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Resumen

Internet ha presentado un crecimiento exponencial en la Ultima década, generando que los
usuarios demanden soluciéon a los requisitos de forma instantdnea. Estas exigencias
constituyen la problematica principal que se encuentra relacionada con el desempefio y la
caracterizacion de la infraestructura de red de acceso y agregacion. Entre tecnologias
prometedoras se encuentran las redes Opticas, sus caracteristicas en capacidad, calidad de
servicio y desempeio, permiten soportar trafico generado por aplicaciones y tecnologias
futuras como video en alta definicién, comunicaciones méviles de quinta generacion (5G) y
transmisiones en ultra definicion.

La implementacion de redes totalmente Opticas implica: madurez de dispositivos, buffers de
almacenamiento Optico, conmutacion de paquetes opticos, desarrollo de métodos efectivos
de administracion de red y disminucion de costos elevados. Estas situaciones han retrasado
el desarrollo de las redes totalmente Opticas, impulsando investigaciones en redes Opticas
elasticas (EON), que permiten ajustar dindmicamente sus recursos de acuerdo con los
requisitos de cada demanda.

Esta investigacion aborda los beneficios en el uso de las redes Opticas eldsticas como soporte
en el transporte de los crecientes volimenes de trafico variable, apoyado en técnicas de
aprendizaje automatico para afrontar problemas de: enrutamiento, asignacion de espectro,
formato de modulacién y seleccion de nucleo. Aprovechando una perspectiva de
infraestructura tecnologica que asegure los procesos de conmutacién y enrutamiento
completamente Opticos, para optimizar los recursos en funcion de las demandas.

Palabras clave: Aprendizaje automatico, Aprendizaje por refuerzo, Redes opticas
elasticas, Trafico dinamico.
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Abstract

The Internet has shown exponential growth in the last decade, generating that users demand
solutions to the requirements instantly. These requirements constitute the main problem
related to the performance and characterization of the access and aggregation network
infrastructure. Among the promising technologies are optical networks, their characteristics
in capacity, quality of service and performance allow to support the traffic generated by
future applications and technologies such as high-definition video, 5G networks and ultra-
definition transmissions.

Today, the implementation of all-optical networks presents several challenges such as: device
maturity, optical storage buffers, optical packet switching, lack of effective network
administration and management methods, and high costs. These limitations have delayed the
development of fully optical networks, promoting research into elastic optical networks
(EON), which dynamically adjust their resources according to the requirements of each
demand.

This research addresses the benefits in the use of elastic optical networks as support in the
transport of the increasing volume of traffic, supported with machine learning techniques to
face the problems of routing, spectrum allocation, modulation format and core selection.
Providing a technological vision for the exploitation of the infrastructure that ensures
completely optical switching and routing processes, optimizing resources based on demands.

Keywords: Dynamic traffic, Elastic optical network, Machine learning, Reinforcement
learning
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Introduccion

La constante innovacion y desarrollo tecnoldgico en redes Opticas busca soportar los futuros
volumenes de trafico que pueden llegar a congestionar la red actual y causar caos en el
transporte de informacion (Cisco, 2019). Las proyecciones de trafico son generadas por
servicios y aplicaciones tales como: automoviles autonomos (Kalyani & Pinky, 2017),
prondstico avanzado del tiempo (Anusuya & Gomathi, 2018), automatizaciéon proveniente
de las maquinas generadas por la cuarta revolucidon industrial (Perasso & Mundo, 2016),
redes sociales en linea, transmision de video (Koyama et al., 2019), Internet de las cosas
(Chung & Jeong, 2020), ciudades inteligentes (Mehdi & Hayar, 2018) y 5G (Al-Mekhlafi
et al., 2020), etc. Los requisitos mas importantes para estas aplicaciones son: baja latencia,
comunicacion ultra confiable y alta velocidad de linea, estos requerimientos han
desencadenado una busqueda exhaustiva de redes con mayor capacidad y rentabilidad.

La mayor exigencia en los actuales sistemas de telecomunicaciones fue la llegada del
confinamiento, cambiando las dindmicas mundiales a nivel politico, econémico, social y
sanitario. Lo que ha generado un aumento en el nimero de usuarios de servicios tecnologicos,
recursos de educacion y ocio (Kiraly et al., 2020). En el &mbito social se han creado nuevas
formas de interaccion a través de las redes, por ejemplo, realizar celebraciones familiares y
reuniones de amigos por videoconferencia, algo que antes solo sucedia en situaciones muy
particulares. La interaccion remota prolongada exige el uso de una mayor cantidad de
servicios (Alashhab et al., 2020), disponibilidad y condiciones de servicio para poder
soportar las necesidades de los usuarios, incrementando la demanda de aplicaciones que
requieren recursos de redes de telecomunicaciones.

Segun el reporte de trafico anual de Internet de Cisco para 2023, 5300 millones de usuarios
que corresponden al 66% de la poblaciéon mundial accederd a Internet (Cisco, 2020). La
tecnologia inteligente se aplicara en la industria del transporte para 2025, con mas de 60
millones de vehiculos conectados a redes 5G y el 100% de los vehiculos nuevos conectados
a Internet (Huawei, 2018). Por otro lado, el proveedor de equipos Ciena, estima que habra 75
mil millones de dispositivos conectados para 2025, asi como nuevas aplicaciones criticas que
exigiran alta confiabilidad, alta disponibilidad y ultra baja latencia (Ciena Corporation -
AnnualReports.Com, s/f). Este proveedor encuestd a personas de todo el mundo y revel6 que



el 81% de las personas en los EE. UU. manifiestan que el hogar seguird siendo una de las
localizaciones preferidas para trabajo y entretenimiento, priorizando la velocidad como
criterio fundamental de Internet. En el Reino Unido el 43% de las personas planean aumentar
su Internet dentro de los proximos 24 meses. En los EAU y Arabia Saudita mas del 90% de
las personas estan evidenciando los beneficios de Internet de las cosas (IoT) y 5G (Ciena
Corporation - AnnualReports.Com, s/f). Estas proyecciones y encuestas estan aplicando
presion en crecimiento y adaptabilidad a las redes actuales y futuras.

La dinamica del mercado ejerce nuevas presiones sobre las redes de larga distancia,
metropolitanas y perimetrales, evidenciando la necesidad de evolucionar estas arquitecturas
para satisfacer las demandas de los usuarios finales. Se espera que el desarrollo acelerado del
trafico y la existencia de servicios con demandas muy variadas contribuyan a las condiciones
de trafico en constante cambio y a las demandas de gran ancho de banda en las redes 5G
(Idowu-Bismark et al., 2019; Zhou et al., 2020). El redimensionamiento en las redes se ha
convertido en una actividad vital, por consiguiente, los proveedores de Internet deben revisar
y actualizar sus estrategias de capacidad para anticipar y evitar complicaciones de
degradacion en la experiencia del usuario.

La tecnologia con mayor proyeccion para soportar las velocidades de transmision de perfiles
de trafico aleatorio emergentes lo proporcionan las redes opticas elasticas (Velasco et al.,
2017), con uso de espectro Optico de manera flexible y eficiente en comparacion a su
contraparte la multiplexacion por division de onda (WDM) (Murthy & Gurusamy, 2002). En
esta tarea es imprescindible la aplicacion de algoritmia, con marcada tendencia al uso de
técnicas de aprendizaje de maquina (ML) sobre las redes de comunicaciones para realizar las
funciones de control y operacion. Aunque el concepto de ML no es nuevo (O’Shea & Hoydis,
2017), estas iniciativas han ganado impulso gracias a dos tecnologias: Redes definidas por
software (SDN) (Li & Kilper, 2018) y analitica de red (NA). Aunque es dificil predecir las
aplicaciones y servicios que demandaran los usuarios en los proximos afios, el
comportamiento del trafico a nivel de velocidad y aleatoriedad crece aceleradamente, por
consiguiente, es imprescindible el desarrollo de una red flexible, confiable, disponible y
segura que dé respuesta a las proyecciones que demandan los crecientes perfiles de trafico
variable.



I. Descripcion del Proyecto
Capitulo 1

1.Formulacion del proyecto

1.1. Formulacion del problema

En la actualidad los enlaces de fibra Optica son considerados la mejor opcion en capacidad y
velocidad para soportar los requisitos de usuario en aplicaciones y contenidos enriquecidos
(Wei et al., 2012). En la tGltima década se han implementado las redes WDM vy las redes de
transporte Optico (OTN) equipadas con una tasa maxima de transmision de 200 Gbps en
rejilla fija con espacio entre canales adyacentes de 50 GHz (Gigahercios) o 100 GHz seglin
los estandares de la Union Internacional de Telecomunicaciones (ITU, 2012), evidencia la
rigidez en ancho de banda de los canales como el principal problema de las redes WDM,
provocando un uso ineficiente del espectro. Por otra parte, las redes OTN actuales delegan la
reconfiguracion de las caracteristicas de enrutamiento a capas superiores, aumentando la
probabilidad de bloqueo, los tiempos de transporte y el procesamiento.

A pesar del crecimiento de las tasas de transmision de OTN las demandas de trafico continian
aumentando, hasta 2008, los requerimientos de ancho de banda se incrementaron 10 veces
cada 6 afios (Heron et al., 2008), en la actualidad cada persona cuenta con 2,2 dispositivos
que consumen servicios de Internet y reflejan a nivel mundial 1,5 ZB de trafico IP. Para
finales de 2023 se espera que la cantidad de dispositivos conectados a redes IP sea mas del
triple de la poblacién mundial, con lo cual el trafico de Internet llegara a los 4,8 ZB (Cisco,
2020). El trafico de video aumentara casi dos tercios (66 %) de los televisores instalados
seran 4k o Ultra-High-Definition (UHD) (Cisco, 2019), donde también tendra una
participacion importante dispositivos 8k (Koyama et al., 2019). IoT se ha convertido en un
sistema predominante en el que las personas, los procesos, los datos y las cosas se conectan
a Internet y entre si. A nivel mundial, las conexiones maquina a maquina (M2M) pasaran de
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6,1 mil millones en 2018 a 14,7 mil millones en 2023, logrando 1.8 conexiones M2M para
cada miembro de la poblacién mundial.

Frente a las proyecciones de trafico, los actuales esquemas de redes Opticas presentan
limitaciones en capacidad, administracion y supervivencia. De continuar con el disefio de
infraestructura actual y sin tener presentes las proyecciones de trafico, los servicios de
comunicaciones fijas y moéviles colapsaran. Para el sistema financiero global la situaciéon
puede ser devastadora, afectando la banca electronica, comercio electronico y los nuevos
ecosistemas financieros descentralizados basados en tecnologias como blockchain. En el
sector de la medicina, se verian amenazados los accesos en linea a historiales médicos y el
apoyo tecnologico en las salas de cirugia, que cada dia exigen un mayor sustento clinico
especializado. En lo social se debilitaria la fortaleza en la formacion del talento digital,
aumentando la brecha de pobreza, educacion y equidad. Estos factores y otros obligarian a
los usuarios a incurrir en mayores costos, restringiendo el nimero de personas, con lo cual
se perderia el perfil de Internet como activo publico.

Este constante crecimiento sostenido de aplicaciones con diferentes requerimientos de
calidad de servicio (QoS) exige innovacion y constante desarrollo tecnoldgico que permita
la implementacion viable de redes completamente Opticas. En respuesta a las futuras
necesidades ha emergido la arquitectura EON (Cai et al., 2012) que supera el limite de la red
rigida WDM convencional, adaptando dindmicamente sus recursos de acuerdo con los
requisitos de cada conexion. Para esta tecnologia es necesario establecer nuevos algoritmos
que logren explotar las caracteristicas de asignacion de espectro y espacio cuando este tiene
un comportamiento elastico.

1.2. Interrogante

(Como asignar recursos fisicos en redes de transporte Optico que respondan dindmicamente
a las demandas variables que exigen diferentes perfiles de trafico para mantener alta
disponibilidad?

1.3. Justificacion

Para asegurar los efectos positivos de la economia digital del siglo XXI es necesario expandir
y fortalecer la infraestructura que soporta las autopistas de informacion, generando nuevas
propuestas que permitan mantener el crecimiento de los servicios que se demanden.
Tendencias como: 5G, 10T, transmision de contenido en streaming y servicios en la nube,
exigen conectividad de alto rendimiento a nivel de nticleo de red movil y fija, que suministren
enlaces directos a plataformas globales de proveedores de contenidos, con gran capacidad de
transmision para satisfacer las demandas actuales y futuras.



Entre los grandes desafios para la implementacion de las redes Opticas elasticas estan:
consolidacion de componentes de hardware que trabajen de manera eléstica y, disefio de
algoritmos que establezcan, de forma rdpida y eficiente una trayectoria espectral para atender
cada una de las peticiones. La incorporacién de algoritmos de aprendizaje automatico
facilitara la adaptacion a las crecientes tendencias de trafico aleatorio disminuyendo el
procesamiento requerido para identificar, asignar, direccionar y priorizar los recursos con
respecto a los diferentes tipos de trafico, por lo tanto, seran fundamentales para gestionar los
recursos a nivel espectral y espacial de acuerdo con las necesidades del usuario.

La clave para el éxito en el desarrollo de los futuros sistemas de comunicacion movil 5G y
de sexta generacion (6G) sera cumplir con los objetivos de rendimiento, tales como una
transmision de velocidad de datos més alta, una latencia de extremo a extremo mas baja, una
capacidad maés alta, un costo mas bajo y una calidad de experiencia (QoE) satisfactoria. La
gran ventaja de las redes Opticas es su capacidad para soportar cualquier tipo de servicio con
independencia de sus requisitos de ancho de banda y calidad de servicio. Por lo tanto, permite
la transmision simultanea de servicios con altas tasas de bits como video en alta definicion o
bajas tasas como la voz, incluso apuntalard la insercion de nuevos servicios de Internet. Otra
ventaja estd soportada en la flexibilidad de las redes Opticas elasticas, donde las funciones de
agregacion y multiplexacion estadistica pueden ubicarse en capa Optica, lo que genera un
espacio de investigacion para comparar el desempefio de las diferentes alternativas de
flexibilidad.

Debido a las caracteristicas especiales de las redes Opticas elasticas, los mecanismos
tradicionales de asignacion, enrutamiento, proteccion y recuperacion deben reformularse.
Gracias a esta reformulacion los algoritmos de aprendizaje aplicados en el campo de las redes
de transporte Optico estan buscando su consolidacion como el hilo conductor que implemente
la separacion de los servicios, proporcionando nuevos modelos para la prediccion de trafico
que se reflejen en rapidez, economia, calidad y seguridad.

El establecimiento de una sociedad digital crea una mayor dependencia a servicios y
aplicaciones en Internet, llegando a considerarse un activo publico al igual que en su
momento sucedid con las carreteras y los ferrocarriles. Por lo tanto, una infraestructura de
telecomunicaciones actualizada a los requerimientos de los usuarios es fundamental para que
sean parte de esta emergente sociedad. El desarrollo de algoritmos permitira hacer un mejor
uso de los recursos de infraestructura de telecomunicaciones apoyando los nuevos servicios
que la sociedad demande, para evitar la relegacion y el incremento de la brecha digital, en
especial en los paises en via de desarrollo.



1.4. Hipotesis

Considerando lo anterior, se plantea la siguiente hipdtesis:

La aplicacion de algoritmos de aprendizaje automatico sobre capa Optica mejora el
desempefio de red en términos de eficiencia espectral, costos y capacidad del canal;
aportando elasticidad y reduciendo las pérdidas de recursos fisicos de transmision
ocasionadas por la variabilidad en los crecientes volumenes de tréafico.

1.5. Grupo y linea de investigacion

La investigacion se centra en el campo de las redes Opticas, aplicando las nuevas técnicas en
direccionamiento y encaminamiento sobre capa Optica para respaldar el transporte de altos
volumenes de trafico. Tematica abordada a nivel institucional por los grupos de investigacion
“Interoperabilidad Tecnologica y Semantica” e “Internet Inteligente” de la Universidad
Distrital Francisco José de Caldas.



Capitulo 2

2. Objetivo general y objetivos especificos

2.1. Objetivo General

Desarrollar un modelo algoritmico para proporcionar alta disponibilidad en el transporte de

volimenes crecientes de trafico variable en redes Opticas.

