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Avaliacdo de Agentes de Aprendizagem Profunda
em Problemas de Roteamento e Alocacdao Espectral
em Redes Opticas Elasticas Multibandas
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Ana Jalia Fernandes de Brito Ameno, Helder Alves Pereira

Resumo— Este trabalho apresenta uma avaliacao de agentes de
aprendizagem profunda, utilizados em problemas de roteamento
e alocacio espectral em redes opticas elasticas multibandas. A
metodologia implementada avalia o estado da arte, por meio da
variaciao de hiperparametros, dos agentes utilizados e da realiza-
¢ao de novos treinamentos. Os resultados obtidos mostram que
podem ser obtidos ganhos de performance nos agentes utilizados,
obtendo-se melhores resultados em termos de probabilidade de
bloqueio de chamadas, aproximadamente 9%, e média final de
recompensa, aproximadamente 44,58, ambos valores superiores
aos encontrados em treinamentos realizados na literatura.

Palavras-Chave— Agente, Aprendizagem Profunda por Re-
forco, Otimizacdo, Rede Optica Multibanda.

Abstract— This paper presents an evaluation of deep learning
agents, used in routing and spectral assignment problems in
multiband elastic optical networks. The implemented metho-
dology evaluates the state of the art, through the variation of
hyperparameters, the used agents and the accomplishment of
new trainings. The results obtained show that performance gains
can be obtained in the agents used, obtaining better results in
terms of calls blocking probability, approximately 9%, and final
average reward, approximately 44.58, both higher values to those
found in training conducted in the literature.

Keywords— Agent, Multiband Optical Network, Optimization,
Reinforcement Deep Learning.

I. INTRODUCAO

Com o aumento do trifego de dados e na demanda por
servicos de grande largura de banda e alta velocidade, redes
Opticas tradicionais enfrentam desafios significativos em ter-
mos de escalabilidade e eficiéncia [1]. As redes 6pticas eldsti-
cas (EON - Elastic Optical Network) t€ém desempenhado um
papel fundamental na evolucdo e aprimoramento dessas redes,
oferecendo maior flexibilidade e capacidade de adaptagdo as
necessidades do trafego de dados [2].

Entretanto, apesar das vantagens oferecidas pelas EONs,
o projeto e a operagdo eficiente dessas redes representam
desafios de alta complexidade [1]. A solugdo do problema
de roteamento, selecdo de banda de transmissdo, formato de
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modulacdo e espectro (RBMLSA — Routing, Band, Modulation
Level and Spectrum Assignment) torna-se crucial para alcangar
uma maior eficiéncia nessas redes [3]. Para enfrentar esse desa-
fio, o uso de modelos de inteligéncia artificial, em particular do
paradigma de aprendizagem por reforco (RL — Reinforcement
Learning), tem atraido considerdvel atencdo da comunidade
cientifica [4]-[11].

Dessa forma, agentes de RL t€m seus comportamentos
controlados por hiperparametros, ou seja, varidveis que especi-
ficam como o agente deverd interpretar os dados do ambiente
em que estd inserido para efetuar a melhor acdo [2]. A otimi-
zacdo adequada desses hiperparametros torna-se essencial para
alcangar um desempenho 6timo dos modelos de aprendizagem
por reforco, levando a uma alocacio eficiente dos recursos nas
redes EONs [12].

Este artigo apresenta uma avaliacdo de hiperparametros para
o agente Trust Region Policy Optimization (TRPO), disponivel
na biblioteca Stable-Baselines, quando operando no ambiente
de simulagdao de redes Opticas multibandas da biblioteca
Optical-RL-Gym [2], utilizando a técnica de aprendizagem por
reforco (vide Secdo IV). Estd organizado da seguinte forma:
na Secdo II, apresenta-se o estado da arte sobre técnicas de
aprendizagem profunda utilizadas no cendrio de redes Opticas
multibandas (MB). Na Secdo III, descreve-se os agentes e, na
Sec¢do IV, suas respectivas configuragdes nos treinamentos que
foram realizados. Na Secdo V, apresentam-se os resultados e,
por fim, na Secdo VI, s@o feitas as consideracdes finais.

