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RESUMO

Neste trabalho estudou-se a otimizac¢ao de uma rede de acesso dptica em regides rurais. Utilizou-se o
agrupamento heuristico k-means com a topologia estrela multinivel neste estudo, por acreditar-se que
este tipo de agrupamento € ideal em um projeto como este que visa levar fibra ptica em regides mais
afastadas com maior qualidade possivel e com um custo mais baixo. Para isso simulou-se através do
Software Matlab um cendrio ideal e um cendrio real, no cenério ideal gerou-se através do software
coordenadas aleatérias afim de obter dados suficientes para o estudo do caso, em um segundo momento
no cendrio ideal as coordenadas deixam de ser geradas aleatoriamente e recebem dados reais coletados
da regido de Nazaré Paulista, compreendia entre (23° 9°20.74"S e 46°16°15.85"0O). Em ambos os casos
estudou-se a clusterizagdo formada através dos pontos (usudrios),a topologia criada (nodo divisor) e o
quanto de poténcia é perdida na fibra,nas divisdes e a total.

PALAVRAS CHAVE: COMUNICACOES OPTICAS; K-MEANS; CLUSTERIZACAO; FIBRA
OPTICA; MULTINIVEL; REDES OPTICAS PASSIVAS.



ABSTRACT

In this work, the optimization of an optical access network in rural regions was studied. Use the
k-means heuristic clustering with the multilevel star topology in this study, because it is believed that
this type of clustering is ideal in a project like this one that aims to take optical fiber to more distant
regions with the highest possible quality and at a lower cost . For this, an ideal scenario and a real
scenario were simulated through the Software Matlab, in the ideal scenario random coordinates were
generated through the software in order to obtain enough data for the case study, in a second moment
in the ideal scenario as coordinates no longer be randomly generated and provide real data collected
from the region of Nazaré Paulista, included between (23° 9°20.74"S e 46°16°15.85"0). In both cases,
the clustering formed through the points (users), a created topology (divisor node) and how much
power is lost in the fiber, in the divisions and the total was studied.

KEYWORDS: OPTICAL COMMUNICATIONS; K-MEANS; CLUSTERING; OPTICAL FI-
BER; MULTILEVEL; PASSIVE OPTICAL NETWORKS.
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1 INTRODUCAO

1.1 EVOLUCAO HISTORICA

O inicio da pesquisa em comunicacao por fibra dptica teve inicio na década dos anos 1970s (AGRAWAL,
2014])). O progresso das comunicagdes Opticas pode ser dividido em cinco geracdes. Na primeira
geracdo ocorre um aumento do produto taxa de bits-distancia, B x L, em que B € a taxa de transmissao
de bits e L o espacamento entre repetidores, que comeca a saturar a medida que a tecnologia avanca. A
primeira geragdo dos sistemas de comunicacdes dpticas usava lasers semicondutor arseneto de gélio
(GaAs) e operava na faixa de 0,8 um. Esses sistemas atingiam uma taxa de transmissdo de 45 Mb/s e
permitiam espacamento entre repetidores de até 10 km (AGRAWAL, 2014). Embora para os padroes
atuais, o produto B x L resultante pareca muito baixo, antes da primeira gera¢do o maior espacamento
entre repetidores nos sistemas baseados em cabo coaxial era de 1 km. Portanto, a introdugdo desta
primeira geragao representou um avanco importante para a tecnologia. Com a finalidade de aumentar
o produto capacidade-comprimento a segunda geragdo dos sistemas de comunicagdes Opticas usava
lasers de Fosfeto de indio (InP) capazes de emitir a um comprimento de onda de 1,3 um, regido em que
o coeficiente de atenuacdo da fibra 6ptica € menor do que 1 dB/km. Os sistemas de segunda geracao
conseguiam taxas de transmissao de até 1,7 Gb/s e possuiam uma separacao entre repetidores de cerca
de 50 km (AGRAWAL, 2014). Com a finalidade de reduzir a perda de transmissao na fibra Optica,
a terceira geracao de sistemas de ondas luminosas, os sistemas da terceira geracdo migraram para o
comprimento de onda de 1.55 um, atingindo taxas de transmissdo de 2,5 Gb/s. O melhor desempenho
era alcancado pelo emprego de fibras de dispersao deslocadas em combinagdo com lasers de InGa-
AsP.Porém, mesmo operando no comprimento de onda em que a fibra apresenta menor atenuacgao, os
sistemas de terceira geragcdo ainda precisavam de repetidores optoeletronicos espacados, tipicamente,
por 60 km ou 70 km (AGRAWAL, 2014). A quarta geragdo de sistemas de comunicagdo utilizavam
amplificadores Opticos a fibra dopada com érbio (EDFAs, do inglés erbium-doped fiber amplifiers),
para amplificar simultaneamente multiplos canais na janela de 1.55 um multiplexados em comprimento
de onda (WDM, do inglés wavelength division multiplexing), aumentando assim a taxa de transmissao
total por fibra (AGRAWAL, 2014). A quinta geragdo, atualmente utilizada em sistemas de longa
distancia e metropolitanos, faz uso de receptores coerentes digitais para aumentar a eficiéncia espectral.
O foco dos atuais sistemas da quinta geragdo é o aumento desta eficiéncia espectral de sistemas WDM.
Mesmo apresentando melhoraria na sensibilidade do receptor, os sistemas de quinta geragdo continuam
requerendo EDFAs, ao menos nos sistemas de longa distancia e metropolitanos. (AGRAWAL, 2014).

Observa-se que cada nova geracado trouxe modificacdes fundamentais que ajudaram a melhorar
o desempenho dos sistemas das comunicagdes opticas, reduzindo desta forma os custos de insta-
lacdo e manutencao associada as fibras e a cada repetidor.Levando em consideracdo o avango da
comunicacao Optica onde as redes de longa distancia se estenderam para as redes metropolitanas e
posteriormente para as redes de acesso,tem-se que as redes de acesso possuem restri¢des em relagao
ao custo.Com isto grande parte das redes de acesso implantadas continuam se baseando em detecc¢ao
direta. Com a finalidade de minimizar o custo de manutencdo da rede de distribui¢do em sistemas
de acesso, grande parte destes ndo incluem elementos ativos, implementando as denominadas redes
Opticas passivas (PONs, do inglés optical passive networks). Desta forma, as PONs tornaram-se
vidveis economicamente para atender clientes que se encontram distante das centrais de atendimento,
apresentando desta forma demandas para altas taxas de transmissdo de dados e diferentes tipos de
servicos. Levando em consideracdo o conceito de redes econdmicas, é de suma importancia que uma
boa parte do investimento em infraestrutura seja focada na parte da rede Optica passiva que chega até
o usudrio final. Embora as PONs sejam comumente utilizadas em regides urbanos, com a utiliza¢do
da clusterizacdo multinivel K-means € possivel utilizar as redes Opticas passivas também em regides
rurais, apesar dos entornos rurais apresentarem o problema de uma maior distancia e uma distribuicao
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irregular dos usudrios. (AGRAWAL, 2014).

