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RESUMO

No presente trabalho estudamos um método de compensag¢do de nao linearidades baseado em algoritmos
de inteligéncia artificial para uma rede Optica passiva coerente digital de longa distancia. Simulou-se
computacionalmente a transmissdo de um sinal éptico modulado utilizando formato 16-QAM por meio
de um enlace, cujo modelo inclui tanto efeitos lineares quanto ndo lineares. Os fendmenos de ruido e
de atenuacao sdo responsaveis por limitar o alcance de um sistema éptico, e o aumento da poténcia
de transmissao nao € uma solugdo trivial, pois isto ocasiona a excita¢ao de ndo linearidades devido
a interac@o do sinal com o meio. Os resultados mostram que, devido a rotacdo nao linear de fase
causada pelo efeito Kerr, a detec¢do por maxima verossimilhanca apresenta um baixo desempenho.
A técnica computacional implementada, denominada regressdo logistica, € capaz de tracar limiares
de decisdo complexos que se adaptam as constelagdes distorcidas recebidas. Ao utilizar o algoritmo
demonstrou-se uma diminui¢do de cerca de 38% do valor 6timo da taxa de erro de simbolo em relacao
a detecc@o por maxima verossimilhanca. Estes resultados indicam que, ao compensar tais efeitos, é

possivel melhorar o produto banda-distancia.

PALAVRAS CHAVE: COMUNICACOES OPTICAS; SISTEMAS COERENTES DIGITAIS;
EFEITOS NAO LINEARES E INTELIGENCIA ARTIFICIAL.



ABSTRACT

In this work we studied a method for compensating nonlinearities based on artificial intelligence for
digital coherent long-reach passive optical networks. The transmission of an optical signal modulated
utilizing 16-QAM format through a link, whose model considers both linear and nonlinear effects,
was computationally simulated. In such systems, noise and attenuation limit the range. Unfortunately,
increasing transmission power is not a feasible solution, because it causes the excitation of nonlinearities
as a result the interation between the signal and the medium. The results show that, due to the nonlinear
phase rotation caused by the Kerr effect, the conventional detection by maximum likelihood presents
low performance. The implemented computational technique, denominated logistic regression, is able
to draw complex decision boundaries that fit the received distorted constellations. By applying the
aforementioned algorithm, a decrease of up to 38% of the optimal value of the symbol error rate in
relation with the maximum likelihood detection can be achieved. These results reveal that, by the

compensation of such effects, it’s possible to improve the bandwidth-length product.

KEYWORDS: OPTICAL COMMUNICATIONS, DIGITAL COHERENT SYSTEMS, NON-
LINEAR EFFECTS, AND ARTIFICIAL INTELLIGENCE.
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1 INTRODUCAO

1.1 EVOLUCAO HISTORICA

Para atingir a crescente demanda de transferéncia de informacdo, € necessario o desenvolvimento
de sistemas robustos o suficiente para acompanharem tais requisitos. De acordo com a Cisco Systems,
estima-se que em 2017 o trafego global através da rede IP foi de 122 Petabytes por més, tendo a previsao
de quase triplicar em 2022, com um trafego de aproximadamente 396 Petabytes por més (CISCO,
2017).

Sistemas por ondas luminosas, como siao conhecidos os sistemas de comunicagdes Opticas, fazem
uso de uma ou vdrias portadoras com frequéncias na ordem de centenas de THz. A operagdo em
frequéncias tao elevadas indica que tais sistemas t€ém maior largura de banda disponivel além do fato
que as fibras Opticas apresentam uma baixa atenuacao para tais frequéncias, permitindo a transmissao
de sinais de banda larga a uma longa distancia.

Desde a década de 1950 j4 era conhecido que portadoras operando nas bandas Opticas resultariam
em um maior produto BL (produto entre a banda oferecida e a distancia em que o sistema opera,
representando uma figura de mérito). Porém apenas em 1960 foi possivel a implementacido de um laser
sendo utilizado como uma fonte dptica coerente. Assim foi necessdrio também o desenvolvimento de
fibras Opticas de baixas perdas para serem utilizadas como guia de ondas (AGRAWAL, |2014)).

Cada geracao de comunicacdes por ondas luminosas apresenta impedimentos que requerem o
desenvolvimento de tecnologias. Na primeira geragdo operava-se em um comprimento de onda de 0.8
pm utilizando lasers de semicondutores GaAs, apresentando uma taxa de 45 Mb/s com um alcance de
10 km entre os receptores. Tanto a taxa de bits quanto o alcance foi amplamente melhorado na segunda
geracdo, evoluindo para 1.7 Gb/s e 50 km, com o sistema operando em um comprimento de onda de
1.3 pum e utilizando lasers de semicondutores InGaAsP.

O melhor comprimento de onda para a operacdo do sistema 6ptico foi introduzido na terceira
geracao, de 1.55 ym e sendo utilizado até hoje. A inovag¢do marcante da quarta geragdo foi a imple-
mentacido da Multiplexacdo por Divisdo de Comprimento de onda (Wavelength Division Multiplexing,
WDM), possibilitando a multiplexa¢do por comprimento de onda de vérios canais em um tnico enlace.

Até a quarta geracdo sdo utilizadas técnicas de modulacao por intensidade, formato conhecido
como chaveamento On-Off (On-Off Keying, OOK), em que a informacao estd contida apenas na
amplitude do sinal. Em tal modulagdo, o bit “1” € representado pela recep¢ao de intensidade alta e
o bit “0” pela recepg¢do de intensidade baixa. Tal formato de modulacao, devido a sua simplicidade,
ndo requer um sistema coerente para demodulacio, tendo entdo sua capacidade de deteccdo limitada
apenas pelo fotodiodo receptor. O fotodiodo gera um sinal elétrico proporcional a poténcia dptica
recebida e o circuito de decisdo identifica os bits recebidos.

A quinta geracdo de comunicagdes por ondas luminosas apresenta formatos de modulacdo mais
complexos, em que a informagdo esta contida na fase da portadora dptica e, possivelmente, também na
amplitude. Tais formatos ja sao utilizados em sistemas de micro-ondas ha algum tempo. Porém no

dominio ptico, hd dificuldades para a compensagdo do ruido de fase, provindo dos lasers empregados,
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e também h4 flutuacdes do estado de polarizacdo na onda incidente. Apenas na quinta geracao foi
possivel implementar tais formatos de modulagdo em sistemas 6pticos (AGRAWALL 2014).

Além de inovagdes como multiplexa¢ao em polarizacao dupla e a utilizagdo de processamento
digital de sinais (Digital Signal Processing, DSP), a quinta geracdo faz uso de formatos de modulacao
como o chaveamento por deslocamento de fase (phase shift keying, PSK), chaveamento por desloca-
mento de fase em quadratura(quadrature phase shift keying, QPSK) e modulacdo de amplitude em
quadratura (quadrature amplitude modulation, QAM). Tais formatos modulam a portadora em fase e
alguns modulam tanto em fase como em amplitude, como € o caso do QAM (AGRAWAL, 2014).

Formatos de modulagdo como os citados possibilitam aumentar significativamente o desempenho
do sistema. Porém sua detec¢do no receptor ndo € tdo simples como no caso em que se utiliza
modulacdo OOK, sendo entdo necessario incluir sistemas de recepcao coerentes (AGRAWAL, 2014).
Tais sistemas possibilitam a extracdo da informacdo contida na fase do sinal 6ptico, em contraste com
sistemas nao coerentes, em que toda esta informacao € perdida.

Conforme naturalmente o limite pratico de desempenho da quinta geracao € alcangado, a sexta
geracdo tem o intuito de contornar suas limitagdes. Shannon introduziu uma relacdo que quantifica a

capacidade maxima de um canal linear limitado por ruido, dada por:
C =B -log:(14+ SNR), (1.1)

em que B € a largura de banda do canal e SNR (signal-to-noise ratio) é a relagdo sinal ruido. Tal
relacdo mostra que, de principio, um canal pode ter sua capacidade indeterminadamente alta conforme
se intensifica o nivel de poténcia do sinal, assim aumentando o SNR. Entretanto em sistemas de
comunicacdo por fibra Optica, devido a interacdo da onda de luz com o meio, efeitos nao lineares
dependentes da poténcia da onda sdo excitados. Efeitos ndo lineares causam distor¢do nao linear e,
consequentemente, diminuem a capacidade do sistema.

Em canais limitados a ndo linearidades, a partir de certos niveis de SNR, a efici€éncia espectral
diminui consideravelmente. Indica-se entdo que as nao linearidades limitam a poténcia dptica que
pode ser transmitida no enlace, limitando o alcance do enlace devido a atenuagdo da onda por perdas.

Com a elevada demanda por capacidades cada vez maiores, uma das propostas da sexta geracdo € a
multiplexacao por divisdo de espago (Space-Division Multiplexing, SDM). O conceito de SDM ¢ que,
basicamente, cada modo ou cada nicleo de uma fibra constituida de varios niicleos transmite sequencias
de bits independentemente como canais paralelos. Porém tal técnica apresenta alguns desafios como
a excitacgdo seletiva dos modos e a diafonia linear e ndo linear. A proposta que estudamos consiste
na mitiga¢do dos efeitos nao lineares sofridos no sistema, com intuito de aumentar a capacidade do
sistema. Mais especificamente, faz-se uso de processamento digital de sinais baseado em algoritmos

de aprendizado de maquina, como regressao logistica, que serd o foco do trabalho.

