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RESUMO: As Redes Opticas Elasticas (EONs) emergem como uma solugio eficaz para enfrentar o
aumento exponencial do trafego de dados, no entanto, a tarefa de alocagdo de rota e espectro em EONs
impde desafios significativos, como a fragmentacdo espectral e a elevada complexidade
computacional dos métodos exatos. Este trabalho visa o desenvolvimento e avaliacdo de uma rede
neural artificial projetada para atuar como agente que aceita ou recusa requisi¢des de conexdo. Os
resultados demonstram que o uso de algoritmos de aprendizado de maquina que auxiliem na
classificacdo de requisi¢cdes € promissor, mas que sdo necessarias pesquisas futuras para alcancar
maior desempenho.

PALAVRAS-CHAVE: Alocagdo de Rota e Espectro; Redes Opticas Elasticas; Aprendizado de
Maquina; Inteligéncia Artificial.

Artificial Neural Network as a Broker in Elastic Optical Networks

ABSTRACT: Elastic Optical Networks (EONs) are emerging as an effective solution for dealing with
the exponential increase in data traffic. However, the task of route and spectrum allocation in EONs
poses significant challenges, such as spectral fragmentation and the high computational complexity of
exact methods. This work aims to develop and evaluate an artificial neural network designed to act as
an agent that accepts or rejects connection requests. The results show that the use of machine learning
algorithms to help classify requests is promising, but that future research is needed to achieve greater
performance.

KEYWORDS: Route and Spectrum Allocation; Elastic Optical Networks; Machine Learning;
Artificial Intelligence.

INTRODUCAO

O volume de trafego da Internet esta ultrapassando os avangos tecnologicos das redes de
telecomunicagdes. Em 2024, o trafego mundial de Internet atingira aproximadamente 33 Exabytes por
dia (Sandvine, 2024). Portanto, ¢ necessario desenvolver tecnologias de redes que suportem
transmissoes flexiveis e de alta velocidade. Nesse contexto, a tecnologia de grade flexivel, conhecida
como redes opticas elasticas (EONs), surge para atender ao aumento da demanda de largura de banda.

As EONs sdo capazes de atribuir caminhos opticos de forma flexivel, conforme os requisitos
de largura de banda dos clientes. Os recursos espectrais sdo divididos em slots de espectro, que
suportam granularidade fina, ¢ um numero de slots contiguos é necessario para estabelecer uma
conexao optica (Oki et al., 2017). Dadas as caracteristicas dessa rede, seu principal atrativo é o
aumento da eficiéncia espectral quando comparada as redes de multiplexacdo por divisdo de
comprimento de onda (WDM).

Entretanto, um dos principais problemas das EONs ¢ a fragmentagdo da largura de banda,
decorrente das restricdes de adjacéncia e continuidade de espectro. Esse aspecto resulta na rejei¢ao de
conexdes e, consequentemente, no aumento da probabilidade de bloqueio da rede (Chatterjee et al.,
2018). Para contornar o problema da fragmentagdo, sdo empregadas técnicas de desfragmentagio
utilizando politicas de roteamento conscientes desse fenomeno. Todavia, tais métodos possuem alta
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complexidade computacional, tornando necessario o uso de novas heuristicas ndo convencionais
(Zhang et al., 2020).

O uso de algoritmos de aprendizado de maquina (ML) tem se mostrado uma alternativa
promissora para enfrentar o problema de alocagdo de rota e espectro (RSA), permitindo decisdes
adaptativas e eficientes (Salani et al., 2019). As redes neurais artificiais (ANN) tém diversas
aplicagdes, especialmente na modelagem de sistemas complexos que ndo podem ser descritos
matematicamente. Elas consistem em uma série de algoritmos que buscam reconhecer relagdes
subjacentes em um conjunto de dados por meio de um processo que imita a forma como o cérebro
humano opera (Mahesh, 2020).

As ANNs podem se adaptar as mudangas de entrada, gerando o melhor resultado possivel
sem a necessidade de reprojetar os critérios de saida. Elas t€ém sido amplamente aplicadas a problemas
de classificacdo binaria em diversas areas, incluindo reconhecimento de padrdes, diagndstico médico e
telecomunicacdes (Uhrig, 1995). Este trabalho avalia o desempenho de uma arquitetura de rede neural
simples para um problema de classificagdo binaria, usando o gradiente descendente estocastico (SGD)
e o critério de Early Stopping, visando mitigar problemas de sobreajuste ¢ analisar sua capacidade de
auxiliar na gestdo de trafego em uma EON.

