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Resumo

O controle adaptativo do ponto de operacdo do amplificador 6ptico (ACOP) € um dos
desafios para a operacao dindmica em redes e comunicagdes Opticas. As abordagens ACOP
visam definir os ganhos dos amplificadores 6pticos de forma dindmica para aumentar a qua-
lidade de transmissdo ap6s uma cascata de amplificadores. Uma das abordagens ACOP mais
recente usa um algoritmo de otimizacao evolutiva multiobjetivo para definir os ganhos dos
amplificadores para maximizar a relacio sinal-ruido 6ptica (OSNR) e minimizar a ondula-
¢do da OSNR. Apesar dos resultados promissores em relagdo a Qualidade de Transmissdo,
contar com um algoritmo evolutivo para tomar decisdes em tempo real ndo é desejavel, pois
seu método iterativo geralmente implica em alto tempo de execucdo. Portanto, este trabalho
propde um modelo substituto que pode obter solu¢des tdo boas quanto o algoritmo evolutivo
multiobjetivo, mas em menos tempo. Foram consideradas cinco técnicas de regressdao de
aprendizado de mdquina (ML), treinadas com as solu¢des do algoritmo de otimizacdo. Os
resultados mostraram que, para todos os casos, o erro mediano da regressdo € menor que
1,15 dB e que um regressor pode ser usado para definir os ganhos dos amplificadores e as
perdas dos atenuadores Opticos varidveis de um link 6ptico inteiro. Ele também mostrou
que o regressor mais simples € 28.000 vezes mais rapido do que a abordagem de otimizacao

evolutiva.

Palavras-chave: Amplificador Optico, Rede dindmica, Otimizacio de ganho, Modelo subs-

tituto, Regressao Linear, Aprendizado de maquina.
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Abstract

The adaptive control of optical amplifier operating point (ACOP) is one of the problems
presented in the challenge of Dynamic operation in optical communication and networks.
The ACOP approaches aim to define the gains of the optical amplifiers dynamically to in-
crease the transmission quality after a cascade of amplifiers. One of the most recent ACOP
approach uses a multi-objective evolutionary optimization algorithm to define the gains of the
amplifiers to maximize the optical signal to noise ratio (OSNR) and minimize OSNR ripple.
Despite the promising results regarding Quality of Transmission, relying on an evolutionary
algorithm to make decisions in real-time is not desirable because its iterative method usu-
ally implies high execution time. Therefore, this work proposes a surrogate model that can
obtain solutions as good as the multi-objective evolutionary algorithm but in less time. We
considered five machine learning (ML) regression techniques, trained with the optimization
algorithm solutions. Results showed that for all cases, the regression median error is less
than 1.15 dB and that one regressor can be used to define amplifiers’ gains and variable opti-
cal attenuators’ losses of an entire optical link. It also showed that the most straightforward

regressor is 28,000 times faster than the evolutionary optimization approach.

Keywords: Optical amplifier, Dynamic network, Gain optimization, Surrogate model, Li-

near Regression, Machine Learning.

iii



Lista de ilustracoes

[Figura 1

Mascara de poténcia associada a Planicidade do Ganho (a) e Figura de

Ruido (b). Fonte: (OLIVEIRA etal.,2013). . . . . .. ... ... ...

[Figura 2

Exemplo de espaco de busca para poténcia de entrada de -15 dBm. Fonte:

(OLIVEIRA etall2013)[ . . . .. ... ... ... . .. ... ...

[Figura 3

Particoes do espaco de busca (a esquerda) e representacao grafica de uma

arvore de classificacao (a direita). Fonte: (LOH, 2011)]. . . . . ... ..

[Figura 4

Etapas de desenvolvimento de um modelo substituto| . . . . . . .. ...

13
16

[Figura 5

Um problema com duas funcoes objetivo: Ripple e OSNR. A frente de

Pareto esta destacada pela linha que une os pontos entre A e E. Fonte:

17

[Figura 6 — Ilustracao da interacao entre o NSGA-II e o simulador do sistema oOptico

para a realizacao da otimizacao. Fonte: adaptado de (BARBOZA. 2017)|

[Figura’/ — Ativacao dos canais do amplificador optico caracterizado.| . . . . . . . .

18
19

[Figura 8 — Ilustracao das trés etapas de extracao de dados: 1) usar MOO para defi-

nir ganhos de amplificadores e perdas de VOAs, 2) selecionar 30% das

melhores solugoes e 3) adicionar solucoes selecionadas ao base de dados.|

20

[Figura9 — llustracao das trés estratégias de alocacao de regressores para um enlace

com 2 amplificadores.| . . . . .. ... ... Lo L.

22

[Figura 10 — Distribuicao do erro médio absoluto (MAE) da fase de teste para ganho do

amplificador e estimativa de perda do VOA considerando (a, d, g) um re-

gressor por variavel (R/V), (b, e, h) um regressor por amplificador (R/A)

e (c, f, 1) um regressor por enlace (R/E) para 2, 5 e 8 amplificadores.

Os cinco regressores considerados sao: Bayesian Ridge Regressor (BR),

Random Forest Regressor (RF), Decision Tree Regressor (DT), Lasso CV

(LCV) e SimpleMeanRegressor (SM).| . . . . ... ... ... .....




[Figura 11 — Distribuicao do erro meédio absoluto (MAE) da fase de teste para ganho [

| do amplificador e estimativa de perda do VOA considerando 2 a 8 am- [

| plificadores. Os cinco regressores considerados sao: Bayesian Ridge Re- |

| gressor (BR), Random Forest Regressor (RF), Decision Tree Regressor [

| (DT), Lasso CV (LCV) e SimpleMeanRegressor (SM).| . . . ... ... 28

[Figura 12 — Distribuicao dos valores de ganho do amplificador e perda do VOA para |

| cada base de dados obtida através da execu¢cao do MOO, considerando |

| diferentes numeros de amplificadores. Az representa o amplificadorz.|. . 29

[Figura 13 — Ripple OSNR e OSNR minima retornadas pelo algoritmo MOQO pro- [
| posto em (BARBOZA; BASTOS-FILHO; FILHO, 2019)) e pelas técnicas |

| de regressao utilizadas neste trabalho considerando 10, 20 e 40 canais. [

| Os cinco regressores considerados sao: Bayesian Ridge Regressor (BR), [

| Random Forest Regressor (RF), Decision Tree Regressor (DT), Lasso CV |

| (LCV) e SimpleMeanRegressor (SM). Apenas um regressor € utilizado [

| paraoenlace mterro.|. . . . . . ... L. Lo oL 30
[Figura 21 — Frentes de Pareto para enlace de 2 amplificadores| . . . . . .. ... .. 39
[Figura 22 — Frentes de Pareto para enlace de 3 amplificadores| . . . . . .. ... .. 40
[Figura 23 — Frentes de Pareto para enlace de 4 amplificadores| . . . . . . ... ... 40
[Figura 24 — Frentes de Pareto para enlace de 5 amplificadores| . . . . . ... .. .. 40
[Figura 25 — Frentes de Pareto para enlace de 6 amplificadores| . . . . . . .. .. .. 41
[Figura 26 — Frentes de Pareto para enlace de 7/ amplificadores| . . . . . ... .. .. 41
[Figura 2/ — Frentes de Pareto para enlace de 8 amplificadores| . . . . . ... .. .. 41




Lista de tabelas

(Tabela 1 — Organizacao das variaveis do problema em um individuo do NSGA-II. As
| primeiras N posicoes contém os valores dos ganhos dos amplificadores e
| as posicoes restantes contém os valores das perdas dos VOAs. | . . . . . 18
[Tabela 2 — Demonstracao do funcionamento do modelo SimpleMeanRegressor] 23
(Tabela 3 — Instancias retornadas pelo MOO para enlaces de 2, 3, 4, 5, 6, 7 e 8 am-
| plificadores| . . . . . . . . ... 25
[Tabela 4 — Mediana do erro médio absoluto (MAE) da validacao cruzada de 5 folds
| para a estratégia SimpleMeanRegressor.| . . . . . .. ... ... . ... 27
(labela 5 — Tempo médio de execucao para cada a técnica apos dez execugoes inde-

pendentes. . . . . . .. L. e e




Lista de Abreviaturas e Siglas

ACOP Controle Adaptativo do Ponto de Operacdo do Amplificador Optico;
ASE Emissao Espontanea Amplificada;
BR Bayesian Ridge;

DT Decision Tree;

GF Planicidade de Ganho;

LCV Lasso CV;

MAE Erro Médio Absoluto;

ML Aprendizado de Mdquina;