2.2. Objetivos Especificos

Caracterizar la capa fisica de redes Opticas para determinar como aprovechar los
recursos fisicos en situaciones donde los tipos de trafico varian dindmicamente.
Disefiar un modelo algoritmico para transportar los crecientes volimenes de
trafico ajustando dindmicamente los recursos fisicos a los requerimientos de cada
tipo de usuario.

Validar el modelo algoritmico propuesto sobre diferentes caracterizaciones
aplicando procesos de simulacion, que permitan comparar las capacidades de la
red Optica en adaptacion y soporte de volimenes de trafico que desbordan los
modelos convencionales.

Socializar los resultados de investigacion mediante publicaciones en revistas
indexadas, fortaleciendo el proceso de creacion de nuevo conocimiento, la
difusion social y la consolidacion de la investigacion a nivel institucional.



Capitulo 3

3. Antecedentes

Una red totalmente Optica es aquélla que transporta los datos desde el nodo origen al nodo
final en formato Optico sin conversiones optoelectronicas, ni electrodpticas intermedias. Son
redes transparentes ideales, pero hasta el momento inviables, en la practica siempre se
requiere algun tipo de regeneracion electronica. La tecnologia actual de los sistemas WDM
permite velocidades de 10 Gbps, 40 Gbps, 100 Gbps, con multiplexacion superior a 40
canales de transmision simultdnea bajo asignacion de frecuencias de tamafio fijo que
garantiza la calidad de la sefal y el filtrado en los receptores. Esta capacidad puede ser
manejada exclusivamente en la capa Optica cuando se utilizan multiplexores Opticos
reconfigurables de insercion y extraccion (ROADM) con multiples grados de conmutacién
en los nodos de la red.

Los sistemas actuales WDM de slots de frecuencia estaticos denominados de “rejilla fija”
brindan escalabilidad y flexibilidad limitada, esta gestion estdtica de la infraestructura
dificulta la adaptacion a la variabilidad y heterogeneidad del trafico (Mukherjee &
Mukherjee, 2006; Ramaswami et al., 2010). En los tltimos afios se ha logrado aliviar algunas
de las limitaciones que tienen las redes oOpticas mediante control centralizado por medio de
SDN vy la virtualizacién de funciones de red (NFV) (Li & Kilper, 2018; Tanha et al., 2018;
Vissicchio etal., 2017). El objetivo de NFV es eliminar los dispositivos de hardware
propietario y permitir que los servicios de red que ahora son llevados a cabo por enrutadores,
firewalls, balanceadores de carga y otros dispositivos de hardware dedicado sean hospedados
en maquinas virtuales (VM), esta propiedad permite crear cadenas de servicios sin tener
hardware dedicado. SDN tiene el potencial de proporcionar una solucion de control y
administracion unificada, reuniendo los protocolos de capa 3 (IP), capa 2 (Ethernet) y capa
1 (fotonica), su uso en la administracion de redes Opticas aumenta la automatizacion y
estandarizacion, pero no proporciona flexibilidad, ni capacidad de programacion en tiempo
real.



Las redes EON proponen un acercamiento en la administracion eficiente de los recursos
espectrales por medio de la tecnologia: multiplexacion por division de frecuencias
ortogonales optica (O-OFDM) (Minn et al., 2000; Schmidl & Cox, 1997). Las EON logran
asignar espectro optico de forma flexible mediante una gestion agil del ancho de banda en la
capa optica (Lu etal.,, 2015), estas caracteristicas han despertado el interés de los
investigadores para mejorar la configuracion y el funcionamiento de los dispositivos de red,
la supervision del rendimiento Optico, el reconocimiento del formato de modulacién, la
mitigacion de las no linealidades de fibra y la estimacion de la calidad de transmision (QoT).
En las empresas de telecomunicaciones el gran tamafio de la infraestructura es un desafio
para el procesamiento, deteccion, prediccion, localizacidon y correccion de cambios de
topologia, por este motivo crece la necesidad de adquirir la capacidad de recolectar y analizar
de manera eficiente la informacion.

En diversas areas de la ciencia se estan aplicando los algoritmos de aprendizaje automatico,
en medicina los programas de aprendizaje se utilizan para el diagnostico médico (Deo, 2015;
Khan et al., 2001; Wernick et al., 2010), en biologia para el reconocimiento de Fenotipos
(Sommer & Gerlich, 2013; Tarca et al., 2007), en la energia para calcular parametros de
rendimiento de los calentadores de agua solares (Kalogirou et al., 1999; Liu et al., 2016) y
en telecomunicaciones los patrones de llamada se analizan para la optimizacion de la red
(Clark et al., 2003), existe la necesidad de crear métodos que colaboren automaticamente
para realizar predicciones acertadas en diferentes escenarios de aplicacion.

Los algoritmos de aprendizaje automatico (ML) estan impulsado el desarrollo de las redes
Opticas en areas como: prediccion y clasificacion de trafico, automatizacion de procesos en
la reduccion de costos operativos, apoyo en la inteligencia humana para la planificacion y
reconfiguracion de red, virtualizacion, deteccion de anomalias y correlacion de alarmas, entre
otras. La inteligencia artificial (IA) presenta varias oportunidades para automatizar
operaciones e introducir decisiones inteligentes en: planificacion de redes, control dindmico
y gestion de recursos de red, incluyendo el establecimiento de conexiones, autoconfiguracion
y auto optimizacion, a través de la prediccion y estimacion, utilizando el estado de red en el
instante e historicos.

Las técnicas de ML se han utilizado en algunas funciones de optimizacion de red, mediante
la estimacion de las matrices de trafico predictivo se implementan servicios en las redes
opticas dinamicas. Como solucién al problema de implementacion también se han propuesto
arquitecturas basadas en SDN (Yan et al., 2018), aplicando métodos de aprendizaje
automatico para las matrices predictivas de trafico (Panayiotou et al., 2018; Alvizu et al.,
2017), incluyendo redes neuronales (NN), redes neuronales profundas (DNN) (Chen et al.,
2017) y aprendizaje por refuerzo (RL) (Panayiotou et al., 2018). Trabajos recientes han
utilizado aprendizaje por refuerzo para abordar problemas relacionados, como el
enrutamiento en redes Opticas (Aguirre et al., 2022), el enrutamiento IP (Valadarsky et al.,
2017) o el aprovisionamiento de QoS (S. C. Lin et al., 2016).



Las investigaciones que aplican aprendizaje automatico en redes Opticas de mayor relevancia
son: (I) Estimacion y adquisicion de parametros fisicos que permite el diagnostico de la red
para tomar medidas contra fallas, existe un método basado en aprendizaje automatico que
ajusta el punto de funcionamiento de una red EON, logrando reducir la figura de ruido para
adaptar la ganancia de cada amplificador en cascada. Este modelo es capaz de definir la
ganancia de los amplificadores, considerando la restriccion en la cual la potencia de entrada
y la potencia de salida del enlace pueden predefinirse (De A Barboza et al., 2013). Un amplio
estudio para aplicar redes neuronales artificiales en la administracion del rendimiento optico
(OPM) realiza la identificacion simultdnea de la no linealidad acumulada, relacion de sefial
optica al ruido (OSNR), dispersion cromatica (CD) y la dispersion por modo de polarizacion
(PMD), a partir de los parametros de histograma de ojo y diagrama de ojo (Xiaoxia Wu et al.,
2009). (IT) QoT el cual es relevante en el disefio y operacion de redes Opticas sensibles al
deterioro, mediante el calculo de factores Q asociados a un conjunto de trayectorias de luz,
en la combinacion de modelos analiticos y métodos numéricos, para lo cual se emplea la
herramienta Q-Tool con base en una topologia de referencia(T. Jiménez et al., 2012). Existen
otras dos propuestas para la estimacion de QoT, la primera propone un clasificador basado
en el aprendizaje automatico para predecir la probabilidad de BER para que un camino de
luz candidato, no exceda el umbral propuesto (Barletta et al., 2017) y la segunda presenta el
concepto de "red viviente" donde la red Optica mantiene registros de su desempeiio a nivel
espacial, aprovechando el monitoreo de la informacion de BER y un proceso de aprendizaje
para estimar el BER de cada nueva solicitud de servicio(Oda et al., 2017b). (III) Prediccion
de probabilidad de bloqueo (BP) mediante redes neuronales artificiales aplicando regresion
no lineal basada en una lista de variables de entrada con base en métricas de topologia e
informacion de la capa fisica (de Aragjo et al., 2015). (IV) Prediccion de trafico del préximo
periodo con base en el volumen y direccion de trafico mediante una red neuronal artificial
para cada servicio, presentando mejores resultados tanto en ahorros de capital como de gastos
operativos (Velasco etal., 2017). (V) Enrutamiento de longitudes de onda (RWA)
complementado por medio de la técnica de aprendizaje por refuerzo Q-learning se resuelve
el camino y la seleccion de la longitud de onda, proporcionando mejores resultados que
cuando es abordado mediante algoritmos heuristicos (Kiran et al., 2007; Venkatesh et al.,
2008).
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II. Marco teorico
Capitulo 4

4. Aprendizaje por Refuerzo

4.1. Introduccion

En el presente capitulo se revisan los aspectos tedricos que fundamentan el aprendizaje por
refuerzo. También se realiza un recuento de las diferentes técnicas que se tienen para la
solucion de los problemas asociados con el aprendizaje por refuerzo, siendo de importancia
el concepto aprendizaje multiagente.

4.2. Aprendizaje por refuerzo

En una configuraciéon de RL (Figura 4-1), totalmente observable, hay un agente que
interactia con un entorno mediante la realizacion de acciones. En cada tiempo t, el agente
observa el estado actual S; € S del entorno, elige una accién U,e U de acuerdo con una
politica estocastica m y recibe una sefal de recompensa R; = (S;, U;). Luego, el entorno
transita a un nuevo estado S;;1; € S de acuerdo con la funcién de probabilidad de transicion
P(S:4+1|S: Us). El objetivo es encontrar una politica m para el agente que maximice la
expectativa de rendimiento descontado G, = Ypr,¥* 'Ry, donde R, es la recompensa
recibida en el tiempo k y ¥ € [0,1) es un factor de descuento. La funcion accion-valor Q de
una politica  es Q(s,u) = E™[G;|S; = s,U; = u]. La funcion de valor de accion optima
Q*(s,u) = max,Q™(s,u) obedece a la ecuacion de optimizacion de Bellman Q*(s,u) =
r(s,u) +y X P(s |s,u) maxu'Q*(s', u'). Dado Q*, la politica 6ptima m* para cada estado
s € S se puede recuperar seleccionando la accién con la funcion Q mas alta: 7*(s) =
argmax, Q*(s,u). Esta propiedad ha llevado a varios algoritmos de aprendizaje que estiman
directamente la funcion Q, como Q-Learning (Learning from Delayed Rewards / Christopher
John Cornish Hellaby Watkins. - University of Edinburgh, n.d.). Esta interaccion se puede
visualizar graficamente en la Figura 4-1:

11



Observacién /
Estado
Figura 4-1 Interaccion aprendizaje por refuerzo. Elaboracion propia.

4.3. Q-Learning

Q-Learning es un método de Aprendizaje por Refuerzo que permite resolver problemas de
decision secuencial en los cuales la utilidad de una accion depende de una secuencia de
decisiones y donde ademas existe incertidumbre en cuanto a las dinamicas del ambiente en
que esta situado el agente. El algoritmo Q-learning para estimar q hizo de las funciones
accion-valor una parte importante del aprendizaje por refuerzo y, en consecuencia, estas
funciones a menudo se denominan funciones Q.

En Q-Learning un agente comienza con una estimacion arbitraria Q, de Q* y mejora
iterativamente su estimacion de la siguiente manera: en cada momento t, el agente realiza
una accion u, para el estado s, de acuerdo con una politica, recibe una recompensa 1, =
7(St, u) y observa un nuevo estado Syi;. Basado en la experiencia < ¢, Uy 7, Spq1 >, €l
agente actualiza la funcion Q, segun:

Qes1(se,up) = Qp(se ue) +ocp [rf + Ymaxut+1Q(5t+1;ut+1) — Q(spur)]

Ecuacion 1 Actualizacion Funcion Q. Tomado de (Mnih et al., 2015).

Donde a; € [0,1), es la tasa de aprendizaje o el tamafio del paso que determina en qué
medida la informacion recién adquirida anula la informacion anterior. En la Ecuacion 1 el
término ¢+ ymax,,+1Q(S¢41,Ups1) se considera objetivo y el término Q(s,u.) se
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considera estimacion. Una forma comun de derivar una nueva politica durante las iteraciones
es seguir una estrategia codiciosa. Con base en esta estrategia en cada estado s;, con
probabilidad € se selecciona una accién aleatoria y con probabilidad 1 — €, se selecciona la
accion que maximiza Q.. Este tipo de estrategias se utilizan para introducir una forma de
exploracion que es un concepto importante en RL: al seleccionar aleatoriamente acciones
que son subdptimas de acuerdo con sus estimaciones actuales, el agente puede descubrir y
corregir sus estimaciones cuando corresponda.

4.4. Deep Q-Network (DQN)

Los agentes de DQN desarrollan sus politicas con aprendizaje Q, una técnica de aprendizaje
por refuerzo que se centra en la idea de los valores Q y una funcion Q: para cada par nico
de un estado especifico del entorno y una accion especifica a tomar, hay un valor Q que
representa el valor o la utilidad de tomar esa accion especifica cuando ese estado especifico
esta en su lugar.

El algoritmo DQN (Deep Q-Network) fue desarrollado por Mnih en 2015 (Mnih et al., 2015)
y es capaz de resolver una amplia gama de juegos de Atari (algunos a nivel sobrehumano)
mediante la combinacion de aprendizaje por refuerzo y redes neuronales profundas a gran
escala. El algoritmo fue desarrollado por la mejora de un algoritmo de RL clasico llamado
Q-aprendizaje con redes neuronales profundos y una técnica llamada experiencia de
reproduccion En el campo de la inteligencia artificial (IA) las redes neuronales son una forma
de aproximar funciones no lineales. Por lo tanto, este algoritmo usa una red neuronal para
aproximar la funcioén Q, evitando asi utilizar una tabla para representar la misma. DQN es
una variacion del clasico algoritmo Q-Learning con 3 contribuciones principales:

e En lugar de la funcion Q tabular utilizada en Q-learning, DQN utiliza redes
neuronales multicapa para aproximarse a la funcion Q. En otras palabras, en DQN la
funcién accion-valor Q(.,.) es aproxima por Q(.,.;6;) donde 6; representa los
parametros de la red neuronal.

e En lugar de usar una funcidon Q para calcular tanto el objetivo como la estimacion,
DQN usa dos redes neuronales separadas, una red neuronal objetivo Q(.,.; 8;) y una
red neuronal en linea Q(.,.; 8;). Mas especificamente, para cualquier experiencia <
Se, Ut T, Ser1 >, DQN usa la red objetivo para calcular el objetivo 7t +
ymaxutﬂé(stﬂ, U413 0,) y usa la red en linea para calcular la estimacion
Q (st ug; 6¢)]. Los valores objetivo y de estimacion se utilizan luego para calcular la
siguiente pérdida:

[t + Vmaxut+1é(5t+1» Uer1; Q) — Q(Se, ug; 0]

Ecuacion 2 Pérdida DQ. Tomado de (Mnih et al., 2015).
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e En lugar de usar la ultima experiencia obtenida para actualizar la funcién Q, DQN
almacena las experiencias en una memoria de repeticion (L.-J. Lin, 1992) y usa mini
lotes de experiencias tomadas uniformemente al azar para actualizar los parametros
de la red en linea usando descenso de gradiente estocastico para minimizar la pérdida
mediante la Ecuacion 2. La red de destino no se optimiza directamente y solo se
actualiza periddicamente a la red en linea. De esta manera, el entrenamiento puede
proceder de una manera mas estable. El uso de la memoria de repeticion de
experiencias puede aliviar dos problemas: 1) las redes neuronales son propensas a
"olvidar" las cosas que han aprendido, ii) Existe una gran cantidad de correlacion
entre experiencias consecutivas. Al mantener las experiencias anteriores en una
memoria de reproduccion y tomar muestras aleatoriamente de esta memoria, DQN
evita que la red aprenda en funcion de las experiencias correlacionadas y también le
permite volver a aprender de las experiencias pasadas.

