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RESUMO

A necessidade de estudo do aprimoramento da rede de comunicacGes Opticas e
estimativa do crescente volume de trafego movel, especialmente com o advento do 5G e da
internet das coisas, faz necessaria a tratativa dos dados para aperfeicoar o desempenho
dessas redes. Estes dados podem ser obtidos e avaliados atravées de dados reais coletados,
experimentais, modelados ou simulados. Este trabalho realizou a coleta de dados pelo
meétodo sintético de simulacdo no software OptiSystem para um sistema de multiplexacdo
de comprimento de onda denso, onde foi utilizada uma rede Optica real para montar seu par
simulado pelo referido software citado. Com essa base de dados coletada, foi realizada a
modelagem dos dados através de diferentes algoritmos de inteligéncia artificial.
Algoritmos regressores que tém como fim prever valores numéricos especificos
mostraram-se mais apropriados aos objetivos desse trabalho. Estudos de diferentes
par@metros de saida como poténcia total, ganho total, maximo Qfator e minimo BER e suas
correlacBes com os parametros de entrada, poténcia do Wavelengt Division Multiplexing
(WDM) e bombeamento dos amplificadores de fibra optica dopada por érbio (EDFA —
Erbium Doped Fiber Amplifiers), foram praticados para anélise. A efetividade dos trés
modelos de aprendizagem de méquina treinados foram avaliados através do coeficiente de
determinacdo (R?). O modelo Boosted Decision Tree Regression (BDTR) obteve uma
melhor estimativa para as saidas poténcia total e ganho total, enquanto o modelo Histogram
Gradient Boosting Regression (HGBR) apresentou uma melhor estimativa para as saidas
maximo Qfator e minimo BER. O conjunto de dados gerado por simulagdo foi confrontado
com o treinado na machine learning (ML), confirmando a eficacia da predicdo dos valores
alvos, que tém melhores correlagdes com as entradas, e ratificando que, para as saidas que
tiveram menores correlagdes, foram obtidos resultados imprecisos. Como a execug¢éo da analise
de parametros relacionados ao gerenciamento de perdas foi tomada como cerne deste estudo, e
ndo aos relacionados ao gerenciamento de dispersao, as precisdes para 0s parametros de saida
foram as esperadas. A principal vantagem da utilizagdo dos modelos de machine learning é que
profissionais da area de Optica possam prever e aprimorar a rede visando minimizar as altas
margens que sdo inseridas nos projetos reais e que 0 oneram e levam a subutilizagcdo dos

recursos da rede.

Palavras-chave: WDM. OptiSystem. Aprendizagem de Maquina. Amplificadores EDFA.



ABSTRACT

The need to study the improvement of optical communications networks and the
estimated growing volume of mobile traffic, especially with the advent of 5G and the
Internet of Things, makes it necessary to process data to improve the performance of these
networks. This data can be obtained and evaluated through collected, experimental,
modeled, or simulated data. This work collected data by the synthetic simulation method
in OptiSystem software for a Dense Wavelength Division Multiplexing system, where we
use an entire optical network to assemble its simulated pair using the mentioned software.
We modeled the data using different artificial intelligence algorithms with this database
collected. Regression algorithms that aim to predict specific numerical values proved to be
more appropriate to the objectives of this work. We studied different parameters for the
analysis, such as total power, total gain, maximum Q factor, minimum BER, and their
correlations with the input parameters, Wavelengt Division Multiplexing (WDM) power,
and pumping of erbium-doped fiber amplifiers (EDFA). We evaluated the effectiveness of
the three trained machine learning (ML) models using the coefficient of determination (R?2).
The Boosted Decision Tree Regression (BDTR) model obtained a better estimate for the
total power and total gain outputs, while the Histogram Gradient Boosting Regression
(HGBR) model showed a better estimate for the maximum Q factor and minimum BER
outputs. We compared the simulation-generated dataset with the one trained on the machine
learning (ML), confirming the effectiveness of predicting target values, which have better
correlations with the inputs, and ratifying that, for the outputs that had lower correlations,
inaccurate results were obtained. Since performing the analysis of parameters related to
loss management was taken as the focus of this study and not those related to dispersion
management, the accuracy for the output parameters was as expected. The main advantage
of using machine learning models is that optics professionals can predict and improve the
network to minimize the high margins inserted in real projects that end up being costly and

have an under-utilization of the network resources.

Keywords: WDM. OptiSystem. Machine learning. EDFA Amplifiers.
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1 INTRODUCAO

O volume de trafego mdvel vem crescendo rapidamente, e com o advento do 5G e da
internet das coisas (10T - internet of things) esse aumento sera exponencial. A estimativa é que
o trafego movel chegara a 5016 exabytes (EB) em 2030, conforme ITU-R M.2370-0 (2015). A
rede Optica é a infraestrutura cabeada que suportara a transmissdo de dados durante essa
evolucdo das comunicac0es, e as redes de backbone, em conjunto com os data centers, serdo a
espinha dorsal que suportara esse processo, ja a tecnologia de multiplexacéo por divisdo de
comprimento de onda (WDM - Wavelengt Division Multiplexing) sera o suporte de

transmissao para a exploracédo de grande largura de banda oferecida por fibras Opticas.

A inteligéncia artificial se encontra sendo amplamente explorada em diversos campos
da ciéncia, incluindo, dessa forma, o @mbito das TelecomunicacOes. Estudar fibras por
simulacdo numérica tem suas limitacGes e custo computacional temporal demorado, levando a
difundirmos dessa forma, como uma das solucdes, o uso de algoritmos que fornecerao
solucdes viaveis sem a necessidade de estudar todos os cenarios possiveis. Suas aplicacdes
estdo difundidas em diferentes campos de estudo, como por exemplo, sistemas de

comunicacg@es opticas.

Considerando que ha a necessidade de estudo do aprimoramento da rede de comu-
nicacdes oOpticas e as novas aplicacdes de inteligencia artificial para solu¢ao de problemas,
abre-se espaco para esse e novos estudos. Dessa forma, este trabalho ira analisar o uso de
aprendizado de maquina para treinar bases de dados usando os algoritmos de Boosted
Decision Tree Regression (BDTR), Decision Forest Regression (DFR) e Histogram
Gradient Boosting Regression (HGBR).

Para manter o acordo de nivel de servi¢o entre o usuério e o provedor do servico é
necessario manter a qualidade de transmissdo (QoT - Quality of Transmission), portanto
técnicas de previsdo de QoT sdo geralmente usadas para garantir a qualidade dos caminhos de
luz, podendo ser utilizado 0 método analitico que levara em conta a maioria das deficiéncias
fisicas que sdo complexas, precisas, mas sdo computacionalmente pesados demais para serem
apropriados para dindmicas de tempo real, ou utilizando formulas de alta margem, que ira
onerar o projeto final levando a subutilizagdo dos recursos da rede. Com o progresso da
aprendizagem de maquina (ML — Machine Learning) e da rede definida por software (SDN —

software defined networking) um espaco para outra abordagem para a anélise da qualidade da
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rede é vislumbrado. O trabalho publicado em 2022 pelos autores C. Manso et al. (2022)
demonstrou uma arquitetura nativa em nuvem, com sua escalabilidade avaliada através de

diferentes preditores de ML e validada experimentalmente em uma rede de tecnologia WDM.

As crecentes demandas de trafego fazem com que as operadoras de rede busquem
solucgdes que visem melhorar a capacidade de transmissdo Optica e suas velocidades, portanto
as abordagens de rede definidas por software para controle de gerenciamento de rede WDM se
encontra em plena expansdo. No trabalho desenvolvido pelos autores A. D’Amico et al. (2021)
foi proposta a utilizacdo de um algoritmo de aprendizado de méaquina (ML) treinado usando
diferentes cargas espectrais em forma de emissdao espontanea amplificada (ASE — amplified
spontaneous emission) para prever o componente da relacdo sinal ruido (SNR — signal to noise
ratio), pois, em geral, 0 ASE € o principal contribuinte para 0 SNR e o mais desafiador para
avaliar em um cenario com cargas espectrais variadas devido as flutuacbes nas respostas do
amplificador éptico; esse trabalho utilizou um experimento em um sistema de linha éptica ponto
a ponto, incluindo nove (09) amplificadores de fibra dopada com érbio (EDFA), cada um com
valores varidveis de ganho e inclinagdo, e oito (08) fibras que sdo caracterizadas por parametros
fisicos distintos.

R. Rudra et al. (2015) apresentaram dados extraidos por simulagdo utilizando o
software Optisystem que é o mesmo simulador éptico utilizado neste trabalho. No estudo de R.
Rudra et al. (2015) foram analisados os parametros de entrada, tais como, frequéncia,
espacamento de frequéncia, taxa de bits e comprimento da fibra do sistema de multiplexagéo
de comprimento de onda denso (DWDM - Dense Wavelengt Division Multiplexing),
prevendo com precisdo parametros de saida, como Fator de qualidade (Qfator), taxa de erro de
bit (BER — bit error rate), altura e valor limite, usando algoritmos como modelo de regressao
multivariavel e redes neurais de aprendizado de maquina que foram implementados usando
Linguagem R e Matlab com o objetivo de calcular a qualidade do sinal transmitido pela fibra

Optica atraves do canal analisado.

L. Zhang et al. (2022) desenvolveram um trabalho que fornece uma visédo geral das
aplicacdes das tecnologias de aprendizado de maquina (ML) na previsdo de qualidade de
transmissdo (QoT), onde foram apresentados os principais fatores de influéncia de QoT, bem
como suas métricas e estratégias. Posteriormente foram apresentados os algoritmos de ML, suas

estruturas e a construgdo do modelo de previsdo de QoT foram brevemente demonstrados.
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1.1 OBJETIVOS

Tomando como ponto de partida os argumentos e explanagdes previamente citados,
serdo apresentados os objetivos relacionados a presente pesquisa.

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo desta dissertacdo de mestrado € avaliar a possibilidade de uso de técnicas de
inteligéncia artificial para modelagem de redes de comunicacdes Opticas com foco em

simplificar a andlise multiparamétrica para melhoria da rede.
1.1.2 Objetivos Especificos

— Simular uma rede Optica utilizando o software OptiSystem e avaliar os parametros de
entrada, poténcia do WDM e poténcia dos bombeamentos dos amplificadores de fibra
dopada por érbio (EDFA), correlacionando estes, com 0s parametros de saida: poténcia

total, ganho total, maximo Qfator e minimo BER;

— Auvaliar algoritmos de aprendizagem de maquina para correlacionar os pardmetros de

entrada aos parametros de saida;

— Analisar o algoritmo que obteve melhor desempenho para cada alvo: poténcia total,

ganho total, maximo Qfator e minimo BER,;

— Avaliar se, utilizando apenas os parametros de entrada com foco em gerenciamento de
perdas, os algoritmos de inteligéncia artifical terdo eficiéncia para todos os parametros

de saida.

1.2 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Esta dissertacdo esta estruturada em 5 capitulos na seguinte sequéncia: Introducéo,
Fundamentacdo Tedrica, Metodologia, Resultados e Conclusdes. O Capitulo 2 trata do
embasamento tedrico acerca das fibras Opticas e descreve os efeitos lineares e ndo lineares
atuantes nesta. Também serd apresentada a base conceitual dos transmissores e receptores
opticos. Sera apresentada a técnica WDM e o detalhamento dos principais componentes que
foram desenvolvidos pra implementar essa nova tecnologia, além do descritivo dos

fundamentos da amplificacdo Optica e do detalhamento referente ao aprendizado de maquina.
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Em seguida, no Capitulo 3, é apresentada a metodologia. Foi realizada uma descrigédo
detalhada sobre a metodologia utilizada durante a obtencéo dos dados simulados no software
OptiSystem e algumas explanacdes sobre os diferentes algoritmos que foram usados para 0

aprendizado de maquina.

No Capitulo 4 séo apresentados os resultados em forma de graficos e tabelas relativas
as coletas de dados simulados no OptiSystem e posteriormente esses dados sdo usados no
treinamento do aprendizado de maquina utilizando os algoritmos de Boosted Decision Tree
Regression (BDTR), Decision Forest Regression (DFR) e Histogram Gradient Boosting
Regression (HGBR).

