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Resumo— O problema de Roteamento e Atribuicio de Espectro
(RSA) em Redes ()pticas Elasticas é frequentemente resolvido
por heuristicas isoladas que priorizam o Roteamento (R-SA)
ou o Espectro (SA-R). Este artigo propde um mecanismo de
Aprendizado por Reforco, baseado no algoritmo PPO (Proximal
Policy Optimization), para a selecdo dindmica destas heuristicas.
Operando sob observacio restrita aos pares origem-destino, o
agente treinado assimilou uma politica adaptativa eficiente. Testes
nas topologias NSFNet e Abilene comprovam que o PPO supera
as heuristicas tradicionais, atingindo probabilidade de bloqueio
equivalente a otimizacio via Algoritmos Genéticos (AG).
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I. INTRODUCAO

O trafego de dados globais tem experimentado um cres-
cimento exponencial ano apds ano, exigindo das redes de
comunicacdo uma capacidade de resposta cada vez mais
eficiente. As redes tradicionais baseadas em Multiplexacao
por Divisdo de Comprimento de Onda (WDM), devido a sua
grade espectral rigida e alocag@o estatica, desperdicam recursos
valiosos e apresentam dificuldades para acomodar de forma efi-
ciente essas demandas. Para superar essas limitacdes, as Redes
Opticas Eldsticas (EONs - Elastic Optical Networks) foram
desenvolvidas, permitindo uma alocacdo dinamica e flexivel
do espectro, o que melhora substancialmente a utilizagdo dos
recursos da rede [1]. Nessas redes, a tarefa fundamental de
acomodar as conexdes e designar os recursos necessarios é
conhecida como o problema de Roteamento e Atribuicdo de
Espectro (RSA - Routing and Spectrum Assignment).

Resolver os problemas de roteamento e atribui¢do de espectro
de maneira simultinea apresenta uma alta complexidade
computacional. Por esse motivo, a literatura frequentemente
aborda o RSA de forma dissociada, utilizando estratégias de
ordenagdo que priorizam uma das etapas do processo por vez
[2]. A estratégia R-SA (Routing-Spectrum Assignment) prioriza
a redugdo da ocupacdo global da rede, visto que busca alocar
recursos primeiramente nas rotas mais curtas. Em contrapartida,
a estratégia SA-R (Spectrum Assignment-Routing) prioriza uma
organizag¢do mais eficiente do espectro e o balanceamento de
carga, mesmo que isso implique na escolha de rotas com um
maior nimero de saltos [2].

Embora ambas as estratégias apresentem beneficios sob
diferentes aspectos topoldgicos da rede, a aplicacdo exclusiva
de uma tnica heurfstica para toda a topologia restringe
o desempenho geral. Visando combinar as vantagens de
ambas as abordagens, a literatura recente propds o HRSA
(Hybrid Routing and Spectrum Assignment), uma estratégia
que utiliza um Algoritmo Genético (AG) para determinar, de
forma otimizada, qual ordenacdo (R-SA ou SA-R) deve ser
aplicada a cada par de nds Origem-Destino (OD) [2]. Na
abordagem de [2], a otimiza¢do ocorre de forma estitica
(offline): o AG gera individuos (cromossomos) que mapeiam
a escolha bindria de heuristica para todos os pares OD da
topologia simultaneamente. Para avaliar a aptidao (fitness)
de cada solug¢do candidata, o algoritmo necessita executar
uma simulagdo completa e deterministica do trafego global
da rede, o que demanda elevado custo computacional e de
memoria. Diante das limitagdes operacionais dessa avaliacio
em lote tipica dos algoritmos evolutivos, surge a necessidade
de investigar se modelos baseados em aprendizado sequencial e
estocdstico, que interagem com o ambiente de forma continua
e individualizada por requisicdo, sdo capazes de convergir para
solucdes de roteamento igualmente eficientes.

Para lidar com a complexidade e a dinamicidade das EONS,
técnicas de Aprendizado de Mdquina, especialmente o Apren-
dizado por Reforco Profundo (DRL - Deep Reinforcement
Learning), emergiram como abordagens promissoras para a
automacdo do controle e gerenciamento de recursos [3] [4].
Nesse cendrio, o algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO)
tem se destacado por sua estabilidade de treinamento e eficicia
ao mitigar a fragmentacdo espectral e aumentar a utilizagao
de recursos em longo prazo [5] [6].