MOO Otimizagcdo Multiobjetivo;

NF Figura de Ruido;

NLI Interferéncia Ndao Linear;

OA Amplificador Optico;

OSNR Razdo Sinal-Ruido Optica;

PF Frente de Pareto;

QoT Qualidade de Transmissao;

R/A Regressor por Amplificador;

R/E Regressor por Enlace;

R/V Regressor por Varidvel,

RF Random Forest;

SM Simple Mean Regressor;

VOA Atenuador 0ptic0 Varidvel,

vii



Sumario

[Cistadeilustracoes] . . ... .. ... ...ttt ninnnnnnnnn iv
Listadetabelas] . . . . . . . .« v it ittt e e e e e vi
SUMANIO . . . . ot i i e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e viii
(1 Introducaol . . . . . ... L 1
(L1 Contextoe Problemal . . . . ... .. ... ... ... ... ..., 1

(1.2 Objetivose Relevancial . . . . ... ... ... ... .. ...... 2

(1.2.1 ObjetivoGerall . . . . . ... ... ... .. 2

(1.2.2 Objetivos Especificos| . . . ... ... ... ... .... 2

(1.2.3 Relevanciada Propostal. . . . . . ... .. ... ..... 3

(1.3 Contribuicoes| . . . . . . . . .. 3

(1.4 Estruturado trabalhol . . . . . .. ... ... ... oL 3

2 Trabalhosrelacionadosl . . . . . . ... ... ... ... ... . ... ... 5
2.1 Aprendizado de maquina em comunicacoes opticas| . . . . . . . . . 5

22 Modelos substitutos . . . . . ... oo 5

2.3 Amplificadores Opticos Autdnomos| . . . . . . . . . . . ... ... 6

[3 Fundamentacao Teorical . . . . . .. ... ... ... ... ......... 10
3.1 Comunicacdes Opticas| . . . . . . . oo v v 10

[3.2 Regressaol . . . . . . . . ... 11

[3.2.1 Least Absolute Shrinkage and Selection Operator |

(LASSO) e BayesianRidge| . . . ... .. ... ..... 12

B22  DecisionTreel. . . . . . . ... 13

323 Random Forestl . . . . ... ... ... ... ... .... 14

3.3 Modelos Substitutos| . . . ... ... o 14

[3.4 Conceitos basicos de Otimizacao Multi-Objetivol . . . . . . . . .. 16

[3.5 Otimizacao multiobjetivo no problema de ACOP| . . . . . ... .. 17

4 Metodologial . . . . . . ... 18

4.1 Extracaode Dados| . . . . . .. ... .. ... ... .. ... ... 18

4.2 ACOP como um problema de regressaof . . . . ... ... ... .. 21




4.3 Definicao e tremnamento dos modelos|. . . . . . .. ... ... ... 22

4.4 Comunicac¢ao entre simulador optico e modelos de regressaol . . . . 23

B Resultados e Discussaol . . . . . . . . . ... 25
6 Conclusad . . . .. ... .. 32
Referéncias] . . . . . . . oo i i e e 34
IAPENDICE A Erro médio absoluto para fase de teste em enlaces de 2 a |
| 8amplificadores| . . . . . ... ... .. ... .. .. ..., 36
IAPENDICE B Desempenho dos regressores em compara¢do ao MOO |
| em enlaces de 2 a 8 amplificadores| . . . . ... ... .... 39

iX



1 Introdug¢do 1

1 Introducao

1.1 Contexto e Problema

A massiva utilizacao de servigos e aplicacdes que precisam de muita banda de transmis-
sdo tem aumentado o trafego de dados nas redes de telecomunicagdes, principalmente na
Internet. O aparecimento de servicos como video por demanda, IP-TV, voz sobre IP, entre
outros, contribuiu para que o trafego global da rede IP aumentasse mais de 17 vezes entre
os anos de 2012 e 2017. Além disso, a perspectiva € de que este trafego ainda ird aumentar
cerca de sete vezes até 2022 (FORECAST et al., 2019).

Comunicag¢des Opticas possuem vantagens que as tornam o principal meio de transmissao
utilizado para suprir a atual demanda por dados. No principio, os sistemas de comunicagdes
Opticas eram utilizados apenas para comunicacdes ponto-a-ponto. Porém, atualmente estes
sistemas sdo utilizados para formar redes que interligam vdrios dispositivos. Devido as suas
vantagens, as redes Opticas sdo utilizadas como backbone de vdrias outras redes (ex: redes
moveis/celulares, redes IP), o que faz com que, na maioria das transmissoes, os dados tra-
feguem em algum momento através de uma rede 6ptica (TANENBAUM; WETHERALL)
2011).

Devido as novas demandas de servigcos de comunicagdo digital as redes Opticas preci-
sam se tornar dindmicas. Redes Opticas dinamicas desafiam os dispositivos a se tornarem
autoadaptativos (autdbnomos) (European Technology Platform Photonics2 1} 2021]).

Amplificadores 6pticos sdo dispositivos cruciais para o bom funcionamento de sistemas
de comunicacdo dptica e tém um alto impacto na Qualidade de Transmissao (QoT). Assim,
€ necessdrio criar mecanismos que permitam que os amplificadores 6pticos funcionem de
forma autonoma. Um passo essencial para esse objetivo € definir autonomamente o ganho
do amplificador sempre que ocorrer uma mudanga no sistema. Este problema foi definido em
(BARBOZA et al.,|2017) como Controle Adaptativo do Ponto de Operacao do Amplificador
Optico (ACOP - Adaptive Control of optical amplifier Operating Point) -, e algumas aborda-
gens para resolver este problema ja foram propostas (BARBOZA et al., 2017; BARBOZA;
BASTOS-FILHO; FILHO, 2019; MOURA et al., 2016; OLIVEIRA et al., 2013).

Em (BARBOZA; BASTOS-FILHO; FILHO| 2019) os autores propuseram o uso de um

Atenuador Otico Varidvel (VOA) na saida do amplificador para obter melhores solugdes
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ACOP. A abordagem usou um algoritmo evolutivo de otimizacdo multiobjetivo (MOO -
multi-objective optimization) para definir o ganho do amplificador e a perda de VOA. Os
resultados mostraram que o VOA aumenta o nimero de solu¢cdes com bom QoT. O uso
do MOO também se mostrou mais eficiente do que as técnicas locais no fornecimento de
melhores solugdes para o problema.

Apesar dos resultados promissores, confiar em um algoritmo evolutivo para tomar deci-
soes em tempo real ndo € desejavel. Por ser uma abordagem iterativa, essa classe de algo-
ritmo precisa de um tempo considerdavel para retornar solucdes aceitdveis. Esta categoria de
abordagem € muito adequada para projetar um link Optico (planejamento de rede), mas ndo
para a operagdo dindmica da rede 6ptica. Além disso, o resultado da abordagem MOO é um
conjunto de solugdes, o que torna necessaria a defini¢do de uma politica de escolha para atuar
apos o processo de otimizacdo, que pode ndo ser simples devido a objetivos conflitantes.

Neste trabalho, foi investigada a criagdo de um modelo substituto para a obtencao de
uma solugdo para o ACOP que seja tdo boa quanto o algoritmo multiobjetivo, mas que seja
obtida em menos tempo. O objetivo € avaliar como criar um modelo que possa substituir,
com um bom nivel de precisdo, o algoritmo evolutivo MOO na tarefa de definir os ganhos
dos amplificadores e as perdas dos VOAs em um enlace 6ptico. Este modelo pode aprender
os padrdes de ganhos e perdas presentes nas solucdes retornadas pelo algoritmo MOO e

reproduzir suas escolhas sem um processo iterativo.

1.2 Objetivos e Relevancia
1.2.1 Objetivo Geral
Desenvolver um modelo substituto que retorne boas solucdes para o problema de ACOP
de forma réapida e eficiente.
1.2.2 Objetivos Especificos

* Desenvolver uma base de dados composta de solugdes retornadas pelo algoritmo

ACOP MOO proposto em (BARBOZA; BASTOS-FILHO; FILHO, 2019).

* Desenvolver multiplos modelos substitutos, utilizando técnicas de regressao diferen-

tes.
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* Avaliar os modelos regressivos de forma a apontar qual deles retorna as melhores

solucdes para o problema de ACOP em menos tempo.