O Capitulo 5 descreve as consideragdes finais e uma conclusao geral, ressaltando as
principais contribuices deixadas durante este trabalho de mestrado. Por fim, sugestdes para

trabalhos futuros sdo apresentadas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo abordados os efeitos lineares e ndo lineares que ocorrem nas
fibras dpticas. Também sera apresentada a base conceitual dos transmissores e receptores
Opticos. Sera apresentada a técnica WDM e o detalhamento dos principais componentes que
foram desenvolvidos pra implementar essa nova tecnologia, além do descritivo dos
fundamentos da amplificacdo Optica e o detalhamento referente a aprendizagem de maquina

que € um ramo da inteligéncia artificial.
2.1 FIBRA OPTICA

A invencdo do laser (light amplification by stimulated emission of radiation) possi-
bilitou desenvolver novos meios para usar a luz para transmissao de dados. Em 1970 a perda
em fibras dpticas foi reduzida possibilitando sua utilizacdo para comunicacdo; em 1979 houve
novo progresso quando a perda atingiu apenas 0,2 dB/km levando a revolugédo na tecnologia de
ondas luminosas, o que desencandeou a era da comunicdo por fibras épticas (AGRAWAL,
2010).

Antes da chegada da década de 70, as fibras eram inicialmente utilizadas na obtencao
de imagens médicas em curtas distancias (DUTTA; STROSCIOS, 2000). Cada vez mais se
necessita que os dados sejam transmitidos e processados com maiores taxas e com mais
seguranca, e com o avanco das fibras opticas isto vem tornando-se realidade, visto que o sinal

transportado em seu nucleo sdo pulsos de ondas eletromagnéticas.

Fibras Opticas sdo produzidas primariamente a partir de silica, 0 que torna sua estrutura
com caracteristicas dielétricas. Possuem um ndcleo e uma casca que 0s revestem com indice de
refracdo diferente, ou seja, o indice de refracdo do nlcleo é maior que o da casca, 0 que torna
possivel o confinamento da luz, fenbmeno conhecido como reflexdo interna total. Para que
ocorra tal fendmeno, a luz deve sair de um meio com indice de refragdo maior para um meio
com menor indice de refracdo, e o angulo de incidéncia deve ser superior ao angulo critico
(medido em relacdo & interface do nucleo e seu revestimento) permitindo que um raio de luz
sofra sucessivas reflexdes (GONCALVES, 2012).

A diferenca entre indices de refracéo é realizada com a dopagem do ndcleo ou da casca

ou de ambos com material apropriado. Dopantes como dioxido de germanio e pentoxido de
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fosforo (GeO2 e P205) aumentam o indice de refracdo da silica e sdo adequados para o nucleo.
Por sua vez, dopantes como trioxido de boro (B203) e flGor diminuem o indice de refracdo da
silica e sdo adequados a casca (AGRAWAL, 2010). Além do nucleo e da casca, as fibras sdo
revestidas por material externo polimérico, filme metélico ou acrilato, os quais servem para

isolar e proteger o material vitreo, chamado de capa, como pode-se visualizar na Figura 1.

Figura 1 - Desenho esquematico de uma fibra 6ptica.

Capa
(plastico)

Niicleo

Fonte: Modificada de PADTEC (2019)

As fibras opticas sdo classificadas de acordo com os modos de propagacao. O niUmero
de modos da fibra estd diretamente relacionado com o didmetro do nucleo e inversamente
proporcional ao comprimento de onda utilizado (TRONCO; AVILA, 2007). Quanto aos
modos, as fibras sdo classificadas da seguinte maneira:

= Monomodo: As fibras monomodo, Figura 2, suportam apenas um modo de
propagacao, ou seja, os raios de luz percorrem o interior da fibra por um s6 caminho,
tendo com isso o nucleo reduzido (AGRAWAL, 2002). Por possuirem suas dimensoes
mais reduzidas, essas tém sua fabricacdo mais complexa; no que diz respeito a banda
passante, mais larga, essa fibra tem caracteristica superior as fibras multimodo, pois
as monomodo aumentam a capacidade de transmissdo, apresentam atenuacdo mais

baixa, expandindo com isso a distancia entre as transmissdes sem o uso de repetidores.
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Figura 2 - Desenho esquematico de uma fibra 6ptica monomodo.

125 pm (casca)
8 — 10 pm (ntcleo)

Fonte: Modificada de PADTEC (2019)

= Multimodo: O pulso luminoso de entrada excita varios modos de propagacéao, pois
este tipo de fibra, vista na Figura 3, possui um diametro de ndcleo maior em
comparagdo com as fibras monomodo, desta forma, a luz pode se propagar por
diferentes caminhos. A fonte de luz utilizada geralmente s&o diodos emissores de luz
(LED - Light Emitting Diode).

Figura 3 - Desenho esquematico de uma fibra 6ptica multimodo.

125 pm (casca)
50— 62,5 pm (nucleo)

Fonte: Modificada de PADTEC (2019)

O sinal transmitido por uma fibra sofre com alguns fendmenos que sdo inerentes a
propagacdo deste em um meio dielétrico, como por exemplo, efeitos ndo lineares e efeitos

lineares. Serdo descritos alguns desses efeitos em seguida.

O termo dispersao é utilizado para descrever o efeito de alargamento dos pulsos que
se propagam pelas fibras e pode-se classifica-las como: dispersdo modal, dispersdo cromatica
e dispersdo por modo de polarizagdo. A dispersdo é responsavel por causar distorcéo digital e
analdgica do pulso de entrada ao longo do caminho éptico. Os mecanismos de dispersao causam
um aumento da largura temporal dos pulsos luminosos & medida que se propagam pelo canal.
Cada pulso € ampliado sobrepondo-se aos pulsos vizinhos, tornando-se indistinguiveis na saida
da fibra e a largura de banda méxima € limitada pela dispersdo causada no sinal (SENIOR,
2009).
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2.1.1 Dispersdes em fibras dpticas
Neste topico serdo expostas as dispersdes que afetam uma fibra dptica.
2.1.1.1 Dispersdo Modal

A dispersdo modal é causada pela diferenga dos tempos de propagacao dos diferentes
modos. Esta dispersdo é a ampliacdo do pulso luminoso que ocorre apenas em fibras
multimodo, pois é resultado das diferencas no atraso de propagacéo entre 0s modos no seu
interior. Devido as diferentes velocidades (v) dos modos com indice de refracdo (n) distinto,
onde (c) € a velociade da luz no véacuo. Observa-se na Figura 4 o processo da dispersdo da luz
em seus diferentes modos (m), pois cada modo possui indice de refracdo diferente e tera
velocidade divergente ao percorrer variagoes de tempo (T) em distancia (L) (GONCALVES,
2012).

2.1)

Sia

Em fibras puramente monomodo ndo ocorre este tipo de dispersdo, portanto, o
alargamento dos pulsos nestas se deve aos efeitos de dispersdo cromatica, 0s quais serdo
descritos mais adiante.

Figura 4 - Diagrama do processo de dispersdo da luz.

P ™

m = 2:1:0
Fonte: Autora.

Desta forma, quando diferentes raios viajam por percursos de diferentes
comprimentos, na saida da fibra esses raios se dispersam no tempo, ainda que coincidam na
entrada e viajem com a mesma velocidade ao longo da fibra. Um pulso curto (chamado de
impulso), por outro lado, se alargaria consideravelmente devido aos diferentes comprimentos
de percursos. Sendo assim, estima-se o alargamento temporal dos pulsos considerando os

raios que viajam pelos percursos de menor e de maior comprimento, este alargamento do pulso
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de saida limitara a taxa de transmissdo devido a necessidade de distanciar um pulso do outro
para evitar a taxa de erro (BER) (AGRAWAL, 2010).

2.1.1.2 Dispersdo Cromatica

Esta dispersdo, também conhecida como disperséo por velocidade de grupo (GVD
- group velocity dispersion), esta dividida em dois tipos: dispersdo material e dispersao do
guia de onda. Trata-se do resultado da largura de linha espectral finita da fonte dptica, pois,
como as fontes Opticas ndo emitem uma Unica frequéncia, mas uma banda de frequéncias
distintas, pode haver uma defasagem entre os sinais de propagacdo com relacdo aos
diferentes componentes espectrais do sinal transmitido. Essa diferenca no atraso de

propagacao ocasiona o alargamento de cada modo transmitido na fibra (SENIOR,2009).

A dispersdo cromatica também pode ser explicada pelo fato de que a relagéo do indice
de refracdo da silica (vidro) utilizado no nucleo da fibra ser dependente da frequéncia

optica.

Diferentes frequéncias que compdem o sinal, que tém diferentes indices de
refracdo, irdo variar suas velocidades ocasionando espacamento do sinal de saida, esses
efeitos ocorrem em fibra mono e multimodo, ocasionando a limitacdo da taxa de
transmissdo devido ao afastamento dos pulsos para evitar a taxa de erro (BER). A
dispersdo cromatica quando ocorre em fibras monomodo, a energia do sinal é confinada em
um Unico modo, no entanto, as diferentes componentes espectrais do pulso viajam com

velocidades ligeiramente diferentes, dai o nome, velocidade de grupo (AGRAWAL, 2010).
2.1.1.3 Dispersédo por modo de polarizacdo

Uma potencial fonte de alargamento temporal de pulsos esta relacionada a
birrefringéncia da fibra que é ocasionada por pequenos desvios da perfeita simetria
cilindrica devido aos diferentes indices modais associados as componentes de polarizacdes
ortogonais do modo fundamental da fibra. Ao excitar as duas componentes de polarizacao,
0 pulso de entrada se alargard a medida que as duas componentes se dispersam ao longo da
fibra devido as diferentes velocidades de grupo. A dispersdo por modo de polariza¢do ou
PMD se torna um fator limitante para sistemas de ondas luminosas projetados para

operagdo em longas distancias e altas taxas de bits (AGRAWAL, 2010).
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2.1.2 Atenuacéao

Outro fator limitante do desempenho de sistemas de comunicacdes sao as perdas em
fibras, pois reduzem a poténcia do sinal que chega ao receptor e este requer certa quantidade
minima de poténcia para a recuperagdo do sinal ao final do caminho percorrido, assim, a
distancia de transmissao € limitada por essas perdas (AGRAWAL, 2010).

O coeficiente de atenuacdo («) pode ser obtido utilizando a lei de Beer:

dap
E = —CZP, (22)

Se Pin for a poténcia langada na entrada de uma fibra de comprimento L, a poténcia

de saida Pout € obtida como:

Pout = P inex p(—aL), (2-3)

O coeficiente de atenuacao sera expresso em unidades de dB/km usando a relacéo:

dB 10 Pout _ (2.4)
a (E) = —Tloglo ( P ) = 4.343a.

Sendo este o principal parametro para perdas de sinal em fibras.
2.1.3 Efeitos néo lineares

Detalha-se nesse momento, os efeitos ndo lineares que afetam a fibra dptica.
2.1.3.1 Espalhamento estimulado de luz

Pode-se ter espalhamento elastico em que a frequéncia da luz espalhada permanece
inalterada, tendo como exemplo o espalhamento Rayleigh e ha o espalhamento inelastico onde
a frequéncia da luz espalhada é deslocada para baixo, tendo como exemplos o espalhamento
Raman e espalhamento Brillouin, os quais podem ser entendidos como o espalhamento de um
foton pra um foton de menor energia. Os processos de espalhamento resultam em uma perda de

poténcia na frequéncia incidente. Entretanto, as correspondentes secdes retas de espalhamento
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sdo suficientemente pequenas para que, em baixos niveis de poténcia, a perda seja desprezivel
(AGRAWAL, 2010).

2.1.3.2 Modulacéo de fase ndo linear

Em altas intensidades todos os materiais possuem comportamento néo linear e seus
indices de refracdo aumentam com a intensidade, sendo a resposta inarmonica de elétrons
a campos opticos, resultando em uma suscetibilidade nédo linear. Esses fenémenos levam a
automodulacdo de fase que € o préprio pulso gerando novas frequéncias e se modulando.
Com isso o pulso se contrai tornando-se mais estreito no tempo, compensando assim o
efeito da dispersdo que é o alargamento temporal do pulso. Ha ainda a modulacédo de fase
cruzada definida quando ha interferéncia de um canal em outro, sendo conhecida também
como colisdo de canais. (AGRAWAL, 2010).

2.1.3.3 Mistura de quatro ondas

Esse fendmeno conhecido como FWM — Four Wave Mixing ocorre quando trés
campos épticos com frequéncias distintas irdo gerar outro campo optico cuja frequéncia
esta relacionada as outras frequéncias que o geraram. FWM também pode ser Util para
sistemas de ondas luminosas e muitas vezes é usado para demultiplexacdo de canais
individuais, quando multiplexacdo por divisdo no tempo é usada no dominio éptico
(AGRAWAL, 2010).

