XLII SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT 2024, 01-04 DE OUTUBRO DE 2024, BELEM, PA

Machine Learning como Ferramenta para
Otimizacdo de Redes Opticas WDM: Analise de
Perdas e Predicdo de Qualidade
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Resumo— Neste trabalho investiga-se a aplicacio de algoritmos
de Machine Learning (ML) para otimizar o desempenho de
redes opticas WDM (Wavelength Division Multiplexing). Através
de simulacdes computacionais no software OptiSystem foi gerada
uma base de dados variando parametros de entrada relacionados
ao gerenciamento de perdas, como poténcia do WDM e poténcia
de bombeamento EDFA (Erbium Doped Fiber Amplifiers). Os mo-
delos de MLforam treinados utilizando algoritmos de regressao
como Boosted Decision Tree Regression (BDTR), Decision Forest
Regression (DFR) e Histogram Gradient Boosting Regression
(HGBR). Os resultados obtidos provaram que o ML é uma
ferramenta poderosa para prever QoT em redes opticas.

Palavras-Chave— Machine Learning, Redes ()pticas WDM,
Algoritmos de regressao.

Abstract— This work investigates the application of Machine
Learning (ML) algorithms to optimize the performance of WDM
(Wavelength Division Multiplexing) optical networks. Through
computer simulations in the OptiSystem software, a database
was generated varying input parameters related to loss mana-
gement, such as WDM power and EDFA (Erbium Doped Fiber
Amplifiers) pumping power. The ML models were trained using
regression algorithms such as Boosted Decision Tree Regression
(BDTR), Decision Forest Regression (DFR) and Histogram Gra-
dient Boosting Regression (HGBR). The results obtained proved
that ML is a powerful tool for predicting QoT in optical networks.

Keywords— Machine Learning, WDM Optical Networks, Re-
gression Algorithms.

I. INTRODUCAO

O trifego de dados em redes de comunicagdo tem expe-
rimentado um crescimento exponencial nas ultimas décadas,
impulsionado pela crescente demanda por servigos de internet
de alta velocidade, streaming de video em alta definicéo,
Internet das Coisas (IoT) e a chegada da tecnologia 5G.
Para suportar essa crescente necessidade por capacidade de
transmissdo, as redes Opticas, baseadas na tecnologia WDM
(Wavelength Division Multiplexing), tornaram-se a espinha
dorsal da infraestrutura de comunicagdo global. No entanto,
o gerenciamento eficiente dessas redes, com o objetivo de
garantir a qualidade da transmissdo (QoT) e otimizar o uso
dos recursos, apresenta desafios significativos.

Tradicionalmente, a andlise de desempenho e a predi¢do de
QoT em redes Opticas s@o realizadas por meio de modelos
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analiticos complexos que levam em consideracdo as diversas
deficiéncias fisicas do sistema, como atenuacdo, dispersdo e
efeitos ndo lineares [1]. Embora precisos, esses modelos sio
computacionalmente intensivos, o que os torna inadequados
para aplicacdes em tempo real, como o provisionamento dina-
mico de conexdes. Uma alternativa € a utilizacdo de férmulas
simplificadas com altas margens de seguranga, que garantem a
QoT, mas levam a subutilizacao dos recursos da rede, elevando
0s custos operacionais.

Nesse contexto, o Machine Learning (ML), um ramo da
Inteligéncia Atrtificial (IA), surge como uma ferramenta pro-
missora para otimizar o desempenho de redes Opticas. Algo-
ritmos de ML podem ser treinados com dados de redes reais
para aprender os padrdes de comportamento do sistema e, a
partir disso, realizar predi¢des precisas de QoT, otimizar o uso
dos recursos e auxiliar na tomada de decisdes em tempo real.
Diversos trabalhos na literatura ja demonstraram a viabilidade
do ML na andlise e otimizac¢do de redes Opticas.