1.2.3 Relevancia da Proposta

Considerando que em um ambiente dindmico o estado da rede Optica mudard com
frequéncia, e considerando que a quantidade de dados transportados em um link desta rede
¢ da ordem de Terabytes por segundo, € desejavel que mudangas que visem o melhor funci-
onamento da rede sejam feitas em um intervalo de tempo muito pequeno. Em problemas de
protecdo de trafego em redes Opticas, por exemplo, o tempo maximo para que a rede se recu-
pere de uma determinada falha € de 50 ms (NISHITANI et al., 2017). Apesar de ndo existir
um requisito de tempo minimo para a definicdo dos ganhos dos amplificadores, o exemplo
anterior mostra que é desejdvel ter mudangas na casa dos milissegundos.

Diante disso, a implantacdo do modelo proposto possibilitard que um amplificador 6ptico
adapte seu ponto de operacio de acordo com a mudanca no enlace em que esta inserido de
uma forma mais rdpida, assim, otimizando o funcionamento da rede em um cendrio dindmico

de forma satisfatoria.

1.3 Contribuicoes

Criacdo da base de dados utilizando multiplas execugdes do algoritmo multiobjetivo;

Sugestdao de modelo de regressdo para solu¢do do problema;

Obtengao de solugdes para o problema de ACOP em menor tempo em relagio a abor-

dagem multiobjetivo;

Andlise de eficiéncia dos modelos propostos considerando cendrios com diferentes

numeros de amplificadores.

1.4 Estrutura do trabalho

Este trabalho estd estruturado da seguinte forma: na Secdo [2| sdo apresentados trabalhos
sobre otimizacdo de redes Opticas e utilizagdo de modelos substitutos. Na Secéo 3| sera for-

necido um breve contexto sobre comunicagdes Opticas, problemas de regressdo e modelos
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substitutos. Na Secdo [ serdo descritos os métodos de extragdo de dados e defini¢do e trei-
namento dos modelos substitutos. Os resultados obtidos sao demonstrados e analisados na

Secdo[5]e, por fim, a conclusdo do trabalho é apresentada na Segao [0
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2 Trabalhos relacionados

2.1 Aprendizado de maquina em comunicacdes Opticas

H4 na literatura diversos trabalhos cujo objetivo € utilizar técnicas de aprendizado de ma-
quina para otimizar ou prever o desempenho de comunicacdes opticas. Em (ROTTONDI et
al., 2018)), por exemplo, um classificador bindrio baseado em Random Forest € utilizado para
predizer se a Taxa de Erro de Bits (BER - Bit Error Rate) de rotas ainda nao estabelecidas
excede um certo limite. O estudo mostra que apesar de uma alta acurécia nas predi¢des, um
grande nimero de rotas auxiliares deve ser adicionado a rede para que seja possivel avaliar a
BER.

Em (FERNANDEZ et al., 2013) e (FERNANDEZ et al., 2015) o objetivo foi o desen-
volvimento de um modelo de predi¢do de trafego para reconfiguracio da topologia da rede.
Foi proposto um método Auto-Regressivo Integrado de Médias Méveis (ARIMA - Auto Re-
gressive Integrated Moving Average), cuja entrada é uma base de dados em formato de série
temporal. A partir dai um modelo de decisdo € utilizado para realizar a reconfiguracdo da
rede.

Quanto a detecgdo de falhas, € possivel citar o trabalho realizado em (VELA et al., 2017),
o qual propde dois algoritmos. No primeiro algoritmo, um conjunto de dados histéricos da
rede (tais como BER méximo, limite de BER desejado e BER atual) € utilizado para detectar
mudancas abruptas na taxa de erro, caracteristica essa que pode indicar falhas. A saida desse
algoritmo, em adi¢do a outros parametros, é analisada pelo segundo modelo proposto, cujo

objetivo € predizer o tipo de falha que pode ter gerado essa anomalia.

2.2 Modelos substitutos

A aplicacdo de modelos substitutos também € um estudo emergente, tendo vérias apli-
cacdes para redes Opticas. Em (ARAUJO; BASTOS-FILHO; MARTINS-FILHO, 2015)),
por exemplo, foi proposto um algoritmo evolutivo multiobjetivo para projetar redes opticas.
Se fez uso de modelos substitutos para acelerar a avaliagdo da aptidao, proporcionando um
tempo de execucdo até 84% e 88% inferior ao tempo necessdrio por abordagens anteriores

para trafego uniforme e nio uniforme, respectivamente.
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A aplica¢do de modelos substitutos também é um estudo emergente, sendo utilizada em
varias areas. Em (WESTERMANN; WELZEL; EVINS| 2020), por exemplo, um modelo
substituto baseado em redes neurais € utilizado para estimar a demanda de aquecimento ou
resfriamento de casas utilizando varidveis de clima.

Um modelo substituto conjunto para identificagdo de fontes de contaminacdo em len¢dis
fredticos foi apresentado em (XING et al., 2019). Neste trabalho trés estratégias de regressao
sdo utilizadas para formar o modelo final, sendo elas Kriging, RBF e LSSVM. O modelo
final supera as desvantagens individuais das abordagens, porém necessita de mais tempo de
processamento.

Em (DONG; QIN; WANG!, 2019) um modelo substituto multiobjetivo baseado em Redes
Neurais € utilizado para definir o design de antenas de forma a otimizar seu ganho, tamanho,
eficiéncia, etc. Os resultados sdo promissores, mostrando melhor desempenho e boa acurécia
com relag@o ao uso de simulagdes e outras estratégias de otimizacdo de antenas.

No trabalho (SONG et al., 2018)), um algoritmo de otimizacao multiobjetivo usando mo-
delo substituto é apresentado. Seu objetivo € a otimizacdo do bombeamento de dgua em
lencois fredticos de grande escala, minimizando o aumento da massa de dgua salgada e ma-
ximizando a taxa de bombeamento em aquiferos costeiros. Em comparacao a simulagdo, o
algoritmo proposto pode levar a 94% de economia de tempo de CPU, e ainda assim garantir

a precisao das solugdes.

2.3 Amplificadores Opticos Autdnomos

No trabalho desenvolvido em (OLIVEIRA et al., 2013)) objetivou-se automatizar am-
plificadores 6pticos utilizando informagdes de suas mascaras de poténcia. As mdscaras de
poténcia foram obtidas através da medi¢do da Planicidade de Ganho (GF - Gain Flatness) e
Figura de Ruido (NF - Noise Figure) para cada combinacao possivel de ganho do amplifica-
dor e poténcia de entrada. Um exemplo das mdscaras de GF e NF pode ser encontrado nas

Figuras [a e [Ib] respectivamente.
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Power Mask: Gain Flatness (dB) Power Mask: Moise Figure (dB)
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Figura 1 — Méscara de poténcia associada a Planicidade do Ganho (a) e Figura de Ruido (b).

Fonte: (OLIVEIRA et a].l, FZTTB-[)

Para cada possivel poténcia de entrada, foi associado um conjunto de pontos no espago de
busca do mecanismo de automacao, cujas coordenadas consistem do GF e NF das méscaras
de poténcia, demonstrado na Figura[2] O ponto com menor distincia euclidiana a origem é

aquele que impacta mais positivamente na qualidade de transmissdo do enlace.

Objective Space Pin = -15dBm

24
= ° v 22
34.5 ™
E 4 . 20
B .
o35 18
£ 3 .
Q . 16
35 4 4.5 5 4
Moise Figure (dB)

Figura 2 — Exemplo de espaco de busca para poténcia de entrada de -15 dBm. Fonte: (OLI-

VEIRA et a|.|, [ZTTB-[)
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Em (MOURA et al., 2016), foi proposta uma abordagem de Raciocinio Baseado em
Casos (CBR - Case-based Reasoning) para ajuste da ganho do amplificador 6ptico. Uma es-
tratégia de CBR consiste em resolver um problema reutilizando informac¢ao e conhecimento
de um problema anterior similar j4 resolvido. Os resultados confirmaram a capacidade de
aprendizagem da metodologia e sua adequagdo em relacdo a topologia da rede, tamanho e
modelos de amplificadores.

O trabalho realizado em (BARBOZA et al., 2017) define o problema de ACOP e propde
abordagens locais e globais para resolvé-lo. Foram propostos dois novos métodos de aborda-
gem local e um global, que sdo comparados a outros encontrados na literatura. Os métodos
de abordagem local propostos superaram os demais em desempenho e tempo de execucdo.
A abordagem global proposta obteve os melhores resultados quanto a Figura de Ruido e
Planicidade do Ganho da cascata de amplificadores. No entanto, o tempo de execu¢do pode
ser muito longo para enlace com mais de trés amplificadores, visto que utiliza um método
exaustivo.