MATERIAL E METODOS

A metodologia de pesquisa utilizada neste estudo é de carater qualitativo e experimental,
fundamentando-se em artigos académicos e cientificos disponiveis em bases de dados bibliograficos,
como Periodicos CAPES, IEEE Xplore e Elsevier, além de livros focados em ML e EONs, com
destaque para as obras de Eiji Oki e Bijoy Chand Chatterjee. Apds o levantamento bibliografico, os
conhecimentos adquiridos foram aplicados no desenvolvimento de um software que simula o
comportamento de EONs sob as restrigdes do modelo de trafego telefénico Erlang B (Angus, 2001;
Nesenbergs, 1979), com o objetivo de coletar dados para treinar a ANN.

O simulador foi implementado em C++, permitindo o uso de diferentes topologias de rede ¢ a
parametrizagdo da intensidade de trafego, do niimero de requisi¢des de conexdo, da largura de banda
disponivel por enlace e do algoritmo de alocacdo de espectro a ser utilizado. Em resumo, o
funcionamento do software pode ser descrito de maneira simplificada no fluxograma abaixo, que
representa o estado do simulador durante a execucdo do ntimero de requisi¢des previamente definido:

FIGURA 1. Fluxograma do simulador.
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Ao final de cada simulagdo, ¢ exibido um relatdrio contendo estatisticas como a probabilidade
de bloqueio (P), calculada pela equagao 1:

p = Numero de requisicdes de conexdo rejeitadas (1)
Numero total de requisi¢des de conexdo solicitadas
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Durante os experimentos, foi utilizada uma topologia de rede com enlace tnico (dois nos
interconectados) ¢ o algoritmo de alocagdo de espectro first fit. Foram considerados dois tipos de
requisicoes, ¢ o estado da rede foi armazenado no momento em que cada requisi¢cao de conexao foi
aceita ou rejeitada. Foram registrados em arquivos a quantidade de slots solicitados para cada
requisicdo (3 slots ou 5 slots). Além disso, foi armazenado se a requisi¢do foi aceita ou rejeitada, a
fragmentacdo espectral total da rede e a disponibilidade de slots no enlace. Os dados coletados foram
divididos em conjuntos de treino e teste, utilizando-se uma proporc¢ao de 80% para treino e 20% para
validacdo.

A Fragmentagdo (F) da rede foi dada pela equagdo 2 abaixo, onde L € a soma do nimero de
slots disponiveis na rede e T ¢ o nimero total de slots da rede:

— )

F=1-

O conjunto de treinamento foi normalizado utilizando o Standard Scaler para padronizar as
caracteristicas, garantindo que os valores estivessem centrados em torno de zero com desvio padrdo
unitario (Pedregosa et al., 2011). A arquitetura da ANN foi implementada em Python (utilizando as
bibliotecas TensorFlow e NumPy) e consiste em cinco camadas densas conectadas. A camada de
entrada, com 64 neurbnios, ¢ seguida de trés camadas ocultas com 32, 16 e 8 neurdnios,
respectivamente, todas com a fungdo de ativagdo ReLU. A camada de saida é composta por um tnico
neurdnio com fungdo de ativacao sigmoide, vale ressaltar que essa fungao foi escolhida por representar
os estados de saida da variavel alvo que corresponde ao bloqueio ou aceitagdo da requisigao.

Para mitigar o sobreajuste, foi aplicada uma camada de Dropout com uma taxa de 0,4 apos a
camada de entrada. O Dropout desativa aleatoriamente 40% dos neurdnios durante o treinamento,
for¢cando a rede a aprender representagdes mais robustas dos dados. A rede foi treinada utilizando o
otimizador SGD, com uma taxa de aprendizado de 0,01 e um fator de momentum de 0,9. O
momentum foi utilizado para acelerar a convergéncia e evitar minimos locais, aumentando a
estabilidade do processo de otimizagao.

A fungao de custo utilizada foi a entropia binaria cruzada (BCE), que mede a diferenca entre
as previsdes e as saidas esperadas, sendo representada na equagdo 3. Para evitar o sobreajuste, o
critério de Early Stopping foi empregado, monitorando a perda de validag@o. A condigdo de parada foi
definida com uma paciéncia de 10 épocas, restaurando os melhores pesos ao final do treinamento.

N
BCE = ——x S [y x log(p) + 1 —y) x log(1 —p)| (3)
i=1

Onde N ¢ Numero total de amostras, y. ¢ o valor real da classe para a amostra i e p. ¢ a
L L

probabilidade prevista pelo modelo para a amostra i pertencer a classe 1. O valor de BCE sera menor
quanto mais as previsdes P, se aproximarem dos valores reais de y,ou seja, quando o modelo for mais

preciso.

