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ANALIZA METODA PREDVIDANJA PROMETA U OPTICKOJ MREZI

SAZETAK

Opticka mreza je podatkovna komunikacijska mreza koja koristi tehnologiju
svjetlovodnog vlakna za prijenos podataka, a karakterizira ju visoka propusnost i velika brzina
prijenosa podataka. U ovom diplomskom radu opisane su neke od mogucih izvedbi, arhitekture
tih izvedbi te neke od tehnologija koje se koriste u optickim mrezama. Takoder su opisani i
razni prometni parametri koji postoje u optickim mrezama, neki od njih su specificni za veéinu
komunikacijskih mreza, dok su neki specifi¢ni isklju¢ivo za opticke mreze. Nadalje, prikazane
su i objasnjene tehnike pracenja i prikupljanja prometnih podataka u optiCkim mrezama. Uz
navedene prikazane su i analizirane relevantne metode i tehnike strojnog ucenja u optickim
mrezama, a koje mogu posluZziti za predvidanje varijabilnosti odabranih prometnih parametra.
U diplomskom radu je takoder objedinjena i prikazana prakti¢éna primjena odabranih metoda
strojnog ucenja kroz relevantna dostupna istrazivanja.

KLJUCNE RIJECI: Opti¢ka mreZa, prometni parametri, prikupljanje podataka, strojno uéenie,
predvidanje prometnih parametara

ANALYSIS OF TRAFFIC FORECASTING METHODS IN THE OPTICAL
NETWORK

SUMMARY

An optical network is a data communication network that uses fiber optic technology
for data transmission, characterized by high bandwidth and high data transfer speeds. This
thesis describes some of the possible implementations, architectures of these implementations,
and some of the technologies used in optical networks. Various traffic parameters existing in
optical networks are also described, some of which are common to most communication
networks, while others are specific to optical networks. Furthermore, techniques for monitoring
and collecting traffic data in optical networks are presented and explained. In addition, relevant
machine learning methods and techniques in optical networks that can be used to predict the
variability of selected traffic parameters are also analyzed. The thesis also consolidates and
presents the practical application of selected machine learning methods through relevant
available research.

KEYWORDS: Optical network, traffic parameters, data collection, machine learning,
forecasting of traffic parameters
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1. Uvod

U danasnjem suvremenom drustvu, Internet i njegove aplikacije postale su klju¢no
sredstvo komunikacije za Sirok spektar korisnika koji obavljaju svakodnevne aktivnosti. To
rezultira stvaranjem znacajnog i dinami¢nog volumena mreznog prometa te se iz tog razloga
sve viSe primjenjuju opticke mreze zbog svoje velike propusnosti. Medutim, kako bi se
adekvatno nosile s tim izazovima, opticke mreze suocavaju se s rastu¢om slozenos¢u, posebno
zbog uvodenja velikog broja prilagodljivih parametara. Stoga, predvidanje prometa u optickim
mrezama postaje klju¢no za implementaciju inteligentnog upravljanja, adaptivnih prilagodbi,
optimizacije i unapredenja korisnickog iskustva. Danas, sposobnosti umjetne inteligencije i
dubokog ucenja otvaraju revolucionarne mogucnosti s fokusom na unapredenju efikasnosti
mreze 1 korisnickog iskustva. Pojavljuje se niz novih tehnologija koje donose razli¢ite inovacije
u funkcioniranju optickih mreza, a algoritmi strojnog u¢enja i umjetna inteligencija omogucuju
razvoj ovog podrucja istrazivanja. Buduc¢i da strojno ucenje moze koristiti podatke prikupljene
iz mreznih elemenata, sposobno je pronaci optimalna rjeSenja za razliite scenarije, ¢ime se
stvaraju dinamicnije 1 fleksibilnije mreze.

Svrha diplomskog rada je prikaz mjerenja 1 predvidanja prometa u optickim mreZama
koristenjem modernih metoda strojnog ucenja. Metode strojnog ucenja ¢e biti prikazane kroz
kategorije, analizirat ¢e se nacin na koji svaka pojedina metoda funkcionira te za mjerenje kakve
vrste prometa je najpogodnija. Bit ¢e objasnjeni i prednosti i nedostaci svake metode strojnog
ucenja.

Cilj diplomskog rada je provesti preglednu analizu metoda/tehnika predvidanja prometa
opticke mreze.

