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Universidade Federal de Viçosa (UFV) - Florestal, MG - Brasil

{jardell.silva,mamelia }@ufv.br, sergio@cefetmg.br

Abstract. This article evaluates reward shaping for the reinforcement learning
algorithm used by a multi-agent framework for combinatorial optimization. This
evaluation consists of six different reward shaping scenarios, applied to a set
of identical agents built on the framework, all implementing the Iterated Lo-
cal Search (ILS) metaheuristic, to solve the Vehicle Routing Problem with Time
Windows (VRPTW). Computational tests, applied to VRPTW instances from the
literature, showed that the results obtained for the various shapes of reward are
comparable in terms of the quality of the objective functionvalues achieved, the
execution time, and the learning speed to results already existing in the litera-
ture. The conclusions show that it is possible to define a reward shaping with
greater autonomy concerning the knowledge degree of the addressed problem
and, at the same time, efficient in terms of runtime and learning speed.

Resumo. Este trabalho avalia modelagens de recompensas para o algoritmo
de aprendizado usado por um framework multiagente para otimizaç̃ao combi-
natória. Esta avaliaç̃ao consiste em seis cenários diferentes de modelagem de
recompensas, aplicados a um conjunto de agentes idênticos constrúıdos no fra-
mework, que implementam a metaheurı́stica Iterated Local Search (ILS) para a
soluç̃ao do Problema de Roteamento de Veı́culos com Janelas de Tempo. Testes
computacionais, aplicados a instâncias da literatura, mostram que os resulta-
dos obtidos para as diversas formas de recompensa são compaŕaveis quanto a
qualidade dos valores de função objetivo alcançados, ao tempo de execução, e
à velocidade de aprendizado frente a resultados já existentes na literatura. As
conclus̃oes mostram quée posśıvel definir uma forma de aprendizado que seja
autônoma quanto ao conhecimento do problema objeto de interesse e eficiente
no que diz respeito a tempo computacional e velocidade de aprendizado.

1. Introdução

Maximizar a recompensa de um agente, atendendo às diversasfinalidades para as quais
sua inteligência é direcionada, é suficiente para expressar uma ampla variedade de obje-
tivos contidos neste agente. [Silver et al. 2021] discutem se as distintas formas de inte-
ligência podem estar sujeitas à maximização de recompensas e se as várias habilidades,



associadas às formas de inteligência do agente, podem surgir subjacente da busca de re-
compensas, através da atuação do agente em seu ambiente.[Silver et al. 2021], além
disso, discutem a importante questão de como construir um agente que maximize a re-
compensa e indica que a resposta pode ser alcançada através da habilidade do agente em
aprender a maximizar sua recompensa, mediante sua experiência contı́nua de interação
com o ambiente. O aprendizado do agente através de suas experiências com o ambiente é
a forma mais natural de maximizar suas recompensas.

Em relação à discussão sobre aprendizado por reforço emodelagem de recom-
pensas, [Agogino and Tumer 2008] discutem sobre a importância de analisar a eficácia
das estruturas de recompensas do agente, além de destacarem que o sucesso da polı́tica
de um bom comportamento é fortemente dependente do domı́nio. Avaliam também que
a modelagem potencial é fortemente ligada ao domı́nio do problema e que a modela-
gem de diferença, não necessariamente, requer um forte domı́nio do problema. Em
[Devlin et al. 2014], são discutidas e implementadas modelagens de recompensas base-
adas em diferenças, em potencial e uma hibridização destas duas. [Grzes 2017] discutem
técnicas de aprendizado por reforço que podem resolver problemas de grande escala, le-
vando a uma tomada de decisão autônoma e de alta qualidade.Porém, algumas destas
técnicas de aprendizagem por reforço podem ser demoradas, devido à complexidade em
recompensar os agentes de forma eficiente.