4.5. Extensiones Deep Q-Network

Existen varias extensiones del DQN original propuesto por (Mnih et al., 2015). A
continuacion, se describen un conjunto de extensiones que abordan distintas preocupaciones
asociadas con el DQN original.

4.5.1. Doble DQN (DDQN)

Una red Q profunda doble o doble DQN utiliza el aprendizaje Q doble para reducir la
sobreestimacion al descomponer la operacion méaxima en el objetivo en seleccion de accion
y evaluacion de accion. En el DQN la red objetivo Q(.,.; 8;), se usa tanto para seleccionar
la mejor accion del siguiente estado como para calcular el objetivo para evaluar la accion
seleccionada (Ecuacion 2). Esto hace que sea mdas probable seleccionar valores
sobreestimados, lo que da como resultado estimaciones de valores demasiado optimistas.
Para evitar este problema, los autores de Double Deep Q-Learning (Van Hasselt et al., 2015)
propusieron una técnica simple para descomponer la seleccion de acciones de la evaluacion
de acciones. En DDQN, la red en linea se usa para seleccionar una accion y la red objetivo
se usa para generar el valor objetivo para esa accion. Por lo tanto, la pérdida de la Ecuacion
2 se puede reescribir de la siguiente manera para el doble DQN.

[rt + YQ(St+1, argmaxut_,_lQ(St_,_l, Ues1; 00); Q) — Q(sp, ugs Qt)]z

Ecuacion 3 Pérdida DDON. Tomado de (Mnih et al., 2015).

Se ha demostrado que este cambio reduce sustancialmente las sobreestimaciones que estaban
presentes en DQN y mejora el rendimiento.
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4.5.2. Repeticién de experiencia priorizada

En DQN las muestras se toman uniformemente al azar de la memoria de repeticion de la
experiencia. Sin embargo, al tratar todas las muestras de la misma manera, estamos ignorando
una simple intuicién del mundo real, es decir, potencialmente podemos aprender mas de las
experiencias cuyos resultados difieren mas de las expectativas. Para aprovechar este hecho,
la repeticion de experiencia priorizada (PER) (Schaul et al., 2015) muestrea experiencias con
probabilidad p,; proporcional a la diferencia absoluta entre el objetivo y los valores de
estimacion para esta experiencia, lo que se conoce como error TD.

bt @ (lrt + ymaxut+1é(st+but+1; e_t) — Q(sp, uy; 9t)| +e)”

Ecuacion 4 Error TD. Tomado de (Mnih et al., 2015).

Donde €, es una pequefia constante positiva que asegura que ninguna experiencia tiene
probabilidad cero de ser muestreada. Ademas, el w determina cuanta priorizacidén se usa,
w = 0 corresponde al caso uniforme. Para la suite de Atari (Bellemare et al., 2012) el uso de
la repeticion de experiencia priorizada ha llevado a un aprendizaje mas rapido y a una mejor
calidad de la politica final en la mayoria de los juegos en comparacion con la repeticion de
experiencia uniforme.

4.5.3. Duelo DQN (Dueling DQN)

En la arquitectura de red DQN, aunque existen dos redes, que son la red en linea y la red de
destino, en cada una de estas redes, se usa una sola red neuronal para estimar la funcion
accion-valor Q, la cual mide el valor de elegir una accion particular cuando se estd en un
estado. La idea clave detras de la arquitectura de red de duelo (Wang et al., 2015), es que
para muchos estados no es necesario estimar el valor de cada opcion de accion. Con este fin
se estiman dos funciones separadas, una funcion de valor V, que mide qué tan bueno es estar
en un estado particular y una funcion de ventaja A, que mide la importancia relativa de elegir
una accion particular cuando se estd en un estado particular. Luego, estas dos funciones se
agregan para estimar la funcion de accion-valor Q. Por ejemplo, un médulo de agregacion
para la red en linea propuesto en (Wang et al., 2015) es el siguiente:

1
Q(spus; Oy, ar, Br) = V(0p, ar, Be) + (A(Sp, ug; 0y, ) — m Z A(se, ;00 ar))
u'elU
Ecuacion 5 Modulo de agregacion. Tomado de (Mnih et al., 2015).

Donde 6; representa los pardmetros de capas compartidas (por ejemplo, las capas
convolucionales si existen) entre los estimadores para la funcion de valor V y la funcion de
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ventaja A, mientras que a; y [, son los parametros de capas separadas para la funcion de
valor V y la funcién de ventaja A, respectivamente.

4.6. Aprendizaje por refuerzo multi agente (MARL)

El aprendizaje por refuerzo de multiples agentes (MARL) estudia como interactian multiples
agentes en un entorno comun. Estos agentes interactiian con el entorno y entre si, se puede
observar en estado de colaboracion, coordinacidon, competicion o aprender colectivamente
para realizar una tarea en particular. En este problema multiagente cooperativo totalmente
observable, existen n agentes donde el conjunto de agentes se denota A = {1,2,3...n}. En
cada tiempo t, cada agente a € A observa el estado actual S; € S del entorno y elige una accién
UZ € U% de acuerdo con una politica estocastica m. Las acciones de los agentes forman una
accion conjunta U,. Como resultado de esta accion conjunta, todos los agentes reciben una
sefial de recompensa R; = r(S;, U;) y el entorno transita a un nuevo estado Sy, € S segun la
funcién de probabilidad de transicion P(S;41|S:, Ue). El objetivo es encontrar un conjunto de
politicas %, a € A, para todos los agentes que maximizan la expectativa de rendimiento
descontado G, = Y5, y** Ry donde Ry es la recompensa recibida en el tiempo k y y € [0,1]
es un factor de descuento. Esta interaccion se puede visualizar graficamente en la Figura 4-2:

[ Aocién_

Observacién /
Estado

Figura 4-2 Interaccion aprendizaje por refuerzo multi agente. Elaboracion propia.
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Un enfoque natural para un problema de RL multiagente cooperativo y totalmente observable
es considerar un "meta-agente", elige la accion conjunta U, de m segun la cual es un vector
que incluye politicas 7%, a € A, es decir T = (12, ... ... ™). Este meta-agente aprende la Q-
funcion Q(s,u) = E™[G¢|S; = s, U; = u] que condiciona el estado y la accion conjunta de
todos los agentes. Entonces, todos los algoritmos antes mencionados para un problema de
RL de un solo agente se pueden aplicar a este problema. Sin embargo, el meta-agente necesita
elegir la accion conjunta U, en [[,e4 U® en este espacio crece exponencialmente el nimero
de agentes. Por lo tanto, este problema hace que este enfoque no sea escalable y, por lo tanto,
poco practico para problemas con una gran cantidad de agentes.

Otro enfoque que se puede aplicar a problemas de RL multi agente es Q-learning
independiente (IQL) (Tan, n.d.). Este enfoque es el mas simple y popular para problemas de
RL de multiples agentes, cada agente a € A ignora la presencia de otros agentes en el entorno
y aprende su propia funcion Q2(s, u®) = E™*[G,|S; = s, U& = u?] que condiciona al estado
y a su propia accion. Comparado con el primer enfoque, IQL es atractivo porque evita el
problema de escalabilidad discutido anteriormente. Como Q-learning puede extenderse a
DQN para problemas profundos de RL, IQL puede extenderse a DQN independiente
haciendo que cada agente realice DQN para entrenar su propia red neuronal para aproximar
su propia funcién Q.

A pesar de la simplicidad de IQL, adolece de un problema clave: el entorno parece no
estacionario desde el punto de vista de cualquier agente, ya que contiene a otros agentes que
actualizan sus politicas de forma independiente a medida que avanza el aprendizaje. La no
estacionariedad del entorno desde el punto de vista de cada agente descarta las garantias de
convergencia que existen para Q-learning. A pesar de este problema, IQL tiene fuertes
resultados empiricos (Matignon et al., 2012), sin embargo, tales resultados no implican un
aprendizaje profundo.

Hay un desafio clave para aplicar IQL a problemas profundos de RL: mientras que la
existencia de la memoria de repeticion de experiencia ayuda a estabilizar el entrenamiento
de una red neuronal profunda y también mejora la eficiencia de la muestra, ya que puede
volver a aprender repetidamente de experiencias pasadas, su combinacion con IQL parece
problemaético. Debido a la no estacionariedad del entorno desde la perspectiva de cada agente
introducido por IQL, es posible que la memoria de repeticion de la experiencia ya no refleje
la dindmica actual del entorno que el agente debe aprender. Por lo tanto, reutilizar
experiencias obsoletas puede confundir continuamente a la red neuronal y hacer que el
entrenamiento sea inestable.
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Capitulo 5

5. Redes Opticas

5.1. Introduccion

En el presente capitulo se revisan los aspectos teoricos que fundamentan las redes opticas y
se realiza un recuento de las diferentes generaciones de redes Opticas, siendo de importancia
el concepto de redes Opticas elésticas.

5.2. Generaciones de Redes Opticas

El campo de las redes de telecomunicaciones en los ultimos afios ha experimentado un
crecimiento acelerado, generado por las nuevas aplicaciones que estan poniendo a prueba los
limites de las redes actuales. La tecnologia WDM fue desarrollada para transportar altos
volimenes de ancho de banda (Mukherjee & Mukherjee, 2006), WDM se componen de fibras
opticas y nodos con todo el equipamiento necesario para establecer, enrutar y eliminar
conexiones Opticas a través de la red. Cada enlace de fibra Optica tiene una capacidad util que
se denomina espectro o ancho espectral (S) medido en Gigahercios (GHz) y transporta
multiples canales de comunicacion, operando cada canal en una longitud de onda diferente,
en total cada fibra Optica bajo WDM tiene el potencial de proporcionar mas de 50 Tera bits
por segundo (Tbps) de ancho de banda. Las redes de fibra Optica se han desarrollado en tres
generaciones dada la necesidad de desarrollar nuevas redes de alta capacidad, que soporten
las demandas de ancho de banda y el aumento progresivo en el transporte de trafico.

La arquitectura de red Optica de primera generacion Figura 5-1(a), consta de enlaces WDM
punto a punto. En cada nodo se descarga el trafico que llega, se convierte de dptico a eléctrico,
posteriormente se procesa electrobnicamente y se convierte de eléctrico a optico antes de ser
enviado al siguiente nodo. Cada procesamiento implica una sobrecarga significativa en
términos de complejidad de conmutacion y costo de procesamiento electrénico,
particularmente si la mayor parte del trafico es de derivacion. Para reducir costos surgi6 la
necesidad de una conmutacion totalmente Optica.
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La arquitectura de red optica de segunda generacion Figura 5-1(b) consiste en anillos que
interconectan cada nodo, ayudados por multiplexores de adicion y extraccion de longitud de
onda (WADM), donde el trafico se puede agregar o eliminar (Murthy & Gurusamy, 2002).
Los WADM permiten la terminacion de canales de longitud de onda seleccionados en una
fibra, mientras que otras longitudes de onda pasan sin ser manipuladas. La solucién cuenta
con crosconectoras opticas (OXCs) que pueden conmutar el trafico de cualquier puerto de
entrada a cualquier otro puerto de salida.

La arquitectura de red optica de tercera generacion Figura 5-1(c) se basa en una red de malla de
fibras interconectadas por dispositivos totalmente Opticos, donde los datos pueden evitar los
nodos intermedios sin pasar por las conversiones electronicas, logrando reducir los costos
asociados con la provision de capacidad de enrutamiento y conmutacion electronica. Los
dispositivos de interconexion Opticos se dividen en tres categorias: acopladores pasivos en
estrella, enrutadores pasivos y conmutadores activos (Mukherjee, 2000). La estrella pasiva es
un dispositivo de transmision, una sefial que llegue a una longitud de onda dada en un puerto de
fibra de entrada del acoplador en estrella tendra su potencia dividida entre todos los puertos de
salida del acoplador. Un enrutador pasivo puede encaminar por separado cada una de las
longitudes de onda que llegan a una fibra de entrada a la misma longitud de onda en diferentes
fibras de salida. Un conmutador activo también enruta las longitudes de onda desde las fibras de
entrada a las fibras de salida y puede soportar conexiones simultaneas. A diferencia de un
enrutador pasivo, el conmutador activo se puede reconfigurar para cambiar el patron de
interconexion de las longitudes de onda de entrada y salida.

Figura 5-1 Generaciones de redes opticas. Tomado de (Metconnex, s/f).

Entre los sistemas mas populares de nucleo dptico estan: conmutacion de circuitos opticos (OCS),
conmutacion de paquetes opticos (OPS), conmutacion de rafagas opticas (OBS) (Murthy &
Gurusamy, 2002). En la conmutacion de circuitos se establece un camino optico de extremo a
extremo entre origen y destino para toda la sesion, evitando la conversion optoelectronica en los
nodos intermedios. La conmutacion de circuitos es estatica y presenta dificultades para adaptarse
a las rafagas del trafico de Internet. En la conmutacion de paquetes la red de acceso se conecta
directamente en el dominio optico a lo largo de la ruta que exige funciones de almacenamiento y
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procesamiento en el dominio Optico, este tipo de conmutacion no es factible hasta un futuro
proximo debido a las limitaciones tecnoldgicas (Tucker, 2008). En la conmutacion de rafagas
opticas los paquetes se concatenan en unidades de transporte denominadas rafagas y
posteriormente se conmutan a través de un nucleo optico, sin necesidad de dedicar una longitud
de onda para toda la sesion entre un par de nodos. Ademas, OBS es viable ya que la rafaga de
datos no necesita ser almacenada o procesada en los nodos intermedios. OBS es la propuesta para
superar las deficiencias de la conmutacion de circuitos y conmutacion de paquetes, se dirige
principalmente como una posible tecnologia para apoyar la conmutacion todo-optica en Internet
antes de que sea factible la conmutacion de paquetes opticos.

5.3. Conmutacion de paquetes Opticos

La conmutacion de paquetes Opticos (OPS) permite realizar la conmutacion y enrutamiento
de los paquetes IP en el dominio Optico sin realizar conversiones al dominio electronico. Un
nodo OPS tiene un esquema de conmutacion que es capaz de reconfigurar para cada paquete.
Los paquetes Opticos se envian junto con sus encabezados sin ninguna configuracion previa
en la red. En un nodo central, el paquete esta retardado Opticamente utilizando fibras de
retardo (FDL), mientras que el encabezado se somete a conversion optica a electronica y se
procesa electronicamente. En funcion de la informacion del encabezado, un conmutador esta
configurado para transmitir el paquete Optico desde un puerto de entrada a un puerto de
salida, para liberarlo inmediatamente.

Como los recursos de red no estan reservados de antemano, algunos paquetes opticos pueden
competir por el mismo puerto de salida que conduce a pérdidas de paquetes. La falta de una
adecuada tecnologia de almacenamiento intermedio Optico agrava el problema de contencion
en las redes OPS en comparacion con las redes tradicionales, donde la tecnologia de
almacenamiento intermedio electronico es madura. El almacenamiento en bufer optico se
realiza mediante el uso de FDL que pueden contener un paquete optico durante un periodo
de tiempo variable por medio de multiples lineas de retardo en etapas (Mukherjee &
Mukherjee, 2006). Para retrasar un paquete Optico durante unos pocos microsegundos, se
requiere un kilémetro de fibra dptica, por esta razon un nodo OPS puede ser muy ineficiente
en el manejo de cargas elevadas o trafico de rafagas. Otra solucion al problema de contencién
es encaminar los paquetes contendientes a un puerto de salida diferente al previsto. Esta
técnica se conoce como enrutamiento de deflexion. El enrutamiento de deflexion puede
causar la entrega de paquetes en bucle y fuera de orden, y requiere mas estudios para abordar
estas limitaciones.
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5.4. Conmutacion de rafagas opticas

La red de conmutacion de rafagas opticas esta compuesta por: nodos de entrada, nodos de
salida y un “CORE” de nodos centrales. En el nodo de ingreso se agregan diferentes tipos de
trafico datos del cliente y la red de acceso agrega una rafaga de datos que se transmite por
completo en el dominio 6ptico. Los paquetes destinados al mismo nodo de salida con el
mismo nivel de servicio se agregan en una misma cola de ensamblaje de rafaga. Para evitar
el almacenamiento en bufer y el procesamiento de la rafaga de datos opticos en los nodos
intermedios llamados nodos centrales, un paquete de control también denominado paquete
de cabecera de rafaga (BHP) viaja por adelantado con la informacion sobre la longitud y el
tiempo de llegada de la rafaga de datos. Los BHP se transmiten en una longitud de onda de
control dedicada, mientras que las rafagas de datos se envian después de un tiempo en
longitudes de onda separadas. El intervalo de tiempo entre un BHP y la rafaga de datos se
denomina tiempo de compensacion que se establece lo suficiente como para permitir el
procesamiento de BHP y configurar los conmutadores en los nodos centrales. Una vez que
una rafaga alcanza el nodo de salida, se desensambla en paquetes que se enrutan a través de
la red de acceso.