II. APRENDIZAGEM POR REFORCO EM REDES OPTICAS
MULTIBANDAS

Esta se¢@o apresenta o estado da arte com relacdo a aplica-
¢d0 da técnica de aprendizagem por reforco em redes Opticas
multibandas. A drea de aprendizagem por refor¢o busca propor
abordagens computacionais para solucionar problemas formu-
lados como processos de tomadas de decisdes sequenciais [4]—-
[8]. Em aprendizagem por reforco, um agente inteligente
aprende através da interagdo com o ambiente. Em cada instante
de tempo, o agente observa o estado atual, escolhe e executa
uma agdo, observando em seguida uma recompensa € o estado
seguinte [9]-[11].

Em [13], Natalino ef al. apresentaram o Optical RL-Gym,
um kit de ferramentas de cédigo aberto ja equipado com um
conjunto basico de casos de uso de rede Optica empacotados
como ambientes de RL. O objetivo principal do Optical RL-
Gym € de reduzir o tempo e a complexidade para comecar
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a aplicar modelos de RL na solucdo de problemas de redes
opticas. O artigo evidencia técnicas de uso do ambiente em
que seriam implementados os agentes a serem estudados,
demonstrando o seu funcionamento e avaliando o desempenho
frente as problematicas de redes Opticas. Os autores também
apresentaram a integracdo entre o ambiente e os agentes,
demonstrada pela avaliacdo de quatro modelos de agentes de
ultima geracdo, verificando que os agentes DQN, TRPO e
PPO2 apresentaram melhores resultados de performance no
cendrio analisado.

Por sua vez, Morales et al. [1] implementaram e adi-
cionaram dois novos ambientes ao Optical RL-Gym para
resolver o problema de RBMLSA em EONs dinidmicas. Os
resultados demonstraram a viabilidade do ambiente, pois o
nimero de bandas disponiveis representadas pelo cendrio ana-
lisado reduziram significativamente o bloqueio de chamadas.
Além disso, os resultados mostraram que o agente TRPO
obteve melhores resultados, com desempenho mais estdvel nas
diferentes topologias de rede testadas. Além disso, a andlise
dos resultados mostrou que as técnicas de RL podem alcangar
bons resultados em termos de probabilidade de bloqueio de
chamadas e tornam-se uma solugdo atrativa para resolver o
problema de RBMLSA.

El Sheikh et al. [2] compararam uma abordagem heuristica
com uma abordagem baseada em inteligéncia artificial, espe-
cificamente utilizando o agente DQN, implementado no ambi-
ente do Optical RL-Gym. Ao realizar as simulag¢des, os autores
observaram que o agente era consistentemente mais rapido do
que a abordagem heuristica, porém a heuristica apresentava
um nimero menor de bloqueios. Os autores concluiram que,
ao desenvolver trabalhos com inteligéncia artificial, ndo era
necessdrio apenas focar na velocidade do agente, mas em sua
eficiéncia em termos de bloqueios na rede.

Gonzalez et al. [12] projetaram funcdes de recompensa
para melhorar o desempenho e aprendizagem dos agentes,
utilizando RL no cendrio MB-EON. Foram apresentadas qua-
tro novas funcdes de recompensa no Optical RL-Gym, em
que cada funcdo de recompensa induzia a comportamentos
dos agentes de forma distinta ao processar as solicitagdes de
chamadas, levando em conta a disponibilidade de largura de
banda, uso, compactacdo e informacdes de feedback, forneci-
das pelo agente. Dentre as recompensas apresentadas, a que
mostrou melhor desempenho, levou o agente a escolher a faixa
de frequéncias menos ocupada.

Pandya [3] buscou melhorias na eficiéncia espectral e na
alocagdo de recursos por meio da implementacdo de duas
etapas: (1) treinar um agente e (2) utilizar esse agente para
tornar a alocag@o de recursos mais eficiente. A primeira etapa
consistia em treinar um agente por meio de aprendizagem
por reforco, utilizando diferentes solicitacdes de servigo com
requisitos variados de largura de banda, duracdo e qualidade
de servico. Durante o treinamento, os pardmetros do agente
eram ajustados para maximizar a eficiéncia espectral e a
utilizacdo dos recursos da rede. Na segunda etapa, o agente
treinado era utilizado para alocar recursos em tempo real para
novas solicitagdes de servico. O agente realizava a predicao
da quantidade de recursos necessdrios para cada solicitacdo
de servico e alocava recursos de forma dindmica e eficiente,

maximizando a eficiéncia espectral e a utilizacdo de recursos
da rede.

