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Abstract. This article evaluates reward shaping for the reinforcetriearning
algorithm used by a multi-agent framework for combinatbojatimization. This
evaluation consists of six different reward shaping scersarapplied to a set
of identical agents built on the framework, all implemegtihe Iterated Lo-
cal Search (ILS) metaheuristic, to solve the Vehicle RguBroblem with Time
Windows (VRPTW). Computational tests, applied to VRPTY&naoss from the
literature, showed that the results obtained for the vasishapes of reward are
comparable in terms of the quality of the objective functialues achieved, the
execution time, and the learning speed to results alreadstieg in the litera-
ture. The conclusions show that it is possible to define a réwhaping with
greater autonomy concerning the knowledge degree of theeasleld problem
and, at the same time, efficient in terms of runtime and legrspeed.

Resumo. Este trabalho avalia modelagens de recompensas para o iaigor
de aprendizado usado por um framework multiagente paraipdigho combi-
natoria. Esta avaliaéo consiste em seis camos diferentes de modelagem de
recompensas, aplicados a um conjunto de agenfadticbs constridos no fra-
mework, que implementam a metalistica Iterated Local Search (ILS) para a
solu@o do Problema de Roteamento décuddos com Janelas de Tempo. Testes
computacionais, aplicados a irgstcias da literatura, mostram que os resulta-
dos obtidos para as diversas formas de recompe&eaempaéveis quanto a
gualidade dos valores de fuiig objetivo alcancados, ao tempo de exémye

a velocidade de aprendizado frente a resultadosyistentes na literatura. As
conclu®es mostram qué possével definir uma forma de aprendizado que seja
autbnoma quanto ao conhecimento do problema objeto de ineresdiciente
no que diz respeito a tempo computacional e velocidade dendprado.

1. Introducao

Maximizar a recompensa de um agente, atendendo as diferalidades para as quais
sua inteligéncia é direcionada, é suficiente para esprasma ampla variedade de obje-
tivos contidos neste agente. [Silver et al. 2021] discuterassdistintas formas de inte-
ligéncia podem estar sujeitas a maximizacao de recosgee se as varias habilidades,



associadas as formas de inteligéncia do agente, podegn suibjacente da busca de re-
compensas, através da atuacao do agente em seu amii8itver et al. 2021], alem
disso, discutem a importante questao de como construirgenta que maximize a re-
compensa e indica que a resposta pode ser alcancadasateakiébilidade do agente em
aprender a maximizar sua recompensa, mediante sua expar@gntinua de interacao
com o ambiente. O aprendizado do agente através de suagexfBs com 0 ambiente &
a forma mais natural de maximizar suas recompensas.

Em relacdo a discussao sobre aprendizado por reforgodelagem de recom-
pensas, [Agogino and Tumer 2008] discutem sobre a impdetate analisar a eficacia
das estruturas de recompensas do agente, alem de destaceE® sucesso da politica
de um bom comportamento & fortemente dependente do donfinaliam também que
a modelagem potencial & fortemente ligada ao dominio dblgma e que a modela-
gem de diferenca, nao necessariamente, requer um foménaodo problema. Em
[Devlin et al. 2014], sao discutidas e implementadas nagpeis de recompensas base-
adas em diferencas, em potencial e uma hibridizacaasldsias. [Grzes 2017] discutem
técnicas de aprendizado por reforco que podem resolebigmas de grande escala, le-
vando a uma tomada de decisao autbnoma e de alta qualiBadem, algumas destas
técnicas de aprendizagem por refor¢co podem ser demomeldado a complexidade em
recompensar os agentes de forma eficiente.

Assim, o principal objetivo deste artigo &€ avaliar o contgiorento de unira-
meworkmultiagente para solucao de problemas de otimizacagbowtoria quanto a
modelagem de recompensas do seu algoritmo de aprendizagemfqr¢o. Para isso,
este trabalho utiliza-se de uma aplicagcao proposta pamugao do Problema de Ro-
teamento de Veiculos com Janelas de Tempo (PRVJT). Astedsdicas especificas do
problema foram inseridas no ambiente do sistema multiagé@a#endo uso das facilida-
des apresentadas pdlamework O proposito desta experimentacdo & demonstrar que
a modelagem de recompensas pode facilitar o desenvolntestas aplicacdes, pois
definir recompensas reais e eficientes pode requerer umaorérgo mais profundo do
problema. A partir dai, testes computacionais e estaissforam realizados para ava-
liar estes modelos. Para isso, busca-se (i) analisar os diadividual e unificadamente,
com o intuito de avaliar tendéncias no comportamento ddeslam relagcao ao valor da
funcao objetivo e ao tempo computacional; (ii) realizstés com intuito de verificar a
existéncia de diferencas significativas entre as méttiasnodelos criados; (iii) comparar
o tempo de aprendizado dos diferentes modelos de recongpgusdim, (iv) validar as
modelagens de recompensas como formas mais autonomagddiapgem dos agentes.

