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Estimagao Precisa da Qualidade de Transmissao
com Redes Neurais Profundas para
Sistemas Opticos Densos

Jodo Vitor Araujo Garcés, Igor Monteiro Moraes e Diogo Mattos

Resumo— O advento de novas tecnologias e aplicacdes de
Internet tem aumentado a necessidade de um transporte de
dados de alta taxa de transmissdo e confiavel. Redes opticas
DWDM utilizam métricas de Qualidade de Transmissdo (QoT),
como a Relacdo Sinal-Ruido Generalizada (GSNR), para o
aprovisionamento de canais. Esse parametro requer uma previsao
analitica computacionalmente custosa. Assim, este artigo propoe
um modelo de redes neurais profundas para estimar a Relacio
Sinal-Ruido Generalizada com precisido e rapidez. O modelo é
validado através de simulacdes, que por sua vez sio validadas
com dados de uma rede real em operacio. Os resultados mostram
um erro absoluto percentual menor que 0,54 % entre a estimativa
obtida pelo modelo proposto e o valor simulado.
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Abstract— The advent of new Internet technologies and ap-
plications has increased the need for high-speed and reliable
data transport. DWDM optical networks use Transmission Qua-
lity (QoT) metrics, such as Generalized Signal-to-Noise Ratio
(GSNR), for channel provisioning. This parameter requires
computationally expensive analytical prediction. Thus, this article
proposes a model of deep neural networks to estimate the Gene-
ralized Signal-to-Noise Ratio accurately and quickly. The model
is validated through simulations, which in turn are validated
with data from a real network in operation. The results show
an absolute percentage error of less than 0.54% between the
estimation obtained by the proposed model and the simulated
value.

profundas, predicio da

Keywords— Deep Neural Network, GSNR prediction, optical
networks, OSNR.

I. INTRODUCAO

As novas tecnologias e arquiteturas de transmissdo de dados
demandam uma rede de transporte de dados robusta e de
alta taxa de transmissdo, sendo a tecnologia de multiplexacdo
densa por divisdo de comprimento de onda (Dense Wavelength
Division Multiplexing — DWDM) amplamente utilizada para
esse propdsito [1]. A Qualidade de Transmissdo (Quality
of Transmission — QoT) possui um conjunto de parimetros
que mostram a degradagdo do sinal Optico e é afetada por
diversos fatores, lineares e ndo lineares. Uma das métricas
mais importantes de QoT é a Relacdo Sinal-Ruido Genera-
lizada (Generalized Signal Noise Ratio — GSNR) [2], uma
generalizacdo da métrica de relagdo sinal-ruido. Com isso,
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a necessidade de se ter ferramentas que possam estimar a
GSNR ¢ de grande importancia, tanto no momento do projeto,
implantacdo, quanto na geréncia das redes 6pticas DWDM [3].

Padrdo da fibra, atenuagdo, dispersdo cromatica, dispersdo
de polarizacdo, perdas por reflexdo, emendas e interferéncia
devido a ruido amplificado espontaneo (Spontaneous Emission
Noise — ASE) sdo alguns dos efeitos lineares que impactam a
qualidade do sinal éptico. Além disso, existem os efeitos ndo
lineares, como o espalhamento de Raman, mistura de quatro
ondas (Four-Wave Mixing — FWM) e diafonia ou crosstalk,
que sdo efeitos de natureza complexa e muito mais dificeis
de se prever [2], [4]. A alocacdo de canais em sistemas
DWDM depende da previsido da QoT, contudo existem poucas
ferramentas disponiveis para a previsdo rdpida e confidvel.
Modelos de Redes Neurais Profundas (Deep Neural Network
— DNN) sdo capazes de enxergar relacdes complexas entre
varidveis que sdo muito dificeis ou até impossiveis para um
ser humano identificar, além de serem mais rdpidas na precisdo
ap6s o modelo ser treinado. Logo, ¢ uma ferramenta habili-
tadora para a estimacdo de efeitos ndo lineares em conjunto
com os efeitos lineares [5]. Desse modo, é possivel mitigar
o subaproveitamento de recursos na rede, simultaneamente
garantindo qualidade de servico e diminui¢do do custo.