2.2 TRANSMISSORES OPTICOS

A fibra é utilizada como canal de comunicagdo que recebe o sinal ja convertido
pelo transmissor Optico, em que a conversdo de elétrico para optico € o principal papel
deste. As fontes dpticas utilizadas pelas comunicacgdes Opticas sdo os diodos emissores de
luz (LED — Light Emitting Diode) e lasers de semicondutor. O LED é uma luz ndo coerente
por emissdo espontanea e possui largura do espectro larga, enquanto o Laser € a
amplificacdo de luz coerente por emissdo estimulada de radicdo e possui largura do
espectro estreita (AGRAWAL, 2010).
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2.2.1 Emissdes Espontanea e Estimulada

A emissdo segue-se quando um atomo que estd no estado excitado retorna ao
estado bésico, emitindo um féton de luz, fendmeno que ocorre por dois processos
chamados de emissao espontanea e estimulada. No caso de emissdo espontanea, este tera
mesmo comprimento de onda, entretanto, ndo tera a mesma frequéncia, fase, polarizacéo
e ira gerar ruido no sinal de saida. Em contraponto, a emissdo estimulada é iniciada por
um foton existente chamado de foton estimulante que ocasionard um féton gémeo, com

mesmo comprimento de onda, frequéncia, fase e polarizacdo (AGRAWAL, 2010).

A diferenca de energia entre E2 e E1 ir4 gerar o foéton. Os processos ocorridos

entre os estados de energia do &tomo podem ser vistas na Figura 5.

Figura 5 - Esquematizacdo dos processos de emissdo espontanea e estimulada.
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Fonte: Autora

Em um laser de semicondutor ha a formacdo de bandas de energia que sdo geradas
quando se fundem os niveis individuais de energia com associacdo de um Unico 4&tomo, essas
bandas séo as de valéncia e de conducéo, representam a banda mais elevada preenchida
com elétrons e a primeira banda que contém poucos elétrons. Quando alguns dos elétrons forem
elevados a banda de conducéo por meio de bombeamento elétrico, os estados vazios deixados

na banda de valéncia representam as lacunas (AGRAWAL, 2010).

A luz é formada quando ha a recombinacédo que é o processo quando um elétron
proximo do fundo da banda de conducdo se recombina com uma lacuna na banda de
valéncia. Nessa representacdo foi utilizado um diagrama E — %, sendo k = p/n o nimero de

onda de um elétron com momento p e energia E. O foton emitido nesse processo de

recombinagdo transporta energia hv = E4 em que Eg é banda proibida de energia (bandgap)

do semicondutor conforme Figura 6.
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Figura 6 - Modelo de bandas da emissdo de um féton.
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Fonte: Modificada de AGRAWAL (2010)

2.2.2 Geracdo do sinal optico

Em um sistema de comunicacao Gptica é necessaria a conversdo do sinal elétrico
em sinal éptico com a mesma informacéo original. Mesmo que os sinais elétricos estejam
na forma analdgica, estes serdo invariavelmente transformados para uma representacdo em
uma sequéncia de bits digitais nos formatos com retorno ao zero (RZ — return to zero) ou
sem retorno ao zero (NRZ — nonreturn to zero) que sdo uma sequéncia de bits 0 e 1. Ha
duas técnicas conhecidas para gerar essa sequéncia de bits opticos que sdo modulacao

direta ou externa.

Na modulacéo direta o préprio laser é polarizado proximo ao limiar e excitado pela
sequéncia de bits elétricos, aumentando com isso consideravelmente a corrente aplicada
acima do limiar do laser para criar pulsos épticos que representam bits digitais, o qual é a
forma mais facil de carregar informacdo em uma portadora Optica. Entretanto, a principal
desvantagem dos lasers modulados diretamente para distancias grandes e altas taxas de
transmissao € a modulacéo de fase residual que acompanha a modulacao de intensidade
desejada levando, dessa forma, a distor¢ao do sinal (AGRAWAL,2010).

Com relacdo a modulagéo externa, esta possui melhor desempenho para largura de
bandas maiores e €, todavia, mais complexa e custosa. O esquema de modulacao externa é
constituido por um transmissor de elevada velocidade, onde o laser é alimentado por uma

corrente constante de forma a gerar na saida uma onda continua (CW — continuous wave)
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que ird ser recebida pelo modulador éptico externo cujas propriedades Opticas podem ser

modificadas por um campo elétrico aplicado externamente (AGRAWAL, 2010).

O formato de representacdo dos bits analdgicos em digitais pode ser feito de duas
maneiras: com o retorno ao zero (RZ — Return to zero) ou sem o retorno ao zero (NRZ —
No return to zero). Na codificacdo RZ, cada pulso éptico é mais curto do que a largura do
bit slot, e sua amplitude volta a zero antes que acabe a duracao do bit. Na codificacdo NRZ,
0 pulso optico permanece em 0 ou 1 em toda a duracéo do bit, e sua amplitude ndo retorna
a zero entre dois ou mais bits 1 seguidos. Em consequéncia, a largura do pulso € variada
dependendo da sequéncia de bits. No formato RZ, a largura dos pulsos é constante. Na
codificacdo RZ os pulsos sdo mais estreitos no tempo e consequentemente mais largo na
frequéncia, j& para a codificacdo NRZ tém-se pulsos mais largos no tempo e mais estreitos
na frequéncia. O formato NRZ é usado com maior frequéncia na préatica, devido a menor
largura de banda. No trabalho desenvolvido foi utilizado o gerador de pulsos NRZ
(AGRAWAL, 2010).

2.3 RECEPTORES OPTICOS

A funcdo de um receptor Optico é converter o sinal 6ptico de volta a forma elétrica
recuperando os dados que foram transmitidos através do sistema Optico. O principal
componente do receptor é um fotodetector, que convertera a luz em eletricidade por meio
do efeito fotoelétrico. O receptor devera ter alta sensibilidade, baixo ruido, alta
confiabilidade, além de baixo custo e ter dimensGes compativeis com as do nucleo da fibra
(AGRAWAL, 2010).

O mecanismo fundamental responsavel pelo processo de fotodetec¢éo € a absorcéo
optica. Além do fotodetector, outros elementos essenciais, como o pré-amplificador, estdo

presentes para o processamento do sinal.

Ha dois métodos de deteccao Optica que sdo com receptores ndo coerentes e recep-
tores coerentes, existindo assim duas técnicas principais para detectar o sinal transmitido,

receptores por deteccdo direta e receptores por detecdo coerente (homddina e heterddina).

A detecdo direta é um processo que basicamente capta 0 numero de fétons, ao
detectar o sinal dptico incidente e posteriormente converte-o num sinal elétrico, ja na

deteccdo coerente, o sinal de entrada é combinado com uma portadora 6tica gerada por um
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oscilador local (LO — Local Oscilator), um laser de pequena largura espectral que funciona
como um amplificador optico (AGRAWAL, 2010).

24 WDM

Um sistema monocanal caracteriza-se pela existéncia de uma portadora éptica que
trafega por um par de fibra. Ja o desenvolvimento de sistema multicanal, onde varias
portadoras Opticas em diferentes comprimentos de onda séo moduladas e transmitidas em
uma mesma fibra, se desenvolveu a partir 1990 e sistemas WDM tornaram-se disponiveis
comercialmente em 1996 (AGRAWAL, 2010).

A técnica WDM (Wavelength Division Multiplexing) permite a exploracdo de
grande largura de banda oferecida por fibras dpticas por meio da multiplexacéo por divisao
de comprimento de onda denso (DWDM), uma subdivisdo do WDM que tem suas grades
espectrais definidas pela recomendacdo do ITU-T G.694.1 (ITU-T, 2020), a qual suporta
uma variedade de espacamentos de canal fixo, variando de 12,5 GHz a 100 GHz ou mais
largos (multiplos inteiros de 100 GHz), bem como uma grade flexivel. Pode-se ter 80 canais
com espacamento entre eles de 100 GHz (0,8 nm), sendo 40 canais na banda C e 40 canais
na banda L e simultaneamente havera acréscimo de canais de acordo com o referido

espacamento.

E possivel verificar a topologia simplificada de uma rede DWDM na Figura 7,
onde as saidas de varios transmissores, cada um operando em sua propria frequéncia
portadora (ou comprimento de onda), s&o multiplexados e enviados por uma Unica fibra

para outra extremidade, em que um demultiplexador envia cada canal ao seu receptor.

Os sistemas DWDM usam na transmissdo um grande numero de lasers cujas
frequéncias sdo escolhidas para combinar precisamente com a grade de frequéncias do
ITU-T G.694.1 (ITU-T, 2020). Pode-se ter lasers com frequéncia fixa ou sintonizavel,

atualmente os mais utilizados juntamente com um multiplexador.
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Figura 7 - Topologia simplificada de uma rede DWDM.
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Fonte: Modificada de PADTEC (2019)

Na recepcéo, sdo utilizados fotodiodos em conjunto com um demultiplexador, que
pode ser visualizado na Figura 8 o esquema simplificado de transmissor e receptor que
compdem uma placa chamada de Transponder. Entre as principais funcbes de um
transponder esta a de conversdo de um sinal optico de entrada (cliente) nas janelas épticas
de 850, 1310 ou 1550 nm para um sinal digital 6ptico de saida (rede) em um dos canais da
grade DWDM (janela de 1550 nm) utilizando a modulagcdo NRZ ou RZ.

Figura 8 - Processo de transmissdo e recepcdo do sinal.
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2.4.1 Componentes de DWDM

A tecnologia para sistemas de comunicacdes por fibra 6ptica DWDM demanda
diversos componentes, dentre os quais sdo destacados os multiplexadores que combinam
as saidas de varios transmissores e langcam o sinal combinado em uma Unica fibra 6ptica;
os demultiplexadores, que separam o sinal multicanal recebido em canais individuais,
destinados a diferentes receptores; os acopladores-estrela, que mixam as saidas de varios
transmissores e difundem o sinal mixado a mdltiplos receptores; os filtros &pticos
sintonizaveis, que separam um canal em um especifico comprimento de onda, que pode ser
alterado por sintonia de banda passante por filtro optico; os multiplexadores de adicao-
extracdo (add-drop) e os roteadores Opticos capazes de distribuir um sinal a diferentes

portas. Esses principais componentes serdo explanados a seguir (AGRAWAL, 2010).
2.4.1.1 Filtros opticos sintonizaveis

O papel de um filtro éptico sintonizavel em um sistema DWDM é o de selecionar
um canal desejado no receptor, onde a largura de banda do filtro deve ser grande para
transmitir o canal desejado e pequena para bloguear canais vizinhos. Todos os filtros
Opticos requerem um mecanismo de selecdo de comprimento de onda e sao classificados
em duas grandes categorias, se tem interferéncia ou difracdo 6ptica e 0 mecanismo fisico

em que sao baseados.

Cita-se alguns tipos de filtros, tais como: filtro de Fabry-Perot; filtro de Mach-
Zender, filtro de Michelson e filtro acusto-Optico. As propriedades comuns nos filtros
Opticos sintonizaveis sdo a grande faixa de sintonia, maximizando dessa forma o nimero
de canais a serem selecionados, a interferéncia desprezivel para que ndo haja interferéncia
de canais adjacentes, a alta velocidade de sintonia, minimizando o tempo de acesso, a
pequena perda de insercdo, a estabilidade contra mudangas ambientais, 0 baixo custo e a
insensibilidade a polarizacdo (AGRAWAL, 2010).

2.4.1.2 Multiplexadores e Demultiplexadores

Multiplexadores e demultiplexadores sdo os componentes fundamentais em
qualquer sistema de comunicagdo optica DWDM, visto que serdo esses que irdo realizar a
funcdo que definiu a evolucao da tecnologia multicanal, que é o envio de varias portadoras

por uma mesma fibra Optica, aumentando dessa maneira a capacidade de transmissdo. O
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multiplexador ird acoplar todos os canais (comprimentos de onda) que serdo transmitidos

pela mesma fibra oOptica. Visualiza-se na Figura 9 o esquema basico demonstrando a

funcionalidade deste componente.

Figura 9 - Esquema de funcionamento de Multiplexadores.
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Fonte: Modificada de PADTEC (2019)

A Figura 10 ilustra o conceito basico e mostra a configuracdo de um multiplexador

de quatro canais, que consiste em trés interferédmetros Mach-Zender. Um braco de cada

interferdbmetro é maior do que o outro para prover uma defasagem dependente de

comprimento de onda entre eles. Uma porta de saida ird conter a poténcia de entrada total

das duas portas em diferentes comprimentos de onda devido a diferenca de percurso
escolhida para esse fim (AGRAWAL, 2010).
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Figura 10 - Configuragéo de um multiplexador de quatro canais.