1.2 REDES OPTICAS PASSIVAS

Como mencionado anteriormente, as redes Opticas podem ser classificadas em trés categorias
principais: redes baseadas em enlaces de longa distancia, redes de area metropolitana, e PONs. O
conceito de PON foi introduzido em meados dos anos 1980s na Inglaterra (BARBOSA; METZ;
FERNANDES]| [2020). O termo "rede Optica passiva"deve-se, principalmente, ao fato das PONs nao
contarem com elementos ativos que precisam de energia elétrica no seu funcionamento, utilizam-se
assim fibras pticas, sem amplificadores 6pticos. Geralmente as redes PONs também ndo contem
dispositivos de chaveamento e, por conseguinte, ndo dispdem de protecdo como outras redes. A maioria
das redes PONs possui uma topologia estrela, isto € uma configuragdo ponto-multiponto, em que
um no6 central denominado terminal de enlace optico (OLT, do inglés optical link terminal) distribui
informagdo para multiplos usuarios denominados unidades de rede Opticas (ONUs, do inglés optical
network units). Na configuracio basica, mostrada na Figura 1, a OLT transmite a informac¢do comum
para todos os usudrios utilizando uma tnica fibra a um né divisor, o qual tem enlaces dedicados para
cada usudrio. Desta forma, numa parte da rede, o sinal 6ptico € compartilhado entre todos os usudrios
e interligados por essa rede, reduzindo, assim, a quantidade de equipamentos e o comprimento de fibra
instalado, além de possuir um nimero reduzido de eventuais intervengdes de manutencio, sendo assim
vantajoso por ser capaz de ser menos dispendioso (BARBOSA; METZ; FERNANDES]| 2020).

ONU

ONU

ONU

)

fat

Figura 1 — Topologia tipica de uma rede PON incluindo a OLT, o né divisor e as ONUs.

O comprimento da fibra instalada € algo que deve ser levado muito em considera¢do em relagao
ao conceito das PONs e, portanto, ser algo que deve ser otimizado, pois representa um dos fatores de
maior impacto no custo total de implantacdo. A topologia em estrela € geralmente usada em redes de
acesso Optico, nas quais um unico né distribui sinais para diferentes nds. Porém, quando o nimero
de ONUs € grande, uma topologia em estrela simples pode ndo atender aos requisitos do custo baixo
desejado. Com isso a evolucdo da topologia em estrela simples para a topologia em estrela de varios
estdgios € natural. Na Figura 2 apresentamos um exemplo de topologia em estrela de um tnico nivel e
de multiplos niveis. E importante observar que a flexibilidade fornecida pelo uso de particionamento
de varios niveis torna o projeto de rede mais desafiador, porque a localizacdo ideal do n6 divisor ndo é
trivial.

Nas PONS, as derivacdes sdo feitas por meio do uso de divisores opticos passivos, comumente
chamado de splitter, para conecta-la as ONUs. O splitter € um elemento passivo que realiza a divisao
do sinal 6ptico proveniente de uma fibra para diferentes valores de divisao desta fibras, em razdes
usuais de 1:2, 1:4, 1:8, 1:16, 1:32 e 1:64 (TAKEUTI, 2005).
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oLT

Figura 2 — Topologia em estrela de um tnico nivel e de multiplos niveis

1.3 JUSTIFICATIVA DO TRABALHO

A principal motivagdo para a realizagdo deste trabalho € poder ser capaz de ajudar a sociedade
através dos conhecimentos adquiridos durante a graduacdo. Atualmente no Brasil as regides mais
afastadas ndo possuem a infraestrutura necessdria para que uma parcela da sociedade tenha acesso a
fibra Optica, portanto, pensou-se em um trabalho capaz de levar fibra dptica ate os moradores dessas
regidoes mais afastadas.

Para isto, € necessario realizar um trabalho que seja capaz de levar fibra 6ptica de forma menos
dispendiosa possivel, visto que em regides rurais existe uma baixa densidade de usudrios. J4 existem
alguns algoritmos capazes de projetar redes regulares, como € o caso por exemplo do grid Manhattan
regular, que ajudam a projetar de forma eficiente redes passivas em entornos urbanos e suburbanos. O
projeto de redes em entornos urbanos de alta densidade difere significativamente do projeto de redes
em entornos rurais. Por um lado, em regides urbanas, os usudrios tendem a estar mais uniformemente
distribuidos . Por outro lado, em regides rurais, esses usudrios ndo sao uniformemente distribuidos.
Devido a isto a métrica de distancia utilizada em entornos urbanos é geralmente a distancia Manhattan,
e em entornos rurais a mais adequada € a distancia euclideana.

1.4 CONTRIBUICAO

Neste trabalho desenvolveu-se um algoritmo que permite achar a posi¢do dos nos divisores,para
um cendrio aleatério e para um cendrio real. Para isso, baseou-se na clusterizacdo k-means, com
agrupamento multi-nivel. Este algoritmo € capaz também de calcular o uso total da fibra e poténcia
perdida ao longo da fibra e em cada nodo divisor. Além disso, por meio de um estudo estatistico
analisaremos o efeito da razdo de divisdo nos nds divisores nas métricas de desempenho da rede,
possibilitando otimizar este parametro.