Este artigo propde um modelo DNN que faz a previsdo
precisa da GSNR em redes dépticas DWDM. O modelo é
treinado com um conjunto de dados que faz parte de um
conjunto de dados abertos [6], [7]. Para validar o modelo, é
feita uma comparagdo dos resultados com uma rede simulada
através da biblioteca Optical Route Planning Library (GNPy)
[8] e sdo utilizados dados de uma rede real implantada para
validar a estimativa do GNPy no mesmo contexto.

O presente trabalho traz um modelo de redes neurais profun-
das, que possui precis@o e rapidez. Ao contrario de trabalhos
anteriores que validam somente com modelos simulados [5]
ou dados de rede real [2], este trabalho combina dois tipos de
validagdes externas, utilizando o GNPy para avaliar o modelo
e utiliza dados de uma rede real implantada para validar
os resultados obtidos na simulag@o. O trabalho também faz
um estudo de hiperparametros da DNN, para escolher o que
melhor se enquadra para o problema em questdo. Os resultados
obtidos sdo consistentes com trabalhos anteriores [9], [5], [10].

II. COMPLEXIDADE DA PREVISAO DA GSNR

A tecnologia DWDM ¢é amplamente utilizada por poten-
cializar a eficiéncia espectral das fibras, dividindo a banda
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em varios canais com uma largura de faixa definida. Essa
largura pode ser fixa ou ndo, de acordo com as recomendacdes
do Setor de Normatizagdo das Telecomunica¢gdes da Unido
Internacional de Telecomunicagdes (ITU Telecommunication
Standardization Sector — ITU-T) [11]. A tecnologia DWDM
pode ser aplicada junto a tecnologia de comutag@o seletiva
de comprimento de onda (Wavelength Selective Switching —
WSS), formando um sistema reconfigurdvel e dinamico. Além
disso, é possivel fazer a protecdo do canal pelo n6 WSS. A
tecnologia DWDM ¢ utilizada para transmissdes em longas
distancias, mas também para médias e curtas distincias e para
atendimentos de acesso, jd que possui robustez maior que
outras tecnologias de redes metropolitana [1].

No momento do projeto, quando se determina a viabilidade
de um novo sistema ou a inser¢do de canais na rede Optica,
ao verificar se ajustes de poté€ncia ou atenuagdo sdo possiveis
durante a implantagdo, ou durante a operagdo, quando € neces-
sario comutar de um caminho para outros em casos de falhas, é
indispensdvel analisar as métricas de qualidade de transmissao
para averiguar a possibilidade de aprovisionar um novo canal.
Essa andlise deve ser rdpida, precisa e computacionalmente
eficiente.

A GSNR ¢ um dos parametros mais importantes da QoT,
calculado levando em consideracdo a interferéncia gerada pelo
ruido amplificado espontaneo (Spontaneous Emission Noise —
ASE) e a interferéncia ndo linear (Nonlinear interference —
NLI). A relagdo sinal-ruido (Signal-to-Noise Ratio — SNR)
linear pode ser calculada a partir dos equipamentos, para isso,
€ necessdrio uma caracterizagdo de alta qualidade dos equi-
pamentos, principalmente dos amplificadores de fibra dopada
com érbio (Erbium-Doped Fiber Amplifier — EDFA) e suas
figuras de ruido. Para a SNR nio linear, um modelo de ruido
gaussiano pode ser usado para modelar a NLI. Assim, a NLI
pode ser modelada como um processo aleatério gaussiano
aditivo adicionado por cada trecho de fibra. Contudo, esse
tipo de calculo é computacionalmente custoso [9] e envolve
operacdes complexas, tornando a generalizacdo e sua aplicacio
em tempo real ineficiente. O uso de técnicas de aprendizado
profundo (deep learning) é uma tendéncia de interesse por suas
caracteristicas de modelar eficientemente relagdes complexas
e apresentarem baixo custo computacdo para utilizagdo apds
treinadas [5].