Fonte: Modificada de AGRAWAL (2010)

Demultiplexadores fazem exatamente o inverso, ou seja, recebem todos os canais
(comprimentos de onda) em sua entrada e na saida do modulo, por sua vez, todos 0s canais
sao igualmente separados (demultiplexados), Figura 11.

Figura 11 - Esquema de funcionamento de Demultiplexadores.
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Fonte: Modificada de PADTEC (2019)

Ha demultiplexadores baseados em difracdo que empregam um elemento com
dispersdo angular, como uma grade de difracdo, que dispersa a luz incidente espacialmente
nos varios comprimentos de onda componentes, utilizando o fenbmeno de difracdo de
Bragg em uma grade de difragcdo, como exemplifica a Figura 12, através do uso de uma
lente convencional. Para os demultiplexadores baseados em interferéncias sdo utilizados

dispositivos como filtros e acopladores direcionais épticos (AGRAWAL, 2010).
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Figura 12 - Esquema de um demultiplexador baseado em grade de difracdo, com uso de lente convencional.
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2.4.1.3 Multiplexadores e Filtros de Adi¢do-Extracéo

Os Multiplexadores de adicao-extracao sao necessarios em sites nos quais um ou
mais canais precisem ser extraidos ou adicionados, sem alterar a integridade dos demais
canais que trafegam na rota. O multiplexador de adicdo-extracdo optico reconfiguravel
(ROADM - Reconfigurable Optical Add-Drop Multiplexer) contém um banco de
comutadores opticos entre um par demultiplexador-multiplexador, onde o demultiplexador
ird separar todos os canais, comutar opticamente, extrair, adicionar ou passar canais
individuais e o multiplexador ird combinar o sinal completo novamente e amplificar o sinal
optico e equalizar as poténcias dos canais, 0 esquematico pode ser observado na Figura 13
(AGRAWAL, 2010).

Podem ainda ser utilizadas grades de difracdo de Bragg para realizar filtros de
adicdo- extracdo, onde a grade sera fabricada na parte central de um acoplador direcional,
ou circuladores dpticos que sdo empregados em combinacdo com a grade de difracdo em
fibra.
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Figura 13 - Esquema de um multiplexador de adi¢do-extracdo baseado em comutadores opticos.
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Fonte: Modificada de AGRAWAL (2010)

2.4.1.4 Acopladores-Estrela

Os acopladores-estrela ttm como fungdo combinar os sinais dpticos que entram em
suas portas de entrada e dividi-los igualmente em suas portas de saida. Nao é fundamental
que o nimero de entradas seja igual ao nimero de saidas (AGRAWAL, 2010). Um acoplador
50/50 terd a funcionalidade de realizar protecdo de uma rota, pois ira distribuir o sinal éptico
pelas duas vias Opticas fazendo, com isso, a funcdo de protecdo da rota principal, um

esquematico de protecdo de rota pode ser percebido conforme Figura 14.

Figura 14 - Representacéo esquematica de protecdo de rota.
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2.4.1.5 Roteadores por comprimento de onda

Os roteadores por comprimento de onda sdo dispositivos passivos, combinam a
funcionalidade de um acoplador-estrela com operagdes de multiplexacéo e demultiplexacéo.
Supondo um roteador de NxN (entradas/saidas), verifica-se que os sinais que chegam pelas
N portas de entrada séo demultiplexados nos canais individuais e direcionados as N portas
de saida do roteador de modo que o sinal WDM em cada porta seja composto de canais
que chegam por diferentes portas de entrada. Uma variacdo desses roteadores é o WGR
(roteador de grade de guia de onda) e corresponde a um roteador com grau integrado em
um guia de onda. Neste caso, tem-se um acoplador estrela NxM distribuindo igualmente a
poténcia de N canais de entrada para M portas de saida. Uma grade integrada ao guia de
onda separa em seguida os diferentes canais seletivamente de acordo com o comprimento
de onda e um outro acoplamento estrela MxN distribui os sinais demultiplexados para as
N saidas do dispositivo. Desta maneira € possivel distribuir o sinal vindo de N pontos da
rede para outros N pontos, sendo o comprimento de onda o parametro de reconhecimento
de distribuicdo. (AGRAWAL, 2010).

2.5 AMPLIFICADORES OPTICOS

Os amplificadores 6pticos sdo capazes de amplificar multiplos canais WDM simul-
taneamente e se tornaram a melhor solucdo perante a outra técnica de gerenciamento de
perda disponivel que utilizava regeneradores optoeletrbnicos, em que era necessario
inicialmente a conversdo no dominio elétrico e depois a regeneracdo no dominio 6ptico,
técnica cara para a tecnologia WDM. Os amplificadores opticos foram desenvolvidos
durante a década de 1980 e o uso em sistemas de comunicacgfes dpticas se tornou comum
durante a decada de 1990. As perdas da fibra devem ser compensadas no sistema 6ptico
geralmente para enlaces superiores a 100 km ou caso a qualidade do cabo Optico esteja com
atenuacéo alta e o estudo para um determinado projeto demonstre necessidade de
amplifcacéo inferior a 100 km, devido aos efeitos cumulativos que terminam por deixar o

sinal tdo fraco que ndo é possivel recuperar a informacéo no receptor (AGRAWAL, 2010).

Os amplificadores Opticos resolvem os problemas das perdas, entretanto, ao
mesmo tempo, pioram o problema da disperséo, pois efeitos dispersivos se acumulam ao
longo de toda a cadeia de amplificadores. Sistemas WDM de longas distancias que fazem

uso de amplificadores sdo, muitas vezes, limitados tanto por efeitos dispersivos e nao
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lineares quanto pelas perdas da fibra, e, na prética, é possivel gerenciar o problema da
dispersdo por meio de compensadores de dispersdo. Para esse trabalho foi objetivado o

estudo das perdas Opticas e ndo no gerenciamento de dispersdo (AGRAWAL, 2010).

Dependendo do esquema de amplificagdo empregado, classificam-se o0s
amplificadores em duas categorias: concentrados ou distribuidos. Existem trés tipos de
amplificadores, os baseados em fibra dopada com érbio (EDFA — Erbium Doped Fiber
Amplifier), os amplificadores Raman, que exploram o fendmeno néo linear de espalhamento
estimulado Raman (SRS — stimulated raman scattering), além dos amplificadores hibridos
que utilizam as duas técnicas em um mesmo médulo (placa). Para o estudo dessa pesquisa
foram utilizados os amplificadores EDFA que irdo ser explicados com mais detalhes a

sequir.
2.5.1 Amplificadores a Fibra Dopada com Erbio

Amplificadores opticos EDFA séo os preferidos para aplicacbes WDM devido a sua
largura de banda ser grande e o ganho provido pelo EDFA ser praticamente insensivel a
polarizacdo. Neste modelo de amplificador as propriedades como comprimento de onda de
operacdo e largura de banda de ganho sdo determinadas por dopantes e a silica desempenha
papel de meio hospedeiro; o dopante mais utilizado para a fabricacdo de EDFA € o érbio e esses

amplificadores revolucionaram a comunicacao por fibra 6tica (AGRAWAL, 2010).

O nucleo da fibra em um EDFA ira conter ions de érbio (Er3*) e o bombeamento
destes em um adequado comprimento de onda prové ganho Optico por meio de inversdo de
populacdo, conforme ja demonstrado na Figura 5. O espectro de ganho depende do esquema de
bombeamento, assim como da presenca de outros dopantes, como germania e alumina no
nicleo da fibra. A natureza amorfa da silica alarga os niveis de energia de Er3*tem bandas
(AGRAWAL, 2010).

2.5.1.1 Ganho do amplificador

O ganho de um aplificador EDFA tem varios parametros, tais como, concentragéo de
ions de éerbio, comprimento do amplificador, raio do nucleo e poténcia de bombeamento.
Adapta-se 0 modelo de equacgdo de taxa de trés niveis utilizado por lasers e as vezes se faz

necessario acrescentar um quarto nivel incluindo a absorcao de estado excitado.
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E possivel alcancar um consideravel entendimento com o uso de um modelo de dois
niveis, valido quando o ruido amplificado de emissdo espontanea (ASE — Amplified
Spontaneous Emission) e a absorcdo de estado excitado sdo depreziveis. O modelo assumira
que o nivel superior do sistema de trés niveis permanece praticamente vazio, devido a rapida

transferéncia da populacdo bombeada para o estado excitado (AGRAWAL, 2010).

Considera-se as diferentes se¢des retas de emissdo (¢¢) e de absorgdo (¢%) para 0s
campos de bombeio e de sinal. N; e N, sdo as densidades de populagao, na frequéncia w;, com

J =p, s, satisfazendo as duas Equacdes 2.5 e 2.6 de taxa:

ON N. 2.5
T (08N, — 0SN,) by + (05N — GEN,) G5 — 2, (23)
ot T,

JN N. 2.6
S = (oM = 0N @, + (o8N, — 0N 6, + 7 20

Onde T; € o tempo de vida espontaneo do estado excitado (da ordem de 10 ms para
EDFAs) e as grandezas ¢, e ¢ representando o fluxo de foton para as ondas de bombeamento
e de sinal, definido como ¢;- P;(a;hV;), em que P; é a poténcia optica, a7 é a secéo reta de
transicéo na frequéncia V; e a; € a area da secdo reta do modo da fibra com j =p, s (AGRAWAL,
2010).

As poténcias de bombeamento e de sinal irdo variar ao longo do comprimento do
amplificador, em funcdo da absorcdo, da emissdo estimulada e da emissdo espontanea.
Desprezando a contribuicdo da emisséo esponténea, P; e P,, onde a e a' levardo em conta as
perdas da fibra nos comprimentos de sinal e de bombeio e os fatores de confinamento I e I,

levam em conta o fato de a regido dopada no nucleo prover ganho para todo o0 modo da fibra,
portanto irdo satisfazer as Equages 2.7 e 2.8:

oP 2.7
2= LN, — 0fNDP - a, &0

o 1 (ctN, - 0SN)P, — 'R
o, p(05N, — g N1 )R, — ',

(2.8)
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O parametro assumira valores +1 ou -1 dependendo do sentido de propagacdo da
bomba, assumindo o valor s= -1, no caso de bombeamento contrapropagante (AGRAWAL,
2010).

As equacOes podem ser resolvidas, onde perdas da fibra, a e a', podem ser tomadas
como zero, visto que o comprimento da fibra é suficientemente curto. Percebe-se que N; + N,=
N, e sendo N, a densidade total de ions, pode-se resolver apenas a Equacéo 2.5, para N,.
Observando que os termos de absorcdo e emissdo estimulada nas equagdes de campo e
populacdo estdo relacionados, a solucdo de estado estacionario da Equacdo 2.5, obtida
igualando a derivada temporal a zero, sendo a, = I as = I,,a,, area da secdo reta da porcdo

dopada do nucleo da fibra seré escrita conforme Equagao 2.9:

T, 0P, sT, 9P, (2.9)
hVSad 0z thad aZ’

Substituindo essa solugdo nas equacgdes 2.7 e 2.8 e integrando-a no comprimento da
fibra, as poténcias P e P, na saida da fibra podem ser obtidas em forma analitica (AGRAWAL,
2010).

A abordagem descrita é essencial quando a poténcia de sinal total no interior do
amplificador é suficientemente alta para causar saturacao de ganho, entretanto no regime de

pequeno sinal, em que o EDFA permanece saturado, pode ser desprezado o termo ¢, nas

equacoes 2.5 e 2.6 e o coeficiente de ganho g (z) = (6¢N, — d&N,) ndo depende da poténcia de
sinal P,. A equacdo 2.7 sendo integrada tem-se o ganho total do amplificador G para um EDFA

de comprimento L fornecido pela Equacéo 2.10:

G =exp|l; j[g(Z) — aldz (2.10)
0

Verifica-se nas imagens da Figura 15 que o ganho do amplificador que inicialmente
aumenta de forma exponencial com a poténcia de bombeamento, depois diminuira quando a
poténcia ultrapassar certo valor, fato explicado devido a Ultima por¢do do amplificador
permanecer sem bombeamento e absorver o sinal amplificado; ainda na Figura 15 mostra que
é possivel obter um ganho de 35 dB com poténcia de bombeio de 5 mW, com comprimento L
= 30 m e bombeamento em 1,48 pum. Sendo possivel projetar amplificadores com alto ganho

obtido para comprimentos de amplicador de apenas alguns metros (AGRAWAL, 2010).
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Figura 15 - Graficos dos ganhos em funcéo da poténcia de bombeamento de um amplificador e do comprimento
do amplificador.
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Fonte: Modificada de AGRAWAL (2010)

2.5.1.2 Ruido do amplificador

O ruido de um aplificador EDFA ¢é o fator limitante em redes de comunicacgdes Oticas.
A relagdo sinal ruido (SNR) do sinal amplificado sera degradada devido & emisséo espontanea
que adiciona ruido ao sinal durante a amplificacdo. A SNR se refere a poténcia elétrica que é

gerada quando o sinal optico é convertido em uma corrente elétrica (AGRAWAL, 2010).