1.5 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

Este trabalho de conclusdo de curso estd estruturada em quatro capitulos; No Capitulo 1 encontram-
se a justificativa e objetivos do trabalho, a evolugdo histérica dos sistemas de comunicacdes baseados
em fibras dpticas e o inicio das PONs, bem como a contribuic¢ao e a estrutura de apresentacdo deste
documento. No Capitulo 2, explica-se o algoritmo para a arquitetura da rede com topologia em estrela
multi-nivel, assim como as métricas a serem utilizadas para avaliar a performance da arquitetura da rede.
O Capitulo 3 apresenta-se os resultados numéricos obtidos usando cendrios sintetizados artificialmente
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e um cendrio realista. Finalmente, no Capitulo 4 apresentamos as conclusdes e indicamos alguns
possiveis trabalhos futuros.
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2 OTIMIZACAO DE REDES PON MULTINIVEL BASEADA EM K-MEANS

No presente capitulo apresenta-se e descreve-se as ferramentas necessdrias para a otimizagao de
redes PON multi-niveis. Na Seccdo 2.1 introduz-se os conceitos basicos de aprendizado de maquinas,
particularizando-se para o caso do método de clusterizac@o k-means. Este método de clusterizagdo €
utilizado como base para implementar um algoritmo que calcula as localizacdes dos nds distribuidores
de uma rede PON multi-nivel. A geracdo dos cendrios para a avaliacdo do algoritmo proposto é
descrita na Sec¢do 2.2. Finalmente, na Seccao 2.3, apresenta-se as métricas utilizadas para avaliar o
desempenho do algoritmo.

2.1 ALGORITMO DE OTIMIZACAO PARA REDES PON MULTI-NIVEL

2.1.1 Aprendizado de maquinas para otimiza¢do de topologia de redes

Primeiramente, € importante introduzir alguns conceitos basicos de aprendizado de mdquina, assim
como algumas defini¢des importantes. O aprendizado de maquina compreende um conjunto de algorit-
mos baseados em estatisticas que podem identificar padrdes de distribui¢do de dados (ALPAYDIN,
2010).Apesar de atualmente este tema ser uma tendéncia global, ele tem sido estudado desde 1959. Em
um artigo publicado nesse ano de 1959, foi proposto um método para que os computadores aprendam
a jogar xadrez (SAMUEL, 1959). A popularidade atual se deve aos avangos tecnoldgicos nas dreas de
eletronica e telecomunicacoes e, mais especificamente, computagdo distribuida. O aprendizado ocorre
em um processo denominado treinamento, em que estes algoritmos geralmente iteram para achar os
parametros do modelo que melhor fitam o sistema a emular. O objetivo dessa otimizacao € modelar os
padrdes existentes no conjunto de dados, chamados de exemplos de treinamento.

Existem muitos exemplos de uso de algoritmos de aprendizado de maquina na vida didria, como
mecanismos de pesquisa para encontrar os melhores resultados, bem como antincios para usudrios indi-
viduais, filtros usados em e-mails, reconhecimento facial durante a filmagem e reconhecimento de voz
em telefones celulares (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID,[2014)). Nestas aplicagdes, € vantajoso usar
tais algoritmos, pois com tais algoritmos é possivel achar solucdes aceitdveis a problemas de alta com-
plexidade de forma mais eficiente que outros métodos cldssicos de otimiza¢ao (SHALEV-SHWARTZ;
BEN-DAVID, 2014). Em particular, o aprendizado de mdquinas permite resolver problemas em que a
dindmica subjacente e desconhecida ou, mesmo sendo conhecida, resulta muito complexa de realizar
um algoritmo de simulagdo.

Os métodos de aprendizado de miquinas podem ser classificados dependendo do dominio da
varidvel ou varidveis de saida. Portanto, se a saida tem um dominio continuo, diz-se que o método € de
regressdao. Se o dominio da varidvel ou varidveis de saida € discreto, entdo o método € denominado de
classificacdo. A filtragem de spam é um exemplo de classificagdo, em que as entradas sdo as mensagens
de emails (ou outros) e as classes sdo spam ou ndo spam. Enquanto a regressdo, alguns exemplos sdo
as previsoes do preco de um imével, da demanda de venda, a probabilidade de superlotacdao de um
estoque, o tempo que levard para uma maquina apresentar defeito, uma nota de um cliente para aumentar
seu limite de crédito, ou qualquer outro valor quantitativo continuo. Outro critério de classificagao
dos algoritmos de aprendizado de maquinas € o tipo de aprendizado. Em sistemas relativamente
simples, existem dois tipos de aprendizado: supervisionada e nao supervisionada. Na aprendizagem
supervisionada, os dados introduzidos pelo algoritmo s@o rotulados, ou seja, sdo conhecidos os valores
desejados dos exemplos de treinamento. No caso de aprendizagem ndo supervisionada, a saida dos
dados de treinamento ndo € conhecida a priori. Este tltimo tipo de algoritmo € utilizado, ndo somente
quando ndo se tem informa¢do mas também em casos onde ndo existe uma estrutura subjacente dos
dados, portanto os resultados serdo agrupados de acordo com a similaridade dos dados (SHALEV+
SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014).
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Um tipo particularmente importante para o desenvolvimento do presente trabalho sdo os métodos
de classificacdo ndo supervisionada, também denominados de algoritmos de clusterizagcdo. Estes algo-
ritmos classificam os dados em grupos chamados clusters com base na similaridade das carateristicas
de dados. Os algoritmos de clusterizacao, por sua vez, podem ser divididos em algoritmos baseados em
distancia, como k-means, ou baseados em densidade como clusterizagdo espacial baseada em densidade
de aplicagdes com ruido (DBSCAN, do inglés Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise) ou clusteriza¢do baseada em histograma (HBC, do inglés Histogram-based clustering). Os
algoritmos mencionados s@o exemplos de clusterizagao ndo paramétrica, pois nao requerem achar os
parametros das distribuicdes subjacentes. Por outro lado, maximizacao de expectativa (EM, do inglés
expectation maximization) ¢ um método de clusterizacdo em que os parametros de um conjunto de
distribui¢des gaussianas sdo otimizados de forma interativa.

Dos algoritmos mencionados, k-means apresenta certas vantagens que sdo desejdveis para a
implementa¢do de uma rede de multiplos niveis. Por um lado, k-means minimiza a distancia a certos
pontos, que € interessante pois esses pontos podem ser considerados como concentradores/divisores de
cada cluster. Por outro lado, em k-means o niimero de agrupamentos € estabelecido, permitindo assim
controlar a razdo de divisdo. Porém, o algoritmo k-means considera o agrupamento em um tnico nivel,
o qual faz necessario a modificagc@o deste para considerar multiplos niveis.