Em (BARBOZA; BASTOS-FILHO; FILHO, 2019) foi apresentada uma nova estratégia
para minimizar o impacto da interferéncia nao linear no ACOP, considerando um VOA agre-
gado a saida de cada amplificador presente no enlace. Também foi proposta uma abordagem
global baseada em otimizac¢ao multiobjetivo (MOO), a qual define tanto ganhos dos amplifi-
cadores quanto perdas dos VOAs, visando maximizar o OSNR e minimizar sua ondulacao.
Os resultados mostraram que a consideracdo de VOAs aumenta o numero de solu¢des com
bom QoT. Além disso, a abordagem global baseada em MOO retorna melhores solu¢des do
que as abordagens ACOP locais disponiveis na literatura.

O artigo (BASTOS-FILHO et al., 2020) consiste de uma investigacdo do uso de modelos
de aprendizado de méquina para substitui¢do do algoritmo multiobjetivo apresentado em
(BARBOZA; BASTOS-FILHO; FILHO, 2019) como solu¢do do problema de ACOP. Foi
constatado que nenhum modelo conseguiu aproximar-se a QoT oferecida pela abordagem
multiobjetivo, porém a execu¢do dos modelos leva milissegundos, enquanto que o MOO
pode levar minutos até fornecer solu¢cdes. Também € necessario apontar que nesse artigo,
houve a tentativa de usar um modelo regressivo aplicado a enlaces de diferentes tamanhos,
na pratica porém, o tamanho do enlace raramente muda, e se mudar, levaria muito tempo

para redefinir os ganhos.
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Neste trabalho, a experiéncia acumulada de todos os estudos referentes ao ACOP
serd estendida e aprimorada. Os artigos (BARBOZA; BASTOS-FILHO; FILHO, 2019) e
(BASTOS-FILHO et al., [2020) serdo base desse estudo, no sentido de que serdo utilizados
o algoritmo MOO para criacdo da base de dados e modelos substitutos para resolver o pro-
blema. Neste trabalho, porém, € proposta uma nova estratégia para construcao da base de

dados, bem como novas abordagens para alocacgdo e treinamento dos modelos.
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3 Fundamentacdo Tedrica

3.1 Comunicacdes Opticas

Sistemas de comunicagdo 6ptica inicialmente tinham como objetivo conexdo de dispo-
sitivos ponto-a-ponto. Atualmente, porém, redes Opticas sdo utilizadas como backbones de
diversas outras redes, portanto hd grandes chances de qualquer transmissao de dados pela
rede utilizar vias dpticas.

O emprego desse tipo de transmissdo se faz bastante interessante devido as vantagens
providas pelo uso de fibra Optica: além da baixa suscetibilidade a interferéncias e perda de
dados, a capacidade de transmissdo € bastante grande, chegando a dezenas de gigabits ou
terabits por segundo (RAMASWAMI; SIVARAJAN; SASAKI, 2009).

Um Amplificador Optico (OA - Optical Amplifier) tem como objetivo compensar a perda
de poténcia sofrida durante a transmissao, de forma a manter a poténcia do sinal em um nivel
aceitdvel para recepcdo. Apesar disso, os OAs podem alterar o formato do sinal e inserir
ruido, prejudicando a qualidade do sinal.

Para transmissdes multi-canais, OAs podem fornecer ganhos individuais para cada canal.
Ao considerar a mesma poténcia de entrada para os diferentes canais de um enlace, pode-se
definir o Ripple como a diferencga entre as poténcias dos canais com maior € menor poténcia.
Além disso, define-se a razao sinal ruido éptica (OSNR - Optical Signal to Noise Ratio)
como a razdo entre a poténcia do sinal e a poténcia do ruido em determinado ponto do
sistema. Tais métricas sdo muito importantes para a medi¢ao de desempenho do amplificador
e, consequentemente, qualidade da transmissao.

Cada amplificador adiciona ruido ao sinal. A propor¢do de ruido adicionado é dada pela
figura de ruido do amplificador (em decibel). Em (BANEY; GALLION; TUCKER, [2000),
Baney e colaboradores mostraram que o fator de ruido de uma cascata de amplificadores

pode ser calculado pela Equagio ().

F; Fy 1

Fooscata = F1 + ot + ..+ ,
! N GiL,..Gy_1Lyn_1 GiLi..Gn 1Ly 1Gx

(D

naqual F; e G; (1 = 1,2, ..., N) s@o respectivamente o fator de ruido e o ganho do amplifi-

cador na posicao ¢ da cascata com N amplificadores, enquanto que L; (: = 1,2,..., N — 1)
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¢ a perda do enlace 7 da cascata. A figura de ruido da cascata (/N F 4 scai0) € Simplesmente o

fator de ruido da cascata em escala logaritmica, como mostra a Equagdo
NFcascata =10 - log(Fcascata>- (2)

Diante disso, € possivel perceber como a definicdo dos ganhos (pontos de operagdo) dos
amplificadores impactam na quantidade de ruido adicionado ao sinal dptico que se propaga

por um enlace 6ptico com mais de um amplificador.

3.2 Regressao

Regressdo € uma técnica estatistica cujo objetivo € analisar e inferir a relacdo entre m
varidveis dependentes (varidveis de resposta) e n varidveis independentes (varidveis explo-
ratérias) (CHATTERIJEE; HADI, [2015).

Sejam Y1, Y5, ..., Y, as varidveis dependentes e X1, Xo, ..., X,, as varidveis independen-

tes, a relacdo entre elas pode ser dada por:
(}/h }/2a ) Ym) = f(Xla XQa "'7Xn) + (617 €2,y Em)

onde f : R” — R™ ¢é a funcdo de aproximacio e ¢; representa o erro de aproximacgdo para
cada varidvel dependente Y;. Portanto, quanto menor é a somatdria de ¢;, mais precisa € a
aproximacao.

O valor final de Y; pode ser definido como a combinacao linear:
Y;' = Olel + OéQXQ “+ ...+ O{an + €;

onde a; € o coeficiente linear atribuido pela func¢do f a cada varidvel independente, indicando
sua influéncia na predi¢do de Y.

Modelos de regressao possuem diversas aplicagdes no mundo real. No trabalho apre-
sentado em (GOPALAKRISHNAN; CHOUDHARY; PRASAD, [2018), por exemplo, um
modelo de regressao linear foi utilizado para avaliar as vendas de uma grande loja, de forma
a maximizar seus lucros. Seu objetivo foi retornar os lucros previstos para o ano de 2014
utilizando como base os dados reais dos anos 2011 a 2013. Para avaliacdo do modelo, dados

reais do ano de 2014 foram comparados com as predi¢des, revelando uma acuricia de 84%.
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Outra aplicagdo de técnicas de regressdo é o trabalho (ROOPA; ASHA, |2019), o qual
utiliza a base de dados de diabetes dos Indios Pima - grupo indigena dos Estados Unidos fa-
moso pelos altos indices de diabetes. Os dados da base de dados sdo escolhidos via Andlise
de Componentes Principais (PCA - Principal Component Analysis) e o resultado € utili-
zado no treino de um modelo regressivo. Este modelo retorna a probabilidade da instincia
analisada ser de um paciente diabético. A abordagem chegou a marca 82.1% de acurécia,
proporcao maior do que estudos anteriores, que alcangaram 81.9% de acuricia.

As se¢des a seguir descrevem as diferentes estratégias de regressdo utilizadas neste tra-

balho.

3.2.1 Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) e Bayesian
Ridge

Modelos de regressao linear tendem a sofrer com o problema de overfitting (sobreajuste),
no qual o modelo possui alta precisdo na predicao das instincias utilizadas no teste, porém
apresenta baixo desempenho para novas instancias desconhecidas, pois o modelo aprende as
peculiaridades dos dados de teste, em vez de encontrar uma regra preditiva geral (DIETTE-
RICH, [1995). O processo de regularizacdo pode minimizar este problema, pois consiste da
criacdo de penalidades nos coeficientes de regressdo do modelo de forma "desencorajar”o
desenvolvimento de um modelo que se adapte demais aos dados, facilitando a definicdo de
uma regra geral.

Duas estratégias comuns de regularizacdo sdo a Ridge e Lasso (MCDONALD, 2009). Na
regularizagcdo Ridge os coeficientes sdo alterados podendo chegar a valores muito préximos
a 0, porém nunca iguais a 0, dessa forma varidveis que t€m maior influéncia no overfitting
podem ter coeficientes diminuidos, diminuindo o sobreajuste.

A estratégia Lasso € bastante parecida, porém os coeficientes podem chegar a 0, indi-
cando que a sua varidvel relacionada € excluida da regra preditiva. Este tipo de regulariza-
¢do, portanto, € bastante utilizada para retirar do problema varidveis que ndo importam - ou
tém influéncia minima - na geracao da funcdo de predi¢do, o que chamamos de reducdo de
dimensionalidade.