Los enrutadores centrales estdin compuestos por una OXC y una unidad de control de
conmutacion (SCU). La SCU crea y mantiene una tabla de reenvio y es responsable de
configurar el OXC (Vokkarane & Jue, 2003). Cuando la SCU recibe un paquete de
encabezado de rafaga, identifica el destino deseado y consulta al procesador de sefializacion
del enrutador para encontrar el puerto de salida deseado. Si el puerto de salida esta disponible
cuando llega la rafaga de datos, la SCU configura el OXC para permitir el paso de la rafaga
de datos. Si el puerto no esta disponible, entonces el OXC se configura dependiendo de la politica
de resolucion de contencion implementada en la red. En general, la SCU es responsable de la
interpretacion del encabezado, programacion, deteccion y resolucion de colisiones, busqueda de
tabla de reenvio, control de matriz de conmutacion, reescritura de encabezado y control de
conversion de longitud de onda. En el caso de una rafaga de datos que ingresa al OXC antes de
su paquete de control, la rafaga simplemente se descarta (se conoce como problema de arribo
temprano).

5.5. Multiplexacion por division de frecuencias ortogonales

La multiplexacion por division de frecuencia Ortogonales (OFDM) es una clase de
modulacion multiportadora que puede transmitir altas velocidades dividiendo los datos entre
un numero de canales ortogonales, cada canal ortogonal cuenta con una baja velocidad de
datos (Shieh & Djordjevic, 2010). Comparando OFDM con WDM, el espaciamiento en
WDM entre canales a nivel de espectro debe estar predefinido en el disefio de la red, OFDM
permite que las subportadoras se solapen gracias a las caracteristicas de ortogonalidad
alcanzando eficiencia en la administracion de los recursos espectrales.

21



En la Figura 5-2 se detalla la administracion del espectro en OFDM donde es posible contar
con una grilla espectral flexible para acomodar traficos de diferentes tamafos, en la grafica
de WDM se observa una rejilla fija de 50 GHz donde se puede acomodar trafico hasta de 100
Gbps. La condicion de ortogonalidad entre varias subportadoras se logra cuando las
frecuencias centrales estan espaciadas n/Ts, Donde T's es la duracién del simbolo y n un
entero.

Existing fixed ITU grid

50 GHz / ™

10 Gb/s

40 Gb/s

&

400 Gb/s

/New flexible grid
™~ 100 Gb/s

1 Th/s

Holes in large bandwidth paths

Figura 5-2 Comparacion de uso del espectro en DWDM y OFDM. Tomado de (Gerstel et al., 2012).

En la Figura 5-3(a) se observa que el punto méximo en amplitud de una subportadora
corresponde al punto cero del espectro de otras subportadoras, por lo tanto, las demas
subportadoras no interfieren con la subportadora que se estd muestreando. La ortogonalidad
conduce al uso eficiente de los recursos espectrales. En la Figura 5-3(b), se observa la sefial
OFDM en el domino del tiempo es una sintesis de formas de onda de multiples subportadoras.
En las redes totalmente opticas el transmisor genera multiples subportadoras desde una fuente
de luz continua, cada subportadora es modulada de forma individual y finalmente acoplada
en la sefial optica OFDM, la condicion de ortogonalidad se satisface a través de una forma
de pulso adecuada y bloqueo de fase de la subportadora de frecuencia ortogonal.

5.6. Multiplexacion por division espacial

La multiplexacion por division espacial (SDM) se ha fortalecido gracias al concepto de
copropagacion en modos y nucleos espaciales. Este tipo de multiplexacién funciona con
fibras especiales en las cuales los modos son guiados por multiples nicleos en una sola fibra
o por un solo nucleo mas grande con indice de refraccion modificado (Morioka et al., 2012).
Algunos investigadores se han centrado en la adicion de canales espaciales mediante la
exploracion de ciertas caracteristicas o combinaciones de estructuras de fibra. En Suecia
desarrollaron los conceptos de SDM para lograr tasas de transmision altas basados en la teoria
de la informacion, el procesamiento de sefiales digitales y la codificacion (Technologies for

22



Spatial-Division Multiplexing: The next Frontier in Optical Communications | Chalmers,
s/f). En la busqueda para aumentar la capacidad de fibra dptica a través de nucleos espaciales,
investigadores produjeron, desarrollaron y optimizaron los componentes de SDM para
apoyar la implementacion de fibras con multiples nucleos (Optical Technologies for Spatial
Division Multiplexing (SDM) SDMThechs, s/f).
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Figura 5-3 ODFM: a) Dominio de frecuencia, b) Dominio de tiempo. Tomado de (Eng & Kocot, 2013)
5.7. Trafico dinamico

En entornos de trafico dindmico, el grado de servicio de la red es medida mediante la
probabilidad donde una peticion de conexion no pueda ser aceptada. Esta probabilidad se
denomina probabilidad de bloqueo (BP) y es la figura mas usada para evaluar la efectividad
de la red. Se puede considerar una BP del 1% como el valor mas alto admisible para entregar
servicio a los clientes. Aunque la red tenga capacidad sobrante, no se puede permitir mas
intensidad, decaeria el grado de servicio a un nivel no deseable. Nuevamente se evidencia
que no es lo mismo rechazar una demanda de 400 Gbps que una de 10 Gbps, ya que la
cantidad de ancho de banda rechazado es mucho menor. Asi, en redes Opticas eldsticas surgen
dos medidas de probabilidad de bloqueo: la parcial de cada tipo de cliente y la ponderada,
haciendo uso de las proporciones del perfil de trafico y de sus velocidades. A la probabilidad
de bloqueo ponderada se le llama con precision como la proporcion de ancho de banda
rechazado. Finalmente, para definir la cantidad media de ancho de banda total que transporta
una red (BWtotal) en un determinado momento es necesario conocer la intensidad global
(I), para cada tipo de cliente i su proporcion en el perfil de trafico (T Pi), su ancho de banda
demandado (Bwi), y su probabilidad de bloqueo parcial (PBi). Asi, el calculo se puede
efectuar como sigue en la Ecuacion 6. Una muy buena aproximacion de BW total se puede
obtener si no se considera la probabilidad de bloqueo. Esto ocurre cuando restringimos ésta
a valores pequefos (e.g. 1%).
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Ecuacion 6 Aproximacion de BW total. Tomado de (Jinno et al., 2009).

Los enfoques de trafico utilizados por los algoritmos de asignacion de espectro se pueden
clasificar segun el tipo de aplicacion. El enfoque de trafico estatico se ocupa del enrutamiento
y la asignacion de recursos durante la fase de planificacion de la red, donde una matriz de
trafico proporcionada y las operaciones de asignacion y enrutamiento del espectro se realizan
fuera de linea (Jinno et al., 2009). El trafico variable aborda dinamicamente el enrutamiento
y la asignacion de demandas a medida que las solicitudes de trafico llegan a la red, realizando
operaciones de enrutamiento en linea y asignacion de espectro (Zhang et al., 2013).

5.8. Redes opticas elasticas

Las redes opticas elasticas tienen como motivacion la transmision eficiente de canales de
baja capacidad (10/40 Gbps) y la transmision de sefales de alta capacidad (100/400 Gbps)
(Yonenaga et al., 2008). Para conseguir la transmision de canales de baja capacidad se
necesita sustituir la rejilla espectral actual por una nueva de granularidad, permitiendo que
formatos de modulacidn con alta eficiencia espectral (EE), sean explotados en su totalidad.
En la Tabla 5.1, se expone un resumen de distintos formatos de sefial y la ganancia en EE
que se podria obtener aplicando rejilla flexible con respecto a los sistemas actuales basados
en rejilla de S0GHz (Sano et al., 2009).

La reconfiguracion del espectro por la rejilla flexible posibilita asignar las subportadoras de
acuerdo con la demanda del usuario, permitiendo que las longitudes de onda no utilizadas se
asignen para conformar otro Super canales. Esto da como resultado un uso eficiente del ancho
de banda de la fibra optica y una disminucion en el consumo de energia de la red, optimizando
la eficiencia energética, lo que a su vez permite la reduccion del costo por bit transmitido

Las principales caracteristicas de una red Optica elastica son la segmentacion del ancho de
banda, la agregacion del ancho de banda, la acomodacion eficiente de multiples velocidades
de datos, la variacion elastica de los recursos asignados, la velocidad de linea adaptable al
alcance, etc.

5.8.1. Segmentacion del ancho de banda

Las redes Opticas tradicionales requieren la asignacion completa de la capacidad de longitud
de onda a una ruta dOptica entre un par de nodos finales. Sin embargo, las redes Opticas
eldsticas proporcionan un mecanismo de segmentacion de ancho de banda eficiente en el
espectro que proporciona un servicio de conectividad de ancho de banda fraccional. Si solo
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se requiere un ancho de banda parcial, la red Optica elastica puede asignar el ancho de banda
optico suficiente para acomodar el trafico del cliente. Al mismo tiempo, cada nodo de la ruta
Optica asigna una conexion cruzada con el ancho de banda de espectro apropiado para crear
una ruta optica de extremo a extremo de tamafio apropiado. El uso eficiente de los recursos
de la red permitira el aprovisionamiento rentable del servicio de ancho de banda fraccional
con diferentes nimeros de bits modulados por simbolo. Para establecer una conexién, cada
conexion cruzada variable de ancho de banda en la ruta asigna una conexion cruzada con
espectro suficiente para crear una ruta optica de extremo a extremo del tamafio adecuado.

Tabla 5.1 Resumen de distintos formatos de senial y ganancia. Tomado de (Gerstel et al., 2012).

bD_emand Modulation Channr.fl . . . Efficiency increase for
it rate format bandwidth Fixed grid solution EON

(Gh/s) (GHz)

40 DP-QPSK 25410 1 50 GHz channel 35 GHz vs. 50 = 43%
100 DP-QPSK 37.5+10 1 50 GHz channel 47.5 GHz vs. 50 = 5%
100 DP-160Q0AM 25+10 1 50 GHz channel 35 GHz vs. 50 = 43%
400 DP-QPSK 75+10 4 100 Gbfs in 4 50 GHz channels 85 GHz vs. 200 = 135%
400 DP-16QAM 75+10 2 200Gb/s in 2 50 GHz channels 85 GHz vs. 100 = 17%
1000 DP-QPSK 190+10 10 100G in 10 50 GHz channels 200 GHz vs. 500 = 150%
1000 DP-16QAM 190+10 5 200Gb/s in 5 50 GHz channels 200 GHz vs. 250 = 25%

5.8.2. Agregacion de ancho de banda

La agregacion de enlaces es una tecnologia de red de paquetes estandarizada en IEEE 802.3.
Combina multiples puertos/enlaces fisicos en un conmutador/enrutador en un solo
puerto/enlace lo6gico para permitir un crecimiento incremental de la velocidad del enlace a
medida que la demanda de trafico aumenta mas alla de los limites de un solo puerto/enlace.
De manera similar, la red 6ptica eldstica habilita la funcion de agregacién de ancho de banda
y puede crear una ruta 6ptica de super longitud de onda combinada de forma contigua en el
dominio Optico, lo que garantiza una alta utilizacion de los recursos espectrales.

5.8.3. Acomodacion eficiente de multiples velocidades de datos

La red optica eldstica tiene la capacidad de proporcionar la acomodaciéon directa
espectralmente eficiente de velocidades de bits de datos mixtas en el dominio Optico debido
a su asignacion de espectro flexible. Las redes Opticas tradicionales con rejilla fija conducen
al despilfarro del ancho de banda 6ptico debido a la excesiva separacion de frecuencias para
sefales de baja tasa de bits.
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5.8.4. Tasa de linea adaptable al alcance

La red optica eléstica tiene la capacidad de admitir una tasa de linea adaptable al alcance, asi
como la expansion y contraccion del ancho de banda dinamico, al alterar el numero de
subportadoras y formatos de modulacion.
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III. Desarrollo
Capitulo 6

6. Modelo Empleado

Consolidado el estado del arte, se plantea un modelo que permita utilizar de manera efectiva
los recursos fisicos de una red Optica elastica mediante el aprendizaje por refuerzo.

6.1. Problema de asignacion de enrutamiento, modulacion,
espectro y nucleo

Las redes Opticas elasticas son la tecnologia mas prometedora para la proxima generacion de
redes troncales Opticas, para proporcionar ancho de banda de manera flexible a las solicitudes
de conexién en la capa Optica es imperativo proporcionar la tecnologia que brindara la
flexibilidad. Posterior a seleccionar la tecnologia para brindar la flexibilidad se debe dividir
el espectro de acuerdo con la norma de la ITU, esta division de espectro aportara anchos de
banda finos, los cuales se pueden agrupar para solucionar diferentes demandas de trafico
dinamico. Hasta este punto y contando con un algoritmo que enrute todas las demandas desde
un origen a un destino, se solucionaria el problema de enrutamiento y la asignacion de
espectro (RSA). Para mejorar la eficiencia espectral se pueden adoptar diferentes formatos
de modulaciéon lo cual convierte el problema de RSA en un problema de enrutamiento,
modulacion y asignacion de espectro (RMSA). Gracias al desarrollo de la tecnologia SDM,
donde cada fibra contiene varios nucleos con los mismos recursos espectrales, la capacidad
de transmision aumenta, convirtiendo el problema de RSMA en un problema de
enrutamiento, modulacion, espectro y asignacion de nucleos (RMSCA).

El problema RSA contiene tanto la decision de enrutamiento para cada nodo como la decision
de asignar subportadoras a la matriz de demandas. El problema RSA ya tiene caracteristicas
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de un problema NP-completo cuando se basa en la optimizacion de asignacion del espectro,
por lo tanto, el problema RMSCA al contar con item més que es el de asignacion espacial
también se cataloga como NP-completo.

6.2. Red optica elastica

Como solucion al problema RMSCA la implementacion de elasticidad en las redes Opticas
se soporta en la tecnologia O-OFDM. Por medio de este esquema especial de modulacion
multiportadora se transmite un flujo de datos a alta velocidad dividido dentro de cierto
numero de canales ortogonales (subportadoras). Como se ilustra en la Ecuacién 7, una senal
S¢ bajo modulacién multiportadora se representa como:

4+ Nsc

SO = ) ) cusilt ~iT)

i=—o0 k=1

se(®) = | |@errmvt

(t)_{ LO0<t<T)
| l 0, (t<0,t>T))
Ecuacion 7 Modulacion multiportadora. Elaboracion propia.

Donde cy; es el i-ésimo simbolo de informacién en la k-ésima subportadora, s;, es la forma
de onda de la k-ésima subportadora, N es el nimero de subportadoras, f; es la frecuencia
de la subportadora, T es el periodo del simbolo y [[(t), es la funcion pulso- moldeadora. El
detector de cada subportadora utiliza un filtro que coincide con la forma de onda de la
subportadora. Por lo tanto, como se presenta en la Ecuacion 8 el simbolo de informacion
detectado c’y; viene dado por:

. Ts 1 (5 ;
Chi = j r(t —iTy)spdt = —j r(t —iTy) e /2™ kdt
0 Ts Jo
Ecuacion 8 Simbolo de informacion. Tomado de (Talebi et al., 2014).
Donde r(t), es la sefal recibida en el dominio del tiempo. La condicidon ortogonal de una

sefial OFDM se origina a partir de una correlacion presentado en la ecuacion 9, entre dos
subportadoras cualesquiera, dada por:
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oIt k=F DT sin(r((fx — fIT5))
w((fx — fOTs)

Ecuacion 9 Correlacion. Tomado de (Talebi et al., 2014).