Com o objetivo de mensurar o desempenho da ANN na classificacdo das requisi¢cdes, foram
utilizadas quatro caracteristicas principais: previsdes positivas corretas (TP), previsdes negativas
corretas (TN), previsdes positivas incorretas (FP) e previsdes negativas incorretas (FN) (Singh et al.,
2021). Com base nessas métricas, foram extraidas as seguintes medidas de performance: acurdcia
(ACC), precisao (PPV), revocacdo (TPR), taxa de falso alarme (FPR) e F1-Score. Essas métricas
correspondem, respectivamente, a propor¢do de classificagdes corretas, a precisdo das classificagdes
positivas, a taxa de verdadeiros positivos, a taxa de falsos positivos ¢ a média harmoénica entre
precisao e revocagao (Boateng, 2020).

ACC PPV TPR FPR F1-Score
TP + TN TP TP FP 2* PPV *TPR
TP+ FP+ FN + TN TP + FP TP + FN FP+TN PPV +TPR
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Embora essas métricas sejam amplamente utilizadas para avaliar a performance de
classificadores binarios, ha métricas mais refinadas que proporcionam uma avaliagdo mais confiavel.
Entre elas, destaca-se o coeficiente de correlagdo de Matthew (MCC) (Terven et al., 2023).

O valor de MCC varia de -1 a +1, sendo que +1 indica predigdes perfeitas, 0 indica predigdes
aleatorias, e -1 indica predi¢des totalmente incorretas. Essa métrica é especialmente util quando ha um
desequilibrio entre as classes. A equagdo 4 abaixo descreve eu calculo:

TP X TN—FP X FN
(TP + FP) X (TP + FN) X (TN + FP) X (TN + FN)

MCC = “4)

RESULTADOS E DISCUSSAQO

A Tabela 1 demonstra as frequéncias de classificacdo obtidas a partir da matriz de
confusdo do modelo de ANN. Desses dados se obtém o desempenho da rede nos métodos de avaliagao
estabelecidos no topico anterior, como pode ser observado na Tabela 2.

O modelo apresenta baixa acuracia (65,9%), isso se deve a desproporcionalidade das
classes presentes no conjunto de dados (Mohammed, 2020) e ndo ¢ um resultado preocupante, uma
vez que ao olhar para os valores obtidos de PPV nota-se que a rede obteve um bom desempenho de
83,44%. Analisando os resultados de TPR e FPR observa-se que o modelo tende a classificar
corretamente mais do que comete equivocos (52,08% para 14,58%) e, embora seu desempenho em
F1-Score seja mediocre (abaixo de 70%), o MCC positivo indica que o uso da rede ainda ¢ melhor do
que um palpite.

TABELA 1. Resultados do algoritmo de classificacdo.

TP FN FP TN
60.893 56.015 12.077 70.755
TABELA 2. Performance da ANN em métricas baseadas nas 4 caracteristicas principais.
ACC (%) PPV (%) TPR (%) FPR (%) F1 (%) MCC
65,90 83,44 52,08 14,58 64,13 0,38

Os resultados obtidos neste estudo sugerem que a hipdtese inicial de que o uso de algoritmos de
ML podem auxiliar o processo de RSA em simulagdes e, consequentemente em modelos fisicos, esta
correta. Esses avangos estdo alinhados com a literatura, que ja sugere o potencial de algoritmos de ML
para aprimorar a gestdo de recursos em EONs (Chen et al., 2018; Klinkowski et al., 2012), bem como
aplicagdes recentes no desenvolvimento de algoritmos de roteamento assistidos por previsdes de
trafego (Wang et al., 2020) e desfragmentagdo de espectro (Trindade et al., 2021).

CONCLUSOES

Conclui-se que a rede neural foi capaz de replicar as decisdes do simulador razoavelmente e os
resultados obtidos indicam que o modelo de inteligéncia artificial tem um potencial para
complementar os simuladores tradicionais de redes Opticas elasticas no processo de gerenciamento de
trafego. Entretanto, futuras pesquisas sdo necessarias para explorar arquiteturas que apresentem maior
desempenho e sejam capazes de atuar em cenarios complexos, com distintos tipos de conexdo,
roteamento dindmico e intensidades de trafego variaveis, considerando outras caracteristicas de estado
das redes opticas eldsticas.
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