A figura de ruido do amplificador € o parametro F,, que ird quantificar a degradacao
do sinal em funcdo da emissdo espontanea amplificada (ASE) e podera ser definida conforme

Equacéo 2.11.

_ SNR)i
" SNR)oue

(2.11)
Pode-se verificar na Figura 16 que o ruido e o ganho do amplificador variam com o
comprimento do amplificador com diversos valores de P, /Py, quando um sinal em 1,55 pm
e poténcia de entrada de 1 mW é amplificado; os resultados indicam que uma figura de ruido
préxima de 3 dB pode ser obtida para um amplificador de alto ganho. Pelo que os baixos niveis
de ruido no EDFA o tornam a escolha ideal pra sistemas épticos WDM (AGRAWAL, 2010).
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Figura 16 - Gréficos da figura de ruido e ganho em funcdo do comprimento do amplificador.
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Fonte: Modificada de AGRAWAL (2010)

2.6 APRENDIZADO DE MAQUINA (ML)

Arthur Lee Samuel, engenheiro do MIT, definiu em 1959 o aprendizado de maquina
como “um campo de estudo que da aos computadores a habilidade de aprender sem terem sido
programados para tal”. Ao se criar um modelo de aprendizado de maquina, ndo foram
detalhados cada passo a ser executado, 0 conhecimento € adquirido sem que seja necessario
informar ao computador detalhadamente os movimentos sequenciados para que ele aprenda o
que precisa, isso porque o conhecimento € obtido, ndo havendo necessidade que tudo esteja
categoricamente programado. A partir de modelos estatistico/matematicos que reconhecem
padrdes em estruturas de dados, criando a possibilidade que eles aprendam com seus erros e
facam previsdes em cima do que foi aprendido em um conjunto de dados de treinamento. Ha
duas formas de aprendizado que esses modelos podem ser definidos, nas quais serdo detalhadas
a seguir (BISHOP, 2006).

2.6.1 Aprendizado Supervisionado

Nos modelos de aprendizagem de maquina supervisionado somos capazes de calibrar
0 nivel de assertividade e de precisdo de um modelo. Ele tem como objetivo adquirir
informagdes de relacionamento ou correlagéo entre entrada e saida de um sistema, baseado em
um conjunto de treinamento. Modelos de aprendizado de maquina supervisionados sdo em geral
0s mais utilizados. Esses podem solucionar problemas de classificacdo, métodos que procuram
explicar uma variavel categdrica, com duas categorias (binaria) ou mais ou ainda os problemas

que podem ser solucionados por regressdo que buscam encontrar como uma variavel evolui em
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relacdo as outras. Métodos de regressdo sdo 0s que melhores se encaixam no objetivo desse
trabalho. (BISHOP, 2006).

A classificacdo é o processo de categorizar um determinado conjunto de dados em
classes. Em contrapartida, os modelos de regressdo sdo utilizados quando se quer prever
valores, por exemplo, prever o preco de um carro ou o nimero de pacotes de viagem que seréo
vendidos em determinado més, e assim por diante. Ha varios modelos de regressdo e suas
possibilidades sdo descritas pela Figura 17. Podem existir ainda modelos de aprendizado de
maquina mistos, que podem utilizar partes de regressdo para fazer classfificacdo, ou o oposto
(BISHOP, 2006).

Figura 17 - Modelos de regressdo utilizados no aprendizado de maquina.
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Fonte: Autora

Ao analisar a Figura 17, identifica-se que a primeira subdivisdo dos modelos de
regressao se refere ao nimero de variaveis envolvidas, modelos de regressao simples abrangem
apenas uma variavel, enquanto os multiplos duas ou mais. Em seguida, para cada um dos tipos
descritos ainda existe outra ramificagdo que divide esses modelos em lineares ou nao lineares.
Nos modelos supervisionados o procedimento mais comum para realizar uma analise de dados
é dividir o conjunto de dados em duas partes: treino e teste. O modelo de aprendizado de
maquina é entdo treinado no conjunto de dados (dataset) de treino, logicamente.
Posteriormente, o0 modelo € aplicado para realizar predigdes no conjunto de dados de teste,
momento no qual e feita uma avaliacdo da qualidade das predi¢des (BISHOP, 2006).

A seguir, serdo descritos os algoritmos que apresentaram melhores desempenho e,

desta forma, foram utilizados no treinamento da base de dados do estudo.

2.6.1.1 Boosted Decision Tree Regression (BDTR)
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A arvore de decisdo ou Decision Tree Regression (DTR) € um modelo de
aprendizado de maquina que trabalha com tarefas de regressdo. A DTR € uma estrutura
similar a um fluxograma. Cada no interno simboliza um teste em um atributo, em que cada
ramificacdo representa o resultado de um teste e, por fim, onde o né folha contém um rétulo
de classe. O no raiz € o né mais alto em uma arvore. Um exemplo disto pode ser visualizado
na Figura 18. O método de classificacdo mediante um DTR baseia-se ha maximizacdo do

ganho de informagéo. (Clemencon, S. e Vayatis, N., 2009).

Figura 18 - Arvore de decis&o Decision Tree Regression
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Fonte: Autora

Diferentes tipos de modelos de machine learning tém vantagens diferentes. O
modelo de arvore de decisdo € excelente para lidar com dados tabulares, com recursos
categéricos ou numéricos. Diferente dos modelos lineares, as arvores de decisdo sdo
capazes de capturar a interacdo nao linear entre os recursos e o alvo. Os modelos baseados
em arvore ndo sao projetados para funcionar com recursos muito esparsos. Ao lidar com
dados de entrada esparsos (por exemplo, recursos categoricos com grandes dimensd@es),
pode-se pré-processar 0S recursos esparsos para gerar estatisticas numeéricas ou mudar para

um modelo linear, que € mais adequado para tais cenarios (LIKEBUPT, et. Al. 2022).

Algoritmos utilizam a técnica de Boosting, que € um método de conjunto realizado
por meio da combinacdo linear dos chamados aprendizes fracos ou weak learners
(BUHLMANN; YU, 2009).

De acordo com (LIMA, 2019), o método ensemble trata-se de uma técnica de
aprendizado de maquina que funciona, fazendo uso da combinagdo do resultado de

multiplos modelos com o proposito de construir um melhor modelo de predicdo. Existem
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diversos algoritmos de Boosting: AdaBoost, MART Gradient Boosting e Gradient Boosting

sao alguns exemplos.

Pode-se dizer que o Boosted Decision Tree Regression é um algoritmo de
regressdo construido a partir de duas técnicas: Decision Tree e Boosting (JUMIN;
BASARUDDIN; YUSOFF, 2021), em que a parte de Boosting é baseada em uma eficiente

implementacdo do algoritmo Multiple Additive Regression Trees.
2.6.1.2 Histogram Gradient Boosting Regression (HGBR)

Arvore de regressdo de aumento de gradiente é baseada em histograma. Usando o
modelo para uma quantidade maior de amostras, resultara em lentidao no treinamento dos
dados, fator preponderante de problemas do aumento de gradiente. O treinador de arvores
que é adicionado ao conjunto pode ser acelerado discretizando as varidveis de entrada
continuas para algumas centenas de valores Unicos, entdo os conjuntos de aumento de
gradiente que implementam essa técnica e adaptam o algoritmo de treinamento em torno
das variaveis de entrada sob essa transformacéo sdo chamados de conjuntos de aumento de
gradiente baseados em histogramas. Este estimador é muito mais rapido que o Gradient
Boosting Regressor para grandes conjuntos de dados (BISHOP, 2006).

2.6.1.3 Decision Forest Regression (DFR)

Este modelo de regressdo também consiste em um conjunto de arvores de decisao,
ou seja, sdo modelos ndo paramétricos que executam uma sequéncia de testes simples para
cada instancia, percorrendo uma estrutura de dados de arvore binéaria até que um no folha
(decisdo) seja alcancado. Uma arvore de regressdo divide um problema complexo de
regressao nao linear em um conjunto de problemas menores que podem ser tratados mais
facilmente por modelos mais simples (por exemplo, modelos lineares). Uma DRF é uma
colecdo de arvores de regressao treinadas aleatoriamente, como pode ser observado no

diagrama da Figura 19.

O aspecto chave do modelo florestal é o fato de que suas arvores componentes sdo
todas aleatoriamente diferentes umas das outras. Isso leva a descorrelacdo entre as
previsdes de arvores individuais e, por sua vez, resulta em generalizagdo e robustez

aprimoradas. O modelo do conjunto tem como saida a combinacéo de todas as previsdes
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de arvore em uma Unica previsao de floresta que pode ser feita por uma simples operacéo
de média (CRIMINISI, A.; SHOTTON, J.; KONUKOGLU, E, 2012).

Figura 19 - Método de aprendizado Decision Forest Regression
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Fonte: Modificada de CRIMINISI, A.; SHOTTON, J.; KONUKOGLU, E (2012)

2.6.2 Aprendizado N&o Supervisionado

No aprendizado ndo supervisionado o tratamento é diferente, consiste em treinar uma
maquina a partir de dados que ndo estdo rotulados e/ou classificados. Os algoritmos que fazem
isso buscam descobrir padrdes ocultos que agrupam as informagdes de acordo com diferencas
ou semelhancas. Desta forma, como ndo ha uma variavel especifica a ser explicada (ou seja,
ndo ha um alvo), entdo ndo ha sentido em treinar o conjunto de dados, pois também nao sera
possivel avaliar a assertividade do modelo. No aprendizado de maquina nédo superviosionado

procura-se encontrar itens semelhantes, como padrdes e perfis.

Dentre os métodos de aprendizado ndo supervisionado é utilizado as vezes a técnica
chamada de agrupamento (Clustering), entretanto ha outras técnicas como reducdo de
dimensionalidade (Dimensionality Reduction) e regras de associagdo (Association Rules)
(BISHOP, 2006).
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3 METODOLOGIA

O método sintético de simulacdo no software OptiSystem foi utilizado para coleta de
dados, predicdo de parametros e gerenciamento de perdas e QoT, posteriormente, esses dados
foram usados para treinamento de inteligéncia artificial utilizando diferentes métodos de

aprendizado de méaquina (ML).
3.1 CONFIGURACAO DA REDE E COLETA DE DADOS

O ponto inicial para aplicacdo de qualquer algoritmo de aprendizado de maquina é a
coleta e posterior formatacdo dos dados. H& quatro métodos utilizados para coleta das amostras:
diretamente em redes existentes (reais), redes experimentais, simula¢do ou uso de ferramenta
de modelagem. Para o desenvolvimento desse projeto foi utilizada a coleta de dados por

simulacdo utilizando o software OptiSystem 7.0 da empresa canadense Optiwave.

O simulador OptiSystem é uma ferramenta computacional que permite que sejam
realizadas simulacg@es de sistemas de telecomunicacdes e de outras aplicacdes. Dispde de véarias
bibliotecas com varios componentes utilizados em sistemas reais, permitindo ao usuario

planejar, testar e simular enlaces opticos.

A interface grafica controla o layout dos componentes O&pticos, modelos de
componentes graficos e apresentacdo. A biblioteca do software possui componentes ativos e
passivos que irdo atender aos variados usuarios, permitindo a varredura de parametros visando
analisar o efeito de especificacbes de dispositivos sobre o desempenho do sistema
(OPTIWAVE, 2023).