Si la condicion:

1

fk_flzmi

Si se satisface la condicion, las dos subportadoras son ortogonales entre si, puede verse que
estos conjuntos de subportadoras ortogonales, con sus frecuencias espaciadas en multiplos
del inverso de los periodos del simbolo, pueden recuperarse con los filtros adaptados en la
Ecuacion 9 sin interferencia entre portadoras, a pesar de la fuerte superposicion espectral. La
modulacion y demodulacion OFDM se pueden implementar utilizando la transformada de
Fourier discreta inversa (IDFT) y la transformada de Fourier discreta (DFT),
respectivamente. El valor discreto de la sefial OFDM transmitida s(t) es una IDFT de N
puntos del simbolo de informacion cj, y el simbolo de informacién recibido c;, es una DFT
de N puntos de la sefial muestreada recibida r(t). Para reducir la complejidad computacional
de DFT/IDFT, las funciones eficientes de transformada rapida de Fourier y transformada
rapida inversa de Fourier (FFT/IFFT) se utilizan normalmente en los sistemas OFDM para
implementar la modulacién y demodulacion OFDM.

6.2.1. Unidades de ranuras de frecuencia

Para generar los recursos espectrales a asignar en el problema RMSCA y contar con una red
optica de velocidad de datos variable y ancho de banda flexible, se necesita una
especificacion de ranuras de espectro flexible que pueda acomodar eficientemente volumenes
de trafico de longitud de onda inferior, longitud de onda superior y velocidad mixta. Como
soluciéon a esta necesidad se presenta la recomendacion de la ITU G.694.1, esta
recomendacion divide el espectro en subsecciones (G.694.1 : Planes Espectrales Para Las
Aplicaciones de Multiplexacion Por Division de Longitud de Onda: Plan de Frecuencias
Con Multiplexacion Por Division de Longitud de Onda Densa, n.d.). Las subsecciones se
denominan "unidades de ranuras de frecuencia" (FSU), las cuales se pueden agrupar para
proporcionar espectro suficiente para cada usuario de acuerdo con sus necesidades.

Los FSU asignados a cada conexion deben satisfacer tres restricciones del espectro: la no
superposicion, la continuidad y la contigiiidad. Estas limitaciones conducen al problema de
la fragmentacion del espectro, que afecta el uso de los recursos espectrales. Una alta
fragmentacion del espectro conlleva a aumentar la probabilidad de bloqueo de las demandas
de trafico.
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En la Figura 6-1 se presenta el ejemplo de asignacion de FSU donde con una frecuencia
nominal central de 193.1 THz y al recibir una solicitud de ancho de banda espectral de 50
GHz, se resuelve separando 4 FSU de 12.5 GHz donde n= 0 y m=4, solucionando el
requerimiento de recursos espectrales.

50 GHz 50 GHz 50 GHz 50 GHz 50 GHz 50 GHz
+ 4 4 4 > >4 *
(n=—8.m=4\( n=0,m=4 T n=8m=4 n=16,m=4 (n=24?m=4] n=32._m=4w
L B B B B B B B B T T T |
— — — — — - —_ — —_ —_ — — —
L =1 = =) =3 = =] W pe=] =1 =] =] =] =]
= v @ p = @ = o3 o w < W s
= = = - — - — 2 = = [ = (1]
[ o] wh ~J [ o] h ~d [~ Lh | (=]
L un un un L¥ ] N wn

Figura 6-1 Ejemplo asignacion espectral. Tomado de (G.694.1 : Planes Espectrales Para Las Aplicaciones de
Multiplexacion Por Division de Longitud de Onda: Plan de Frecuencias Con Multiplexacion Por Division de Longitud de
Onda Densa, n.d.).

6.2.2. Fibra multindcleo

Los sistemas de transmision Optica basado en SDM aumentan significativamente la
capacidad de transporte de la red Opticas, donde cada fibra contiene varios nicleos con los
mismos recursos de espectro, debido a este nuevo espacio RSMA se convierte en RMSCA.

La fibra de 7 nticleos es la configuracion mas comtin en SDM-EON (Brasileiro et al., 2020),
la estructura de la fibra de 7 ntcleos se muestra en la Figura 6-2. Esta fibra incluye seis
nucleos marginales y un nucleo central, cada uno de los niicleos marginales tiene tres vecinos
y el ntcleo central tiene seis. Por ejemplo, los vecinos del nucleo 1 son los nticleos {2, 6, 7}
y los vecinos del nticleo 7 son los nucleos {1,2,3,4,5,6}.

Para la implementacion del disefio de la red Optica eléstica el algoritmo debera contar con la
configuracion de 2 a 7 nucleos. Dado que las sefiales que se transmiten en niicleos adyacentes
de la misma fibra interfieren entre si, la diafonia entre ntcleos (XT) debe considerarse en el
problema RMSCA (Li et al., 2022). La diafonia entre ntcleos hace que el problema de
RMSCA sea mas complicado que el problema RMSA.

La diafonia que afecta una conexion esta determinada por factores como la longitud del
camino de luz que transporta la conexion, el nimero de nucleos adyacentes ocupados en cada
enlace del camino de luz y el coeficiente de acoplamiento de potencia de las fibras.
Adicionalmente, para el problema de RMSCA en linea, la configuracion dindmica y la
eliminacion de conexiones hacen que la diafonia de cada conexion cambie dinamicamente,
por lo que es dificil registrar la diafonia de cada conexion en tiempo real.
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Core 7

Figura 6-2 Fibra de 7 nucleos. Tomado de (Li et al., 2022).

Se calcula la diafonia en un camino de luz de acuerdo al método propuesto por Klinkowski
y Walkowiak (Klinkowski & Walkowiak, 2018), la diafonia d del f-ésimo FSU en el nucleo
¢ del camino de luz P esta dada por:

XTp(c) = Z A(e,c).h(e).L(e) < XTyy,

eeE(P)

Ecuacion 10 Diafonia sufrida por el f-ésimo FS. Elaboracion propia.

Donde, E(P) es el conjunto de enlaces de la ruta P, L(e) es la longitud del enlace e, h(e) es
el coeficiente de acoplamiento de potencia del enlace e, A(e,c) es el nimero de nucleos
adyacentes ocupados del nucleo ¢ y XTyy,, es el umbral de diafonia, es decir, la diafonia
maxima que puede tolerar una conexion.

6.2.3. Fragmentacion

La fragmentacion de espectro hace referencia a los espacios espectrales que quedan sin
asignar debido a la asignacion dinamica del espectro. Las ranuras de espectro asignadas se
dispersan por asignacion dindmica de caminos de luz, debido a la eliminacién de los caminos
de las demandas de trafico caducadas. Los FSU disponibles en los enlaces se desalinean,
provocando el bloqueo de las demandas de trafico posteriores a pesar de tener suficientes
FSU disponibles pero dispersos. Por lo tanto, la fragmentacion del espectro es un problema
importante en las EON, lo que deteriora la eficiencia del espectro y el rendimiento de la red.
Como ejemplo, la Figura 6-3 ilustra un camino de luz candidato, este camino se origina en el
nodo a y termina en el nodo e,al asignar las ranuras de espectro con indices 4 al 6. Esto
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generara una penalizacion por fragmentacion, ya que en la ranura 3 hay disponibilidad entre
el camino de luz candidato y sus conexiones adyacentes en ambos enlaces.

123456 78

Figura 6-3 Fragmentacion. Elaboracion propia.

La asignacion de recursos en SDM debe satisfacer todas las restricciones de asignacion de
recursos, estas restricciones son: contigiiidad del espectro, continuidad del espectro,
continuidad del ntcleo y diafonia. Las formas de solucionar la desfragmentacion evolucionan
a medida que la red se reconfigura continuamente, el objetivo es empaquetar lo mas cerca
posible las conexiones establecidas y mejorar el rendimiento de la red.

Para mejorar esta situacion, los nticleos se clasifican en funcion del tamafio de los intervalos
de frecuencia para transmitir diferentes tipos de servicios, reduciendo asi la generacion de
fragmentos de espectro y mejorando la utilizacion de los recursos de la red. Para cualquier
demanda de un origen A, un destino B y haciendo un Unico transito por C, no se presenta
restriccion de cambio de canal, es decir, si en el camino de A-C para la demanda se uso6 la
frecuencia central 193.1 THz con n=0 y m=4, en el camino C-B puede usar la misma posicion
espectral n=0 y m=4 o cualquier otra posicion por ejemplo n=8 y m=4.

La asignacion de recursos espaciales se realiza por orden de arribo y teniendo en cuenta las
prioridades de cada ntcleo, en el nicleo c1 se transportan las demandas correspondientes al
segmento hogares que son de hasta 10 Gbps, en el nlicleo c2 se transportan las demandas que
corresponden al segmento corporativo que estan desde los 10 Gbps hasta los 100 Gbps y
finalmente, en el nucleo ¢3 se transportan las demandas correspondientes al trafico entre
Datacenter o de alta capacidad que estan entre los 100 Gbps y los 1000 Gbps. En caso de
contar con fibras multinticleo de 7 nucleos la distribucion serd: 2 nucleos para servicios de
hogar, 2 nucleos para servicios corporativos y 3 nucleos para trafico de alta capacidad. De
esta forma, al asignar servicios en cada nucleo, se disminuiran los servicios bloqueados por
fragmentacion del espectro.

6.2.4. Requerimientos de espectro en términos de FSU vs mdxima distancia de alcance

El conjunto de la maxima distancia de alcance (MAR) en cada formato de modulacion esta
compuesto por la velocidad de bits disponible en los transpondedores de cada umbral BER.
Para calcular el alcance mdximo de cada combinacion de formato de modulacion y BER se
usa el modelo de ruido gaussiano (GN) para estimar una relacion sefial/ruido (SNR) recibido
después de la transmision (Poggiolini et al., 2014). El modelo GN describe la propagacion
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no lineal en sistemas de transmision coherentes sin compensacion de dispersion y asume que
las no linealidades de la fibra se pueden modelar como ruido gaussiano blanco aditivo que se
combina de manera incoherente con el ruido de emision espontanea amplificada (ASE).

Sobre la potencia de lanzamiento dptima se obtiene el MAR que se define como el numero
maximo de tramos que se pueden transmitir para un umbral de BER con una potencia de
lanzamiento 6ptima. La SNR esta relacionada con BER, donde los valores mas altos de SNR
permiten valores mas bajos de BER. Por ejemplo, la modulacién por cambio de fase en
cuadratura (QPSK) tiene un requisito de SNR bajo, lo que implica que es posible transmitir
a larga distancia. Por otro lado, las constelaciones de modulacion de amplitud en cuadratura
(QAM) mas altas pueden transportar mas trafico con requisitos de SNR mas altos, obteniendo
distancias mas cortas.

Como se asume que todos los componentes estan cuidadosamente disefiados para evitar
cualquier fuente adicional de ruido, degradacion de la sefial y diafonia, la SNR recibida se
usa como una métrica de rendimiento y se calcula segun la Ecuacion 10.

P
SNR = —— "
Nase + MnL1

Ecuacion 11 SNR. Tomado de (Poggiolini et al., 2014).

Donde P;, es la potencia de entrada promedio, 1455 €s la potencia de ruido ASE y ny;;, €s
la potencia de ruido de interferencia no lineal (NLI).

Se considera un sistema coherente de ondas de luz que transmite informacion utilizando una
sola polarizacion, donde la dispersion cromatica y la dispersion del modo de polarizacion se
compensan idealmente mediante el procesamiento de sefales digitales. Ademas, la
modulacion de fase cruzada y la modulacion de fase propia son los principales efectos no
lineales. Los formatos de modulacion considerados son BPSK, QPSK, 8-QAM, 16-QAM,
32-QAM y 64-QAM, cada uno con un umbral de BER de 10—6, 10-9 y 10—12.

Todos los usuarios de red tienen diferentes demandas de velocidad de bits, cada solicitud se
empaqueta entre valores de 10, 40, 100, 400 y 1000 Gbps dependiendo de la demanda y
utilizacion. Para traducir las demandas de tasa de bits en requisitos de espectro, la Tabla 6.1
detalla los requisitos de espectro en términos del nimero de FSU y GHz para cada
combinacion de tasa de bits y formato de modulacion. Posteriormente, para una solicitud de
transmision determinada, se calcula la demanda de ancho de banda en funcion de la solicitud
de tasa de bits del usuario y el mejor formato de modulacién posible donde la distancia de
comunicacion no supere la maxima distancia de alcance (MAR) como se especifica en la
Tabla 6.2.
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Tabla 6.1 Requisitos de espectro en términos de ancho de banda, formato de modulacion y velocidad. Tomado de

(Calderon et al., n.d.).

Bit rate | Modulation | Bandwidth | Bandwidth
(Gbps) format (FSU) (GHz)
10 BPSK 1 12.5
40 BPSK 4 50
40 QPSK 2 25
40 8-QAM 2 25
40 16-QAM l 12.5
40 32-QAM 1 12.5
40 64-QAM 1 12.5
100 BPSK 8 100
100 QPSK 4 50
100 8-QAM 3 37.5
100 16-QAM 2 25
100 32-QAM 2 25
100 64-QAM 2 25
400 BPSK 32 400
400 QPSK 16 200
400 8-QAM 11 137.5
400 16-QAM 8 100
400 32-QAM 7 87.5
400 64-QAM 6 75
1000 BPSK 80 1000
1000 QPSK 40 500
1000 8-QAM 27 337.5
1000 16-QAM 20 250
1000 32-QAM 16 200
1000 64-QAM 14 175

Tabla 6.2 Maxima distancia de alcance (MAR) para formatos de modulacion y BER. Tomado de (Calderon et al., n.d.).

Modulation Maximum achievable reach (km)
Format |[BER = 107" BER=107" BER =10712
BPSK 5520 3440 2720
QPSK 2720 1680 1360
8-0AM 1360 720 560
16-QAM 560 320 240
32-QAM 240 160) 80
64-QAM 80 80 0

6.2.5. Topologia

En la Figura 6-4 se representa la topologia de un segmento de red Optica elastica, donde se
observa codmo cambian los conjuntos de longitudes de onda sefializadas por diferentes colores
entre los nodos origen y destino. Esto posibilita que la red dptica reutilice longitudes de onda
en algunas trayectorias donde no se utilizan y asignarlas de manera eficiente en la
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implementacion de otra demanda o en la conmutacion de demandas provocadas por alguna
falla en hardware o corte de fibra Optica.

Los dispositivos fisicos que componen la topologia incluyen fibras dpticas multi nucleo,
amplificadores Opticos, regeneradores Opticos, divisores, crosconectoras opticas, tarjetas de
linea y elementos de conmutacion. Cada dispositivo puede tener una ganancia (o pérdida)
inherente, una potencia de ruido generada y una forma de filtro 6ptico. Cada nodo cuenta con
conversores de onda totalmente Opticos para optimizar los recursos fisicos en espacio y
espectro. Estos conversores tienen la capacidad de enrutar longitudes de onda sin recurrir a
la conversion Optica-eléctrica-Optica y ademds tienen la capacidad de reconfigurar el
espaciamiento entre canales. Esta reconfiguracion posibilita asignar las subportadoras de
acuerdo con la demanda del usuario, permitiendo que las longitudes de onda no utilizadas se
asignen para conformar otros canales. Esto da como resultado un uso eficiente del ancho de
banda de la fibra optica y una disminucion en el consumo de energia de la red, optimizando
la eficiencia energética, lo que a su vez permite la reduccion del costo por bit transmitido.

.._,

QOS Require

o} Ig—eﬂ destino

WMDLLLL ALAMRMARAAAN Y 1

Figura 6-4 Topologia. Elaboracion propia.

El servidor de elemento de calculo de ruta (PCE) proporciona una funcion de calculo de ruta
centralizada, este se conecta con los equipos de red Optica (NE) por medio de la controladora
optica de cada NE y se ejecutan los cambios solicitados para cada demanda. La centralizacion
del calculo de rutas permite un control de las politicas y algoritmos de enrutamiento desde
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una unica ubicacion. La parte exitosa y madura de la arquitectura permanece en los NE. Esta
arquitectura permite: enrutamiento sin problemas entre dominios, célculo de ruta
flexible/personalizable, mejor precio/rendimiento y operaciones simplificadas.

