libremente unc de los tres
métodos de observacidn [probar 0, 1, 2 motores) se trata de
un modelo de decisidn markeoviano generalizado. Hay las siguien

tes seis acciones mixtas:

probar dos motores

roducir
P X probar un motor

revisar
no probar los motores
Las ganancias inmediatas son: ganancia ern un pericdo = precios
de venta de los motores producidos - gastos de produccidn y ma

terias primas - importe de las pruebas.

Para los mé&todos de cbservacidn vigen las siguientes probabili

dades condicicnales:

{3} Resultado de la prueba
0 malos 1 malo 2 malos
0 1. 0. 0.

Estado: nlmerc de
motores malos en 0. 1. 0.
la preduccidn del > 0. 0. 1.
mes

CI 4

Tabla 4 Probabilidades de l¢s resultados posibles probando
los dos motores producidos
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(1) Resultado de la prueba

?
' 0] 1.

Estado: nimero de motores
mAlos en la oroduccidn 1 1.
del mes 2 1

Tabla 5 El cas¢ de no probar los motores equivale a obtener
un resultadeo ficticic gue no depende del estado del
sistema

Si se decide.probar sistemdticamente los dos motores produci=
dos se obtiene como caso particular un modelo con informacidn
completa. Si no se prueban motores es un modele sin informacidn.
La Fig. 1 representa el funcionamiento del sistema, incluida la

prueba de motores.

Formalicemos estas consideracicnes en un modelo abstracto (vid.

(2} ).

§ 3 Modelos de Decisidn Markovianos con Informacidn Incompleta

El MDM-II del ejemplo se caracteriza con los siquientes pardme-
tros:

[z, B, B, P, M, Q°, g, T, 8]

(o]
|

= espacio de estados -

{0,1,2 motores malos en la produccidn del mes} ; se designa

ran con z = 1, 2, 3

E = espacio de acciones

{producir, revisar} ; estas acciones se designarin con e =
1, 2

)
]

espacio de los métodos de observacidn

{no probar motores, probar 1 motor, probar 2 motores} ; se

designardn con b =1, 2, 3




P = ley de movimiento
2192‘2"} ; pi,z" = probabilidad del transito z'—=2z" cuando
se elige la accidn e 4+ E. Vid, Tablas 1 y 2 para e = 1, 2

respectivamente

Mb= conjunteo de los resultados posibles de la observacidn con
el método b € B
En el ejemplo para b = 2 {probar un motor) es M2= {bueno,

malo} ; analogamente para b=l & 3

Qb= ley de observacidn con el métcdo b + B
= {qb(mb\ z)} ; qb(mbl z) = probabilidad de obtener el resul
tado mb+ Mb al observar con el método b ¢ B, =i el estado

’- I
=| instalacibn m—“ Installcidnl y evoluc.lhn
Nave de

|

...._1. —_—— —— o —— e — |___| _______ produceidn
|
I

aroduc idos

| produc Lidos

epartanents de
BIUChAR
o

¥
1
1
Marores | Motores
|
1
|

1 f—_ — = =
Recogida de
roaul tado datos

1 comienzo del final del
Be1 b fi——

== = ajecucién de las decisiones
flujo ¢e Llos datonm
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es z + Z (vid. tablas 3, 4, 5)

¥o " informacidn inicial
=[¢0(1), ¢0(2), ¢0(3)};distribucibn de probabilidad en 2:
¢0(z) = probakilidad de que 2l comienzo del primer perio-
¢l estado sea z + Z

I = ganancia inmediata
= r(z,e,b}) = precioc de venta de la produccidn de calidad z,
mencs los gastos de produccidn y materia prima con la ac-

cidn e ¢+ E y menos el importe de las pruebas b + B (vid.

tabla 6)
r(z,e,b): .
e =1 e =1 e =1 e=2 e=2 e = 2
b =1 =2 b=3 b=1 b =2 b=3
: .
z =1 17.0 16.8 16.6 9.0 8.8 8.6
2 12.0 11.8 11.6 4.0 3.8 3.6
3 7.0 6.8 6.6 -1.0 -1.2 -1.4
Tabla 6
g = factor de descuento (0<¢p ¢1)
= valor actual de la cantidad de dinero unidad a recibir
transcurrido un periodo (0.99)
La funcidn objetivo a optimar (maximar) en el MDM-II es:
o0
E[ E:ﬁt-r(z,e,b)] = esperanza matemitica de la ganan
t=0"

cia total con descuente y horizonte ilimitado.

