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ABSTRACT

Este artigo apresenta um algoritmo de roteamento distribuido e
adaptativo baseado em agentes auténomos, denominado
Agentes-Q, que combina trés técnicas. aprendizagem-Q,
aprendizagem por reforco dual e o método de otimizagdo
baseado no comportamento de col6nias de formigas. A esta
combinagéo foram adicionados dois mecanismaos que aumentam
a adaptagdo do sistema. O algoritmo é congtituido por um
conjunto de agentes moveis que percorrem a rede em busca dos
caminhos menores e menos carregados. Os agentes verificam o
estado da rede a cada ponto visitado e utilizam esta informagdo
para atudizar as varidveis empregadas na selecdo das rotas, o
que ocorre através das regras usadas pelas duas técnicas de
aprendi zagem sel ecionadas. O algoritmo proposto foi aplicado a
um modelo da rede de telefonia da empresa AT&T e seu
desempenho, medido pela porcentagem de chamadas perdidas,
foi comparado ao de dois algoritmos baseados no método de
otimizac&o utilizado. Os Agentes-Q obtiveram menores perdas e
se adaptaram melhor que os demais a variactes dos padrfes de
trafego, nivel de carga e topologia da rede e a condigoes de falha
dos roteadores.

1. INTRODUGCAO

O roteamento € um dos principais componentes do sistema de
gerenciamento das redes de telecomunicacles, sendo
responsavel pelo direcionamento do trafego entre pontos de
origem e destino. A continua evolugdo das redes torna
necessaria a utilizagdo de novos sistemas de roteamento, que
sgjam capazes de acompanhar de forma répida e eficaz as
diversas situacOes enfrentadas atual mente pel as mesmas.

Dentro deste contexto, este artigo apresenta um algoritmo de
roteamento distribuido e adaptativo, denominado Agentes-Q,
baseado em trés técnicas. aprendizagem-Q [13][14] e
aprendizagem por reforco dua [6], que congtituem abordagens
de aprendizagem por reforco [7] € o méodo de cotimizagéo
baseado no comportamento coletivo de formigas [3][4][5]. Deste
modo, o algoritmo proposto é composto por um conjunto de
agentes que se movimentam sobre a rede de forma distribuida e
independente, buscando os caminhos menores e menos
carregados. Durante seu movimento, os agentes avaliam a rota
percorrida coletando dados sobre o estado dos pontos visitados e
utilizando os mesmos para atualizar as variaveis empregadas na

selecdo das rotas. Assim, 0s agentes s80 capazes de descobrir
conti nuamente os mel hores caminhos.

A utilizac8o da aprendizagem-Q [13][14] esta relacionada com a
capacidade do agente aprender a lidar com o ambiente sem a
necessidade de um modelo prévio e completo sobre o seu
comportamento, que constitui uma caracteristica do problema de
roteamento. Além disso, esta estratégia assegura convergéncia
para uma politica de decisdo 6tima [13], desde que os estados e
acles do ambiente sgjam continuamente visitados pelo agente.
A aprendizagem por reforco dual [6] foi selecionada devido ao
aumento da velocidade de adaptacdo dos agentes por ela
proporcionado, uma vez que ela permite que um ndmero maior
de variaveis utilizadas na selecéo das rotas seja atualizado a
cada ponto visitado. A escolha do método de otimizagdo baseado
no comportamento de formigas se refere a presenca de um
conjunto de agentes que se movem sobre o ambiente de modo
simultaneo e independente, cooperando entre si na obtencdo das
melhores solucdes. A combinagdio destas estratégias foram
adicionados dois mecanimos que aprimoram a exploracéo de
caminhos alternativos e aumentam a adaptacéo do al goritmo.