Rudra et al. [2] utilizaram modelos de regressdao multiva-
ridvel e redes neurais para prever o Maximo Fator Qualidade
(Max_Q_Factor) e a minima taxa de erro de bit (Min_BER)
em sistemas DWDM (Dense Wavelength Division Multiple-
xing), com base em dados simulados no software OptiSystem.
Manso et al. [3] propuseram uma arquitetura nativa em nu-
vem baseada em ML para predicio de QoT em uma rede
WDM sobre SDM (Space Division Multiplexing), validando
experimentalmente a escalabilidade e a precisdo dos modelos.
D’Amico et al. [4] utilizaram um algoritmo de ML treinado
com dados experimentais para prever a relacdo sinal-ruido
(SNR) em um sistema de linha Optica ponto a ponto com
multiplos amplificadores EDFA, demonstrando a capacidade
do ML em lidar com cargas espectrais variadas e flutuacdes
nas respostas dos amplificadores.

Este trabalho se propde a investigar a aplicacdo de algorit-
mos de ML para a predi¢do de QoT em redes Opticas WDM,
com foco na andlise de perdas e na otimizacdo do uso dos
recursos da rede. A pesquisa se baseia em dados simulados no
software OptiSystem, utilizando como referéncia redes dpticas
reais existentes no Ceard. Diferentes algoritmos de regressao
serdo avaliados, comparando sua precisdo na predicdo de
parametros como poténcia total (Total Power), ganho total
(Total_Gain), maximo fator de qualidade (Max_Q_Factor) e
taxa minima de variacdo de erro de bit (Min_BER). Os
resultados esperados incluem a identificacdo do algoritmo
de ML mais adequado para a predicio de QoT em redes
opticas WDM, a andlise da influéncia da correlagdo entre os



XLII SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS -

Fortaleza Séao Luis do Curn

56 km

SB:T 2024, 01-04 DE OUTUBRO DE 2024, BELEM, PA

Itapajé Itapipoca

70 km

10G 96 km }_
\ EDFA l

EDFA

40 Canais
Frequéncia: 193.1 THz
Espacamento: 100 GHz

Fig. 1.
cidade de Fortaleza com a de Itapipoca

pardmetros de entrada e saida na precisdo das predi¢des, e
a proposicdo de um framework para a otimizacdo de redes
opticas baseado em ML.

A aplicacdo do ML em redes dpticas apresenta um grande
potencial para transformar a maneira como essas redes sdo
gerenciadas e otimizadas. A capacidade de realizar predi¢des
precisas de QoT em tempo real, otimizar o uso dos recursos e
auxiliar na tomada de decisdes pode levar a uma redugao signi-
ficativa nos custos operacionais, além de melhorar a qualidade
dos servigos oferecidos aos usudrios. As perspectivas futuras
incluem a integracdo de modelos de ML em controladores
SDN (Software Defined Networking) para o gerenciamento
auténomo de redes dpticas, a utilizagdo de Deep Learning para
lidar com cendrios mais complexos e a aplicacdo de ML para
a deteccdo e diagnodstico de falhas em tempo real.

II. METODOLOGIA

Para investigar a aplicagdo de Machine Learning na oti-
mizagdo de redes 6pticas WDM, este estudo empregou uma
abordagem de simulacdo computacional. Os dados para treina-
mento e avaliagdo dos modelos de ML foram gerados a partir
de simulag¢des no software OptiSystem 7.0, tendo como base
uma rede Optica real de um provedor de internet do Ceard,
como apresentado na Figura 1. A rede dptica simulada consiste
em um enlace WDM ponto a ponto de 222 km, conectando
Fortaleza a Itapipoca, passando pelas cidades de Sdo Luis do
Curu e Itapajé. Operando na janela de 1550 nm, o sistema
utiliza fibra 6ptica monomodo padrao G.652 com atenuacio
de 0,2 dB/km, suportando uma capacidade de 10 Gbps por
canal em um total de 40 canais WDM multiplexados.