1.2 SISTEMAS OPTICOS COERENTES

Sistemas Opticos coerentes possibilitam que informacdes contidas na fase do sinal sejam recu-

peradas pelo receptor. Para isso, o sinal recebido é combinado com a onda de um oscilador local,
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mantido em uma frequéncia fixa, que pode ter o mesmo valor que o sinal: deteccio homddina, ou
um valor bem diferente do sinal: detecc@o heterddina. Entretanto nos interessa um terceiro tipo de
detec¢do, pois sua implementacio € mais simples, que se trata da detec¢@o intradina. Em tal detec¢ao,
as frequéncias centrais do sinal e do oscilador local ndo sdo exatamente as mesmas. As diferencas
de frequéncias descritas podem ser compensadas mediante o processamento digital de sinais. Tais
sistemas sao denominados de sistemas Opticos coerentes digitais.

Os primeiros sistemas coerentes digitais foram implementado em redes de longa distancia. Porem,
com a reducdo no custo da implementacdo de Processamento Digital de Sinais (DSP, Digital Signal
Processing) e a possibilidade de utiliza¢ao de lasers com maior largura de linha, sistemas coerentes
foram propostos para enlaces progressivamente mais curtos. Atualmente estd sendo proposta a
utilizagdo de sistemas coerentes para a Rede Optica Passiva (Passive Optical Network, PON), com o
intuito de incrementar a taxa de 100 Gb/s para 1 Tb/s, em conjunto com a implementacdo de algoritmos
de DSP (SUZUKI et al., [2018)).

Para combinar o sinal com a onda do laser local € utilizada uma rede hibrida 2x4 (duas entradas
e quatro saidas) com defasagem de 90° entre as portas. Tal configuragdo possibilita a obtencao
das componentes em fase e em quadratura do sinal. O dispositivo € um conjunto de acopladores e
defasadores que permite separar as combinagdes do sinal com o laser sem deslocamento de fase e com
um deslocamento de 180°. As combinacdes do sinal com as réplicas defasadas do oscilador local sdo
fotodetectadas logo apds a saida de cada porta da rede hibrida, sendo entdo a deteccao feita no dominio
elétrico (KAMINOW; LI; WILLNER| [2008).

Dado que E; seja o campo elétrico do sinal, £}, o campo elétrico do oscilador local e E; o campo
elétrico da saida da ¢-ésima porta, com ¢ tomando valores de 1 a 4. Desconsiderando-se o ruido de fase

do oscilador local por simplicidade, temos que o campo elétrico na saida das portas é dado por:

1
By = —5{Eu+ Bl (1.2)
By = —[E, - By (1.3)
2 — \/§ s lo|s .
By = —_[E, + By (1.4)
3= \/§ s T JL0], .
1 |
Fy = (B, — jE]. (1.5)

V2
Por conveniéncia, desconsidera-se os ruidos introduzidos durante a foto-detec¢ao, como o ruido

térmico e o ruido shot. Sendo a responsividade do fotodetector unitdria, as correntes geradas pelo

1-ésimo fotodetector sdo dadas por:

1
I = §[|Es\2 + | Eo|? 4 2R(E B ")), (1.6)

1
I = 5[112312 + | B |* — 2R(E By, (1.7)
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1
Iy = §[|ES|2 + | B |* + 23 (E B )], (1.8)

1
I, = §UES|2 + | Eio|* — 2S(E B, (1.9)

Em que o asterisco indica a operacdo de complexo conjugado. Sendo assim, podemos derivar a
componente em fase do sinal:
Iy =1 — I, =2R(EsE\"). (1.10)

Da mesma forma, temos que a componente em quadratura do sinal € dado por:
Ig =13 — I, =23(EE) ). (1.11)
Finalmente, temos que o sinal complexo detectado é dado por:
=11+ jlg = 2R(EEr") + j23(B, Bi") = 2E,E,". (1.12)

1.3 EFEITOS NAO LINEARES EM SISTEMAS OPTICOS COERENTES

Dentre os efeitos ndo lineares devido ao espalhamento da luz que interage com o meio, temos
o Espalhamento Estimulado de Brillouin (Stimulated Brillouin Scattering, SBS) e o Espalhamento
Estimulado de Raman (Stimulated Raman Scattering, SRS). A excitacdo destes efeitos depende
principalmente da intensidade da onda que se propaga no meio assim como sua largura de linha. Em
particular, a excitagdo do efeito SBS necessita de uma largura de linha estreita o suficiente para que
os fonons gerados pelo efeito estejam em coeréncia de fase (GARMIRE, 2017). Tais efeitos ndo
afetam nosso sistema pois em sistemas opticos coerentes ndo hd portadora, também conhecida como
portadora suprimida. Por conseguinte, a largura de linha em que o sistema em estudo opera € alta o
suficiente para ndo excitar o efeito SBS. O efeito SRS possui um limiar de intensidade muito alto para
ser excitado, sendo entdo o sistema em estudo incapaz de estimulé-lo.

A respeito dos efeitos ndo lineares que ocorrem devido a alteracdes do indice de refracdo, o efeito
Kerr se origina de uma resposta de polarizagao nao linear das particulas do meio sob influéncia de uma
luz de intensidade relativamente alta. Este efeito pode ser descrito como flutuagdes do valor do indice
de refracdo do meio. Assim como o efeito Pockels, geralmente utilizado para modular a fase do sinal
em moduladores do tipo Mach-Zehnder (Mach-Zehnder Modulator, MZM), o efeito Kerr causa uma
modulacdo em fase da onda que € resultante da variacdo do indice de refracdo. Porém a variacao é
dependente da amplitude do campo elétrico no efeito Pockels, e no efeito Kerr depende da intensidade,
a qual € proporcional ao quadrado da amplitude do campo elétrico (KEISER| 2010).

O efeito Kerr pode causar auto-modulagdo de fase (Self Phase Modulation, SPM), modulagao
cruzada de fase (Cross Phase Modulation, XPM) e mistura de quatro ondas (Four Wave Mixing, FWM).
XPM e FWM sdo ocasionados apenas quando hd mais de uma onda propagando pelo meio, como em
sistemas WDM (KEISER|, 2010). O tunico efeito que nos interessa ¢ a SPM, pois a proposta deste

trabalho € a simulacdo da transmissdo de apenas um canal sendo propagado no enlace 6ptico, ndo
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existindo entdo efeitos como XPM e FWM.

SPM ocorre quando um pulso modifica sua propria fase. O efeito da SPM causa mudangas no
espectro de frequéncia e uma rotacdo dependente da poténcia instantanea dos simbolos no diagrama de
constelacdo do sinal. Sendo entdo o efeito SPM o maior impedimento para sistemas dpticos coerentes

com apenas um canal, o foco do trabalho se dard na compensacao de tal efeito.

1.4 JUSTIFICATIVA DO TRABALHO

Como discutido na secao anterior, as alteracdes de fase indesejadas causadas pelo efeito Kerr € o
maior impedimento ndo-linear para sistemas Opticos coerentes. Para aumentar a capacidade de tais
sistemas, € justificivel a implementacdo de algoritmos de aprendizado de maquina para mitigar os
efeitos provenientes da SPM.

Um simbolo em uma modulagao digital indica uma sequéncia de bits representada por um ponto
no plano complexo. A quantidade de bits pertencentes a um simbolo € dependente do formato de
modulacdo. Um formato de modulacdo que possui uma maior quantidade de bits por simbolo apresenta
uma maior efici€ncia espectral. Apesar da maior eficiéncia de transmissao, tem-se um alfabeto maior
de simbolos, aumentando a proximidade entre estes. Com uma menor distancia entre os simbolos, se
aumenta a probabilidade de erro na deteccdo. Ao se utilizar o formato de 16-QAM, em relacdo ao
formato de QPSK, € capaz de representarmos o dobro de bits por simbolo, porém apresentando uma
maior taxa de erros.

Mixima verossimilhanca é uma técnica estatistica utilizada para tracar as regides de decisdo do
receptor. No caso, as regioes sdo fixas e a decisdo € feita considerando a minima distincia entre o
simbolo recebido e os simbolos ideais pertencentes ao formato de modulagao digital (LATHI; DING,
2012). A ilustra as regides de decisdo para um formato de modulagdo 16-QAM obtidas a
partir do método de maxima verossimilhanga. Cada drea que se difere pela cor indica uma diferente
regido de decisdo. Os pontos representados pelos marcadores em cruz indicam os simbolos ideais
normalizados em relagdo aos simbolos de maior poténcia.

O efeito Kerr causa uma modulagdo em fase, a qual gera uma rotagdo dos simbolos recebidos
em um diagrama de constelagcdo. Tais alteragdes na fase do sinal resulta em simbolos invadindo as
regides de decisdo vizinhas. E intuitivo que tal fendmeno eleva a probabilidade de erros de simbolos
no sistema.

A utilizacao de técnicas de aprendizado de maquina j4 vem sendo utilizada para compensacao de nio
linearidades em sistemas de comunicacdes Opticas. Ha trabalhos em que demonstra o se desempenho
de algoritmos como Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks, ANN) (FUKUMOTO et al.,
2018)) e a utilizagdo de algoritmos de clusterizacio (capazes de agrupar dados conforme seu nivel de
semelhanca) (TORRES et al., 2015)) para tal finalidade. Porém, até onde sabemos, nunca se utilizou o
algoritmo de regressdo logistica com este intuito.