Neste contexto, o presente trabalho propde um mecanismo
baseado em Aprendizado por Reforco (utilizando o algoritmo
PPO) para o problema de selecio de ordenacdo R-SA/SA-
R em Redes Opticas Elésticas. O agente PPO ¢ treinado a
partir da intera¢do continua e estocdstica com o ambiente de
simulacdo. O objetivo deste estudo ¢ investigar a capacidade do
PPO em mapear requisi¢des individuais (pares origem-destino)
para as heuristicas R-SA e SA-R, avaliando seu desempenho
computacional e a dindmica de atribuicdo de recompensas em
comparagdo ao limite 6timo das solugdes estéticas.
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II. METODOLOGIA

Para abordar o problema de selecio de ordenacdo no
Roteamento e Atribui¢io de Espectro (RSA) em Redes Opticas
Elasticas (EONs), desenvolveu-se uma modelagem baseada
em Processos de Decisdo de Markov, substituindo a avaliacido
global e offline caracteristica dos Algoritmos Genéticos por
um modelo de Aprendizado por Reforco Profundo (DRL).
A simulagdo estocdstica de eventos discretos que sustenta o
treinamento do agente foi implementada utilizando a interface
padronizada da biblioteca Gymnasium [7].

A. Modelagem do Ambiente e Processo de Decisdo de Markov
(MDP)

O problema de selecdo de heuristicas de alocagdo de recursos
sob triafego dindmico é formulado como um Processo de
Decisdo de Markov (MDP), definido pela tupla (S, A, P, R,~),
detalhada a seguir:

o Espaco de Observacido (S): No cendrio restrito a identi-
ficagdo estrutural da requisi¢do, o espaco de observagdo
exposto ao agente a cada passo de tempo consiste
puramente em um diciondrio contendo o par ordenado de
nés origem e destino da demanda corrente, representado
matematicamente como um vetor discreto multidimensio-
nal § = [Norigem, Ndestino]» €M que n € {0,1,..., Nyss—1}.

o Espaco de Acdes (A): O espago de acdes € bindrio e
unitdrio, definido por A = {a}. A agdo a = 0 determina
que o plano de controle execute a aloca¢do espectral
utilizando a heuristica R-SA. A acdo ¢ = 1 comuta o
comportamento da rede para a heuristica SA-R.

o Funcdo de Transicdo (P): A dindmica de transi¢do de
estados € governada pela chegada estocdstica de requi-
sicdes de chamadas seguindo um processo de Poisson
com taxa de chegada A correlacionada a carga da rede em
Erlangs, enquanto o tempo de retencdo das conexdes ativas
apresenta uma distribui¢do exponencial de taxa u = 1.

« Funcdo de Recompensa (R): O sinal de feedback imediato
quantifica o sucesso da politica de alocag¢do. A cada requi-
sicdo que chega a rede atribui-se uma recompensa positiva
+1 caso os slots espectrais contiguos e continuos sejam
reservados com sucesso em uma das rotas candidatas, e
uma penalidade de —5 na ocorréncia de bloqueio.

« Fator de Desconto (v): Define a magnitude de importancia
das recompensas futuras em relagdo as imediatas no
célculo do retorno esperado. Configurou-se o valor v =
0.995, induzindo o agente a mitigar acdes miopes e
priorizar a saide espectral da rede no longo prazo para
evitar cascatas de bloqueio.

