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Resumen

Esta memoria de titulo se centra en la investigacion, desarrollo e implementacion de un
algoritmo para la deteccion e identificacién de Soft Failures en enlaces opticos, utilizando téc-
nicas de aprendizaje automatico (Machine Learning) y algoritmos matematicos. El objetivo
principal es encontrar alternativas mas eficientes y rapidas para llevar a cabo esta tarea. Para
alcanzar este objetivo, se realizé una investigacion exhaustiva sobre el origen de estos fallos,
su comportamiento en el espectro 6ptico y las técnicas académicas actuales para abordar este

problema.

El estudio se divide en cuatro partes: la primera se ocupa del montaje de un conjunto de
laboratorio capaz de reproducir estos fallos; la segunda, de la creacién de un conjunto de datos
lo suficientemente amplio para realizar estudios, abarcando tanto datos experimentales como
simulados. La tercera parte se enfoca en la deteccion de Soft Failures mediante el andlisis de la
variacion del bit error rate (BER) y su comportamiento en escenarios normales y en presencia
de anomalias. Finalmente, la cuarta parte aborda la identificaciéon de un Soft Failure a partir

del analisis del espectro 6ptico.

Un aspecto clave de este trabajo fue la eleccion de los modelos mas adecuados, tanto para
la deteccién como para la identificacién, que permitan obtener resultados precisos y adaptarse

a las diversas situaciones que se presentan en la practica.

Los resultados de esta investigacion indican que, en la etapa de deteccion, el modelo basado
en autoencoder logra una precision del 100 % al identificar datos anémalos en comparacion
con datos en condiciones normales de operacion. Posteriormente, el modelo fue sometido a una
revalidacién al agregar ruido gaussiano a las muestras de BER normales y, al compararlo con
otros modelos matematicos, mostré una mayor sensibilidad y, por ende, un mejor rendimiento
en presencia de estos nuevos datos. Finalmente, en la etapa de identificacién, una red neuronal
convolucional en una dimensién alcanzé una precision del 100% en la clasificacion de Soft
Failures y demostré un rendimiento superior frente a otros modelos de Machine Learning en

distintos escenarios donde se modificaron algunos parametros del enlace.
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Abstract

This thesis focuses on the research, development, and implementation of an algorithm for the
detection and identification of Soft Failures in optical links, using machine learning techniques
and mathematical algorithms. The main goal is to find more efficient and faster alternatives for
carrying out this task. To achieve this goal, a thorough investigation was conducted into the
origins of these failures, their behavior in the optical spectrum, and current academic techniques

for addressing this problem.

The study is divided into four parts: the first deals with setting up a laboratory environment
capable of recreating these failures; the second involves creating a sufficiently large dataset for
conducting studies, incorporating both experimental and simulated data. The third part focuses
on detecting a Soft Failure by analyzing the variation in the bit error rate (BER) and its behavior
in normal conditions and in the presence of anomalies. Finally, the fourth part addresses the

identification of a Soft Failure through optical spectrum data analysis.

A key aspect of this work was the selection of suitable models for both detection and identi-
fication, which would yield accurate results and adapt to the diverse situations encountered in

practice.

The results of this research indicate that, in the detection stage, the autoencoder-based
model achieves 100 % accuracy in identifying anomalous data compared to data under normal
operating conditions. Subsequently, the model underwent revalidation by adding Gaussian noise
to the normal BER samples. When compared to other mathematical models, it showed greater
sensitivity and, therefore, better performance in the presence of these new data. Finally, in the
identification stage, a one-dimensional convolutional neural network achieved 100 % accuracy
in classifying Soft Failures and demonstrated superior performance compared to other Machine

Learning models in various scenarios where some link parameters were changed.
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1. Introduccién

Las telecomunicaciones han emergido como protagonistas indiscutibles en la vida cotidiana
de las personas a nivel mundial. En la era actual, el acceso a diversos sistemas dentro de este
campo es crucial tanto para la industria como para el usuario promedio. Desde la introduccion
del internet en el siglo XX, se ha desatado una revolucién sin precedentes en la sociedad moderna.
Aproximadamente seis décadas después de su surgimiento en Estados Unidos, méas del 60 % de
la poblacién mundial estd conectada a la red [1], equiparando la conexién a internet desde

dispositivos digitales con servicios basicos como la electricidad y el agua en nuestros hogares.

Para satisfacer la creciente demanda de datos a nivel global, las comunicaciones por fibra
Optica se han convertido en la opcién preferida de las grandes empresas debido a su capacidad
para transportar grandes volimenes de informacién a largas distancias sin necesidad de repe-
tidores [2]. Este desarrollo ha impulsado significativas inversiones en infraestructura de redes
6pticas, alcanzando cientos de millones de ddlares. Por ejemplo, en Chile, se planea desplegar
mas de 14,800 kilometros de fibra 6ptica para conectar América del Sur con Asia-Pacifico, con
una inversién estimada de US 55 millones [3]. Sin embargo, este crecimiento también aumenta
la complejidad y la probabilidad de fallos en los sistemas, representando pérdidas econdémicas
y problemas legislativos. En respuesta, muchos paises estan implementando regulaciones para
garantizar la conectividad ininterrumpida, lo que hace imperativo contar con sistemas de vi-
gilancia de enlaces para detectar y prevenir fallos, asegurando la integridad y eficiencia de las

redes de comunicaciones.

El avance de las redes Opticas elasticas ha incrementado la dinamicidad y flexibilidad de
los sistemas de comunicacién 6ptica, siendo esencial para las empresas de telecomunicaciones
mantener la operatividad continua de estas redes para garantizar la calidad de servicio (QoS) y
cumplir con contratos tanto con clientes como con entidades gubernamentales. No obstante, este
progreso también ha aumentado la susceptibilidad a fallos en los enlaces, que pueden clasificarse
en “Hard Failures” y “Soft Failures”. Los “Hard Failures” implican una interrupciéon abrupta
del enlace, mientras que los “Soft Failures” afectan gradualmente la calidad o rendimiento de

la red sin interrumpir completamente el servicio [4].



2. Definicién del problema

El problema que aborda esta investigacion es la falta de un basado en Software que pueda
detectar e identificar un Soft Failure. Hoy en dia, las empresas de telecomunicaciones, para ga-
rantizar que los recursos empleados en el enlace puedan tener un desempeno correcto, despliegan
técnicos que revisan el estado del sistema inyectando una senal de prueba en el transmisor y
leyendo el bit error rate (BER) en el receptor. Como sea el caso, este tipo de pruebas y andlisis
usualmente necesitan de una intervencién humana ya que se necesita reiterar el proceso un ni-
mero determinado de veces para determinar la causa del fallo, proceso que puede demorar dias
enteros [13]. Es por esto que se requiere de un modelo que pueda realizar un andlisis y toma
de decisiones para etapas de deteccién e identificacion de un SF en basado en cdédigo compu-
tacional. La ausencia de una herramienta adecuada para detectar y diagnosticar estas fallas de
manera oportuna puede llevar a tiempos de inactividad prolongados y costosos, asi como a una
disminucién en la calidad del servicio para los usuarios finales, por lo tanto, la elaboracion de

un algoritmo que sea eficiente en este proceso es crucial.

2.1. Objetivos

2.1.1. Objetivo general

Diseno e implementacion de algoritmos de monitoreo para deteccion e identificacion de fallos

en enlaces opticos utilizando técnicas de Machine Learning.

2.1.2. Objetivos especificos

= Montaje en laboratorio de un enlace 6ptico de larga distancia
= Creacién del set de datos para entrenamiento de algoritmos de Machine Learning.

= Desarrollo e implementacion de autoencoders para la deteccion de “Soft Failures”.
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Desarrollo e implementacién de redes neuronales convolucionales en una dimensién para

identificacién de “Soft Failures”.

Metodologia, Alcances y limitaciones

2.2.1. Metodologia

Objetivo: Montaje de Setup de laboratorio que simule un enlace éptico de larga distancia.
La instalacion del setup de laboratorio sera implementada a partir de la secciéon de la
revision bibliografica en donde se exploran las diversas arquitecturas de estos. Para cumplir
este objetivo, se debe tener en cuenta la disponibilidad de un computador, fibras 6pticas,
cables Ethernet, EDFA(s), VOA(s), un transmisor y receptor (Switch Cassini), analizador
de espectro y filtros épticos (WSS).

Objetivo: Creacion del set de datos para entrenamiento de algoritmos de Machine Lear-

ning.

Para este objetivo primero se elaborara un coédigo en Python utilizando la plataforma
visual basic. Este codigo tiene contemplada la conexion mediante cable ethernet a un ana-
lizador de espectro 6ptico y un switch 6ptico “Cassini” disponibles en el laboratorio de
Optoelectrénica de la Facultad de Ingenieria. La idea de conectar a ambos dispositivos al
mismo tiempo es la recoleccion de datos en forma reiterativa y simultanea para tener una
correlacion entre ellos y analizar qué parametros son ttiles para el desarrollo de los poste-
riores algoritmos. Para completar este objetivo, luego de elaborar este cédigo en Python
es necesario obtener los datos necesarios para entrenar los modelos de Machine Learning,
para esto se debe crear una base de datos lo suficientemente extensa para el set de entre-
namiento, validacion y prueba considerando escenarios 6ptimos de operacion y escenarios
en donde la calidad del enlace se vea reducida. Estos datos contendran informacién sobre

la variacién del BER y la informacién del espectro éptico.

Objetivo: Desarrollo y analisis de viabilidad de implementar autoencoders para la detec-

cién temprana de soft failures.

Luego de haber cumplido el objetivo (2), ya con el set de datos obtenido, es necesario pro-
gramar un codigo en lenguaje Python que tenga las librerias necesarias para la confeccién

de un algoritmo de deteccién basado en autoencoders. Para esto, se utilizara la platafor-
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ma Google Colab que soporta este lenguaje y tiene a disposicion las GPU(s) de Google
para el entrenamiento rapido de este algoritmo. Se evaluara el desempeno del autoencoder

mediante las métricas revisadas en [4, 14].

= Objetivo: Desarrollo y andlisis de viabilidad de redes neuronales convolucionales para la

etapa de identificacién de los soft failures.

Al igual que para la etapa de deteccién, se utilizara la plataforma de Google Colab, con
datos del espectro 6ptico para confeccionar un algoritmo basado en Redes Neuronales

Convolucionales (CNN) y evaluar mediante métricas su precision.

2.2.2. Alcances

Los aportes que puede entregar este trabajo son enumerados a continuacion:

= Mejora la fiabilidad de la red: Al desarrollar un algoritmo efectivo que sea capaz de
detectar e identificar soft failures, puede mejorar la fiabilidad de la red éptica al identificar

y abordar problemas antes de que impacten en el servicio al cliente.

= Reducciéon de tiempo de inactividad: La deteccién temprana de problemas puede
reducir significativamente el tiempo de inactividad de la red, lo que a su vez mejora la
experiencia del usuario final y reduce los costos asociados con interrupciones no planifica-

das.

» Optimizacion de recursos: Al desarrollar estos algoritmos, se automatizan tareas que
antiguamente las realizaban humanos, reduciendo pérdidas de dinero y tiempos de repa-

racion.

» Facilitacion de la planificacién a largo plazo: El analisis de datos recopilados a través
del monitoreo de Soft Failures puede proporcionar informacién ttil para la planificacién
a largo plazo de la infraestructura de la red, ayudando a anticipar y mitigar posibles

problemas futuros.

» Implementacion de software: Con los algoritmos construidos y un set de datos extenso,
puede ser posible la confeccion de un software que sea capaz de monitorear un enlace real

para que se garantice la calidad de servicio.



2.2.3. Limitaciones

Las limitaciones que puede tener este estudio se enumeran a continuacion:

= Disponibilidad de Datos: Si bien se planea trabajar con un set de datos extenso, la
efectividad de este estudio puede depender en gran medida de la disponibilidad y calidad
de los datos de telemetria 6ptica. Si los datos son incompletos, inexactos o dificiles de

obtener, podria limitar la precision y la utilidad de los resultados.

= Implementaciéon en situaciones reales: El enfoque de este estudio se dirigird hacia
el desarrollo de algoritmos utilizando datos generados en un entorno de laboratorio. Esto
implica que todos los componentes utilizados, como laseres, fibras épticas y analizadores
de espectros, son utilizados exclusivamente para simular fallos, no que sean elementos
de la red que realmente estén fallando. Esta circunstancia podria presentar desafios en
la implementacion préactica de estos algoritmos en situaciones del mundo real, donde se

emplea una gama mas amplia de dispositivos y equipos.

= Disponibiliad y limitaciones de los equipos: Es posible que el laboratorio cuente
con equipamiento que no sea capaz de cumplir a cabalidad la recreacién de Soft Failures.
Es por esto que se debe explicitar qué tipos de fallos existen y cuales fueron recreados

exitosamente.



3. Marco Teoérico

3.1. Introduccién

Con el avance de las redes épticas elasticas, la dinamicidad y flexibilidad de los sistemas
de comunicaciones a nivel 6ptico estan en constante aumento. La operatividad continua de
estas redes es esencial para las empresas de telecomunicaciones, ya que garantiza la calidad
de servicio (QoS) y previene problemas asociados con contratos tanto con clientes como con
entidades gubernamentales. Sin embargo, este progreso tecnolégico también ha hecho que las

redes Opticas sean mas susceptibles a fallos en los enlaces.

En términos generales, los fallos en la red pueden clasificarse en dos categorias principales:
“Hard Failure” y “Soft Failures”. Un “Hard Failure” implica una falla completa en algtin enlace
6ptico, como un corte en la fibra éptica o un desastre natural que interrumpe abruptamente la
comunicacién entre nodos de la red. Por otro lado, un “Soft Failure” se refiere a un tipo de fallo
que no interrumpe completamente el servicio, pero puede afectar la calidad o el rendimiento de
la red, como la ausencia o mal posicionamiento de un componente. [4]. Haciendo una analogia
con las redes publicas de agua potable y electricidad, es posible notar que cuando alguno de
estos servicios estd cerca de sufrir un corte, presenta ciertos “sintomas”. Por ejemplo, en el
sistema eléctrico se puede observar una caida progresiva del voltaje que puede culminar en un
corte del suministro en una zona determinada, mientras que, en el sistema de agua potable, la
disminuciéon de la presion del agua en una red publica puede también derivar en un corte del
suministro para varias viviendas. De manera similar, en las redes 6pticas, es crucial contar con
sistemas de monitoreo, analisis e identificacion de posibles fallos potenciales, dada la importancia
creciente de Internet para una amplia gama de aplicaciones y la gran contingencia que implica

Su uso.

La bibliografia cuenta con numerosas publicaciones que abordan este tema, donde se han
implementado diversas técnicas, desde técnicas que utilizan el Machine Learning e incluso algo-
ritmos matematicos avanzados para detectar y posteriormente identificar las causas de posibles
“Soft Failures”. Por lo tanto, en esta revisién bibliografica se realizara un analisis exhaustivo de
la literatura disponible sobre esta tematica, con el objetivo de identificar los métodos ya imple-

mentados y evaluar nuevas propuestas que puedan contribuir a la soluciéon de este problema.