A possibilidade de um calculo rdpido e eficiente da GSNR
traz beneficios em vadrias etapas da geréncia e da operagdo das
redes Opticas, mas em especial na operacdo de redes Opticas
reconfigurdveis. Essas redes utilizam da tecnologia WSS, que
faz o encaminhamento de cada canal individualmente. Essas
redes WSS possuem normalmente varios nés e sdo ampla-
mente utilizadas para protecdo de segmento em substituicdo
das chaves opticas. Algoritmos de redes neurais no plano de
controle de redes WSS tendem a diminuir drasticamente o
tempo de comutagdo atual e ajudam a alavancar ainda mais as
redes Opticas reconfigurdveis.

I1I. MODELO DE REDES NEURAIS PROFUNDAS PARA
PREVISAO DA GSNR
Os algoritmos DNN sao flexiveis porque modelam relagées
ndo lineares complexas, apresentam alta eficiéncia computaci-

onal apés o treinamento e podem ser treinados usando dados
de vérias redes com caracteristicas diferentes. Os algoritmos
baseados em redes neurais sdo udteis em diversos segmentos
de comunicagdes Optica, na compensagdo de ndo linearidades,
na detec¢do proativa de falhas, dando maior velocidade no
monitoramento de desempenho 6ptico [4], dentre outros [3].
Esses fatores tornam os algoritmos DNN uma ferramenta inte-
ressante para problemas de classificacio e regressdo aplicados
a redes Opticas.

Bergk et al. fornecem uma cole¢do de conjuntos de dados
usados como fontes de dados para treinamento [6], [7]. Esses
conjuntos de dados foram criados a partir de simulacdes
baseadas em topologias de redes existentes utilizando uma
ferramenta de planejamento para redes pticas (Planning Tool
for Optical Networks — PLATON). Os conjuntos de dados
compartilham as mesmas caracteristicas de fator de atenuag@o,
span, amplificador EDFA com ganho igual a perda do link
em cada extremidade, figura de ruido e dispersdo cromaética.
Apenas a rede e a faixa de modulacdo foram alteradas. O
conjunto de dados consiste em 35 pardmetros. No presente
trabalho, foram utilizados 30 pardmetros, conforme a Tabela I.
Os metadados de simulagdo e os parimetros originalmente
usados para classificagdo de possivel ou ndo alocacdo do
canal foram retirados, deixando apenas o equivalente a GSNR.
A Tabela II mostra exemplos de valores numéricos de cada
parametro e o valor numérico da respectiva classe alvo.

TABELA I
PARAMETROS UTILIZADOS

Parametro Descricao

x1 Comprimento do caminho

x2 Comprimento médio do link

x3 Comprimento minimo do link

x4 Comprimento maximo do link

x5 Nimero de links

x6 Niumero de spans

x7 Frequéncia da portadora

x8 Cardinalidade do formato de modulacao

x9 Taxa de transmissdo da trajetéria de luz

x10 Taxa de transmissdo da conexdo

x11 Ocupagdo minima do link

x12 Ocupagio méaxima do link

x13 Média de ocupacdo do link

x14 Desvio padrdo da ocupagdo do link

x15 Niumero total de canais ativos ao longo do caminho da luz
x16 Maixima taxa de erro de bits dos caminhos de luz interferindo
x17 Minima taxa de erro de bits dos caminhos de luz interferindo
x18 Média taxa de erro de bits dos caminhos de luz interferindo
x19 Minima cardinalidade do formato de modulacdo (esquerda)
x20 Miéxima cardinalidade do formato de modulagdo (esquerda)

x21 Minima cardinalidade do formato de modulagio (direita)

x22 Maixima cardinalidade do formato de modulacdo (direita)
x23 Taxa minima do caminho de luz (esquerda)

x24 Taxa maxima do caminho de luz (esquerda)

x25 Taxa minima do trajeto de luz (direita)

x26 Taxa méaxima do caminho de luz (direita)

x27 Taxa Minima de Erro de Bit (esquerda)

x28 Taxa Maxima de Erro de Bit (esquerda)

x29 Taxa Minima de Erro de Bit (direita)

x30 Taxa Maxima de Erro de Bit (direita)

O modelo foi construido em linguagem Python, utilizando
as bibliotecas Tensorflow e Keras. A Figura 1 mostra a
arquitetura bdsica dos modelos criados. A arquitetura dos
modelos consiste em uma camada de entrada de dados, em
que o nimero de parametros do conjunto de dados corresponde
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TABELA 1II
EXEMPLO DOS VALORES NUMERICOS DO CONJUNTO DE DADOS.