O algoritmo de regressao logistica apresenta a vantagem de possuir baixo custo computacional
e de possuir implementacao relativamente pouco complexa. O desempenho da regressao logistica
serd avaliado em fun¢do da Taxa de Erro de Simbolo (Symbol Error Rate, SER). O funcionamento do

algoritmo serd discutido mais detalhadamente no Capitulo 2.
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Figura 1 — Regides de decisdo de uma modulagdo 16-QAM utilizando técnica de médxima verossimi-
lhanca.

1.5 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

Este trabalho tem como objetivo desenvolver e avaliar a utilizacido do algoritmo de aprendizado
de maquina denominado regressao logistica para a mitigacao de nao linearidades em um sistema de
comunicacdo coerente. O trabalho € dividido como segue:

O Capitulo 2 apresenta os conceitos basicos da area de aprendizado de maquina, com o propdsito
do leitor se familiarizar com o funcionamento do algoritmo de regressio logistica. E desenvolvido
entdo o equacionamento que rege a classificacao por regressao logistica, assim como suas vantagens e
limitagdes.

O Capitulo 3 apresenta a metodologia a ser empregada no trabalho, assim como suas ferramentas
e métodos computacionais. O contetido do Capitulo 3 se baseia na implementagdo do sistema 6ptico
no software VPI Transmission Maker e na implementagdo de regressao logistica no software Matlab.

O Capitulo 4 apresenta uma comparacéo da taxa de erro de simbolo sofrida pelo sistema utilizando

deteccdo por maxima verossimilhanca e por regressao logistica. O Capitulo 4 demonstra também a
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configuracdo do algoritmo em que se obteve o melhor desempenho, além de apresentar uma andlise do
efeito do tamanho do seu conjunto de treinamento e de sua complexidade computacional.

O Capitulo 5 apresenta uma conclusio do trabalho.
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2 APRENDIZADO DE MAQUINA E REGRESSAO LOGISTICA

2.1 INTRODUCAO A ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA E CONCEITOS
BASICOS

Aprendizado de maquina se refere a algoritmos baseados em estatistica, que sao capazes de
reconhecer padrdes em distribuicdes de dados. O aprendizado se dd durante um processo que chama-se
de treinamento, em que geralmente, o algoritmo realiza iteragdes para optimizar os parametros do
modelo. A finalidade de tal otimizagdo € a de modelar os padrdes existentes em um conjunto de dados,
chamados de exemplos de treinamento.

Apesar de existir trabalhos a respeito de tal drea em um artigo que data 1959, que descreve o
aprendizado de um computador em jogar xadrez (SAMUEL, |1959), apenas atualmente tais algoritmos
estdo se tornando uma tendéncia mundial. A popularidade atual é devida ao avanco tecnolégico, como
o da drea da eletronica e de telecomunicacdes, e mais especificamente, da computagdo distribuida.
Pode-se citar vérios exemplos do uso de algoritmos de aprendizado de maquina no cotidiano, como
€ 0 caso de: mecanismos de buscas achar os melhores resultado, assim como anuncios direcionados
para um usudrio individualmente, filtros anti-spam utilizados em e-mails, reconhecimento de rostos
em filmagens e reconhecimento de voz pelo celular (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014).

E altamente vantajoso utilizar tais algoritmos em aplicacdes em que a complexidade do problema é
alta, impossibilitando uma pessoa de programar explicitamente todas as instrucdes a serem seguidas
(SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, [2014)). O fato de ndo serem programados para realizarem tarefas
explicitamente, algoritmos de aprendizado de maquina se adaptam e aprendem com a experiéncia,
apresentando mudancas de comportamento se houver altera¢do na estrutura dos dados a serem utilizados
para treinamento. Como a drea de aprendizagem ¢ bastante variada, justifica-se a classificacdo de
algoritmos em rela¢do ao tipo do aprendizado, separando-os em categorias. Considerando a relacio da

entrada com a saida podemos classifica-los como:

e Aprendizado supervisionado: No aprendizado supervisionado os dados introduzidos no al-
goritmo sdo rotulados, ou seja, as classes s@o conhecidas nos exemplos de treinamento. Estes

algoritmos podem ser:

1. De regressao: Possibilita 0 mapeamento das varidveis de entrada em uma fungao continua,
como a previsao do preco de uma casa em funcao de seu tamanho. Sendo assim a saida pode
assumir um valor continuo dentro dos limites estabelecidos pela modelagem do problema.
Um exemplo simples e muito utilizado de algoritmo de regressdo é a Regressao Linear,
capaz de aproximar uma reta 6tima que descreve uma distribuicdo de dados (ALPAYDIN,

2010) e também de regressdo por intermédio de Redes Neurais Artificiais.

2. De classificacao: Resulta em modelos que preveem os resultados representados por meio
de uma saida discreta. Um algoritmo de classificacdo aprende por meio dos dados de entrada

e € capaz de predizer a qual classe novos dados de entrada pertencem. O problema de
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classificacdo pode consistir de apenas duas classes, de classificacdo bindria ou de multiplas
classes, sendo o ultimo uma generalizagdo da classificacio bindria. Alguns exemplos de
algoritmos de classificacdo bem conhecidos sdo: Maquina de vetores de suporte (Support
vector machines), regressao logistica e por ANNs, que podem ser utilizadas tanto para
regressdao como para classificagdo. (ALPAYDIN, 2010).

e Aprendizado Nao Supervisionado: Caso em que ndo sdo definidas as saidas dos dados de
treinamento, ou seja, eles ndo sao rotulados. Tais algoritmos sdo utilizados em problemas em
que a estrutura dos dados de treinamento ndo possuem classes, de forma que o resultado se dard
de forma a agrupar os dados conforme suas similaridades (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID,
2014).

1. De clusterizacdo: Capaz de agrupar dados em grupos, conhecidos como clusters, de acordo
com as similaridades de suas caracteristicas (ALPAYDIN| 2010). Também apresentariam
uma boa alternativa para a compensagdo de ndo linearidades em sistemas Opticos coerentes

digitais. Pode-se nomear alguns exemplos como K-means e Gaussian Mixture Model.

2. De nao clusterizacao: Permite estruturar um padrdo a partir de um ambiente em que os
dados ndo sdao bem definidos, como é o caso do algoritmo de andlise de componentes
independentes (Independent Component Analysis, ICA), que possibilita extrair dados
individuais de um conjunto. Tais algoritmos s@o utilizados em problemas como Cocktail
Party, possibilitando a identificagdo de vozes individuais em uma situacdo em que elas
estdo misturadas (THARWAT), 2018]). Outra aplicacao util apresentada por tais algoritmos
¢ a reducdo de dimensionalidade, que nos permite definir um conjunto de dados utilizando

um espaco com menos dimensoes.

e Aprendizado Semi-Supervisionado: Combinacio de Aprendizado Supervisionado e de Apren-
dizado Nao Supervisionado, utiliza ambos dados rotulados e nao rotulados (ALPAYDIN, 2010).

e Aprendizado Reforcado ou por Reforco: Nao hd conjunto de treinamento, o sistema esco-
lhe acdes e recebe respostas do ambiente, utilizadas como indicador qualitativo de desempe-
nho(ALPAYDIN, 2010).

Além da capacidade de se modelar solu¢des que se enquadram bem para um determinado conjunto
de treinamento, o mais importante é a capacidade de generalizar a representacdo para dados futuros.
Tém-se o intuito de prever corretamente resultados para dados que ndo pertencem ao conjunto de trei-
namento (ALPAYDIN, 2010). E apropriado entdo apresentar métricas que nos dizem a confiabilidade
dos resultados dos algoritmos de aprendizado de maquina.

E conhecido como underfitting a condi¢io em que o modelo ndo é capaz de representar bem o
conjunto de dados de treinamento e portanto se generalizar para outros dados. O underfitting pode
ocorrer por uma complexidade baixa demais do modelo ou por poucas iteragdes de treinamento. A
consequéncia do underfitting € que o modelo nao € capaz de caracterizar um dado problema (SHALEV-
SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014).
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Por outro lado, o termo overfitting € o nome dado para situacdes em que um modelo representa
muito bem o conjunto de treinamento, porém, ao utilizar o modelo para representar outros dados,
ndo se obtém um bom desempenho. Ocorre quando o modelo € treinado por muitas iteragdes e
aprende imprecisoes e padrdes aleatoérios presentes nos dados de treinamento (SHALEV-SHWARTZ;
BEN-DAVID, 2014). Um modo de contornar tal impedimento € a utilizacdo de uma técnica chamada
de regularizagdo, na qual se penalizam alguns parametros do modelo a fim de evitar o overfitting
(SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014).

Outra técnica utilizada para evitar o overfitting € dividir os dados em secOes, em que uma € utilizada
para o treinamento e a outra € chamada de conjunto de validacdo, que é utilizada para avaliar o
desempenho do sistema a cada iteracao. A validacdo é uma avaliacdo realizada, a cada iteracdo, em
um conjunto de dados reservado. Como tais dados ndo sdo utilizados para o treinamento, ao ocorrer
overfitting serdo obtidos erros ao aplicar o algoritmo no conjunto de validagdo. E comum também
dividir outra secao de dados que servird de teste ap6s o modelo passar pelo treinamento, tal conjunto é
chamado de conjunto de teste (ALPAYDIN, [2010).