O restante deste artigo esta estruturado da seguinte:f@arBacao 2 apresenta
uma revisao conceitual de aprendizado por refor¢co e deelagem de recompensas. A
Secao 3 descreve 0s experimentos computacionais. N@ 8esfio apresentados e discu-
tidos os resultados computacionais. A Secao 5 concluigoar

2. Caracterizagdo do Problema

O problema de aprendizagem por refor¢co [Sutton and Barii8]2@presenta alcancar
metas através de recompensas cumulativas. Uma recompensa observacao escalar
especialk;, emitida a cada passo de tentgumor um sinal de recompensa no ambiente, que
fornece uma medida instantanea do progresso em diregaoabjetivo. Uma instancia
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Figura 1. Modelo de Aprendizado por Refor¢o. [Sutton and Ba rto 2018].

do problema de aprendizado por refor¢co & definida por umieartdg um agente, um
estadoS;, um sinal de recompendg, uma acao4; e por um objetivo cumulativo a se
maximizar, conforme apresentado na Figura 1.

Na Figura 1 observa-se que a agioaltera o estado do ambiente e o valor dessa
transicao de estado &€ comunicado ao agente atravées dgnahde reforcoR; ;. A
proxima acao do agente € dada atravées do estadoO comportamento do agente con-
siste em escolher agdes que tendem a aumentar a soma diees\a@g reforgco a longo
prazo. Um algoritmo de aprendizado por reforco bem difdodd de importante re-
levancia na literatura € @-learning[Watkins and Dayan 1992]. Este algoritmo consiste
em encontrar uma politica 6tima de tomada de decisa@oratuer um modelo do ambi-
ente e pode tratar problemas transitorios e estocasteosnodificacdes. A equacao de
atualizacao do valor estado/acao da taligl#o Q-learningem um determinado tempgo
é dada por:

Q(s,a) =Q(s,a) + a|r+ 7 max Q(s',d) — Q(s,a) (2)

em quea € a acao tomadarecorresponde ao valor de recompensa de mudar do estado
atuals para o estado resultante O parametray representa a taxa de aprendizagem e

é o fator de desconto. Estes dois parametros dependetand@ete do problema tratado.

A funcdoQ(-, -) estima a utilidade esperada da tomada de uma acao em ummitheteo
estados. Um episodio € definido aqui como uma sequéncia de estgdesvao desde

um estado inicial até um estado final. A partir destes valanm mapeamento de politica

de estado/acao é gerado. Para equilibrar os requistegpmloracao e intensificacao, um
método de selecao de acao & determinade pogreedy. Este método escolhe a acao de
maior valor para o estado atual com probabilidade: e escolhe uma acao aleatbéria com

a probabilidade restante [Sutton and Barto 2018].

O aprendizado por reforco pode consumir tempo computakipnis algoritmos
de aprendizagem precisam determinar as consequénciaasiagdes a longo prazo uti-
lizandofeedbaclou recompensas atrasadas. A modelagem de recompensasé&auhio m
de incorporar o conhecimento do dominio no aprendizadogforco para que os algorit-
mos sejam guiados mais rapidamente para solu¢coes mamsgas [Grzes 2017]. No
entanto, modelar estas recompensas pode requerer coehéziprévio do dominio ou
uma definicao de técnicas de modelagem. [Devlin et al4p@bstram que modelagens
de recompensas por diferencas e modelagens de recompeassaslas em potencial po-
dem melhorar significativamente a politica conjunta aghickan por multiplos agentes de
aprendizado por refor¢co atuando simultaneamente no mastheénte. No aprendizado
por reforco de agente Unico, 0 agente tem como objetivdmmaar apenas sua recom-
pensa. Porém, se estes agentes estao inseridos em unmiznninidtiagente cooperativo,
este aprendizado deixa de ser apenas direcionado ao waiwdgassa a ser avaliado a



partir de uma funcao global. As duas principais formaseleesompensar um agente &
através de recompensas locais, representativas do ekiadente, ou recompensas glo-
bais, representativas do desempenho do sistema [Agogihtuamer 2008]. Os modelos
de aprendizado por reforco aqui avaliados sao:

() Recompensa Localuma recompensa local (L) € uma recompensa baseada na parte
do sistema que representa o valor alcancado pelo agentarde tlireta. O uso
desse sinal de recompensa geralmente incentiva um comanta “egoista”, no
gual o agente pode agir apenas direcionando suas ac@sysmiobservacao di-
reta. Este modelo de recompensa pode levar a uma tomadais@&adgae pode ir
contra o objetivo do sistema, pois, enquanto tenta ceganaembentar sua propria
recompensa, um desempenho indesejado do sistema poderocorr

(i) Recompensa Global uma recompensa global (G) & dada através do valor de ob-
jetivo alcancado pelo sistema como forma de aprendizassm dncoraja o agente
a agir no interesse do sistema, mas inclui uma quantidaddasudial de ruido de
outros agentes agindo simultaneamente. A propria ca¢éb de um agente para a
recompensa global pode ser ofuscada pela contribuicgerdenas de outros agen-
tes, resultando em uma baixa rela¢ao sinal-ruido [Agmgnd Tumer 2008].

(i) Recompensa por Diferencasuma forma de avaliar quanto o agente esta contri-
buindo para um sistema como um todo & através de modelascdmpensas por
diferencas. Os modelos de recompensas por diferencasraapa contribuicao
de um agente para o desempenho do sistema. Isso pode se dificirde-
vido ao fato dos demais agentes estarem atuando no ambodrseyrecendo a
contribuicao individual do agente para o objetivo doesist [Devlin et al. 2014].
A recompensa por diferenca (D) & um sinal de recompensdadolque ajuda um
agente a aprender as consequéncias de suas acOes maalpesistema, remo-
vendo grande parte do ruido criado pelas acdes de ouerdes ativos no sistema
[Agogino and Tumer 2008]. A modelagem de recompensa poretifas é descrita
em [Devlin et al. 2014] com®(z) = G(z) — G(z — i), em quez € um termo geral
representativo de estados ou pares estado-acao deperteaplicacaai:(z) &€ o
termo global de desempenho do sistem@(e— i) € G(z) para um sistema teorico
sem a contribuicao do agenteQualquer acao tomada para aumemtaonsequen-
temente aument&, enquanto o impacto do agentem sua propria recompensa &
muito maior que seu impacto relativo €d{Devlin et al. 2014]. Estas propriedades
permitem que o modelo de recompensa por diferenca aumesgsempenho do
aprendizado em um sistema multiagente em um grau significa#i recompensa
por diferencas geralmente pode ser estimada, mesmo emmidsreXtremamente
complexos. No entanto, no sistema em analisé,diretamente calculavel.

3. Descri@o dos Experimentos

Esta secao descreve o experimento realizado para @@lias modelos de aprendizagem
por refor¢co. A Subsecao 3.1 descreverameworkAMAMadotado para a realizacao do
experimento. A Subsecao 3.2 apresenta uma descric@ootdéiema instanciado usado
para os experimentos, qual seja, o Problema de Roteameneicdos com Janela de

Tempo (PRVJT). A Subsecao 3.3 descreve as modelagensatepensa em relacao ao
agente dd-rameworkAMAM



3.1. Framework AMAM

O FrameworkAMAM [Silva et al. 2019] & uma arquitetura multiagente para hetes-
ticas, na qual cada agente implementa uma metaheurisiiga de forma a buscar uma
solucao para um problema. O espaco de busca do problanesgonde ao ambiente do
sistema multiagente. Assim, com uma simples troca do ar&)ieltera-se com facilidade
o problema a ser tratado. A capacidade de movimentacaadieagente pelo ambiente
se da pelas formas de manipulacao da solucao que cabkema disponibiliza. A faci-
lidade de inclusao de novos agentes na estrutura multegeframeworkgarante a sua
escalabilidade, e a adicao desses agentes afeta minntemestrutura. Estes agentes
possuem a capacidade de interagir e perceber o ambiententke dooperativa, aléem de
possuirem capacidades adaptativas. Seus principaismiessao:

() Ambiente : o ambiente dd-rameworkAMAM o proprio espaco de busca do pro-

(ii)

(iii)

3.2.

blema;

Agente : o0 agente nd-rameworkAMANMNcorpora uma metaheuristica/metaheuris-
tica hibrida e tem a funcao de buscar a solucao para wulm pieoblema. O agente
possui as seguintes habilidades de interacao com o arab({@rPercepcao do Am-
biente: caracteristica que torna o agente capaz de enyengdéalmente o ambiente
ao qual faz parte; (ii) Posicionamento: capacidade de seipoar no espaco de
busca, seja através de uma nova solucao ou pela escollmalsolucao existente;
(iif) Movimento: condicao de se movimentar pelo espagdodsca, de uma solugcao
a outra, usando, por exemplo, estruturas de vizinhancagperadores genéticos
(Algoritmos Genéticos). O agente apresenta tambémitlabéds autoadaptativas
[Silva et al. 2019]. As habilidades adaptativas permiteragente se adaptar as ca-
racteristicas especificas do problema de otimizagdizamdo conceitos de apren-
dizado de maquina;

Cooperac ao: o FrameworkAMANMpossui estruturas que permitem a interacao
e cooperacao entre os agentes. A principal estruturaomegpel pela troca de
informacdes & denominadfol de Solugdes, no qual sdo compartilhadas solucdes
geradas pelos agentes no decorrer de sua busca. A estrittoambracao ddAMAM
tem, como principal objetivo, guiar os agentes por regidass promissoras no
espaco de busca.

Problema de Roteamento de Yeulos com Janela de Tempo (PRVJT)

No PRVJT [Toth and Vigo 2014], um conjunt&’ = {k : k=1,2,...,|K|} de
veiculos esta localizado em um Unico dep6sito e deveirsarum conjuntoC =

{i :

i=1,2,...,N} de clientes espalhados geograficamente. No caso aqui eensid

rado, a frota de veiculos &€ homogénea, ou seja, todos iosle® sao iguais e pos-
suem a mesma capacidade Cada clientei tem uma dada demanda e deve ser
atendido dentro de uma janela de tempo especificads| (veja a Figura 2a). Uma
solucao para o PRVJT & um conjunto de rotas (veja a Figbhjaeén que cada rota

é representada por uma lista ordenada de clientes, queniteea sequéncia na qual
eles devem ser atendidos por um veiculo. Os arcos mostramnex@o entre os cli-
entes e tém um valor associadg, que representa o custo de viagem entre o cliente

1A versdao mais recente, langcada em outubro de 2020, espirdivel emhttps:/github.
com/mamelials/AMAM-Multiagente-Architecture-for-Met aheuristics.git , S0b a
licenca GNU LGPLv3.
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Figura 2. Uma solu¢ ao para o PRVJT [Silva et al. 2019].

i e o clientej, que pode ser relacionado a distancia entre os clientes.sd\uicao
x[0,2,1,12,0,3,4,5,6,0,10,7,8,9, 11,0] mostrada na Figura (2b), o indi6eindica o
deposito erota; = [0,2,1,12,0], rotay, = [0,3,4,5,6,0] erotag = [0,10,7,8,9,11, 0]
sao as trés rotas desta solucao. Assim, a soluctnbém pode ser descrita como
x = [rotay, rotay, rotag].

O objetivo do PRVJT é determinar um conjunto de rotas paramizar o custo
total envolvido com essa operacao. Cada rota esta aslsogium Gnico veiculo. As rotas
devem comecar e terminar no depo6sito. O custo de umazsmniug calculado como:

f(z) =wK(z)+ Z Cij (2)

(3,7)€EE

em queFE é o conjunto de arcos pertencentes a soluga@ (z) € o numero de veiculos
na solucaar; e w & um fator de penalidade de alto valor, ndo negativo erartnt Nesta
funcao, a prioridade & minimizar o nUmero de veicutasrptas, consequentemente). Em
caso de empate no nUmero de veiculos, a distancia totadipela deve ser minimizada.