Diplomski rad je podijeljen u sedam povezanih cjelina:
1. Uvod

2. Opcenito o optickim mrezama

3. Znacajke prometa optickih mreza

4. Nacini prikupljanja podataka u opti¢kim mreZzama
5. Metode predvidanja prometa u optickim mrezama
6. Analiza metoda/tehnika predvidanja prometa

7. Zakljucak

U uvodnom dijelu rada opisana je struktura, cilj i svrha zavr§nog rada.

U drugom poglavlju rada opisane su znacajke, izvedbe te vrste arhitektura optickih
mreza.

U tre¢em poglavlju opisani su parametri koji utjecu na kvalitetu prijenosa u optickim
mrezama.

U cetvrtom poglavlju opisane su metode i tehnike kojima se mogu mijeriti prometni
parametri u optickim mrezama.



U petom poglavlju opisane su tehnike koje se mogu koristiti za predvidanje prometa i
prometnih parametara u optickim mrezama.

U Sestom poglavlju prikazani su i opisani primjeri primjene metoda navedenih u
prethodnom poglavlju kroz dosadasnja istrazivanja.

U sedmom poglavlju, Zakljucku, sintetizirane su sve informacije prikupljene i obradene
tijekom izrade diplomskog rada.

Na kraju rada, nalazi se Literatura koja daje uvid u sve ¢lanke, knjige i analitike
koristene pri izradi diplomskog rada.



2.  Opéenito o optickim mreZama

Pojava tehnologija poput virtualne stvarnosti, Internet stvari, pametnih gradova,
Blockchain! tehnologije itd. zahtijevaju veliku propusnost i brzinu prijenosa te su stoga opticke
mreze sve potrebnije.

Opticka mreza je vrsta podatkovne komunikacijske mreze visokog kapaciteta, izgradena
tehnologijom optickih vlakana. Zbog upotrebe svjetlosti kao prijenosnog medija, opticka mreza
jedna je od najbrzih komunikacijskih mreza, a funkcionira tako da opticki odasilja¢ pretvara
elektri¢ni signal, primljen od mreznog ¢vora, U svjetlosni impuls te ga usmjerava i salje prema
odredistu kroz opticki kabel. [1] Opéa shema opticke mreZe prikazana je na slici 1.

: optical _
elsi;t,:;al Optical signal Optical | electrical
Fibre Fibre 9
Transmission —®— Transmission "
System System

Slika 1.: Opca shema opticke mreze [2]

Za razliku od bakrene parice svjetlosni impulsi opticke mreZe mogu se prenositi na
znatno vece udaljenosti, a tada se, na odredenim dijelovima puta, ti impulsi obnove putem
optickog repetitora. Nakon S$to se signal dostavi na odrediSnu mrezu, pretvara se u elektri¢ni
signal pomocu opti¢kog prijemnika i Salje na primateljski ¢vor. Osim toga, opti¢ka mreZa manje
je podlozna vanjskim smetnjama 1 gubitku signala te moze posti¢i znatno vece brzine prijenosa
podataka od mreza bakrene parice.

Glavne prednosti opticke komunikacije ukljucuju visoku propusnost, iznimno niski
gubitak, veliki domet prijenosa te odsustvo elektromagnetskih smetnji. Nedostaci opticke
komunikacije  ukljuCuju  visoke troskove implementacije i odrzavanja Kkabla,
odasiljaca/prijamnika i ostale potrebne opreme, kao 1 potrebne vjestine i stru¢nost prilikom
instalacije kabela i medusobnog povezivanja. [1]

Postoji nekoliko glavnih komponenti koje se koriste za ispravno funkcioniranje optickih
mreza, a to su opticki primopredajnici, multipleksor i demultipleksor, opticki kabel, pojacala te
prespojnici.

Opticki predajnik pretvara elektri¢ni signal u svjetlosni te ga odasilje. Najcesce koristeni
odasiljaci su poluvodicki uredaji, kao $to su svjetlosne diode (engl. light-emitting diode, LED)
i laserske diode.

! Blockchain je decentralizirana digitalna knjiga koja sigurno biljezi transakcije preko mnogih racunala,
omogucujudi transparentnost i otpornost na manipulaciju podacima.



Opticki prijamnik se najée$¢e sastoji od foto-detektora koji pretvara svjetlost u
elektriénu energiju koriste¢i fotoelektriéni efekt. Foto-detektor je obi¢no fotodioda? na bazi
poluvodica.

Opticko pojacalo je uredaj koji se koristi za izravno pojacavanje optickih signala bez
pretvaranja u elektri¢ne signale. Postavlja se na odredenim mjestima u mrezi kako bi se pojacali
oslabljeni opticki signali sto je osobito vazno kod dugackih optickih kablova kako bi se signal
uspjesno prenio kroz cijelu duljinu.