A topologia da rede simulada inclui um transmissor WDM
configurado com 40 canais, espacamento de 100 GHz e mo-
dulacdo NRZ, com a frequéncia do canal analisado fixada em
193,1 THz (canal 31 da banda C). Trés amplificadores EDFA
sdo utilizados ao longo do enlace para compensar as perdas:
um booster na saida do transmissor e dois amplificadores de
linha. Adicionalmente, fibras DCF sdo inseridas apds cada
amplificador para mitigar a dispersdo cromética. Multiplexado-
res/demultiplexadores WDM combinam e separam os canais,
enquanto um receptor Optico recebe o sinal do canal 31
ap6s a demultiplexacdo. O Analisador BER, componente do
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Sistema DWDM e seus componentes da rede éptica simulada no OptiSystem utilizando como pardmetros de entrada os de uma rede real que une a

OptiSystem, fornece as métricas de QoT: poténcia total, ganho
total, minimo BER e maximo Fator Q.

A base de dados para o treinamento dos modelos de
Machine Learning foi gerada a partir de 366 simula¢des no
OptiSystem, variando a poténcia do transmissor WDM (2 dBm
a 12 dBm) e a poténcia de bombeamento dos amplificadores
EDFA (20 dBm a 35 dBm para cada amplificador). Para cada
simula¢do, foram coletados os parametros de saida menci-
onados. Os dados coletados foram utilizados para treinar e
avaliar trés algoritmos de regressdo: Boosted Decision Tree
Regression (BDTR) [5] [8][9] [10] [13][14], Decision Forest
Regression (DFR) [6][7] e Histogram Gradient Boosting Re-
gression (HGBR) [11][12]. A implementacdo dos modelos de
Machine Learning foi realizada em Python 3.9, utilizando as
bibliotecas scikit-learn e pandas.

A base de dados foi dividida em 80% para treinamento e
20% para avaliacdo, com a escolha dos parametros de cada
algoritmo otimizada por valida¢do cruzada. O desempenho dos
modelos foi avaliado com base no coeficiente de determinacio
(R?) e nas métricas de erro MAE e MSE. Uma anilise de
correlacdo, utilizando o coeficiente de correlacdes de Pearson,
Spearman e Kendall foi realizada para entender a relagdo entre
os parametros de entrada e saida, visualizada por meio de
mapas de calor. Finalmente, os valores preditos pelos modelos
de Machine Learning foram comparados com os valores
simulados no OptiSystem, a fim de validar a precisdo das
predi¢des, utilizando graficos para visualizar as diferengas
entre os valores para diferentes configuragdes dos parametros
de entrada.

III. RESULTADOS

A Figura 2 apresenta os Heatmap (mapas de calor) para
as correlagdes de Pearson (r), Spearman (p) e Kendall (7)
para as varidveis de entrada (Power_WDM, EDFA1, EDFA2
e EDFA3 ) e os alvos (Total_Gain, Total_Power, Min_BER e
Max_Q_Factor).

A correlagdo de Pearson € dada pela Equacgdo 1, onde x;,y;
sd0 os pontos amostrais individuais indexados com i e T =
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Fig. 2. Heatmap usando as matrizes de correlagdo de Pearsson, Spearman e Kendall correlacionando as varidveis alvos com as de entrada.
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Por sua vez, a correlagdo de Spearman é dada pela Equagéo
2, onde d; = R(X;) — R(Y;) é a diferenca entre os dois
ubicacdes de cada observacdo na base de dados e n é o nimero
de observagdes.
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Além disso, a correlagdo de Kendall é dada pela Equagio
3, onde S = cp—dp é a diferenga entre os pares concordantes
(cp) e os pares discordantes (dp) [15].
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Na Figura 2 podemos observar que em todos os casos a
varidvel de entrada Power_WDM e o alvo Total_Power apre-
sentam uma correlagdo monotonicamente decrescente forte,
assim como, o alvo Max_Q_Factor apresenta uma correlacio
monotonicamente decrescente moderara em relacio as potén-
cias de bombeio dos EDFA1, EDFA2 e EDFA3. Por outro
lado o Min_BER e o Total_Gain apresentam correlagdes fracas
e muito fracas, respectivamente, em relacdo as varidveis de
entrada Power WDM, EDFA1, EDFA2 e EDFA3. Esta fraca
correlagdo indica que existe uma complexidade em achar um
padrdo ou lei que relacione as varidveis de entradas com esses
alvos, sendo mais forte no caso do alvo Total_Gain.