Neste trabalho utilizamos dois modelos de regressao linear que utilizam as estratégias de

regularizacdo descritas anteriormente:
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* Lasso CV: modelo linear baseado em regularizacdo Lasso com validagao cruzada em-

butida.

* Bayesian Ridge: modelo linear baseado em regularizacdao Ridge cuja regra preditiva é

baseada em Inferéncia Bayesiana (BOX; TIAO, 2011).

3.2.2 Decision Tree

Numa Arvore de Decisdo (Decision Tree) os dados sdo continuamente divididos em sub-
conjuntos menores € mais especificos de forma a estabelecer regras para regressao ou clas-
sificacdo de dados. As arvores sdo compostas por folhas, que representam as decisdes ou
resultados finais, e nds, em que os dados sdo divididos.

A esquerda da Figura [3| é demonstrado o particionamento do espaco de busca de um
problema de classificacdo e a direita sua representacdo grafica resultante para um problema
com duas varidveis independentes - X; e X, - e a varidvel de saida, cujos possiveis valores

sdo 1, 2 e 3, representados pelas cores azul, vermelho e verde, respetivamente.

0 v
© - i
2 : 1 1
H 1
< i 11 1
o 2 11 111 1
ol T2 , 1
X 2 L TJ1
o -3 2 2 1
2?252233113 3
i s
2 5 3
I 23 5
¢ 3

Figura 3 — Parti¢des do espaco de busca (a esquerda) e representacdo grafica de uma arvore
de classificacdo (a direita). Fonte: (LOH, 2011)
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O processo de classificagdo de uma instancia segue a estrutura da arvore de forma ite-
rativa: a cada nd, temos uma regra simples com duas possiveis saidas. Caso a regra seja
atendida, o fluxo de verificacdo segue para o no filho mais a esquerda do n6 analisado, caso
contrério o fluxo segue para o filho mais a direita. Esse processo ocorre até que uma fo-
lha seja alcancada, retornando predicao do modelo. Uma arvore de regressao é semelhante
a uma de classificacdo, exceto que a varidvel dependente assume valores ordenados e um

modelo de regressdo € ajustado a cada n6 para fornecer seus valores previstos.

3.2.3 Random Forest

Random Forest ¢ uma técnica de ML baseada em conjuntos: sua implementagdo inici-
aliza diversas arvores de decisdo ajustadas usando subconjuntos aleatérios do conjunto de
dados original, provendo diferentes estruturas e regras para cada uma. Ao analisar uma ins-
tancia, todas essas arvores retornam sua predi¢do e o estimador principal (Random Forest)
utiliza o voto majoritdrio (em problemas de classificacio), ou a média das respostas retorna-
das pelas sub-drvores (no caso de problemas de regressdo) para formar a previsao final.

O objetivo dessa aleatoriedade é diminuir a variancia do estimador, visto que arvores
de decisdo individuais geralmente possuem alta variancia e tendem ao overfitting. O mo-
delo alcanga uma variincia reduzida combinando diversas arvores e diminui o problema de

overfitting, bastante presente em arvores de decisdo comuns.

3.3 Modelos Substitutos

A maioria dos problemas de engenharia exigem experimentos e/ou simulacdes para ava-
liagdo das solugdes. Porém, para muitos problemas do mundo real, uma tnica simulacao
pode levar muitos minutos, horas ou mesmo dias para ser concluida. H4 situacdes em que a
avaliacdo de um experimento exige muito esforco computacional, o que pode inviabilizar o
projeto dadas restri¢des de tempo, de recursos computacionais ou financeiras.

Uma alternativa as simulagdes € o uso de modelos substitutos (também chamados meta-
modelos) que tentam imitar o comportamento da simulagdo o méaximo possivel e, ainda
assim, ter um custo computacional menor. Modelos substitutos sdo construidos usando uma

abordagem baseada em dados, portanto ndo € necessdrio que o funcionamento interno do
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codigo de simulacdo seja conhecido (ou mesmo entendido), apenas o comportamento de
entrada-saida € importante (GORISSEN et al.| 2010).

E importante notar que nio hd garantia de que o modelo substituto implementado retorne
com exatidao os resultados que seriam obtidos por meio de uma simulagdo; seu objetivo é
minimizar o consumo de recursos utilizados na avaliagdo do problema e prever a saida que
seria retornada pela simulacao.

Quanto ao desenvolvimento do modelo, diversas técnicas podem ser citadas, tais como:
Kriging, SVM, Random Forest, Redes Neurais, entre outras. E interessante evidenciar que
ndo héd uma técnica cujo desempenho € sempre melhor, pois a depender do problema, certa
abordagem pode ser mais eficiente que outra.

Ao desenvolver um modelo substituto, tem-se como objetivo maximizar sua precisao uti-
lizando o menor nimero de simulacdes possivel. Este processo, como descrito em (VIANA

et al., 2008), consiste de trés passos principais:

1. Escolha das amostras e realizacio de simulacées: nesta etapa sao definidos os ce-
ndrios que serdo testados na simula¢io de forma a abranger uma parte representativa

das situagdes possiveis, aumentando o ganho de informacao;

2. Definicao do modelo substituto: aqui o modelo substituto é definido e os dados obti-

dos na etapa anterior sdo utilizados para realizar seu treinamento;

3. Avaliacao do modelo (ou validacao): o modelo gerado a partir das etapas anteriores
¢ avaliado através de diversas métricas para que seja possivel a comparacao entre os

seus resultados e os obtidos através de simulagdes.

Na fase de avaliacdo € verificado se os resultados sdo satisfatorios, ou seja, se a precisao
das predicdes € alta o suficiente. Caso o modelo ndo atinja o desempenho desejado, as etapas
anteriores podem ser revisitadas.

Na Figura[4]é representado o ciclo do processo de desenvolvimento de um modelo subs-

tituto.
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h 4

Escolha de amostras e realizagio de simulagdes
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Definigéo do modelo substituto

MNao ‘L

Avaliagido do modelo

Resultados satisfatdrios?
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L 4

Modelo substituto pronto

Figura 4 — Etapas de desenvolvimento de um modelo substituto

3.4 Conceitos basicos de Otimizacdo Multi-Objetivo

Em um problema de otimizag¢do com objetivo Unico, tem-se um conjunto (vetor) de varia-
veis de decisdo & = {x1, ..., ,,} que pertence a um espaco de decisdo €2 e que deverd ter seus
valores definidos de forma a minimizar (maximizar) o valor de uma varidvel independente v,
mais conhecida como fung¢@o objetivo f(Z). Em uma otimizagio com objetivo tinico apenas
uma solugdo é retornada, pois existe apenas um f(Z) étimo.

Contudo, muitos problemas de otimizacdo do mundo real lidam com a otimizacdo de
objetivos conflitantes, como, por exemplo, a minimizacdo do Ripple e a maximizagdo da
OSNR no problema ACOP. Neste contexto, o retorno do algoritmo nio é uma solu¢do mas
sim um conjunto de solu¢des ndo-dominadas conhecido como frente de Pareto. Na Figura
[l as solugdes A, B, C, D e E representam o conjunto de solugdes da frente de Pareto, e
fica claro que as solugdes F e G ndo sdo boas escolhas quando comparadas as solu¢des na
frente de Pareto. Contudo, percebe-se que ao se comparar as solugcdes entre A e E ndo é

possivel definir qual delas € a melhor. Por exemplo, a solu¢do E possui menor Ripple se
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comparada a soluc@o A, porém a solucao A possui maior OSNR. Na terminologia de Pareto
(COELLO et al., 2007) as solu¢éo B, C e D dominam a solugéo F ou {B,C, D} < F, as
solugdo entre A e E dominam a solu¢do G ou {A, B,C, D, E} < G, e as solugdes entre A e

E s@o incomparéveis entre si.

OSNR

Ripple

Figura 5 — Um problema com duas fung¢des objetivo: Ripple e OSNR. A frente de Pareto esta
destacada pela linha que une os pontos entre A e E. Fonte: (BARBOZA,[2017)

3.5 Otimizagado multiobjetivo no problema de ACOP

Em (BARBOZA; BASTOS-FILHO; FILHO, 2019), o problema de ACOP foi estendido
para realizar, em conjunto, a selecdo do ganho dos amplificadores e perdas dos VOAs de
forma a aomentar a QoT do enlace. Assim, foi definido o ACOP como um problema MOO
(Multi-Objective Optimization) em que o vetor da varidvel de decisdo contém os ganhos
do amplificador e as perdas VOA a serem definidas para o enlace. Os objetivos da oti-
mizagdo sdo maximizar a OSN R ssp. yr; minima e minimizar sua ondulagdo. A métrica
OSN R s+ N1 agrega o impacto de interferéncias lineares (ASE - Amplified Spontaneous
Emission) e ndo lineares (NLI - Non-Linear Interference) no ruido do sistema.