3.1.1 Rede Optica real

Foi utilizada uma rede Optica existente de um provedor de internet do Ceara para
simular dados como referéncia a uma rede éptica usual de uma planta de telecomunicagdes,
que utilizara o canal 31 (frequéncia 193,1 THz) com taxa de transmissdo de 10GHz, visto
na Figura 20.
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Figura 20 - Sistema DWDM existente.
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3.1.2 Levantamento dos dados

Inicialmente é montada a rede 6ptica no OptiSystem e sdo definidos quais os dados
serdo utilizados como parametros de entrada. O sistema, mostrado na Figura 21, foi

simulado repetidamente para diferentes configuracoes.

As poténcias do transmissor WDM foram utilizadas como parametros de entrada,
estes foram simulados com 6 configuracdes (2, 4, 6, 8, 10 e 12) dBm, e as poténcias do
pump (bombeamento) dos amplificadores EDFA da rede Optica foram simulados com 16
configuragdes (de 20 a 35) dBm objetivando andlise dos pardmetros relacionados ao
gerenciamento de perdas, totalizando 366 interacdes. Os parametros de saida simulados
foram o ganho total, a poténcia total, 0 minimo BER e o maximo Qfator, o resultado dos

mesmos foram salvos como arquivos de texto para posterior analise.
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Figura 21 - Sistema DWDM e seus componentes da rede optica simulada no OptiSystem.
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As poténcias do transmissor WDM e as poténcias dos bombeamentos (pump) dos
amplificadores EDFA da rede Optica foram os parametros de entrada utilizados, que sao
diretamente relacionados ao gerenciamento de perdas e indiretamente relacionadas ao de
qualidade do sistema (QoT). O transmissor WDM foi configurado para 40 canais e o canal
de 10 GHz foi setado com a frequéncia de 193,1 THz, que corresponde ao canal 31 da
banda C de transmissdo 6ptica. A frequéncia de espacamento entre os canais foi de 100
GHz e utilizada a modulagdo NRZ, conforme recomendacgdo ITU-T G.694.1 (ITU-T,

2020). Os principais parametros do WDM s&o mostrados na Tabela 1.

O multiplexador WDM foi configurado com as mesmas configuracbes de
guantidade de canais e definicbes das frequéncias de cada canal correspondente aos
transmissores épticos. H4 um amplificador EDFA na saida do primeiro site em Fortaleza,
onde o sinal dptico ira trafegar até o site de Sao Luis do Curu, distante 96 km, utilizando
uma fibra 6ptica monomodo com caracteristicas fixas: atenuacdo de 0,2 db/km e janela
1550 nm conforme recomendagédo ITU-T G.652 (ITU-T, 2016). Foi inserida uma fibra
compensadora de dispersdo (DCF — Dispersion Compensating Fiber), que é um
componente disponivel na biblioteca para compensar a dispersao cromatica, em cada ponto
final dos sites de Sdo Luis do Curu, Itapajé e Itapipoca, visto que esse efeito ndo sera
abordado durante esse estudo. Nos sites de Sdo Luis do Curu e Itapajé havera apenas
amplificacdo oOptica, no qual foram usados amplificadores de linha e fibras dpticas com as
mesmas caracteristicas definidas anteriormente. J& no site final de Itapipoca, ha o

demultiplexador configurado com as mesmas caracteristicas definidas anteriormente no
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multiplexador. Nele serd extraido o canal 31 para um receptor 6ptico. Foi inserido um
monitor de dados chamado BER Analyzer, disponibilizado no banco de analisadores da
biblioteca do software, que ir& fornecer os resultados dos parametros de saida: ganho total,
poténcia total, minimo BER e maximo Qfator.

Tabela 1 - Parametros do sistema DWDM simulado.

Parametros Valores
Quantidade canais 40

Taxa Canal 10 Ghz
Frequéncia 193,1 THz
Banda Transmissao C-Canal 31
Espacamento entre canais 100 Ghz
Modulacéo NRZ

Fonte: Autora

3.2 ANALISE E TREINAMENTO DOS DADOS

Posteriormente foi realizada a anédlise e conversdo dos dados em uma forma
adequada que pode ser aceita pelo software ou ambiente de desenvolvimento integrado
(IDE - Integrated Development Environment) que executa o regressor. Neste caso, 0
regressor esta sendo executado nas plataformas Azure ML (classic), Anaconda Navigator
e Google Colab, que pode aceitar arquivos de dados no formato “.csv”. Portanto, o objetivo
desta etapa € ler os dados coletados, separar parte para treinamento e parte para avaliagdo

e utiliza-los no treinamento do modelo e avaliar o mesmo.

A linguagem de programacao Python foi escolhida como candidata adequada para
realizar esta etapa por ser uma ferramenta eficiente para anélise de dados. Python 3.9 foi

executado no Jupiter Notebook IDE para esta finalidade.

3.2.1 Coeficiente linear de Pearson

Neste ponto, serdo montados mapas de calor/heatmap a fim de observar a
correlacdo entre os dados de entrada (conhecidos como features) e cada uma das possiveis
saidas (conhecidas como target) que, no caso, vem a ser ganho total, poténcia total, maximo
Qfator e minimo BER. Como medida de correlagdo de um dado conjunto de n pares de
variaveis (xi , yi), foi utilizado o coeficiente de correlagdo (linear) de Pearson, definido
pela Equacéo 3.1:
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T S -D(@i-Y) (3.1)
- T

P
[E?:l(xi_x_)z Z?:l(yi_yz]i

Onde sabe-se que o valor de —1 <7, < 1, e na prética, se o valor 7, estiver proximo
de -1 ou +1, pode-se dizer que as variaveis tem correlagdo muito forte; por outro lado, se o

valor de ry, estiver proximo de zero, diz-se que as variaveis nao tem correlagdo. Demais

classificacBes para os indices podem ser observados na Tabela 2.

Tabela 2 - Classificagdo dos indices de correlacdo e suas interpretagdes.

Correlacéo Interpretacdo

0,00 Sem correlacéo
>0,00ax0,19 Correlacdo muito fraca
+0,20a+0,39 Correlacéo fraca
+0,40a+0,69 Correlagdo moderada
+0,70a+0,89 Correlacéo forte
+0,90a+1,00 Correlacio muito forte

Fonte: Autora

3.2.2 Treinamento da base de dados

Os dados obtidos através da simulacdo no Optisystem foram analisados em
diferentes algoritmos de 1A, dentre os quais: BDTR, DFR e HGBR.

Antes mesmo da aplicacao do algoritmo para treinamento do modelo que realizara
a predicdo, € necessario dividir a base de dados original em duas partes: uma para
treinamento do modelo e outra para avaliacdo do modelo. Geralmente costuma-se utilizar
uma relacéo de 70% da base para treinamento e 30% da base para avalia¢do ou, ainda, 80%
da base para treinamento e os 20% restantes para teste (Figura 22). A parte separada para
avaliacdo sera utilizada para verificagdo por meio de parametros estatisticos (tais como,
coeficiente de determinagdo) do quanto o modelo, apds a fase de aprendizado, esta se

adequando ao problema que lhe € apresentado.

Também faz-se necessario a escolha de quais serdo as colunas da tabela que serdo
utilizadas como base para a previsdo do valor de outra coluna. Aqui, foram selecionadas

como base (as chamadas features) todas colunas excetuando-se as colunas que seriam
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candidatas ao target (Maximo Qfator, Minimo BER, Ganho total e Poténcia total). Target

ou alvo refere-se a coluna que se deseja prever o valor.

Uma vez ajustado o modelo, foi avaliado a qualidade do ajuste e um dos
indicadores mais utilizados para essa finalidade é o coeficiente de determinacao definido

conforme Equacéo 3.2:

— SQTot - SQRest _ SQReg =1- SQRest (3-2)

R? =
SQrot SQrot SQrot

Em que 0 termo SQro: = Xi=1(y1 — ¥)? é asoma de quadrados total e SQges; =
Yit1(y1 — ¥)* é asoma dos quadrados dos erro e SQgey = Y11 (¥, — ¥)? é asoma dos
quadrados de regressdo. Esse coeficiente mede a porcentagem da variacdo total dos dados
em relacdo a sua média que é explicado pelo modelo de regressdo. Os valores de R? variam
no intervalo [0,1] e quanto mais perto de 1 sdo esses valores mais precisos sdo 0s
resultados, ou seja, a porcentagem da variacdo (erro) dos dados € menor em relacao a sua
média. Este indicador em conjunto com outras ferramentas ird avaliar o ajuste para os dados

em investigacao.

Figura 22 - Esquemaético treinamento dos dados

‘ Dados I
Dataset WDM
‘ Dividir os Dados I + 70% /30%
+ 80% /20%
) \
I Treino W ‘ Avaliagao ’
Algoritmo de Coeficiente de
Regresséo Determinacgdo (R2)

Fonte: Autora



Capitulo 4. Resultados e Discuss6es 58

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo serdo apresentados os resultados em forma de graficos e tabelas
relativos as coletas de dados simulados no OptiSystem. Serd realizada a analise de
correlacdo entre as variaveis, e, posteriormente, esses dados serdo treinados pelo uso do
aprendizado de maquina utilizando os algoritmos Boosted Decision Tree Regression
(BDTR), Decision Forest Regression (DFR) e Histogram Gradient Boosting Regression
(HGBR).

4.1 SIMULACOES DO OPTISYTEM

A seguir serdo apresentados graficamente os dados simulados no software
OptiSystem para os diferentes alvos.

4.1.1 Ganho total dos bombeamentos extremos e médios

As curvas para 0s bombeamentos extremos para os EDFAs 1, 2 e 3 (20;20;20) e
(35;35;35) e 0os médios (25;25;25) e (30;30;30) foram expressas graficamente (Figura 23),
demonstrando que os melhores resultados de ganho total para os bombeamentos com
EDFAs dpticos foram obtidos com os valores de (35;35;35) dBm.

Figura 23 - Gréfico das curvas para 0s bombeamentos extremos (20;20;20) e (35;35;35) e 0os médios (25;25;25) e
(30;30;30) obtidas mediante simulac&o.

‘—afe— Bombeamento 20;20:20
—ll— Bombeamento 25;25;25
Bombeamento 30;30;30
—W— Bombeamento 35;35;35

Ganho Total (dB)

-38 T T T T T T T T T T T
2 4 6 8 10 12

Poténcia WDM (dBm)
Fonte: Autora
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4.1.2 Poténcia total dos bombeamentos extremos e médios

As curvas para 0os bombeamentos extremos (20;20;20) e (35;35;35) e os médios
(25;25;25) e (30;30;30) foram expressas graficamente e obtiveram os melhores resultados
de poténcia total para os bombeamentos com os EDFAs Opticos com os valores de
(35;35;35) dBm, conforme pode ser visualizado na Figura 24.

Figura 24 - Grafico das curvas para os bombeamentos extremos (20;20;20) e (35;35;35) e os médios (25;25;25) e
(30;30;30) obtidas mediante simulac&o.
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Poténcia WDM (dBm)

Fonte: Autora

4.1.3 Minimo BER dos bombheamentos extremos e médios

As curvas para os bombeamentos extremos e o0s médios foram expressas
graficamente (Figura 25), onde foi demonstrado que houve auséncia de sinal com valores
de minimo BER igual a 1 para os bombeamentos com os EDFAs Opticos com configuracao
de (35;35;35) dBm com poténcias do WDM em 6 €10 dBm e para os bombeamentos com
0s EDFAs opticos com as configuracgdes de (30;30;30) dBm e poténcias do WDM em 4 e
8 dBm.

Melhores resultados foram obtidos para os bombeamentos com os EDFAS Opticos
com configuragdo de (20;20;20) dBm para a poténcia do WDM em 10 dBm, podendo ser

melhor visualizado na base de dados simulada, disponibilizada nos apéndices.
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Figura 25 - Grafico das curvas para os bombeamentos extremos (20;20;20) e (35;35;35) e os médios (25;25;25) e
(30;30;30) obtidas mediante simulac&o.
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Fonte: Autora

4.1.4 Méximo Qfator dos bombeamentos extremos e médios

A auséncia de sinal é percebida quando valores de Qfator sdo zerados. Este cenario
foi visualizado para os bombeamentos com os EDFAs épticos com configuracdo de
(35;35;35) dBm para poténcias do WDM em 6 e 10 dBm e para os bombeamentos com os

EDFAs épticos com configuracdo de (30;30;30) dBm para poténcias do WDM em 4 e 8
dBm (Figura 26).