Assim, o principal objetivo deste artigo é avaliar o comportamento de umfra-
meworkmultiagente para solução de problemas de otimização combinatória quanto à
modelagem de recompensas do seu algoritmo de aprendizagem por reforço. Para isso,
este trabalho utiliza-se de uma aplicação proposta para asolução do Problema de Ro-
teamento de Veı́culos com Janelas de Tempo (PRVJT). As caracterı́sticas especı́ficas do
problema foram inseridas no ambiente do sistema multiagente, fazendo uso das facilida-
des apresentadas peloframework. O propósito desta experimentação é demonstrar que
a modelagem de recompensas pode facilitar o desenvolvimento destas aplicações, pois
definir recompensas reais e eficientes pode requerer um conhecimento mais profundo do
problema. A partir daı́, testes computacionais e estatı́sticos foram realizados para ava-
liar estes modelos. Para isso, busca-se (i) analisar os dados individual e unificadamente,
com o intuito de avaliar tendências no comportamento dos dados em relação ao valor da
função objetivo e ao tempo computacional; (ii) realizar testes com intuito de verificar a
existência de diferenças significativas entre as médiasdos modelos criados; (iii) comparar
o tempo de aprendizado dos diferentes modelos de recompensas; por fim, (iv) validar as
modelagens de recompensas como formas mais autônomas de aprendizagem dos agentes.

O restante deste artigo está estruturado da seguinte forma: a Seção 2 apresenta
uma revisão conceitual de aprendizado por reforço e de modelagem de recompensas. A
Seção 3 descreve os experimentos computacionais. Na Seção 4 são apresentados e discu-
tidos os resultados computacionais. A Seção 5 conclui o artigo.

2. Caracterizaç̃ao do Problema

O problema de aprendizagem por reforço [Sutton and Barto 2018] representa alcançar
metas através de recompensas cumulativas. Uma recompensaé uma observação escalar
especialRt, emitida a cada passo de tempot por um sinal de recompensa no ambiente, que
fornece uma medida instantânea do progresso em direção aum objetivo. Uma instância
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Figura 1. Modelo de Aprendizado por Reforço. [Sutton and Ba rto 2018].

do problema de aprendizado por reforço é definida por um ambiente, um agente, um
estadoSt, um sinal de recompensaRt, uma açãoAt e por um objetivo cumulativo a se
maximizar, conforme apresentado na Figura 1.

Na Figura 1 observa-se que a açãoAt altera o estado do ambiente e o valor dessa
transição de estado é comunicado ao agente através de umsinal de reforçoRt+1. A
próxima ação do agente é dada através do estadoSt+1. O comportamento do agente con-
siste em escolher ações que tendem a aumentar a soma dos valores de reforço a longo
prazo. Um algoritmo de aprendizado por reforço bem difundido e de importante re-
levância na literatura é oQ-learning[Watkins and Dayan 1992]. Este algoritmo consiste
em encontrar uma polı́tica ótima de tomada de decisão, não requer um modelo do ambi-
ente e pode tratar problemas transitórios e estocásticossem modificações. A equação de
atualização do valor estado/ação da tabelaQ do Q-learningem um determinado tempot
é dada por:

Q(s, a) = Q(s, a) + α

[

r + γmax
α′

Q(s′, a′)−Q(s, a)
]

(1)

em quea é a ação tomada er corresponde ao valor de recompensa de mudar do estado
atuals para o estado resultantes′. O parâmetroα representa a taxa de aprendizagem eγ

é o fator de desconto. Estes dois parâmetros dependem diretamente do problema tratado.
A funçãoQ(·, ·) estima a utilidade esperada da tomada de uma ação em um determinado
estados. Um episódio é definido aqui como uma sequência de estados, que vão desde
um estado inicial até um estado final. A partir destes valores, um mapeamento de polı́tica
de estado/ação é gerado. Para equilibrar os requisitos de exploração e intensificação, um
método de seleção de ação é determinado porǫ− greedy. Este método escolhe a ação de
maior valor para o estado atual com probabilidade1− ǫ e escolhe uma ação aleatória com
a probabilidade restante [Sutton and Barto 2018].

O aprendizado por reforço pode consumir tempo computacional, pois algoritmos
de aprendizagem precisam determinar as consequências de suas ações a longo prazo uti-
lizandofeedbackou recompensas atrasadas. A modelagem de recompensas é um método
de incorporar o conhecimento do domı́nio no aprendizado porreforço para que os algorit-
mos sejam guiados mais rapidamente para soluções mais promissoras [Grzes 2017]. No
entanto, modelar estas recompensas pode requerer conhecimento prévio do domı́nio ou
uma definição de técnicas de modelagem. [Devlin et al. 2014] mostram que modelagens
de recompensas por diferenças e modelagens de recompensasbaseadas em potencial po-
dem melhorar significativamente a polı́tica conjunta aprendida por múltiplos agentes de
aprendizado por reforço atuando simultaneamente no mesmoambiente. No aprendizado
por reforço de agente único, o agente tem como objetivo maximizar apenas sua recom-
pensa. Porém, se estes agentes estão inseridos em um ambiente multiagente cooperativo,
este aprendizado deixa de ser apenas direcionado ao individual e passa a ser avaliado a



partir de uma função global. As duas principais formas de se recompensar um agente é
através de recompensas locais, representativas do estadodo agente, ou recompensas glo-
bais, representativas do desempenho do sistema [Agogino and Tumer 2008]. Os modelos
de aprendizado por reforço aqui avaliados são:

(i) Recompensa Local: uma recompensa local (L) é uma recompensa baseada na parte
do sistema que representa o valor alcançado pelo agente de forma direta. O uso
desse sinal de recompensa geralmente incentiva um comportamento “egoı́sta”, no
qual o agente pode agir apenas direcionando suas ações para sua observação di-
reta. Este modelo de recompensa pode levar a uma tomada de decisão que pode ir
contra o objetivo do sistema, pois, enquanto tenta cegamente aumentar sua própria
recompensa, um desempenho indesejado do sistema pode ocorrer.

(ii) Recompensa Global: uma recompensa global (G) é dada através do valor de ob-
jetivo alcançado pelo sistema como forma de aprendizado. Isso encoraja o agente
a agir no interesse do sistema, mas inclui uma quantidade substancial de ruı́do de
outros agentes agindo simultaneamente. A própria contribuição de um agente para a
recompensa global pode ser ofuscada pela contribuição decentenas de outros agen-
tes, resultando em uma baixa relação sinal-ruı́do [Agogino and Tumer 2008].

(iii) Recompensa por Diferenças: uma forma de avaliar quanto o agente está contri-
buindo para um sistema como um todo é através de modelos de recompensas por
diferenças. Os modelos de recompensas por diferenças capturam a contribuição
de um agente para o desempenho do sistema. Isso pode se tornardifı́cil de-
vido ao fato dos demais agentes estarem atuando no ambiente,obscurecendo a
contribuição individual do agente para o objetivo do sistema [Devlin et al. 2014].
A recompensa por diferença (D) é um sinal de recompensa moldado que ajuda um
agente a aprender as consequências de suas ações no objetivo do sistema, remo-
vendo grande parte do ruı́do criado pelas ações de outros agentes ativos no sistema
[Agogino and Tumer 2008]. A modelagem de recompensa por diferenças é descrita
em [Devlin et al. 2014] comoD(z) = G(z)−G(z − i), em quez é um termo geral
representativo de estados ou pares estado-ação dependendo da aplicação,G(z) é o
termo global de desempenho do sistema, eG(z− i) éG(z) para um sistema teórico
sem a contribuição do agentei. Qualquer ação tomada para aumentarD consequen-
temente aumentaG, enquanto o impacto do agentei em sua própria recompensa é
muito maior que seu impacto relativo emG [Devlin et al. 2014]. Estas propriedades
permitem que o modelo de recompensa por diferença aumente odesempenho do
aprendizado em um sistema multiagente em um grau significativo. A recompensa
por diferenças geralmente pode ser estimada, mesmo em dom´ınios extremamente
complexos. No entanto, no sistema em análise,D é diretamente calculável.

3. Descriç̃ao dos Experimentos

Esta seção descreve o experimento realizado para avaliac¸ão dos modelos de aprendizagem
por reforço. A Subseção 3.1 descreve oFrameworkAMAM, adotado para a realização do
experimento. A Subseção 3.2 apresenta uma descrição doproblema instanciado usado
para os experimentos, qual seja, o Problema de Roteamento deVeı́culos com Janela de
Tempo (PRVJT). A Subseção 3.3 descreve as modelagens de recompensa em relação ao
agente doFrameworkAMAM.



3.1. Framework AMAM

O FrameworkAMAM1 [Silva et al. 2019] é uma arquitetura multiagente para metaheurı́s-
ticas, na qual cada agente implementa uma metaheurı́stica eage de forma a buscar uma
solução para um problema. O espaço de busca do problema corresponde ao ambiente do
sistema multiagente. Assim, com uma simples troca do ambiente, altera-se com facilidade
o problema a ser tratado. A capacidade de movimentação de cada agente pelo ambiente
se dá pelas formas de manipulação da solução que cada problema disponibiliza. A faci-
lidade de inclusão de novos agentes na estrutura multiagente doframeworkgarante a sua
escalabilidade, e a adição desses agentes afeta minimamente a estrutura. Estes agentes
possuem a capacidade de interagir e perceber o ambiente de forma cooperativa, além de
possuı́rem capacidades adaptativas. Seus principais elementos são:

(i) Ambiente : o ambiente doFrameworkAMAḾe o próprio espaço de busca do pro-
blema;

(ii) Agente : o agente noFrameworkAMAMincorpora uma metaheurı́stica/metaheurı́s-
tica hı́brida e tem a função de buscar a solução para um dado problema. O agente
possui as seguintes habilidades de interação com o ambiente: (i) Percepção do Am-
biente: caracterı́stica que torna o agente capaz de enxergar parcialmente o ambiente
ao qual faz parte; (ii) Posicionamento: capacidade de se posicionar no espaço de
busca, seja através de uma nova solução ou pela escolha deuma solução existente;
(iii) Movimento: condição de se movimentar pelo espaço de busca, de uma solução
a outra, usando, por exemplo, estruturas de vizinhanças ouoperadores genéticos
(Algoritmos Genéticos). O agente apresenta também habilidades autoadaptativas
[Silva et al. 2019]. As habilidades adaptativas permitem aoagente se adaptar às ca-
racterı́sticas especı́ficas do problema de otimização, utilizando conceitos de apren-
dizado de máquina;

(iii) Cooperaç ão : o FrameworkAMAMpossui estruturas que permitem a interação
e cooperação entre os agentes. A principal estrutura responsável pela troca de
informações é denominadaPool de Soluções, no qual são compartilhadas soluções
geradas pelos agentes no decorrer de sua busca. A estrutura de cooperação daAMAM
tem, como principal objetivo, guiar os agentes por regiõesmais promissoras no
espaço de busca.

3.2. Problema de Roteamento de Veı́culos com Janela de Tempo (PRVJT)

No PRVJT [Toth and Vigo 2014], um conjuntoK = {k : k = 1, 2, . . . , |K|} de
veı́culos está localizado em um único depósito e deve servir a um conjuntoC =
{i : i = 1, 2, . . . , N} de clientes espalhados geograficamente. No caso aqui conside-
rado, a frota de veı́culos é homogênea, ou seja, todos os veı́culos são iguais e pos-
suem a mesma capacidadeQ. Cada clientei tem uma dada demandaqi e deve ser
atendido dentro de uma janela de tempo especificada[ai, bi] (veja a Figura 2a). Uma
solução para o PRVJT é um conjunto de rotas (veja a Figura 2b), em que cada rota
é representada por uma lista ordenada de clientes, que determina a sequência na qual
eles devem ser atendidos por um veı́culo. Os arcos mostram a conexão entre os cli-
entes e têm um valor associadocij, que representa o custo de viagem entre o cliente

1A versão mais recente, lançada em outubro de 2020, está disponı́vel emhttps://github.
com/mamelials/AMAM-Multiagente-Architecture-for-Met aheuristics.git , sob a
licença GNU LGPLv3.
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Figura 2. Uma soluç ão para o PRVJT [Silva et al. 2019].

i e o clientej, que pode ser relacionado à distância entre os clientes. Na solução
x [0, 2, 1, 12, 0, 3, 4, 5, 6, 0, 10, 7, 8, 9, 11, 0] mostrada na Figura (2b), o ı́ndice0 indica o
depósito erota1 = [0, 2, 1, 12, 0], rota2 = [0, 3, 4, 5, 6, 0] e rota3 = [0, 10, 7, 8, 9, 11, 0]
são as três rotas desta solução. Assim, a soluçãox também pode ser descrita como
x = [rota1, rota2, rota3].

O objetivo do PRVJT é determinar um conjunto de rotas para minimizar o custo
total envolvido com essa operação. Cada rota está associada a um único veı́culo. As rotas
devem começar e terminar no depósito. O custo de uma soluçãox é calculado como:

f(x) = ωK(x) +
∑

(i,j)∈E

cij (2)

em queE é o conjunto de arcos pertencentes à soluçãox; K(x) é o número de veı́culos
na soluçãox; eω é um fator de penalidade de alto valor, não negativo e arbitrário. Nesta
função, a prioridade é minimizar o número de veı́culos (ou rotas, consequentemente). Em
caso de empate no número de veı́culos, a distância total percorrida deve ser minimizada.