Para un ¢p dado, con la accidn eo* E y el métedo de observacidn
b0+ B [elegidbg en El momento t = 0), obteniendo el resultado

o

de la Pruéba_mlof M “ {en el momento t = 1) la probabilidad de

que el nueve estado {calidad de la produccidn) sea z + Z es,
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aplicando Bayes:

3
b b e
8] O O .
. q (my~lz)- E:pjz°¢0(a)
{3.1) w.(zlys> €qs bny T 0) = d=1
1 0 o G 1 % 3
| Pg.  Po ®0
Eq (m1 iE)- sze'mo(J)
£:=1 j=1
(2 = 19293)
La suma de las componentes de w1 es la unidad. Dados e, y bo

la nueva informacidn ¢, depende sdlo del resultado de observa
cidn mlo. La probabkilidad de cobtener este resultado concreto
viene medida por el denominador en (3.1); esta cantidad repre-
senta la probabilidad del transito P9 * ¥4 en un modelo en

que las informaciones juegan el papel de estados.

La f&rmula {3.1) se puede generalizar para un periode t cual-

guiera:

3

b, b e

q t(thIZ)- E:pqut(J)
3=1

t
(3.2) 9y q(Zlog, eps byy @y q) = 3

3
Py, Pt |, e .
q (mt+"[| )' Pje'Qt(J)
LER j=1
(z =1,2,3)
Con esta fdrmula se puede conccer en cada periodo el estado
del siguiente modelo de declsidn markovianc c<on informacidn
completa, derivado del MDM-II:

MDM-I' : [@, E, B, ﬁ, (Mb), (Q.b)s @0! r‘¢:. B]

§ = espacio de 'estados': espacio de las informaciones
={ple(z) 20, z € 2, z e(z) = 13
2€Z
E = espacioc de acciones: como en MDM-II
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espacio de 105 métodos de observacidn: como en MDM-IT

1ey de movimientc

1I} ‘P (p!!
€ Q en_el periodo t+l partiendo de la informacidn @' € %en

= probabilidad de obtener la informacidn e"¢

€l periodo t y habiendo elegido en ese periodo la accidn
e 4+ E. Los valores numéricos se calculan con la expresidn

del denominador en (3.2}

conjunto de los resultados posibles de la observacidn con
el método b € B: como en MDM-II. En el MDM-I' los resulta-
dos mb sirven sélo para actualizar la 1nformac16n, por eso

se ha escrito (M } entre paréntesis

ley de observacidn con el método b + B: como en MDM-II. Sir
ve s@lo para actualizar la infeormacidn y calcular la ley de

movimiento 5, por lo que se ha escrito (Qb}

‘estado' inicial: como en MDM-II

= ganancia inmediata

3
r¥{(p,e,0) = E:r(z,e,b)-¢(2)
z=1
esperanza matemltica de la ganancia en un periodo con e + E

y b £ B dada la informacidn (distribucidn} ¢ € §

factor de descuento: como en MDM-IT

Como en el modelc derivado MDM-I' la ganancia en cada periodo

es igual 2 la esperanza matemitica de la ganancia en ese perio-

de para el MDM-II primitivo con la informacidn disponible, pode

mos

prescindir del MDM-II y optimar directamente en el MDM-I'

la funcidn objetivo:

E[ z Bt -r‘p(q:,e,b)]
1=0
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Este MDM-I' cumple las condiciones de Blackwell {3}, y posee
por tanto una politica &ptima estacionaria (independiente del
tiempo) .