O dgoritmo Agentes-Q foi aplicado a um modelo da rede de
telefonia da empresa AT&T e seu desempenho, medido pela
porcentagem de chamadas perdidas, foi comparado ao dos
sistemas ABC (Ant-Based Control) [10] e ABC Esperto [1],
baseados no comportamento coletivo de formigas. O agoritmo
proposto obteve melhor desempenho que os demais sob
variagOes dos padrdes de trafego, nivel de carga e topologia da
rede, como também sob condi¢des de falha dos roteadores.

Este artigo € organizado da seguinte forma. Na Secdo 2 sdo
apresentados os principais aspectos do problema de roteamento
em redes de telecomunicagBes, juntamente com aguns
algoritmos baseados nas técnicas utilizadas. Na Secdo 3 o
algoritmo proposto é explicado, seguido na Secdo 4 pelos
experimentos realizados. Na Se¢do 5 sfo discutidos os
resultados obtidos e finalmente, na Seco 6, sdo sumarizadas as
conclusBes obtidas e apresentadas as perspectivas de trabaho
futuro.

2. ROTEAMENTO EM REDES DE
TELECOMUNICACOES

O problema de roteamento em redes de telecomunicaces
consiste em conduzir o tréfego de informagbes ao destino



desgiado maximizando o desempenho da rede e minimizando
seus custos de operagdo. Ele é representado por um grafo néo-
orientado G = (R, T), onde os nds pertencentes ao conjunto R
representam 0s roteadores e o0s lagos pertencentes a T
representam as linhas de transmissdo. Cada né é caracterizado
por uma capacidade de processamento/armazenamento,
enquanto cada linha é caracterizada por uma capacidade de
transmissdo e atraso.

Os diversos algoritmos de roteamento existentes possuem as
seguintes fun¢bes em comum [11]: (i) a reunido e distribuicdo
de informac&o sobre o estado da rede; (ii) a selecdo das rotas a
serem percorridas pelo tréfego e (iii) a sua conducdo ao destino
desegjado através dos caminhos selecionados. A escolha das rotas
pode ser baseada em diversas métricas, como: comprimento do
caminho, atraso, largura de banda e carga. Asinformagdes sobre
0 estado da rede relativas a métrica utilizada sdo armazenadas
em uma estrutura de dados chamada tabela de roteamento,
presente em cada n6 da rede. O tréfego pode ser enviado sob
dois paradigmas. a comutacdo de circuitos e a comutagdo de
pacotes. Na primeira tecnologia, os recursos da rede sdo
reservados antes da transmissdo da informag8o e permanecem
dedicados a uma conex@ enquanto existir a comunicagdo.
Assim, toda a informac&o relativa a um dado par origem-destino
percorre a mesma rota. Na segunda tecnologia, as informagdes
transmitidas sdo divididas em unidades menores, 0s pacotes,
onde cada um deles pode seguir uma rota diferente em diregéo
ao destino. Neste caso, os recursos da rede sdo utilizados
somente durante a transmissao dos pacotes.

Ao aplicar a aprendizagem por reforco ao problema de
roteamento, o roteador é considerado um agente e a rede o
ambiente sobre o qua ele atua. O roteador percebe o0 estado da
rede s a cada instante de tempo t, realiza uma agéo a, que é a
selecdo da rota, e recebe da rede um sinal de reforco r, como
consequéncia da agdo redlizada. Este sinal € usado para
atudizar a estimativa do valor do estado V(s;) ou do par estado-
acdo Q(s, &) com relagdo amétrica utilizada.

O primeiro algoritmo de roteamento baseado na aprendizagem-
Q, Roteamento-Q [2], foi aplicado a redes de comutagdo de
pacotes. Neste sistema, 0 roteador estima a cada instante o
tempo Qi(j,d) dispendido para enviar um pacote do né i ao
destino d através de seu vizinho j. A selegdo da rota a ser
percorrida pelo pacote é deterministica. Assm, o0 nd vizinho j
que apresenta Q(j,d) minimo é selecionado. Os valores-Q
relativos a agdo do agente sdo atualizados a cada né visitado e o
reforco é igua ao atraso sofrido em sua transmissdo. O
Roteamento-Q obteve menor atraso médio no envio dos pacotes
sobre a rede que algoritmos estaticos baseados no menor
caminho sob variagdes no nivel de cargadarede.