Seguidamente foi realizar a busca dos melhores hiperpara-
metros e validac@o cruzada para os modelos de regressao estu-
dados usando uma proporc¢do da base de treinamento/ teste do
80:20 para optimizar o aprendizado e obter melhores resulta-
dos em cada treinamento. Os melhores parametros encontrados
para o BDTR foram: learning_rate = 0.01, max_depth = 3,
min_samples_leaf= 1, min_samples_split= 2, n_estimators=
300, com valores do MSE iguais a 1,0789 e 1,6663 para
a base de treinamento e teste, respectivamente. Além de
obter pontuacdes RMSE de validacdo cruzada (1,2494; 1,4769;

p=1- 0

T =

3)

1,3048; 1,3471; 1,2512) e um RMSE médio de validacdo
cruzada igual a 1,3259.

Para o algoritmo RFR seguindo a mesma configuragio
que anterior da porcentagem treinamento/teste, os melhores
parametros encontrados foram : max_profundidade = Nenhum,
min_samples_leaf= 2, min_samples_split= 2, n_estimators=
600, com pontuacdes RMSE de validacdo cruzada ( 1,1647;
1,2555; 1,2901; 1,3412; 1,2588), um RMSE médio de valida-
¢do cruzada igual a 1,2621 e um MSE do teste igual 1,6829.

Por outro lado, para o algoritmo HGBR seguido as mes-
mas configuragdes da porcentagem treinamento/teste os me-
lhores parametros encontrados foram: 12_regularization= 0,1,
learning_rate= 0,01, max_profundidade =4, max_iter = 300,
min_samples_leaf= 1, pontuacdes RMSE de validagao cruzada
(1,2006; 1,4021; 1,2919; 1,4079; 1,3048), RMSE médio de
validagdo cruzada igual a 1,3215 e MSE do teste igual
1,6609. Com os melhores pardmetros encontrados investigou-
se a partir de que porcentagem da relacdo trinamento/teste os
modelos tinham melhor desempenho, o qual pode ser inferido
da Figura 3.

Mediante a Figura 3, podemos avaliar o desempenho
de trés modelos de regressdo utilizados (BDTR, RFR,
HGBR) na predicdo dos quatro parametros alvos de interesse
(Max_Q_Factor, Min_BER, Total_Gain e Total_Power). O
desempenho dos modelos foi avaliado utilizando diferentes
tamanhos de base de treinamento, variando de 10% a 90%
do tamanho da base de dados, utilizando como métricas de
avaliacio R2, MAE (Mean Absolute Error) e MSE (Mean
Squared Error).

Na Figura 3 (a,b, ¢ e d), podemos observar a partir do
coeficiente de determinagio R?, que o algoritmo BDTR de-
monstrou um desempenho superior em relacdo aos outros
modelos na predi¢do de Max_Q_Factor, atingindo um valor
de R? de aproximadamente 0,95 com 10% da base de trei-
namento e mantendo um desempenho consistente até 90%
dos dados. Para a variavel alvo Min_BER, o BDTR também
apresentou o melhor R?, com um valor acima de 0,90 para
todos os tamanhos de base de treinamento, enquanto HGBR
e RFR apresentaram valores de R? inferiores a 0,85. Para
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Fig. 3. Resultado do treinamento da base de dados utilizando os modelos HGBE, RFR e BDTR, nas figuras (a,b, ¢ e d) observa-se os valores do coeficiente
de determinag@o R2, nas (e, d, f e g) o MAE ( Mean Absoluto Error) e nas (i, j, k e s ) o MSE (Mean Squared Error), para cada modelo variando a base de

treinamento de 10 até um 90 %

Total_Gain, o BDTR alcancou um R2 de 0,99 com 10% dos
dados, enquanto RFR ¢ HGBR ficaram préximos de 0,98. O
BDTR também obteve o melhor desempenho na predi¢do de
Total_Power, atingindo um R? superior a 0,98, enquanto os
outros modelos ficaram abaixo de 0,97.