2.1.2  Clusterizacdo mediante k-means

Antes de descrever o algoritmo utilizado para encontrar a arquitetura multi-nivel, descreveremos
o algoritmo k-means original. K-means € um algoritmo de agrupamento de dados iterativo para
particionar um conjunto de dados. Ele foi proposto num trabalho pioneiro de S. Lloyd em 1959 como
uma técnica para modulagdo de cédigo de pulso (PCM, do inglés Pulse Code Modulation), porém
s6 foi publicado no ano de 1982. Esse algoritmo busca minimizar a distancia dos elementos de um
conjunto de dados a k centroides de forma iterativa (LLOYD, 1982).

Existem diferentes implementacdes de K-means, sendo a mais popular, o algoritmo de Lloyd.
Este algoritmo é composto por uma primeira etapa em que os centroides,pontos de inicializa¢do onde
os demais dados serdo agrupados, sdo inicializados. Existem vdrios tipos de inicializacdo, sendo
a aleatéria a mais comumente utilizada. E importante notar que a inicializacio aleatéria confere a
k-means uma natureza heuristica, isto €, para 0 mesmo conjunto de dados, sucessivas aplicagdes do
algoritmo podem resultar em solugdes diferentes. Uma vez os centroides tenham sido inicializados, o
algoritmo itera entre dois etapas: a etapa de atribui¢do, na qual o conjunto de dados € particionado
particionado associando os dados aos centroides mais proximos considerando uma determinada norma,
geralmente a distancia euclideana. A etapa de atualizacdo € responsdvel por atualizar os centroides
calculando o centro de gravidade de cada um dos centroides. O algoritmo converge quando ao aplicar
uma atualizac@o dos centroides ndo tem valores diferentes dos ja obtidos para a posi¢cao destes. Desta
forma, o algoritmo k-means realiza uma parti¢do dos N dados em k agrupamentos. Cada agrupamento
estd representado por o seu centro de massa, denominado centroide, de forma que todos os elementos
estdo associados ao centroide mais proximo conforme a uma norma determinada (a norma utilizada
neste trabalho € a a norma euclideana). Em k-means, as posi¢des dos centroides sd@o otimizadas
para minimizar a distincia total entre os centroides e os elementos das agrupacdes associados a
eles (PEREIRA; JAMHOUR, 2021). A representa o diagrama de fluxo do algoritmo de
Lloyd.

Com a finalidade de entender melhor o funcionamento do algoritmo de Lloyd, na[Figura 4]apresenta-
se os resultados do algoritmo apds cada iterag@o até convergir. Com intuito de facilitar a compreensao,
considera-se uma clusteriza¢do com apenas duas classes. O resultado do algoritmo e indicando cada
classe numa cor diferente, enquanto que as posi¢des dos centroides sao identificadas com marcadores x.
Como pode se observar, a posi¢ao dos centroides € atualizada até alcancgar as posi¢des que minimizam
a distancia total até o conjunto de dados associado a cada cluster.
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Figura 3 — Diagrama de fluxo do algoritmo de Lloyd.

2.1.3 Aplicacdo de k-means para otimizacdo de redes PON multi-nivel

Como temos descrito, a clusterizacdo k-means divide o conjunto de dados em k-subconjuntos,
cada um deles associado a um centroide. Este método pode ser utilizado para achar, por exemplo o n6é
distribuidor numa rede em estrela de um tnico nivel, mas pode ser que ndo seja possivel indicar os nés
distribuidores em redes em estrela multi-niveis. Para projetar redes multi-nivel, precisamos desenvolver
um algoritmo que considere ndo somente um nivel mas que se adapte a multiplos niveis. No nosso
caso, basearemos o algoritmo multi-nivel na clusterizacdo k-means pelas propriedades previamente
indicadas.

O algoritmo desenvolvido aplica k-means sucessivamente, clusterizando cada cluster em menores
clusters até que cada cluster resultante tenha menos de k elementos. Assim, considerando um
conjunto de dados = = {p,p2, ..., pn}, estes sdo divididos inicialmente em k clusters formados por
n; elementos, sendo 1 < 7 < k. Cada um destes clusters e subdividido em outros k clusters. Desta
forma, cria-se uma estrutura composta pelos centroides dos sucessivos processos de clusterizacao
que correspondem aos nds divisores dos diferentes niveis. O processo de clusterizagdo hierdrquico
ou multi-nivel € representado graficamente na|Figura 5| Na|Figura 5(a) representam-se os elementos
(ONUgs) a ser conectadas. Apds a primeira clusterizacao, estes elementos sao divididos em quatro
grupos, os quais sdo mostrados na [Figura 5(b). Posteriormente, cada grupo é clusterizando chegando

ao resultado final representado na [Figura 5|(c).

Um dos parametros mais importantes de uma estrutura multi-nivel € a denominada razao de divisao,

A A A
® o.o..:. .... :.0 ° oi.oo.
° o °%° . ° .' °
...':0 2 3 ...':o 'x'.'. .
°* ® e, ° o © .8. LAY

Figura 4 — Resultado apds cada iteragao do algoritmo de Lloyd.
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Figura 5 — Representacdo grafica do processo de clusterizagdo multi-nivel. (a) Posi¢do dos elementos a
clusterizar. (b) Primeiro nivel de clusterizac@o. (c) Segundo e ultimo nivel de clusterizagao.

isto €, a quantos do nivel inferior € conectado um centroide de um determinado nivel. Este parametro
pode ser controlado por meio do valor de k utilizado nas clusterizacdes k-means. Para aplicacdes
préticas, o valor de k assume um valor de poténcia de 2 pois os divisores de feixe dpticos que sao mais
comumente utilizados no mercado, tem uma entrada e uma poténcia de 2 de saidas. Cabe também
mencionar que poderiam-se utilizar diferentes razdes de divisdo para os diferentes niveis e, inclusive,
dentro de cada nivel.

2.2 GERACAO DE CENARIOS

Para avaliar o desempenho do algoritmo, utilizou-se o software MATLAB da empresa Mathworks
para a criacao de cendrios aleatdrios e a implementacdo do cendrio real. Este € um software voltado
para cdlculo numérico e otimizado para operar com matrizes.