O RoteamentoQ com Reforgo Dual [8], baseado na
aprendizagem-Q [13][14] e aprendizagem por reforgo dual [6],
acrescenta a0 Roteamento-Q a atualizagdo dos valores-Q na
diregdo contréria a acdo do agente. Esta atualizagdo se baseia no
valor-Q armazenado na tabela de roteamento do Ultimo nd
visitado pelo pacote em direcdo a sua origem e no atraso a ser
sofrido pelo pacote no n6 atual. Desta forma, dois valores-Q séo
atualizados a cada né percorrido pelo pacote, aumentando o

volume de informag&o apurada sobre o estado atua darede. Isto
permitiu que o sistema se adaptasse mais rapidamente a
mudangas no nivel de carga e topologia da rede, apresentando
melhor desempenho que o algoritmo de roteamento original .

O método de otimizagdo baseado no comportamento coletivo de
formigas [3][4][5] utiliza um conjunto de agentes méveis que
percorrem o ambiente em busca das melhores solucdes,
simulando a busca de alimento realizada por col6nias de
formigas. O primeiro algoritmo de roteamento baseado neste
método foi aplicado a uma rede de comutagdo de circuitos e
denominado Controle Baseado em Formigas (ABC — Ant-Based
Control) [10]. Neste sistema, 0s agentes percorrem a rede
buscando os caminhos de menor comprimento e menos
carregados. As variaveis armazenadas nas tabel as de roteamento
dos nés representam a probabilidade P,(j,d) que um agente que
se encontra no nd i sga enviado ao nod destino d através de seu
no vizinho j. A cada né visitado, o agente atualiza o valor da
probabilidade relativa ao movimento no sentido contrério a sua
trajetéria. Assm, um agente lancado do né o que se encontra no
noé j vindo de seu vizinho i, atualiza o valor de Pj(i,0), baseado
no tempo decorrido desde o seu lancamento, denominado idade
do agente. Esta variavel é constituida pelo nimero de nés
percorridos pelo agente somado a um atraso sofrido em cada um
deles, relativo a capacidade de processamento ociosa do né no
momento da visita. As probabilidades de escolha dos outros
vizinhos do né j com relagdo a origem o sdo normalizadas. As
chamadas sdo enviadas sobre a rede de forma simultanea aos
agentes e suas rotas sdo selecionadas deterministicamente.
Assim, 0 n6 vizinho que apresenta maior valor de probabilidade
é escolhido.

O desempenho do sistema ABC foi comparado ao de algoritmos
estéticos baseados no menor caminho e algoritmos adaptativos
baseados em agentes méveis utilizados pela empresa britanica
BT (British Teecom) [10]. A medida de desempenho
considerada foi a porcentagem média de chamadas perdidas
pelos agoritmos, situagdo que ocorre quando um né selecionado
na rota das chamadas ndo possui capacidade de processamento
disponivel. O agoritmo ABC obteve menores perdas que os
demais sob variagOes nos padrdes de trafego da rede.

Os bons resultados produzidos conduziram ao desenvolvimento
do agoritmo ABC Esperto [1], que aplica ao sistema original
um principio de programagdo dindmica [12]. Os agentes deste
algoritmo atualizam a cada né percorrido as probabilidades
referentes a escolha do Ultimo no visitado com relagdo a todas
0s nos intermedidrios e ndo somente ao n6 origem. O reforco
associado a cada n6 visitado € dependente da idade relativa do
agente no momento da visita. Deste modo, o algoritmo ABC
Esperto obteve melhores resultados que o sistema ABC sob
variagOes nos padroes de tréfego da rede.