Camada

x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10 xI11 xI2 xI13 xI14 «x15 x16 x17 x18 x19 x20 x21 x22 x23 x24 x25 x26 x27 x28 x29 x30 de Saida
(GSNR)
4670 1168 990 1430 4 8 1928 32 112 112 135 25 44 338 68 0,04 00000 00011 32 32 32 32 112 112 112 112 0,00046 0,00046 0,00047 0,00047 23,54
2250 1125 1110 1140 2 4 1922 64 112 112 107 51 56 535 25 0,004 00001 00013 64 64 64 64 224 224 112 112 0,00039 0,00039 0,00050 0,00050 26,74
547,0 1368 89,0 2230 4 9 1947 32 112 112 215 42 68 538 94 0,004 00000 00017 32 32 32 32 168 168 112 112 0,00361 0,00361 0,00365 0,00365 23,11
562,5 187,5 1453 2238 3 8 1924 32 112 112 92 22 39 30,7 69 0,003 00001 00012 16 64 8 32 112 224 112 224 0,00102 0,00334 0,00029 0,00254 23,74
2178,7 4357 2613 6904 5 29 1931 16 224 224 303 55 66 60,6 47 0,004 00000 00008 4 4 4 16 112 112 112 112 0,00004 0,00004 0,00044 0,00199 17,79
4630 1158 990 1430 4 8 1930 64 224 224 170 31 57 425 1L7 0,004 00000 00013 32 64 64 64 112 224 224 336 0,00070 0,00306 0,00001 0,00317 23,55
2470,5 617,6 4369 8800 4 34 1925 8 168 224 111 13 44 278 11,1 0,003 0,0000 0,0008 4 8 4 8 56 112 112 168 0,00003 0,00056 0,00008 0,00199 17,35
472,6 2363 177,5 2951 2 7 1923 64 336 448 162 78 84 81,0 3,0 0,004 0,0000 0,0009 8 8 8 8 168 168 112 112 0,00005 0,00005 0,00072 0,00072 24,12
13009 4336 1474 6534 3 18 1932 2 56 280 204 53 76 68,0 10,6 0,003 0,0000 0,0004 4 4 2 2 112 112 56 56 0,00002 0,00002 0,00000 0,00000 19,86
7090 1418 1020 1930 5 11 1943 32 224 224 319 20 8 638 259 0,004 00000 00016 32 32 32 32 168 224 224 224 0,00278 0,00300 0,00185 0,00282 22,06

ao nimero de neurdnios. Apds essa camada, estdo as cama-
das densas. Os experimentos foram realizados considerando
modelos de uma até trés camadas densas ocultas, com 256,
64 e 32 neurdnios. Finalmente, hd uma camada de saida de
dados contendo apenas um neur6nio. Nos modelos testados, a
camada oculta tem como fungdo de ativagdo a funcdo linear
retificada unitaria (Rectified Linear Unit — ReLU) ou a fungéo
tangente hiperbdlica (Tanh). O modelo conta com o otimizador
Adam e a métrica de perda utilizada foi o erro quadratico
médio (Mean Squared Error — MSE) no treinamento. Contudo,
as métricas de erro percentual absoluto médio (Mean Absolute
Percentual Error — MAPE) e erro médio absoluto (Mean
Absolute Error — MAE) foram utilizadas para validagdo no
conjunto de dados de testes. Foi utilizado o ModelCheckpoint
para salvar automaticamente o melhor modelo e o Redu-
ceLROnPlateau para ajustar a taxa de aprendizado. Virios
modelos com caracteristicas diferentes foram construidos e
testados, a mudanga das caracteristicas de hiperparametros
foram feitas para procurar o 6timo caso. Os hiperparametros
utilizados no modelo proposto foram identificados de maneira
empirica.

A simulagdo para validagdo do modelo é realizada no
GNPy, com caracteristicas de uma rede real. Os dados reais
foram cedidos pela geréncia da Padtec. Os equipamentos
padrdo da biblioteca foram calibrados com os pardmetros dos
equipamentos Padtec para simular os servigos ativos dentro da
rede e, assim, avaliar a precisdo que o GNPy teria com aquela
topologia de rede. A constru¢do da topologia, a adaptacdo dos
equipamentos, aprovisionamento dos servicos € a comparagao
dos resultados foram feitos de acordo com os documentos do
fabricante (Vendor).