Cada demanda de trafico es recibida por el PCE, este reporta a cada NE con la sefializacion
para la separacion de los recursos, la tarjeta de linea implementa el ancho de banda recibido
y lo entrega a la crosconectora Optica de ancho de banda variable quien asignar una conexion
cruzada de tamafo apropiado y la modulacion indicada desde el PCE. Como paso siguiente
selecciona el nucleo de salida por medio de un multiplexor de nucleos opticos y finalmente
se amplifica para llegar al siguiente NE. En el NE (t+1) se desagrega la demanda sobre la
crosconectora optica, si es el NE final se desagrega sobre la tarjeta de linea y se entrega la
capacidad por el tiempo requerido, en caso contrario se crosconecta el servicio sobre la
crosconectora y amplificadora del siguiente salto.

6.3. Esquema aprendizaje por refuerzo

El modelo seleccionado como referencia tiene como base la arquitectura DQN propuesta por
Mnih omitiendo el conjunto de capas convolucionales ya que la entrada a la red neuronal no
es una imagen. La entrada a la red neuronal es una representacion de estado y hay una unidad
de salida separada para cada accidon posible. Para lograrlo Mnih desarroll6 como agente
novedoso, una red Q profunda (DQN), que es capaz de combinar aprendizaje por refuerzo
con redes neuronales profundas. Los avances recientes en las redes neuronales profundas
utilizan varias capas de nodos para construir representaciones progresivamente mas
abstractas de los datos, esto genera que las redes neuronales artificiales aprendan conceptos
como categorias de objetos directamente a partir de datos sin procesar.

Durante las tareas el agente interactia con un entorno a través de una secuencia de
observaciones, acciones y recompensas. El objetivo del agente es seleccionar acciones de
una manera que maximice la recompensa futura acumulada. Mas formalmente como se
ilustra en la Ecuacion 12, se usa una red neuronal convolucional profunda para aproximar la
funcion de valor de accidon Optima.

Q*(s,a) = maxE[ry + yTeyq + ¥?1e42 + .. |y = s,a; = a, 7]
V3

Ecuacion 12 Funcion de valor de accion optima. Tomado de (Mnih et al., 2015).

Se considera una red neuronal de 3 capas donde las dos primeras capas estan completamente
conectadas, cada una consta de 512 unidades rectificadoras. La capa de salida es una capa
lineal completamente conectada con una salida tnica para cada accion posible.
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Para Duelo DQN, se sigue la arquitectura Wang que estd conformada por dos secuencias de
capas totalmente conectadas, la primer y tercer capa tiene una sola salida para cada accion
posible, mientras que la segunda capa tiene una sola salida (Wang et al., 2015), estos dos
flujos de salida de las dos capas se combinan usando la Ecuacién 5. La memoria PER se
implementa mediante la priorizacion proporcional de Schaul muestreando un mini lote de
tamafio k (Schaul et al., 2015).

En el esquema de DDQN se tienen dos redes neuronales a lo largo del proceso de aprendizaje,
una se denomina red en linea y la otra se red de destino. La red en linea se utiliza para
seleccionar la accion para la red de destino. La red de destino calcula los valores q de la
accion que especifica la red en linea. Se aplica la ecuacion de Bellman para estos valores de
q. Los valores de Q son predichos por el modelo en linea, pero el valor de g de la accion
actual se actualiza en la salida de la ecuacion de Bellman. El estado actual se pone como x,
y los valores g actualizados como y y se entrena el modelo en linea. Para actualizar los pesos
de la red de destino se utiliza el método de actualizacion de la red de destino. La ventaja es
que el entrenamiento se vuelve mas estable que DQN y proporciona un mejor rendimiento.
Sin embargo, la desventaja es que, en cada paso de tiempo, DDQN necesita actualizar dos
modelos, por lo que iterar muchos episodios no es practico.

6.3.1. Definiciones de representacion

A continuacion, se presentan las definiciones de representacion de estado, espacio de accion
y recompensa:

e Estado: Posibles combinaciones de origen-destino con la informacién espacial y
espectral, representadas mediante una matriz. La informacion de los enlaces y
esquemas de modulacion se encuentran contenidos en diccionarios para la toma de
decisiones en el espacio y espectro. Para el camino entre dos nodos adyacentes se
proponen hasta cuatro vértices de conexion y la decision depende de los pesos
tomados de acuerdo con la exploracion o explotacion. Para cada camino k, se calcula
el tamafio y el indice inicial del primer bloque FSU disponible en cada uno de los
nucleos, el nimero requerido de FSU se toma de acuerdo con el formato de
modulacion seleccionado y la distancia del enlace.

e Accion: Espacio constituido por las k rutas candidatas y la asignacion de bloques
FSU de acuerdo con la modulacion seleccionada.

e Recompensa: Estimulo entregado al finalizar cada episodio, se recibe una
recompensa inmediata R, cerca de 0 si R, logra la conexion con éxito. De lo contrario,
Ry<= -1. Esta recompensa se calcula de acuerdo con el retraso total obtenido en el
enrutamiento de la demanda.
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e DNN: Es la combinacion entre algoritmo Q-Learning con redes neuronales
profundas (Deep Neural Networks).

e FSU: Unidades de ranuras de frecuencia, se calculan por medio de la Tabla 6.1 y la
Tabla 6.2, obteniendo la cantidad de FSU necesarios para cada demanda de acuerdo
con el alcance maximo factible (MAR) en funcion del formato de modulaciéon y la
tasa de bit disponibles en los transpondedores.

6.3.2. Interaccion con el entorno

DQN resuelve de manera efectiva problemas complejos de toma de decisiones que pueden
aplicarse para el aprovisionamiento de recursos en EON. DQN utiliza una red neuronal
profunda (DNN) que aproxima la funcion Q para evaluar qué tan buena es una accioén para
cada estado. Se introduce la repeticion de la experiencia para superar los problemas de
correlaciéon y distribucion no estacionaria de los datos empiricos. Para superar la
sobreestimacion de los valores Q, se introduce el doble DQN (DDQN), que incluye dos redes
neuronales denominadas red neuronal en linea y red neuronal de destino, respectivamente.

El agente DQN debe interactuar con el medio que en este caso la topologia de red a través
del intercambio de las tres sefiales estado, accion y recompensa. En este problema
multiagente cooperativo totalmente observable, existen n agentes donde A = {1,2,3 ...n}
denota el conjunto de agentes.

Para cada episodio se entrega un par de nodos (origen, destino), el ancho de banda de la
solicitud y tiempo de la solicitud, denotando el grafo de la siguiente forma G (N, L, C). Donde
N representa los nodos de la red, L todos los enlaces y C representa la capacidad espacial -
espectral de cada enlace. El estado se representa por una solicitud de recursos entre cada par
de nodos origen s y destino ¢, la accion es una tupla de pesos de enlace que determina las
rutas para todos los pares origen-destino, y la recompensa se basa en el retardo de la red.

Para calcular cada solicitud de ruta R, se necesita el camino de extremo a extremo Ps 7, €l
formato de modulacion m, el ancho de banda b y a nivel espacial el nucleo c. De esta forma
se garantizan los recursos solicitados por cada demanda, asignando un niimero de ranuras
espectrales FSU contiguas en cada enlace a lo largo de Ps ;. En cada enlace de fibra se debe
respetar la contigiiidad en el espectro, pero no la misma localizacion, ni la misma
modulacidn, teniendo prelacion las politicas para evitar la diafonia. Cada enlace de fibra entre
dos nodos tiene de 1 a 7 nucleos para utilizar ordenadamente de acuerdo con la cantidad de
FSU asignadas respetando las politicas de fragmentacion.
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Capitulo 7

7. Propuesta algoritmica

7.1. Introduccion

En este capitulo se describe el algoritmo propuesto el cual se soporta en el modelo
seleccionado. La estrategia de buisqueda de recursos Opticos se basa en la convergencia como
resultado del aprendizaje por refuerzo profundo.

7.2. Herramientas

La investigacion se desarrollo con la ayuda de las siguientes herramientas:

l. Python

Python es un lenguaje de programacion con estructuras de datos de alto nivel eficientes y un
simple pero efectivo sistema de programacion orientado a objetos. La elegante sintaxis de
Python y su tipado dindmico, junto a su naturaleza interpretada lo convierten en un lenguaje
ideal para scripting y desarrollo rapido de aplicaciones en muchas areas, para la mayoria de
las plataformas (E/ Tutorial de Python — Documentacion de Python - 3.10.7, n.d.).

La mayoria de las empresas estdn implementando algoritmos de Machine Learning basados
en Python para optimizar sus productos. Aunque hay otros lenguajes de programacion que
se pueden utilizar en Machine Learning, Python ha resultado ser el mejor lenguaje de
programacion para esta area. Ofrece grandes librerias y marcos para todas las dreas de la
Inteligencia Artificial. Para el desarrollo de la propuesta se ejecutd bajo Python version
3.9.12 64bits con las siguientes librerias:

e TensorFlow: Permite construir y entrenar redes neuronales para detectar patrones y
razonamientos usados por las personas. Ademas de trabajar con redes neuronales,
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TensorFlow es multiplataforma. Trabaja con GPUs y CPUs e incluso con las unidades
de procesamiento de tensores (TPUs) (TensorFlow, n.d.).

o matplotlib.pyplot: Coleccion de funciones de estilo de comando similar a MATLAB.
Cada funcion de pyplot realiza algin cambio en una figura: por ejemplo, crea una
figura, crea un area de trazado en una figura, traza algunas lineas en un area de
trazado, decora el trazado con etiquetas, etc. En matplotlib.pyplot se conservan varios
estados en la funcion llamadas, de modo que realiza un seguimiento de cosas como
la figura actual y el area de trazado, y las funciones de trazado se dirigen a los ejes
que conforman la figura (Matplotlib — Visualization with Python, n.d.).

e Pytorch: Computacion de tensores con una aceleracion fuerte a través de unidades de
procesamientos graficos (GPU). Redes neuronales profundas construidas en un
sistema de diferenciacion automadtica de bases de datos (PyTorch, n.d.).

e  Numpy: Libreria estable y muy répida escrita en Python para representar matrices
multidimensionales, similar a las matrices en R.

1. Visual Studio Code

Editor de codigo fuente ligero soporta: JavaScript, TypeScript y Node.js y cuenta con un
ecosistema de extensiones para otros lenguajes y tiempos de ejecucion (como C++, C#, Java,
Python, PHP, Go, .NET) (Documentation for Visual Studio Code, n.d.). Para el desarrollo de
la propuesta se utilizo bajo la version 1.72.0 64bits.

7.3. Entorno

En la Figura 7-1 se observan los métodos de la clase entorno, los agentes inician cada
episodio mediante el reinicio, sin afectar el estado de ocupacion del espectro de los episodios
anteriores. En cada paso se realiza la validacion de la ruta, espectro, espacio y al finalizar el
episodio se realiza la asignacion. Por cada episodio finalizado se calcula la probabilidad de
bloqueo de la red, el uso del espectro, el tiempo de ejecucion y se actualizan las graficas.

El entorno esté representado por la topologia de red dptica, compuesta por elementos activos
y pasivos con las siguientes caracteristicas:

7.3.1. Enlaces de fibra

Representa la conexion entre dos NEs, cada enlace est4 constituido por dos fibras opticas, las
cuales cumplen en cada extremo las funciones de transmision y recepcion. Cada enlace
cargado en el entorno es de fibra monomodo (SSM) y debe contar con la informacion de
longitud de enlaces dado en km. La implementacion en Python se realiza mediante una clase
diccionario que se utiliza para almacenar valores de datos como un mapa. A diferencia de
otros tipos de datos que contienen solo un valor inico como elemento, el diccionario contiene
un par clave-valor. En el diccionario la clave debe ser tnica e inmutable, la clave para cada
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enlace es un cédigo de enlace generado por la ubicacion del origen y el destino. En la Figura
7-2 se presenta un ejemplo de diccionario para los enlaces de fibra donde el nodo 1 tiene
adyacencias con los nodos: 2 a una distancia de 1050 km, 3 a una distancia de 1500 km y 8
a una distancia de 2400 km.

Entorno

Reset Step Render
\J
l Asignacion l

) de siguiente

Carga de estado, L
Parametros, espectro, Validacion de

enlaces, ntcleo, Recompensas
espectro ajuste de

’ politicas

Figura 7-1 Entorno. Elaboracion propia.

Figura 7-2 Ejemplo de diccionario de enlaces. Elaboracion propia.

La Figura 7-3 ilustra como se asignan cddigo de enlace de acuerdo con el orden de origen
destino de los enlaces, el codigo de enlace 00 hace referencia al enlace de fibra entre el NE1
y el NE2, el codigo de enlace 01 hace referencia al enlace de fibra entre NE1 y el NE3.
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Figura 7-3 Ejemplo cédigos de enlaces. Elaboracion propia.

7.3.2. Cantidad de nucleos de las fibras troncales

Se implementa mediante fibra multinucleo entre NEs constituida de 1 a 7 nticleos, como valor
por defecto se toman fibras de 3 ntcleos. La implementacion en Python se realiza mediante
una clase diccionario que se utiliza para almacenar valores de datos como un mapa. A
diferencia de otros tipos de datos que contienen solo un valor unico como elemento, el
diccionario contiene un par clave-valor. En el diccionario la clave debe ser unica e inmutable,
la clave en el diccionario es el cddigo del enlace de fibra y el id del nucleo, cada id de nucleo
se compone de 100 FSU.

En la Figura 7-4 se presenta un ejemplo de diccionario de ntcleos, donde para cada nticleo
se tienen 22 enlaces identificados por su codigo de enlace y cada uno con 100 FSU

).
3 4
>
>
?
>
>
?
>
>0
>

Figura 7-4 Ejemplo diccionario de niicleos. Elaboracion propia.
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7.3.3. Modulacion

La modulacion es asignada de acuerdo con la relacion de los parametros de la Tabla 6.1y la
Tabla 6.2. La implementacién en Python se realiza mediante una clase diccionario que se
utiliza para almacenar valores de datos como un mapa. A diferencia de otros tipos de datos
que contienen solo un valor inico como elemento, el diccionario contiene un par clave-valor.
En el diccionario la clave debe ser tinica e inmutable, 1a clave en el diccionario es la distancia
maxima de alcance. Como ejemplo en la Figura 7-5 se presenta un diccionario de
modulacion, donde el valor de 4000 representa la distancia maxima alcanzable en kildmetros
y contiene 5 velocidades de bit posibles {10, 40, 100, 400, 1000} Gbps, cada velocidad tienen
la cantidad de FSUs a asignar con el esquema de modulacion aplicado.

defaultdict{<function <lambda> at &x8868818EFEA31166>, {4886: defaultdict(<function <la..

Figura 7-5 Ejemplo diccionario de modulacion. Elaboracion propia.

7.3.4. Ancho de banda mdximo soportado por las tarjetas de linea

Las demandas de trafico estan encapsuladas en {10, 40, 100, 400, 1000} Gbps soportadas
con la capacidad maxima de modulacion. Al tener definida la ruta Rt y la distancia [, se puede
calcular la cantidad de FSU a asignar de acuerdo con la Tabla 6.1 y la Tabla 6.2. En este caso
si se tiene una demanda de tréfico (origen NE1, destino NE2) con ancho de banda de 9 Gbps
y tomando el camino corto con distancia de 1050 km, de acuerdo con la Tabla 6.1 y la Tabla
6.2 la modulacion recomendada serda QPSK y con una asignacion de FSU = 1.

7.3.5. Restricciones del entorno segun retardo, pérdida de paquetes, probabilidad de
bloqueo.

Retardo: El retardo de transmision es el tiempo que toma el paquete en desplazarse en el
medio, este tipo de retardo es directamente proporcional al tipo de red por la que se esté
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desplazando el paquete, es decir, en enlaces de acceso de baja velocidad este parametro puede
llegar a ser muy alto, caso contrario sucede en redes que cuentan con enlaces de acceso de
alta velocidad, en donde el retardo de transmision puede llegar a ser infimo. El retardo en el
entorno es calculado de acuerdo con los pardmetros de los enlaces de fibra, este calculo es
importante debido a que la suma de los retardos de una demanda corresponde a la ganancia
del episodio.

Probabilidad de bloqueo: Para evaluar la probabilidad de bloqueo de las conexiones que
operan con varias rutas alternativas, se obtiene una expresion dependiente del bloqueo de
cada ruta alternativa. Luego, el bloqueo de cada ruta se calcula como funcion del bloqueo de
cada enlace que lo compone. Para evaluar el bloqueo del enlace, las rutas que pasan a través
de este se clasifican de acuerdo con el orden en que estas son utilizadas por el algoritmo, y
la carga de trafico que ofrecen se expresa en funcion del bloqueo de las rutas exploradas. En
base a la informacion de tipo de ruta y carga de trafico ofrecida al enlace, se calcula el
bloqueo del enlace.