3.2. Definicion de un Soft Failure

La literatura disponible aborda dos tipos de fallos en las redes: “hard failures” (HF) y “soft
failures” (SF). Los HF, como cortes en fibras épticas o interrupciones eléctricas, interrumpen
la comunicacion abruptamente y son faciles de reparar. En contraste, los SF deterioran gra-
dualmente el rendimiento de la red, y su deteccién es compleja porque pueden evolucionar a
HF si no se tratan a tiempo [5]. La identificaciéon temprana de fallos, como senalan [12], redu-
ce los tiempos de reparacion. Actualmente, para garantizar un buen desempeno del enlace, se
inyecta una sefial de prueba y se mide el BER, proceso que requiere intervenciéon humana [13].
La deteccion automatica de SF en un sistema de monitoreo continuo es esencial [8]. Ademds,
representaciones del comportamiento del BER en presencia de SF ayudan a comprender mejor
estos fallos [11].

“normal” data

BER fr
anomaly

1-'1-' 'T

TIEMPO

Fig. 3.1: Normal Data v/s Anomalia. Fuente: [11]

3.3. Definicion de parametros y monitoreo de enlaces

Para identificar cualquier tipo de “soft failure” que se manifieste gradualmente, es esencial
medir ciertos parametros opticos que pueden indicar la presencia de dicha falla. A continuacion,
se definen los distintos parametros que pueden ser medidos en una red éptica para facilitar el

monitoreo y la deteccion de fallos:

» Recieved Optical Power (ROP): También conocido como potencia éptica RX, es la potencia
6ptica de recepcién en la entrada del transceptor 6ptico. Sus unidades son en (dB) y la
mayoria de los transceptores o medidores de potencia lo miden con una referencia de 1

[mW], por lo tanto, la lectura final serfa en [dBm] [6].
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» Bit Error Rate (BER): Segtn los autores en [7], es el pardmetro clave a la hora de monitori-
zar las prestaciones de un sistema de comunicaciones digitales en general. Este parametro
fija la calidad de la senal digital y tiene un impacto directo en factores como el ruido,
efectos no lineales y la dispersion. Los errores en los bits suceden cuando el encargado de

detectar la sefial convierte las senales épticas en sefiales eléctricas.

» Optical Signal-Noise Reason (OSNR): Posteriormente en [7], se indica que las medidas de
BER necesitan fotodetectar la sefial en el caso de una red éptica, por lo tanto, requiere un
pardmetro alternativo conocido como OSNR. Este parametro se define como la relacién
entre la potencia media de la senal en el espectro 6ptico y la potencia del piso de ruido
distribuido en todo el ancho de banda medido. Sus medidas estédn en decibelios [dB], y su
formula matematica es:

OSNR [dB] = 101og, (ff) (3.1)
Donde S es la potencia media de la sefial y N es la potencia media de ruido en el ancho
de banda medido. La figura 3.2 indica graficamente cémo calcula el OSNR un analizador

de espectros épticos (OSA) de manera general:

potencia de pico

\_— potencia de sefal

interpolacion de la medida
de fondo de ruido

canal dptico
(sedal)

fondo de ruido (RBW)

. _~estimacion de
-\ fondo de ruido (BW)

Fig. 3.2: Representacién grafica de una sefial en un espectro 6ptico. Fuente: [7]

La potencia de la sefial (S) se obtiene restando el valor peak del piso de ruido. El valor del
piso de ruido de fondo puede obtenerse mediante interpolacion cuadratica. E1 OSNR se
relaciona con el BER y depende de la distancia y la modulacion; mientras mas amplifica-
dores tenga la fibra, mas ruido agregan y mas afectan los valores de OSNR. La figura 3.3
representa la relacion entre el BER, el SNR y los formatos de modulacién de un transmisor

optico coherente con datos de laboratorio.



SNR vs BER

;é%

BER

u
SNR (B

Fig. 3.3: Relacion SNR vs BER para distintos formatos de modulacién. Fuente: [8]

Monitorear la capa fisica es esencial para cumplir los SLA (Service Level Agreement) y,
en caso de fallos o degradaciones (como fallos en el ldser o mala configuracién de los filtros),
localizar los elementos defectuosos y tomar medidas para preservar los servicios. La informacion
de monitores de potencia puede combinarse con la monitorizaciéon de transpondedores emergen-
tes basados en deteccion coherente, que pueden medir parametros como BER, pre-FEC BER,
dispersién cromatica y OSNR [15]. Segin [4] y [12], el espectro éptico contiene mucha infor-
macion sobre el estado de un enlace 6ptico. Ademads, el espectro digital obtenido mediante la
Transformada Répida de Fourier (FFT) en el muestreo digital es 1til para detectar e identificar
fallos suaves (SF'), proporcionando informacién valiosa sobre la simetria del espectro y el nivel

de ruido.

Definir los parametros y formas de medicion es vital ya que da contexto a la definicién de

cada tipo de SF en un enlace, lo que se detallara en la siguiente seccién.

3.4. Tipos de Soft Failure

Los autores en [4] indican que los s.f. suelen tener su origen en el envejecimiento, desajuste
o mal funcionamiento de los componentes de la red. A continuacion, se definird y representaran

graficamente, en el espectro digital, las cuatro fallas comunes de los SF.

» Channel Interference: En la Figura 3.4.a se describe una falla de tipo SF donde la inter-

ferencia entre canales opticos causa problemas. Debido a efectos no lineales en la fibra,
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Fig. 3.4: a) Channel Interference, b) Filter Tightening, c¢) Filter Shift, d) IASEN. Fuente:

Autoria propia.

espectros de sefiales distintas pueden solaparse. Segun [4, 15], esta SF ocurre cuando la

conexion optica invade la de su vecino, mientras que [15] lo denomina Signal Overlap.

» Filter Tightening (FT): En la Figura 3.4.b se ilustra una falla conocida como "tight filte-
ring", que sucede cuando los filtros 6pticos se ajustan en exceso, provocando distorsiones en
la transmisién de datos. Este problema surge durante el mantenimiento del sistema 6ptico.
Segun [4, 11], el "tight filteringgorta simétricamente ambos lados del espectro, agudizando
el borde. [15] menciona esta falla de manera general como "tight filtering", relacionada con

la imprecision en la anchura de los filtros, abarcando cuatro tipos de fallas.

» Filter Shift (F'S): En la Figura 3.4.c se presenta una falla conocida como "filter shift",
causada por el desplazamiento o alteracion de los filtros 6pticos en el sistema. Estos filtros,
cruciales para el procesamiento de senales, pueden distorsionar la senal si se desplazan,
afectando la calidad de la comunicacién optica. [11] senala que el 'filter shiftreduce la
simetria del espectro éptico, cortando la energia del espectro de un lado, mientras que [4]

confirma que un lado del espectro se filtra mientras el otro permanece intacto.

s Increased ASE Noise: En la Figura 3.4.d se trata el ruido de emisiéon espontanea am-
plificada (ASE), comin en enlaces 6pticos de larga distancia con amplificadores 6pticos
como los EDFA’s [16]. Cada amplificador puede anadir ruido, elevando el piso de ruido y
reduciendo el OSNR a medida que la senal avanza. Si un amplificador aumenta el ruido
de forma gradual, se denomina Incremento del Ruido ASE (IASEN), lo que degrada la
calidad de la senal, afectando el OSNR y el BER. Segtn [12], el TASEN eleva gradualmente

el ruido del espectro mientras que el espectro de la sefial permanece casi inalterado.
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En resumen, las publicaciones [4, 11, 12, 15] desarrollan esta problemdtica con una mayor
profundidad para CI, FT y FS. Mientras que en [11, 12] se ahonda un poco més acerca del

incremento del piso de ruido o TASEN por sus siglas en inglés.

Existen otras deficiencias del enlace que afectan directamente a parametros como la potencia
recibida, dispersién croméatica, BER y OSNR y tienen un comportamiento ruidoso a través del

tiempo.

» Ruido de amplitud (Intensity Noise) Variaciones en la corriente entregada al ldser
puede desencadenar en cambios de temperatura dentro de un laser, lo que finalmente ter-
mina el variaciones rapidas en potencia de salida, pequenos desplazamientos en frecuencia
(longitud de onda) y umbral de emisién del laser [30]. Esto directamente en el espectro
6ptico no tiene efectos significativos, sin embargo en el tiempo afecta directamente al BER

y al OSNR por ese cambio en potencia.

Es posible modelar este tipo de comportamiento ruidoso anadiendo un tipo especifico de
ruido llamado ruido Gaussiano aditivo circularmente simétrico complejo con media cero.
Para enlaces de transmision larga distancia que usan deteccion coherente y no compensan

la dispersiéon durante la transmisién, esta modelacién es valida. [31]

3.5. Revisién Bibliografica

3.5.1. Dual-Stage Soft Failure Detection and Identification for Low-
Margin Elastic Optical Network by Exploiting Digital Spec-

trum Information [4]

En [4], el proceso se divide en dos etapas: “Soft Failure Detection” (SFD) y “Soft Failure
Identification” (SFI).

SFD:
1. SFD-I: Monitorea el pre-FEC BER y el ROP para detectar anomalias usando un algo-

ritmo basado en distribucion gaussiana. La calidad del algoritmo se degrada si los datos

no siguen una distribucién gaussiana, pero es suficiente para enviar una alarma.



12
2. SFD-II: Usa un algoritmo de Machine Learning (OC-SVM) para distinguir fallos verda-

deros de falsos, analizando el espectro éptico.

Se evalu6 el rendimiento usando las métricas FPR (False Positive Rate) y FNR (False Ne-

gative Rate):

FP
FPR = ——— 2
R FP 4+ TN (3:2)
FN
FNR = —(——-— .
R FN + TP (3:3)

Se obtuvieron valores de 0.42 % y 1.47 % respectivamente, tomando en cuenta el ROP, pre-
FEC BER, y el nivel de ruido de la senal éptica.

SFI:

1. Se trata como un problema de clasificacion multiclase usando SVM.

2. E1 SVM se entren6 con datos del espectro digital (70 % de 720 muestras) para cuatro tipos
de fallos: F'S, FT, IASEN y CI. El otro 30 % se utiliz6 para pruebas.

3. La precisién del modelo se optimiza ajustando el parametro C, logrando cerca del 99 %
de precisién con datos de ROP, pre-FEC BER, y el nivel de ruido.

Datos Importantes:

» Para SFD-II y SFI, se necesitan entre 6000 y 9000 puntos para el calculo de la FFT para

alcanzar el 100 % de precisién.

Desafios y Conclusién:

= La obtencion de datos confiables para los modelos de ML es un desafio para la implemen-

tacion practica en redes Opticas reales.

= Se destaca la importancia de un modelo YANG para centralizar la informacion y contar

con un dataset mayor y confiable.
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3.5.2. Machine-Learning-Based Soft-Failure Detection and Identifi-
cation in Optical Networks [11]

En [11], al igual que en [4], el proceso se subdivide en dos etapas: DET-F (deteccion) e
IDENT-F (identificacion). La etapa de deteccién se basa tinicamente en el valor de BER, utili-
zando algoritmos de Machine Learning como Binary Support Vector Machine (SVM), Random
Forest (RF), Multiclass SVM y una red neuronal de una capa escondida. Estos algoritmos son

semi-supervisados, entrenados solo con datos normales de BER.

Para la etapa de deteccion, se define un tiempo de muestreo Tgpr de 22 segundos, con el

Binary-SVM mostrando el mejor rendimiento entre 22, 44, 66, 88 y 110 segundos.

En la etapa de identificacién, se mantiene el BER como pardmetro y se reduce Tgrr de 22
a 3 segundos para mejorar la capacidad de identificacién de una red neuronal multicapa. La

ventana total de tiempo para lograr buenos resultados en precisién es de 15 minutos.

3.5.3. Learning from the Optical Spectrum: Soft- Failure Identifica-

tion and Localization [Invited] [12]

En [12], el estudio se enfoca en el uso de analizadores de espectro 6pticos (OSA) para la
deteccién de soft failures (SF), destacando la importancia del anélisis espectral para mejorar el
desempeno de la red. El dataset se construye a partir de pares frecuencia-potencia, extrayendo
caracteristicas como simetria, nivel de ruido y frecuencia central. Las herramientas de Machine

Learning (ML) mejoran la eficiencia operativa del algoritmo.

Un médulo de clasificacion, Signal Spectrum Verification (SSV), se utiliza para analizar las
caracteristicas espectrales y detectar desconfiguraciones. Este clasificador multiclase en forma
de arbol de decisiones categoriza los estados en: Normal, desplazamiento del laser o fallo del
filtro. Los estados fuera de “Normal” se consideran SF en potencia. En caso de “fallo del filtro”,

un clasificador SVM adicional determina si es causado por SF conocidos como FS o FT.

El estudio también aborda la clasificaciéon de SF relacionados con filtros. Se desarrolla el
algoritmo FEELING (FailurE cause Localization for optlcal NetworkinG) para distinguir entre
fallos reales y efectos normales derivados de filtros en cascada. Aunque la deteccion funciona,

la identificacién puede enfrentar problemas debido a la dificultad de los algoritmos de ML para
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distinguir entre fallos reales y senales deterioradas.

Los resultados indican que los clasificadores SVM ofrecen una precisién del 95 %. Sin em-
bargo, con el aumento del nimero de elementos en la red (como WSS), se requiere una mayor

complejidad en el algoritmo para mantener el rendimiento.

3.5.4. Soft Failure Localization in Elastic Optical Networks [13]

En [13], se aborda la deteccién e identificacién de fallas en una red de 4 nodos, en lugar de
un enlace punto a punto. El objetivo es detectar, identificar y localizar el soft failure (SF) en

los nodos de la red.

Para la deteccién de fallas, se mide el BER usando un dispositivo de bajo costo denominado
“Optical Testing Channel” (OTC), que emite una senal de prueba y lee los valores inyectados.
Los OTC se colocan en la salida de cada nodo: OTCTX en la entrada del nodo y OTCRX en
los nodos intermedios y finales. El algoritmo “Testing optlcal Switching at connection SetUp
time” (TISSUE) en el controlador de la red evalia los valores de BER y determina cudles son

aceptables, estimando los elementos de la red responsables de BER excesivo.

Las caracteristicas del espectro se extraen con un OSA en cada nodo intermedio (sin ne-
cesidad en el nodo de salida). Un médulo denominado FeX encuentra puntos relevantes en el
espectro para calcular caracteristicas como simetria y nivel de ruido. El algoritmo SSV analiza
el espectro para detectar configuraciones incorrectas, y el algoritmo FEELING se utiliza para

diferenciar entre SF reales y falsos.

3.5.5. A GAN Based Soft Failure Detection and Identification Fra-
mework for Long-Haul Coherent Optical Communication

Systems[14]

En este estudio, para la deteccion se implementé un algoritmo de Machine Learning basado
en una red neuronal Generative Adversarial Network (GAN), un algoritmo no supervisado capaz
de identificar estados normales y la presencia de un soft failure (SF). El entrenamiento se realiz6

con muestras normales del enlace. El diagrama de flujo del proceso se muestra en la figura A.2
(Anexo).



15

Durante la deteccion, el algoritmo GAN utiliza un codificador para mapear muestras nor-
males (x) a vectores latentes (z) y luego un decodificador reconstruye las muestras a partir de
(z), produciendo salidas (x’). Estas salidas se vuelven a codificar a nuevos vectores latentes (z’).
La red calcula la distancia euclidiana entre (z) y (z’): una distancia grande indica la presencia
de un SF. Tanto la codificacién como la decodificaciéon son realizadas por una red neuronal

convolucional unidimensional, y se utiliza la PSD residual para entrenar la GAN.