O algoritmo de otimizacdo MOO usado foi o Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm
IT (NSGA-II) (DEB et al., [2002). O otimizador se comunica com um simulador 6ptico Java
para criar um enlace 6ptico no qual os ganhos do amplificador e as perdas de VOAs sdo com-

postos de valores contidos em um cromossomo. Em seguida, o simulador calcula os valores
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para os objetivos a serem otimizados (Figura[6)). O trabalho feito em (BARBOZA; BASTOS-
FILHO; FILHO, 2019) faz comparacdes entre 0 MOO e o método exaustivo - no qual todas
as combinacdes de ganho e perda sdo geradas. A abordagem MOO retorna solucdes via-
veis em segundos, enquanto o método exaustivo pode levar horas, até dias, dependendo do

tamanho do enlace.

Ganhos e Perdas

—
Simulador
NSGA-II Sjstema
— OpthO
Ripple e OSNR
ASE+NLI

Figura 6 — Ilustrac@o da interacdo entre 0 NSGA-II e o simulador do sistema 6ptico para a
realizacdo da otimizacdo. Fonte: adaptado de (BARBOZA| 2017

A Tabela [Tf mostra a organizagdo das varidveis do problema no individuo do NSGA-IL
O tamanho do individuo serd o dobro (2/V) da quantidade de amplificadores da cascata (V).
As primeiras N posicdes irdo conter os valores dos ganhos dos amplificadores, e as posi¢des
restantes irdo conter as perdas dos VOAs de cada amplificador.
Tabela 1 — Organizacdo das varidveis do problema em um individuo do NSGA-II. As pri-

meiras N posicdes contém os valores dos ganhos dos amplificadores e as posicoes
restantes contém os valores das perdas dos VOAs.

(G| G| |Gy L | L] [ Ly

4 Metodologia

4.1 Extracao de Dados

Como apresentado na Sec@o [3.3] inicialmente sdo necessarias bases de dados que repre-
sentem a resposta das simulagdes, isto €, execugdes do algoritmo MOO, em vérios cendrios.

Entdo, € possivel usa-la no treinamento dos modelos de aprendizado de maquina para que
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aprendam os padrdes de dados que levam a uma boa solugdo. A criacdo desta base de dados
€ descrita nesta secao.

As simulagdes foram realizadas considerando enlaces construidos no simulador 6ptico
descrito em (BARBOZA; BASTOS-FILHO; FILHO, 2019). Foi utilizado um amplificador
optico comercial, caracterizado em laboratorio com sinais 6pticos distribuidos em 40 canais
de frequéncia, variando de 192,1 THz a 196,0 THz em passos de 100 GHz. Portanto, foi con-
siderado um sinal éptico com 40 canais no mesmo espectro do amplificador caracterizado.
Cada sinal foi codificado em 40 bits representando cada um dos canais, de forma que o valor
1 indica que o canal estd em uso e o valor O representa sua inatividade. Foram considerados
2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 15, 20, 30, e 40 canais ativos, ativados da menor a maior frequéncia,
como exemplificado na Figura|/| A poténcia de entrada do enlace (poténcia de entrada no
primeiro amplificador) € de -18 dBm por canal e a distancia entre cada amplificador € de
90 km. Esses parametros foram definidos de acordo com (BARBOZA; BASTOS-FILHO;
FILHO, [2019).

ﬂanais ativos 1 1 0 0 0 0 \
3 canais ativos 1 1 1 0 0 0
4 canais ativos 1 1 1 1 0 0
39 canais ativos 1 1 1 1 1 0

Q:anais ativos 1 1 1 1 1 1 /

Figura 7 — Ativacdo dos canais do amplificador 6ptico caracterizado.

Considerando 2, 3, 4, 5, 6, 7, e 8 amplificadores, no final da simulacdes, tem-se como
resultado sete base de dados distintas. As entradas dessas bases de dados sdo compostas de
solucdes retornadas pelo MOQO. Cada execugdo deste algoritmo retorna uma Frente de Pareto
(PF), ou seja, o conjunto de solugdes incomparaveis. Porém, neste trabalho, foi considerada

a PF composta pelas solu¢gdes incompardveis de dez execugdes independentes do algoritmo.
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Isso significa que, para cada combinacao de amplificadores no enlace e canais ativos no sinal,
o algoritmo MOO foi executado dez vezes. Em seguida, considerando as dez PFs gerados,
todas as solugdes obtidas foram agregadas e submetidas a um filtro de dominancia, criando
uma PF com as solu¢des incompardveis. Essas multiplas execugdes foram realizadas para
armazenar na base de dados um conjunto mais diversificado de solucoes.

A extragdo de dados e estrutura da base sdo exemplificadas na Figura[§] Na etapa 1, as
simulacdes sdo realizadas para enlaces com n amplificadores. Apds a execucao do MOO, um
conjunto de solugdes é retornado e, na etapa 2, 30% das solucdes com os OSNRs minimos
mais altos sdo selecionadas para serem adicionadas a base de dados. Esta estratégia foi
adotada pois considerar todas as solugdes do MOO pode gerar uma base de dados com
instancias que sdo muito diferentes entre si, o que poderia prejudicar o desempenho dos
modelos de regressdo ao tentar encontrar padrdes entre as instancias. Entdo, as solugdes
com melhor OSNR foram privilegiadas. Na etapa 3, a configuracdo de canais simulada -
representada por C'i, tal que i € Z, i = [1,40] -, bem como os valores de ganho e perda
selecionados - Gii e Li, respectivamente, com G4, Vi € Z, Gi = [14,24],e Vi = [0, 15] - sdo
adicionados como uma nova entrada na base de dados. Uma instancia para uma simulacdo

de n amplificadores tem, portanto, 40 varidveis independentes e 2n varidveis dependentes.

l [ 3.
2 |I c1 c2 C40 | G1 L1 G2 L2 Gn Ln

Figura 8 — Ilustracdo das trés etapas de extragao de dados: 1) usar MOO para definir ganhos
de amplificadores e perdas de VOAs, 2) selecionar 30% das melhores solugdes e
3) adicionar solugdes selecionadas ao base de dados.
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4.2 ACOP como um problema de regressao

Considerando as bases de dados com as solugdes ndo dominadas para o problema ACOP,
pode-se modelar o ACOP como um problema de regressdo. Uma instincia na base de dados
para regressdo tem 40 varidveis independentes (C'i, i = [1, 40]) e (2n) varidveis dependentes.
As varidveis independentes serdo as entradas usadas para treinar os modelos de regressao e
as varidveis dependentes a saida esperada.

Apesar da entrada de cada regressor ser a configuracdo dos canais codificada em 40 bits,
€ possivel abordar as seguintes estratégias para alocar modelos de regressao para um enlace

com n amplificadores, visto que o problema tem varias saidas:

* Um regressor por variavel (R/V): para cada amplificador, sdo criados um regressor
associado ao amplificador e outro associado ao VOA. Portanto, sdo instanciados 2n
regressores. A saida de cada modelo representa um unico valor. Um valor para o
ganho, se o regressor estiver associado a um amplificador, ou um valor para a perda,

se associado a um VOA;

* Um regressor por amplificador (R/A): um regressor € criado para cada agregacdo de
amplificador e VOA no enlace. A saida do regressor representa um conjunto com o ga-
nho e a perda para seu amplificador e VOA, respectivamente. Neste caso, n regressores

foram instanciados;

* Um regressor por enlace (R/E): um tnico regressor € instanciado para prever o ganho
e a perda de todos os amplificadores € VOAs no enlace. Assim, um regressor expressa

o comportamento combinado de n valores de ganho e n valores de perda.

Na Figura [9] as trés estratégias de alocagdo sdo exemplificadas para um enlace com 2

amplificadores.
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1] —» 1] —»
BV BV
(Amp) —» Ganhol (VOA) —» Perdal
40 —» 40 —»
1 —» 1 —»
{AI%} —» Ganho? WHEJEJ —» Perda?
40 —» 40 —»
1 ? —» Ganhol 1 3 —» Ganho?
R/A R/A
40 —» —»* Perdal A) —— —»* Perda?
1 —» Ganhol
R/E —» Perdal
10 —» Ganho?
—» Perda?