3. AGENTES-Q

O agoritmo AgentessQ combina os melhores aspectos de dois
dos algoritmos descritos acima: Roteamento-Q com Reforco
Dua [8] e Controle Baseado em Formigas (ABC) [10]. Este
sistema foi aplicado a uma rede de comutacdo de circuitos,
sendo composto por um conjunto de agentes que se movi mentam



sobre a rede a procura dos caminhos menores e menos
carregados. Os Agentes-Q adicionaram aos agoritmos que
inspiraram sua criagdo um mecanismo de refor¢o negativo na
atualizagao dos valores-Q e a combinagdo destas varidveis com a
situacdo atual dos nds na selecdo das rotas percorridas pelas
chamadas. Através destes mecanismos, o algoritmo proposto
aperfeicoa a estratégia utilizada pelos demais sistemas para
realizar continuamente o balanceamento de carga sobre a rede.
Isto é realizado através da forte reducéo da chance de um n6 ser
utilizado na rota de uma chamada, caso ele se encontre
atamente carregado no momento da escolha do caminho,
mesmo que ee congtitua a menor rota. Desta forma, o sistema
se torna mais flexivel e robusto as mudangas na rede.

Como no agoritmo ABC, um agente é langado a partir de cada
n6é da rede em diregdo a um destino aleatério a cada passo de
tempo. Durante seu movimento a0 longo da rede, o agente
armazena seus nés origem e destino e o tempo decorrido desde o
seu lancamento, denominado idade do agente. O proximond j a
ser visitado é selecionado de acordo com os valores de
probabilidade armazenados na tabela do né i em que de se
encontra, representados por valores-Q. Os agentes possuem um
mecanismo de exploragdo, que congtitui uma peguena
probabilidade (5%) de escolha aleat6ria de um né. Ao se mover
para o né j escolhido, o agente é atrasado de acordo com a
capacidade de processamento ociosa deste n6 (O)):

—0.0750j

atrasoj =80 e ,0< Q<100 D

O agente recebe da rede dois sinais de reforgo relativos ao
movimento entre os nés i e j. O primeiro deles (r;) € fungdo da
carga do nd j selecionado e o segundo sina (r;) é fungéo da
idade do agente.

-:ELEO<r-<1 2
(rorrish )
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onde: G; =cargadondj, C;=100- O;; e g, , B, p = constantes
de proporcionalidade obtidas empiricamente.

Apbs sofrer 0 atraso, o agente atualiza os seguintes valores-Q:
(i) o valor armazenado na tabela de roteamento do né i em

direcdo ao destino d e (ii) o valor armazenado na tabela de
roteamento do n6 j em diregdo a origem o.

Atualizagdo na diregdo do movimento do agente:

a(j.d)= 2l.d)+20(.d)

4
FQ.d) @
\
Atualizacdo na diregdo contréria ao movimento do agente:
Q,(1,0)= AL EQ; 10) (.0)+40;(.0) ®

2 Qj(z0)
z

onde: AQ (j,d) = ai[r; +v; rr?ij(z,d)—Q.(j,d)] (6)
AQj(i,0) =aj[rj +y;j ”?XQ(V,O)-QJ‘(LO)] (7)

a;, a; = taxas de gorendizado; y, i = fatores de desconto; v

no vizinho dei; zéno vizinho dej; 3Q(v,d) e 3Q;j(z0)
\% z

séo fatores de normalizacéo.

Quando o nimero de chamadas processadas pelo né j atinge um
dado valor determinado empiricamente, neste caso 60% de sua
capacidade méxima de processamento, o valor Q(j,d) é
decrementado por AQ, ao invés de ser acrescido. Este reforgo
negativo é utilizado por algoritmaos de aprendizagem por reforgo
para penalizar 0 agente quando ele redliza uma acd néo
satisfatoria [12]. Esta penalizagdo objetiva aprimorar a
distribuicdo das chamadas sobre os nés da rede, decrescendo a
probabilidade de um né ser utilizado se o agente que o escolheu
percorreu umarota longa e/ou congestionada.