As estruturas de vizinhanças são responsáveis pela movimentação do agente no
ambiente doframework. Para explorar o espaço de soluções, oito diferentes funções de
vizinhança são usadas na instanciação doFrameworkAMAMpara resolver o PRVJT:

(i) Intra-Route Swap: função de vizinhança que realiza o movimento de troca deum
cliente com outro cliente da mesma rota;

(ii) Inter-Route Swap: função de vizinhança que realiza o movimento de troca deum
cliente de uma rota com um cliente de outra rota;

(iii) Intra-Route Shift: função de vizinhança que realiza o movimento de realocação de
um cliente para outra posição na mesma rota;

(iv) Inter-Route Shift: função de vizinhança que realiza a realocação de um cliente de
uma rota para outra;

(v) Two Intra-Route Swap: função de vizinhança que consiste na troca de clientes na
mesma rota, assim como na função de vizinhançaIntra-Route Swap. No entanto,
na funçãoTwo Intra-Route Swap, dois clientes consecutivos são trocados por dois
outros clientes consecutivos da mesma rota;

(vi) Two Intra-Route Shift: função de vizinhança que consiste na realocação de clientes
na mesma rota, assim como na função de vizinhançaIntra-Route Shift. No entanto,
na funçãoTwo Intra-Route Shift, dois clientes consecutivos são removidos de suas
posições e reinseridos em outra posição da mesma rota;
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(vii) Eliminates Smaller Route: função de vizinhança que procura eliminar a menor rota
da solução. A menor rota é definida como a rota que possui o menor número de
clientes. Para isso, os clientes da menor rota da solução são removidos e reinseridos
em outras rotas da solução;

(viii) Eliminates Random Route: função de vizinhançaEliminates Random Routeopera
de forma semelhante à funçãoEliminates Smaller Route, mas a rota a ser excluı́da é
escolhida aleatoriamente.

3.2.1. Instanciaç̃ao do PRVJT noFramework AMAM

Para avaliar o comportamento da modelagem de recompensas noaprendizado de
agentes noFramework AMAM, utiliza-se uma instanciação desteframework, mos-
trada em [Silva et al. 2019], na qual os agentes implementam,para a solução do
PRVJT, uma metaheurı́stica hı́brida baseada na metaheurı́stica Iterated Local Search
(ILS) [Lourenço et al. 2003], com uma solução inicial baseada na fase de construção
da metaheurı́stica GRASP [Feo and Resende 1995] e busca local baseada no método
VND [Mladenović and Hansen 1997]. Esses agentes são denominados ILS PRVJT.
A instanciação doFrameworkAMAMpara o problema consiste em replicar agentesn

idênticos ILS PRVJT, conforme mostrado na Figura 3 para o caso de quatro agen-
tes. OFrameworkAMAMpossibilita uma estrutura de cooperação entre agentes, descrita
em [Silva et al. 2019], de forma que os elementos doAmbiente (espaço de busca das
soluções) sejam compartilhados entre todos os agentes. OAmbiente é passado por re-
ferência aos agentes para garantir esse compartilhamento, o que significa que todos os
agentes têm acesso ao mesmo local na memória e que a modificação realizada por um
agente fica imediatamente disponı́vel para os demais. Pode-se observar que os agentes
agem simultaneamente noAmbiente através da movimentação por meio das estruturas
de vizinhanças. Observa-se também que os agentes têm acesso aoPool de soluções de
forma simultânea e ordenada.É importante ressaltar que a tabelaQ é parte integrante do
agente, e não está externa ao seu funcionamento.

3.3. Modelagem de recompensas no aprendizado do agente doFramework AMAM

A estrutura doframeworkpossibilita atribuir aos agentes habilidades baseadas em con-
ceitos de aprendizado de máquina. Para isso, o agente construı́do implementou um algo-
ritmo Q-Learningde aprendizado por reforço. Este algoritmo, nomeado ALS-QLearning,
é introduzido em [Silva et al. 2019] e consiste em aprender qual ordem de vizinhança o
algoritmoILS PRVJT irá utilizar na busca local VND. Os resultados apresentados em
[Silva et al. 2019] comprovam que a utilização do algoritmo de aprendizagem por reforço
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alcançou melhores resultados que a estrutura quando as vizinhanças foram determinadas
via complexidade.