Por outro lado, na Figura 3 (e, d, f e g) mostra que para
o MAE, o algoritmo BDTR apresentou os menores valores
de MAE para todas as varidveis em todos os tamanhos de
base de treinamento. Na predi¢do de Max_Q_Factor, o MAE
do BDTR variou de 0,02 a 0,2, enquanto os outros modelos
apresentaram valores superiores a 0,10. Para Min_BER, o
MAE do BDTR ficou abaixo de 0,07, enquanto os outros
modelos atingiram valores acima de 0,10. Para Total_Gain,
o MAE do BDTR ficou abaixo de 0,05, enquanto os outros
modelos ficaram acima de 0,10. Na predicdo de Total_Power,
o BDTR apresentou um MAE inferior a 0,04, enquanto os
outros modelos ficaram acima de 0,10.

Além disso, na Figura 3 (i, j, k e s ) observa-se que
para o MSE o algoritmo BDTR também apresentou o menor
MSE para todas as varidveis em todos os tamanhos de base
de treinamento. Na predicdo de Max_Q_Factor, o MSE do
BDTR variou de 0,3e-4 a 0,1, enquanto os outros modelos
apresentaram valores superiores a 0,1. Para Min_BER, o MSE
do BDTR ficou abaixo de 0,01, enquanto os outros modelos
atingiram valores acima de 0,1. Para Total_Gain, o MSE do
BDTR ficou abaixo de 0,01, enquanto os outros modelos
ficaram acima de 0,005. Na predi¢do de Total_Power, o HGBR
apresentou um MSE inferior a 0,001, enquanto os outros

modelos ficaram acima de 0,002.

O que nos leva a concluir que modelo BDTR se mostrou su-
perior aos outros modelos na predi¢cdo de todos os parametros
avaliados neste estudo. O BDTR apresentou um desempenho
consistente em diferentes tamanhos de base de treinamento,
com valores mais altos de R? e menores valores de MAE e
MSE. O modelo HGBR apresentou um desempenho inferior
aos outros dois modelos na maioria das varidveis, especial-
mente em relacdo ao MAE e MSE. O modelo RFR apresentou
um desempenho mediano, com resultados mistos em diferentes
varidveis. Os resultados obtidos indicam que o HGBR ¢ uma
opcdo promissora para a predi¢do dos pardmetros relacionados
as perdas e qualidade do sinal de uma rede 6ptica WDM,
proporcionando alta precisdo e confiabilidade em diferentes
cendrios de treinamento.

IV. CONCLUSOES

Pudo-se concluir que os alvos que possuem uma maior
correlagdo com os pardmetros de entrada sio o Min_BER,
Total_Power e o Max_Q_Factor, estes tiveram melhores re-
sultados em comparagdo aos que possufam uma menor corre-
lacdo, que é o Total _Gain. Os resultados apresentados eram
esperados devido ao fato de que o objetivo inicial da pequisa
visava o gerenciamento de perdas.

Também foi observado que, para a base de dados simulada,
o algoritmo BDTR apresentou melhor desempenho na andlise
de todas as variaveis alvos de interesse. Desta forma, constata-
se que a aplicagdo do ML é um campo promissor para o
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estudo de melhorias de redes Opticas, visto que o uso de
algoritmos nos fornecem solucdes vidveis sem a necessidade
de estudo de todos os cendrios possiveis que irdo direcionar
o planejamento de sistemas de comunicacdes Opticas, com o
objetivo de minimizar as altas margens inseridas nos projetos
reais, que elevam os custos e subutilizam os recursos da rede.

Sugere-se que para trabalhos futuros a base de dados seja
ampliada, e que além da andlise dos pardmetros de geren-
ciamento de dispersdo que sdo mais correlacionados com a
andlise de QoT se insertem novos parametros na simulacdo da
base de dados a fim de obter mais informacdes do sistema.
Assim como se sugere a inser¢do de outros métodos de ML
com mais robustez.
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