2.2.1 Cenarios aleatorios

Para a criacdo de um cendrio aleatdrio, determinou-se o nimero de usudrios, o nimero de dreas de
alta densidade, a razdo entre o ndmero de usudrios € o namero de areas de alta densidade, assim como
o controle de espalhamento dos centros e dos usudrios entorno dos centros. Para isso, selecionam-se
os centros de alta densidade de forma aleatoria. Uma vez criados os centros das regides de alta
densidade, geraram-se os usudrio associados a cada uma dessas regides considerando uma distribuicao
gaussiana bidimensional com parametros de dispersao previamente configurados. Para este trabalho
consideramos 4 dreas de alta densidade com os pardmetros listados na Tabela[I} Apés a determinagdo
destas varidveis fez-se a normalizacdo do cenério encontrado e depois realizou-se o plot do cendrio
normalizado e seu histograma. Para o escalonamento da drea e a normalizagdo, encontrou-se os valores
maximos e minimos das coordenadas de X e Y, estipulou-se uma 4rea total na qual deseja-se ter como
parametro para escalonar e normalizar ,depois disto, utilizando a formula com valores maximos e
minimos escalonou-se e normalizou-se.

’ Regido de alta densidade \ Numero de usuérios \ Dispersao (o) ‘

I 25 2
II 25 2
I 25 2
v 25 2

Tabela 1 — Parametros utilizados para a geracdo dos cendrios aleatorios.
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A fim de poder extrair uma informacgdo geral sobre o desempenho do algoritmo selecionado,
gerou-se um conjunto de cendrios e aplicou-se o algoritmo a cada um deles. Nesta fase do trabalho o
foco € na criagdo de cendrios aleatdrios, para diferentes niimeros de usudrios e diferentes parametros
criou-se cendrios aleatorios diferentes, com isso manteve-se os parametros gerais mas utilizou-se
diferentes nimero de usudrios, com o intuito de visualizar a rede formada e analisar o melhor né
divisor para diferentes situacdes, portanto com isso obteve-se os cendrios gerados para 100, 200 e
400 usudrios, repetindo o c6digo apenas uma vez e representando o resultado deste cendrio criado
e o seu histograma gerado apenas uma vez também, com intuito de neste primeiro momento apenas
visualizar os cendrios criados. Abaixo encontram-se os cendrios aleatdrios criados para 100, 200 e 400
usudrios e seus respectivos histogramas. A mostra exemplos de cendrios aleatdrios junto com
os histogramas bidimensionais representando a densidade de usuarios para (a-b) 100 usudrios, (c-d)
200 usuarios e (e-f) 400 usuarios.

2.2.2 Cenario realista

Além dos cendrios aleatdrios utilizados para extrair informacgao geral sobre o algoritmo desenvol-
vido, aplicou-se o algoritmo a um cendrio realista. A partir da determinacao de um ponto inicial, com-
preendido na regido de Nazaré Paulista/SP com Latitude: 23°9°20.74"S e Longitude: 46°16°15.85"0,
realizou-se mais 99 pontos ao entorno, totalizando 100 pontos que seriam nossas ONUs (usudrios).
Com todos esses pontos determinados foi coletado e armazenado a longitude e latitude de todos estes
pontos. As posi¢des das ONUs sdo mostradas na [Figura 7} indicando cada ONU sobreposta no mapa
satelital.

O proximo passo € transformar esses valores de latitude e longitude para coordenadas do plano
cartesiano, de forma que as posicdes sejam compativeis com a nota¢do matricial do algoritmo desenvol-
vido. Para realizar esta transformacao € necessario saber que o raio da terra (R) € de aproximadamente
6371km, e que as coordenadas cartesianas x e y estdo relacionadas com a latitude (Lat) e longitude
(Lon) mediante:

x = R - cos(Lat) - cos(Lon), (2.1)

y = R - cos(Lat) - sin(Lon). (2.2)

E importante notar que antes de aplicar as fungdes trigonométricas é necessério transformar
graus em radianos. Depois de ter todos estes valores calculados foi possivel criar uma matriz com
a localizacao das ONUs reais, para que seja possivel projetar-se a rede multi-nivel. Também cabe
mencionar que para facilitar tanto a representacdo como os cdalculos, as coordenadas = e y foram
centralizadas subtraindo o valor médio de cada uma delas. Os valores em graus e em coordenadas
cartesianas das 100 ONUs sao listados na tabela seguinte.

2.3 METRICAS DE AVALIACAO

Neste trabalho consideraremos duas métricas para avaliar o desempenho do algoritmo. Por um
lado, computaréd-se o comprimento total de fibra instalada e, por outro lado, as perdas médias sofridas
por todas as ONUs.

2.3.1 Comprimento total de fibra instalada

O comprimento total de fibra instalada considera a soma dos comprimentos de fibras necessarios
para comunicar os nds distribuidores entre os diferentes niveis, assim como os nds distribuidores do
Giltimo nivel e as ONUs. E importante destacar que este comprimento niio corresponde a soma dos
comprimentos de fibra até cada ONU pois parte dos enlaces sdo compartilhados nos niveis superiores.
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Figura 6 — Posicao das ONUs e histogramas bidimensionais da densidade de ONUs para (a-b) 100
usuarios, (b-c) 200 usuadrios, (d-e) 400 usuérios.



ONU | Lat. [°] | Lon. [°] | # [km] | y [km] ONU | Lat. [°] | Lon. [°] | « [km] | y [km]
1 -23,156 | -46,271 | 0,125 | 0,390 51 | -23,160 | -46,272 | 0,01 | -0,079
2 -23,155 | -46,271 | 0,146 | 0,422 52 | -23,160 | -46,272 | -0,02 | -0,053
3 -23,155 | -46,271 | 0,106 | 0,454 53 | -23,160 | -46,273 | -0,04 | -0,061
4 -23,156 | -46,271 | 0,154 | 0,405 54 | -23,160 | -46,273 | -0,06 | -0,049
5 -23,155 | -46,271 | 0,109 | 0,482 55 | -23,160 | -46,273 | -0,04 | -0,087
6 -23,155 | -46,271 | 0,114 | 0,511 56 | -23,160 | -46,272 | -0,02 | -0,101
7 -23,155 | -46,272 | 0,061 | 0,479 57 | -23,160 | -46,272 | 0,01 | -0,123
8 -23,156 | -46,271 | 0,078 | 0,356 58 | -23,161 | -46,272 | 0,05 | -0,153
9 -23,156 | -46,271 | 0,103 | 0,350 59 | -23,161 | -46,272 | 0,03 | -0,191