Diferente do que foi realizado por Pandya [3], neste ar-
tigo, apresenta-se uma avaliacdo de hiperpardmetros para o
agente Trust Region Policy Optimization (TRPO), disponivel
na biblioteca Stable-Baselines, quando operando no ambiente
de simulacdo de redes Opticas multibandas da biblioteca
Optical-RL-Gym [2], utilizando a técnica de aprendizagem
por reforgo (vide Secdo IV). A Tabela I apresenta um resumo
com as contribui¢des da literatura que utilizaram a técnica
de aprendizagem por refor¢o no cendrio de redes Opticas
multibandas.

III. AGENTES E HIPERPARAMETROS

Diante dos artigos apresentados na Secao II, pode-se veri-
ficar a utilizacdo de agentes da biblioteca Stable-baselines e
a realizac@o de treinamentos para criacdo de modelos a partir
da configurag¢do de hiperparimetros, que sdo imprescindiveis
para determinar a melhor performance de tais agentes. A
seguir, encontram-se as defini¢des de cada agente considerado
neste artigo e os hiperparadmetros que sao configurados para a
realizacdo dos respectivos treinamentos.

A. DON

Baseia-se em um modelo que armazena todas as experi-
éncias anteriores, em termos de transi¢des estado-acdo, na
memoria e entdo reutiliza toda vez que a fungdo Q neural é
atualizada, estilo um buffer de repeticdo, uma rede de destino
e recorte de gradiente, e faz uso desses diferentes dados para
estabilizar o aprendizado com redes neurais. O agente DQN
utiliza uma rede neural profunda para aproximacao de valores.
Como etapa bdsica no treinamento, o estado inicial do agente
é alimentado na rede neural e retorna o valor Q de todas as
acdes possiveis, como na saida.

B. TRPO

E uma abordagem iterativa para otimizar politicas com
melhoria monotdnica garantida. Esse agente é comumente
utilizado para multiprocessamento. Essa é uma estratégia mais
robusta quando comparada, por exemplo, com o DQN, visto
que, durante o treinamento, o agente TRPO interage com o
ambiente em vdrias etapas usando a politica atual antes de
usar minilotes para atualizacdo e as propriedades criticas em
vdrias épocas.

C. PPO2

E implementado a partir de uma combinagio de dois outros
agentes, o A2C e o TRPO. O PPO2 ¢ uma implementacio
do OpenAl feita para uma unidade de processamento gra-
fico, e usa ambientes vetorizados comparado com o PPOI.
Diferentemente do agente TRPO, o agente PP02 utiliza vérias
épocas de atualizacdes de minilote, podendo aumentar o custo
de processamento a depender do experimento a ser realizado.

Para configuracdo desses agentes, hiperparametros sao con-
figurados e esse processo pode ser feito por meio de testagem
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TABELA 1
CONTRIBUICOES DA LITERATURA QUE UTILIZARAM A TECNICA DE APRENDIZAGEM POR REFORCO NO CENARIO DE REDES OPTICAS MULTIBANDAS.

Referéncia Contribuicoes
[13] Agentes DQN, TRPO e PPO2 com os melhores resultados.
[1] Agente TRPO apresenta o melhor resultado.
[2] Heuristica apresenta melhor desempenho com menor nimero de bloqueios.
[12] Fungdes de recompensa sdo projetadas e avaliadas.
[3] Ajustes de hiperparametros dos agentes garantem melhorias na eficiéncia espectral e na alocacdo de recursos.

dos resultados ao longo dos treinamentos ou podem ser utili-
zados valores padriao (default). Porém, ao utilizar os valores
default, ndo se pode concluir que os agentes apresentardao os
melhores resultados de performance. A Tabela II apresenta os
principais hiperpardmetros e seus significados.

Ao visualizar a Tabela II, pode ser verificada a existéncia
de hiperparametros distintos entre os 3 agentes (DQN, PPO2 e
TRPO), dificultando o processo de configuragdo e de avaliacio
comparativa entre eles. Artigos apresentados na Se¢do II ja
consideraram esses agentes e concluiram que o agente TRPO
possui melhor performance quando comparado com os outros
agentes, DQN e PPO2 [1], [3]. Porém, esses mesmos artigos
relataram que melhores resultados com o agente TRPO podem
ser alcangados com a configuracdo de seus hiperpardmetros na
realizagdo de novos treinamentos.