Para la identificacién, se utilizé un algoritmo de ML semi-supervisado basado en clasificacién
Gaussiana (GPC), que muestra alta precisién con pocas muestras de SF. La red neuronal tiene
dos capas escondidas con 5 neuronas, usa la funcién de activacion “Sigma” y la optimizacion
se realiza con “Adam”. Los pardmetros son el ancho de banda a -3 y -6 [dB] y las pendientes

(slopes).

En la evaluacién, se usaron las métricas de False Positive Rate (FPR) y True Positive Rate
(TPR), definida como:

TP
TPR= —— 4
R=Tprmn (34)

La etapa de identificacién logré una precisién del 97 %.

3.5.6. BER Degradation Detection and Failure Identification in Elas-
tic Optical Networks [15]

En [15], se desarrollan algoritmos para detectar e identificar soft failures (SF) basados en
cambios en el pre-FEC BER para cuatro tipos de SF: CI, FT, FS y cyclic drift. El algoritmo
“BER anomaly Detection” (BANDO), una méquina de estados finitos, detecta cambios signifi-
cativos en el BER y emite notificaciones. La identificacion de fallos se realiza con el algoritmo
“Failure Identification Algorithm” (LUCIDA), que analiza patrones en el BER y la potencia
recibida (ROP) para estimar la causa del fallo. Los algoritmos estan descritos en las figuras A.3

y A.4 del anexo.
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3.5.7. Confidentiality-preserving machine learning algorithms for soft-

failure detection in optical communication networks [18]

En [18], se propone un método para garantizar la confidencialidad en sistemas de telemetria
mediante la codificacién de caracteristicas y se comparan cuatro algoritmos de aprendizaje
automatico para detectar fallos suaves basados en telemetria codificada. El enfoque de deteccion
se basa en un algoritmo de clasificacion binaria que identifica si hay un fallo o no, utilizando
datos normales para el entrenamiento y estimando umbrales lineales para permitir hasta un
5% de errores de clasificacién. Se recolectan pardmetros como OSNR y pre-FEC BER cada 5
segundos, y se comparan los algoritmos FA, PCA, NLPCA y SVD en modo no supervisado,
eligiendo los mas efectivos y describiendo su funcionamiento teérico. Las curvas ROC muestran
que PCA y SVD son los mas precisos, con PCA destacando en escenarios reales al trabajar con

datos de telemetria en bruto.

3.5.8. Soft Failure Identification for Long-Haul Optical Communica-
tion Systems Based on One-Dimensional Convolutional Neu-
ral Network [5]

En [5], se aborda la identificacion de SF utilizando una red neuronal convolucional (CNN)
combinada con un receptor DSP para extraer informacién adicional del espectro. El estudio se
diferencia por su enfoque en la capacidad de la sefial PSD para identificar cuatro tipos de fallos

suaves.

Se emplea una arquitectura convencional de CNN, con capas convolucionales y de agrupa-
miento, para extraer caracteristicas relevantes. La CNN realiza una correlacion entre la PSD de
la senal y un kernel deslizante con pardmetros entrenables. La figura A.5 (Anexo) muestra un

diagrama de flujo del proceso de identificacion de SF.

Los fallos suaves se dividen en dos etapas. La primera determina si el WSS es la causa del
fallo. Si se identifica un efecto relacionado con filtros, la segunda etapa clasifica el fallo como FS
o FT. Si no hay relacion con filtros, se investiga si estd asociado con un aumento del piso de ruido
(IASEN). Ambas etapas permiten identificar la causa principal (filtro o no) y secundaria (F'S,
FT, NLI o TASEN). La arquitectura de la CNN se detalla en la figura A.6 y su funcionamiento

en la seccion de algoritmos de Machine Learning.
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El dataset comprende 1425 muestras, con un 80 % para entrenamiento y un 20 % para prue-
bas. La precisién de la CNN en la identificacion de fallos es muy alta. En el peor de los casos,
la precision para la primera etapa es superior al 97 %, y para la segunda etapa, alcanza el 96 %.

El algoritmo puede lograr una precisiéon del 100 % cuando ocurre un solo fallo suave a la vez.

3.6. Demostraciones Experimentales

A continuacién se muestran las demostraciones experimentales encontradas en la bibliografia.

Se muestran con sus fuentes respectivas y sus figuras encontradas en el anexo para un mejor

analisis.
Est. | Largo F. Mod Vel. | Symbol Rate | Ancho de Banda | Figura
[4] NE PDM-QPSK | NE 20 [GBaud] 30 [GHz] B.1
[11] | 380 [Km)] PM-QPSK 100G | 30 [GBaud] NE B.2
[14] | 1600 [Km] DP-16-QAM | NE 35 [GBaud] 50 [GHz] B.3
(18] | 280 [Km] PM-QPSK 100G | NE 37.5 [GHz] B.A4
[19] | Sim: 880 [Km] | DP-16-QAM | NE 35 [GBaud] NE B.5

Tabla 3.1: Setup(s) tipo utilizados para la simulacién de soft failures.

3.7. Modelos Matematicos para gestiéon de fallos

En esta seccién se exploraran 3 modelos matematicos que serviran para andlisis en el proceso

de deteccién de fallos. Se toma en cuenta la informacién encontrada en [29]

3.7.1. Valor medio

El valor medio de un vector con N valores se calcula como la suma de todos los valores
dividida por el nimero total de valores. La férmula matematica para el valor medio (también

conocido como la media aritmética) es:

1 N
r = — i 35
z N;x (3.5)
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Donde x representa el valor medio, x; es el i-ésimo valor del vector, y N es el nimero total

de valores en el vector.

Teniendo en cuenta que la variaciéon de BER en el tiempo es un vector con una cantidad
N de elementos. Se puede intuir a partir de esto que valores medios para estados normales de
operaciéon de un enlace tenderan a un valor, y valores con fallos, tenderan a otro. Seria posible

elegir una métrica a partir de esto para clasificar binariamente datos normales versus anémalos.

3.7.2. Autocorrelacion

La autocorrelacion mide la correlacion entre una serie temporal y una version desplazada
de si misma. Se define como el coeficiente de correlacion entre los valores de la serie en el tiempo

t y los valores en el tiempo t 4 k, donde k es el desfase.

La férmula para el coeficiente de autocorrelacion r, para un desfase k es:

N—k - -
X (@ = T) (@i — T)
AR VER O .

donde z; son los valores de la serie temporal, T es la media de la serie, y N es el ntimero

total de observaciones.

Se pueden obtener varios patrones a partir de esto, para una linea recta paralela (valores
normales de BER, por ejemplo) al eje X, se tiene que su valor de autocorrelacion es cercana a

0 y una linea ascendente (valores anormales de BER) tienen valores que se acercan al 1.

3.7.3. Area Bajo la curva

Considera un conjunto de puntos discretos (z;, ;) donde z; son las coordenadas en el eje
horizontal y y; son los valores de la funcién en esos puntos. Estos puntos estan ordenados de tal
manera que x; ;1. El area bajo la curva para una funcion discreta se puede aproximar sumando
las areas de los trapecios formados entre cada par de puntos sucesivos. Matematicamente, si

tienes n puntos discretos, la suma de las areas de estos trapecios puede ser expresada como:

n—1

Area bajo la curva ~ ((@is1 — z2) - (Yi + Y1) (3.7)

DN | —

<.
Il
_
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Si se calcula el area bajo la curva para valores andémalos y valores normales de BER, se
pueden obtener resultados en donde el area para valores normales es menor que para valores
andémalos, por ende se puede elegir una métrica en base a un umbral de area bajo la curva para

hacer un modelo de clasificacién binaria entre valores anémalos y normales de operacion.

3.8. Machine Learning en gestiéon de fallos

La mayoria de los estudios revisados utilizan algoritmos de aprendizaje automético (ML)
para la deteccion e identificacion de fallas, por lo que es crucial entender sus conceptos teoricos.
El ML, un area de la inteligencia artificial, desarrolla modelos predictivos a partir de datos, per-
mitiendo a las computadoras aprender sin programacion explicita, con aplicaciones en diversos
campos. Sin embargo, presenta riesgos como la introduccién de ruido y predicciones incorrectas
con datos de baja calidad, por lo que los datos de entrenamiento deben ser adecuados [19].
Segun [17], manejar fallas en redes épticas es critico y los algoritmos de ML son muy efectivos

para monitorear, detectar e identificar fallos.

3.8.1. Conceptos Teoéricos del Machine Learning

A continuacién, se revisan los conceptos clave del Aprendizaje Automatico para entender

mejor los algoritmos que se usaran, evitando considerarlos como una “caja negra’.

Segtin [17] y [20], se presentan cuatro tipos de aprendizaje en ML relevantes para esta

tematica:

» Aprendizaje supervisado: Usa ejemplos de entrenamiento con respuestas correctas para
generalizar y clasificar entradas. Los datos se dividen en “features” (entradas) y “labels”
(salidas), pudiendo ser problemas de regresién o clasificacién, como la clasificacién de fallos
a partir del BER.

= Aprendizaje no-supervisado: Identifica similitudes entre datos no etiquetados, agru-
pandolos segtin patrones comunes (“clustering”). Se utiliza para detectar fallos mediante

analisis histérico de parametros como el BER.

En [20], se describe el proceso de Machine Learning de la siguiente manera:
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1. Recoleccién de datos y preparacion: Es crucial recopilar datos relevantes, asegurando
su precisién y consistencia. A veces se usan bases de datos existentes, otras veces se reco-

pilan nuevos datos, siempre garantizando que sean suficientes y limpios para el algoritmo.

2. Seleccion de caracteristicas: Se identifican las caracteristicas mas tutiles para el pro-
blema, requiriendo un conocimiento profundo para seleccionar la informacién relevante y

excluir la innecesaria.

3. Seleccion del algoritmo: Se elige el algoritmo adecuado después de estudiar su funcio-

namiento y arquitectura, basado en el dataset preparado.

4. Seleccion de parametros y modelos: Los pardmetros se ajustan mediante “prueba
y error” para optimizar el modelo, experimentando hasta encontrar los valores que den

mejores resultados.

5. Entrenamiento: Utiliza los recursos computacionales disponibles para entrenar el modelo

con el dataset y parametros seleccionados.

6. Evaluacién: Se evalta la precisién del sistema usando métricas apropiadas antes de su

implementacion.

El libro también destaca conceptos y herramientas clave para evaluar el rendimiento de un

algoritmo de ML:

= Overfitting: Ocurre cuando un modelo se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento,

fallando en generalizar a nuevos datos.
= Entrenamiento, Prueba y Set de Validacion:

1. Entrenamiento: El modelo aprende de los datos de entrenamiento.
2. Prueba: Evaluacién del modelo en un conjunto de datos independiente.
3. Set de Validacion: Datos adicionales para ajustar hiperpardmetros y evitar el so-

breajuste.

= Confusion Matrix: Tabla que muestra el rendimiento del modelo en términos de verda-

deros positivos, falsos positivos, verdaderos negativos y falsos negativos.

» Métricas de Precisién: Incluyen precision, sensibilidad (recall) y puntuacion F1, eva-

luando el rendimiento del modelo en problemas de clasificacion.
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= ROC Curve: Representa la relacion entre la tasa de verdaderos positivos y la tasa de

falsos positivos, util para evaluar modelos de clasificacion binaria.

= Precision: Mide la cercania de las predicciones del modelo a los valores reales, aplicable

tanto en regresién como en clasificacion.

3.8.2. Tipos de algoritmos de ML orientados a la gestion de fallos

En [17] se realiza una extensa revisién de 73 articulos que exploran diversas técnicas de
algoritmos de ML para la gestion de fallos, esto y sumando los resultados vistos en la revision

bibliografica de las publicaciones cientificas, se puede obtener la siguiente tabla resumen.

Algoritmo Categoria Tipo Resultados Funcién

Deteccién (ANN) Experimental | Prec:98 % Deteccion de anomalias BER
Neural Networks - " " 3

Identificaciénn (1D-CNN) | Simulacién Prec: 97 % Deteccién de anomalias de BER.

) Deteccién (Binary SVM) | Experimental | Prec: 99 % Deteccion de anomalias de BER.

Support Vector Machines - -

Identificacion Experimental | Prec:99 % Identificacion en fallos en filtros.
Gaussian Processes Deteccion Experimental | FPR: 0.47 % FNR: 1.47% | Monitoreo de BER y ROP.
Network Kriging Localizacién - - Localizacién de la falla del enlace.

Tabla 3.2: Casos de uso para cada algoritmo de ML estudiado.[17]

De la tabla anterior se concluye que todos los algoritmos empleados en las distintas investi-
gaciones obtienen buenos resultados, alcanzando sobre el 90 % de precisién, sin embargo todos
tienen limitaciones en base a recursos computacionales empleados y la agregacion de etapas

intermedias para revalidaciéon de resultados (como SFD-Iy SFD-II visto en [4])

Finalmente, las Artificial Neural Networks (ANN) [17], inspiradas en el cerebro humano,
estan formadas por capas de neuronas artificiales conectadas. Ajustan iterativamente los pesos
durante el entrenamiento para minimizar una funcién de pérdida y son versatiles en tareas como
clasificacion, regresién y reconocimiento de patrones. Se describe que una red neuronal artificial
(ANN) esta compuesta por neuronas organizadas en capas. Cada neurona recibe valores de la
capa anterior, calcula una suma ponderada de estos valores y aplica una transformacién no
lineal (como sigmoide, ReLU o tanh) a las neuronas de la capa siguiente. Con suficiente canti-
dad de neuronas, una ANN puede aproximar cualquier funcién matemaética con alta precision,
convirtiéndose en un aproximador universal. La figura proporcionada ilustra graficamente el

funcionamiento tipico de una ANN.

1. Autoencoders: Segun los autores en [21], los autoencoders son una red neuronal que
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Fig. 3.5: Ejemplo de una red neuronal artificial. [17]

es entrenada para reconstruir los datos de entrada. Su propédsito principal es entrenar de
una manera no supervisada. En pocas palabras, este tipo de red neuronal aprende como
se comporta un tipo de set de datos (una senal por ejemplo), la codifica y la aprende a
reconstruir en base a una serie de iteraciones. La siguiente imagen representa graficamente

su uso, para un mejor entendimiento.
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Fig. 3.6: Ejemplo de funcionamiento de un autoencoder. [21]

La parte codificadora y decodificadora de los autoencoders son redes neuronales, cuyas
operaciones pueden ser lineales, no lineales y convolucionales. Existen varios tipos de au-
toencoders, como los dispersos, de eliminacién de ruido, contractivos y variacionales, que
tienen aplicaciones diferentes y pequenias modificaciones en sus funciones. Los autoenco-
ders son ampliamente utilizados para la deteccién de anomalias, una tarea no supervisada
que consiste en aprender un perfil normal a partir de datos normales y luego identificar
muestras que no se ajustan como anomalias. Una técnica para evaluar el rendimiento de

las redes neuronales es la distancia euclidiana entre dos vectores.