Atualmente, a necessidade de quantidade de canais em
redes DWDM diminui, enquanto a de super canais, que sao
canais com largura de faixa maior, aumenta. A taxa de bits
por simbolo ji estd chegando perto do limite de Shannon,
assim, para maiores taxas, é necessario um aumento da largura
do canal [12]. Portanto, as caracteristicas da rede simulada
para criacdo da cole¢do de conjunto de dados, por exemplo a
utilizacdo de apenas a banda C e divisdo de grade de 37,5 GHz
¢ dificil de ser encontrada em redes reais. Na atualidade, a
grande parte dos sistemas sdo de 8, 20, 40, 48 ou 80 canais.
A opcdo de 96 canais utilizando grades de 50 GHz ainda sao
utilizadas, mas com 37,5 GHz € dificil de encontrar em redes
comerciais, além das outras caracteristicas da rede em questao.
Com isso, foi necessdria uma simulagdo para validar o modelo
treinado com esses dados.

Para a validagdio do modelo, foram feitas simulagdes no
GNPy. Pardmetros foram modificados para corresponder a rede
a partir da qual o conjunto de dados foi criado. Como o
nimero e a grade dos canais, de 40 para 96 e de 100 GHz
para 37,5 GHz respectivamente. A faixa de frequéncia também
foi modificada, assim como o coeficiente de atenuag¢do da
fibra e as caracteristicas de ganho, poténcia e de figura de
ruido dos amplificadores. Por fim, o resultado da simulagdo foi
comparado ao que o modelo estimou, para aquela topologia
com essas caracteristicas.

Camadade . Camadadensa , Camada densa , Camada densa Camada
entrada de 1 de saida
dados de dados

Fungéo de
ativagéo

30 256 64 32
parametros Neur6nios Neurdénios Neurdnios

1 Neurbnio

Fig. 1. Arquitetura basica do modelo. Varia¢cdes do modelo sdo criadas com
uma, duas ou trés camadas ocultas. A funcdo de ativagdo das camadas ocultas
e da camada de saida sdo variadas.

IV. AVALIACAO DOS RESULTADOS

2

O modelo de melhor desempenho é definido experimen-
talmente, com a realizacdo de experimentos e a validacdo,
tanto do modelo quanto da simulagdo provida pelo GNPy, com
dados de redes reais.

A. Ferramenta de Simulagdo

A validacdo ¢é realizada usando a biblioteca GNPy com
base em dados de uma rede real implantada pela Padtec. Essa
verificagdo consistiu na retirada de informacdes da rede por
meio de documentacdo e geréncia da Padtec. A topologia da
rede foi montada no GNPy e os arquivos de equipamentos e
servicos foram inseridos de acordo com as propriedades da
rede.

Para validacdo da biblioteca GNPy, arquivos padrdo de
simulacdo do GNPy sdo modificados para ter as mesmas
propriedades da rede e equipamentos, isso foi feito com a
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utilizagdo do diagrama sistémico, de dados de medi¢des da
geréncia e datasheets dos equipamentos. Criou-se o diagrama
da rede com especificacdes de amplificadores, transceivers,
premissas de dispersdo cromdtica, atenuacdo e dispersdao dos
modos de polarizacdo (PMD). Foram usados arquivos JSON
e formato XLSX para essas modificagdes. A biblioteca GNPy
alcancou um acerto absoluto percentual de 96,89% para o
trecho do canal em questdo, calculando uma GSNR igual a
30,88 dB.