7.4. DQN RMSCA

Los resultados del algoritmo de Red Q profunda para Asignaciéon de enrutamiento,
modulacion, espectro y nticleo (DQN RMSCA) son la ruta R, los formatos de modulacion
M, las FSU y el nlcleo asignado para cada demanda. La propuesta se separé en dos
subsecciones para ser mas detallada.

o Estrategia de enrutamiento: La estrategia de enrutamiento consiste en encontrar una
ruta Optica entre los nodos de origen y destino para cada demanda de trafico en la red.
Para solucionar el enrutamiento los agentes DQN usan el criterio del camino con
mejor recompensa para solucionar cada demanda.

e Formato de Modulacion y niumero de FSU: En esta seccion se selecciona el formato
de modulacion para cada usuario, basado en la demanda de ancho de banda y la
longitud (km) de cada enlace. Se determina la cantidad de FSU a asignar para cada
demanda y el ntcleo disponible para la cantidad de FSU asignados.

La Figura 7-6 expone la estrategia de asignacion para solucionar el problema RMSCA, la
entrada G corresponde al Grafo y D a las demandas. La demanda D(S, T, b, T) contiene la
informacion del origen S, destino T, ancho de banda b y duracion t. El primer bloque calcula
la ruta Rt de origen S al destino T, esta ruta debe respetar las politicas de la red y de la
demanda. En cada paso de la ruta se determina la modulacion m y la cantidad de ranuras de
Frecuencia FSU a separar, teniendo en cuenta los parametros de asignacion de las Tabla 6.1
y Tabla 6.2. El tercer bloque realiza la asignacion espacial para cada demanda y finalmente
se entregan las salidas que corresponden a la recompensa R asignada por el retardo,
modulacidn, espectro, y nicleo asignado.
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Figura 7-6 Diagrama de entradas y salidas. Elaboracion propia.

El Algoritmo 1 representado en Figura 7-7 soluciona el problema RMSCA mediante
aprendizaje por refuerzo multiagente, ejecuta la estrategia de bloques explicados
anteriormente. La linea 1 carga la topologia de red con todas sus caracteristicas, Las lineas
2-3 cargan las entradas que corresponden al grafo e inicializa los episodios. La linea 4 ejecuta
un reinicio del entorno, posteriormente en la linea 5 se actualiza el estado de EON liberando
los recursos asignados de los FSU que han caducado. En la linea 6, se carga cada demanda
compuesta por ancho de banda y duracién. En la linea 7 se determina el estado inicial de los
agentes.

Algoritmo 1 DON RMSCA MARL

1: Environment initialization;
2: Inputs (G, D);
3: for episode_num in range(self.episodes_number):

4: Environment reset;

5: Release of expired FSU;

6: Load of demands d;

7 create randomness in initial state

8: while not done and listsum==0:

9: for agent in agents:

10: actions.append(agent.greedy actor(state))
11: next_state, reward, done = self.env.step(actions)
13: end

14: Rt=routing(G,d);

15: Algorithm 2

16: {M,C,E}:=RL(l, D);

17: D:= Classification (D,l,Rt,E,C);

18: storage (state, action, next_state, reward, done)
19: Model optimization

20: Total reward calculation

21: end
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La linea 8 determina la condicion de finalizacion del episodio. En las lineas 9 a 13 se
selecciona la accion por exploracion o explotacion de cada agente. En las lineas 14 al 18 se
realiza: calculo de la ruta, asignacion de enlaces, ntcleos (mediante el Algoritmo 2) y
modulacion. En la linea 19 se invoca la politica y valora DQN para generar una politica de
RMSCA. Por ultimo, en la linea 20 se calcula la recompensa total del episodio.

Identificacion del

estado actual

Liberacién de
TRCUNS0S
caducados

[Siguiente salto)
Seleccion de
accion de
acuerdo son
la estrategia
[
exploracsin o
explotaczidn

abdacidn de
TeCUrsos

espectrales,
espaciales

Siguisniz
EFA00

RECOMpPENSa

o
Penalizacian
de la accion

[Fin de episadic]

Actuadizacion Calculo de la
de los pesos EOMEAEE
e la red Total

Fin el
Episadic

Figura 7-7 Algoritmo RMSCA MARL. Elaboracion propia.

En el Algoritmo 2, el nivel de modulacién m se determina primero de acuerdo con la Tabla
6.1 y Tabla 6.2 bajo la condicion de restriccion Reach[m][Ap.x] > Lsg > Reach[m +
1][Amax]- Luego se calcula el nimero de FSU necesarios bajo el nivel de modulacion m.
Posteriormente los tipos seleccionables de super bloques se comprueban por turnos. Para
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cada tipo seleccionable, la disponibilidad de todos los super bloques se verifica uno por uno.
Si se dispone de un super bloque, se calculan su Nygy Nty se comparan con N*yg y N7 o

En este contexto, NNB representa el nimero de bloques vecinos ocupados en los enlaces del
camino. Para un super bloque disponible en la ruta de origen-destino, si sus bloques vecinos
en los enlaces de la ruta han sido ocupados por otras conexiones, el uso del super bloque no
disminuiria la contigiiidad del espectro. Por lo tanto, cuanto mayor sea el valor de NNB,
menor sera el impacto en el espectro contigiiidad. NCTP corresponde al numero de
homologos ocupados en enlaces adyacentes al trayecto. Para un super bloque disponible en
el trayecto fuente-destino, si sus contrapartes en enlaces adyacentes del trayecto han sido
ocupadas por otras conexiones, el uso del super bloque no disminuiria la continuidad del
espectro. Por lo tanto, cuanto mayor sea el valor de NCTP, menor serd el impacto en la
continuidad del espectro.

Algoritmo 2 FSU vs Nucleo

1: Core {1,2,3,4,5,6} or{1,2} # For edge cores
2: Core {7} or {3} # For the core

3: Determine m according to Tabla 6.1 y Tabla 6.2

4: If typeis 1 to 3 do

5 For each core € CoreSet do

6 Check availability of the Core block

7: Bs = B(Core, prime, numbre, start)
8 If Bs is Available Then

9: Calculate Nyg y Netp

10: If (Nyg > N*yg) or (Nyg = N*yp) or (Nggp > N7 ¢yp) then
11: N*yg = Nyg

12: N *Ctp = Nctp

13: B; = Bq

14: end

15: end

16: end

17: end

7.4.1. Agentes

DQN toma un estado del entorno como entrada y devuelve una aproximacion de valor Q para
cada accion posible. Después, elige la accion con el mayor valor Q, tal como lo hace Q-
Learning, pero tratando de reconocer patrones en lugar de asignar cada estado a su mejor
accion. La red neuronal se entrena con esos datos para aproximar la salida en funcion de la
entrada actualizando los parametros de forma iterativa. La Interaccion entre el agente y el
entorno se presenta en la Figura 7-8.

El agente usa dos redes neuronales para aprender y predecir qué accidon tomar en cada paso,
la red Q o red en linea se utiliza para predecir qué hacer cuando el agente se encuentra con
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un nuevo estado. Esta red toma el estado como entrada y emite valores Q para las posibles
acciones que se podrian seleccionar. La red en linea toma un tensor con los valores de los
estados del entorno como entrada y genera un vector de cuatro valores Q, cada valor para
moverse a la adyacencia del NE actual. El agente selecciona la acciéon que tenga el mayor
valor de Q correspondiente emitido por la red en linea. En la Figura 7-9 se presenta el método
que usa la red en linea para elegir una accion:

Reward r
Agent N DQN  Policy
g Q Tg(s, a)
state Take action a
S .

parameter 6

Observe state s

Figura 7-8 Interaccion entre el agente y el entorno. Elaboracion propia.

get action(state, eps):
if np.random.rand() < eps:
return np.random.choice(N ACTIONS)

e.

policy net.train(mode= )

scores = get Q(policy net, state)

_, argmax = torch.max(scores.data, 1)
return int(argmax.cpu().numpy())

Figura 7-9 Seleccionar accion. Elaboracion propia.

Los agentes aprenden y se mejoran a través del método repeticion de experiencia, que es
donde trabaja la segunda red neuronal denominada red de destino, para llevar a cabo la
repeticion de la experiencia, el agente "recuerda" cada paso del entorno después de que
ocurre, cada recuerdo consiste en la accion realizada, el estado en el que se encontraba cuando
se realiz6 la accion, la recompensa otorgada por realizar la accion y el estado que resultéd de
tomar la accion. Después de dar cada paso en el episodio, se lleva a cabo el procedimiento
de repeticion de experiencias si y so6lo si después de almacenar suficientes recuerdos. La
repeticion desarrolla los siguientes pasos:

e Se toma un conjunto aleatorio de experiencias llamado mini lote de la memoria del
agente.
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e Para cada experiencia en el mini lote se calculan nuevos valores Q de cada par de
estado y accion: si la accion finalizé el episodio, el valor Q sera negativo entregado
por la latencia sumado con la penalizacion, y si la accion no finalizo el juego, es decir,
mantuvo el agente activo durante al menos un turno mas, el valor de Q seré cercano
a cero y se predice mediante la ecuacion de Bellman.

e Lared neuronal esta preparada para asociar cada estado del mini lote con los nuevos
valores Q calculados para las acciones realizadas.

Para esto, vamos a necesitar dos clases:

e Transicion: una tupla con nombre que representa una sola transicion en el entorno.
Esencialmente, asigna pares (estado, accion) a su resultado (siguiente estado,
recompensa) como se observa en la Figura 7-10.

Transition = namedtuple('Transition’,

‘reward’, 'd

Figura 7-10 Transicion. Elaboracion propia.

e ReplayMemory: Presentado en la Figura 7-11 es un bufer ciclico de tamafio limitado
que contiene las transiciones observadas recientemente. También implementa un
método .sample() para seleccionar un lote aleatorio de transiciones para el
entrenamiento.

Repla
__init (self, capacity):
self.capacity = capacity
self.memory = []
sel =

f.position = @

push(self, *args):

if len(self.memory) < self.capacity:
self.memory.append( )
.memory[self.position] = Transition(*args)
.position = (self.position + 1) % self.capacity

Figura 7-11 Repeticion de experiencia. Elaboracion propia.
7.5. Mecanismo de Entrenamiento

Para entrenar el modelo la funcion optimizar modelo inicia muestreando un lote, luego
concatena todos los tensores en uno solo, calcula Q(ss, a;) y V(si41) = maxQ(Sey1,a) ¥
a

los combina. Por definicion se establece que V(s) = 0, si s es un estado terminal, se utiliza
la red objetivo para calcular V(s;,,) aportando mayor estabilidad. La red de destino tiene
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sus pesos congelados la mayor parte del tiempo, pero se actualiza con los pesos de la red en
linea cada 3 episodios.

En la Figura 7-12 se encuentra el bucle de entrenamiento principal, para iniciar se reinicia el
entorno, se inicializa el tensor de estados, luego, se prueba una accidn, se ejecuta, se observa
el siguiente estado y la recompensa, posteriormente se optimiza el modelo y al finalizar el
episodio se reinicia el bucle.

for i_episode in UM_EPISODES):
clear screen(®)
state, Bw, Tao = env.reset()
total reward = @
eps = epsilon annealing(i_episode, MAX EPISODE, EPS END, EPS START)
done =

e(i episode, perf), eps=eps,PblockNet=PblockNet)

e done:

action = get_action(state, eps)

next state, reward, done, Block, Trks, _ = env.step(action)
total reward += reward

if i_episode »= 250:
log_progress(env, reward=reward, total_reward=total_reward, delay=0.5,message=perf_message(i_episode, perf), eps=eps,

memory .push(state, action, next state, reward, done)

Figura 7-12 Bucle de entrenamiento. Elaboracion propia.

En la Figura 7-13 se detalla la configuracion de los hiperparametros para el agente DQN, los
parametros EPS operan en la seleccion de acciones para la politica codiciosa de épsilon. En
ocasiones para elegir la accidon aleatoria y en otras seleccionara una de acuerdo con la
experiencia. La probabilidad de elegir una accidon aleatoria comenzard en EPS START y
disminuira exponencialmente hacia EPS END, EPS DECAY controla la tasa de
decaimiento.

LEARNING RATE = ©.01
NUM_EPISODES = 5800
OR' 200000
ATCH SIZE = 1624

GAMMA = ©.999

EPS START = 8.9

EPS END = ©.801

MAX EPISODE = 158

TARGET UPDATE =

HIDDEN DIM = 64

N_STATES , N_ACTIONS =env. load config params()

Figura 7-13 Configuracion de hiperparametros. Elaboracion propia.
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Capitulo 8

8. Resultados experimentales

Teniendo en cuenta la aplicabilidad y la generalidad del algoritmo propuesto, se evalia el
rendimiento con la topologia de red troncal NSFNET de 14 nodos y 22 enlaces, como se
muestra en la en la Figura 8-1, en cada uno de estos enlaces se detalla la distancia en km, la
cual es cargada en el entorno para calcular la latencia y demds pardmetros de configuracion.
Cada enlace de red es bifilar y cuenta con 3 nucleos, a nivel de espectro se administra una
porcion de espectro con frecuencia central inicial de 195.9 THz y finalizando en una
frecuencia central de 194.6625 THz. Todo esto con el fin de obtener 100 ranuras espectrales
con una separacion de 12.5 GHz para cada uno de los nucleos de los enlaces de la topologia.

Figura 8-1 Topologia NSFNet. Tomado de (Danilo R. B. Araujo, n.d.).

Todos los nodos de la topologia son de interconexion, por consiguiente, en cada extremo se
entregan y reciben todo tipos de solicitudes (ejemplo: servicios desde 100 Mbps hasta
100Gps), estos servicios administrados de baja capacidad son perfiles de hogares y los de
alta capacidad transporte de servicios corporativos. El numero de solicitudes se distribuye
aleatoriamente, las solicitudes de ancho de banda iniciales son aleatorias dependiendo la
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modulacion seleccionada y el ancho de banda requerido, la solicitud de ancho de banda
aumentara o disminuira segun su tipo.

8.1. EON Deep Q Network

Sin usar una red neuronal de capa oculta con un espacio de estado de codificacion en caliente,
se aplico una tasa de aprendizaje de 0,00025 en el optimizador de Adam, tamafio de lote de
32, gamma de 0,95 en la ecuacion de Bellman, épsilon en el algoritmo avido de épsilon
comienza desde 1,0, multiplicado por 0,9972 en cada episodio, decae a 0.1 (Tabla 8.1),
después de varios episodios se fijaen 0.1.

Tabla 8.1 Hiperparametros Q learning. Elaboracion propia.

Hiperparametros Valor Descripcion
La tasa de aprendizaje en Q-learning.
Alpha 0.1 Cuanto mas pequefio es, mas influyente es

el valor g actual

El factor de descuento. Cuanto mas grande
Gamma 0.6 es, mas considera el agente la recompensa
futura

El parametro en el algoritmo codicioso
épsilon. Es 0.1, 1 de cada 10 episodios no
sigue el valor g estimado y realiza acciones
aleatorias

épsilon 0.1

Implementando DQN RMSCA sobre la topologia de 14 nodos y 22 enlaces obtuvo los
siguientes resultados:

Mediante DQN con un solo agente sin desfragmentacion de espectro, en
configuracion espacial de 3 ntcleos por troncal. La red comienza a saturarse después
de 5000 episodios con una configuracion de 3 capas 64 neuronas. Esto se representa
en la Figura 8-2, donde cada color representa un nucleo de la fibra troncal, azul para
el nacleo c1, verde para el nucleo c2 y rojo para el nucleo c3.

Con DQN sin fragmentacion antes de los 2000 episodios la mayor parte de las
recompensas estan por debajo de -2, lo que significa que los agentes no han aprendido
arealizar las acciones que maximicen su recompensa. Sin embargo, los agentes sufren
penalizaciones por repetir transito por troncales de red ya visitadas en el mismo
episodio, esto también reduce la recompensa. Después de 3000 episodios, los agentes
mejoraron este comportamiento y comenzaron a obtener recompensas positivas
(cercanas a 0). Sin embargo, el problema es que incluso después de obtener
recompensas deseables positivas, los agentes ain cometieron algunos errores y
produjeron recompensas negativas.