La existencia de tal politica dptima no es de utilidad en la
practica ya que el espacio de 'estados’ § tiene la potencia
del continuo y nc hay algoritmos pri3cticos para obtener dicha
politica. Como procedimiento utilizable se discretiza ¢, op-

timandc en el modelo resultante.

§ 4 Discretizacidn: MDM-I' ===» MDM-I*

MEM-I*: [#%, E, B, B, ("), (@), v, °, 8]

Los parametros de este modelo son ya conocidos salvo % vy B.

Para un nidmero enterc fijo @ + N {d»2) se define

1
b = (o*lox(z) = A&, 4, €N, 2 €2, 34, =d]

z€2Z

Los elementos {en nbmero finito) de &% son los vértices de u-.

na reticula en el simplex ¥ . Para nuestro ejemple con d = 3:

3% = {¢;,¢5,....¢g0} {vid. Fig. 2)
Cualguier elemento de ¢ se puede expresar de modo linice como
combinacidn convexa de tres (tantos como elementos tiene Z)
elementos determinados de &% {los vértices del triangulito

gue lo contiene: vid. Fig. 3}: ¢ = 96¢g+97¢;+p9¢;
con  pgs Pyy £g =20, pg t opp t pg = 1.

Los coeficientes pi_dependen sdlo de ¢ pi(¢). Esta repre-—
sentacidn de los elementos de $ se puede utiligar para calcu-
lar las probabilidades de transitc entre elementos de ¢

Como indica la Fig. 4 antes del tra3nsito se representa ¢ € ¢
como combinacidn de tres vé&rtices, se obtiene el,elemehto ima-
gen de cada vértiée, y este de nuevo se representa COmMoO una com

binacidn de elementos de &% ; sea
(4.1} ¢ = pg(0)-9f + 0p(2) 9% + pgle) -9F
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-
Py a=3

4 z=1 75 ‘?3 Ze2
Fig. 2 Los puntos del triZngulo representan los
elementos de ¢ y los vértices los de §*
]
z=1 zad
97 ¥ %3 o4

El elemento imagen @'b de ¢ no se precisa calcular explici-
m e

tamente ya gque se cumple (vid. Fig. 4):

_ e .
(4.2) Bo 9"y = pgl@)Poxoxi @ +
99y Tpbe” T8N Fageg’ 6 b
o € n-e
+ 5o (@) Brox %, -0}’ + 99(@)'§$*¢*;°w§'
T ey b %9y, e

’ mbe mnoe o e
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# K ¥ % * % % o
periodo t b periodo t+l
para e,b fijos y m dado
Fig. 4

A la derecha en la Fig. 4 sean las combinaciones:

o2t = py{9ft Vewlk + op(wf' )ew) + e5leg’ o5
b b b b
o e me m e o e

t

#* - kil een® 31 oo I *r et
(P? b = 92(‘97 b ) s + 93(‘?7 b ) ‘?3 + 96(‘97 b ) g
me m e me me

H

* * #* een
o' 1= 50l )ewf + og(ef' e + egleg’ Jevg
b b b : b
m e me me m e
Sustituyendo esto en {4.2) aparecen sdlo elementos de % y pro-

babilidades de trinsito entre elementos de &% y sus imdgenes

{posiblemente no pertenecientes a #¥%):
. | > '
P={§e*iﬂ ieeg,bGB'mbGM,‘P*€§*}._
L e N
me
T es finito.