Opticki prespojnik odnosi se na bilo koji komad preklopne opreme koji je postavljen
izmedu vlakana, a koristi se za slanje i primanje prijenosnih podataka te za odredivanje smjera
svakog pojedinog podatkovnog paketa.

Opticki prikljuéak je fleksibilni uredaj koji povezuje opticke kablove omogucavajuci
brzo spajanje i razdvajanje.

Opticki kabel je vrsta kabela koji povezuje odredeni broj opti¢kih vlakana, koja su
dodatno zasti¢ena plasticnim omotacima [3], a njegova struktura prikazana je na slici 2.
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Slika 2.: Struktura optickog kabela [4]

Sastav opti€kog kabla pocinje s vanjskim omotacem koji je izraden od ¢vrstog i1 Cesto
savitljivog materijala, nakon toga slijedi plasticni omota¢ Koji se Kkoristi za spajanje
pojedina¢nih optickih niti, a opticka nit obi¢no je okruzena plastom s nizim indeksom loma.
Zbog tog nizeg indeksa loma, Svjetlost u optiCkom kablu putuje kroz jezgru, neprestano se
odbijajuéi od plasta, §to je princip koji se naziva potpuna unutarnja refleksija. Budu¢i da plast
ne apsorbira svjetlost iz jezgre, svjetlosni valovi putuju na vece udaljenosti. Vrste kablova mogu
biti jednomodalne?® i multimodalne®. [3]

2 Fotodioda je poluvodicki uredaj koji pretvara svjetlost u elektriéni signal, koriste¢i fotoelektri¢ni efekt
za detekciju i mjerenje svjetlosne energije.

3 Jednomodalno opticko vlakno je vrsta optickog vlakna koja omoguéava prijenos svjetlosti samo jednim
nacinom (modom), §to omogucava prijenos na velike udaljenosti uz minimalno izoblicenje i gubitak signala.

4 Visemodalno opti¢ko vlakno, s druge strane, omoguéava prijenos svjetlosti kroz vise modova, §to moze
dovesti do vece disperzije i1 izoblicenja signala na ve¢im udaljenostima.

4



Multipleksor je mrezni uredaj koji omogucava da se brojni podatkovni tokovi, tj. opticki
signali razli¢itih valnih duljina spajaju u jedan i prenose jednom opticko niti kako bi se
optimizirala u¢inkovitost komunikacije i smanjili troskovi.

Demultipleksor je softverski ili hardverski alat koji stvara dva ili vise toka podataka iz
jednog toka ulaznih podataka, odnosno obavlja inverznu funkciju multipleksora. [3], [5]

Kod opti¢kih mreza naj¢escéa tehnika multipleksiranja je tehnika valnog multipleksiranja
(engl. wavelength division multiplexing, WDM) te njegove varijante kao $to je multipleksiranje
s grubom valnom podjelom (engl. coarse wavelength division multiplexing, CWDM) i
multipleksiranje s gustom valnom podjelom (engl. dense wavelength division multiplexing,
DWDM).

WDM omogucuje dvosmjernu komunikaciju kao 1 povecanje kapaciteta signala, a mogu

obraditi 160 signala §to moZe povecati brzinu prijenosa optickim vlaknom s 10 Gbit/s na 1,6
Thit/s.

CWDM prenosi manji broj kanala i koristi $iri razmak izmedu njih za udaljenosti do 60
km, a tipi¢ne brzine prijenosa su od 1 Gbps do 10 Gbps. CWDM ima razmak izmedu kanala do
20 nm te zato moze podnijeti znatno vece fluktuacije temperature u odnosu na DWDM kojemu
je razmak 1.6 nm.

DWDM tipi¢no ima razmak izmedu kanala 100GHz za 40 kanala ili 50GHz za 80
kanala. Svaki kanal sadrzi vremenski multipleksiran (engl. time division multiplex, TDM)®
signal, a svaki od 80 kanala moze prenositi podatke optickim vlaknom brzinom od 2.5 Gbps do
200 Ghbps. [5]

2.1. Vrste opti¢kih mreza

U danasSnje vrijeme postoji mnogo vrsta optickih mreza od kojih svaka ima svoje
prednosti i nedostatka. Neke od najucestalijih vrsta optickih mreza su aktivne optiCke mreze
(engl. active optical networks, AON), pasivne opticke mreze (engl. pasive optical networks,
PON), elasti¢ne opticke mreze (engl. elastic optical networks, EON) i modernije softverski
definirane opti¢ke mreze (engl. software-defined optical networks, SDON).