Quando o agente atinge seu destino, ele é removido do sistema.

As chamadas s8o introduzidas na rede ap6s um periodo de
tempo denominado inicializagdo, onde existem somente agentes
narede, como no sistema ABC. Antes de enviar uma chamada, o
algoritmo seleciona toda a rota a ser por ela percorrida, levando
em consideragdo os valoressQ dos nés candidatos e sua
capacidade ociosa atual, combinando estas informagfes em uma
variavel denominada avaliagdo. O sistema proposto seleciona de
modo sequencial e deterministico os nds vizinhos que
apresentam maior vaor de avaliagdo, onde a avaliagdo do n6
vizinho j de i com relag@o ao destino d, Ai(j,d), é calculada da
seguinte forma:

A(jd) = 1-w)Q(j,d) +wO; (8)
onde wéofator depeso, 0< w< 1.

Se M; decresce durante os Ultimos 50 passos de tempo:

_ 1
1+exp[(-kMj)+ko]

W= C)

Se M; sofre um acréscimo durante os Ultimos 50 passos de
tempo:

_ _ 1
C 2 el kg M ) +Kal (10

M; é a carga média do nd j ; ki, Kz, ks, ks S0 constantes de
proporcionalidade empiri camente obtidas.

As Egs. (9) e (10) constituem uma curva de histerese da carga
média do n6 candidato M; versus o fator de peso de sua
capacidade ociosa w considerado na sua avaliagéo. Deste modo,
inicialmente na Eq. (8) w = 0 e 0 né vizinho que possui maior
valor-Q é selecionado, constituindo o menor caminho. A medida
que estes caminhos vdo sendo utilizados, eles se tornam
altamente carregados e propensos ao congestionamento. Assim,



quando a carga do né atinge um dado nivel empirico (93%), w
sofre um répido acréscimo e a capacidade ociosa deste né
possuird maior influéncia na sua escolha que o seu vaor-Q.
Deste modo, os nés altamente carregados ndo sdo selecionados
por um periodo de tempo, quando entdo rotas alternativas sdo
utilizadas. Apds um intervalo de tempo, quando a carga dos nés
gue constituem os menores caminhos sofre um decréscimo e
atinge um dado nivel empirico (87%), w decai rapidamente e
estes nds sAo novamente selecionados. Esta estratégia procura
diminuir as discrepancias entre os valores-Q armazenados na
tabela de roteamento dos nds e o seu estado rea, decorrente das
variagdes inerentes a rede. Assim, o Sistema procura maximizar
0 uso dos nés que constituem os menores caminhos e
simultaneamente evitar seu congestionamento, ou reduzir a
duracdo do mesmo, sob quaisquer situacoes.

4. EXPERIMENTOS

Os dgoritmos Agentes-Q, ABC e ABC Esperto foram aplicados
a um modelo da rede de telefonia da empresa AT&T (Fig. 1),
com n = 87 nés. Cada n6 i possui nimero de identificaco,
capacidade maxima de processamento P, de 40 chamadas,
capacidade ociosa O; e conjunto de vizinhos N;. Cadand i possui
ainda uma probabilidade de ser um né terminad de uma
chamada, denominada probabilidade de chamada e uma tabela
de roteamento com n colunas e linhas definidas por N;. Cada
conexdo da rede possui capacidade de processamento ilimitada.

Os parédmetros usados pelo agoritmo proposto foram obtidos
empiricamente. Durante o periodo de inicializagdo, eles foram
estabelecidos como: a; = 0.1, r; = 0.005, y = 1.0, 0j=0.1, B =
6.0, p = 0.01 e y = 1.0. ApGs este periodo: aij=0.01, o = 0.05, 0
=0.1, y=0.9, 0;=0.06,, 3=70.0, p=0.00L ey =0.8.