IV. CONFIGURACAO DOS TREINAMENTOS

Artigos apresentados na Secdo II relataram o agente TRPO
como o de melhor desempenho, com resultados consistentes
em todos os cendrios e topologias de redes consideradas [1],
[3]. Assim, foi definido esse agente para realizacdo de novos
treinamentos por meio do processo de avaliagdo dos hiperpa-
rametros com o objetivo de trazer contribuigdes positivas nos
resultados de performance que estdo associados a recompensa
retornada para o agente ao executar agdes no ambiente.

O processo de treinamento envolve o teste de valores dos
hiperpardmetros, podendo obter resultados positivos ou negati-
vos a depender de como foram configurados. Em redes EONSs,
a probabilidade de bloqueio de chamadas é uma métrica
utilizada para avaliar o desempenho da rede. No contexto
do presente estudo, ao receber uma requisi¢do de chamada
entre dois nds, o agente que opera a rede Optica deve ser
capaz de direcionar: (1) a rota fisica por onde a conexao sera
estabelecida — o caminho na rede por onde os dados irdo
trafegar e (2) o espectro de frequéncia por onde os dados
irdo ser transmitidos nessa rota. Noutras palavras, o agente
deve resolver os problemas de (1) roteamento e (2) alocacdo
espectral. Uma chamada pode ser bloqueada se nenhuma rota
estiver disponivel para estabelecer a conexdo ou se, uma
vez estabelecida a rota, estejam indisponiveis os espectros de
frequéncia.

De acordo com essa metodologia, o ambiente de simulagéo
envia ao agente que opera a rede o sinal de recompensa. Ou
seja, se o agente conseguiu encontrar uma rota disponivel e
se conseguiu alocar corretamente o espectro de frequéncia da
chamada, o sinal é positivo — representando uma a¢ao correta

do agente. Caso contrdrio, o sinal é negativo — representado
uma escolha errada que nao deve ser repetida.

E importante observar que, para realizacio desses trei-
namentos, foi tomada como base a configuragdo inicial do
artigo [2]. Nao foram realizadas modificacdes no ambiente,
considerou-se uma carga de 1000 Erlangs, a seguinte configu-
racdo inicial do TRPO:

« MlipPolicy;

e env;

o gamma=0,95;

« timesteps_per_batch=100000;

o max_kl=0,01;

o cg_iters=10;

o lam=0,98;

« entcoeff=0,0;

o cg_damping=0,01;

o vf_stepsize=0,0003;

o vi_iters=3;

o verbose=0;

« tensorboard_log=None;

o _init_setup_model=True;

o policy_kwargs=None;

o full_tensorboard_log=False;

¢ seed=None;

e n_cpu_tf_sess=1

e a topologia NSFNet com as distancias em quildmetros,
ilustrada na Figura 1 [14].

V. RESULTADOS

Para o treinamento 1, foram obtidos os valores de 39,21
para a média final de recompensa (MFR) e de 17% para a
probabilidade de bloqueio de chamadas (PBC), quando os
hiperpardmetros gamma, lam e vf_iters receberam os seguintes
valores: 0,99; 0,97 e 3, respectivamente. Para o treinamento
2, foram obtidos os valores de 44,23 para a média final de
recompensa € de 10% para a probabilidade de bloqueio de
chamadas, quando os hiperparametros gamma, lam e vf_iters
receberam os seguintes valores: 0,95; 0,97 e 3, respectiva-
mente. Para o treinamento 3, foram obtidos os valores de 44,58
para a média final de recompensa e de 9% para a probabilidade
de bloqueio de chamadas, quando os hiperpardmetros gamma,
lam e vf_iters receberam os seguintes valores: 0,94; 0,97 e
3, respectivamente. Para o treinamento 4, foram obtidos os
valores de 43,80 para a média final de recompensa e de 14%
para a probabilidade de bloqueio de chamadas, quando os
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TABELA 1II
HIPERPARAMETROS UTILIZADOS NAS SIMULACOES.