En [23] se realiza un estudio comparativo de diferentes métodos de deteccién basados en la
variacion del BER en el tiempo, utilizando un algoritmo con una etapa dual de deteccion
y otro basado solo en autoencoders. Los resultados muestran un 100 % de precisién del

autoencoder para detectar fallas, tomando el TPR y el AUC como métricas de rendimiento.

Redes neuronales Convolucionales (CNN): La autora en [22], indica que la arquitec-
tura de las redes neuronales convolucionales nace del modelo de retropropagacion para el

entrenamiento de redes neuronales profundas, que son capaces de distinguir unos objetos
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de otros. Utilizan la convolucion en al menos una de sus capas, una operacion conmutativa

que para datos discretos se define como:

s[t] =Y z(a)w(t — a) (3.8)

La entrada s[t] es un vector o matriz multidimensional de datos, mientras que el filtro es

un vector o matriz de parametros ajustados durante el aprendizaje.

Resumen del funcionamiento y entrenamiento de una CNN:

= Convolucién: Desliza un filtro sobre los datos de entrada, multiplicando valores con

pesos del filtro para producir un mapa de caracteristicas.

= Capas convolucionales: Aplican varios filtros al vector de entrada para extraer
caracteristicas en diferentes niveles de abstraccion, seguidas de capas de activacion

no lineal, como ReL.U.

» Capas de agrupacion (pooling): Reducen la dimensionalidad de las caracteristicas

extraidas, preservando las mas importantes (e.g., MaxPooling, AveragePooling).

= Capas completamente conectadas: Al final de la red, las caracteristicas se apla-

nan y pasan a través de capas totalmente conectadas para clasificacién o regresion.

» Regularizacion y normalizacién: Utilizan técnicas como regularizaciéon L2, eli-
minacién (dropout), y normalizacion por lotes (batch normalization) para evitar el

sobreajuste.

= Funciones de pérdida y optimizacion: Durante el entrenamiento, se emplea una
funcién de pérdida para medir la discrepancia entre las predicciones del modelo y
las etiquetas reales. La optimizacion se realiza con algoritmos como el descenso de
gradiente estocastico (SGD) o sus variantes para ajustar los pesos de la red y reducir

la pérdida.

Ahora, si bien los algoritmos de ML son eficientes para realizar las tareas de deteccién
e identificacion de anomalias, es necesario explicar otros algoritmos matematicos simples que
pueden ayudar de cierta forma a validar o no a estos modelos. Ya que explorar otras alternativas

que utilicen menos recursos computacionales es necesario para obtener el mejor modelo.
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4. Desarrollo

4.1. Introduccion

Para resolver el problema en cuestion es necesario realizarlo de manera sistematica y or-
denada, empleando las distintas herramientas tecnolégicas que existen. Estos son: software de
programacién, computador, cables ethernet, fibras épticas, amplificadores (EDFA’s), filtros 6p-

ticos, atenuadores variables (VOA’s), switch 6ptico y analizadores de espectro.

La idea es, a partir de la recoleccién de datos, procesamiento, entrenamiento y validacién de
las redes neuronales, definir un algoritmo que muestre paso a paso el proceso que se debe seguir

en la deteccion e identificacion de un soft failure.

4.2. Montaje de Setup de Laboratorio

La primera etapa en el tema de investigacion se centra en la creacion de las condiciones de
laboratorio aptas para recrear un enlace 6ptico de larga distancia, y, ademas, que sea capaz de

recrear las deficiencias en el enlace éptico (FS e IASEN).

Para esto es necesario contar con elementos que realicen la tarea de transmision y recepcion
de la senal, ademéas de EDFA’s, atenuador variable, un WSS, fibras épticas, cables ethernet, un
switch de capa 2, y un computador para almacenar los datos. La elecciéon de la longitud total
del enlace se elige a partir de lo leido en [24]. Los enlaces 6pticos en Chile van del orden de los
kilometros, siendo, como regla general, necesaria la colocacién de amplificadores en longitudes
que van desde los 80 a los 120 kilometros, debido a los efectos de dispersion y atenuacién que
ofrece una fibra éptica monomodo. Tipicamente, en un enlace éptico se suele colocar un WSS
al final del enlace que funciona como multiplexador y demultiplexador de las senales para poder

enviarlas por una sola fibra.

La siguiente figura detalla, en forma grafica, la forma en que se debe montar el setup de

laboratorio:
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Fig. 4.1: Setup de laboratorio empleado. Autoria Propia.

N

Fig. 4.2: Setup Montado en laboratorio. Autoria Propia.

La figura anterior muestra el setup montado en el laboratorio de optoelectronoca, los elemen-
tos del enlace se montan en 2 rack. En la parte superior de la imagen se presentan dos Switch
Cassini de éptica coherente, el Cassini tiene montado un DCO (transmitter) CFP2 DCO de
200G que soporta formatos de modulacién como DP-QPSK, DP-8-QAM y DP-16-QAM (ver
anexo C.1). En el anexo se encuentran las precauciones necesarias que se debe tener al mo-
mento de utilizar estos elementos, tales como la potencia maxima que transmiten, temperatura
maxima de operacién, entre otros. Es posible controlar estos Cassini realizando una conexion
a la consola con un cable ethernet ya que tienen un sistema operativo, esto se puede hacer
mediante un script de Python (ver anexo D.1) o mediante Putty para establecer, mediante linea

de comandos, potencias de transmision, datos de la transmisién, entre otros.
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En la parte superior del rack se encuentran los 200 [Km| de fibra empleada para el montaje,
cada span tiene una longitud de 100 [Km], y cada rollo de fibra tiene una longitud de 50 [Km],

por lo tanto se emplean 4 rollos.

Fig. 4.3: Rollos de fibra utilizados. Autoria Propia.

Debajo de los dos switch Cassini se encuentra el Chassis 2U de FS que soporta hasta 7
moédulos que se pueden conectar facilmente, estos médulos pueden ser EDFAS, multiplexadores,
etc. Notar que tiene montados 2 preamplificadores que se utilizaran en el setup de laboratorio
y un atenuador variable que se utilizara para modificar el piso de ruido de la senal. Es posible
controlar la ganancia de estos amplificadores y el modulo de atenuacion del atenuador variable
mediante la conexion de un cable ethernet a un computador, en el cual se puede manipular
un software que modifica estos parametros de atenuacion y de amplificacién, para un mejor
entendimiento del uso de estos software, se debe seguir el manual de usuario que explica el paso

a paso de la manipulacion de los mismos [25].

A la izquierda del rack se encuentra el WSS, que, debido a su anio de fabricacién, solo tiene
conexién con un computador mediante un cable de comunicacién paralela bidireccional. E1 WSS
cumplird la funcién de filtro y se encargara de simular F'S. Se conecta directo mediante un cable
de fibra corto desde el EDFA. El manual de uso correcto de este dispositivo se encuentra en los
textos [27, 28], que detalla a cabalidad el como configurar los canales de entrada y de salida y
el ancho de banda que ocupara la senial que sale. Se realiza una configuracion adecuada para
que sea capaz de emular los fallos como Filter Shift por ambos lados del espectro, la siguiente

figura detalla el trabajo esencial que cumplira este elemento de la red.



(b) Conexién WSS

Fig. 4.4: Conexiones en laboratorio

Para obtener los datos necesarios, es necesario la utilizacién de elementos adicionales de red
como switch de capa 2, cables ethernet, cables de comunicacion paralela bidireccional y dos
computadores, esto con la finalidad de configurar los parametros de transmision del transmisor
y para obtener datos como el BER, OSNR, variacién de la potencia, informacién del espectro,

etc.

A continuacion se muestra una tabla resumen con todos los elementos de laboratorio utili-

zados.
Elemento Cantidad Pérdida por inserciéon | Datasheet
FO largas 4 x 50 [Km]. | 10-10.7 [dB] ¢/u -
EDFA 2 - C.2
VOA 1 - C.3
DCO (transmitter) | 2 - C.1
WSS 1 5 [dB] [27, 28] - C4
Computadores 2 - -
OSA 1 - [26]
Cables Ethernet 4 - -
Cable RS232 1 - -
Splitter 90-10 1 0.8 [dB] C.5
FO Monomodo 5 (Aprox.) <0.3 [dB] ¢/u N/a

Tabla 4.1: Resumen de elementos utilizados en el setup de laboratorio. Fuente: Autoria propia.

Ademas, en la siguiente tabla se detallan los parametros con los que deben configurar los

Cassini.
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Parametro Valor
Potencia Tx (Cassini 1) | 0 [dBm]
Potencia Tx (Cassini 2) | -4 [dBm]
Frecuencia Operacién 194 [THz]
Formato de modulacién | DP-16-QAM
Cantidad de Span (s) 2
Longitud de cada Span | 100 [Km)]

Tabla 4.2: Configuraciéon de transmision y propagacion. Fuente: Autoria propia

La idea tedrica, es que, con la ayuda de los EDFA, sin contar las pérdidas de insercién de

cada dispositivo de la red, se deba recibir un total de 0 [dBm] en el Cassini 2.

Luego, se configura la ganancia de los amplificadores para que en cada span se salga con una

potencia de 0 [dBm] y lleguen al Cassini 2 con la misma potencia de transmision.

Elemento | Modo de funcionamiento | Valor (configurable)
EDFA 1 APC 1

EDFA 2 APC 1

VOA - 0 (inicial)

Tabla 4.3: Configuracion de EDFA y VOA. Fuente: Autoria propia.

La ventaja que existe al configurar los amplificadores en el modo de funcionamiento APC
(Automatic Power Control), es que la potencia se mantiene constante mientras la ganancia se
modifica autométicamente para cumplir con la potencia constante que se le configura, el valor
en el software [25] se setea en 1 para que asi la potencia de salida de cada EDFA sea igual a 0
[dBm)], es decir, si por alguna razoén la senal se atentia a través del tiempo, la ganancia se ajusta
automaticamente para que la potencia de salida siga siendo la misma, pero el piso del ruido

aumente, en consecuencia el BER también.

El WSS se conecta directo mediante un cable de fibra corto desde el EDFA 2, el manual de
uso correcto de este dispositivo se encuentra en los textos [27, 28]. Se realiza una configuracién
adecuada para que sea capaz de emular los fallos como Filter Shift por ambos lados del espectro,

la siguiente figura detalla el trabajo esencial que cumplira este elemento de la red.
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Fig. 4.5: Fallos relacionados a filtros. Fuente: Autoria propia.

Debido a falta de disponibilidad de laseres y el WSS con una resolucién adecuada, fallos

como el CI y FT no se consideraran en los experimentos.

Para obtener datos del espectro 6ptico, se conecta un OSA al enlace mediante un Splitter
90-10, 10 % de la potencia se va hacia el OSA, y el otro 90 % se va hacia finalmente hacia el

Cassini 2.
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De la figura anterior se concluye que el ancho de banda del laser es de aproximadamente
50 [GHz], lo que se ve alrededor de él es el piso de ruido generado por el EDFA. El WSS se
configura de tal forma para que el ancho total de su espectro sea de 162,5 [GHz|, dejando en el

centro la portadora que emite el laser.

Dentro de las consideraciones importantes para el correcto uso del OSA [26], es necesario
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respetar las potencias méaximas que soporta la entrada (10 y 23 [dBm]), y en todo momento

debe estar conectado mediante cable ethernet al computador para que obtenga los datos.

Luego, el Cassini 2 recibe la senal con una potencia de -5.19 [dBm] aproximadamente debido
a la pérdida de insercién que produce el WSS. Pero esta pérdida no afecta los valores de BER
y de OSNR ya que estos dependen de niveles de ruido y el peak de la senal. Se debe tomar en
cuenta al final que ésta no sera una potencia que se mantenga constante para tomar mediciones,
debido a que se pueden aniadir otros elementos de la red (como extensores de fibras opticas, por

ejemplo) que anadan pérdidas de insercion.

Para extraer los datos del Cassini, asi como también configurar los parametros (tabla 4.2)
se conecta con un cable ethernet a la consola, y mediante el programa “Putty” se introducen

los comandos necesarios para visualizar los datos.

Fig. 4.7: Consola del sistema operativo del Cassini 2 (Rx). Fuente: Autoria propia.

De la figura anterior se desprende que la que la potencia recibida difiere con la entregada
por el OSA anteriormente, esto se debe principalmente a que se agregd un extensor de fibra
éptica que agrega pérdidas de insercion. E1 OSNR es de 30 [dB] y el BER aproximado es de
1,72 x 1073, Entonces, en condiciones normales de operacién, el BER y el OSNR deben ser

valores que giren en torno a esos nimeros.

Ya con todos los equipos montados y operando, el siguiente paso es crear la base de datos

necesaria para entrenar los algoritmos de Machine Learning.
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4.3. Elaboracion de Scripts para obtencién de datos
La siguiente figura detalla un diagrama de flujo que explica de manera grafica el proceso de

extracciéon de informacién, preprocesamiento, creaciéon de la base de datos y el entrenamiento

de los algoritmos de Machine Learning.

Deteccion Entrenamiento de redes neuronales

Pre-procesamiento
de los datos

l

Monitoreo de BER @ —M

Identificacion Base de datos
Monitoreo de las
isti Entrenamiento de Entrenamiento de
caracteristicas del ML (autoencoders) ML (CNN) con datos
eSpECIfD (OSA) con datos de BER del espectro

LVamaciom._J

Fig. 4.8: Diagrama de flujo para el trabajo a realizar en la etapa de entrenamiento. Fuente:

Autoria propia..

Esta etapa se centra en la recopilacion de todos los parametros necesarios para entrenar las
redes neuronales. Segun la bibliografia consultada, para lograr resultados 6ptimos, es funda-
mental disponer de conjuntos de datos de entrenamiento, prueba y validaciéon lo suficientemente
amplios. Por lo tanto es crucial recopilar tanto datos “normales” como “anémalos” Los datos
normales representan condiciones 6ptimas de la red, sin presencia de fallas, mientras que los
datos anémalos reflejan fallos progresivos en un intervalo de tiempo. Esto implica definir una
ventana temporal, denominada T3, y una frecuencia de tiempo con la que se recopilan los datos,
denominado frecuencia de muestreo T,,. Para esto, es necesario recopilar datos como el BER,

OSNR y/o dispersién cromética, ademas de toda la informacién espectral.

Como se definié en la seccién de “Montaje de Setup de Laboratorio”; los datos de BER y
otros parametros, se deben extraer de un dispositivo de la red que recepcione la senal, el cual

en este caso es el Cassini 2.

La informacién espectral se extraerd de un analizador de espectros 6pticos (OSA), el cual,
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al igual que el Switch Cassini, puede conectarse y proporcionar estos parametros mediante
comandos. Para automatizar el proceso de extraccion de datos, se desarrolla un script de Python
que hace posible la interaccién con estos dispositivos y extraiga la informaciéon necesaria para

su almacenamiento en una base de datos.

La plataforma Visual Basic sera la utilizada para elaborar este script que realizara la tarea
de controlar un analizador de espectros 6ptico (OSA) y un switch Cassini 6ptico. Para esto, se
necesita estudiar a fondo el tipo de protocolo de conexién que utilizan mediante cable ethernet.
El analizador de espectros utiliza un protocolo llamado “Pyvisa” y el switch Cassini un protocolo
SSH. En el anexo (Anexo D.1) se adjunta el cédigo en Python realizado para la conexién de

ambos dispositivos al mismo tiempo.