Entretanto a separacdo de dados entre treinamento, validacao e teste ndo € trivial. Dentre os

métodos de separacdo de dados, podemos citar:

e Método Holdout: No método Holdout uma sec¢do fixa dos dados sdo separados para validacdo,
enquanto o restante € utilizado para treinamento. Deve-se atentar em manter um balanceamento
de classes, para evitar a distor¢do dos resultados (YADAV; SHUKLA,2016).

e Método Holdout Repetido: Uma variagao do método Holdout, em que a cada iteragdo os dados
sao divididos entre as se¢Oes de treinamento e de validagcdo aleatoriamente de acordo com
proporcdes pré-estabelecidas. Uma desvantagem € que alguns exemplos podem ser selecionados
mais ou menos do que outros para os conjuntos de treinamento e de validagdo, o que pode
distorcer os resultados (KIM, [2009).

e Método K-Fold: No método K-Fold os dados sdo divididos em um nimero pré-estabelecido de
particdes. A cada iteracdo se usa uma destas parti¢des para validagdo, enquanto o restante dos
dados sdo utilizados para treinamento. Tal método tem a vantagem de se utilizar todos exemplos
para validacao apenas uma vez (ALPAYDIN, [2010).

e Método Leave-One-Out: Um caso particular do método K-Fold em que, a cada iteracdo, apenas
um exemplo € utilizado para validagdo e o restante para treinamento. No caso do método
Leave-One-Out, o nimero de iteracdes € a mesma que o tamanho do conjunto de dados de
treinamento (ALPAYDIN, 2010).

Tais métodos de separacao de dados apresentam a vantagem de avaliar o modelo a cada iteracao,
utilizando dados que ndo estdo inclusos no conjunto de treinamento. Avaliando a rede apenas em
relacdo aos dados de treinamento, pode-se levar a obteng¢ao de resultados tendenciosos, o que pode

causar overfitting.



21

2.2 REGRESSAO LOGISTICA

Regressdo logistica € um algoritmo de aprendizado de maquina de classificacdo. A partir de um
conjunto de observagdo, o modelo € capaz de aprender e realizar predi¢des, indicando a qual classe
melhor se encaixa novos dados de entrada (HOSMER; LEMESHOW, 2000). Sua grande vantagem
¢ sua implementacgdo relativamente simples em comparacao a outros algoritmos de classificacdo e

demonstra eficiéncia até mesmo para alguns problemas complexos.
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Figura 2 — Esquematico do algoritmo de regressao logistica.

Denominamos como X a matriz de entradas e Y o vetor de saidas, tais saidas podendo ser
chamadas de rétulos ou classes ao considerar um algoritmo de classificagdo. O nimero de exemplos
que pertencem ao treinamento € dado por m e a quantidade de atributos (features) por exemplo de
treino € dado por n.

A matriz X € definida como:

o™ 2 g
2) 2) (2)
) T N
x=|" " . 2.1)
2™ g Mg

Um elemento da matriz de entradas X ¢ referenciado por z;”, no qual o subscrito j indica o
j-ésimo Atributo de uma entrada, enquanto o sobrescrito ¢ indica o ¢-ésimo exemplo de treinamento.
Tem-se que X possui dimensdes de m linhas por (n + 1) colunas, leva-se em consideragio o atributo
de bias z,?. O termo de bias é multiplicado por um pardmetro capaz de realizar alteracdes na fungio
de hipdtese para melhor adequagdo ao problema (HOSMER; LEMESHOW, 2000). Por convengdo, o

valor do bias x¢" serd sempre igual a 1V i € [1, m].
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Os vetores que representam a saida Y e os pardmetros 6 sdo dados pelas seguintes equagdes:

1
y()

) (2.2)

0 = . (2.3)

No caso de um problema simples, em que temos apenas um atributo de entrada, temos que n = 1.
Devido ao termo de bias, X tem dimensdes de m linhas por 2 colunas. E trivial que, quanto mais
atributos temos para descrever nossos exemplos, mais complexo serd o modelo desenvolvido pelo
algoritmo. Também € fato que, até certo ponto, quanto mais exemplos de treinamento, melhor se dard
a modelagem.

Por ser um algoritmo de classificacdo, na regressio logistica, em sua versdao mais simples, seu
vetor de saidas s6 pode tomar os valores binarios de 0, que indica negativo, e 1, que indica positivo
(HOSMER; LEMESHOW, 2000). Como estamos lidando com um problema que faz uso de 16 classes,
tém-se entdo dois métodos de classifica¢io, dados por:

e Um contra todos (One-versus-All): Consiste em classificar uma classe por vez. No caso a
classe que estd sendo classificada tem a saida representada por 1 (positiva), e todas outras sao
representadas por 0 (negativa) (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014).

e One-versus-One baseado na estrutura de arvores de decisdo: Esta abordagem divide o problema
de classificagdo em partes menores, mapeando as classes levando em consideragdo as classi-
ficacOes feitas em cada etapa (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014). Por exemplo, no
caso de dezesseis classes, dividimos o problema em quatro classificacoes, e € possivel identificar
cada uma das classes através da combinag¢do dos resultados obtidos nas quatro classificacdes

anteriores.

A funcao hipétese h € a fungdo responsavel por mapear X em Y (h : X — YY), e, para um

algoritmo de regressao logistica, é dada por:

h(x(i)) = he(x(i)) = g(eoxo(i) + 91$1(i) + 92$2(i) + ...+ enxn(i)) = g(x(i)ﬁ). 24)

Na equagdo [2.4] a fun¢do g é chamada de func@o de ativacdo. Tal fungdo é responsavel por definir a
probabilidade de se obter uma saida positiva. Tal probabilidade € definida levando em consideracdo o

vetor 7, que representa os atributos do i-ésimo exemplo de treinamento, ponderados pelos parimetros



23

6 (NG, 2012). A funcio g a ser utilizada é uma funcao sigmdide, dada por:

1
9(2) = —— (2.5)

1 —e 7

de forma que podemos reescrever a funcdo de hipdtese como:

1

Hy —
h(z"V) = aprE

(2.6)
A fungio de hipétese pode ser interpretada como a probabilidade da saida 3@ ser igual a 1, ou seja,

a probabilidade de y™ pertencer a classe em questdo, que pode ser escrita formalmente como:
h(zW) = P(y = 1/z;0). 2.7)

A saida y¥ pode ser escrita como:

() )
o {1, h(z®) > 0,5, 299 > 0, 05

Y700, @) < 0,5, 209 < 0.

De principio, deve-se inicializar os parametros ¢ como zero. Tais pardmetros serdo otimizados
por iteragdes, de forma a encontrarem valores 6timos para o mapeamento das entradas em relacao
as saidas. Tem-se o prop6sito de encontrar valores de 6 de forma que h(x™) seja préximo a y™ nos
exemplos de treinamento (NG, 2012).

Para achar os valores 6timos de 6, é requerida uma métrica que indique o grau de semelhanca entre
a saida do sistema e os dados de treinamento. Esta métrica € chamada de funcdo de custo e, para o

caso de regressao logistica, é¢ dada por:

—log[h(z)], y@ =1,

. . 2.9
~ log[1 — h{a)], y© = 0. 29

Custo[h(z™), yV] = {

Tal abordagem é chamada de Perda de Entropia Cruzada (Cross Entropy Loss) (SHALEV+
SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014), podendo ser reformulada de forma compacta como:

Custo[h(z™),yV] = —y@ - log[h(z™)] — (1 — yV) - log[1 — h(z™)]. (2.10)

As|Figura 3|a) e (b) mostram a funcdo custo utilizada para, respectivamente, y¥ = 1 e 4@ = 0. B
possivel observar que a fungdo custo tende a um nimero alto se h(z") tem valores muito diferentes
do y'V em questdo. Se a saida do exemplo de treinamento y” é zero e h(z?) é aproximadamente um,
teremos como resultado entdo um custo elevado. Podemos formalizar isto matematicamente através

das seguintes equacoes:

lim Custo[h(zV),y"] = 0o | y¥ =1, (2.11)
h(x(l))—>0
lim  Custo[h(z?),y?] = 0o | y® = 0. (2.12)

h(z®)—1
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Figura 3 — Funcdo de custo para (a) y) = 1 e para (b) y = 0.