Hiperparametro Significado Agente
gamma Valor de desconto DQN, TRPO, PPO2
learning_rate Taxa de aprendizado para o otimizador de adam DQN, PPO2
buffer_size Tamanho do buffer de replay DQN
exploit_fraction Fracdo de todo o periodo de treinamento durante o qual a taxa de exploragdo € recozida DQN
buffer_size Amostra em lote do buffer de repeticdo para treinamento DQN
timesteps_per_batch  Ntimero de passos a serem executados por lote TRPO
max_kl Limite de perda de Kullback-Leibler TRPO
cg_iters Niimero de iteragdes para o cdlculo do gradiente conjugado TRPO
lam fator GAE TRPO, PPO2
entcoeff Peso para a perda de entropia TRPO, PPO2
verbose Nivel de verbosidade PPO2
nminibatches Niimero de minibatches de treinamento por atualizagdo PPO2
Fig. 1. Topologia NSFNet com as distancias em quilometros.

hiperparimetros gamma, lam e vf_iters receberam os seguintes
valores: 0,94; 0,97 e 5, respectivamente.

Ao término da realizacdo dos treinamentos, € possivel
verificar os ganhos reais em melhorias na média final de
recompensa € na probabilidade de bloqueio de chamadas do
agente. Comparando-se o treinamento 1 e o treinamento 3, é
possivel visualizar a diminui¢do da probabilidade de bloqueio
de chamadas de 17% para 9%, como também, aumento na
média final de recompensa de 40,1 para 43,8. A Tabela III
apresenta as médias finais de recompensa e probabilidade
de bloqueio de chamadas obtidas para cada um dos quatro
treinamentos.

Fig. 2 mostra a distribuicdo da recompensa ao longo dos
treinamentos. E possivel verificar as melhorias na média final
de recompensas ao longo dos treinamentos. Por exemplo, para
o treinamento 1, verifica-se uma média igual a 37, enquanto
que para o treinamento 4 de 40,5.

Fig. 3 ilustra a distribui¢do da probabilidade de bloqueio de
chamadas ao longo dos treinamentos. Percebe-se que, ao longo
de cada treinamento, com a configuracdo dos hiperparametros,
os resultados se mostram melhores, por exemplo, a média da
probabilidade de bloqueio de chamadas obtida no treinamento

Estimativa de Recompensa nos Treinamentos
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Fig. 2. Distribui¢do da recompensa ao longo dos treinamentos.

1 é de aproximadamente 0,125. J4 no treinamento 4, essa
média diminui para 0,10.
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TABELA III

MEDIAS FINAIS DE RECOMPENSA E PROBABILIDADE DE BLOQUEIO DE CHAMADAS OBTIDAS PARA CADA UM DOS QUATRO TREINAMENTOS.

Treinamento 1

Treinamento 2 Treinamento 3 Treinamento 4

gamma 0,99 0,95 0,94 0,94
lam 0,97 0,97 0,97 0,97
vi_iters 3 3 3 )
MFR 39,21 44,23 44,58 43,80
PBC 17% 10% 9% 14%
Probabilidade de Bloqueio por Episddio REFERENCIAS
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Fig. 3. Distribui¢do da probabilidade de bloqueio de chamadas ao longo dos

treinamentos.

VI. CONCLUSAO

Este artigo apresentou uma avaliagdo de hiperparimetros
de um agente de aprendizagem profunda, todos utilizados em
problemas de roteamento e alocacdo espectral em redes Opticas
eldsticas multibandas.

Nesse contexto, modificagdes nos hiperpardmetros e novos
treinamentos foram realizados de modo que, para o treina-
mento 3, foi possivel verificar que a média final de recompensa
foi igual a 44,58, valor superior ao obtido por meio do
treinamento inicialmente realizado, com valor de 40,1.

Ainda foi possivel observar que a probabilidade de bloqueio
de chamadas no treinamento 3 obteve menor valor (9%)
quando comparada com a probabilidade de bloqueio de cha-
madas obtida no treinamento inicial (37%).

Desse modo, conclui-se que a modificacdo nos hiperpara-
metros e realizacdo de novos treinamentos tornou possivel
obter modelos de agentes TRPO com melhores resultados, em
termos de média final de recompensas e de probabilidade de
bloqueio de chamadas.
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