Foram obtidos melhores resultados os bombeamentos com os EDFAS 6pticos com
configuracdo de (25;25;25) dBm para poténcia do WDM em 8 dBm, podendo ser melhor
visualizado na base de dados simulada, disponibilizada no apéndice.
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Figura 26 - Grafico das curvas para os bombeamentos extremos (20;20;20) e (35;35;35) e os médios (25;25;25) e
(30;30;30) obtidas mediante simulac&o.
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4.1.5 Melhores parametros de saida

Fonte: Autora

Na Tabela 3 foram mostrados os melhores resultados dos parametros de saida. Foi

alcancado melhor resultado de ganho total para os bombeamentos com os EDFAs 6pticos

com configuracdo de (23;23;30) dBm para poténcia de entrada do WDM em 2 dBm; o

melhor resultado de poténcia total foi atingido para os bombeamentos com os EDFAs

opticos com configuracdo de (28;28;35) dBm para poténcia de entrada do WDM em 12

dBm; ja& o menor BER foi obtido para os bombeamentos com os EDFAs épticos com

configuracdo de (26;26;25) dBm para poténcia de entrada do WDM em 6 dBm e j& para o

maior Qfator foram obtidos para os bombeamentos com os EDFAs Opticos com

configuracdo de (27;30;27) dBm para poténcia de entrada do WDM em 2 dBm.

Tabela 3 - Melhores parametros de saida.

WDM EDFA 1 EDFA 2 EDFA 3 "
Parémetros de )
Poténcia Poténcia Poténcia Poténcia id Simulado
saida

entrada Bombeamento Bombeamento | Bombeamento
2 23 23 30 Ganho Total -19,7277906164077
12 28 28 35 Poténcia Total -34,2008636394358
6 26 26 25 Min. BER 0,0000000117176
2 27 30 27 Max. Qfator 5,5224088914798

Fonte: Autora
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4.2 ANALISE DE CORRELACAO

Nessa etapa foram elaborados mapas de calor para medir a relagdo matematica

entre as variaveis.
4.2.1 Ganho Total

Com enfoque na analise no ganho total, um heatmap (Figura 27) foi concebido
onde pode-se inferir que a poténcia do bombeamento, tanto para 0 EDFA 1 quanto para o
EDFA 2, possui uma correlacdo muito fraca. Em contrapartida, a variavel poténcia do
bombeamento do EDFA 3 possui correlagdo moderada. Também foi observado que a

variavel poténcia de entrada do WDM possui correlacéo forte.

Figura 27 - Heatmap correlacionando o ganho total com os dados de entrada.
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onte: Autora

4.2.2 Poténcia total

Um outro heatmap (Figura 28) foi elaborado para a avaliacdo da poténcia total.
Como pode ser observado, a varidvel poténcia do WDM possui correlacdo muito fraca. A
poténcia de bombeamento dos EDFA 1 e 2 possui uma correlagdo fraca. Por outro lado,

poténcia total e a poténcia do bombeamento do EDFA 3 possuem correlagdo muito forte.
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Figura 28 - Heatmap correlacionando o poténcia total com os dados de entrada.
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4.2.3 Max. QFator

Buscando analisar maximo Qfator, foi obtido nivel de correlacdo muito fraca com
a variavel poténcia do WDM. J& com a variavel poténcia bombeamento do EDFA 2 houve
correlacdo fraca. No entanto, as variaveis poténcia do bombeamento dos EDFAs 1 e 3

possuem uma correlacdo moderada. O seguinte heatmap foi gerado (Figura 29).
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Figura 29 - Heatmap correlacionando a varidvel maximo Qfator com as variaveis de entrada.
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4.2.4 Minimo BER

Por fim, buscando analisar o minimo BER, foi gerado o heatmap mostrado a seguir
(Figura 30). Depreende-se que as correlacGes, que a poténcia do WDM possui corelagdo
muito fraca e todas as poténcias dos bombeamentos dos EDFAS, possuem uma correlacdo

fraca.
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Figura 30 - Heatmap correlacionando a varidvel minimo BER com as variaveis de entrada.
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43 TREINAMENTO DOS MODELQOS

Os graficos a seguir serdo apresentados em termos da porcentagem do banco de
dados que foi utilizada para treinamento do modelo e o coeficiente de determinacdo
(R?) encontrado. Sdo mostrados em formato de subsecdes a fim de focar em um alvo

especifico por vez.
4.3.1 Ganho Total

E possivel observar na Figura 31 que entre os trés algoritmos aplicados foi obtido
melhor coeficiente de determinacéo (R?) para o método BDTR, entretanto, para os demais
métodos, também foram atingidos valores de R? superiores a 70%. Mostrou-se ainda
(Figura 32) uma verificagdo relacionando as porcentagens 10, 50 e 80% da base de dados
utilizada para treinamento em comparacdo com os diferentes modelos de 1A que irad

confirmar o método com melhor desempenho.
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Figura 31 - Grafico dos treinamentos realizados sobre o conjunto de dados utilizando os algoritmos de IA:
BDTR, DFR e HGBR tendo como alvo o ganho total.
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Fonte: Autora

Figura 32 - Graficos de barras dos valores obtidos para o parametro R? relacionados aos diferentes algoritmos de
treinamento usados variando algumas porcentagens da base de dados utilizada no estudo tendo como alvo o

ganho total .
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Fonte: Autora

4.3.2 Poténcia Total

Ja para o alvo poténcia total, conforme Figura 33, obteve-se coeficientes de
determinagdo mais similares, a partir de uma base de treinamento de 30%. O mesmo
método BDTR, obteve os melhores resultados em quase todas as bases de treinamento.
Entretanto para a base utilizada no estudo houve uma variagdo menor entre 0 BDTR e o
HGBR que pode ser melhor visualizada na Figura 34.
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Figura 33 - Grafico dos treinamentos realizados sobre o conjunto de dados utilizando os algoritmos de IA:
BDTR, DFR e HGBR tendo como alvo a poténcia total.
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Figura 34 - Graficos de barras dos valores obtidos para o parametro R? relacionados aos diferentes algoritmos de
treinamento usados variando algumas porcentagens da base de dados utilizada no estudo tendo como alvo a
poténcia total.

Treinamento 10% Treinamento 50% Treinamento 80%
1.00 1.00 1.0000

0.95 0.9975

0.90 0.9950

% 0.85 % 098 % 09925

0.80 0.9900
0.97

0.75 0.9875

0.70 0.9850

BDT DF

Fonte: Autora

4.3.3 Méaximo Qfator

De maneira geral, os resultados obtidos ndo foram satisfatorios, ficando o
indicador R2 préximo de 0.6. Seria preciso uma base de dados maior para a busca por

melhores resultados e ainda inserir na avaliaco das entradas outros pardmetros melhor
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correlacionados com os fatores de qualidade. Entretanto o foco desse trabalho foi a analise
de parametros relacionados ao gerenciamento de perdas; na Figura 35 hd o comparativo
dos trés métodos de 1A utilizados na aprendizagem. Para essa saida foram obtidos melhores
resultados utilizando o algoritmo HGBR, pode-se visualizar ainda na Figura 36 que houve
variacdo de qual seria o algoritmo que teria melhor resultado para o R? de acordo com a
variacdo da porcentagem de dados utilizada para aprendizagem.

Figura 35 - Grafico dos treinamentos realizados sobre o conjunto de dados utilizando os algoritmos de IA:
BDTR, DFR e HGBR tendo como alvo o Qfator.
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Figura 36 - Graficos de barras dos valores obtidos para o parametro R? relacionado aos diferentes algoritmos de
treinamento usados variando algumas porcentagens da base de dados utilizada no estudo tendo como alvo o
méaximo Qfator.
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434 Minimo BER

Observa-se na Figura 37, que para esse alvo a grande maioria dos algoritmos
testados disponibilizaram o indicador R? negativo. As justificativas de té-lo de forma

negativa serdo discutidas na sequéncia.

O primeiro pressuposto para este revés pode ser atribuido ao fato de que o modelo
ndo se adequa ao problema em questao. Neste caso, o ideal seria utilizar um outro algoritmo
a fim de que os parametros se adaptem mesmo que minimamente aos dados, como op¢ao
de testes, poderia ser utilizado o deep learning (DL), que é um ramo do machine learning

(ML) que pode aprender com mais refinamento e é apropriado para tarefas complexas.

Outra justificativa possivel advém da existéncia de poucos dados para o problema
em questdo, onde seria necessario gerar uma maior quantidade de dados para que dessa

forma o algoritmo se adequar melhor ao modelo.

Outro fator relevante é o fato de as entradas que foram estudadas nesse trabalho
ndo serem correlacionadas de maneira mais direta com esse parametro de analise de
qualidade do sistema, tal qual ja mencionado para a andlise do fator de qualidade méximo
Qfator.

Observa-se portanto que, a medida que se vai incrementando a quantidade de
dados utilizada para treinamento do modelo, apesar de certa inconsisténcia, tem-se uma
melhora no resultado de R2. Outro fator a ser destacado é baseado no fato de que o R?,
mesmo com 90% da base toda sendo utilizada para treinamento, mantém-se extremamente

baixo, inferior a 0.2.

Héa uma melhora mesmo que néo seja significativa quando foi utilizado o método
HGBR, conforme demonstrado na Figura 38 relacionando as porcentagens 10, 60 e 90%
da base de dados utilizada para treinamento em comparac¢édo com os diferentes modelos de
1A,
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Figura 37 - Grafico dos treinamentos realizados sobre o conjunto de dados utilizando os algoritmos de IA:

BDTR, DFR e HGBR tendo como alvo o Min. BER.
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Figura 38 - Graficos de barras dos valores obtidos para o parametro R? relacionado aos diferentes algoritmos de
treinamento usados variando algumas porcentagens da base de dados utilizada no estudo tendo como alvo o
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4.4 COMPARACAO ENTRE OS VALORES SIMULADOS E TREINADOS

Neste descritivo foi realizada a comparacao das diferencas graficas entre o valor
simulado (real) e o valor treinado (predicdo) pelos algoritmos para os bombeamentos
extremos (20,20,20) e (35,35,35) e os médios (25,25,25) e (30,30,30), além dos melhores

valores obtidos para os diferentes alvos.

Trabalha-se de maneira geral aqui com o modelo que foi treinado sobre a
metodologia lock on, ou seja, quando é utilizado 80% dos dados para treinamento do
modelo e os 20% restantes para avaliagdo, com excec¢do para a saida que houve pior
desempenho (minimo BER) onde foi utilizada uma situacédo de underfitting, que é quando
ha erro elevado tanto nos dados de treino quanto nos dados de teste, portanto, para a saida
minimo BER serd utilizada 90% da base de dados para treinamento. Busca-se dessa forma
verificar o que foi obtido com o valores preditos a fim de expor as comparagdes necessarias.
Dito isso, serdo demonstrados para cada saida (alvo) os graficos do algoritmo que

apresentou o melhor valor de coeficiente de determinacéo (R?2).
4.4.1 Ganho total dos bombeamentos extremos e médios

O algoritmo Boosted Decision Tree Regression (BDTR) foi o método que
alcancou o melhor desempenho com o maior coeficiente de determinacdo para a saida
ganho total. Foi relacionado o ganho total em funcéo do pardmetro de entrada, poténcia do
WDM. E possivel visualizar graficamente, conforme Figura 39, que ndo ha variacbes
significativas entre os os valores reais (simulados) e preditos (treinados) pelo algoritmo,
confirmando, dessa forma, que ha correlacdo direta entre as entradas estudadas e a referida

saida.
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Figura 39 - (a) Comparacéo real x predicéo para a saida ganho total dos bombeamentos extremos inferiores
(20;20;20); (b) Comparacdo real x predi¢do para a saida ganho total dos bombeamentos extremos superiores
(35;35;35); (c) Comparacao real x predicdo para a saida ganho total dos bombeamentos médios (25;25;25); (d)
Comparacao real x predicdo para a saida ganho total dos bombeamentos médios (30;30;30).
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4.4.2 Curvas consolidadas do ganho total dos bombeamentos extremos e médios

A Figura 40 valida que as curvas dos dados simulados e treinados ndo tém erros

significativos, ratifica, portanto, a correlacdo direta entre as entradas e a saida ganho total.