O valor obtido na fun¢do custo mensura, de certa forma, o quao distante as hip6teses obtidas estido
dos valores de saida dos exemplos de treinamento, penalizando predi¢des erradas. Nos interessa uma
média da funcdo custo para todo o conjunto de treinamento, chamada de .J. Esta funcdo de custo que

considera os m exemplos de treinamento € formulada por:

m

S5 - doglh(a®)] + (1~ 4) - log[1 — h(z¥)]). 2.13)

=1

1

1 G
J(0) = — > Custolh(x?),y"] = -
i=1

Tem-se o objetivo de encontrar valores de # de forma a minimizar a fungao custo .J. O algoritmo
tradicionalmente utilizado para este fim é chamado de Gradient Descent, o qual produz alteracdes nos
valores de ¢ de forma a se "deslocar" em dire¢cdo ao minimo da fun¢do J (NG, [2012). Tal algoritmo
pode ser descrito como:

" 9 - o\ (i) D)0 v/
0, =0; — aa—ejJ(G) =0;— — z;[h(x ) — ¢V, V5 € [0,n). (2.14)
=

Na equacdo o termo 6, representa o novo valor que ¢, deve tomar. E necessério atualizar
simultaneamente o valor de cada 0; pertencente ao vetor 6. A cada iteragdo se atualiza todos elementos
de 6, antes da préxima iteracdo, pois sendo os valores podem ndo convergir ao minimo global. E valido
ressaltar que essa versdo do algoritmo é chamada de Batch Gradient Descent, pois usa todos exemplos
de treinamento na atualizag¢do de cada parametro de 6, evidenciado pela somatédria da equagao [2.14]

O termo « na equagdo [2.14]é conhecido como Taxa de Aprendizado (Learning Rate). o controla a
quantidade de varia¢do do valor de ¢ a cada iteracdo. Deve-se escolher o valor de o de forma adequada
pois, se for muito baixo, levard muitas iteracdes para os valores de § convergirem. Se « tiver um valor
muito alto, o valor de J(#) pode aumentar e os valores de ¢ ndo irdo convergir .

E necessdrio, para casos em que ndo temos Atributos de entrada o suficiente, utilizarmos de técnicas
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para se ampliar o nivel de complexidade que a fun¢@o hipdtese € capaz de descrever. Para tragar curvas
de limiares de decisdo mais apropriadas, foi utilizada uma técnica chamada de mapeamento polinomial
de atributos. Tal técnica é capaz de modelar os atributos dos exemplos de treinamento em forma de um
polindmio de grau qualquer, expandindo sua dimensionalidade. A utilidade de tal técnica é aumentar a
ndo linearidade das curvas que devem ajustar uma classe, tragcando regides de decisdo mais complexas.

No trabalho, utilizamos uma permutagao dos atributos de um exemplo de treinamento para nos
ajustarmos aos padrdes nio lineares dos dados. Temos que z;” representa a amplitude no eixo real
do simbolo e z,"" representa a amplitude no eixo imaginario do simbolo. Para obtermos entdo um

polindmio de grau £ utilizamos a expressao:

LD = +(x<i))
= 1+ @O+ @) (00) + (020
)2 () (00 (@) + (@) 2.15)

Na equagdo [2.15| o termo (2V),, representa os atributos de treinamento do i-ésimo exemplo de
treinamento depois de se utilizar a técnica de mapeamento polinomial de atributos com um grau k.
O termo (2),_; é o exemplo de treinamento utilizando da técnica de mapeamento polinomial de
atributos com um grau k£ — 1. A técnica consiste em utilizar os Atributos dados para representarmos 0s
exemplos de treinamento em uma dimensdo maior. E ttil em problemas em que nio se tem muitos
Atributos por exemplo de treinamento.

Aumentando a complexidade das curvas que classificam os exemplos de treinamento, € natural
se deparar com o problema de overfitting. Podemos contornar o problema de overfitting utilizando a
técnica de regularizacio, que consiste em atenuar os valores dos parametros 6 sem a necessidade de
reduzir a quantidade de Atributos.

Considerando a regulariza¢do, podemos aprimorar a equagao [2.13[a escrevendo como:

1 m n

7(0) = = S [y og(h(e™) + (1 =y log(1 — A + 5 (6 (2.16)

Na equacdo[2.16/0 termo A é chamado de termo de regularizagdo. O valor de A deve ser escolhido
de acordo com as necessidades do problema e € responsavel por penalizar os termos 6; para j # 0.
Podemos perceber que, ao escolher A igual a zero, a equagao converge a equacao As

atualizagoes causadas em # durante o Gradient Descent entao podem ser re-escritas como:

90, _ 00 . % Z;Til[h(x(i)) _ y(i)]xo(i)
by = 0,01~ 02) & 30, () — 0l ¥ € [,

m

(2.17)

A equagdo e a equagao deixam claro que o pardmetro 6, ndo € penalizado pela regu-
larizagdo. Tal decisdao é tomada por convencao, apesar de que, na pratica, os resultados nao sao tao
diferentes penalizando ¢, ou ndo (NG| [2012). Na equagio [2.16]utilizamos o termo de somatério em
relagdo a (A;)? do que em relagdo 2 6, pois, se houver valores de 6;s equivalentes porém com sinais
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trocados, ambos se anulariam, o que introduziria erros na penalizacdo. Deve-se levar em consideragcdao
que, um valor alto de A pode causar consequéncias como underfitting. O ato de minimizar a funcao
custo da equagio utilizando um A elevado reduziria demasiadamente os valores de 6, resultando

em um modelo simples e inadequado para tratar devidamente o problema de classificagao.
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Figura 4 — Classificacao por regressdo logistica para (a) um tnico Atributo X, (b) dois Atributos, x; e
X, (¢) dois atributos porém com um limiar de decisdo mais complexo, demonstrando over-
fitting, linha tracejada em verde, e underfitting, linha tracejada em cinza e (d) classificacao
em trés classes .

A [Figura 4(a) ilustra como a fun¢@o hipétese € utilizada em regressdo logistica no caso de um
modelo de uma tnica dimensdo. Como mostrado a partir da equagao [2.8] classifica-se positivo se a
hipétese for maior ou igual a meio. O marcador em formato de asterisco, disposto em y = 0.5 indica
o limiar da classificacdo dos pontos, ou seja, pontos que possuem valores menores que y = 0.5 sdo
reconhecidos como negativos (0) e os que possuem um valor maior que este sao classificados como
positivos (1). A linha vertical define a fronteira de decisdo, que é quando a funcdo de hipédtese esta

acima do limiar de h(z) = 0.5.
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Na[Figura 4(b) e (c), tem-se a representagdo de uma classificac@o ao se considerar dois atributos,
isto é, duas dimensdes, sendo exibido entdo em um plano. Na[Figura 4(b) tém-se um arranjo simples
na distribuicao dos pontos. Uma fungao simples, a qual ndo utiliza o mapeamento polinomial de
atributos, é capaz de definir bem o limiar de decisdo entre as classes. No caso da [Figura 4(c), se
da como necessario a utilizacdo de polindmios de graus superiores para definir adequadamente tal
fronteira.

A[Figura 4|(c) também ilustra o caso em que ocorre underfitting, representado pela curva tracejada
em cinza. Tal caso demonstra um modelo que € simples demais para descrever a regido pertencente a
classe 1. A curva de cor preta da[Figura 4(c) mostra um modelo ideal, em que a curva é bem adequada
para a classificagdo. A [Figura 4{(c) também nos mostra o caso de overfitting, representado pela curva
tracejada em verde. Neste caso pode-se observar que tal limiar de decisdo é excessivamente complexo
para descrever a regido em que a classe pertence. Apesar do modelo representar bem os dados de
treinamento, apresentard pouco desempenho a classificar dados futuros. Na[Figura 4{c) tem-se que
os diferentes cendrios indicados sdo resultados de distintas configuracdes em relagdo ao termo de
regularizacdo e de mapeamento polinomial de atributos.

Na [Figura 4(d) h4 trés classes diferentes. Foi utilizado 0 método One-versus-All, em que cada uma
das classes € classificada independentemente. A drea da figura ilustrada em azul representa a regido
de decisdo da classe 0, a drea em verde € a regido de decisdo da classe 1 e a regido em amarelo € a
regidio de decisdo da classe 2. E importante notar que as fronteiras entre as regides de decisdo nio
mais correspondem com os valores de A = 0.5, os limiares s@o obtidos considerando o maior valor da
funcdo hipdétese entre as classes. Cada ponto que for adicionado na regido em azul seré classificado

como classe 0, e 0 mesmo esquema € dado para as regides de decisdo em amarelo e em verde.
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3 METODOS

Os dados que representam os simbolos da constelagdo de um sistema digital coerente, os quais
sofreram efeitos lineares e nao lineares, foram obtidos por meio do software VPI Transmission Maker.
Tais dados, em seguida, foram processados utilizando uma linguagem de alto nivel, no caso, com a
utilizacdo do Matlab. O desempenho do algoritmo serd avaliado por meio da taxa de erro de simbolo.

No VPI Transmission Maker se implementou um sistema digital coerente, pelo qual se transmitiu
simbolos no dominio 6ptico. A simulagdo contabilizou tanto os efeitos lineares, como ruido e atenuacgao,
como os efeitos ndo lineares, mais especificamente o self-phase modulation, causado pelo efeito Kerr.
Posteriormente, os dados simulados foram processados no Matlab. Utilizou-se entdo um algoritmo de
regressao logistica, implementado por nds, a fim de compensar as nao linearidades. A compensacgdo de
tais impedimentos tem o intuito de diminuir o valor da SER para poténcias de transmissao acima do
limiar do efeito Kerr.

O sistema de comunicacao 6ptica implementado no VPI Transmission Maker consiste em um
enlace single span passivo de 100 km de comprimento. O sinal possui uma taxa de 56 Gbps e utiliza
do formato de modulagdo 16-QAM. Préximo ao receptor, o sinal passa por um atenuador de 18 dB
que representa a segmentagdo do enlace para 64 usudrios. Este sistema modela um sistema PON de
longo-alcance (Long-Reach PON, LR-PON).