As estruturas de vizinhangas sao responsaveis pelameatacao do agente no
ambiente ddramework Para explorar o espaco de solucdes, oito diferenteggdamde
vizinhanca sao usadas na instanciacaérameworkAMAMbara resolver o PRVJT:

() Intra-Route Swapfuncao de vizinhanca que realiza 0 movimento de trocarde

cliente com outro cliente da mesma rota;

(i) Inter-Route Swapfuncao de vizinhanca que realiza o movimento de trocarde
cliente de uma rota com um cliente de outra rota;

(i) Intra-Route Shiftfungao de vizinhanca que realiza o movimento de regibcae
um cliente para outra posicao na mesma rota;

(iv) Inter-Route Shiftfuncao de vizinhanga que realiza a realocagao de ientel de
uma rota para outra;

(v) Two Intra-Route Swapfuncao de vizinhanca que consiste na troca de clierdes n
mesma rota, assim como na funcao de vizinhdntgra-Route Swap No entanto,
na funcaoTwo Intra-Route Swapdois clientes consecutivos sao trocados por dois
outros clientes consecutivos da mesma rota;

(vi) Two Intra-Route Shiftftuncao de vizinhanca que consiste na realocacaoieietes
na mesma rota, assim como na funcao de vizinhémca-Route ShiftNo entanto,
na fungaoTwo Intra-Route Shiftdois clientes consecutivos sdo removidos de suas
posicoes e reinseridos em outra posi¢cao da mesma rota;



Figura 3. Instancia¢ &o do Framework AMAMpara o PRVJT com 4 agentes ILS.

(vii) Eliminates Smaller Routduncao de vizinhanga que procura eliminar a menor rota
da solucao. A menor rota & definida como a rota que possw@rmnmamero de
clientes. Para isso, os clientes da menor rota da sol@gaemovidos e reinseridos
em outras rotas da solugao;

(viii) Eliminates Random Routéuncao de vizinhanc&liminates Random Routgpera
de forma semelhante a funcBtiminates Smaller Routenas a rota a ser excluida &
escolhida aleatoriamente.

3.2.1. Instancia@o do PRVJT noFramework AVAM

Para avaliar o comportamento da modelagem de recompensagprandizado de
agentes noFramework AMAM utiliza-se uma instanciacao desfiemework mos-
trada em [Silva etal. 2019], na qual os agentes implemenfzama a solucao do
PRVJT, uma metaheuristica hibrida baseada na metatiealierated Local Search
(ILS) [Lourenco et al. 2003], com uma solugao inicial &éada na fase de construgao
da metaheuristica GRASP [Feo and Resende 1995] e busdabkemada no método
VND [Mladenovi¢ and Hansen 1997]. Esses agentes sao deadosILS PRVJT.

A instanciacao dd-rameworkAMAMpara o problema consiste em replicar agentes
idénticosILS _PRVJT, conforme mostrado na Figura 3 para o caso de quatro agen-
tes. OFrameworkAMANMpossibilita uma estrutura de cooperacao entre agergestith

em [Silva et al. 2019], de forma que os elementoAdabiente (espaco de busca das
solucdes) sejam compartilhados entre todos os agentdsilfiente & passado por re-
feréncia aos agentes para garantir esse compartilhajreniee significa que todos os
agentes tém acesso ao mesmo local na memoria e que a ngatifiealizada por um
agente fica imediatamente disponivel para os demais. $®dbservar que 0s agentes
agem simultaneamente wanbiente através da movimentacao por meio das estruturas
de vizinhancas. Observa-se também que os agentes t&spamaPool de solucdes de
forma simultanea e ordenada.importante ressaltar que a tabél@ parte integrante do
agente, e nao esta externa ao seu funcionamento.

3.3. Modelagem de recompensas no aprendizado do agentet@amework AMAM

A estrutura ddrameworkpossibilita atribuir aos agentes habilidades baseadasoam ¢
ceitos de aprendizado de maquina. Para isso, 0 agentewidonstnplementou um algo-
ritmo Q-Learningde aprendizado por refor¢o. Este algoritmo, nomeado AlL8arning

é introduzido em [Silva et al. 2019] e consiste em aprendat grdem de vizinhanca o
algoritmolILS _PRVJT ira utilizar na busca local VND. Os resultados apresersaunn
[Silva et al. 2019] comprovam que a utilizacao do algoothe aprendizagem por reforgo



Q-table

state/action A B C D

€)) Gréfico (b) Tabela@
estado/acao. inicial.