B. Heuristicas de Alocagdo de Recursos Base: R-SA e SA-R

Independentemente da ac@o tomada pelo agente de DRL,
o cédlculo de caminhos baseia-se no algoritmo de Yen para
determinagdo das K -rotas mais curtas em nimero de saltos
(K-Shortest Paths). A atribui¢do de blocos de frequéncia adota
a politica First-Fit (FF) para garantir a compactagdo espectral.
O diferencial entre as politicas reside na ordem de precedéncia
dos lacos de busca executados em matrizes vetorizadas:

e Mecanismo R-SA (a = 0): Avalia sequencialmente as
rotas ordenadas pelo comprimento do caminho. Para cada
rota examinada, busca-se o primeiro indice de slot livre
capaz de acomodar a totalidade da banda requisitada. Essa
heuristica prioriza caminhos curtos € minimiza a ocupacio
fisica de enlaces.

e Mecanismo SA-R (¢ = 1): Inverte a hierarquia de
busca estabelecendo um lago externo sobre os indices
globais de slots espectrais disponiveis na rede. Para um
determinado slot analisado, o algoritmo varre as rotas
candidatas a procura da primeira correspondéncia livre.
Essa abordagem favorece o balanceamento de carga e
a preservacdo da continuidade espectral ao longo da
topologia.

C. Agente de Otimizagcdo Baseado em Proximal Policy Opti-
mization (PPO)

A otimizacdo utiliza o Proximal Policy Optimization (PPO)
sob uma arquitetura Ator-Critico. O algoritmo maximiza uma
funcdo objetivo com corte (clipped surrogate objective) para
impedir atualiza¢des destrutivas de gradiente que desestabilizam
a convergéncia. O modelo baseia-se no calculo do estimador de
vantagem generalizada (GAE) para computar de forma robusta
o impacto de longo prazo das decisdes tomadas curva a curva
no ambiente de simulacido dinamico.

D. Otimizacdo de Hiperpardmetros via Busca Automatizada

O desempenho e a estabilidade de convergéncia de modelos
baseados em Aprendizado por Refor¢co Profundo sdo severa-
mente influenciados pela parametrizagdo dos algoritmos e pela
topologia das redes neurais. Para mitigar vieses decorrentes
de escolhas manuais por tentativa e erro, este trabalho adota
uma abordagem de ajuste sistemdtico e automatizado de
hiperpardmetros utilizando o framework de otimizacdo de
software Optuna [8].

O processo de sintonia fina baseia-se na execucdo de
multiplos ensaios (trials) independentes, nos quais o algoritmo
mapeia e explora um espago de busca multidimensional. Os
hiperparametros submetidos ao escrutinio do algoritmo de
otimizagdo, bem como os parametros estruturais do modelo,
englobam:

o Parimetros de Atualizacdo do Gradiente: A taxa de
aprendizado (learning rate), o limite de corte do objetivo
substituto (clip range) e a quantidade de épocas de
otimizagdo executadas por minilote (n_epochs).

o Regularizacdo e Estocasticidade: O coeficiente de entropia
(ent_coef), responsavel por gerenciar o balanco entre a
exploracdo de novas estratégias Opticas e o aproveitamento
de caminhos conhecidos.

« Estrutura Temporal e de Amostragem: O fator de desconto
(gamma), o parametro de suavizag¢@o do estimador de van-
tagem (gae_lambda), o horizonte de passos por ambiente
(n_steps) e a dimensdo do minilote de processamento
(batch size).

o Capacidade Arquitetonica e Funcdo de Valor: A arquitetura
base da rede neural (policy), definida como uma rede
perceptron multicamadas (Padrdo), e o coeficiente da
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funcdo de valor (vf_coef), que ajusta o impacto do erro
da rede do Critico na funcdo de perda total.

A funcio objetivo do algoritmo de busca visa a minimizagdo
da Probabilidade de Bloqueio (PB) obtida pelo modelo. Para
neutralizar o risco de convergéncia para minimos locais
e evitar o overfitting a um padrdo de trafego especifico,
implementou-se um mecanismo de avaliagdo multissemente
assincrono. Cada politica candidata gerada pelo framework é
submetida a testes em ambientes inicializados com sementes
pseudoaleatdrias inéditas e distintas daquelas utilizadas no
processo de treinamento. Esse rigor garante que a métrica
de aptidao retornada ao otimizador reflita a real capacidade
do agente PPO em generalizar suas decisdes sequenciais de
roteamento sob regimes dindmicos e flutuacdes sazonais de
trafego.