Capitulo 4. Resultados e Discuss6es

73

Figura 40 - (a) Gréfico das curvas dos dados simulados referente aos bombeamentos dos EDFAs dos pontos
extremos e médios para a saida ganho total; (b) Gréafico das curvas dos dados treinados referente aos
bombeamentos dos EDFAs dos pontos extremos e médios para a saida ganho total.
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4.4.3 Poténcia total dos bombeamentos extremos e médios

-20

-22 -

-24 4

I 1 1
w N N
o [+] @
1 | 1

Ganho Total (dB)

|
[&]
N
I

—e— Bombeamento 20
—8— Bombeamen
Bombeamen

20,2
25:25
30;30
—%W— Bombeamento 35,35,35

0

Fonte: Autora

6 8
Poténcia WDM (dBm)

(b)

10 12

A demonstracdo dos graficos do algoritmo Boosted Decision Tree Regression

(BDTR) também foi disponibilizada (Figura 42) devido a esse ser 0 método que apresentou

o maior coeficiente de determinacdo para a saida poténcia total. Percebe-se também

graficamente que ndo existem variacgdes significativas entre os os valores reais (simulados)

e preditos (treinados), apesar da correlacdo da maioria das entradas ser fraca em
contraponto ao bombeamento do terceiro EDFA ser muito forte.

4.4.4  Curvas consolidadas do poténcia total dos bombeamentos extremos e médios

As curvas sdo inseridas no mesmo grafico com valores simulados e treinados de

forma a visualizar (Figura 41) a correlagdo entre as entradas e a saida poténcia total.
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Figura 41 - (a) Gréafico das curvas dos dados simulados referente aos bombeamentos dos EDFAs dos pontos
extremos e médios para a saida poténcia total; (b) Grafico das curvas dos dados treinados referente aos
bombeamentos dos EDFAs dos pontos extremos e médios para a a saida poténcia total.
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Figura 42 - (a) Comparacéo real x predigdo para a saida poténcia total dos bombeamentos extremos inferiores
(20;20;20); (b) Comparacéo real x predicdo para a saida poténcia total dos bombeamentos extremos superiores
(35;35;35); (c) Comparacéo real x predigdo para para a saida poténcia total dos bombeamentos médios

(25;25;25); (d) Comparacdo real x predicdo para a saida poténcia total dos bombeamentos médios (30;30;30).
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445 Méximo Qfator dos bombeamentos extremos e médios

Ja para o maximo Qfator foram demonstrados os graficos do algoritmo Histogram
Gradient Boosting Regression (HGBR), conforme Figura 43, o método obteve o melhor
coeficiente de R2, aproximadamente 0.605644. E possivel visualizar graficamente que,
como era de se esperar, houveram variagdes mais perceptiveis entre os valores reais
(simulados) e preditos (treinados), visto que a analise de parametros relacionados ao
gerenciamento de perdas foi tomada como cerne deste estudo, e ndo aos relacionados ao
gerenciamento de disperséo.
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Figura 43 - (a) Comparagéo real x predicdo para a saida maximo Qfator dos bombeamentos extremos inferiores

(20;20;20); (b) Comparacdo real x predicdo para a saida maximo Qfator dos bombeamentos extremos superiores

(35;35;35); (c) Comparacéo real x predicdo para a saida maximo Qfator dos bombeamentos médios (25;25;25);
(d) Comparacéo real x predicdo para a saida maximo Qfator dos bombeamentos médios (30;30;30).
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44,6 Curvas consolidadas do maximo Qfator dos bombeamentos extremos e médios
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Os graficos anexados contém as 4 curvas dos bombeamentos extremos e médios

com os dados simulados e treinados, respectivamente, Figura 44. Para esta saida foi

observada menor correlacdo com as entradas poténcia do WDM e bombeamento dos

amplificadores dopados por érbio. Desta forma, valida-se o menor desempenho da

estatistica R2. Confirmado novamente que a correlacdo indireta das entradas com a saida é

fator determinante para a predicao analisada pelos métodos de aprendizado de maquina.
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Figura 44 - (a) Gafico das curvas dos dados simulados referente aos bombeamentos dos EDFAs dos
pontos extremos e médios para a saida maximo Qfator; (b) Gréafico das curvas dos dados treinados referente aos

bombeamentos dos EDFAs dos pontos extremos e médios para a saida maximo Qfator.
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4.4.7 Minimo BER dos bombeamentos extremos e médios

Apesar de termos uma situacédo de underfitting, busca-se verificar o que foi obtido
com os valores treinados, a fim de expor as explana¢fes necessarias. Trabalha-se com o
modelo treinado utilizando 90% do banco de dados sobre o algoritmo Histogram Gradient
Boosting Regression (HGBR), pois foi 0 melhor resultado dentre todos, este alcagou um
valor de indicador de performance R2 de 0.192455. Em uma primeira analise, percebe-se
gue os resultados foram razoaveis para esse determinado R2 que foi encontrado, porém
pode-se supor que é devido ao modelo ja possuir um aprendizado de como funciona
praticamente todo o banco de dados disponibilizado, pois foi treinado com 90% dele. Este
par@metro de saida tem uma correlacdo baixa com os pardmetros de entrada, ratificando as
distor¢bes acentuadas entre valores reais e preditos. Os graficos dos bombeamentos

extremos e médios podem ser analisados na Figura 45.
4.4.8 Curvas consolidadas do minimo BER dos bombeamentos extremos e médios

Por fim, a Figura 46 abrange os conjunto de dados simulados e treinados para a
saida minimo BER, este possui a menor correlagdo com as entradas poténcia do WDM e
bombeamento dos amplificadores dopados por érbio, corroborando para o menor

desempenho de todas as saidas estudadas.
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Figura 45 - (a) Comparagéo real x predicéo para a saida minimo BER dos bombeamentos extremos inferiores
(20;20;20); (b) Comparagdo real x predicéo para a saida minimo BER dos bombeamentos extremos superiores
(35;35;35); (c) Comparacéo real x predi¢do para a saida minimo BER dos bombeamentos médios (25;25;25); (d)

Comparagdo real x predicdo para a saida minimo BER dos bombeamentos médios (30;30;30),

Min. BER

Bombeamento (20:20:20)

05

04

03

02

01

00

—+— Real
—+— Predigio

0.040

0.035

0.030

0.025

0.010

0,005

0.000

2 4 6 8 10 12
Poténcia WDM (dBm)
(a)
Bombeamento (25;25;25)
—+— Real
—+— Predicéo

Poténcia WDM (dBm)
(c)

Fonte: Autora

Min. BER

Min. BER

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

08

0.6

0.4

0.2

0.0

Bombeamento (35;35:35)

Poténcia WDM (dBm)
(b)

Bombeamento (30:30;30)

—+— Real
—+— Predicao

Poténcia WDM (dBm)
(d)



Capitulo 4. Resultados e Discuss6es 79

Figura 46 - (a) Gréafico das curvas dos dados simulados referente aos bombeamentos dos EDFAs dos pontos
extremos e médios para a saida minimo BER; (b) Grafico das curvas dos dados treinados referente aos
bombeamentos dos EDFAs dos pontos extremos e médios para a saida minimo BER.
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4.4.9 Comparagcdo simulado x treinado para os melhores parametros de saida

De acordo com os dados simulados, selecionou-se os melhores valores de saida
referente a cada alvo posteriormente comparados com os valores preditos para as mesmas
combinagdes de entrada, mostrados graficamente na Figura 47 e detalhados na Tabela 4.
Foi utilizado o indicador de acuracidade de desempenho estatistico, que é o erro absoluto
percentual médio (MAPE - Mean Absolute Percentage Error), medida que expressa a
porcentagem média dos erros em valor absoluto e define que, quanto menor esta medida,
melhor a precisdo dos dados obtidos.

Reafirmando as andlises anteriores, para a diferenca entre os valores reais e
preditos das saidas ganho total e poténcia total, que sdo mais correlacionadas com as
entradas, foram obtidos 0s menores percentuais de erro, 0,24 e 0,18, respectivamente. Ja
para 0 minimo BER obteve-se erro acima do esperado, ndo sendo possivel estabelecer
acuracidade de desempenho. Por outro lado, percebeu-se um erro de 3,91 por cento para o
alvo maximo Qfator.
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Tabela 4 - Melhores parametros de saida (Simulado e Treinado ).

WDM EDFA 1 EDFA 2 EDFA 3 "
Parametros de

Poténcia |  Poténcia Poténcia Poténcia 5 Simulado Treinado
entrada | Bombeamento | Bombeamento | Bombeamento saida
2 23 23 30 Ganho Total -19,7277906164077 -19,7318992614746
12 28 28 35 Poténcia Total -34,2008636394358 -34,1853981018066
6 26 26 25 Min. BER 0,0000000117176 0,0060453637601
2 27 30 27 Max. Qfator 5,5224088914798 5,5224143761497

Fonte: Autora

Figura 47 - Graficos de barra para a comparagdo simulado x treinado para os melhores valores de saida referente
aos parametros ganho total, poténcia total, maximo Qfator e minimo BER.
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5 CONCLUSOES

Neste trabalho de mestrado, uma base de dados foi simulada no OptiSystem para
uma rede éptica WDM onde foram setados parametros de entrada e obtidos parametros de
saida. Demonstrou-se que as predi¢Oes para os parametros de saida mais correlacionados
com o0s parametros de entrada séo o ganho total e poténcia total, estes tiveram melhores
resultados em comparacao aos menos correlacionados, que sdo o maximo Qfator e minimo
BER. Os resultados apresentados eram esperados devido ao fato de que o objetivo inicial

do projeto visava 0 gerenciamento de perdas.

Foi observado que, para a base de dados simulada, o algoritmo Boosted Decision
Tree Regression (BDTR) apresentou melhor desempenho na analise do ganho total e
poténcia total. J& para os alvos maximo Qfator e minimo BER o Histogram Gradient
Boosting Regression (HGBR) foi superior.

Desta forma, constata-se que o aprendizado de maquina é um campo promissor
para o estudo de melhorias de redes dpticas, visto que o uso de algoritmos nos fornecem
solucdes vidveis sem a necessidade de estudo de todos os cendrios possiveis e irdo
direcionar o planejamento de sistemas de comunicacdes Opticas, com o0 objetivo de
minimizar as altas margens inseridas nos projetos reais, que elevam os custos e subutilizam

0S recursos da rede.

Sugere-se que para trabalhos futuros a base de dados seja ampliada para
investigacdo pelo aprendizado de maquina, além da anélise dos parametros de

gerenciamento de dispersdo que sdo mais correlacionados com a analise de QoT.

A insercdo de outras linguagens de maquina com mais robustez € incentivada a
fim de que possam ser realizadas novas verificagcbes para uma base de dados mais

complexa.
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APENDICE A - Minimo BER para 0s bombeamentos extremos e médios

wom S EDFAZ EDFA 3 _
Poténcia de Entrada Poténcia de Poténcia de Poténcia de Minimo BER
Bombeamento Bombeamento Bombeamento

2 20 20 20 0,0226481322625
4 20 20 20 0,4826400013725
6 20 20 20 0,0011976667775
8 20 20 20 0,0000107506236
10 20 20 20 0,0000021416675
12 20 20 20 0,0188875117473
25 25 25 0,0000419926840

25 25 25 0,0398565034432

25 25 25 0,0001003174701

25 25 25 0,0036147923894

10 25 25 25 0,0041604997066
12 25 25 25 0,0005248671774
30 30 30 0,0009782503907

30 30 30 1,0000000000000

30 30 30 0,0017236209517

30 30 30 1,0000000000000

10 30 30 30 0,0037491927136
12 30 30 30 0,0040590195182
35 35 35 0,0002630887822

35 35 35 0,0011218511103

35 35 35 1,0000000000000

35 35 35 0,0005147060525

10 35 35 35 1,0000000000000

12 35 35 35 0,0005038106631
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APENDICE B - Maximo Qfator para os bombeamentos extremos e médios
WDM EDFA 1 EDFA 2 EDFA 3
Poténcia de Poténcia de Poténcia de Poténcia de MAX. Qfator
Entrada Bombeamento Bombeamento Bombeamento
2 20 20 20 4,0812414368073
4 20 20 20 4,2204279570892
6 20 20 20 4,5073590082849
8 20 20 20 4,8676688678696
10 20 20 20 4,8067000610771
12 20 20 20 4,0080210640886
25 25 25 4,4015783488597
25 25 25 4,6410826720252
25 25 25 4,9398705248815
25 25 25 5,0214517711771
10 25 25 25 4,4961997844218
12 25 25 25 3,1135808097858
30 30 30 3,0382938630822
30 30 30 0,0000000000000
30 30 30 2,9019132479405
30 30 30 0,0000000000000
10 30 30 30 2,6696348072569
12 30 30 30 2,6388597369779
35 35 35 3,4634710409154
35 35 35 3,9490801259816
35 35 35 0,0000000000000
35 35 35 3,2680853955819
10 35 35 35 0,0000000000000
12 35 35 35 3,0670082364153
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