O objetivo do aprendizado é avaliar o ganho obtido com a aplicação de uma
sequência de duas vizinhanças e, a partir daı́, premiar asmelhores sequências e maxi-
mizar a recompensa acumulada. Cada vizinhança a ser utilizada pelo método de busca
é considerada como um estado de aprendizagem. Desta forma,o conjunto de estados
S é formado pelas funções de vizinhanças disponı́veis, para que o problema seja tra-
tado peloframework. Para o PRVJT, o conjunto de estados é formado pelas funções
de vizinhançaSprvjt = {Intra-Route Swap, Inter-Route Swap, Intra-Route Shift, Inter-
Route Shift, Intra-Route Swap, Two Intra-Route Shift, Eliminates Smaller Route, Elimi-
nates Random Route}. No conjunto de açõesA(s), uma ação é definida como a mudança
de um estado para outro. Dessa forma, o conjunto de ações pode ser representado por um
grafo completo, no qual cada ação é representada por um arco conectando dois estados
(nós do grafo), como apresentado na Figura 4. Um exemplo de gráfico representando a
relação entre estados (funções de vizinhança) e poss´ıveis ações é mostrado na Figura 4a.
Neste exemplo, apenas quatro funções de vizinhança do PRVJT são usadas para facilitar
a visualização. A tabelaQ, referente a este exemplo, é mostrada na Figura 4b. A tabelaQ

tem dimensões dadas porM ×M , em queM é o número de estados, ou seja, o número
de funções de vizinhança do problema tratado.

Na Figura 4a são consideradas apenas quatro vizinhanças para o problema PRVJT,
sendo o par estado/ação determinado. Já na Figura 4b, a tabelaQ define uma tabela
inicial. Essa tabela é responsável por armazenar os valores dos pares estado-ação no
decorrer do processo de aprendizagem. Nesta proposta, cadaelemento da tabelaQ é
inicializado com valor zero, de modo que o processo de aprendizagem seja realizado de
forma não tendenciosa. Uma vez que as funções de vizinhança são parâmetros especı́ficos
do problema, o objetivo do uso do aprendizado por reforço épermitir que oFramework
se adapte melhor às caracterı́sticas próprias do problema.

Em [Silva et al. 2019], a recompensar é determinada de forma paramétrica
através de conhecimento especifico do problema. Diferentemente, o presente artigo
propõe modelar a recompensar do algoritmo ALS-QLearning. Para isso, seis cenários
de recompensa foram criados e divididos em três categoriasde modelagem de recom-
pensas: locais (2 cenários), globais (1 cenário) e diferenciais (3 cenários). Os cenários



de recompensas locais são: (i)r linha: recompensa que consiste em atribuir o valor da
função objetivo corrente do método VND, como forma de recompensa para o agente; e (ii)
r local: recompensa que consiste em atribuir o valor da melhor função objetivo da busca
local do agente, como forma de recompensa para o agente. O cenário de recompensa glo-
bal é (i)r global: recompensa que consiste em atribuir o valor da melhor função objetivo
encontrada pelo sistema, como forma de recompensa para o agente. Por fim, os cenários
baseado em recompensas por diferenças são: (i)rd lilo: recompensa que consiste em
atribuir o valor da diferença entrer linha por r local, como forma de recompensa para
o agente; (ii)rd ligl: recompensa que consiste em atribuir o valor da diferença entre
r linha porr global, como forma de recompensa para o agente; (iii)rd logl: recompensa
que consiste em atribuir o valor da diferença entrer local por r global, como forma de
recompensa para o agente. As modelagens de recompensas por diferença expressam a
distância entre a solução corrente do agente e a melhor solução objetivo encontrada pelo
FrameworkAMAMem determinado instante de tempo.

4. Experimentos Computacionais
Para investigar os resultados obtidos com a aplicação dasmodelagens de recompensas
do algoritmoQLearningdo agente noFrameworkAMAM, foi realizado um experimento
no qual o algoritmo completo (ou seja, equipado com todas as seis modelagens de re-
compensas) foi comparado com os resultados obtidos utilizando a instanciação doAMAM
apresentada em [Silva et al. 2019], na qual a recompensar do agente é definida de forma
paramétrica, a partir de conhecimento prévio do problema.

O FrameworkAMAMfoi implementado em Java, com oJDK 8, utilizando aIDE
Eclipse . Os resultados foram obtidos utilizando ocluster da Universidade Federal
de Viçosa (UFV). Para isto utilizou-se de um computador (n´o de cálculo) com proces-
sador AMD Opteron(tm) Processor 6376 (16M Cache, 2.3 GHz, 32cores), totalizando
64 núcleos de execução, com o sistema operacional Linux CentOS. Cada agente doFra-
meworkfoi executado em sua própriathreadJava e em sua própriathreadfı́sica (proces-
sador/núcleo). A composição do sistema multiagente usada nos experimentos envolveu
agentes ILS idênticos. Como a máquina na qual foram executados os experimentos pos-
sui 64 núcleos, a cada execução, 60 núcleos foram utilizados pelos agentes e os outros
4 núcleos foram deixados à disposição da JVM do Java e do sistema operacional. Desta
forma, os testes utilizam 60threadsem um cenário em que cada iteração implementa 4
execuções por vez dos cenários com um, dois, quatro e oitoagentes. Todos os testes foram
executados por30 vezes. Finalmente, para este experimento foram utilizadas6 instâncias
do PRVJT, cada uma com100 clientes [Solomon 1987], representando diferentes formas
de distribuição geográfica dos clientes e largura de janela de tempo.