La ecuacidn que caracteriza los valores dptimos en el MDM-T'

es:

(4.3} V(p) = max [r¥{e,e,b) + B }:52¢,-V(¢')3
etk _

bEB 9'es

Haciendo la aproximacidn:
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VQ pglelr )eg) =) eyl )-TCe})
J

m e . J m-e

y teniendoc en cuenta

v =) ey(e) ek (@) 20, ) pyle) = 1
i i

rqp("pte’b) = Z Oi(fP)'Tq:(iP;-e’b) {linear en v )

i
cbtenemos de (4.3) con (4.2):

(4.9) (o) = max { ¥ o;(0)-r%e2,e,0) + 8) ) (@) pq,w.
el - | mber® 1 :
. E:pj(¢z‘b )-?(wﬁ)}

3 m e

m e

La aproximacidn utilizada -una expresidn linear para la funcidn
convexa V{¢)- origina un error gue se puede acotar {vid. Beni
to (1))

. n-1 -
{4.5) 0<V(g)-V(p) = B % max [OZ-UZ}-[z + ETT:ETJ d - 0

d = indice de la discretizacidn (vid. definicidn de &%)

nimerc de elementos de 2

n
Oz {resp. Uz) = valor del estado z 4 Z en el primitivo MDM-II
casc de maximar (resp. minimar) suponiendo informacidn com-

pleta

Para los elementos de P se cumple:

pq,*q,*, =Y PPz pE,. eek(2)
* b 2'€7 z€Z

Los¢*£ se calculan segiin (3.2} e interesan sdlo para calcu-
mbe
lar los coeficientes pj(@;' .) en (4.4).
cmoe
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§ 5 Algoritmos

Este modo de proceder (§§ 2 y 4) se puede describir:

(:) Elijase un nimero entero d y construyase el conjunto §#

de vectores con n componentes:

n

1

B* = [m:l‘?;(j) = dj'a! dJ € N, j = 1!0--,n! zd3=d}
3=1

Sea L el nimero de elementos de 4% (i=1l,...,L)

(:) Para cada decisidn mixta {(e,b) 4 ExB, cada resultado de

observacidn mb{ Mb y cada ¢I € §% calcllense las imagenes

n
b, b,. * e
q (o 13)-2 ei(z)ep, 4
o' () = = y3=1....m

Il n
m e b, b

Eq (m IZ")-E KPE(Z)-pE’z.
z'=1 z=1

y los valores

n n
e _ b, b, , E: * e
p@;cp;. = E q (m”|z").) 97 (2)-p, .,
[ 1. e
e z'=1 z=1
(:) Para cada'w?' determinense los n elementos mg de ¢%
b
m e

vértices del n-peliedro que lo contiene y los poeficientes

Dj(¢§' ) de la combinacidn convexa
b
m e

#+ ! - EN) .
?4 —Z pj(tpi . ) cPJ-
b b
me J me

con p.{o®’
3Ly

m e

) 20, Y pieX ) =1, §€{1,...,L] y n suman-
= b
3 me

dos como maximo
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(:) Calcillense para cada¢§ € #*y cada decisidn mixta {e,b) +

+ ExB

rtp(cp:‘{,e,b) = E wI(z) r(z,e,b).
z=1

La optimacidn en el MDM-I*, resclviende la ecuacidn (4.4), se

lleva a cabe con un algoritmo del tipo de Howard {4) o por pro=-

gramacidn lineal -vid. por ejemplo Mine {5}- utilizando como es

pacio de acciocnes el producto cartesiano ExB.

En el ejemplo la politica 8ptima que se obtiene es

Politica dptima

'estado’ Producir o Namero de Esperanza matemdtics
{informacian) revisar mntnres A de la ganancia *otal
: probar descontada: V(¢;)

Lp: producir ¢! 1165.52

¢5 produéir 2 1160.89

¢§ producir 2 1156.41

¢Z producir ] 1152.02

¢; producir 1 1157.50

wg producir 2 1152.98

w% revisar 0 1149.17

¢§ producir 1 1149.61

¢§ revisar 0 1147.09

@?O revisar 2 1145,03

Tabla 7 B = {1,2,3]}

§ 6 Uso de la politica &ptima del MDM-I*

La pelitica dptima del MDM-I* se debe ampliar al MDM-I': hay que

obtener una regla para las decisiones correspondientes también a

los elementos de § - &% .
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(:) Sea ¢ € ¢ - §¥; determinense los n elementos ¥ € §%, vér