Este codigo en Python realiza mediciones simultaneas en un dispositivo Cassini y un analiza-
dor de espectro OSA (Anritsu Optronics o Cassini) durante un periodo de tiempo especificado.

Veamos el codigo paso a paso:

1. Importacién de bibliotecas:

= paramiko: para la comunicacién SSH.

= re: para el uso de expresiones regulares.

= time: para la manipulacion del tiempo.

» pandas as pd: para el manejo de datos estructurados.
= datetime: para manipular objetos de fecha y hora.

= 0s: para operaciones del sistema operativo.

» pyvisa: para la comunicacién con instrumentos de medicién a través de VISA (Vir-

tual Instrument Software Architecture).
» numpy as np: para operaciones matematicas.

= matplotlib.pyplot as plt: para la visualizacién de datos.
2. Funcién “Main()”

» Define la direccion IP del OSA (ip_osa), la duracién de la medicién en segundos

(duration), y el tiempo de muestreo (tiempo_ muestra).

» Llama a la funcién medicion__conexion() con los pardmetros necesarios.

3. Funcién medicion conexion(ip_address, ip_osa, cassini, duration, tiempo muestra):
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» Inicializa variables para almacenar los datos de las mediciones.
= Se conecta a través de SSH al dispositivo Cassini y al OSA.

= Dentro de un bucle while, realiza mediciones cada cierto tiempo hasta que se alcance

la duracién especificada.

= Realiza acciones como enviar comandos SSH al Cassini y al OSA para obtener datos

de mediciones y almacenarlos en variables.

» Utiliza expresiones regulares para extraer datos especificos de la salida de los coman-
dos SSH.

» Guarda los datos en archivos Excel y realiza graficos en tiempo real de las mediciones.

= Finalmente, guarda todos los datos recopilados en un DatakFrame de pandas y los

exporta a un archivo Excel.

4. Al final, se ejecuta la funcién main() para iniciar el proceso de medicion.

En resumen, este codigo automatiza el proceso de recopilaciéon de datos de mediciones si-
multaneas en un dispositivo Cassini y un OSA, los almacena en archivos Excel y genera graficos

para visualizar los resultados en tiempo real.

La idea detras de obtener una recopilacion de mediciones simultaneas entre dos dispositivos
es que se pueden relacionar facilmente entre si. El Cassini proporciona pardametros como el
pre-FEC BER, el OSNR y la dispersion cromatica, los cuales, gracias al c6digo, son extraidos
en una ventana de tiempo T, dada y un tiempo de muestreo T,, definido, todos estos datos
posteriormente son guardados en un archivo Excel. El OSA suministra la informacién espectral
necesaria. El cédigo captura estos dos conjuntos de datos (los parametros del Cassini y el
espectro del OSA), generando asi dos archivos que estan correlacionados en el tiempo y pueden
ser procesados conjuntamente. Esta metodologia presenta la ventaja adicional de permitir la
recolecciéon continua de datos a lo largo del tiempo, lo que es crucial para obtener la base de
datos necesaria para el entrenamiento de algoritmos de Machine Learning. Esta préactica ahorra
tiempo significativo, ya que permite la mediciéon continua y simultanea con ambos dispositivos

en lugar de hacerlo por separado, lo que reduce considerablemente el tiempo de trabajo.
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4.4. Construccion del set de datos para entrenamiento

de modelos

Luego de haber elaborado los scripts necesarios para la medicion automatica de parametros

del enlace, se puede dar paso la implementacién de estos codigos.

4.4.1. Deteccion

Para esta primera etapa de medicion, se debe construir un data set que muestre la variacién
de algin parametro en el tiempo. Para este estudio se involucra el BER como parametro a medir.
Se define una ventana de tiempo T,, de 10 minutos, y un tiempo de muestreo de 8 segundos
entre cada muestra. Esto resulta en un vector de BER (Vpggr) que represente la variacién del

mismo en esa ventana elegida. Cada vector de BER tendra una longitud de:

dim(Voen) = - 600181 _ 75 muestras| (4.1)

S/muestral

Este proceso debe iterarse reiterativamente para crear un data set robusto de informacion.
Luego de la primera iteracion, se concatena la siguiente como una segunda fila con 75 muestras
mas, y asi sucesivamente hasta construir el data set necesario. A continuacién se muestra una

figura que detalla de manera grafica sobre como estan construidos estos set de datos.

75 Columnas e
N Filas
[ ] [ ]

L
L] °
eee

Fig. 4.9: Estructura de la base de datos para entrenamiento de algoritmo de deteccion. Fuente:

Autoria Propia

Cada matriz (Base de datos) construida se almacenara en un archivo .CSV para luego
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utilizarlo en el entrenamiento de algiin modelo. Se construye una base de datos lo suficientemente
extensa para que el 80 % de estas muestras sean de entrenamiento, 20 % de pruebas, y se creara
ademas otro set para validacion. En el set de entrenamiento y validacion se utilizaran solo datos

“normales”.

Para la construccion del dataset, se debe de seguir el mismo patron visto en la figura 3.1.

Se debe repartir la base de datos entre datos “normales” de operacién y datos “anémalos”.

4.4.1.1. Datos Normales

Los datos normales se construyen cuando no existe ninguna condicién de fallo en el enlace
optico, es decir, cuando tanto el amplificador éptico como el filtro 6ptico no presentan cambios.
Entonces, basta con solo ejecutar los scripts vistos en la seccion anterior y dejar midiendo el

tiempo que se requiera necesario para construir esta base de datos.

En la bibliografia se indica que para entrenar un algoritmo no supervisado, se necesitan de
pocos datos en estado normal para entrenamiento. Es por esto que luego de realizar este proceso
de medicién por un tiempo aproximado de dos semanas de manera continua, se logré recolectar

un total de 2003 datos que, normalmente tienen esta forma:

Variacion de BER en ventana de 10 Minutos

—— BER: Normal
0012

0010

0.008

0.006

0.004

0.002 A ~ —

0.000

o 100 200 400 500 600

300
Tiempo (s)

Fig. 4.10: Variacién de BER en estado normal de operacion. Fuente: Autoria Propia

4.4.1.2. Datos Anémalos

Para el proceso de obtencion de esta base de datos, fue necesario tener que manipular los
software que controlan tanto el atenuador variable y el filtro 6ptico. Esto se hace de manera
manual y la idea es construir un set de datos representativo de estos fallos, por ende, se toman

en cuenta distintos escenarios, tanto asi progresivos de manera lenta, comportamientos de tipo



“oscilatorio”, y otros que se comporten de manera mas abrupta,

un par de escenarios posibles de todo el data set construido:

Variacion de BER en ventana de 10 Minutos

o012

0010

o008

Ber

0006

0002

0000

100 200 00 500 00

30
Tiempo (5)

(a) Caso 1

0012

0010

o008

0006

0004

0002

Variaci6n de BER en ventana de 10 Minutos

o 100 200 00 0 500 600

Tiempo (5)

(b) Caso 2

o012

o010+

0008 |

ER

0006 |

00041

00021

0000
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la siguiente imagen representa

Variacion de BER en ventana de 10 Minutos

o 100 200 00 500 500

30
Tiempo (5)

(c) Caso 3

Fig. 4.11: Casos de variaciones anémalas de BER tomadas aleatoriamente. Fuente: Autoria

Propia.

Para construir estos casos se deben manipular dos Software de control de dispositivos de la

red, el filtro 6ptico y el atenuador variable montado en el rack de telecomunicaciones:

Atenuador Variable: En la figura 4.4a, se puede apreciar la conexién que se tiene tanto
para el EDFA 1, el EDFA 2 y el VOA. Como el VOA estd ubicado antes del EDFA 2, esta sera

la fuente de ruido en el setup de laboratorio.

La manipulacién de este dispositivo, se hace mediante la conexién de un cable ethernet a un

computador. Luego de realizar todas las configuraciones que se deben hacer para manipular el

software [25], la vista principal de la consola del Chassis de FS es la siguiente:

GFS [seies |

Fig. 4.12:

| EDFA 1 | | VOA ” EDFA 2 |
A\ /\
L eevemmw | 4 rL4qr ]
DE gﬂﬂﬂ wolpiifsd Of o 00 = o
SE s | o mo .l
o m e cjolo 6 tooo®  of

1921681261

Software para Manipulacion de EDFA y VOA. Fuente: Autoria Propia.

Este Software es de facil uso y es posible manipular la cantidad de atenuacién del VOA y la

ganancia de los amplificadores de la siguiente manera:
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Modificacién del control automtico
MODO DE FUNCIONAMIENTO (Ajuste segiin sea necesario)

Pump1(OUTTFouer )

[ @ | s e |
Fig. 4.13: Interfaz de EDFA (1 y 2). Fuente: Autorfa propia

Global View
Port Management Pluggable Configuration

i M6200(192.168.126.1)

Sheffo1
Pluggable Basicinfo
1

Slot1 M6200-EDFA(BA) : operational
Slot2 M6200-EDFA(BA) : operational 16200-SFPVOA
Slot3 M6200-EDFA(PA) : operational Work

P SFPM-034347

our 165-000146:01A
@sp1 303030
Slot4 M6200-EDFA(PA) : operational 0

N
out |
Slots M6200-OLP2 : operational
False

Slot6 M6200-OLP? : operational
Slot7 M6200-NMU : operational

Slot Empty : available

VOAInfo
Sloto M6200-2UFAN : operational
Wavelengthiin
Slot10 M6200-2UPSHM : operational
Slot11 M6200-2UPSM : operational
Wavelengthiax
Valor de atenuacién (modificable)
Attenuation B |

Aplicar los cambios
Fig. 4.14: Interfaz de VOA. Fuente: Autoria Propia

Para la recreacion de SF en base a el aumento del piso de ruido, es que, paralelamente se
ejecuta el cddigo de medicion que extraia el BER de los Cassini, y, en esa ventana de medicién,
se modificaba el modulo de atenuacion (figura 4.11), de manera progresiva desde 0 hasta lo
maximo que era capaz de soportar el enlace antes de la calda (normalmente 10 a 13 [dB] de
atenuacion). Cabe destacar que se tomaron diversos escenarios de fallo, ninguno siguiendo el

mismo patron, para que asi el set de datos quede de la manera méas variada posible.

En total se tomaron 100 muestras (Vgggr) de fallos relacionados a amplificadores 6pticos

(IASEN).

Filtro 6ptico: En la figura 4.29b, se tiene la conexién IN/OUT de la fuente que viene desde
el EDFA 2 y termina en el Cassini 2, debajo de la conexién se encuentra el sistema central

del WSS que se conecta a un computador mediante un cable RS232. De forma parecida a la
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comunicacion con los Cassini, este se comunica mediante comandos en un terminal que puede
ser putty u otro programa. En [27], se explica a cabalidad el funcionamiento de un WSS, sin
embargo, para efectos de esta investigacion, solo se utilizard como un elemento de red que corta
el espectro por la izquierda, o por la derecha. E1 WSS permite adaptar manualmente el ancho
de banda de los canales para dar paso a sefiales entrantes/salientes. El usuario puede definir
arbitrariamente la configuracién de los canales, al igual que su ancho de banda. E1 WSS opera
desde los 191,3 [THz| hasta los 196,1 [THz|, este ancho de banda se separa en 386 canales

(ranuras) que tienen un ancho de 12,5 [GHz].

Canal | Frecuencias disponibles
0 191,3
191,3125
48 191,9000
96 192,5000
386 196,1000

Tabla 4.4: Resumen de ancho de banda de cada canal. Fuente: [27]

Como la frecuencia a la que opera el Cassini es de 194 [THz|, y el ancho de banda de su
senal es de aproximadamente 50 [GHz|, los canales que se deben habilitar son el 214, 215, 216
y 217. Sin embargo, se deja un margen a cada lado del espectro para recrear los fallos de mejor
manera, desde el canal 209 hasta el 220. Cada canal tiene un nivel de atenuacién que se puede

ajustar mediante linea de comandos.

Para explicar de mejor manera, se ejemplifica con un comando utilizado: ura 209,1,0.0.
Esto indica que al canal 209, se habilita para que salga por el puerto 1 y que tenga un nivel
de atenuacion de 0 [dB], este valor de atenuacién para cada canal se debe ir ajustando para ir
cortando el espectro e ir recreando los SF. Si se desea cortar el espectro por el lado izquierdo,
se debe atenuar desde el canal 220 hasta el 215, de forma analoga, si se quiere atenuar por el

lado derecho, se atentian los canales del 209 al 214 de manera gradual.

La siguiente figura explica de forma grafica lo declarado anteriormente:
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¥ 3 3 3

Canal | Canal | Canal | Canal

Fig. 4.15: Explicacién grafica funcionamiento WSS. Fuente: Autoria Propia
Mientras se va cortando el espectro, en respuesta se eleva el BER progresivamente de una
manera similar a lo visto en la figura 4.11.

La siguiente figura muestra un ejemplo practico utilizando los comandos para ir cortando de

manera progresiva el espectro por uno de sus lados.

| Comandos Ingresados |

| Secuencia de comandos por ingresar |

, se
habilitar los canales a 1545.42 con espaciado de 12.5 GHz
209=209:269;216=210:219; 211=211:211;212=212:212;213=213:213;214=214: 214; 215=215:2]

todos los canales a cero atenuacién y llendose al puerto 1:

,1,6;214,1,6 209,1,0;210,1,0;211,1,0;212,1,6;213,1,0;214,1,0;215,1,0;216,1,0;217,1,0; 218, 1,6;21

atenuar lado IZQUIERDO
220,1,5;219,1,5;218,1,5;217,1,5;216,1,5
220,1,5;219,1,5;218,1,5;217,1,5;216,1,5;215,1,5

.- 220,1,7;219,1,7;218,1,7;217,1,5;216,1,5;215,1,5

.- 220,1,7;219,1,7;218,1,7;217,1,7;216,1,7

1.-

2.-

3

4

5.- 220,1,9;219,1,9;218,1,9;217,1,9;216,1,7;215,1,7

6.- 220,1,9.5;219,1,9.3;218,1,9.1;217,1,9;216,1,7.5;215,1,7.3

7.- 220,1,10;219,1,10;218,1,9;217,1,9;216,1,7.6;215,1,7.8

.- 220,1,10;219,1,10;218,1,9;217,1,9;216,1,7.6;215,1,8.5

9.- 220,1,10;219,1,10;218,1,9.7;217,1,9.9;216,1,7.8;215,1,9

16.- 220,1,10;219,1,10;218,1,9.7;217,1,9.9;216,1,9;215,1,9.5

.- 220,1,11.3;219,1,11.7;218,1,11.8;217,1,11.8;216,1,11.3;215,1,10%/
.- 220,1,11.3;219,1,11.7;218,1,11.8;217,1,11.8;216,1,11.3;215,1,10.5

.- 220,1,11.3;219,1,11.7;218,1,11.8;217,1,11.8;216,1,11.3;215,1,10.8

.- 220,1,11.3;219,1,11.7;218,1,11.8;217,1,11.8;216,1,11.3;215,1,11.3

Fig. 4.16: Explicacion grafica funcionamiento WSS. Fuente: Autoria Propia

De lado izquierdo se tiene la terminal abierta en el escritorio del computador con los coman-

dos utilizados, y en el lado derecho se encuentra un bloc de notas abierto con una secuencia de
comandos a utilizar.