3.1 SISTEMA OPTICO COERENTE

FMMP, FMMP,
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Figura 5 — Implementacio do sistema LR-PON coerente. S/P: conversao de série para paralelo. CDA:
conversor digital para anal6gico. DL: diodo laser. DP-MZM: moduladores Mach-Zenhder
duplos em paralelo (dual parallel- Mach-Zenhder modulator). EDFA: amplificador de fibra
dopada de érbio (erbium-doped fiber amplifier). AOV: atenuador Optico varidvel. FFMP:
fibra 6ptica monomodo padrdo. Atn.: atenuador. FPB: filtro passa-baixo. CAD: conversor
analdgico para digital. DSP: processamento digital de sinais.
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A[Figura S|representa o diagrama de blocos para a simulagdo de um sistema LR-PON implementado
no software VPI Transmission Maker. No transmissor, o conversor série-paralelo € responsavel por
reordenar os bits de forma a possibilitar o mapeamento para 16-QAM, que se dd por meio do mapeador
QAM. Os dois conversores digitais-analdgicos sdo responsaveis por gerar os sinais modulantes, um
deles é reservado para a componente em fase e o outro para a componente em quadratura. A modulagdo
do sinal € feita para o dominio 6ptico a partir da gera¢do da onda de luz por um diodo laser. Tal diodo
€ conectado a uma estrutura dupla de moduladores MZM, necessita-se da operacdo de ambos para
reproduzir a componente em fase e a em quadratura.

Os ultimos blocos pertencentes ao transmissor, responsdveis por regular a poténcia Optica do sinal
transmitido, sio um amplificador por fibra dopada com Erbio (Erbium-Doped Fiber Amplifier, EDFA)
e um atenuador éptico variavel. E vélido ressaltar que o EDFA e o atenuador 6ptico varidvel foram
necessdrios na simulacdo no software VPI, apesar de que ndo sdo componentes convencionais em
um sistema 6ptico coerente. O canal de comunicagdo se da por meio de uma fibra éptica monomodo
padrao (Standard single-mode fiber, SSMF) seguida de um atenuador de 18 dB, que corresponde a
dividir o enlace 6ptico entre 64 usudrios.

Por intermédio do segundo enlace SSMEF, apds a divisdao da poténcia entre os usudrios, se da
a detecgdo no receptor. Como dito na Secdo [[.2] a detecgdo se dd de forma intradina, em que a
onda do sinal faz o batimento com uma onda continua gerada por um segundo laser, do qual dispde
frequéncias similares ao do sinal recebido. Por meio da rede hibrida, se permite a combinagdo do sinal
recebido com o laser local com deslocamento de fase de 0, 90, 180 e 270 graus, possibilitando assim a
recuperagdo das componentes em fase e em quadratura do sinal.

O sinal resultante de cada uma das quatro portas de saida da rede hibrida é fotodetectado, para
entdo ser processado por meio de um filtro passa-baixas. Estes filtros dispostos ap6s os fotodetectores
representam suas respectivas bandas. Os sinais correspondentes a mistura do sinal com 0° e 180°,
sdo subtraidos entre si para gerar a corrente descrita pela equacao Os sinais correspondentes as
misturas com o laser deslocado em 90° e 270° sao subtraidos entre si para gerar a corrente descrita
pela equacdo [[.11]

Ap6s a obtencdo dos componentes em fase e em quadratura do sinal, ambos sdo convertidos para o
dominio digital por meio de um conversor analdgico-digital, para entdo se realizar o processamento
digital de sinais. O primeiro bloco do processamento € um conversor série-paralelo a fim de reordenar
os dados. O primeiro algoritmo a ser implementado tem a fun¢cdo de compensar a dispersdo cromética
do sinal sofrida pelo meio, seguido de um algoritmo capaz de compensar o ruido de fase causado pelo
laser.

O ultimo algoritmo a ser implementado no receptor, como se apresenta na[Figura 5] é o de regressao
logistica, o qual representa o foco do nosso trabalho. Tal algoritmo € responsdvel por tracar as regides
de decisdo na constelagdo que sofreu os efeitos da SPM. A classificacdo por regressao logistica é
seguida por um conversor paralelo-série, de modo a coordenar os dados por meio de um tnico enlace

elétrico.
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3.2 IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO DE REGRESSAO LOGISTICA

Obtidos os dados em forma de constelacdo pelo sistema simulado no software VPI, a mitigacao
dos efeitos das ndo linearidades foi implementada no software Matlab. Simulou-se a transmissao de
81500 simbolos pelo sistema descrito pela Posteriormente foram gravados os dados que
representam a componente real e a componente imagindria dos dados tanto no transmissor, quanto no
receptor, apds a propagacao pelo canal ndo linear.

Primeiramente hd duas entradas, representadas pela parte real e pela imaginaria do simbolo recebido.
Por meio da utilizacdo de mapeamento polinomial de atributos, € possivel mapear estas entradas em
uma dimensdo superior. Como € conhecido o simbolo que foi enviado, é possivel definirmos as
classes para os dados de treinamento. Implementa-se entdo a funcao hipétese, dada pela equacao 2.6/e
inicializa-se os pardmetros # com valores nulos. Introduz-se entdo a func¢do de custo considerando a
regularizagdo, dada pela equacao Introduz-se também as atualizag¢des dos pardmetros de #, dados
pela equacdo|2.17] conhecidos como gradientes.

Como dito na Sec¢do 2.3, com a utilizagdo da equagdo [2.14]€ possivel encontrar o minimo global
da funcdo de custo. Com uma funcdo de custo convexa como € o caso da regressdo logistica, sua
minimizacao € sempre garantida pelo Gradient Descent. O método chamado de Gradient Descent
permite encontrar valores de 6 que satisfacam a condi¢ao de minimizagdo. Porém, por questdes de
otimizagdo, o Gradient Descent nao foi implementado diretamente. Utilizou-se de um pacote de
otimizacao para 0 MATLAB conhecido como Optimization Toolbox, o qual contém uma funcdo de
interesse chamada fminunc.

Pela utilizacdo da fun¢do fminunc, € possivel encontrar o minimo de uma funcdo de multiplas
varidveis, assim como o valor das varidveis que resultam neste minimo. Além da vantagem de ser capaz
de resolver o problema mais rapidamente, ndo € necessario escolhermos um valor de «, diminuindo
assim a complexidade da configuragcdo do problema.

A funcdo fminunc recebe como entrada a fung¢do que se deseja minimizar, também se introduz o
ponto de partida em que se deve inicializar o fininunc. O terceiro argumento € utilizado para especificar
op¢oes na fungio.

Para utilizar a fun¢do fmminunc, primeiramente deve-se escolher algumas op¢des por meio da funcio
optimset. Quando a op¢do chamada GradObj é configurada em on (ligada), fminunc retornard um
segundo argumento. Tal argumento indica o gradiente, ou seja, a primeira derivada no ponto de
minimo. Outra op¢do que utilizamos foi a chamada de Maxlter, que estabelece a quantidade méxima
de iteracOes realizadas para encontrar o minimo de uma dada funcdo.

Sendo assim, com a fun¢do fminunc retornamos quatro valores:
1. Valores de  em que a fun¢do de Custo é minima.
2. O gradiente da fung@o Custo em seu ponto de minimo.

3. Um indicador de funcionamento denominado exit flag. Tal indicador terd o valor de -1 se o
minimo da fung¢d@o nao foi encontrado com sucesso, o valor de 1 se foi encontrado com sucesso e
o valor de 0 se o nimero médximo de iteragdes foi excedido antes de se encontrar o minimo da

funcgdo.
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4. A quantidade de iteracdes realizadas para se encontrar o minimo da fungdo.

Introduz-se a fungdo custo dada pela equacao [2.16]como argumento da fungéo fininunc, da qual
se leva em consideracdo a regularizacdo. Introduz-se também o gradiente da funcio custo, dado pela
equacgao A funcdo fminunc realizard um processo conhecido como Otimizag¢do em Larga Escala
(Large-Scale Optimization).

O algoritmo de Large-Scale Optimization €, principalmente, utilizado para problemas de Big
Data, area da computagdo encarregada de processar e armazenar numerosas quantidades de dados.
Tal algoritmo se mostra também muito eficiente em algoritmos como regressdo logistica e outros
algoritmos de aprendizado de maquina. O algoritmo de Large-Scale Optimization utilizado para o
problema é baseado nos métodos reflexivos de Newton, que realiza iteracdes através de trechos lineares
em fungdes definidas em trechos (COLEMAN; LI, 1994). Large-Scale Optimization permite encontrar
valores reais, sem restricdes, que sejam capazes de minimizar uma fun¢do de multiplas varidveis
qualquer (COLEMAN; LI, |[1994)).

Para implementacdo do algoritmo de regressao logistica em uma constelacdo 16-QAM, utilizou-se
o método One-versus-All, citado na Secao 2.2. Dado que sdo 16 classes, cada uma representando
um simbolo diferente, o algoritmo € executado em uma classe por vez. Considera-se a classe que
estd sendo classificada como a positiva, enquanto todas as outras sdo dadas como y = 0. Entdo os
resultados obtidos por cada classificagdo pelo método One-versus-All sao combinados, de forma a

representar a classificagdo para as 16 classes.
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4 RESULTADOS

4.1 AVALIACAO DO DESEMPENHO DO ALGORITMO DE REGRESSAO LOGISTICA PARA
COMPENSACAO DE NAO LINEARIDADES

Como descrito no Capitulo 3, utilizando-se de um sistema 6ptico passivo single-span de 100
km e de um formato de modulagdao 16-QAM, analisou-se a SER obtida pelo sistema para niveis de
poténcia desde 2 mW até 13 mW. A SER foi obtida tanto com a utilizagdo de detec¢do por maxima
verossimilhanga, quanto por utilizacdo de regressao logistica.