i

tices del minime n-poliedro que lo contiene y los coeficientes

%ﬁ ¢ ) de la combinacidn convexa

¢ = E:pi(m)-¢z
i

con pi(¢) z 0, E:pi(m) =1, 1i € {1,...,L} (i toma comoc maximo
i

n valores distintos)
(:) Calcllense los valores test:
TE(E!B)=E Pi(@) 'I"(P(q:l;,-é-,g) +

e . Yo
+ B z z Pi(‘P) plpi’tpil z Dj(CPl bl (t'p‘])i
b b i b ] m'e
m €M -me

para todos los (e,b) + ExB donde los ﬁz* ¥ pj(¢;I )
i’ —-

m e

S
b—

_ me

proceden del algoritmo I y V{( w;} son los valores de los 'esta-

dos' del MDM-I* con la politica dptima

(:) Determinense los (&,Bb) tal que

TE(e,B) = max TE(E,b)
EEE
teB

Estas son decisiones mixtas (equivalentes entre si en caso de

ser varias) a usar para ¢, y se cumple V{®p) = TE(&,B)

Al aplicar la politica en cada periodo se debe ir actualizando

la informaci®dn de acuerdo con (3.2).

Es de notar que a pesar del error en los valores de los estados
{en general V{g) # G( @) } la politica obtenida puede coinci-

dir con la dptima, cuya existencia garantiza Blackwell(3}.
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§ 7 Generalizacidn a observaciones inseguras

En el ejemplo de la fabricacidn de motores hemos supuesto gque
]
las pruebas dan siempre un resultado correcto: un motor gue se

rueba se califica como ‘buenco' (resp. 'maleo'} lo es realmen-
P Y

te.

Ampliemos ahora el ejemplo admitiendo una prueba r3pida de los
motores gue a un buen motor lo califica como malec en el 10% de
las veces, y reciprocamente un motor malo 1o d2 el 20% de las
veces CcOomo bueno. El.importe de esta prueba ripida sea 0,1 Mio
por motor.

Tenemocs asi en el MDM-II dos nuevos métodos de observaci®n: so-
meter a la prueba rdpida unoc o dos motores de la produccidn men
sual (supongamcs gue por motivos técnicos no cabe utilizar la

prueba rdpida y la exacta en el mismo periodo},

Las leyes de observacidn aparecen en los cuadros siguientes,

(b=4)} Hacer la prueba ripida de un motor

Probabilidades de los resultados:

Resultado de la prueba r3pida
mb=1 mb=2
bueno malo
o G.9C 0.10
Estado: nimero de
motores malos en | 1 0.55 .45
lz preduccidn 2 0.20 0.80

Con el algoritmo I y la optimacidn en el MDM-I* se obtienen para
el modelo con cinco mé&todos de observacidn los resultados de la
tabla 8.

La posibilidad de someter ambos motores a la prueba r2pida no se
vtiliza nunca en la politica obtenida {optimando con los métodos
de observacidn b = 1-4 se obtienen los mismos resultados de la
tabla 8).
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{b=5) Hacer la prueba rapida de dos motores

Probabilidades de los resultados:

Resultados de las pruebas rapidas

mb=1 mb=2 mb=3
ningunc malo 1 malo 2 malos
0 0.81 0.18 Q.01
Estadeo: numerc de 1 0.18 0.7k 0.08
motores malos en, .
la preoduccidn 2 Q.04 0.32 0.64

Politica dptima {cinco métodos de observacidn}

‘estado’ Producir o Tipo de Mdmere |Esperanza matemdti-
(infermacidn) revisar prueba de mo- i{ca de la ganancia
tores total descontada
¢? producir ——— 0 1166.45
@5 producir rapida 1 1161.83
¢§ producir exacta 2 1157.31
@K producir - 0O 1152,82
wg producir exacta 1 1158.42
@g producir exacta 2 1153.88
Q? revisar - 0 1150. 0%
¢§ producir exacta 1 1150.53
_wg - revisar rapida 1 1148.01
¢§0 revisar rapida 1 1145 .94