Cabe destacar que en cada iteracién se tomaron atenuaciones distintas en cada canal para
asi recrear tipos de SF que tuvieran un comportamiento distinto y asi, al igual que con IASEN,

se construyera un set de datos variados.

En total, se tomaron 100 muestras (Vgg) de fallos relacionados a filtros 6pticos (F'S izquier-
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da y FS derecha).

Comportamiento ruidoso de BER: Para constuir este set de datos, simplemente se
tomaron 200 muestras de Vppr normales y se les afiadié un ruido gaussiano con media 0, y una
desviacion estandar de 0.001. Ademaés, se debe tener en cuenta que este BER debe tener un valor
minimo asociado a su formato de modulacion. Que, segin la figura 3.3, es de aproximadamente
entre 7 x 107% y 1 x 1073,

Se puede ir ajustando esta desviacion estandar para hacer mas o menos ruidoso el BER.

Entonces, realizando una tabla resumen de todos los datos, se tiene lo siguiente:

Dato Cantidad
Normales (Entrenamiento) 1802
Normales (Prueba y Validacién) | 201
Anémalo - IASEN (Validacién) | 100

Anémalo - FS (Validacion) 100
Ruido (Validacion) 201
Total 2404

Tabla 4.5: Resumen datos obtenidos para deteccion. Fuente: Autoria Propia

Y graficamente los datos se ven de la siguiente manera:

Variacion de BER en ventana de 10 Minutos

= BER: Normal

0012 = = BER: Anormal (IASEN)

= = BER: Anormal (Filtro)
BER: Anormal (Ruido)

0010 '\
0008 - NN
X \

&
0.006

ER

0.004 =
v
I~ ~yad
A
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0.000
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Tiempo (s)

Fig. 4.17: Fallos creados en laboratorio Fuente: Autoria Propia
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4.4.2. Identificacion

Para esta segunda etapa, se debe construir un data set que muestre el espectro éptico. Para
este estudio se involucra la densidad espectral de potencia (PSD), que es la distribucién de todas
las potencias en un ancho de banda. Este ancho de banda viene dado por una cantidad de puntos
que un analizador de espectros puede graficar, se debe tener en cuenta que la configuracion del
mismo debe ser la 6ptima para asi representar los fallos en el espectro de manera adecuada y

que un modelo pueda identificarlos.

Se configura el OSA Anritsu MS9740 de la siguiente manera:

Configuracion | Valor
Centro 1545.41 [nm]
Span 2.30 [nm]
Start Wavelength | 1544.26 [nm]
Stop Wavelength | 1546.56 [nm)]
Log/div 10.0 [dB]
Ref Level 5.2 [dBm]
Opt Att. On
Resolution 0.07 [nm]
VBW 1 [KHz]
Sampling Points | 2001

Tabla 4.6: Configuracion de Anritsu MS9740. Fuente: Autoria Propia.

Esto se puede traducir en que el espectro medido tendra un ancho de banda que va desde
los 1544.26 [nm] hasta los 1546.56 [nm], y se graficard con 2001 puntos de potencias en [dBm]

a lo largo de este ancho de banda.

Entonces, al momento de extraer los datos mediante un script, lo que se guardara es un
vector (Vespectro) que tendra 2001 elementos. Si se realiza un proceso reiterativo de la extraccién

de los datos y se etiquetan, la matriz de la base de datos quedaria de la siguiente manera.
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Fig. 4.18: Estructura de la base de datos para entrenamiento de algoritmo de identificacion.

Fuente: Autoria Propia

En donde la primera columna se indica la etiqueta (0: Normal, 1: F'S Izquierda, 2: F'S Derecha,
3: IASEN) y las siguientes 2001 columnas a la izquierda la distribucién de la potencia en todo

ese ancho de banda medido.

Estado normal de Operacion FT (Derecha)

40 —40

Power [dBm]
Power [dBm]

-100 -100

-120 -120

15440 15445 15450 15455 15460 15440 15445 15450 15455 15460
Wavelength [nm] Wavelength [nm]

FT (Izquierda) IASEN

-20

Power [dBm]
Power [dBm]

-100 -100

-120 -120

15440 15445 15450 15455  1546.0 15440 15445 15450 15455  1546.0
Wavelength [nm] Wavelength [nm]

Fig. 4.19: Fallos creados en laboratorio (Espectro) Fuente: Autoria Propia

Cabe destacar que, para construir el data set, la estrategia fue la misma que la utilizada en
la etapa de deteccién, pero esta vez tomando en cuenta también los datos del espectro 6ptico.
El tiempo de muestreo es a libre eleccion ya que para identificacién no es necesario tomarlo
como un parametro que mejore o empeore los rendimientos de los modelos, para identificar un

fallo solo se necesita el espectro.

Se tomod en cuenta un estado normal de operaciéon debido a que los espectros entre IJASEN
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y NORMAL son parecidos, solo difieren en el piso de ruido y en la potencia peak de la senal.

Es por esto que se entrenard un modelo tomando todas esas referencias.

Se tomara en cuenta que un 70 % de estos datos seran para entrenamiento, un 15 % para
prueba, y un 15 % para validacién. Sin embargo, el set de validacién tendra en cuenta otro set

de datos, para reforzar la eleccion del modelo.

Explicando el ultimo punto, se tomaran en cuenta distintos escenarios, como efectos ruidosos,
y cambios en la potencia Rx. Todo esto se debe a que se necesita crear un modelo que generalice
bien las caracteristicas de estos fallos y pueda identificarlos sin importar la potencia con la que
llega al receptor. Se toma en cuenta que los datos del entrenamiento de un algoritmo contienen
informacién de una sefial que tiene una potencia peak con un poco menos de -20 [dBm], entonces,

se tomaran escenarios cuando esa potencia peak varia.

Entonces, realizando una tabla resumen de todos los datos, se tiene lo siguiente:

Dato Entrenamiento | Prueba | Validacion
Normales 3396 768 748

FS Derecha | 4141 888 854

FS Izquierda | 3979 821 856

IASEN 4554 966 987
Variaciéon - - 3445

Total 16070 3443 6890

Tabla 4.7: Resumen datos obtenidos para Identificaciéon. Fuente: Autoria Propia

En total, se crearon 26403 datos para entrenamiento, prueba y validacién de un modelo de

identificacion.

4.5. Eleccion del modelo para deteccién

En esta seccién, se realizard un estudio y analisis de 4 distintos modelos para deteccion de
SF basado en la variacién del BER en el tiempo. Ya con todos los datos obtenidos, se utilizaran
modelos basados en el valor medio, autocorrelacion, area bajo la curva y un modelo de Machine

Learning basado en redes neuronales (Autoencoders).
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4.5.1. Autoencoder

Coémo fue descrito en la seccién de metodologia, para programar esta red neuronal se utilizé
la plataforma de Google Colab. Para esto se cargan 3 archivos .CSV que contienen los datos de
BER en estado normal de operacion, y dos andémalos relacionados con IASEN y Filtro Optico.

Luego se grafican como y se visualizan en la figura 4.17.

La arquitectura de la red neuronal es la siguiente:
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Fig. 4.20: Arquitectura Autoencoder Fuente: Autoria Propia

La capa de entrada tiene una dimension de 75 Neuronas que se codifican para comprimirse
en 38-19-9, para luego decodificarse en un proceso analogo hasta llegar a la dimensién original
de salida de 75, todas las neuronas son Fully Connected (Dense) y su funcién de activaciéon
es ReLu, para la salida se utiliza una funcién Sigmoide, debido a la naturaleza binaria de la

clasificacion (Anémalo o no anémalo). La cantidad de pardmetros totales a entrenar es de

La salida reconstruida se compara con la entrada con una metra conocida como MAE (Error

Absoluto Medio), que se rige bajo la siguiente férmula:

2w — &)

75

MAE = (4.2)

Luego se procede a construir el modelo de entrenamiento con los siguientes pardmetros:

Luego, se grafican los resultados del entrenamiento:



45

Parametro Valor
Optimizador Adam
Learning Rate 0.0001
Epocas de entrenamiento | 1000
Batch Size 32
Shuffle True
EarlyStopping Si

Tabla 4.8: Parametros para entrenamiento de Autoencoder. Fuente: Autoria Propia.
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Fig. 4.21: Entrenamiento de Autoencoder. Fuente: Autoria Propia

Debido a la funcion FarlyStopping el entrenamiento se detiene en torno a las 500 épocas
de entrenamiento, que es justo cuando el modelo obtiene los mejores resultados en torno a la
diferencia de pérdidas en el set de entrenamiento versus el set de pruebas. No existe QuerF'itting

en el entrenamiento.
Evaluaciéon del modelo: ;Qué tan bien reconstruye un Vggg normal v/s uno anormal?

Para esto se hace uso del set de pruebas de BER normal y el set de validacién correspondiente
a BER Anormal.
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Fig. 4.22: Error de reconstruccién dato normal v/s anormal. Fuente: Autoria Propia

Preliminarmente, el modelo de autoencoder, al ser entrenado con solamente datos normales

de operacion, si se le ingresa un dato nuevo anormal, el error de reconstruccion sera alto.

Entonces, seria posible elegir una métrica para clasificar, en base a MAE, si un dato de entrada

es anémalo o normal.

Para evaluar el rendimiento del modelo se utiliza la funcion ROC mediante la eleccién de

distintos umbrales de clasificaciéon que una funciéon en Google Colab calcula:

True Positive Rate

Receiver Operating Characteristic

1.0

0.8 1

0.6

0.4

0.2 1

” ROC curve (area = 1.00)

0.0

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

False Positive Rate

1.0

Fig. 4.23: Error de reconstruccién dato normal v/s anormal. Fuente: Autoria Propia

Cémo el area bajo la curva es cercano a 1, esto quiere decir que el modelo clasifica todos los

casos como positivos y no tiene falsos positivos. Esto quiere decir que se esta en presencia de

un modelo perfecto.

Luego, se confecciona un histograma que contiene todos los errores de reconstruccion para

todos los datos de validacion, se compara con los errores y se elige el mejor umbral en base al

valor maximo en la diferencia entre el TPR y el FPR (indice de Youden).
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0.004
pérdidas (MAE)

Fig. 4.24: Histograma Autoencoder. Fuente: Autoria Propia

De la figura anterior se concluye lo declarado anteriormente, los datos anémalos tienden a
tener un error de reconstruccién mayor que para datos normales. En base a la curva ROC, se
méaximiza la diferencia entre TPR y FPR y se elige un umbral de decisiéon (Anémalo o Normal)
el cual es de: 0.00053758 = 0.053 %. El error de reconstruccion, es muy bajo pero debido a

la escala son valores aceptables.

Por consiguiente, debido al umbral elegido, (linea negra en figura 4.24), se calcula la especi-
ficidad (TNR) para la categoria 1: Normales y la sensibilidad (TPR) para las categérias 2,3 y
4: FS, TASEN y BER Ruidoso.

Especificidad (Cat 1: Normal) 100 %
Sensibilidad (Cat 2: IASEN) 100 %
Sensibilidad (Cat 3: FS) 100 %
Sensibilidad (Cat 4: Ber Ruidoso) | 100 %

Tabla 4.9: Especificidad y sensibilidad de modelo de deteccién (Autoencoder). Fuente: Autoria
Propia.

4.5.2. Valor medio

Este modelo se basa principalmente en calcular el valor medio de cada fila de la matriz de
valores normales y anomalos. Si se grafica el histograma de los valores medios de todos los datos,

al igual que en la figura 4.24 se tiene lo siguiente:
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Comparacion de Valores Medios de BER
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Fig. 4.25: Histograma Valor Medio. Fuente: Autoria Propia

El umbral elegido (Indice de Youden) es de: 0.001 de valor medio. Y las métricas de espe-

cificidad y sensitividad son las siguientes:

Especificidad (Cat 1: Normal) 95.0 %
Sensibilidad (Cat 2: ITASEN) 100 %
Sensibilidad (Cat 3: FS) 100 %
Sensibilidad (Cat 4: Ber Ruidoso) | 55.2%

Tabla 4.10: Especificidad y sensibilidad de modelo de deteccién (Valor Medio). Fuente: Autoria
Propia.

4.5.3. Autocorrelacion

Este modelo se basa principalmente en calcular el valor de autocorrelaciéon de cada fila
de la matriz de valores normales y anémalos. Si se grafica el histograma de los valores de

autocorrelacion de todos los datos, al igual que en la figura 4.24 se tiene lo siguiente:
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Comparacion de Autocorrelacion de BER
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Fig. 4.26: Histograma Autocorrelacién. Fuente: Autoria Propia

El umbral elegido (Indice de Youden) es de: 0.6028 de autocorrelacién. Y las métricas de

especificidad y sensitividad son las siguientes:

Especificidad (Cat 1: Normal) 100.0 %
Sensibilidad (Cat 2: IASEN) 100 %
Sensibilidad (Cat 3: FS) 100 %
Sensibilidad (Cat 4: Ber Ruidoso) | 0%

Tabla 4.11: Especificidad y sensibilidad de modelo de deteccién (Autocorrelacién). Fuente:

Autoria Propia.

4.5.4. Area bajo la curva

Este modelo se basa principalmente en calcular el valor del area bajo la curva de cada fila
de la matriz de valores normales y andémalos. Si se grafica el histograma de los valores del area

bajo la curva de todos los datos, al igual que en la figura 4.24 se tiene lo siguiente:
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Comparacién de Area Bajo la Curva de BER
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Fig. 4.27: Histograma Area bajo la curva. Fuente: Autorfa Propia

El umbral elegido (Indice de Youden) es de: 0.145169 de area bajo la curva. Y las métricas

de especificidad y sensitividad son las siguientes:

Especificidad (Cat 1: Normal) 100.0 %
Sensibilidad (Cat 2: IASEN) 100 %
Sensibilidad (Cat 3: FS) 100 %
Sensibilidad (Cat 4: Ber Ruidoso) | 48.8 %

Tabla 4.12: Especificidad y sensibilidad de modelo de deteccién (Area Bajo la curva). Fuente:

Autoria Propia.

4.5.5. Discusion

A continuacién se muestra la curva ROC de los cuatro modelos:

Comparacion de Curvas ROC

Fig. 4.28: Histograma Autocorrelacién. Fuente: Autoria Propia
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Para evaluar de mejor forma el modelo, y gracias a que el efecto ruidoso del BER es una
simulaciéon con una desviacion estandar de 0.001 y una media cero, podemos tomar como pa-

rametro la desviacion estandar y variarla desde 0 hasta algin valor cuando todos los modelos
alcancen su mejor rendimiento:
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Fig. 4.29: Rendimiento de los modelos segtin desviacion estandar (ruido)

(a) D. Estandar v/s Esp.

En conclusién, los 4 modelos son buenos para detectar fallos correspondientes a FS e IASEN,
sin embargo, para detectar anomalias en base a BER ruidoso, el que tiene una mejor sensibilidad
es un autoencoder, debido a que alcanza un 100 % de precisiéon antes que los demés modelos.

Es decir, mientras menos ruidoso sea la variacién del BER en el tiempo, el modelo con mejores

resultados para detectar es el Autoencoder.