Os valores ideais encontrados ao final do processo de
otimizagdo estdo consolidados na Tabela I. Com o intuito
de acelerar o treinamento e a coleta de dados, a simulagdo foi
executada utilizando processamento paralelo vetorial distribuido
em mdltiplos ambientes simultaneos (N nicleos), rodando
diretamente em processamento central (device CPU). Por fim,
o treinamento encerra-se ao atingir a estabilidade da politica,
definida por um limite médximo de amostras processadas
(total_timesteps).

III. SIMULACAO E RESULTADOS

Para avaliar o desempenho do mecanismo de selecdo
de ordenag@o baseado em Aprendizado por Reforco (PPO),
desenvolveu-se um simulador de eventos discretos integrado
a interface do Gymnasium. Os resultados obtidos pelo agente
PPO foram comparados com as heuristicas estdticas individuais
(R-SA e SA-R) e com o modelo de selecdo estdtica gerado
pelo Algoritmo Genético (HRSA) proposto na literatura [2].

A. Cendrio de Simulacdo e Pardmetros

Os testes de validagdo foram conduzidos considerando duas
topologias de rede de referéncia com caracteristicas estruturais
distintas: a NSFNet (14 nds e 21 enlaces bidirecionais) e a
rede Abilene (11 nds e 14 enlaces bidirecionais). A NSFNet
apresenta um grau médio nodal mais elevado, oferecendo maior
diversidade de rotas alternativas, enquanto a Abilene possui
uma conectividade mais restrita, o que impde desafios mais
severos de continuidade espectral e propensio a gargalos.

O trafego de rede foi modelado de forma dindmica, em
que a chegada de requisicdes de conexdo segue um processo
de Poisson, e o tempo de retencdo (duracdo da chamada) é
governado por uma distribuicdo exponencial. Para cada enlace
da topologia, assumiu-se uma capacidade total de 320 slots
espectrais. As conexdes geradas requisitaram bandas uniforme-
mente distribuidas pertencentes a classes de demanda variando
entre 6 e 12 slots de frequéncia (C' € {6,7,8,9,10,11,12}).
O roteamento fisico baseou-se no célculo prévio dos K = 3
caminhos mais curtos (K-Shortest Paths) para cada par origem-
destino. Com o intuito de garantir a estabilidade estatistica
dos resultados, cada episédio de simulagdo processou um
total de 100.000 requisicdes sequenciais. As simula¢des foram
executadas variando a carga total da rede (em Erlangs) para

submeter os algoritmos a diferentes regimes de estresse
espectral e fragmentacdo em ambas as topologias.

TABELA I: Parametros de treinamento do RL

[ [ Abilene [ NSFNet |
N nucleos 16 16
learning_rate 3,46-10-% | 3,71-10~%
n_steps 8192 8192
batch_size 4096 4096
n_epochs 5 10
gamma 0,9903 0,9906
gae_lambda 0,9438 0,9654
clip_range 0,1 0,1
ent_coef 5,12-10~3 | 5,75-10"°
vf_coef 0,5 0,5
total_timesteps 100007936 58982400
policy Padrao Padrao
device cpu cpu

B. Andlise da Probabilidade de Bloqueio (PB)

A principal métrica de eficiéncia avaliada foi a Probabilidade
de Bloqueio (PB), definida pela razdo entre conexdes rejeitadas
e o total requisitado. A Figura 1 apresenta as curvas de
Probabilidade de Bloqueio em fun¢do da carga da rede para as
quatro abordagens avaliadas nas topologias NSFNet e Abilene.
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Fig. 1: Comparagdo da Probabilidade de Bloqueio das heuristi-
cas.

A andlise dos gréficos revela que a adoc@o exclusiva da
heuristica R-SA resulta no pior desempenho geral em ambos
os cendrios. Ao priorizar estritamente o menor caminho, o
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R-SA tende a esgotar rapidamente os recursos dos enlaces
centrais, gerando fragmentacdo severa sob altas cargas de
trafego. Esse efeito é ainda mais pronunciado na topologia
Abilene, onde a escassez de rotas alternativas disjuntas entre
si para diferentes pares origem-destino da rede amplifica o
estrangulamento da rede. Por outro lado, a politica SA-R,
ao realizar uma varredura espectral primdria, promove uma
melhor compactagdo do uso dos slots da rede e um maior
espalhamento do trifego nos enlaces da rede, resultando
em reducdes consistentes na probabilidade de bloqueio em
comparagdo ao R-SA, independentemente da topologia.