A partir desses resultados, uma rede foi simulada com as
mesmas propriedades da rede a partir da qual o conjunto de
dados de treinamento do modelo foi criado e uma topologia
semelhante a rede real. Portanto, foram feitos ajustes nos
pardmetros dos equipamentos e fibra dptica para refletir as ca-
racteristicas da rede a partir da qual o conjunto de dados foi ge-
rado. Os resultados obtidos foram salvos em um arquivo CSV
para validacdo em um modelo de redes neurais profundas. No
entanto, o GNPy ndo fornece medi¢cdes de Taxa de Erro de
Bit (Bit Error Rate — BER). Entdo, foi necessario desenvolver
um algoritmo para calcular a BER para cada canal com base
na GSNR e cardinalidade de modulag@o. Os dados passaram
por um pré-processamento e foram adicionados ao arquivo de
validagdo do modelo. Para validar o modelo, foi considerado
o dltimo canal do espectro, com uma taxa de transmissdo de
100 Gbit/s, utilizando a modulacdo PM-16QAM, para fins de
simplificacdo e padronizacdo com as caracteristicas da rede
que originou a colecdo de dados de treinamento. As diferencas
entre as propriedades da rede podem ser vistas na Tabela III.

TABELA III
COMPARATIVO ENTRE OS PARAMETROS DAS REDES

Parametro/Rede Dataset Rede Real = Unidade
Comprimento do Span 80 Varidvel km
EDFA Ganho 16 Variavel dB
EDFA Figura de Ruido 5 Variavel dB
Coeficiente de Atenuacdo 0,2 0,3 dB/km
Coeficiente de Dispersdao 17 17 ps/nm/km
Faixa espectral por canal 37,5 100 GHz

B. Construgdo do Modelo de Redes Neurais Artificiais

Os modelos foram construidos usando o Tensorflow versio
2.10.0. Foi utilizado um método de regressdo, no qual variou-
se o numero de camadas densas, a funcdo de ativagdo e
o ndmero de neurdnios para se obter uma menor perda de
validagdo e maior precisdo em comparacdo com as simu-
lagdes realizadas com a biblioteca GNPy. Conforme mostra
a Tabela IV, a funcdo de ativagdo da tangente hiperbdlica
apresentou um menor erro absoluto percentual nas valida¢des
realizadas na rede simulada no GNPy. Na Tabela IV também
é possivel verificar as caracteristicas de cada modelo criado e
seus respectivos desempenhos na validagdo com as simulagdes
do GNPy.

Foram realizados testes com o conjunto de dados cedidos
por Bergk et al.[6], [7]. A concatenacdo dos quatro conjuntos
de dados produziu melhores resultados em termos de erro,
erro de validacdo e previsdo da GSNR da rede simulada. A
diferenca entre os conjuntos de dados estd na modulagdo e
na rede que foi baseada, mantendo as mesmas caracteristicas

TABELA 1V
MODELOS CRIADOS E RESULTADOS

Nimero de

Modelo Camadas N° de Activation OSNR Erro Percentual
Neuronios function previsto (dB) Médio Absoluto
Densas
64-relu 1 64 relu 32,54 5,10%
64-tanh 1 64 tanh 29,86 3,31%
256-relu 1 256 relu 32,99 6,40%
256-tanh 1 256 tanh 31,67 2,49%
256+64-relu 2 256 - 64 relu 33,17 6,90%
256+64-tanh 2 256 - 64 tanh 31,25 1,18%
256+64-tanh+relu 2 256 - 64 tanh - relu 32,62 5,33%
3

256+64+32-tanh 256 - 64 - 32 tanh 31,05 0,54%

paramétricas. Assim, a concatenagdo trouxe uma vantagem ao
treinar o modelo. Os pardmetros de metadados relacionados a
simula¢do foram removidos.

Os arquivos do conjunto de dados foram divididos em 20%
para teste e 80% para treinamento, incluindo um arquivo
criado pela concatenacdo de quatro arquivos. Esses conjuntos
de dados foram pré-processados, normalizados e passados
para a fase de treinamento. Durante a fase de treinamento,
oito modelos foram criados, variando suas caracteristicas.
Recursos como salvar o melhor modelo em treinado e o
TensorBoard foram utilizados. Isso demonstrou que a funcio
tangente hiperbdlica fornece a melhor estimativa para a GSNR
simulado no GNPy, mesmo com maiores erros de validacdo
no treinamento.