A atenuacdo da fibra SSMF € de 0,2 dB/km. Pelo fato do enlace ter 100 km de comprimento,
tém-se entdo 20 dB de atenuacdo causada pela fibra e 18 dB causado pelo atenuador, somando entdo
em 38 dB de perdas. Com perdas de propagacgdo tdo elevadas, em combinacdo com uma taxa de
transmissao de 56 Gbps, tem-se como resultado uma SNR baixa. Infelizmente, a poténcia lancada na
fibra estd limitada por nao linearidades, desta forma, para o valor 6timo de LOP, o desempenho do
sistema esta limitado tanto por ruido como por distor¢ao nao linear.

A[Figura 6ilustra as constelacdes obtidas para os valores de poténcia desde (a)2 mW até (1)13 mW,
com amplitudes normalizadas em relagdo a amplitude dos simbolos ideais de maior energia. Pode-se
observar que, para poténcias baixas, de 2 mW a 4 mW, o sistema estd limitado a ruido, devido a baixa
poténcia do sinal recebido.

Pode-se ver na[Figura 6(d) que, para um LOP de 5 mW, os simbolos da constelagdo apresentam
uma boa defini¢do. Observa-se também que, a partir de 7 mW, como mostra na [Figura 6[f) até a
1), a auto-modulacgdo de fase resultante do efeito Kerr se torna cada vez mais significativa
conforme a poténcia de transmissao € aumentada. Como discutido na Se¢do 1.3, isto € esperado, pois
o efeito Kerr acentua-se com a intensidade da onda propagante no meio.

Nas constelacdes que sofrem o efeito Kerr da fica claro qual é a consequéncia da auto
modulacao de fase. Como a fase é modulada, se vé uma rotacao da constelacao no plano complexo e
os simbolos tendem a invadir a regido dos simbolos vizinhos. Simbolos que estdo mais distantes do
centro, e portanto t€ém poténcias maiores, sdo mais afetados pela SPM. Isto se da devido a dependéncia
do efeito com a intensidade.

Na observa-se que os simbolos que estdo mais perto do centro tendem a rotacionar no
sentido hordrio. Isto ocorre devido ao algoritmo de correcao de ruido de fase utilizado, o qual resulta em
uma sobrecompensagdo nos simbolos mais proximos a origem do plano complexo. Para compensar-se
o ruido de fase de simbolos mais distantes da origem, necessita-se de uma maior modifica¢do do
angulo. Tal compensacdo causa este efeito de rotacionar excessivamente os simbolos de menor energia
no sentido horério, porém tal efeito ndo € significativo o bastante para prejudicar o desempenho do
sistema.

A tem como propdsito comparar as regides de decisdo tracadas por mdxima verossimi-
lhanca e por regressao logistica para quando o sistema estd operando nos casos extremos. Obtém-se
entdo os resultados para a condi¢ao em que o sistema estd limitado por ruido aditivo e para quando o

sistema estd limitado pelo efeito ndo linear SPM.

A [Figura 7|(a) e a[Figura 7(b) representam, respectivamente, as regides de decisdo geradas por
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Figura 6 — Constelacdes de um sinal recebido utilizando modulagdao 16-QAM que sofreu efeito linear
de ruido e efeito ndo linear de SPM com poténcias de transmissao variando desde (a) 2
mW até (I) 13 mW, com passo de 1 mW entre os itens da figura. Ainda ndo se aplicou o
algoritmo de classificacdo, apenas se utilizou a classe de cada simbolo para representacao
por cores.

maxima verossimilhanca e por regressdo logistica para um LOP de 2 mW. Percebe-se que ndo ha
muitas diferencas em relacdo as duas técnicas para quando o sistema estd limitado por ruido aditivo.
Isto ocorre pois os pontos apresentam uma distribui¢do aleatéria, de modo que se espalham pelas
regides vizinhas e ndo h4d um padrdo bem definido a se modelar. Mostra-se que as regides tracadas
pela regressado logistica sdo semelhantes as tracadas pela méxima verossimilhanca. A distribuicao
dos simbolos causada pelo ruido é aproximadamente gaussiana (AGRAWAL, [2014)), sendo entéo os
limiares tragados por médxima verossimilhanca suficientes para descreve-los.

A[Figura 7|(c) e a[Figura 7(d) ilustram, respectivamente, as regides de decisdo geradas por maxima
verossimilhanga e por regressao logistica para um LOP de 13 mW. Pode-se observar que, com a
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Figura 7 — Constelag@o de um sinal utilizando modulagdo 16-QAM com as regides de decisdo tragadas
para um LOP de 2 mW (a) utilizando mdxima verossimilhanga e (b) utilizando regressao
logistica, e com um LOP de 13 mW (c) utilizando méaxima verossimilhanga e (d) utilizando
regressao logistica.

utilizacdo de maxima verossimilhanca, grande parte dos simbolos que possuem nivel de energia mais
alto se adentram na regido do simbolo vizinho, resultando em erros significativos de decisdo. Mesmo
ao analisarmos um caso extremo como este, em que o efeito de SPM é dominante, o algoritmo de
regressao logistica ainda é capaz de reduzir satisfatoriamente as consequéncias negativas resultantes da
SPM.

A partir da [Figura §|é possivel demonstrar como sdo tragadas as regides de decisdo para maxima
verossimilhanga e para regressao logistica em seu caso 6timo, ou seja, o LOP que gerou a menor SER
entre eles. Como esperado, a regressao logistica é capaz de se adaptar aos padrdes resultantes do efeito
Kerr, tendo as regides de decisao tracadas de acordo com a rotacdo de fase na constelagdo utilizada
para o treinamento do sistema. Os parametros de regressao logistica utilizados para a obtencao dos

resultados da[Figura 7|e da[Figura 8 foram um grau de polindmio de 2, obtido por meio da técnica de

mapeamento polinomial de atributos discutida no Capitulo 2 e um valor de pardmetro de regularizagdao
A=0,02.
A mostra a SER, em escala logaritmica, em relagdo a valores de poténcia transmitida de 2

a 13 mW. Compara-se a utilizacdo de maxima verossimilhanca e a utilizacdo de regressao logistica
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Figura 8 — Constelacdo de um sinal 16-QAM com as regides de decisdo tragadas para o caso 6timo
utilizando (a) maxima verossimilhanca, com 5 mW de LOP e (b) regressao logistica, com 6
mW de LOP.
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Figura 9 — Gréfico da SER em func¢do da poténcia com a utilizacdo de maxima verossimilhanca e
regressao logistica utilizando regressao polinomial com grau de 1 a 5 com parametro de
regularizacdo A = 0.

empregando mapeamento polinomial com grau de 1 a5 e com A = (. Pode-se observar que a regressao
logistica apresenta um melhor desempenho na classificacdo que a méxima verossimilhanca para um

LOP com valores superiores a 5 mW, em que o efeito de SPM comega a se acentuar.
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Na a configuragdo de regressao logistica que mostrou o melhor desempenho foi com um
grau polinomial igual a 4, indicado pela curva em roxo. E possivel perceber que com a utiliza¢io
de um grau de polindmio de 1, representado pela curva em azul, ndo foi possivel obter resultados
satisfatorios. Este fato indica que tal configuracdo ndo é capaz de modelar as regides de decisao de
forma adequada.

O marcador em formato de diamante na indica o menor valor de SER alcangado com a
utilizacdo de regressao logistica que, como dito, ocorre para um valor de LOP de 6 mW. O marcador
em formato de asterisco indica o valor minimo de SER alcan¢ado com a utilizagdo de maxima
verossimilhanga, que ocorre para um LOP de 5 mW. Os resultados apresentados na [Figura 9| nos
mostra uma diferenca de aproximadamente 5 erros a cada 10000 simbolos transmitidos entre os valores

minimos de SER obtidos com regressdo logistica e com maxima verossimilhanca.

10-1 L T T I T T T

——Maxima verossimilhanga
—Grau de polinémio = 1 |
—Grau de polindmio = 2
— A Grau de polindbmio = 3
¢ .03 ——Grau de polinémio = 4
1.706x10 — Grau de polindmio = 5

10-3 | 1 I I | I | | I I
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

Poténcia transmitida (mW)

Figura 10 — Gréfico da SER em func¢do da poténcia com a utiliza¢cdo de maxima verossimilhanga e
regressdo logistica utilizando regressao polinomial com grau de 1 a 5 com parametro de
regularizagdo A = 0, 02.

A indica o mesmo gréfico obtido na[Figura 9| porém utilizando A = 0,02, tal valor sendo
a escolha para o parametro de regularizacdo que demonstrou o melhor desempenho do algoritmo de

regressdo logistica, representando entdo o valor 6timo para A. Pode-se observar na|[Figura 10|que a
SER 6tima obtida por regressao logistica apresenta uma taxa de aproximadamente 0,001 erros por
simbolo a menos do que o valor de SER minima obtida por mdxima verossimilhanga. concluindo entdo
que, com a utilizag@o de regressdo logistica, é possivel obter uma reducio de aproximadamente 38%

da SER em compara¢do com a maxima verossimilhanca.