O agente PPO demonstrou a capacidade de assimilar o
comportamento dindmico da rede, superando o desempenho
de ambas as heuristicas isoladas em todos os pontos de carga
simulados, tanto na NSFNet quanto na Abilene. Esse resultado
comprova que o modelo de Aprendizado por Refor¢o conseguiu
mapear, com base unicamente na identificacio dos pares origem-
destino, uma politica vélida que alterna entre R-SA e SA-R
de maneira mais eficiente do que a escolha arbitraria de uma
unica regra. O sucesso do PPO em duas topologias de naturezas
distintas atesta a capacidade de generalizacdo do algoritmo
frente a diferentes restricdes topoldgicas.

Adicionalmente, nota-se que o agente PPO alcancou um
desempenho equivalente ao limite estabelecido pelo AG em
ambas as redes. Esse resultado valida a robustez do aprendizado
por refor¢o dada a diferenca fundamental entre os métodos:
enquanto o AG avalia a qualidade das decisdes de forma
global, analisando o trdfego apenas apds a conclusdo de toda a
simulacgdo, o agente PPO atinge o mesmo patamar de eficiéncia
operando sob uma légica de passo a passo, tomando decisdes
sequenciais e independentes a cada nova requisicdo de conexao.

C. Andlise do Custo Computacional e Eficiéncia de Amostra-
gem

A comparacio de desempenho entre os métodos de otimiza-
¢do global (AG) e sequencial (PPO) exige a quantificacdo do
volume de dados processados durante a fase de treinamento.
Como as dindmicas de busca operam em métricas de evolugdo
distintas — o AG avanga em lotes por geracdes (Figura 2),
enquanto o PPO atualiza sua politica em passos temporais
continuos (Figura 3) —, o referencial utilizado para equipara-
los de forma justa é o niimero total de interagdes exigidas com
o ambiente. A Figura 2 ilustra inicialmente o comportamento
de convergéncia da fungfo de aptiddo (fitness) para o Algoritmo
Genético nas duas topologias avaliadas.

Para a rede Abilene, o processo evolutivo foi concluido na
geragdo 129, empregando populagdes de 100 individuos. Na
topologia NSFNet, a convergéncia deu-se em 145 geragdes com
100 individuos. Considerando que a avaliacdo de aptidao de
cada individuo exige o processamento de um episdédio completo
de simulagdo (10° requisi¢des), o processo evolutivo consumiu
aproximadamente 1,29 bilhdes e 1,45 bilhdes de interagdes
absolutas na Abilene e NSFNet, respectivamente.

Em contrapartida, conforme detalhado na Tabela I de
hiperparametros, o treinamento do agente PPO atingiu a
estabilizacdo da politica apds processar cerca de 100 milhdes
e 59 milhdes de passos de tempo em cada rede. A comparagdo
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Fig. 2: Evolucao da fitness média ao longo das geracdes do
Algoritmo Genético nas topologias Abilene e NSFNet.

direta desses volumes absolutos de requisi¢des processadas
indica que a arquitetura de DRL obteve resultados de bloqueio
equivalentes consumindo um volume de amostras de dados
estatisticamente menor do que o algoritmo evolutivo puro,
evidenciando uma maior eficiéncia na exploracdo do espago
estatistico de trafego.

Além da eficiéncia de amostragem durante a fase de
treinamento, é fundamental destacar a superioridade do agente
PPO quanto aos requisitos de memdria e tempo de inferéncia
em tempo de execugdo (online). Enquanto a abordagem via AG
exige o armazenamento de populagdes inteiras em memoria
e a reexecug¢do custosa da simulacdo sempre que a topologia
ou matriz de trafego sofre alteragdes, o modelo PPO treinado
consiste em uma rede neural profunda leve (pesando poucos
megabytes). Na prética, a tomada de decisao do agente para
uma nova requisicdo requer apenas uma propagacdo direta
(forward pass) na rede neural, resolvendo a escolha entre R-SA
e SA-R na ordem de milissegundos ou microssegundos.