Na Figura 2(a) € possivel verificar a variagdo do erro de
validacdo dos modelos para cada época. A Figura 2(b) mostra
um compilado do erro quadratico médio para cada modelo.
Todas as métricas foram retiradas da validacdo dos modelos
com o conjunto de dados de teste. Em todos os casos, verifica-
se que os modelos que possuem a funcido de ativagdo ReLU
tém um erro menor de validagdo do que os que possuem a
funcdo de ativag@o tangente hiperbdlica. Contudo, quando é
feita a validagdo com os dados da simulagdo do GNPy, é
possivel verificar que o modelo “256+64+32-tanh”, com mais
camadas densas e fungdo de ativacdo tangente hiperbdlica é
a que possui 0 menor erro percentual absoluto, conforme a
Tabela IV. A funcdo tangente hiperbdlica € uma fun¢do nao
linear que trabalha com nimeros positivos e negativos, ja a
funcdo ReLU zera todos os valores negativos. Essas proprie-
dades sao uteis para aprender relacionamentos complexos entre
dados quem compde a GSNR, visto que nimero negativos de
poténcia 6ptica em dBm sdo comuns.

V. TRABALHOS RELACIONADOS

O uso de redes neurais para a previsdo do QoT ganhou
muita relevancia nos dltimos anos. Vérios grupos de trabalho
visam desenvolver técnicas precisas, flexiveis e escaldveis para
previsdo de QoT, principalmente em redes Opticas reconfi-
gurdveis. Amirabadi et al. propdem um estimador de QoT
utilizando DNN [9]. Foram utilizados dados sintéticos, gerados
por simulacdes baseadas em um modelo de ruido Gaussiano
aprimorado (enhanced Gaussian noise — EGN). Os resultados
obtidos foram compativeis com os resultados obtidos neste
trabalho, com um erro absoluto de até 0,3 dB. Zhang et al.
propdem um estimador de QoT baseado em redes neurais, em
que sua aplicagdo ocorre na previsdo e avaliacdo do estado
da rede em tempo real, com uma resposta precisa, rdpida e
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(b) Compilado do Erro Quadritico Médio para cada modelo
utilizando o conjunto de dados de teste.

Fig. 2. Métricas utilizadas para avaliacdo dos modelos utilizando os conjuntos
de dados de teste. (a) A diferenca da evolugdo a cada época dos modelos de
diferentes caracteristicas. (b) Compilado do Erro Quadritico do Erro Médio
para cada modelo final, com finalidade de comparagdo.

dindmica para comuta¢do de canais em casos de rompimento
de fibras [5]. Os autores demonstram que o modelo DNN foi
capaz de atingir uma precisao alta com um erro absoluto menor
que 0,2 dB. Tal resultado também é compativel com valores
obtidos neste trabalho.

Morais e Pedro avaliam a eficdcia de diversos modelos de
aprendizagem de médquina e os modelos sdo comparados entre
si [10]. Os modelos sdo treinados com conjuntos de dados a
partir de simulacdes de redes reais. O modelo de redes neurais
artificiais foi a que apresentou a melhor generalizacdo, com
uma precisdo de aproximadamente 99%, que estd de acordo
com o acerto absoluto percentual de 99,46% que € o melhor
modelo obtido neste trabalho. Por fim, Ferrari et al. fazem
a validag@o da biblioteca GNPy, em comparacdo com dados
advindos de uma rede real [2]. Os autores mostram que para
90% dos casos, o GNPy consegue uma acurécia de até 1 dB
de diferenca, que estd de acordo com o que foi obtido na
validacdo deste trabalho.

VI. CONCLUSAO

Esse artigo propds um modelo de redes neurais profundas
para a estimagdo precisa e rapida da GSNR. Vdérios modelos
foram construidos e testados, alterando os hiperparimetros
DNN para encontrar a configuracdo 6tima para o problema.
Uma cole¢do de conjuntos de dados sintéticos para o trei-
namento foi usada e o modelo foi validado por uma rede
simulada utilizando a biblioteca GNPy. Além disso, a precisio
do GNPy foi validada utilizando dados de uma rede real
implantada na Padtec. Foi observado que o modelo DNN
proposto possui um erro percentual absoluto de 0,54%, com
erros absolutos condizentes com os encontrados em trabalhos
anteriores. Trabalhos futuros focam o desenvolvimento de um
plano de controle usando predi¢des de QoT para redes Opticas
reconfigurdveis.
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