2.1.1. Aktivne opticke mreze

AON je tocka-do-tocke (engl. point-to-point, P2P) mrezna struktura $to znaci da svaki
pretplatnik ima svoje opticko vlakno koje se zavr§ava na optickom koncentratoru®. AON mreZa
sadrzi elektri¢ne preklopne elemente kao $to su usmjernik ili preklopni agregator koji sluze za
usmjeravanje signala korisniku, a pretplatnici mogu odabrati hardver koji pruza odgovarajucu
brzinu prijenosa podataka i povecavati kapacitet kako im potrebe rastu, bez restrukturiranja

> TDM ili vremenski multipleks je tehnika prijenosa podataka koja omogucava visestrukim signalima
dijeljenje istog komunikacijskog kanala tako $to se svaki signal prenosi u razli¢itim vremenskim intervalima.

® Opticki koncentrator je uredaj u aktivnoj optickoj mrezi koji prikuplja i konsolidira opticke signale iz
vi$e izvora u jedan izlazni signal radi u¢inkovitijeg prijenosa podataka.



mreze. Medutim, AON mreza zahtijeva najmanje jedan preklopni agregator za svakog
pretplatnika te ima domet do 90 km. [6] Arhitektura AON mreze prikazana je slikom 3.

Active Optical Network (AON)
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Slika 3.: Arhitektura AON mreze [7]

Postoje 3 klju¢na elementa za izvedbu ovog tipa mreZze, a to su pojacala, transponderi i
modulatori.

Pojacala imaju klju¢nu ulogu u pojacavanju intenziteta svjetlosti koje putuje kroz
opticko vlakno. Postoje dva glavna tipa: analogni i digitalni, gdje se analogna pojacala, iako su
ekonomicnija, ¢esto koriste u velikim okruzenjima poput podatkovnih centara i bolnica. S druge
strane, digitalna pojacala koriste lasere za generiranje svjetlosti, pruZzaju¢i napredne moguénosti
za specificne primjene.

Transponderi sluze kao pretvaraCi signala, pretvarajuci signale iz jednog formata u
drugi.

Modulatori dijele sli¢nosti s transponderima, ali umjesto da pretvaraju signale iz jednog
formata u drugi, modulatori mijenjaju valnu duljinu opti¢kog signala kako bi se osigurala
kompatibilnost s optic¢kim medijem. [6]

2.1.2. Pasivne opticke mreze

PON je mrezna struktura u kojoj se, za razliku od AON mreze, ne koristi elektri¢no
napajana oprema ve¢ se koriste pasivni opticki razdjelnici za razdvajanje i spajanje optickih
signala. Opticki razdjelnici omogucuju PON mrezi da posluzuje vise pretplatnika jednim
optickom vlaknom bez potrebe za postavljanjem pojedinacnih vlakana izmedu cvorista i
krajnjih korisnika. Elektricno napajana oprema u PON mrezi je ipak potrebna, ali samo na
izvornom i prijemnom Kkraju mreze. To je mrezna struktura tocka-do-vise tocaka (engl. point-
to-multipoint, P2MP) sto znaci da se jedan signal dijeli na vise korisnika te tako svaki korisnik
dobiva frakciju pocetnog signala. Za razliku od AON mreza, PON mreza je cjenovno jeftinija,
ali korisniku pruza nesto slabiji signal i ima domet do 20 km. [8] Arhitektura PON mreze
prikazana je na slici 4.
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Slika 4.: Arhitektura PON mreze [9]

U ovoj mrezi postoji nekoliko klju¢nih komponenti koje su neophodne za njenu izvedbu,
a to su opticki linijski terminal (engl. Optical Line Terminal, OLT), opticki mreZzna jedinica
(engl. Optical Network Unit, ONU) te planarni valovodni opti¢ki razdjelnici (engl. planar
waveguide circuit splitter, PLC).

OLT je centralni uredaj u PON-u odgovoran za slanje 1 primanje optickih signala prema
korisni¢koj strani koji se obi¢no nalazi u centralnom uredu ili podatkovnom centru pruzatelja
usluga i1 upravlja cijelom PON mrezom.

ONU je uredaj na korisni¢koj strani instaliran u ku¢ama ili poslovnim prostorima Koji
prima opticke signale iz OLT-a i pretvara ih u elektri¢ne signale za upotrebu terminalnim
uredajima. ONU cesto djeluje kao kuéni pristupnik, pruzajuéi telefonske, televizijske i
internetske usluge.

OLT i ONU moduli namijenjeni su uredajima s utorima, omoguéavajuci operaterima

mreZe prosSirenje ili nadogradnju PON mreZe prema potrebi.