52



Spectrum...

100 4

80 4

60 -

FsuU

40

20

012 3 456 78 91011121314151617 18192021
Links

Figura 8-2 Uso de espectro. Elaboracion propia

La probabilidad de bloqueo es minima para trafico ofrecido por debajo de los 12.000
Gbps, con trafico superior a 15.000 Gbps presenta dificultad en la asignacion de los
recursos espectrales FSU. La administracion de red por medio de estos escenarios de
simulacion sobre topologia de 14 nodos permite un méaximo de trafico ofrecido por
lared de 10 Tbps, para un promedio de 460 canales implementados antes de presentar
bloqueo notable sobre las demandas (Figura 8-3, Figura 8-4,). Se ejecutaron 5
simulaciones presentes en la Tabla 8.2 con diferentes cargas de trafico para evaluar

la asignacion.

Trafico ofrecido vs Caminos opticos

20000
25000
20000
15000

10000

Total offered traffic Ghbps)

5000

o] 100 200 200 400 500 00
Mumber of lightpaths [route objects)

Figura 8-3 Trafico ofrecido vs caminos dpticos. Elaboracion propia.
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Tabla 8.2 Simulaciones. Elaboracion propia.

Test Number of Total Total
offered blocked

(r;:‘gtl;tz:;:zt ) traffic traffic

(Gbps)
1 287 2000 0
2 421 4000 0.08
3 463 8000 0.09
4 475 10999 0.31
5 491 27089 0.85
0.9
0.8
. 07
% 0.6
S 05
3
S 04
o)
© 03
(o]
'_
0.2
0.1
0
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000

Total offered trafic (Gbps)

Figura 8-4 Trdfico ofrecido versus Total trdfico Bloqueado. Elaboracion propia.
8.2. EON MARL

El agente se capacita en el entorno descrito anteriormente utilizando el Q-learning profundo
independiente (IDQN). En el entorno, se considera que el nimero méximo de pasos esta dado
por la repeticion de una troncal de fibra, 6sea que la demanda repita el paso por un NE o que
no se encuentre recursos disponibles en espacio o espectro. Mas especificamente, cada agente
esta equipado con dos redes neuronales, en linea y objetivo, para aproximar su propia funcion
Q de estado-accion y una memoria para almacenar las experiencias obtenidas a través de la
interaccion con el entorno. Los agentes estan entrenados con la memoria Uniform Experience
Replay (UER) y la memoria Prioritized Experience Replay (PER).

El espacio combinatorio de hiperparametros es demasiado grande para una busqueda
exhaustiva. No se realiza una busqueda sistematica en topologia debido al alto costo
computacional, en cambio, se realiza una buisqueda informal. Los valores de todos los
hiperparametros se proporcionan en la Tabla 8.3.
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Tabla 8.3 hiperparametros Multi Agente. Elaboracion propia.

Parametro Valor

RMSProp learning rate 0.00005
Adam learning rate 0.0000625
Initial € for exploration 1.00

Final € for exploration 0.01
Replay memory size 100
Minibatch size 32

Steps between online network updates 4
Discount factor 0.95
Prioritization type Proportional
Prioritization exponent w 0.5
Prioritization importance sampling 0.4 —1.00

El algoritmo RMSCA se usa con una tasa de aprendizaje de 0.00005. Ademas, el factor de
descuento se configura en 0,99 y se realiza una actualizacion de aprendizaje cada 4 pasos de
tiempo usando mini lotes de 32 transiciones. Para la priorizacion de repeticiones, el
exponente de prioridad es de 0,5 y aumenta linealmente el exponente de muestreo de
importancia (IS) de 0,4 a 1 durante el transcurso de la fase de exploracion.

Implementando DQN RMSCA MARL sobre la topologia de 14 nodos y 22 enlaces con
desfragmentacion de espectro obtuvo los siguientes resultados:

e EnlaFigura 8-5 se detalla los episodios versus la probabilidad de bloqueo acumulada
sobre una configuracion de dos agentes de 3 capas de 64 neuronas, donde ese observa
que posterior al episodio 1000 de entrenamiento se comienza a reducir la probabilidad
de bloqueo, los agentes comienzan a explotar la informacion y los pesos en la red se
estabilizan.
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Figura 8-5 Blocking probability 3 64. Elaboracion propia.

La Figura 8-6 representa el éxito de los episodios de los agentes vs el total de los
episodios, configurado para 2 agentes en 3 capas de 64 neuronas. Se observa el
comportamiento contrario al bloqueo donde el esta cerca de 1 después del episodio
1000.

Training...
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0.8 4
0.6 -
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()
Q
=
< 0.4
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1|1
T T T T T T T
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Figura 8-6 Episodios de éxito vs Total de Episodios. Elaboracion propia.
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e La Figura 8-7 representa la duracion de cada episodio en tiempo de ejecucion para 2
agentes en 3 capas de 64 neuronas.

Training...

Duration
o
1

T T T T T T
0 200 400 600 800 1000 1200
Episode

Figura 8-7 Duration vs Episode. Elaboracion propia.

e Enla Figura 8-8 se detalla los episodios versus la probabilidad de bloqueo acumulada
sobre una configuracion de dos agentes de 5 capas con 128 neuronas.

Training...
1.0 A
0.8
0.6
(=1}
E
¥3
(=]
o
“ 0.4
0.2 1
0.0 1 Tr o b
0 200 400 600 800
Episode

Figura 8-8 Blocking probability 5 128. Elaboracion propia.
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e La Figura 8-9 relaciona la ganancia de los agentes versus la cantidad de episodios en
una configuracion de 5 capas de 128 neuronas para dos agentes. Donde se confirma
la mejora en la recompensa durante el entrenamiento posterior al episodio 400.

0.8 Total Reward per Episode
o [ 1 : : : :
- 2 : _ ; .

Total Episode Reward
o
IS

50 100 150 200 250 300 350 400 450
Episode Number

Figura 8-9 Recompensa de los agentes. Elaboracion propia.

e En la Tabla 8.4 se presentan las 15 simulaciones mas relevantes que se ejecutaron
bajo la configuracion inicial con desfragmentacion del espectro.

Tabla 8.4 Simulaciones. Elaboracion propia.

1 290 20000 0

2 587 35000 0.05
3 890 44200 0.059
4 1008 55000 0.076
5 1250 87065 0.085
6 1460 100200 0.097
7 1648 135000 0.106
8 1890 168700 0.12
9 2150 189000 0.15
10 2480 205000 0.164
11 2900 227900 0.178
12 3250 248000 0.1896
13 3380 280000 0.21
14 3500 300500 0.225
15 3800 319000 0.24
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Effective Network Capacity

La de asignacion de recursos espectrales ejecutado por los algoritmos 1y 2 se refleja
en la Figura 8-10, se exponen 15 simulaciones ejecutadas vs la ocupacion de la red
para una configuracion de dos agentes, el azul de las barras hace relacion a los FSU
asignados, el color naranja refleja los FSU que se encuentran fragmentados y
finalmente el color verde refleja las FSU disponibles.

Como la asignacion espectral para la simulacion por enlace es de 100 FSU con una
configuracion espacial de 3 nucleos y 22 enlaces de troncales, la capacidad total de
la red en FSU es de 6600. Se observa que en las simulaciones aiin quedan espacio
disponible para asignar gracias a la desfragmentacion del espacio espectral.

Number of Test

Figura 8-10 Multiagente uso de FSU en cada Test. Elaboracion propia.
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Capitulo 9

9. Analisis de resultados

Al ejecutar la repeticion de la experiencia cada vez que el agente realiza una accién y al
actualizar los parametros de la red en linea, la red en linea comenzara a asociar ciertos pares
de estado/accion con valores Q apropiados: mayor sera la promesa de realizar una
determinada accion en un determinado estado, el modelo comienza a predecir valores de Q
mas altos y comienza a sobrevivir durante mas tiempo a medida que los agente sigan
enrutando trafico por la topologia.

La Figura 8-2 refleja el uso de las 22 troncales bajo DQN en una configuracion de 3 capas 'y
64 neuronas, donde cada troncal cuenta con 3 nucleos y 100 slots de frecuencia, cada que se
agota el tiempo de separacion el algoritmo de almacenamiento libera espacios espectrales.
Se observa un estado de saturacion sobre las 22 troncales de la red generado por demandas
de ancho de banda posterior a los 5000 episodios y la fragmentacion del espectro.

Los resultados de la configuracion DQN sin desfragmentacion son prometedores dado que
se alcanza a administrar un trafico total ofrecido por la red de 8 Tbps con una probabilidad
de bloqueo baja 0.09 que permite que mas del 99% de las demandas llegue a su destino. Dado
que por troncal se administra una porcion espectral de 100 FSU al aumentar esta capacidad
la fragmentacion causara una gran pérdida de recursos.

La Figura 8-5 traza la evolucion de la probabilidad de bloqueo de solicitudes versus cada
episodio, donde se puede detallar que DQN RMSCA multiagente después de un periodo de
entrenamiento superior a 1000 episodios disminuye la probabilidad de bloqueo a un valor
inferior a 1. En la contraparte de la probabilidad de bloqueo, la cual se representa como las
demandas exitosas que se detalla en la Figura 8-6 se observa que su valor tiende a 1 después
de los 1000 episodios de entrenamiento.
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En un inicio el algoritmo explora el entorno buscando los mejores recursos para llevar el
trafico basandose en el retardo, después de 600 episodios la propuesta algoritmica comienza
a explotar la informacion para asegurar la ruta con los recursos disponibles y maximizar la
recompensa, esto se refleja en la Figura 8-5 donde es posible observar por el comportamiento
de la grafica que después del episodio 700 en configuracion 3 64 el algoritmo realiza mas
explotacion que exploracion.

La Figura 8-7 detalla el comportamiento de la duracion versus los episodios totales
transcurridos, donde se tiene un comportamiento estable en la solucion del algoritmo con un
promedio de 3 periodos en tiempo de simulacion, el comportamiento es similar al realizar
cambio en la cantidad de capas a 5 y neuronas al28. Con este aumento de capas y neuronas
se tiene un comportamiento de ganancia a nivel de probabilidad de bloqueo ya que se
estabiliza con menos episodios ejecutados como se observa en la Figura 8-8.

Cada vez que los agentes operan cooperativamente para solucionar una demanda de trafico
van ajustando los pesos de la red de acuerdo con la explotacidon versus la exploracion, en la
Figura 8-9 se refleja el aumento en la efectividad de los agentes después de 350 episodios.

El trabajo realizado por el Algoritmo 2 es reflejado en la Figura 8-10, donde se visualiza la
técnica de administracion del espacio espectral atacando la diafonia y la fragmentacion. Al
contar con la asignacion de super bloques y desfragmentar el espectro se obtienen mejores
resultados que en las simulaciones sin fragmentacion, alcanzando una administracion de
trafico total ofrecido por la red de 189 Tbps antes de presentar una probabilidad de bloqueo
considerable, generada principalmente por las demandas de alta capacidad.

Cuando la probabilidad de bloqueo se incrementa por la falta de recursos fisicos el algoritmo
da prioridad a las demandas de bajo recursos fisicos y bloquea todas las demandas de alta
capacidad, esto ocurre poque usa los espacios espectrales disponibles que quedan contiguos
a los super bloques ya asignados.
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Capitulo 10

Conclusiones, aportes originales, trabajos
futuros y socializacion de resultados

10.1. Conclusiones

La propuesta realizada permite abordar con otro enfoque el problema de la asignacion de
recursos fisicos en una red Optica elastica mediante aprendizaje por refuerzo bajo la presencia
de volimenes de trafico de alta variabilidad aleatoria. De forma puntual las conclusiones del
proyecto son:

Como resultado de esta investigacion se establece un algoritmo de administracion de
recursos fisicos basado en el comportamiento aleatorio de los volimenes de trafico
generados por las actuales y futuras aplicaciones de Internet. Logrando la provision
de canales de acuerdo con cada demanda y garantizando alta disponibilidad. Las
pruebas experimentales proporcionaron varias soluciones para administrar los
recursos espectrales y espaciales sobre una topologia de red elastica.

Los resultados de la simulacion evidencian que DQN RMSCA reduce la probabilidad
de bloqueo en un 40% después de entrenada, en comparacion con las redes WDM
actuales. DQN en configuracion 5 128 y 8 256 facilita el entrenamiento en
comparacion con la configuracion 3 64. En promedio, DQN RMSCA toma 1000
episodios de entrenamiento para converger en configuracion 3 64, 5 128, 8 256,
respectivamente. Finalmente, la funcionalidad de cambio de canal en los enlaces de
cada NE, proporciona estabilidad a nivel de administracion de ancho de banda y
recursos fisicos.

El algoritmo RMSCA propuesto ademds de seleccionar la ruta, el espectro y el
formato de modulacion, también ayuda a proveer el mejor esquema de canal segin la
variabilidad del tréfico.
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El establecimiento de una sociedad digital exige mayor disponibilidad a servicios y
aplicaciones de Internet, llegando a considerarse un activo publico al igual que en su
momento sucedid con las carreteras y los ferrocarriles. Por lo tanto, una
infraestructura de telecomunicaciones actualizada a los requerimientos de los
usuarios es fundamental para que sean parte de esta emergente sociedad. Mediante
RMSCA se alcanzara un mejor uso de los recursos de infraestructura apoyando los
nuevos servicios que la sociedad demanda con requerimientos especiales de trafico.
Esta investigacion propone una vision tecnoldgica para la administracion de recursos
opticos apoyado en el aprendizaje automatico mediante una coleccion de técnicas
para adaptarse al comportamiento dinamico de la red.

10.2. Aportes originales

El algoritmo establecido permite abordar el proceso de asignacion de recursos a las
solicitudes de demandas de volimenes de trafico variable mejorando la explotacion de los
recursos fisicos en una red Optica elastica mediante Deep reinforcement learning.

Se establece una estrategia de asignacién de espectro y espacio que aborda el
problema de fragmentacion en los sistemas multinicleo.

La estrategia establecida hace frente a la variabilidad de trafico demandado por las
aplicaciones emergentes, administrando los recursos para proveer de elasticidad a la
red.

10.3. Trabajos futuros

Doctoral

Promover la continuidad en el desarrollo e implementacion de nuevos modelos algoritmicos
para la administracion de SDM multiagente soportado en la elasticidad de la red optica y la
aleatoriedad del trafico de internet.

Desarrollo de un modelo para la prediccion de trafico en redes Opticas elasticas.

Maestria

Para aprovechar las nuevas propuestas de aprendizaje por refuerzo multiagente es prioritario
desarrollar investigaciones que permitan mejorar: el rendimiento de los algoritmos y los
calculos detallados de las bandas de proteccion necesarias para reducir la interferencia.
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Implementar un sistema de red dptica elastica integrada con redes definidas por software para
acceder hasta la capa de aplicacion y agrupar demandas de trafico segun el tipo de tecnologia.

10.4. Socializacion de resultados

Como producto del proceso de investigacion se han socializado mediante articulos y
ponencias de caracter cientifico los resultados obtenidos que evidencian las ventajas de
aplicar técnicas de RL de asignacion de recursos fisicos en una red dptica eldstica mediante
aprendizaje por refuerzo bajo la presencia de volimenes de trafico de alta variabilidad
aleatoria.

Publicaciones

Titulo del articulo: Routing in elastic optical networks based on deep reinforcement learning
for multi-agent systems, International Review on Modelling and Simulations (IREMOS).
2022.

Autores: Diego Fernando Aguirre, Julio Barén Velandia, Octavio Salcedo Parra

Titulo del articulo: Routing in Elastic Optical Networks Based on Deep Reinforcement
Learning. International Review on Modelling and Simulations (IREMOS). 2022

Autores: Diego Fernando Aguirre, Julio Baron Velandia, Octavio Salcedo Parra

Titulo del articulo: Heuristic algorithm for flexible optical networks OTN. Springer, Cham
International Conference on Smart Computing and Communication. 2018.

Autores: Diego Fernando Aguirre Moreno, Octavio Jos¢ Salcedo Parra, Danilo Alfonso
Loépez Sarmiento

Ponencia

Titulo: Machine learning in optical networks, El Congreso Internacional en Ingenieria,
Tecnologia e Innovacion — CIITI2022

Autores: Diego Fernando Aguirre, Julio Baron Velandia, Eduardo Avendaio
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