Figura 9 — Ilustracdo das trés estratégias de alocacdo de regressores para um enlace com 2
amplificadores.

4.3 Definicao e treinamento dos modelos

Independente da estratégia de alocacdo de regressores, estes devem passar pelas mesmas
etapas de treinamento e teste. Foi usado um processo de validacdo cruzada de 5 folds para
obter o erro médio absoluto (MAE). Essa métrica € usada para definir o desempenho de cada
modelo de regressao.

Depois de concluir a extragdo de dados descrita em .1 foram investigadas algumas
técnicas de aprendizado de mdquina para regressao que podem servir como base para o
modelo substituto. Utilizou-se a linguagem Python devido a variedade de bibliotecas de ML
disponiveis e ao suporte da comunidade em relacdo as suas aplicagdes. Todos os modelos
usados nos experimentos vém da biblioteca Scikit-learn (PEDREGOSA et al., [2011). Os
parametros de cada modelo foram mantidos como padrdo para que seja possivel avaliar o

desempenho das instancias mais genéricas dos modelos.
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Antes de definir os regressores, € necessario um modelo para servir como referéncia
minima de desempenho para os outros. Para isso, foi escolhido o SimpleMeanRegressor
(SM), que retorna a média das saidas alvo do base de dados, como exemplificado na tabela
[2] Tal modelo, apesar de muito simples, nos indica se o uso de modelos mais complexos, de

fato, vale a pena.

Amp1 | VOA1 | Amp2 | VOA2 | Amp3 | VOA3
16 0 21 3 24 0
16 0 21 2 23 1
18 1 21 2 24 3
17 0 21 3 24 0
17 0 20 1 25 2
SimpleMeanRegressor
168 [ 02 | 208 | 22 24 1,2

Tabela 2 — Demonstra¢cao do funcionamento do modelo SimpleMeanRegressor

Buscando variedade nas estratégias de regressao, além de SimpleMeanRegressor, foram
escolhidos outros quatro regressores bem conhecidos baseados em diferentes estratégias de
regressdo. Os regressores foram escolhidos entre outros apds simulagdes anteriores, pois,
apesar de simples, mostraram-se eficientes quanto a adaptacdo aos dados do problema. Os

regressores utilizados neste trabalho e o motivo de sua escolha estdo descritos na Secdo [3.2]

4.4 Comunicacao entre simulador éptico e modelos de regressao

Para comparar o desempenho dos regressores como modelos substitutos do algoritmo
MOO, foi necessario conectd-los ao simulador 6ptico da mesma forma que o algoritmo MOO
(conforme descrito na Se¢ao @ Para estabelecer essa conexao, foi utilizado um servidor
Flask (GRINBERG, [2018)), o qual define operagdes de criagdo, treinamento e predicao dos
modelos Python, permitindo sua comunica¢do com o simulador Java. Para esse compara-
tivo, foram realizadas simulacdes com enlaces de 2 a 8 amplificadores, considerando trés
configuracdes de canais diferentes: 10, 20 e 40 canais.

O MOO e os regressores mencionados acima foram executados. A comparacgao foi feita
com base na Frente de Pareto retornada pelo MOO e as solucdes unicas retornadas pelos
modelos substitutos. Para esta comparagdo o MOO foi executado apenas uma vez, ao con-

trario das dez execugdes demonstradas na Segdo {.1], visando comparar a resposta do MOO
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num cendrio pratico. O algoritmo de otimizagao foi configurado com 0s mesmos parametros

definidos em (BARBOZA; BASTOS-FILHO; FILHO, [2019).
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5 Resultados e Discussao

Ap6s a execucao das simulagdes para criacao das bases de dados, foram obtidas 7 bases
distintas, cujos nimeros de instancias sdo descritos na Tabela[3] Como apontado em (LIMA|
et al., 2020), o aumento de amplificadores no enlace aumenta o espaco de busca do MOOQO,

dificultando o retorno de boas solugdes para o problema.

Numero de amplificadores no enlace
2 3 4 5 6 7 8
Instancias na base dados | 1150 | 3229 | 4079 | 4041 | 2182 | 982 | 205

Tabela 3 — Instancias retornadas pelo MOO para enlaces de 2, 3, 4, 5, 6, 7 e 8 amplificadores

Com as bases de dados disponiveis, foram comparados os desempenhos de cada regressor
considerando as trés estratégias de alocacdo visando definir qual delas é a mais eficiente.
Para cada estratégia, o erro de teste dos regressores € agregado de forma a que, no final
das simulacdes, todos os erros calculados sejam utilizados na construcao dos graficos. Num
enlace com dois amplificadores e um regressor alocado para cada varidvel, por exemplo,
o erro de ganho dos regressores associados aos amplificadores 1 e 2 sdo agregados para
confec¢do dos graficos de ganho, enquanto que o erro de perda dos regressores associados
aos VOAs 1 e 2 sdo utilizados na confecgdo dos graficos de perda.

Na Figura[I0]¢ apresentado o desempenho de teste dos regressores em cendrios com um
regressor por varidvel, um regressor por amplificador e um regressor por enlace, para enlaces
de 2, 5 e 8 amplificadores. Estes enlaces foram escolhidos devido por serem o menor, médio
e maior enlace, considerando todos os cendrios analisados. Os demais graficos, para enlaces
de 3, 4, 6 e 7 amplificadores estdo disponiveis no Apéndice[A]

Independente da estratégia de alocacdo adotada, para o mesmo enlace, ndo ha diferenca
notdvel entre os erros medianos dos regressores, como exemplificado na Tabela|d] que mostra
a mediana do MAE SimpleMeanRegressor para cada enlace analisado. E notével, inclusive,
que o erro para as estratégias de um regressor por amplificador e um regressor por enlace é o
mesmo. Tal comportamento indica que o desempenho dos modelos independe da estratégia
de alocacdo, portanto € mais eficiente utilizar um tnico regressor, dado que o tempo de
treinamento e processamento € minimizado.

Tendo em vista que a estratégia de um regressor por enlace ¢ mais eficiente, na Figura[TT]
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Figura 10 — Distribuicao do erro médio absoluto (MAE) da fase de teste para ganho do am-
plificador e estimativa de perda do VOA considerando (a, d, g) um regressor
por variavel (R/V), (b, e, h) um regressor por amplificador (R/A) e (c, f, i) um
regressor por enlace (R/E) para 2, 5 e 8 amplificadores. Os cinco regressores
considerados sdo: Bayesian Ridge Regressor (BR), Random Forest Regressor
(RF), Decision Tree Regressor (DT), Lasso CV (LCV) e SimpleMeanRegressor

(SM).
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. Erro Médio Absoluto (dB)
Amplificadores no enlace R7V R7A R7E
Ganho | Perda | Ganho | Perda | Ganho | Perda
2 1,147 | 0,697 | 1,140 | 0,706 | 1,140 | 0,706
5 0,774 | 0,578 | 0,771 | 0,577 | 0,771 | 0,577
8 0,811 | 0,767 | 0,799 | 0,755 | 0,799 | 0,755

Tabela 4 — Mediana do erro médio absoluto (MAE) da validacdo cruzada de 5 folds para a
estratégia SimpleMeanRegressor.

foram comparados os resultados para todos os cendrios considerados, isto é, 2, 3,4, 5,6, 7 ¢
8 amplificadores, considerando apenas um regressor por enlace.

E aparente que em todos os cendrios - com exceg¢do do enlace com dois amplificadores
-, tem-se que a mediana do erro médio absoluto € menor que 0,9 dB para ganho e menor
que 0,7 dB para perda. Além disso, percebe-se que o erro tende a diminuir ao se aumentar o
numero de amplificadores no enlace. Para o SimpleMeanRegressor, por exemplo, a mediana
do erro de estimativa do ganho € 1,14 dB para dois amplificadores e chega a 0,79 dB para oito
amplificadores. Este comportamento pode ser reflexo da baixa variacao dos valores de ganho
e perda retornados pelo MOO para enlaces com muitos amplificadores, como demonstrado
na Figura|[[2]

Embora o erro seja pequeno, os resultados indicam que nenhuma técnica de ML pdde
simular perfeitamente 0 MOO considerando a representacdo de conhecimento adotada. Para
avaliar o impacto dessa imprecisdo em um sistema de comunicagdo Optica, foi simulada a
execucdo do ACOP MOQO e dos demais modelos para enlaces de 2 a 8 amplificadores.