PLC razdjelnici kombiniraju visestruke opti¢ke signale u jedan izlaz ili uzimaju jedan
opti¢ki ulaz i distribuiraju ga na viSestruke odvojene izlaze. PLC razdjelnici za PON su
dvosmijerni §to znaci da se opticki signali mogu slati iz centralnog ureda prema korisnicima, ali
i od korisnika prema centralnom uredu. [8]

2.1.3. Elasti¢ne opti¢ke mreZe

Budu¢i da je WDM tehnologija sve teZze podrzavala rastu¢e prometne zahtjeve, kao
odgovor je nastao koncept elasti¢nih optickih mreza. Elasti¢nost u opti¢kim mreZama se postize
fleksibilnom alokacijom optickog propusnog pojasa, a to znaci da se opseg valnih duljina moze
povecavati ili smanjivati kroz opti¢ko vlakno s obzirom na trenutno stanje mreze, Sto se temelji
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na konceptu ,.propusnosti prema zahtjevu (bandwidth on demand)’. Odredeni parametri kao
Sto su vrsta modulacije, razmak izmedu kanala i brzina prijenosa koji su u drugim izvedbama
optickih mreza fiksni, postaju promjenjivi i podesivi u elasticnim optickim mrezama.
Uvodenjem elasti¢nosti u opticke mreze znacajno se moze utjecati na efikasniju upotrebu
mreznih resursa i Na smanjenje troskova. [10] Arhitektura EON mreZe prikazana je slikom 5.

| @ Klhjent @ Klijent
B | N
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Slika 5.: Arhitektura elasti¢ne opti¢ke mreze [10]

EON arhitektura zahtijeva primjenu specificnih hardverskih elemenata kao S$to su
opticki krizni konektori promjenjivog kapaciteta (engl. Bandwidth Variable Wavelength Cross-
Connect, BV-WXC) za usmjeravanje, rekonfigurabilni opticki multipleksori koji se koriste za
dinamicko prosljedivanje valne duljine bez optoelektronicke pretvorbe u ¢vorovima, kao i
prilagodljive opticke odasiljace i prijamnike (engl. Bandwidth Variable Transponder, BVT),
koji se softverski prilagodavaju vrsti modulacija, protoku i centralnoj frekvenciji dolaznog
signala. [10]

2.1.4. Softverski definirane opticke mreZe

Moderne SDON mreze nastaju integracijom optickih mreza sa softverski definiranim
mrezama (engl. software defined networks, SDN), odnosno kombinacijom EON i SDN.

SDN je tehnologija programskih mreza koja se temelji na odvajanju podatkovnog od
upravljackog djela. Upravljacki dio sluzi za odredivanje pravila prosljedivanja, izratunavanje
ruta te pracenje topoloskih promjena, dok se podatkovni dio koristi za prosljedivanje prometa 1

" Propusnost prema zahtjevu je tehnika ili usluga u telekomunikacijama koja omogucava dinamicko
prilagodavanje i alokaciju mreznog kapaciteta (propusnog opsega) prema trenutnim potrebama korisnika ili
aplikacija.



prikupljanje statistika na temelju pravila upravljackog sloja. Izmedu dva sloja nalazi se
softverska komponenta, SDN kontroler, koji upravlja podatkovnim dijelovima. [11]

Softverski definirane opticke mreze imaju sli¢ne karakteristike kao i SDN, kao npr.
centraliziranu kontrolu za mrezno upravljanje, a8 mrezni uredaji u infrastrukturi pruzaju visoku
fleksibilnost kako bi podrzali razli¢ite mrezne uvjete. [12] SDON arhitektura prikazana je
slikom 6.
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Slika 6.: Arhitektura softverski definirane opti¢ke mreze [12]

SDON arhitektura se sastoji od 3 glavne razine. Najvisa, aplikacijska razina omogucuje
krajnjem korisniku da upravljackom aplikacijom primijeni promjene na mrezi bez ikakvih
poteskoca. Aplikacijska razina komunicira s upravljatkom razinom putem aplikacijskog
programskog sucelja (engl. Application Programming Interface, API)® u kojoj se nalazi
centralizirani kontroler. Centralizirani kontroler upravlja mrezom i softverski je prilagodava te
time omogucuje optimizaciju energije, alokaciju resursa i zastitu. Najnize se nalazi podatkovna
razina u kojoj se nalazi programibilna opticka hardverska oprema kao npr. odasiljaci,
prijemnici, pojacala, modulatori itd., koji obavljaju operacije poput prijenosa, modulacije,
regulacija elasticnog propusnog opsega te time omogucavaju uspostavu optimizacije i
upravljanje SDON-om. Kako bi se odrzao korak s vremenom, u SDON mreZe se integriraju