Em cada experimento, foram gerados dez blocos de chamadas,
onde os nés origem e destino foram sel ecionados de acordo com
uma distribuicdo de probabilidades aeatéria em [0.01, 0.07],
sendo normalizadas ap6s sua geragdo. A cada passo de tempo, 1
chamada em média foi gerada seguindo uma distribuicdo de
Poisson, com duracéo média de 170 passos de tempo, de acordo
com uma distribuicio exponencial. A simulacdo foi divididaem
trés periodos: inicializagdo, adaptacdo (A) e teste (B), com
duracdo de 500, 7500 e 7500 passos de tempo, respectivamente.

Figura 1. Modelo darede de telefoniada AT&T.

Neste artigo serdo apresentados 8 experimentos realizados
envolvendo variagBes nos padres de trafego, nivel de carga e
topologia da rede, além da smulagdo de falha temporéria nos
roteadores, através da introdugdo de uma probabilidade de
escolha deatéria do n6 a ser utilizado por uma chamada. No
primeiro teste, as probabilidades de chamadas utilizadas no
periodo de adaptacdo e teste pertenceram ao mesmo conjunto.
Assim, os dgoritmos utilizaram o subconjunto de
probabilidades 1A no periodo de adaptagéo e 1B no periodo de
teste, entdo 2A e 2B e assim sucessivamente, aé os
subconjuntos 10A e 10B. No segundo teste estes subconjuntos
foram modificados, de forma que o periodo de adaptacdo
envolveu a utilizagdo do subconjunto 1A e o periodo de teste
envolveu a de 2B, até a utilizagdo de 10A e 1B. No terceiro e
guarto experimentos, o nivel de carga da rede foi modificado
para médio e alto, com geragcdo de 1.5 e 2 chamadas,
respectivamente, entre os passos de tempo 8000 e 9000. No
quinto teste, um né foi desconectado da rede entre os passos de
tempo 8000 e 9000 e no sexto, esta situagdo ocorreu por todo o
periodo de teste. O né 60 foi selecionado, devido a sua
localizagdo e constante utilizago no roteamento. No sétimo e
oitavo testes, foi introduzida uma probabilidade de escolha
aleatdria do nd utilizado pela chamada de 1% e 5%,
respectivamente, entre os passos 8000 e 9000.

5. RESULTADOS

Os agoritmos foram analisados pela porcentagem média de
chamadas perdidas a cada intervalo de 500 passos de tempo
sobre os 10 blocos de chamadas gerados. Os resultados foram
submetidos a um teste de hipotese [9], com uma distribuicao t
de Sudent com nivel de significancia de 0.05, para verficar
diferencas significativas entre os sistemas.

No primeiro teste (Fig. 2), os AgentessQ produziram
iniciadlmente perdas decrescentes, as quais se estabilizaram
apo6s um intervalo de tempo. Os demais agentes apresentaram
um acréscimo inicial nas perdas, que decresceram apds um
periodo de tempo.
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Figura 2. Resultados sob parametros invariaveis.

Sob a variag&o dos padrdes de tréfego (Fig. 3), os agoritmos
confirmaram as tendéncias observadas no primeiro teste.
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Figura 3. Resultados sob padrfes de tréfego varidveis.

As perdas sofreram um grande acréscimo sob variagdes no nivel
de carga, superior para o nivel alto (Fig. 4) em relacéo ao nivel
médio (Fig. 5). Quando a carga foi retornada ao nivel baixo, os
algoritmas se adaptaram e produziram perdas decrescentes.
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Figura 4. Resultados sob nivel de carga médio
temporario (entre passos 8000 e 9000).

10% 4

w A%
-

ﬁﬂ.‘/.
& T

B
m
E 5
E
A
B 3
m

o -

AEC Esperta
=1 .. Agentes-i
0 T T T T

in0g 4500 EGI:II:II:I_ J im0a iR00n
Tempo de Simulagao

Figura 5. Resultados sob nivel de carga alto temporério
(entre passos 8000 e 9000).