10 | -23,156 | -46,271 | 0,136 | 0,362 60 | -23,161 | -46,271 | 0,09 | -0,175
11 | -23,156 | -46,270 | 0,201 | 0,392 61 | -23,161 | -46,271 | 0,10 | -0,202
12 | -23,156 | -46,271 | 0,183 | 0,361 62 | -23,163 | -46,272 | 0,00 | -0,468
13 | -23,156 | -46,270 | 0,212 | 0,412 63 | -23,164 | -46,272 | -0,01 | -0,520
14 | -23,156 | -46,270 | 0,197 | 0,375 64 | -23,163 | -46,272 | 0,07 | -0,379
15 | -23,156 | -46,270 | 0,197 | 0,342 65 | -23,163 | -46,271 | 0,09 | -0,375
16 | -23,156 | -46,270 | 0,210 | 0,324 66 | -23,165 | -46,274 | -0,20 | -0,671
17 | -23,156 | -46,270 | 0,288 | 0,353 67 | -23,166 | -46,275 | -0,29 | -0,759
18 | -23,156 | -46,270 | 0,275 | 0,331 68 | -23,166 | -46,275 | -0,26 | -0,803
19 | -23,156 | -46,270 | 0,287 | 0,339 69 | -23,166 | -46,273 | -0,14 | -0,770
20 | -23,156 | -46,269 | 0,322 | 0,352 70 | -23,167 | -46,274 | -0,21 | -0,890
21 | -23,156 | -46,269 | 0,311 | 0,392 71 | -23,167 | -46,275 | -0,28 | -0,852
22 | -23,156 | -46,269 | 0,316 | 0,414 72 | -23,167 | -46,275 | -0,33 | -0,852
23 | -23,156 | -46,269 | 0,372 | 0,370 73 | -23,168 | -46,274 | -0,20 | -0,983
24 | -23,155 | -46,270 | 0,299 | 0,439 74 | -23,169 | -46,276 | -0,39 | -1,057
25 | -23,155 | -46,270 | 0,283 | 0,440 75 | -23,169 | -46,275 | -0,36 | -1,11

26 | -23,155 | -46,270 | 0,245 | 0,439 76 | -23,169 | -46,275 | -0,34 | -1,127
27 | -23,155 | -46,270 | 0,243 | 0,459 77 | -23,170 | -46,275 | -0,34 | -1,143
28 | -23,155 | -46,270 | 0,248 | 0,465 78 | -23,170 | -46,275 | -0,35 | -1,155
29 | -23,155 | -46,270 | 0,244 | 0,478 79 | -23,169 | -46,276 | -0,42 | -1,103
30 | -23,155 | -46,270 | 0,256 | 0,491 80 | -23,169 | -46,276 | -0,44 | -1,087
31 | -23,155 | -46,270 | 0,227 | 0,513 81 | -23,169 | -46,276 | -0,46 | -1,102
32 | -23,155 | -46,268 | 0,438 | 0,451 82 | -23,169 | -46,276 | -0,46 | -1,120
33 | -23,155 | -46,268 | 0,464 | 0,468 83 | -23,171 | -46,276 | -0,37 | -1,260
34 | -23,155 | -46,269 | 0,404 | 0,453 84 | -23,169 | -46,283 | -1,169 | -1,103
35 | -23,156 | -46,269 | 0,385 | 0,355 85 | -23,169 | -46,282 | -1,133 | -1,078
36 | -23,157 | -46,270 | 0,264 | 0,261 86 | -23,169 | -46,282 | -1,136 | -1,055
37 | -23,157 | -46,270 | 0,252 | 0,291 87 | -23,169 | -46,282 | -1,113 | -1,043
38 | -23,157 | -46,270 | 0,256 | 0,245 88 | -23,168 | -46,283 | -1,217 | -1.020
39 | -23,157 | -46,270 | 0,258 | 0,231 89 | -23,168 | -46,283 | -1.155 | -1.007
40 | -23,157 | -46,270 | 0,230 | 0,212 90 | -23,169 | -46,283 | -1,211 | -1,037
41 | -23,158 | -46,270 | 0,201 | 0,194 91 | -23,152 | -46,266 | 0,71 0,782
42 | -23,157 | -46,271 | 0,157 | 0,210 92 | -23,153 | -46,266 | 0,74 | 0,739
43 | -23,157 | -46,271 | 0,108 | 0,199 93 | -23,151 | -46,270 | 0,21 0,938
44 | -23,157 | -46,271 | 0,127 | 0,261 94 | -23,150 | -46,271 | 0,15 | 0,988
45 | -23,158 | -46,270 | 0,198 | 0,147 95 | -23,150 | -46,271 | 0,14 1,010
46 | -23,158 | -46,270 | 0,215 | 0,131 9 | -23,151 | -46,271 | 0,09 | 0,975
47 | -23,158 | -46,270 | 0,247 | 0,164 97 | -23,148 | -46,271 | 0,13 1,303

48 | -23,158 | -46,270 | 0,273 | 0,162 98 | -23,147 | -46,272 | 0,03 1,410
49 | -23,158 | 46,270 | 0,255 | 0,135 99 | -23,146 | -46,273 | -0,06 | 1,422
50 | -23,160 | -46,272 | 0,044 | -0,059 100 | -23,146 | -46,270 | 0,22 1,431
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Figura 7 — Posi¢do das ONUs consideradas para a avaliagdo do algoritmo num cendrio realista (Fonte:
Google Maps).