A Tabela 1 identifica as instâncias utilizadas e apresenta ogap(%) médio das30
execuções para as instâncias testadas nos 6 modelos de recompensas implementados, dado
por resmod−resamam

resamam
× 100, em queresmod corresponde ao valor obtido pela modelagem

de recompensamod e resamam corresponde ao resultado obtido utilizando o algoritmo
de [Silva et al. 2019]. A partir desta tabela, conclui-se quea modelagem de recompensa
rd lilo apresentou os menores valores médios de gap(%), enquanto a modelagem de re-
compensar gl apresentou os maiores valores de gap(%). De forma coerente, as modela-
gens que usam recompensa global apresentaram os piores resultados quanto ao gap(%).
Por outro lado, os melhores resultados foram alcançados com a recompensar linha.



Tabela 1. Gap(%) m édio para as inst âncias testadas.

Numero de agentes Numero de agentes
reward Instância one two four eight gap(%) reward Instância one two four eight gap(%)

C109 0,31 0,21 0,11 0,09 0,18 C109 0,30 0,14 0,15 0,11 0,18
C208 0,03 -0,13 -0,04 0,00 -0,03 C208 0,05 -0,10 -0,06 0,00 -0,03
R112 0,11 0,34 0,11 0,04 0,15 R112 0,72 0,04 0,07 0,09 0,23

r li R211 -0,12 -0,11 -0,10 0,18 -0,04 rd lilo R211 0,00 0,11 -0,03 0,20 0,07
RC108 -0,04 0,03 0,87 -0,25 0,15 RC108 -0,05 0,62 0,92 -1,32 0,04
RC208 0,05 0,43 0,09 -0,05 0,13 RC208 -0,01 -0,10 -0,29 -0,01-0,10
gap(%) 0,06 0,13 0,17 0,00 0,09 gap(%) 0,17 0,12 0,13 -0,16 0,06
C109 0,46 0,13 0,16 0,10 0,21 C109 0,31 0,15 0,11 0,06 0,15
C208 0,04 0,05 -0,06 0,00 0,01 C208 -0,32 -0,03 -0,06 0,00 -0,10
R112 0,14 0,00 0,05 0,06 0,06 R112 0,75 -0,05 0,03 0,08 0,20

r lo R211 0,11 0,01 -0,10 0,16 0,04 rd ligl R211 0,09 0,22 -0,01 0,14 0,11
RC108 -0,35 0,82 0,65 0,66 0,45 RC108 -0,08 0,60 0,37 -0,21 0,17
RC208 -0,23 -0,08 -0,07 -0,06 -0,11 RC208 0,16 0,13 0,23 -0,03 0,12
gap(%) 0,03 0,16 0,10 0,15 0,11 gap(%) 0,15 0,17 0,11 0,01 0,11
C109 0,50 0,24 0,12 0,16 0,25 C109 0,41 0,07 0,07 0,07 0,16
C208 0,06 -0,12 0,00 0,00 -0,02 C208 -0,41 0,16 -0,08 0,00 -0,08
R112 0,16 0,00 0,06 0,08 0,08 R112 0,12 -0,04 0,07 0,03 0,04

r gl R211 0,23 0,05 -0,07 0,15 0,09 rd logl R211 0,08 -0,01 -0,04 0,09 0,03
RC108 -0,27 0,79 1,74 0,07 0,58 RC108 -0,02 0,25 1,20 0,07 0,37
RC208 0,48 0,12 0,22 0,13 0,23 RC208 0,18 0,16 0,01 0,02 0,09
gap(%) 0,19 0,18 0,34 0,10 0,20 gap(%) 0,06 0,10 0,21 0,05 0,10

Além disso, as execuções com oito agentes levaram aos menores valores de gap(%).