A Figura [T3] representa as Frentes de Pareto e as previsdes dos modelos ML para con-
figuragdes com 10, 20 e 40 canais para enlaces de 2, 5 e 8 amplificadores. A OSNR ¢é
calculada usando o modelo GNLI (POGGIOLINI, 2012), que considera ruido linear e nao
linear. Ripple OSNR ¢ a diferenga entre 0 OSNR méximo e o OSNR minimo entre todos os

canais.
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cinco regressores considerados sdo: Bayesian Ridge Regressor (BR), Random
Forest Regressor (RF), Decision Tree Regressor (DT), Lasso CV (LCV) e Sim-
pleMeanRegressor (SM).
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meros de amplificadores. A7 representa o amplificador :.
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Figura 13 — Ripple OSNR e OSNR minima retornadas pelo algoritmo MOO proposto em

(BARBOZA; BASTOS-FILHO; FILHO, [2019) e pelas técnicas de regressdo

utilizadas neste trabalho considerando 10, 20 e 40 canais. Os cinco regressores
considerados sdao: Bayesian Ridge Regressor (BR), Random Forest Regressor
(RF), Decision Tree Regressor (DT), Lasso CV (LCV) e SimpleMeanRegressor
(SM). Apenas um regressor € utilizado para o enlace inteiro.
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Percebe-se que todos os modelos obtiveram resultados iguais ou superiores ao MOO,
indicando que o erro obtido na etapa anterior ndo impacta significativamente na solug¢do do
problema. A superioridade dos modelos substitutos em alguns casos pode ser explicada pelo
fato da base de dados utilizada para o treinamento ser gerada a partir de dez execucdes do
MOO, permitindo a cobertura de uma parte mais representativa das saidas do MOO. Outra
possivel explicacdo para tal comportamento € que os modelos sdo treinados para resolver ce-
ndrios com todas as configuracdes de canais, e ndo apenas 10, 20 e 40. Assim, os regressores
tendem a retornar uma soluc@o semelhante ao caso mais comum retornado pela otimizacao
MOO.

A Tabela [5] mostra o tempo médio para cada uma das técnicas apds dez execugdes in-
dependentes de treinamento. E notdvel que o0 MOO requer alguns segundos para retornar
solucdes, enquanto outras técnicas de ML retornam resultados em milissegundos. Dentre
as técnicas de ML, a que obteve os piores tempos foi a de RandomForest, pois, como des-
crito em [3.2.3] esta técnica funciona a partir de agregagio de predicoes de diversas arvores
diferentes, portanto € natural que seja uma abordagem mais custosa. Por fim percebe-se
que no cendrio de 8 amplificadores, por exemplo, 0 MOO leva cerca de 43 segundos para
finalizar sua execuc¢do, enquanto que o SimpleMeanRegressor € finalizado em apenas 0,823

milissegundos, sendo 28.000 vezes mais rapido que o MOO.

Técnica Tempo médio de execuc¢io (ms)
Amplificadores no enlace
2 3 4 5 6 7 8
MOO 5290 | 9613 | 12652 | 13108 | 13794 | 27315 | 42927
BayesianRidge 0,798 | 1,272 | 1,303 | 1,573 | 1,689 | 1,885 | 2,417

RandomForestRegressor | 20,40 | 35,57 | 41,98 | 51,53 | 59,54 | 77,66 | 78,35
DecisionTreeRegressor | 0,905 | 1,328 | 1,587 | 1,748 | 1,982 | 2,582 | 2,667
LassoCV 0,804 | 1,167 | 1,480 | 1,4999 | 1,603 | 2,265 | 2,299
SimpleMeanRegressor | 0,594 | 0,659 | 0,796 | 0,823 | 0,937 | 1,343 | 1,521

Tabela 5 — Tempo médio de execucao para cada a técnica apds dez execucdes independentes.
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6 Conclusao

Neste trabalho, estudou-se a criagdo de um modelo substituto para o problema ACOP
capaz de substituir a abordagem anterior baseada em otimizacdo multiobjetivo que, apesar
de retornar as melhor solugdes relatadas na literatura, ndo possui um tempo de execugao
desejdvel para aplicagdes de tempo real. Para isso, foram utilizados diferentes modelos
baseados em técnicas de aprendizado de maquina e diferentes estratégias de alocagcdo que
impactam na quantidade de regressores utilizados.

Para a andlise dos modelos regressivos foram considerados enlaces 6pticos com 2 a 8
amplificadores, além de sinais 6pticos com diferentes nimeros de canais. Notamos que
usar apenas um regressor para o enlace completo € suficiente para obter solucdes razodveis
com menor custo computacional para sua fase de treinamento. Notou-se também que nao ha
diferenca significativa na precisdo entre os modelos de regressdo escolhidos, indicando que o
modelo mais simples, ou seja, SimpleMeanRegressor - o qual calcula o valor médio do ganho
dos amplificadores e das perdas dos VOA em toda a base de dados - pode ser a melhor escolha
para resolver o problema. Além disso, usando este modelo como um modelo substituto, foi
possivel reduzir - em comparacdo com a abordagem de otimiza¢do multiobjetivo proposta
anteriormente - o tempo de execucdo no minimo 8900 vezes e no maximo 28200 vezes,
considerando, respectivamente, 2 e 8 amplificadores por enlace.

Nao consta neste trabalho o impacto da otimizagdo dos parametros dos regressores.
Como especificado anteriormente, todos os modelos utilizados sdo definidos com os pa-
rametros padrdo estabelecidos pela biblioteca Scikit-learn. A otimizacdo desses parametros
pode tornar os modelos ainda mais eficientes, seja em sua precisdo, ou no tempo de execu-
cdo. Em trabalhos futuros, pretende-se abordar a otimizacdo dos regressores e se, de fato,
esta alteracdo € refletida nos resultados finais.

Foi utilizado um amplificador 6ptico com sinais Opticos distribuidos em 40 canais de
frequéncia, variando de 192,1 THz a 196,0 THz, ou seja da menor a maior frequéncia. Nao
foi considerada neste trabalho a influéncia da estratégia de inicializacdo desses canais na
qualidade da base de dados. Portanto, em préximos estudos pretende-se levar em conta outras
estratégias de inicializacdo de canais, como da maior a menor frequéncia, ou inicializacao

aleatoria.
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A base de dados utilizada neste trabalho consiste de 30% das solucdes com os OSNRs
minimos mais altos retornadas pelo algoritmo multiobjetivo. Deseja-se em trabalhos futuros
comparar a representacao de informacao entre essa e outras estratégias, como bases de dados
com todas as solucdes retornadas pelo MOO.

O trabalho aqui apresentado ¢ um dos primeiros que abordam a utilizacdo de mode-
los substitutos para solugdo do problema de ACOP. Verificamos que € possivel utilizar esta
abordagem e obter resultados satisfatérios. Em estudos futuros, pretende-se estender esse
trabalho para analisar enlaces com diferentes parametros. Desta forma, podera ser verificada

a viabilidade e qualidade da solu¢do em redes reais.
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APENDICE A — Erro médio absoluto para fase de teste

em enlaces de 2 a 8 amplificadores

As seguintes figuras demonstram a distribuicdo do erro médio absoluto (MAE) da fase
de teste para ganho do amplificador e estimativa de perda do VOA considerando (a) um
regressor por varidvel (R/V), (b) um regressor por amplificador (R/N) e () um regressor por
enlace (R/E) para enlaces de 2 a 8 amplificadores. Os cinco regressores considerados sao:
Bayesian Ridge Regressor (BR), Random Forest Regressor (RF), Decision Tree Regressor
(DT), Lasso CV (LCV) e SimpleMeanRegressor (SM).
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APENDICE B — Desempenho dos regressores em

comparacao ao MOO em enlaces de 2 a 8 amplificadores

Ripple OSNR e OSNR minima retornadas pelo algoritmo MOO proposto em (BAR-

BOZA; BASTOS-FILHO; FILHO\ 2019) e pelas técnicas de regressao utilizadas neste traba-

lho considerando 10, 20 e 40 canais. Os cinco regressores considerados sdo: Bayesian Ridge

Regressor (BR), Random Forest Regressor (RF), Decision Tree Regressor (DT), Lasso CV

(LCV) e SimpleMeanRegressor (SM). Apenas um regressor € utilizado para o enlace inteiro.
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Figura 21 — Frentes de Pareto para enlace de 2 amplificadores
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Figura 22 — Frentes de Pareto para enlace de 3 amplificadores
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Figura 23 — Frentes de Pareto para enlace de 4 amplificadores
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Figura 24 — Frentes de Pareto para enlace de 5 amplificadores
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Figura 25 — Frentes de Pareto para enlace de 6 amplificadores
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Figura 27 — Frentes de Pareto para enlace de 8 amplificadores
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