A desconexdo tempordria do né 60 (Fig. 6) provocou perdas
crescentes nos trés algoritmos, em especial no sistema Agentes-
Q. Apos a reconexdo do nd selecionado, todos os algoritmos
obtiveram decréscimo nas perdas, de forma mais acentuada no
caso do agoritmo proposto, indicando a adequacdo dos
algoritmaos a nova condig&o da rede.

- = = mABEC
-y —— ABC Ezparts
------- Agentes-G

oo
=™
1 1
[

-
1

-
r

r

-~
1
]
]

L]

IR - T - W
o o -
| I
1
i
1
1
1

Média de Chamadas Perdidas
-

=
1

=
-~

1000 45IZII:I_ BDIZIQ. 11500 15000
empo de Simulagao

Figura 6. Resultados sob desconex&o temporéria do n6
60 (entre passos 8000 e 9000).

Quando o né 60 fai retirado da rede durante todo o periodo de
teste (Fig. 7), todos os algoritmos apresentaram acréscimo nas
perdas, porém este foi bem menos acentuado no caso do
algoritmo proposto. Estes resultados podem estar relacionados
tanto com o desempenho dos agoritmos como com a
importancia do né selecionado para o sistema de roteamento.
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Figura 7. Resultados sob desconex&o permanente do n6
60.

A simulacdo de uma falha nos roteadores por um periodo de
tempo provocou um pequeno acréscimo no volume de chamadas
perdidas pelos trés algoritmos, tendo sido maior para um ruido
de 10% (Fig. 9) do que para’5% (Fig. 8). Apds a retirada deste
fator, os trés agoritmos obtiveram perdas decrescentes. O
algoritmo proposto obteve menores perdas que os demais sob
os dois valores de ruido considerados, sugerindo melhor
adaptacdo a esta situacdo da rede.
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Figura 8. Resultados sob um fator de ruido temporério
de 5% (passos 8000 e 9000).
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Figura 9. Resultados sob um fator de ruido temporério
de 10% (passos 8000 e 9000).

Em todas as situagbes consideradas, o algoritmo proposto se
adaptou de forma mais eficiente as condic¢Oes da rede, obtendo
menores perdas que seus competidores.

6. DISCUSSAO

Este artigo apresentou um algoritmo de roteamento distribuido e
adaptativo, denominado Agentes-Q, baseado em trés técnicas:
aprendizagem-Q, aprendizagem por refor¢o dual e otimizagdo
baseada no comportamento coletivo de formigas. Isto permitiu
ao sistema utilizar um conjunto de agentes auténomos que
aprendem continuamente as melhores rotas baseados somente
em sua experiéncia e em informag&o local sobre o estado da
rede, a qua é atualizada em duas diregdes do ambiente a cada
movimento do agente. A combinag8o de informagdo presente na
tabela de roteamento com o estado atual dos nés, aliada ao
refor¢o negativo na atualizagdo desta informagao, possibilitaram
gue os Agentes-Q aprimorassem o bal anceamento de carga sobre
a rede sob diversas situagdes em relacdo aos seus competidores,
produzindo menores perdas sob todos os testes realizados.

Entretanto, os resultados obtidos sugerem que a velocidade de
adaptacdo do agoritmo proposto necessita ser aprimorada
Desta forma, a pesquisa futura envolverd o estudo de novas
versdes das estratégias utilizadas. Uma outra questdo de
interesse é a consideragdo de um nimero maior de restrigdes de
operacdo da rede, adém da capacidade de processamento dos
nos, a fim de aproximar as condic¢Bes de simulagdo do problema
real de roteamento. Do mesmo modo, seria interessante aplicar
0 algoritmo proposto a novas topologias de rede e considerar
novas variagOes nos seus parametros.
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