8 Aplikacijsko programsko sudelje je skup definiranih metoda i protokola koji omoguéuju razli¢itim
softverskim aplikacijama da medusobno komuniciraju.



razne tehnologije kao npr. stratesko dodjeljivanje usluge, programibilni optic¢ki uredaji, ali i
strojno ucenje. [12]

2.2. lzvedbe optickih mreza

Koncept opticko vlakno do X (engl. Fibre to the X, FTTx) je kolektivni termin koji se
koristi za opisivanje razli¢itih tipova arhitektura Sirokopojasnih mreza, ovisno o tome gdje su
im zavrseci. ,,X* u FTTx predstavlja odredeni objekt, a to moze biti kuca, ormari¢ ili bilo koji
prostor krajnjeg korisnika. Kao rezultat toga, FTTx izvedbe mogu biti vlakno do doma (engl.
Fibre to the Home, FTTH), vlakno do zgrade (engl. Fibre to the Building, FTTB), vlakno do
¢vora (engl. Fibre to the Node, FTTN), vlakno do ivi¢njaka (engl. Fibre to the Curb, FTTC),
vlakno do stola (engl. Fiber to the Desk, FTTD) i dr.

Skupina izvedbi kod koje se usluga koja se optickim kablom vodi korisniku do
odredenog korisnickog objekta, jednim imenom se zove vlakno do objekta (engl. Fiber to the
Premises, FTTP) te u nju spadaju FTTH, FTTB, FTTD, itd. [13]

221.FTTH

FTTH pristupne mreze su izvedene na na¢in da opticki kabel vodi od srediSnjeg ureda
kroz distribucijska ¢vorista te zatim kroz mreznu pristupnu toCku i na posljetku ulaze u
kuc¢anstvo kroz terminal koji sluzi kao razvodna kutija. Budu¢i da ova opcija moze biti skupa
za instalaciju, postala je rasirenija u podru¢jima novih gradnji. FTTH garantira brzine prijenosa
do 100 Mbps, a te brzine su 20 do 100 puta brze od tipi¢nih veza putem bakrene parice.
Arhitektura FTTH mreze je prikazana na slici 7.

Router

ATM swith “

Optical Cable Fiber
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Public house

Slika 7.: Arhitektura FTTH mreze [14]
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Jedna potencijalna mana FTTH-a je postavljanje elektri¢nih vodova, a buduéi da se
elektricna energija ne moze dostaviti putem optickih kabela, ova izvedba moze zahtijevati
potpuno odvojene elektriéne vodove za instalaciju. Unato¢ tim izazovima, FTTH je postao
jedna od najpopularnijih primjena diljem svijeta. [13]

22.2. FTTB

Ovo je izvedba spajanja na svjetlovodnu mrezu gdje se svjetlovodni kabel proteze do
same zgrade, a odatle se podaci distribuiraju unutar zgrade koriste¢i postojecu internu
kablovsku infrastrukturu. FTTB izvedba je pogodna za stambene i uredske zgrade ili slicne
objekte, a sama implementacija zahtijeva blisku suradnju izmedu mreZnih operatera i vlasnika
ili upravitelja zgrada kako bi se ispravno povezao i optimizirao opti¢ki kabel s unutarnjom
infrastrukturom zgrade. FTTB arhitektura je prikazana slikom 8.

FTTB

Slika 8.: Arhitekture FTTB mreze [15]

Iako je cijena FTTB izvedbe nesto veca u odnosu na ostale izvedbe, ona pruza visoku
propusnost i brze internetske veze za stanare ili korisnike zgrade. [13]

2.2.3. FTTN

FTTN se izvodi na nacin da se opti¢ko vlakno poveze od posluzitelja do konekcijskog
¢vora, koji je uglavnom ormari¢ na koji je takoder spojena postojec¢a bakrena ili koaksijalna
infrastruktura, kojom se zatim signal prenosi do krajnjeg korisnika. Konekcijski ¢vor se
uglavnom nalazi u blizini susjedstva ili podrucja koje signal pokriva, a sam radijus pokrivanja
je velik 1 moZe iznositi do 1,6 kilometara. Arhitektura FTTN mreze prikazana je na slici 9.
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Slika 9.: Arhitektura FTTN mreze [15]