2.3.2 Perda média

Para computar as perdas média de uma determinada arquitetura, deve ser computado a perda de
cada ONU, a qual, por sua vez, tem duas componentes: as perdas de propagacdo e as perdas por
divisdo. Desta forma, em escala logaritmica temos que a perda para uma determinada ONU é:

LTotal|dB = Ltransmisséo|dB + Ldiviséo’dB; (23)

sendo Lrota|aps Liansmissio|dB € Ladivisio|an @s perdas totais, de transmissao e de divisdo. As perdas por
transmissao para uma determinada ONU, podem ser calculadas multiplicando o comprimento de fibra
até essa ONU e o coeficiente de atenuacao da fibra:

Ltransmissﬁo|dB = O“dB/km : Lfibra‘krru (24)

em que alyp /km € O coeficiente de atenuagdo da fibra, considerado de 0,2 dB/km e L fibralkm € O
comprimento de fibra calculado a partir da estrutura achada mediante o algoritmo de clusterizacao
multi-nivel.
A perda por divisdo nos nds divisores, para uma razio de divisdo k, pode ser calculada da seguinte
forma:
Lagivisiolas = 10 - log (k). (2.5)

De forma aproximada, temos que para k= 2, Lgiyisiolap =~ 3 dB, para k=4, Lgyiszo|ap =~ 6 dB, para k=
8, Ldivisao|as =~ 9 dB e para k= 16, Lyiviszo|as ~ 12 dB.



24

3 RESULTADOS DE SIMULACAO

Nesse capitulo aplicamos o algoritmo considerado para otimizar a topologia em estrela multi-nivel
de uma rede PON considerando diferentes tipos de cendrios. Em particular na Secao 3.1 utilizam-
se multiplos cendrios arbitrariamente gerados para obter métricas de ensamble que permitam uma
generalizacdo da dependéncia entre a razdo de divisdo e as métricas de desempenho, isto é, perdas
médias e comprimento total de fibra instalada. J4 na Secado 3.2, aplica-se o algoritimo ao cendrio
realista descrito no capitulo anterior.

3.1 RESULTADOS COM CENARIOS GERADOS DE FORMA ALEATORIA

3.1.1 Andlise de um caso particular

A fim de observar o funcionamento do algoritmo, como exemplo aplicamos este a um cendrio
arbitrio com 100 ONUs, mostrado na Considerando um valor de k= 4, o resultado do
algoritmo é representado na[Figura 9] em que as posi¢des das ONUs sdo indicadas com marcadores
azuis, os nos divisores sao indicados em preto e os enlaces de fibra em vermelho. Observa-se na
imagem plotada que € respeitada a razao de n6 divisor que foi estipulada inicialmente, pois que o
ponto central de cor preta (primeiro n6 divisor) é dividido em 4 enlaces os enlaces, depois esse enlace
€ dividido em mais 4 enlaces, formando assim a rede completa para atender todas as ONUs.
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Figura 8 — Posi¢ao das ONUs antes de aplicar o algoritmo
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Figura 9 — Rede gerada apos aplicacdo do algoritmo, indicando as ONUs, os nodo divisor e os enlaces
que os unem.
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Figura 10 — Perdas da conexao entre o n6 central e cada ONU.

Realizou-se também o cdlculo do comprimento da fibra para cada ONU, assim como o nimero de
divisores e comprimento total de fibra instalada. Os resultados sdo apresentados na figura[Figura 10}
em que o eixo horizontal representa o identificador da ONU enquanto que o eixo vertical representa
as diferentes perdas em dB para cada ONU: em azul representa-se a perda de transmissao por fibra;
em vermelho tem-se a perda nos nodos divisores, € em preto tem-se a soma dessas duas perdas, por
comprimento da fibra e por nodo divisor. Observando as diferentes perdas, podemos comprovar
que tanto as perdas por transmissdo como as de divisdo variam dependendo da ONU. A variacao
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da primeira € 16gica devido aos diferentes comprimentos de fibra desde o né central até cada ONU.
Enquanto as perdas por divisdo, pode-se perceber que a variagdo aparenta estar quantificada. Este
comportamento pode ser explicado notando que nem todas as rotas até as ONUSs atravessam a mesma
quantidade de nés divisores e que cada n6 divisor representa uma perda extra de 6 dB (pois k=4).

3.1.2 Anadlise estatistico do conjunto de cendrios

Para extrair informacdo geral do desempenho do algoritmo de clusterizagdo multi-nivel e do
efeito da razdo de divisdo, assim como a dependéncia com relagdo ao nimero do ONUs a agrupar, se
criaram 100 cendrios aleatérios para 100, 200 e 400 ONUs. Cada um desses cenérios foi clusterizando
utilizando valores de razao de divisdo de 2, 4, 8, 16 e 32. Para uma melhor analise dos dados, utilizamos
em primeiro lugar graficos box plot tanto para o comprimento total de fibra instalada como para as
perdas médias de cada configuracio, a qual permite uma anélise grafica da distribui¢do dos valores.
Assim, na[Figura TT| mostramos os diferentes cendrios, junto com os outliers para o comprimento total
de fibra instalada e a perda média em termos da razao de exting¢ao para (a-b) 100 ONUs, (c-d) 200
ONUs e (e-f) 400 ONUs.

Comparando os resultados de comprimento instalado e perdas médias, podemos observar que a
primeira métrica tem uma dependéncia clara da razdo de divisdo, enquanto que as perdas médias ndo
apresentam uma dependéncia tao evidente. Assim, focando-se no comprimento total de fibra instalada,
pode-se concluir que tanto uma razao de divisdo de 2 como de 4 apresentam resultados similares em
termos de valor médio e dispersao, sendo o valor de 4 ligeiramente melhor. Este comportamento é
comum aos cenarios com 100, 200 e 400 ONUs.

Mesmo que os diagramas de box plot representem uma ferramenta vdlida para visualizacdo de
dados, ndo conseguem considerar a relagdo entre diferentes varidveis. Desta forma, para poder observar
a relagdo entre comprimento total de fibra instalada e perdas médias, na[Figura 12| representamos a
primeira em termos da segunda métrica. Uma das primeiras carateristicas que pode-se observar é
o aumento da correlacdo a medida que aumenta a razdo de divisao. Também € interessante ver que
quando o numero de ONUs aumenta as perdas para razdes de divisdo altas diminui. Mesmo assim,
para todos os nimeros de ONUs considerados, a razdo de divisdo que resulta em um desempenho
6timo em fungdo do comprimento total de fibra instalada e de perdas médias é k =4.