4.6. Eleccion del modelo para identificacion

En esta seccion, se realizard un estudio y analisis de 4 distintos modelos para identificacion de
SF basado en la variacién del BER en el tiempo. Ya con todos los datos obtenidos, se estudiaran

modelos basados en redes neuronales convolucionales en una dimension, K-Nearest Neighbors,
SVM y Random Forest.
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4.6.1. Redes Neuronales Convolucionales en 1D

Como fue descrito en la seccién de metodologia, para programar esta red neuronal se utilizé
la plataforma de Google Colab. Para esto se carga 1 archivo .CSV que contiene, en cada fila, la
informacion del espectro 6ptico en el ancho de banda medido y su respectiva etiqueta: 0 para

normal, 1 para FS derecha, 2 para FS izquierda y 3 para TASEN. (Ver figura 4.19).

La arquitectura de la red nueuronal convolucional es la siguiente:

ANI R IR

Capa entrada (Dim: 2001)

Conv 1D - 8 Filtros - Kernel Size: 10 - Strides: 1 - Funcién Act: ReLu
Conv 1D - 16 Filtros - Kernel Size: 10 - Strides: 1 - Funcién Act: ReLu
MaxPooling1D - Pool Size: 8 - Strides: 8
Conv 1D - 32 Filtros - Kernel Size: 20 - Strides: 1 - Funcién Act: ReLu

MaxPooling1D - Pool Size: 16 - Strides: 20

s QOO0 OOO0000000
oim (128, et 00000000
bim (0 Soeman 0000

Fig. 4.30: Histograma Autocorrelacién. Fuente: Autoria Propia

Cabe destacar que luego de cada capa “Dense” se encuentra un “Dropout” de 0.5 para evitar

el QuerFitting en el entrenamiento. La cantidad de total de parametros a entrenar es de 135436.

Luego de procesar los datos y transformar las etiquetas a formato One-Hot, se procede al

entrenamiento de la red neuronal.

Parametro Valor
Optimizador Adam
Learning Rate 0.00001
Epocas de entrenamiento | 200
Batch Size 64
Verbose 2
EarlyStopping Si

Tabla 4.13: Parametros para entrenamiento de 1D-CNN. Fuente: Autoria Propia.

Luego, se grafican los resultados del entrenamiento:
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Fig. 4.31: Entrenamiento 1D-CNN. Fuente: Autoria Propia.

El modelo, en el entrenamiento, alcanza un 100 % de precisién en el entrenamiento con

los datos de validacién.

Luego, graficamos la matriz de confusiéon con los datos del set de prueba para verificar si

realmente el modelo alcanza el 100 % de precisién.

True
FT Derecha Normal

FT Izquierda

IASEN

i
Normal

Fig. 4.32: Matriz de Confusion, validacion 1D-CNN

IASEN

800
600
- 400

-200

. Fuente: Autoria Propia

El modelo alcanza un 100 % de precisién con los datos de validacién.
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4.6.2. K-Nearest Neighbors

De forma analoga que para el entrenamiento de la red 1D-CNN;, se implementa un algorimto
de aprendizaje supervisado llamado K-Nearest Neighbors (KNN). La implementacién de este
algoritmo en Google Colab es simple, y se utilizan los datos de entrenamiento de los espectros

con sus respectivas etiquetas para clasificarlos.

Se utiliza la métrica de precisiéon para saber cuantos de la muestra total de datos sabe
clasificar bien y la matriz de confusiéon para ver graficamente su rendimiento (con datos de la

validacion).

Confusion Matrix (Clasificador K-NN)

Normal
i

FT Derecha
i
o

True

- 400

FT Izquierda
i

IASEN
|
o

l !
FT Derecha FT Izquierda IASEN
Predicted

l
Normal

Fig. 4.33: Matriz de Confusién, validacion KNN. Fuente: Autoria Propia

La precision del modelo para clasificar los distintos SF alcanza un 61.6 %

4.6.3. Random Forest

Se implementa un algorimto de aprendizaje supervisado llamado Random Forest. La imple-
mentacién de este algoritmo en Google Colab, al igual que con KNN es simple, y se utilizan los

datos de entrenamiento de los espectros con sus respectivas etiquetas para clasificarlos.

Se utiliza la métrica de precisiéon para saber cuantos de la muestra total de datos sabe
clasificar bien y la matriz de confusion para ver graficamente su rendimiento (con datos de la

validacion).
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Confusion Matrix (Clasificador Random Forest)

Normal
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FT Derecha

True

- 400
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l l !
Normal FT Derecha FT Izquierda
Predicted

Fig. 4.34: Matriz de Confusién, validacion Random Forest. Fuente: Autoria Propia

La precision del modelo para clasificar los distintos SF alcanza un 100 %

4.6.4. SVM

Finalmente, se implementa otro algorimto de aprendizaje supervisado llamado Support Vec-
tor Machine (SVM). La implementacién de este algoritmo en Google Colab, al igual que con
Random Forest y KNN es simple, se utilizan los datos de entrenamiento de los espectros con

sus respectivas etiquetas para clasificarlos.

Se visuliza la matriz de confusién resultante de este modelo con los datos de validacién.

Confusion Matrix (Clasificador SVM)

Normal
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True

- 400
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i I
FT Derecha FT Izquierda IASEN
Predicted

Fig. 4.35: Matriz de Confusiéon, validacion SVM. Fuente: Autoria Propia

'
Normal

La precision del modelo para clasificar los distintos SF alcanza un 100 %
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4.6.5. Discusion

Aunque los algoritmos Random Forest y SVM muestran un 100 % de precisién al identificar
un SF con los mismos datos de validacion que se usaron para su construcciéon, es necesario volver
a validar estos tres modelos: 1D-CNN, Random Forest y SVM. El objetivo de esta re-validacion
es determinar cudal de estos modelos puede identificar con mayor precision cuando los datos de

entrada son diferentes a los datos con los que se entrenaron originalmente.

La razon principal de esta re-validacion es que, si se quiere implementar un modelo de iden-
tificacion en sistemas reales, se necesita evaluar cudl de los tres algoritmos puede adaptarse
mejor a las variaciones que ocurren en la vida real. Estas variaciones incluyen cambios en la
potencia Rx debido a factores como la retirada de algiin componente (lo que provoca variacio-
nes en la pérdida de insercién), modificaciones en la ganancia de amplificacién, y aumentos o

disminuciones en la potencia de transmision.

Siguiendo esta logica, se puede tabular la precisiéon de estos tres modelos y graficarla en
funcion de la potencia Rx. Para esto, se puede simular los datos agregando ruido gaussiano a los
datos de validacion, con una desviacién estandar de 0 y una media variable. La media actuara
como un “variador” de la potencia peak de la sefial Rx. Si se varia la media entre -20 y 20,
se obtendra una variacion en la potencia peak que fluctuara -20 [dBm]| y +20 [dBm] de de los
datos con los que se entrenaron los modelos, ya que la potencia original es aproximadamente -5
[dBm]. De esta manera, se obtendra un nuevo conjunto de validacién con datos muy diferentes
a los utilizados para entrenar el modelo. En resumen, el objetivo de esta tarea es observar cémo

responden los diferentes modelos a distintos escenarios de operaciéon, simulando entornos reales.

Entonces, utilizando la plataforma Google Colab, luego de simular los datos y crear un nuevo

dataset con estas variaciones en potencia Rx, se tienen los siguientes resultados:
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Fig. 4.36: Comparacién de precision de los tres modelos frente a distintos escenarios. Fuente:

Autoria Propia

De la figura anterior se concluye que, a distintos escenarios variando la potencia Rx, los mo-
delos que mejor generalizan las caracteristicas, debido a su nivel de precision son los algoritmos
SVM y 1D-CNN, manteniendo este tiltimo, mejores resultados. Es posible observar tambien que
en un determinado valor de potencia todos los modelos convergen al 100 % de precisién debido

a que estos fueron los datos con los que fueron entrenados.

4.7. Algoritmo Final

Finalmente, luego de construir los modelos, entrenarlos, y compararlos con diferentes téc-
nicas existentes, es posible elegir el algoritmo final que cumpla con la tarea de detectar y

posteriormente identificar un Soft Failure.

Los criterios de eleccion fueron en base a rendimiento (precisién y sensibilidad), siendo
la comparacion entre distintos modelos el que proporciona la decision final del algoritmo a

implementar.

Por ende, el algoritmo final a implementar esta representado en el siguiente diagrama de

flujo:
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Fig. 4.37: Diagrama de flujo algoritmo final. Fuente: Autoria Propia

En donde el umbral de decisiéon de deteccion, es decir, el error de reconstruccién del auto-

encoder que se elige es de 0.053 %
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5. Conclusiones

5.1. Conclusion

En el desarrollo de esta memoria de titulo, se realizé un estudio profundo sobre los Fallos
Suaves (Soft Failures), abarcando su naturaleza, causas y los efectos de no tratarlos a tiempo.
Actualmente, los fallos progresivos en una red éptica pueden disminuir su calidad y afectar a

millones de personas que dependen de estos servicios.

Es fundamental no solo detectar e identificar un Fallo Suave, sino también eliminar el factor
humano en este proceso y reducir los tiempos de restauracion del enlace. Esta es la motivacion
detras de este trabajo de investigacion: encontrar el mejor modelo que pueda realizar esta tarea

en el menor tiempo posible.

Después de revisar la bibliografia disponible, se logré definir un algoritmo para la deteccion de
Fallos Suaves basado en la variaciéon de un parametro de la senal 6ptica conocido como Bit Error
Rate (BER). Este pardmetro sigue un patrén de comportamiento segin el estado del enlace,
lo que facilité su comprensién y posterior implementacion en un cédigo de programacion. Se
evaluaron cuatro modelos diferentes, y el modelo de Autoencoder de Machine Learning mostro
el mejor rendimiento en cuanto a precision, por lo que fue elegido para realizar el primer paso

del algoritmo completo.

Posteriormente, se seleccioné el modelo de identificacién que, utilizando la informacién del
espectro Optico, obtuvo los mejores resultados en términos de precisiéon. Se estudiaron cuatro
modelos diferentes, evaluandolos en distintos escenarios para observar su respuesta a entornos
cambiantes. El modelo elegido en base a estos resultados, fue la red neuronal convolucional de

una dimension.

Una de las limitaciones de este trabajo fue la capacidad de recrear los Fallos Suaves. Aunque
se definieron cuatro tipos de fallos en la revision bibliogréfica, solo se pudieron crear dos experi-

mentalmente, debido principalmente a las limitaciones del equipo disponible en el laboratorio.

En esta investigacion, los resultados muestran que durante la etapa de detecciéon, el modelo

basado en autoencoder fue capaz de identificar con precision el 100 % de los datos anémalos en
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comparacion con los datos normales. Después de esta deteccién inicial, el modelo fue probado
nuevamente al introducir ruido Gaussiano en los datos de BER normales. En esta revalidacién,
el autoencoder demostré ser mas sensible y eficiente que otros modelos matematicos, mane-
jando mejor los datos ruidosos. En la etapa de identificaciéon, una red neuronal convolucional
unidimensional logré una precisién del 100 % al clasificar los fallos suaves (Soft Failures). Este
modelo super6 a otros enfoques de Machine Learning en diferentes escenarios donde se ajus-
taron algunos parametros del enlace, mostrando una alta resiliencia a distintos escenarios de

operacion, justificando su posible uso en entornos reales.

Finalmente, tras realizar todos los estudios comparativos y evaluar el rendimiento en funcién
de la precision y sensibilidad de los algoritmos para su capacidad de detecciéon e identificacién,
se definié un algoritmo final que detalla graficamente el proceso que deberia seguir un software

potencial para realizar esta tarea.

5.2. Trabajo a Futuro

El trabajo futuro se basa principalmente en las limitaciones encontradas durante el desarrollo
de esta memoria de titulo. Es necesario realizar un estudio que considere los efectos no lineales
(BER ruidoso) en un enlace para su identificaciéon, ademéds de incluir los otros dos fallos ( Channel
interference y Filter Tightening) para obtener un modelo robusto que contemple estos nuevos

escenarios.

La continuacién de esta memoria se centra en proponer un nuevo paso al algoritmo final: la
localizacién de un Fallo Suave (Soft Failure). A través de la gestion de la red, es posible monito-
rear todos sus elementos, obtener informacion de estos y determinar cudl de los amplificadores

opticos presenta la falla o cudl filtro esta degradando la senal.
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ANEXO: Algoritmos de modelos en-

contrados en Bibliografia
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Fig. A.1: Diagrama de flujo para la propuesta de algoritmo de SFD y SFI. [4]
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Fig. A.2: Diagrama de flujo para deteccién e identificacion de SF. [14]
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Fig. A.3: Maquina de estados finitos (BANDO). [15]

INPUT: notif, a, fi, o
OUTPUT: <class, prob, timeToMaxBER=

1:  connld «— notif.conn_id

lastBer «— notif.getLast().ber

threshold « notif.ithreshold
storeNotiffconnld, notif)

if (lastBer ! threshold) < & then return < 'no ',-,->
M.D={<t.ber,Pr=} +— getData{connld)
MN={<tnvpedata=} «— getNotif(connld)
Py +— computeFeatureProbs(M, «) (Table I1)
Py +— computeFailureProbs{ Py, )

10: failureClass +— arg maxig e ;o( Pp)

11: gy +— -

12:  if P){BERTrend) = 0 then

13: tmax «— computeTMax (M)

14:  return <failureClass, PolfailureClass), tmax=

o= ShLh b Lk

p

Fig. A.4: Algoritmo LUCIDA. [15]
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B. ANEXO: Setup Experimental - Bi-
bliografia
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Fig. B.1: Setup 6ptico propuesto para los experimentos. [4]
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Fig. B.2: Esquema de enlace éptico propuesto. [5]
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Fig. B.3: Setup montado para realizar pruebas de algoritmos de deteccién e identificacién. [14]
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Fig. B.4: Setup montado para la deteccion se soft failures. [18]
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Fig. B.5: Setup experimental para identificacién de soft failures. [18]
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100/200G CFP2 DCO supported applications

C. ANEXO: Especificaciones
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Técnicas

Condiien 100G 100GDPQPSK | 200GDPSQAM | 200G DP-16QAM
Metro Access RegionallLH Regional Matro
Bauwd rate SFEC, mon il ~28 Ghaud =31 GBaud ~43 GBaud ~31 GBaud
Typical OSMR 10 pest rec SOFEC. monam 1448 1268 1548 2148
CD compensation SFEC manan >2,000psinm > 40,000 painm > 20,000 painm = 20,000 psinm
R sensitivity *atem O -30dBm -3548m -234Bm -27dEm
Slarcase pa Slaircase 4 HiA NA
FEC [NCG) prp—— . SOFEC (1068 | SOFEC(105¢8) | SOFEC(10e8)
Part numbsers TRE10ODAA-01TRE100EAA-01 TRE200DAA-01ITRB200EAA-I1
Availability (volumes) Apnl 2020 (GA) Agril 2020 (GA)

Specifications

Tipo de amplificadar

Ganancia dptica
Fotencia de entrada
Figura de ruide

Moo de funcionamiento

Temperatura de funcicnamiento

Consumo de energia

Preamiplificador

25dB45d8

-32dBm=-4dBm

5.5dB (tipica)

AGCIAMC

=104 50°C (14 3 122°F)

S15W

6.25GHz Tuning steps
ITU-T Fixed and Flex Grid

Long reach or High capacity
Up to 128 channels C band

Fig. C.1: Datasheet Transceiver DCO.
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funcionamiento

Ganmancia plana

Potencia de salida savurada

Conector dptico

Gestidn

Temperatura de
almacenamiento

Carcasa

152%nm-1561nm

1.548 {ripsca)

=16dBm

(Rar 1]

SHMP v2, WEB

-20 2 B0°C (-4 a 176°F)

Mddulo enchufable (ocupa 1 ranura en el chasis
administrade ME200)

Fig. C.2: Especificaciones técnicas de operacién de EDFA.
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Especificaciones
Tipo de atenuacién Oscura o brillante Rango de longitud de onda 1520~1570nm
Atenuacien 0-2048 Pérdida de insercidn (con PD) 2.548
Pérdida de dependencia de 0-10d8 =0.6dB Precisidn de monitoreo de 1008
longitud de anda 10-20d8 =1.548 potencia ‘
Tiempo de respuesta de _
300ms. Pérdida de retorna =008

Atenuacion

Temperatura de

E 185°F
al amilants 40 a B5°C (40 a 185°F)

Temperatura de funcionamiento 5 a T0FC (23 & 158°F)

Fig. C.3: Especificaciones técnicas de operacién de SFP VOA.