A Figura 5a apresenta umboxplot com os valores de gap(%) obtidos com as mo-
delagens de recompensas implementadas. Observa-se que a tendência é que não exista
diferenças significativas entre as modelagens. Já a Figura 5b mostra os valores de gap(%)
encontrados ao se alterar o número de agentes utilizados pelo AMAM. Neste caso, cla-
ramente identifica-se a superioridade das soluções geradas com oito agentes frente aos
demais cenários. Além disso, este é o único cenário em que as soluções obtidas foram me-
lhores que as postas em [Silva et al. 2019]. Para verificar a existência ou não de diferenças
significativas entre os modelos de recompensas implementados, foi realizado um teste es-
tatı́stico não-paramétrico. O teste utilizado foi o teste de Kruskal-Wallis. Este teste foi
realizado para verificar a qualidade dos valores da funçãoobjetivo nas diferentes mode-
lagens de recompensa. O teste de Kruskall-Wallis apresentou p − value > 0, 05. Desta
forma, constata-se que não há diferenças significativasentre as modelagens para um nı́vel
de significância de5%. Assim, não rejeita-se a hipótese nula de igualdade das m´edias.
Desta forma, comprova-se que a utilização de modelagens de recompensas é eficiente e
pode substituir modelagens fortemente ligadas ao problemae, portanto, a modelagem de
recompensas torna a estrutura mais autônoma. Uma comparac¸ão do tempo computacional
obtido com cada modelagem de recompensas em relação ao tempo computacional obtido
com a estrutura de [Silva et al. 2019] mostra que (i) a estrutura que obteve maior tempo
computacional médio foi a estrutura com quatro agentes; e (ii) o tempo computacional
foi, em média,16, 33% maior com as modelagens de recompensas. O aumento do tempo
computacional não é significativo, pois, em média, os16, 33% correspondem a25 segun-
dos. A Figura 6 apresenta os testes obtidos com a execução da instância C208 com um
agente. A Figura 6a mostra a evolução do valor da função objetivo em relação ao tempo
computacional, para as modelagensr linha, r local e r global. Pode-se observar que a
modelagem de recompensar global é menos estável e sua evolução é levemente menor.
Observa-se também que a evolução da modelagemr linha é levemente mais rápida. Na
Figura 6b é apresentada a evolução das modelagens de recompensasrd lilo, rd ligl e
rd logl. Observar-se que a modelagemrd logl se mostra menos estável e a modelagem



(a) Recompensa. (b) Numero de
agentes.

Figura 5. Gap(%) m édio por recompensa e por numero de agentes.
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Figura 6. Evoluç ão das modelagens de recompensas - inst ância C208.

de recompensard lilo se mostra mais estável, porém, a evolução da modelagemrd ligl

aparentemente se mostra mais rápida.

Portanto, conclui-se, a partir desta análise, que (i) o melhor cenário, em relação
ao numero de agentes, é a utilização da estrutura com oitoagentes, pois ela se mostra
mais estável, obtém os menores gap(%) e é o único cenário que melhora as soluções de
[Silva et al. 2019], quando comparado às melhores soluções obtidas, independente do nu-
mero de agentes utilizados; e (ii) em relação às modelagens de recompensas, indica-se a
utilização das modelagens de diferenças, pois elas se mostram mais eficientes e encon-
traram os menores gap(%). Ainda em relação às modelagens de recompensas, indica-se
a utilização da modelagemrd lilo, pois a mesma se mostrou mais estável e obteve os
menores gap(%).

5. Consideraç̃oes Finais

Testes computacionais foram realizados e observa-se que asmodelagens de recompensas
não apresentaram diferenças significativas entre a utilização das modelagens de recom-
pensas e a modelagem de [Silva et al. 2019], em que a recompensa é fortemente ligada
ao problema. Além disso, com os experimentos, conclui-se que as modelagens de re-
compensas não apresentaram diferenças significativas entre si, e indica-se a utilização de
modelagens de recompensas baseadas em diferenças, uma vezque obtiveram os meno-
res gap(%) e mostraram-se mais estáveis, em especial a modelagemrd lilo. Adicional-
mente, indica-se a utilização da estrutura com oito agentes, visto que obteve os menores
gap(%) e foi a única estrutura a melhorar as soluções das modelagens de recompensas em



relação as melhores soluções obtidas a partir da modelagem de recompensas apresentada
em [Silva et al. 2019]. Para a continuidade destes estudos, propõe-se: (i) desenvolver
técnicas de recompensas de modelagens baseadas em potencial e diferenças ao mesmo
tempo; (ii) realizar testes computacionais com um numero maior de agentes.
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