37

4.2 REQUERIMENTOS DE SEQUENCIA DE TREINAMENTO

4.5x1073 . , .

4x107 [ - §

3.5x10°3
-3
W 3x10

2.5x107°

2x1073

1.5x10 : : : :
0 5000 10000 15000 20000 25000

Tamanho do conjunto de treinamento

Figura 11 — Taxa de erro de simbolo em fun¢@o do tamanho do conjunto de treinamento.

E viélido definirmos a quantidade de amostras de treinamento em que o algoritmo mostre uma boa
eficiéncia. A importincia de utilizarmos a menor quantidade de dados de treinamento possivel se da
pelo fato da necessidade de otimizarmos o tamanho do cabecalho. Os dados utilizados para treinamento
"desperdicam" dados que poderiam ser utilizados para transmissdo de informac¢do. Quanto menos
dados necessarios para otimizarmos o treinamento, maior vai ser o aproveitamento para transmissao.

Uma outra vantagem de se utilizar um nimero elevado de pontos para o conjunto de valida¢do no
nosso trabalho € a de apresentar uma maior resolu¢do ao mensurar o SER obtido. Tém-se entdo que os
valores obtidos para o SER sé podem tomar valores de multiplos inteiros do SER minimo. Dado um

conjunto de validagdo com N, pontos, o minimo SER possivel de se determinar é:

SERpn = 1/Nya. 4.1)

A ilustra a SER em funcio do tamanho da amostra de dados utilizada como conjunto
de treinamento. Para a andlise utilizou-se um tamanho de amostra de treinamento entre 500 e 25000
exemplos, com um passo de 100 entre estes. Para cada tamanho de conjunto de treinamento, foi obtido
o valor da SER para 30 amostras diferentes, sendo os dados aleatoriamente selecionados do conjunto
total. O conjunto utilizado para o teste foi mantido fixo, com um tamanho de 56500 exemplos. Foi-se

utilizado um A = 0.02 e um grau de polindmio de 2.
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Na os pontos em vermelho indicam o valor da SER obtida para cada amostra, enquanto
a curva em verde indica a média da SER obtida pelas amostras de um determinado tamanho. Se
pode observar que, os resultados obtidos para a SER a partir de um conjunto de treinamento com
aproximadamente 10000 exemplos atingem uma certa estabilidade, ndo apresentando muitas oscilacdes
no valor da SER. Pode-se concluir entdo que 10000 exemplos para o treinamento é um tamanho

satisfatério para modelar o problema.

4.3 AVALIACAO DE COMPLEXIDADE

E importante definirmos uma métrica em relagio a complexidade de computacéo do algoritmo,
pois com isto podemos estimar o processamento gasto para a execucdo do mesmo. Tém-se que a
complexidade do algoritmo de regressdo logistica utilizado no trabalho € totalmente dependente do
grau de polinémio utilizado na mapeamento polinomial de atributos descrita pela equacao [2.15]

A componente da complexidade relativa a mapeamento polinomial de atributos é estimada conta-
bilizando a quantidade de Atributos por exemplo de treinamento gerados pela combinacdo entre os
termos e também pelos produtos entre eles. Como, por exemplo, se considerarmos k£ = 2 na equagao
[2.15] iremos ter dois termos de primeiro grau e trés termos de segundo grau, contabilizando entio
um total de oito operagdes, provenientes de cinco somas e de trés produtos. E desconsiderado aqui o
atributo de bias pois seu valor € sempre constante e igual a 1.

Como forma de exemplificar, tem-se que sem a utilizacdo do mapeamento polinomial de atributos
h4 dois atributos de primeiro grau. Utilizando um grau k = 2, hd ent@o 8 operagdes, considerando as
resultantes dos termos em primeiro e em segundo grau. O mesmo processo se dd ao utilizarmos um
grau k = 3, em que obteriamos 20 operagdes. Pode-se entdo provar que a complexidade dada por um
grau k € igual a:

C, = Cy(k) = %k?’ + Kk + gk VEk>1. 4.2)

Deve-se considerar também a quantidade de elementos no vetor de pardmetros § necessdrios para
modelar o sistema, que equivale a quantidade de elementos do vetor 2. Para um grau de mapeamento
polinomial de atributos k, multiplica-se cada um dos atributos estendidos pelos pesos dados pelos
parametros 6. Pode-se entdo provar que a quantidade de termos de # necessdrios para modelar o

problema é dado por:

Cy = Co(k) = 1,5k + 05k + 1, Vk > 1, (4.3)

em que a unidade somando ¢ resultado do parametro # necessario para multiplicar a unidade de
bias. Tém-se entdo que, ao utilizar um grau k£ = 1, necessitariamos de apenas trés parimetros 6, e
ao utilizar um grau k£ = 2, necessitariamos de seis parametros 6. E necessario também contabilizar a

quantidade de somas necessdrias para gerar a entrada da funcdo de ativacdo, que é dada por:

Cs = C3(k) = 1,5k + 0,5k Yk > 1. (4.4)
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A equagdo [4.4]descreve a quantidade de somas necessdrias para se calcular a fungio de hiptese
dado um grau k. Como estamos utilizando o método One-versus-All, tem-se que levar em consideragao
a quantidade de classes pertencentes ao problema, dado entdo que a complexidade C' pode ser definida

CcOomo:

C:C(k):M[Cl+CQ+Cg]:Mlék3+2k2+%k+1]  VE>1 (4.5)

Em que M representa a quantidade de classes utilizadas no problema de classificacdo. No trabalho
estamos trabalhando com um problema de 16 simbolos, ou seja, hd 16 classes, nos permitindo entdo
re-escrever a equagio 4.5/ como:

11

1
0—16[§k3+2k2+§k+1],v1@1. (4.6)

Como forma de exemplificar, leva-se em conta os casos particulares de k = 3, k =4 e k =5,
obtem-se entdo, respectivamente, um valor de complexidade computacional dado por C' = 624,
C =1104 e C = 1776. A complexidade € dada em célculos por simbolo classificado. Tais resultados
mostram que, devido a funcdo que descreve a complexidade computacional ser dada por um polindmio
de terceira ordem, um tnico incremento no valor de £ resulta em uma complexidade consideravelmente
mais elevada.

A nos permite visualizar o fato de que, com a escolha adequada de um pardmetro de
regulariza¢do, ao invés de toma-lo como nulo como no caso da|Figura 9| € possivel atingir resultados
mais satisfatérios. O grau 2 de polindmio foi o que apresentou a menor SER entre os utilizados, tal
fato apresenta também a vantagem de ter relativamente pouca complexidade computacional. Como
indicado na equagdo a complexidade computacional para um grau 2 de polindmio € entdo de 304
operagdes por simbolo classificado. Por vias de comparacao, ao utilizarmos um grau de polindmio
de £ = 5, tem-se uma complexidade de 1776 operagdes, ou seja, o algoritmo iria requerer de quase 5

vezes calculos por simbolo classificado para sua execucao.
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5 CONCLUSOES

No trabalho foram desenvolvidos métodos que nos permitiram mitigar as consequéncias introduzi-
das pelo efeito nao linear de Kerr, sendo o foco do estudo o efeito de auto-modulagao de fase. Uma
transmissdo feita a partir de um sistema 6ptico coerente digital single-span utilizando o formato de
modulacdo 16-QAM foi simulado pelo software VPI Transmission Maker. A compensagdo dos efeitos
nao lineares foi feita através da implementagcdo do algoritmo de regressao logistica pelo software
Matlab.

Introduziu-se os conceitos dos algoritmos baseados em regressao logistica e analisou-se as con-
figuracdes que geram o menor SER possivel. O resultado obtido por tal configuragdo se mostrou
significativamente melhor do que o SER obtido utilizando mdxima verossimilhanga. Nao se encontra-
ram estudos que fazem utiliza¢do do algoritmo de regressdo logistica para compensacao de efeitos ndao
lineares , como € o caso do efeito Kerr. Entretanto tal algoritmo se mostrou inovador, apresentando um
desempenho satisfatério e uma baixa complexidade.

Ao utilizar a regressao logistica, foi possivel se alcancar uma reducdo de aproximadamente 38%
da SER em relagdo a obtida pelo uso da detec¢do por méxima verossimilhanga. Mostrou-se que, ao se
utilizar da regressdo logistica, € possivel transmitirmos uma poténcia de quase 8 mW mantendo a SER
equivalente a 6tima obtida ao utilizar um LOP de 5 mW com a técnica de Maxima verossimilhanca.
Um ganho como este na poténcia indica um maior alcance do enlace 6ptico.

Ajustou-se corretamente os parametros do algoritmo, como o grau de polindmio devido ao mapea-
mento polinomial de atributos e o termo de regularizacdo. Sem a utilizacao de regularizacdo, ndo se
mostrou um ganho significativo ao usar regressao logistica em relacdo a mdxima verossimilhanca. Ao
encontrar um valor adequado para o termo de regularizacao, foi possivel obter resultados satisfatorios
e uma complexidade computacional relativamente baixa.

O trabalho trata de um sistema operando apenas por meio de um canal e considerando apenas
uma polarizacao da luz. Trabalhos futuros deverdo incluir a utilizagdo de modulagdo por divisdao de

polarizagdo e sistemas operando por multiplos canais pela técnica de modulagio WDM.
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