D. Dindmica de Aprendizado, Convergéncia e Interpretabili-
dade da Politica

Para compreender a evolucdo da politica do agente DRL e
validar a estabilidade do processo de aprendizado, avaliaram-se
as métricas de convergéncia extraidas durante o treinamento do
algoritmo. A Figura 3 agrupa o comportamento do treinamento,
apresentando de forma conjunta a evolugdo da recompensa
episddica média (ep_rew_mean) e a divergéncia estatistica da
politica (approx_kl) ao longo de milhdes de passos de tempo
(timesteps).

Analisando a curva de recompensa média, observa-se uma
fase de convergéncia acelerada nos primeiros 30 milhdes
de passos. Contudo, apds atingir seu pico de desempenho,
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Fig. 3: Evolu¢do da recompensa média e approx_KkI.

a curva de aprendizado exibe ligeiras oscilacdes continuas.
Esse fendmeno é um reflexo direto da alta estocasticidade do
ambiente simulado, onde as flutuagdes dindmicas de chegada
e partida de trafego injetam um ruido natural na avaliacdo
episddica. Apesar dessa variacdo nos retornos, o grafico de
divergéncia de Kullback-Leibler (approx_kl) ilustra uma queda
abrupta inicial seguida por uma estabilizacido consistente com
variacdes contidas. Esse comportamento atesta a eficicia da
funcdo objetivo do PPO, que restringe atualizagcdes abruptas
nos pesos da rede neural e garante que a politica de roteamento
aprendida permaneca estdvel frente ao ruido do ambiente.

GA (Abilene) RL (Abilene)

R-SA
R-SA
SA-R

SA-R

GA (NSFNet) RL (NSFNet)

Fig. 4: Distribui¢do percentual das escolhas de ordenagdo (R-
SA e SA-R) realizadas pelo agente PPO nas topologias NSFNet
e Abilene.

A Figura 4 apresenta o comparativo da distribuicdo percen-
tual das acdes executadas pelo modelo treinado, evidenciando a
frequéncia de uso das heuristicas R-SA e SA-R nas topologias
NSFNet e Abilene. O grafico mostra a capacidade de adaptacdo
estrutural do agente DRL. O modelo ndo converge para
uma solugdo trivial (como a escolha exclusiva de uma tunica
heuristica), mas sim calibra a proporcao de uso entre R-SA e
SA-R e em que pares de nés dispd-las a depender das restri¢des
topoldgicas que enfrenta. Diferencas no grau de conectividade

nodal e na disponibilidade de rotas alternativas entre a NSFNet
e a Abilene forcam o agente a rebalancear sua preferéncia,
priorizando a mitigacdo de gargalos especificos de cada rede.
Essa capacidade de ajustar o balanco entre conservagdo de
saltos (R-SA) e organizagio espectral e distribui¢do de carga
(SA-R) comprova que o PPO conseguiu inferir e explorar a
correlagdo entre as estruturas de roteamento puramente a partir
dos pares de origem e destino avaliados.

IV. CONCLUSOES

Este trabalho investigou o uso do algoritmo PPO para a
selecdo sequencial de heuristicas RSA em EONs, utilizando
uma modelagem restrita aos pares origem-destino. Os resul-
tados experimentais indicam que o agente de DRL superou a
aplicag@o exclusiva das heuristicas R-SA e SA-R nas topologias
NSFNet e Abilene, alcancando niveis de probabilidade de
bloqueio equivalentes aos obtidos pela otimizagdo global do
Algoritmo Genético. Além do pareamento em desempenho, o
modelo de aprendizado por refor¢co demonstrou uma eficiéncia
de amostragem superior, convergindo com uma demanda de
interagdes com o simulador de uma a duas ordens de grandeza
menor do que o processo evolutivo. Como trabalho futuro,
planeja-se expandir o espaco de observacdo do agente para
incorporar varidveis dindmicas do ambiente dptico, tais como
a taxa de ocupagdo instantanea dos enlaces e vetores locais
de disponibilidade espectral, permitindo tomadas de decisdo
cientes da fragmentacdo em tempo real.
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