FINISAR

1x9 / 1x20 Flexgrid®
Wavelength Selective Switch (WSS)

Hey Features

* Flesgric® Dynamic Channel
Width Control ncrearing demand for network senages 15 driving the introduction of new Bransmission
» 6.35GHr Certer Resoilation formats and channel management technologies that facilitate the efficient use of optical
= 12.5GHz Width Ressolution

baridaddth fior extrermady high cuta rates

‘Whvlst the inpodsovon of oohesent weghnagues such a3 Dual-Polangation Chadramune Phase
Shift Keying [DP-0P5) enabies 100 Gbs rarsmission within a 50 GHz dhanned, affc with

« 125 - 4800 Gz Range
¥ Flengrict Dynamic Attenustion

Control
<635 GHz B higrheer claa ravbes, inchucing 400 Ghw's and | Toa's signals of the futuse, ase not expected wo
0 2008 Range fit ivsiche S0 G widhe channeh. These higher data rates sequire that channad spacings ane
0SS T . flexible and can be increased 10 allow the use of new ransmission formats.
=1 = X0 MueDe s Ports [Finisar’s Fleagnd® technology peovickes dynamic control of the channed centier reguency
® 48 THz Fraguency Range wilh 6,25 GHE sesclution and channs width with 125 GHE resclufion within J YWivength
(C-band o L-Band) Selectve Swinch (WSS, the ey element in 3 Reconfigurable Optical Addy/Timop Muloplexer
1 TR,
Applications
¥ Beoadcast & Select ROADM Ore deploped, chanred pla see conSguesble ‘on-the-fiy’, mearang that chanrsl
Arc hibectunes bandwidthes can e aduated to most eficently camy future demand as i anses.

* Codoriess Add/Trop

* 00 - 400 s Trarspon
* Dynarhic Gain Equalimtion
B Multi-camier Supeschannels
B Alien Wavelergth Routing
» Fined grid [TU 50GHz and

Furtheamaone, a5 frequiency’ S0t edges ane Jligned o the 1.25 GHe MU gnd, Flesgnd® offers
fuil backwards compatibiity with both the standard 100 GHz and 50 GiHz ITU grids, as
ustrated on page 1

PFiengrid® i avallable now on al Finkas WS products.

Fig. C.4: Especificaciones Técnicas de WSS.



Dual-Window Fiber Optic Coupler
1310/1550 nm, 90:10 Ratio

h/z"'_’ 'x\w:.. --..._,______-_
‘M_H___#‘_,f .:_,,»-‘- ——
i \__
I-:a ;
Description TD1315R2F2 »

Thorlabs' 2x2 TD1315R2F2 1310/1550 nm dual-window fiber coupler offers a +40 nm bandwidth at each
wavelength. It is designed to minimize excess loss between input and output ports.

Specifications
TD1315R2F2

Coupling Ratio® 90:10
Coupling Ratio Tolerance +3.0%
Center Wavelength 1310/1550 nm
Bandwidth® +40 nm
Excess Loss® =0.15 dB (Typ.)
Insertion Loss® =0.8 dB / =11.7 dB
Polarization-Dependent Loss (PDL)* =0.2 dB
Optical Return Loss (ORL) / Directivity* =60 dB

1 W (with Connectors or Bare Fiber)

b
Max Power Level 5 W (Spliced)

Fiber Type© SMF-28

Port Configuration 2x2

Fiber Lead Length and Tolerance 0.8 m +0.075 m/-0.0 m
Connectors 2.0 mm Marrow Key FC/PC
Package Size @0.12° x 2,76 (@3.2 mm x 70.0 mm)
Jacket @900 pm Hytrel® Loose Tube
Pigtail Tensile Load 10N

Operating Temperature Range -40to 85 °C

Storage Temperature Range -40to 85 °C

a. All values are specified at room temperature at each center wavelength without connectors and
measured through the white input port as indicated below.

b. Specifies the total maximum power allowed through the component. Coupler performance and
reliability under high-power conditions must be determined within the user’s setup. See Usage
Tips for safety and handling information.

¢. Corning SMF-28 fiber type will be specified on the documentation that ships with the coupler.

Fig. C.5: Especificaciones Técnicas Splitter.
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D. ANEXO: Cédigo

import paramiko

import re

import time

import pandas as pd

from datetime import datetime
import os

import pyvisa # type: ignore
import numpy as np # type: ignore
import datetime

import matplotlib.pyplot as plt # type: ignore

#Funcion para obtener datos de 0SA ANRITSU OPTRONICA Y CASSINI AL MISMO
TIEMPO

#Como los obtiene al mismo tiempo, datos estan correlacionados entre ellos

#funcion principal

def main():
print ("\n")
# Informacidén de conexidn
#cual cassini ocuparas?

cassini = 1 # 1 (arriba) 2 (abajo)

ip_osa = ’10.100.2.44"

#RECOMENDACION , ELEGIR DOS NUMEROS DE DURATION Y TIEMPO_MUESTRA QUE SEAN
DIVISIBLES ENTRE ELLOS

duration = 20 # Duracidon en segundos
tiempo_muestra = 5 #tiempo de muestreo (tiempo entre muestras)
if cassini == 1:

ip_address = "10.100.2.102"

medicion_conexion(ip_address, ip_osa, cassini,duration,tiempo_muestra
) #llamamos a la funcion que hace las mediciones
elif cassini == 2:

ip_address = "10.100.2.103"
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medicion_conexion(ip_address, ip_osa, cassini,duration,tiempo_muestra

) #llamamos a la funcion que hace las mediciones
else:

print("Debesuseleccionaruunucassiniu(1uou2)uparaupoderucontinuar")

#realiza mediciones cada (tiempo_muestra) segundos
def medicion_conexion(ip_address,ip_osa,cassini,duration,tiempo_muestra):
# Crear figura y ejes para graficar

fig, ax = plt.subplots ()

username = "ocnos"
password = "ocnos'"
command = "show,,coherent-module 3"

cantidad_muestras = duration/tiempo_muestra #0J0 SIEMPRE ELEGIR DOS
NUMEROS QUE SEAN DIVISIBLES ENTRE ELLOS

direccion_carpeta = "C:/Users/optronica/Desktop/conexion cassini/Muestras

# Variables para almacenar datos
modulation_formats = []
(]

input_powers = []

pre_fec_bers

osnr_estimates = []
timestamps = []
n_muestra = []
output_power = []
chromatic_disp = []

diff_group_delay = []

# Contador para el nombre del archivo Excel
file_counter = 1

contador = 0 #contador para archivos de excel de los datos del 0SA

# Crear una instancia de SSHClient

ssh = paramiko.SSHClient ()

rm = pyvisa.ResourceManager ()

# Configurar la politica para aceptar claves del servidor automdticamente
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ssh.set_missing_host_key_policy(paramiko.AutoAddPolicy ())
# Variable para verificar si las sesiones de SSH (cassini) y del 0SA esta

n abiertas o no

ssh_session_open = False

osa_session_open False
try:
# Verificar si la sesidén SSH ya estd abierta
if not ssh_session_open:
# Conectar al dispositivo
ssh.connect (ip_address, username=username, password=password)

",Iniciada con_ éxito!")

print ("Sesioncassini: " + str(cassini) +
# Abrir un canal SSH

channel = ssh.invoke_shell ()

# Esperar a que aparezca el prompt y enviar el comando ’enable’
channel.send("enable\n")
time.sleep(0.3) # Espera para asegurarse de que el prompt haya

aparecido

# Marcar la sesidn como abierta

ssh_session_open = True

#verificar si la sesion del 0SA esta abierta o no

if not osa_session_open:

obj = rm.open_resource(’TCPIPO::’ + ip_osa + ’::inst0::INSTR’)

# Solicitar identificaciodn
obj.write (’*IDN?7’)
print ("Conexidn con 0SA,(optronica) realizadacon éxito:" + obj.

read()) #muesra marca, modelo y numero de serie del 0SA

osa_session_open = True

start_time = time.time ()
print ("Iniciando_ medicién,,—,Duracién: " + str(duration) + "[s]_ -,
Numero de_ muestras a, tomar: " + str(cantidad_muestras))

print ("\n")
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#bucle while realiza las mediciones de manera reiterativa cada cierto

tiempo
while (time.time() - start_time) < duration:
obj.write(’SSI’)
while int (obj.query(’*0PC?7°)) != 1:
print(’....... /n’)

time.sleep(0.1)

# Leer datos de la medida

¢ = list(map(float, obj.query(’DCA?’).split(’,’)))

Signal_StatWavelength

c[1] #donde termina

Signal_StopWavelength
Signal_ Nt = int(c[2]) #cantidad de puntos utilizados para
graficar (lo entrega el 0SA)

# Enviar el comando deseado

channel.send (command + "\n")

time.sleep(0.2) # Espera para dar tiempo de procesar y recibir

la salida

# Inicializar una lista para almacenar la salida completa

full_output = []

# Definir una funcidén para manejar la salida paginada
def receive_output():
output = channel.recv (4096) .decode("utf-8")
full_output.append (output)

return output

# Leer la salida hasta que ya no haya més péaginas

while "--More--" in receive_output ():

c[0] #donde comienza el espectro medido

channel.send(",") # Enviar un espacio para obtener mas datos

time.sleep (0.2)

# Concatenar la salida completa en una sola cadena

output_string = "".join(full_output)

# Guardar datos en un archivo excel

datetime.datetime.now() .strftime (’%H’)
timeM = datetime.datetime.now().strftime(’%M’)

timeS = datetime.datetime.now().strftime(’%S’)

timeH
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time_junto = timeH + timeM + timeS

# Utilizar expresiones regulares para extraer los valores especi

ficos
match_modulation_format = re.search(r"Modulation-format\s*:\s*x([~
\nl]+)", output_string)

match_pre_fec_ber = re.search(r"Current PRE FEC_ BER\s*:\s*x(["\n
1+)", output_string)

match_input_power = re.search(r"Current Input Power\s*:\s*([\-\d
\.J+,\w+)", output_string)
match_osnr_estimate = re.search(r"Current OSNR_ Estimatel\s*:\s*x([~

\n]+)", output_string)

match_output_power = re.search(r"Current Output_ Power\s*:\s*(["\n
1+)", output_string)

match_chrom_disp= re.search(r"Current, ,Chromatic Dispersion\s*:\s
*(["\n]+)", output_string)

match_group_delay= re.search(r"Current Differential Group,Delay\s

*:\s*x(["\n]+)", output_string)

Signal_Power_dBm = obj.query_binary_values(’DBA?’, datatype=’d’,
is_big_endian=False) #decodificamos los bits que envia el 0SA
en formato double

Signal_Wavelength = np.linspace(Signal_StatWavelength,
Signal_StopWavelength, Signal_ Nt) #graficamos los puntos en
longitud de onda

# creamos una matriz que tenga "Nt" filas y 5 columnas (
dependiendo de la cantidad de variables recogidas)
df _osa = pd.DataFrame ({
’Potencia, [dBm]’: Signal_Power_dBm,
’Wavelength,,(um)’: Signal_Wavelength,
’Start,,(um)’ : Signal_StatWavelength,
>Stopy(um)’ : Signal_StopWavelength,
’NyPoints’ : Signal_Nt
b

filename = ’C:/Users/optronica/Desktop/conexion cassini/Muestras/
> + time_junto + "_"+ str(contador+1) +’.xlsx’

df _osa.to_excel(filename, index=False)

# Grafico (solo visual), que va mostrando la forma del espectro

mientras se tomen las mediciones
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ax.clear ()

ax.plot(Signal_Wavelength, Signal_Power_dBm)

ax.set_xlabel (’Longitud de onda’)

ax.set_ylabel (’Potencia’)

ax.set_title(f’Grafico,de Potenciavs,Longitud_ de onda,- ;Medicidn
u{contador+1}’)

plt.pause (0.1)

if all(match is not None for match in [match_modulation_format,
match_pre_fec_ber, match_input_power , match_osnr_estimate,
match_output_power ,match_chrom_disp ,match_group_delay]):
n_muestra.append (contador)
modulation_formats.append(match_modulation_format.group(1).

strip())

pre_fec_bers.append(match_pre_fec_ber.group(l).strip())
input_powers.append (match_input_power.group (1) .strip())
osnr_estimates.append (match_osnr_estimate.group(1l).strip())
output_power .append(match_output_power.group (1) .strip())
chromatic_disp.append(match_chrom_disp.group(l).strip())
diff_group_delay.append(match_group_delay.group(l).strip())

timestamps.append (timeH+":"+timeM+":"+ timeS)

tiempo_restante = duration - (tiempo_muestrax*contador)

print ("Tiempoyrestante de medicidén: " + str(tiempo_restante) + "[
s]lu-uMuestras restantes:_ " + str(cantidad_muestras))

contador +=1

cantidad_muestras -= 1

time.sleep(tiempo_muestra-1)

if ssh_session_open:

ssh.close ()

obj.close()

pd.DataFrame ({

"Time": timestamps,
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"N": n_muestra,

"Modulation Format": modulation_formats,
"PRE,FEC_BER": pre_fec_bers,

"Input Power,[dBm]": input_powers,
"OSNR_Estimate_ [dB]": osnr_estimates,
"Chromatic,Dispy[ps/nm]" : chromatic_disp,

"Diff GroupDelay, [ps]": diff_group_delay,
"OutputPower,[dBm]": output_power
b

# Nombre del archivo Excel con el contador
excel_filename = f"datos_coherent_module{file_counter}.xlsx"

excel_filepath = os.path.join(direccion_carpeta, excel_filename)

# Verificar si el archivo ya existe y aumentar el contador si es
necesario

while os.path.exists(excel_filepath):
file_counter += 1
excel_filename = f"datos_coherent_module{file_counter}.xlsx"

excel_filepath = os.path.join(direccion_carpeta, excel_filename)

# Guardar el DataFrame en un archivo Excel
df .to_excel(excel_filepath, index=False)
print ("\n")

print ("Medicidén, terminada,con éxito!")

print ("\n")

main () #ejecutamos la funcion main para colocar el codigo de esta funcion

arriba

Listing D.1: Cédigo conexion OSA-Cassini
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