Veliki nedostatak ovog prijenosa moze biti znatan gubitak snage signala od ¢vora do
korisnika jer bakrena ili koaksijalna infrastruktura ne moze prenijeti koli¢inu podataka ili
poslati signal brzinama i pouzdano$éu optickog vlakna. Sto je veéa udaljenost od &vora do
korisnika, to je zna¢ajniji gubitak snage signala. Ipak, ova izvedba je isplativija od ostalih FTTx
izvedbi i pruza bolju kvalitetu prijenosa od same bakrene parice ili koaksijalnog kabla. [13]

224. FTTC

Ova izvedba je vrlo slicna FTTN izvedbi jer se opticko vlakno takoder spaja na ormaric,
a signal se dalje prenosi bakrenom paricom ili koaksijalnim kablom to krajnjeg korisnika.
Razlika je u tome §to se ormari¢ nalazi znatno blize korisniku, a izvedba FTTC mreze prikazana
je naslici 10.

T

= Sl

—
<1000ft. (300m)

Slika 10.: Izvedba FTTC mreze [15]

Udaljenost ormari¢a moze iznositi od 300 metara do maksimalno 900 metara od
krajnjeg korisnika, te zbog tako male udaljenosti dolazi do manje degradacije signala u odnosu
na FTTN izvedbu. FTTC je i dalje jeftinija 1 dostupnija izvedba u odnosu na FTTP, ali i pruza
manje brzine prijenosa. [13]
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2.25. FTTD

FTTD se odnosi na prosirenje opticke infrastrukture izravno do korisnickih lokacija,
gdje se opticki kablovi izravno povezuju s radnim stolovima, prijenosnim rac¢unalima ili
drugom komunikacijskom opremom. FTTD se najcesce koristi U poduzeé¢ima, financijskim
institucijama i agencijama koje zahtijevaju visoku sigurnost i brzinu prijenosa podataka, jer
zadovoljava zahtjeve za povecanjem propusnosti te prijenosom velikih koli¢ina podataka pri
visokim brzinama. FTTD moZe omogu¢iti uslugu na lokacijama slabijeg napajanja te pruziti
sigurniju vezu za organizacije koje su osjetljive na prisluskivanje i druge sigurnosne ranjivosti.
U odnosu na bakrenu paricu, opticki kabel je teze prisluSkivati jer se za prijenos koristi
svjetlovod, a i imun je na elektromagnetske i radio-frekvencijske smetnje pa ga je teze hakirati.
Jos jedna prednost u odnosu na bakrenu paricu su brzine prijenosa do 100Gbit/s, ali je isto tako
ova izvedba znatno skuplja. [16]
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3. Znacajke prometa optickih mreza

U optickim mrezama znacajke prometa igraju klju¢nu ulogu u oblikovanju i upravljanju
ucinkovitim prijenosom podataka. Postoje razni prometni parametri od kojih ¢e neki biti opisani
u nastavku poglavlja. Svi ti prometni parametri objedinjeno ¢ine mjeru koja se koristi za
procjenu kvalitete prijenosa signala kroz opticku mrezu, a ta se mjera naziva kvaliteta prijenosa
(engl. Quality of transmission, QoT). Ocjenjivanje QoT-a moZe pomo¢i operatorima mreza u
otkrivanju problema u prijenosu i odrzavanju optimalne razine performansi mreze. [17]

3.1. Opticka snaga i opticka nelinearnost

Opticka snaga je mjera snage svjetlosnog signala koja prolazi kroz opticki kabel ili
opti¢ko vlakno, a obi¢no se izrazava u decibelima ili milivatima. Najvaznija je mjera za
procjenu performansi optickog sustava jer utjeCe na kvalitetu prijenosa signala i udaljenost koju
signal moZe prevaliti prije nego Sto se oslabi do neprihvatljive razine. Pracenje opticke snage u
optickim mrezama vazno je za osiguranje stabilnog i pouzdanog prijenosa podataka jer
previsoka ili premalena opti¢ka snaga moze rezultirati problemima poput preopterecenja
optic¢kih prijamnika ili gubitka signala, §to moze dovesti do loSe kvalitete veze ili ¢ak prekida
komunikacije.