Tabla 8 B = {1,2,3,4,5}

Las ganancias esperadas en la tabla 8 son superiores & las de

la tabla 7. El aumento (un 0,08% en promedio)

indica una cota

superior de la inversidn a hacer para introducir la prueba ra

pida de motores (valor marginal de los nuevos métodos de obser
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Politica dptima sin observacidn (no se prueban motores)

'estado’ Producir o Esperanza matemdtica de la
(Informacidn) revisar ganancia total con descuento
@? producir 1138.54
@5 producir 1133.79
w% producir 1128.40
¢Z produciy 1125.32
¢g producir 1128.85
Qg producir 1124.70
@% revisar 1122.12
gg revisar 1122.11
¢; revisar 1120.00
@#O revisar 1117.89
Tabla 9 B = {1} ©
Politica Optima con observacidn directa (se prueban exacta-
mente ambos motores)
'estado’ " Producir o Esperanza matemdtica de la
{Informacidn) revisar ganancia total con descuentc
95 producir 1155.54
¢§ producir 1151.08
@; producir 1146.62
¢Z producir 1142.16
@g producir 1147.66
¢g producir 1153.20
Q; revisar 1139.30
¢g producir 1139.78
wg revisar 1137.25
@?0 revisar 1135.21

Tabla 10 B = {3}
43




vacion) .

Tienen un interds especial los casos sin observaciln (en el ejem
plo equivale a admitir sdlo el método de observacidn b = 1: no
hacer pruebas de motores) y con observacidn directa {es decir,
dnico método de observacidn admisible b = 3: prueba exacta de am

bos motores: informacidn completal.

Los resultados para estos casos aparecen en las tablas 9 y 19.

La diferencia entrxe las ganancias esperadas da el valor marginal

de la observacidn directa.

B={3} B={1,2,3} B={1,2,3,4,5}

'estade’ vValor marginal| Valor marginal Valor marginal

[informacidn)| de la observa-| de los mé&todos de los métodos
cidn directa de observacidn de observaciodn

»

4 17.00 26.98 27.91
%% 17.29 27.10 28.04
¢§ 17.22 : 27.01 27.91
o, . 16.84 26.70 27.60
0 18.81 28.65 29.57
9% 18.50 28.28 29.18
¢§ 17.18 27.05 27.97
L7 17.67 27.50 28.42
mg 17.25 27.09 28.01
g 17.32 27.14 28.05

Tabla 11 Esperanza matemi3tica de las ganpancias marginales acu-
muladas con descuento, frente al caso sin observacidn

Analogamente de las tablas 9 y 7 se desprende el valor marginal
de los métodos de observacidn para el modeloc del § 2 (B={l,2,3}).

La tabla 11 resume estos valores. Multiplicandc estas cantida-

des con (1- ) se obtiene la ganancia marginal equivalente por

periodo.
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§ 8 Aplicaciones

Los MDM-II con varios métodos de observacidn encuentran aplica-
cidn en numerosos campos aparte del control de calidad: proble-
mas de mantenimiento, concurrencia en mercados, procesos de apren
dizaje, decodificacidn de canales de informacidn, diagndstico y
tratamiento clinico, problemas de billsqueda de un objeto movil,
etc.,

En la tabla 12 se indican algunos ejemplos.

Algunos campos de aplicacidn de MDM-II

Estados del Resultados de l1a

Campo modelo observacidn
i
Control de calidad Calidad produ- | Resultado de la muestra
: cida
Mantenimiento Estado de la Resultade de la inspec-
ndquina cidn
Aprendizaije Nivel alcanzado] Respuesta a un test

Decodificacidn de ca- | Estado del ca- | Output con ruido
nales de informacidn nal

Tratamiento clinico Estado fisicld } Reaccidn a la medicacidn
gico del pacien
te
Bisgueda de un objeto | Ubicacidn ac- Resultado de los sondeos
movil tual del obje-
to
Tabla 12

Referencias de aplicaciones concretas en estos campos se encuen=-

tran en Benito {1l}.
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