Figura 4. Rela¢ ao entre estados (fun¢ des de vizinhanca) e a¢ des possiveis
[Silva et al. 2019].

alcancou melhores resultados que a estrutura quandoiakangas foram determinadas
via complexidade.

O objetivo do aprendizado € avaliar o ganho obtido com aag#io de uma
sequéncia de duas vizinhancas e, a partir dai, premiareffsores sequéncias e maxi-
mizar a recompensa acumulada. Cada vizinhanca a seadéligelo método de busca
é considerada como um estado de aprendizagem. Desta forommjunto de estados
S é formado pelas fun¢des de vizinhancas disponiveisa gue o problema seja tra-
tado peloframework Para o PRVJT, o conjunto de estados & formado pelas ésncd
de vizinhangaS,,,;; = {Intra-Route Swaplinter-Route Swaplntra-Route Shift Inter-
Route Shiftintra-Route SwapTwo Intra-Route ShiftEliminates Smaller RoutdElimi-
nates Random RouteNo conjunto de a¢ded(s), uma acao é definida como a mudanca
de um estado para outro. Dessa forma, o conjunto de acdessporepresentado por um
grafo completo, no qual cada acao é representada poreaorcanectando dois estados
(nbs do grafo), como apresentado na Figura 4. Um exemploaieqg representando a
relacao entre estados (funcdes de vizinhanca) aymssicoes € mostrado na Figura 4a.
Neste exemplo, apenas quatro funcdes de vizinhanca WdTP§&o usadas para facilitar
avisualizacao. A tabel@, referente a este exemplo, & mostrada na Figura 4b. A tébela
tem dimenso®es dadas pbf x M, em queM € o nUmero de estados, ou seja, 0 nimero
de fun¢des de vizinhancga do problema tratado.

Na Figura 4a sao consideradas apenas quatro vizinhaagas problema PRVJT,
sendo o par estado/acao determinado. Ja na Figura 4beka 2 define uma tabela
inicial. Essa tabela & responsavel por armazenar osesmtios pares estado-acao no
decorrer do processo de aprendizagem. Nesta propostaekadanto da tabel@ é
inicializado com valor zero, de modo que o processo de ajzayein seja realizado de
forma nao tendenciosa. Uma vez que as fun¢des de viztals#io parametros especificos
do problema, o objetivo do uso do aprendizado por reforgeraitir que oFramework
se adapte melhor as caracteristicas proprias do preblem

Em [Silva et al. 2019], a recompengaé determinada de forma paramétrica
através de conhecimento especifico do problema. Difar@rite, o presente artigo
propde modelar a recompensao algoritmo ALS-QLearning. Para isso, seis cenarios
de recompensa foram criados e divididos em trés categdeianodelagem de recom-
pensas: locais2(cenarios), globaisi(cenario) e diferenciais3(cenarios). Os cenarios



de recompensas locais sao:(iJinha: recompensa que consiste em atribuir o valor da
funcgao objetivo corrente do método VND, como forma denegensa para o agente; e (ii)
r_local: recompensa que consiste em atribuir o valor da melho@&unjetivo da busca
local do agente, como forma de recompensa para o agente a@acda recompensa glo-
bal & (i)r_global: recompensa que consiste em atribuir o valor da melho@&funbjetivo
encontrada pelo sistema, como forma de recompensa parateafer fim, os cenarios
baseado em recompensas por diferencas saed {i)o. recompensa que consiste em
atribuir o valor da diferenca entrelinha por r_local, como forma de recompensa para
0 agente; (ii)rd_ligl: recompensa que consiste em atribuir o valor da diferenga e
r_linha porr_global, como forma de recompensa para o agentej(iiiJogl: recompensa
que consiste em atribuir o valor da diferenca entfecal porr_global, como forma de
recompensa para o agente. As modelagens de recompensatepargd expressam a
distancia entre a solucao corrente do agente e a melhogagoobjetivo encontrada pelo
FrameworkAMAMmM determinado instante de tempo.