3.2 RESULTADOS COM CENARIO REALISTA

3.2.1 Andlise de uma solugdo particular do cendrio realista

Na mostra-se o mapa das 100 ONUs consideradas no cendrio realista, em que cada
marcador indica a posi¢io de uma ONU. E importante mencionar que, diferente da andlise com
cendrios aleatorios, neste caso o cendrio € unico. Na representamos a rede gerada pelo
algoritmo de clusterizacao multi-nivel. Assim como no caso do cendrio aleatérios, analisamos as
perdas de cada ONU, as quais sdo mostradas na[Figura I5] Em comparagdo com as perdas do cenério
aleatoriamente gerado, a contribuicao das perdas de transmissdo em relagcdo as perdas por divisdo é
menor devido ao menor didmetro da rede.

3.2.2 Andlise estatistica das solucdes para o cendrio realista

E importante ressaltar que mesmo sendo um cendrio tnico, a natureza estocéstica do método faz
com que diferentes execucoes do algoritmo resultem em diferentes arquiteturas propostas. Para evitar
que a inicializacdo dos centroides afete significativamente os resultados, repetimos a clusterizagdo 100
vezes, obtendo os resultados mostrados na[Figura 16| Uma diferenga significativa em relagao as Figuras
obtidas para cendrios arbitrarios é que neste caso, tanto as perdas médias como o comprimento total de
fibra instalada apresentam uma forte dependéncia da razao de divisdo. Porém, assim como no caso
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Figura 13 — Posi¢ao das ONUs reais antes de aplicar o algoritmo
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Figura 14 — Rede gerada apos aplicag¢ao do algoritmo real

anterior, os melhores resultados correspondem a razdes de divisao de 2 e 4. Quando representamos
as perdas médias em termos do comprimento total de fibra instalada, vemos que, como esperado, os
resultados correspondentes a k = 2 e 4 apresentam bons resultados enquanto que maiores razdes de
divisdo resultam em arquiteturas de redes menos eficientes. Neste ponto, é importante notar que a
menor dispersdo dos pontos pode ser explicada pois todos correspondem ao mesmo cenério.

Pode-se observar o0 mesmo comportamento para todos os casos apresentados, tanto em um cenario
aleatério como em um cendrio real, as diferencas apresentadas para um mesmo né divisor relacionam-se
com a quantidade de usudrios, fazendo com que aumente ou diminua o comprimento da fibra instalada,
pois quando aumenta-se o nimero de usudrios aumenta-se também o comprimento de fibra instalado e
as perdas médias.

Observando a Figura 16 e analisando a posi¢ao nota-se que o pior caso tanto para um comprimento
de fibra instalada quando para a perda média em dB, € o caso para o n6 divisor 1:32, os demais seguem
mais concentrados no canto inferior esquerdo, nota-se também que a melhor relagdo esta no né divisor
1:4 que estd mais concentrado no canto inferior esquerdo, mostrando assim que possui um baixo
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comprimento de fibra instalado para uma baixa perda média. Observa-se que em todos os casos de
100, 200 e 400 usuérios o melhor caso para um menor comprimento de fibra instalada e menor perda
média € o do né divisor 1:4.

Analisando a[Figura T7)nota-se que o né de razdo de divisdo 1:32 é o mais disperso entre todos os
outros noés, sendo assim € o que possui um valor de perda média e de comprimento de fibra instalado,
sendo assim também o pior caso como um projeto de rede PON. Os demais seguem mais concentrados
no canto inferior esquerdo, como € o caso do nodo de razdo de divisdo 1:4, que estd mais concentrado
no canto esquerdo, possuindo assim um baixo comprimento de fibra instalado para uma baixa perda
média.
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4 CONCLUSOES E TRABALHO FUTURO

Neste trabalho foi desenvolvido um algoritmo baseado em clusterizagdo k-means capaz de projetar
uma rede PON utilizando agrupamento multinivel, permitindo estudar e analisar o desempenho da
rede em termos do comprimento total de fibra instalada e as perdas médias, e sua dependéncia da razao
de divisdo. Para avaliar o algoritmo desenvolvido, utilizamos tanto cendrios gerados de forma aleatdria
como um cendrio realista.

As simulacdes realizadas no software Matlab com 100 cendrios aleatdrios e com 100 repeti¢des do
cendrio realista mostraram que em todos os casos uma razdo de divisdo de 2 e 4 apresentam um 6timo
desempenho enquanto a comprimento total de fibra instalada e perdas médias.

Sendo o foco do estudo encontrar o resultado em que a rede PON projetada tivesse a menor perda
utilizando a menor quantidade de fibra necessdria. A criagdo de um cendrio aleatério e a implementacao
e um cendrio real foi feita, e a hierarquizacao da rede foi feita a partir do agrupamento hierdrquico. A
criacdo do cendrio e estrutura da rede PON foi feita por meio da implementa¢do do algoritmo k-means
pelo software Matlab.

Introduziu-se com conceitos de aprendizado de mdquinas em especifico os algoritmos baseados
aprendizagem ndo supervisiona com a técnica de clusteriza¢do. Por meio do cédigo criado foi possivel
obter resultados satisfatérios com o uso do algoritmo k-means mesmo para redes de grade irregular,
como é o caso de zonas rurais. Nao se encontraram estudos que fazem utilizacao desse algoritmo
para utilizacdo de projetos de redes de grade irregular , como é o caso do cédigo implementado,
entretanto tal algoritmo se mostrou inovador na utilizacdo de projetos de redes para grades irregulares,
apresentando um desempenho satisfatério e uma baixa complexidade.

Ao utilizar a clusterizacdo k-means , foi possivel alcangcar uma razdo de divisao 6tima em termos
de comprimento e de perda média, simulou-se inimeras vezes, alternando-se diversos parametros
importantes, e em todos os casos encontrou-se 0 menor comprimento de fibra instalada e menor perda
média na razio de divisdo quatro (1:4).

O trabalho trata-se de um c6digo implementado pelo software Matlab, capaz de projetar a melhor
rede de acesso Optico utilizando agrupamento multinivel em regides rurais. Trabalhos futuros deverdo
levar em consideracdo o relevo da drea onde seré projetada a rede PON.

Como ja explicado, no presente trabalho utilizaram-se a perda média e o comprimento total de
fibra instalada como métricas de avaliacdo das arquiteturas geradas, desconsiderando assim qualquer
métrica associada a confiabilidade. Propomos como trabalho futuro incluir o estudo de confiabilidade
da rede e estudar o efeito da razdo de divis@o nesta métrica.
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