4. Experimentos Computacionais

Para investigar os resultados obtidos com a aplicacaondaelagens de recompensas
do algoritmoQLearningdo agente nd-rameworkAMAM(foi realizado um experimento
no qual o algoritmo completo (ou seja, equipado com todagiasnsodelagens de re-
compensas) foi comparado com os resultados obtidos utilza instanciagao ddMAM
apresentada em [Silva et al. 2019], na qual a recompedsagente é definida de forma
parameétrica, a partir de conhecimento prévio do problema

O FrameworkAMAMoi implementado em Java, comJ®K 8, utilizando alDE
Eclipse . Os resultados foram obtidos utilizandccluster da Universidade Federal
de Vicosa (UFV). Para isto utilizou-se de um computadaor e calculo) com proces-
sador AMD Opteron(tm) Processor 6376 (16M Cache, 2.3 GHz088s), totalizando
64 nlcleos de execucao, com o sistema operacional LinuxISrCada agente dea-
meworkfoi executado em sua proptlaread Java e em sua propriareadfisica (proces-
sador/nlcleo). A composi¢ao do sistema multiagentdaisas experimentos envolveu
agentes ILS idénticos. Como a maquina na qual foram eadostos experimentos pos-
sui 64 ndcleos, a cada execucgao, 60 nucleos foram utilizadts @gentes e 0s outros
4 nlcleos foram deixados a disposicao da JVM do Java éstensa operacional. Desta
forma, os testes utilizam @Breadsem um cenario em que cada iteracao implementa 4
execucoes por vez dos cenarios com um, dois, quatro agétates. Todos os testes foram
executados pa30 vezes. Finalmente, para este experimento foram utilizadegancias
do PRVJT, cada uma coi)0 clientes [Solomon 1987], representando diferentes formas
de distribuicao geografica dos clientes e largura ddgasheetempo.

A Tabela 1 identifica as instancias utilizadas e apreseg@p@:) médio das30
execucdes para as instancias testadas nos 6 model@®dgensas implementados, dado
por fetmed=tEaman 5 1)), em queresmqq corresponde ao valor obtido pela modelagem
de recompensaiod € res,q .., corresponde ao resultado obtido utilizando o algoritmo
de [Silva et al. 2019]. A partir desta tabela, conclui-se gueodelagem de recompensa
rd_lilo apresentou 0s menores valores médios de’ga@nquanto a modelagem de re-
compensa_gl apresentou os maiores valores de gpDe forma coerente, as modela-
gens que usam recompensa global apresentaram os piorksdesguanto ao gayy).

Por outro lado, os melhores resultados foram alcancadmsacoecompensa_linha.



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

Numero de agentes Numero de agentes
reward Instancia one two four eight gap(%) reward Ingsegncone two four eight gap(%)
ci09 031 021 0411 009 0,18 ci09 030 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 0,00,03-0
R112 0,11 0,34 0,11 004 0,15 R112 0,72 0,04 0,07 009 0,23
rli R211 -0,12 -0,11 -0,10 0,18 -0,04 ~rdlilo 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 -1,3204 0
RC208 0,05 043 0,09 -0,05 0,13 RC208 -0,01 -0,10 -0,29 -0,00,10
gap(%) 0,06 0,13 0,17 0,00 0,09 gap(%) 0,17 0,12 0,13 -0,1606 O,
Cci09 046 0,13 0,16 010 0,21 ci09 031 0,15 0,11 0,06 0,15
c208 004 0,05 -006 0,00 0,01 Cc208 -0,32 -0,03 -0,06 0,00 10-0,
R112 0,14 0,00 0,05 0,06 0,06 R112 0,75 -0,05 0,03 0,08 0,20
rlo R211 0,11 0,01 -0,10 016 004 rdligl R211 0,09 0,22 -0,01 014 0,11
RC108 -0,35 082 0,65 066 0,45 RC108 -0,08 0,60 0,37 -0,2117 O,
RC208 -0,23 -0,08 -0,07 -0,06 -0,11 RC208 0,16 0,13 0,23 3-0,00,12
gap(%) 0,03 0,16 0,10 0,15 0,111 gap(%) 0,15 0,17 0,11 0,01 10,1
C109 050 0,24 0412 016 0,25 C109 041 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 08-0,
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 -0,07 015 0,09 ~rdlogl 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 70,3
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 00,1

Além disso, as execucdes com oito agentes levaram acsresevalores de gaf).

A Figura 5a apresenta uboxpld com os valores de gdp( obtidos com as mo-
delagens de recompensas implementadas. Observa-se quieadea é que nao exista
diferencas significativas entre as modelagens. Ja adiumostra os valores de gag)(
encontrados ao se alterar o nUmero de agentes utilizadlosAMAMNeste caso, cla-
ramente identifica-se a superioridade das solu¢Oes @eK@m oito agentes frente aos
demais cenarios. Aleém disso, este & o Unico cenarioenag solu¢des obtidas foram me-
Ihores que as postas em [Silva et al. 2019]. Para verificasteexia ou nao de diferencas
significativas entre os modelos de recompensas implenes)timil realizado um teste es-
tatistico nao-paramétrico. O teste utilizado foi o éede¢ Kruskal-Wallis. Este teste foi
realizado para verificar a qualidade dos valores da funbetivo nas diferentes mode-
lagens de recompensa. O teste de Kruskall-Wallis aprasentovalue > 0,05. Desta
forma, constata-se que nao ha diferencas significatéivie as modelagens para um nivel
de significancia dé%. Assim, nao rejeita-se a hipotese nula de igualdade aakas”
Desta forma, comprova-se que a utilizacao de modelagensadmpensas € eficiente e
pode substituir modelagens fortemente ligadas ao probéepartanto, a modelagem de
recompensas torna a estrutura mais autonoma. Uma corapatatempo computacional
obtido com cada modelagem de recompensas em relacao po temputacional obtido
com a estrutura de [Silva et al. 2019] mostra que (i) a es@ujue obteve maior tempo
computacional médio foi a estrutura com quatro agentes) e fempo computacional
foi, em média,l6, 33% maior com as modelagens de recompensas. O aumento do tempo
computacional nao é significativo, pois, em médial®@83% correspondem 25 segun-
dos. A Figura 6 apresenta os testes obtidos com a execagasténcia C208 com um
agente. A Figura 6a mostra a evolucao do valor da funggetivo em relacao ao tempo
computacional, para as modelagensnha, r_local € r_global. Pode-se observar que a
modelagem de recompensalobal € menos estavel e sua evolucao € levemente menor.
Observa-se também que a evolucao da modelagénn.a € levemente mais rapida. Na
Figura 6b & apresentada a evolucao das modelagens depecsasd_lilo, rd_ligl e
rd_logl. Observar-se que a modelagerhlogl se mostra menos estavel e a modelagem
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Figura 6. Evolu¢ &o das modelagens de recompensas - inst  ancia C208.

de recompensad_lilo se mostra mais estavel, porem, a evolugao da modelagéim!
aparentemente se mostra mais rapida.

Portanto, conclui-se, a partir desta analise, que (i) dharetenario, em relacao
ao numero de agentes, € a utilizacao da estrutura conagéntes, pois ela se mostra
mais estavel, obtém os menores gapé € o Unico cenario que melhora as solucdes de
[Silva et al. 2019], quando comparado as melhores sekigbtidas, independente do nu-
mero de agentes utilizados; e (ii) em relacao as modetade recompensas, indica-se a
utilizacdo das modelagens de diferencas, pois elas s&anomais eficientes e encon-
traram os menores gap). Ainda em relacao as modelagens de recompensas, iselica
a utilizacao da modelagemi_lilo, pois a mesma se mostrou mais estavel e obteve os
menores gapy).

5. Considera®es Finais

Testes computacionais foram realizados e observa-se quededagens de recompensas
nao apresentaram diferencas significativas entre aag#aio das modelagens de recom-
pensas e a modelagem de [Silva et al. 2019], em que a recoanpdngemente ligada
ao problema. Além disso, com o0s experimentos, concluiveeas modelagens de re-
compensas nao apresentaram diferencas significatit@ssene indica-se a utilizacao de
modelagens de recompensas baseadas em diferencas, umeev@ztiveram os meno-
res gapfo) e mostraram-se mais estaveis, em especial a modelegéitv. Adicional-
mente, indica-se a utilizacao da estrutura com oito @genisto que obteve os menores
gap() e foi a Gnica estrutura a melhorar as solucdes das mgeledade recompensas em



relacao as melhores solucdes obtidas a partir da mgelelale recompensas apresentada
em [Silva et al. 2019]. Para a continuidade destes estudoppe-se: (i) desenvolver
técnicas de recompensas de modelagens baseadas emg@atiferencas ao mesmo
tempo; (ii) realizar testes computacionais com um numetiomaa agentes.
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