Opticka nelinearnost nastaje u optickom vlaknu zbog ovisnosti o snazi indeksa loma i
rezultira interferencijom signala izmedu razliCitih kanala kada prenesena snaga premasi
odredeni prag. Ona moze ograni€iti kapacitet i udaljenost prijenosa signala te je zato neophodno
pracenje opticke nelinearnosti. [17]

3.2. Opticki odnos signal-Sum

Opticki odnos signal-sum (engl. Optical signal to noise ratio, OSNR) je omjer shage
signala prema snazi buke opti¢kog kanala nakon prolaska kroz opticku mrezu i najizravniji je
parametar za napredno pracenje optickih performansi. Pruza procjenu u to koliko je snaga buke
optickih komponenti degradirala opticki signal te je kljucan parametar za procjenu zdravlja
opticke mreZe i za osiguranje zadovoljavajuéih performansi i pouzdanosti mreze. Sto je OSNR
veci, to je bolje za cjelokupni sustav. Pracenje OSNR-a Cesto je izazovno jer moze biti tesko
izdvojiti Sum od opti¢kog signala, stoga je jedna od metoda pracenja koriStenje opticke
polarizacije jer ¢e optiCki signal imati dobro definiranu polarizaciju, dok ¢e opticki Sum biti
nepolariziran. Medutim, tehnike elektronickog mjerenja spektra koje mjere Sum unutar spektra
podataka najefikasnije su za prac¢enje OSNR-a jer mjere Sum izravno na podacima. [18]
Graficki prikaz OSNR-a prikazan je na grafikonu 1.
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Grafikon 1.: Graficki prikaz utjecaja OSNR-a na opticko vlakno [19]
Prema [20], op¢a formula za izraCunavanje OSNR-a je formula (1):
OSNR =10 * log(S/N) (1)

gdje je S snaga signala, a N snaga buke, obje izraZene u vatima ili milivatima.

Vrijednosti OSNR-a najvaznije su na prijamniku jer niska vrijednost znaci da prijamnik
nece detektirati signal. Tipi¢no, OSNR bi trebao biti veci od 15 dB do 18 dB na prijamniku, ali
ova vrijednost ovisi 0 mnogim faktorima kao $to su brzina prijenosa podataka, potreban BER i
sl. [20]

3.3. Disperzija

U opti¢kim mreZzama, vlakna i druge disperzivne komponente prethodno su prilagodene
za disperziju, a prijenosna veza je projektirana kako bi se prilagodila ili ispravila ta vrijednost.
Medutim, mrezne greske, kvarovi u disperzivnim komponentama i nepravilno instalirani
mrezni elementi potencijalni su izvori disperzije, a ti problemi ¢esto se rjeSavaju u statiCkim
mrezama, izvanmreznim testiranjem tijekom instalacije. Poveéana osjetljivost na okolisne
ucinke potaknula je razvoj uredaja za aktivnu kompenzaciju, a U dinami¢kim optickim
mrezama, gdje razli¢iti signali mogu prolaziti razli¢itim putovima u razli¢ito vrijeme, ciljana je
disperzija postala vremenski ovisna, a njeno pracenje otezano. U opti¢kim mrezama postoje
dvije vrste disperzije svjetlosti, to su kromatska disperzija i polarizacijska modna disperzija.

Kromatska disperzija (engl. chromatic dispersion, CD) je uc¢inak koji proizlazi iz
frekvencijske ovisnosti indeksa loma u optickom vlaknu i jedan je od glavnih ¢imbenika Koji
ograni¢avaju performanse sustava optickih vlakana. Za robusne sustave visokih brzina klju¢no
je da se disperzija kompenzira unutar strogo definiranih tolerancija. [18] Vizualni prikaz
kromatske disperzije prikazan je na slici 11.
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Slika 11.: Vizualni prikaz kromatske disperzije u jednomodnom vlaknu [21]

Polarizacijska modna disperzija (engl. polarization-mode-dispersion, PMD) je
ograni¢enje u optickim komunikacijskim sustavima koje se temelji na konceptu da se ista
spektralna komponenta optickih podataka dijeli na dva ortogonalna stanja polarizacije unutar
vlakna, a ta dva dijela putuju vlaknom razli¢itim brzinama. Vizualni prikaz polarizacijske
modne disperzije prikazan je na slici 12.

(a) Slow axis

Slika 12.: Vizualni prikaz polarizacijsko modne disperzije [22]

Stetni ué¢inci PMD-a mijenjaju se s vremenom, ovise o temperaturi i pogorsavaju se
kako raste brzina prijenosa u bitovima. [18]

3.4. Volumen prometa

Volumen prometa u optickim mrezama odnosi se na koli¢inu podataka koja se prenosi
kroz mrezu u odredenom vremenskom razdoblju. To moZe ukljucivati razli¢ite vrste podataka,
poput tekstualnih podataka, slika, audio i videozapisa te drugih multimedijskih sadrzaja.
Volumen prometa moZe varirati ovisno o vrsti mreze, njezinoj veli¢ini, geografskom podrucju
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koje pokriva, vremenskim uzorcima, ali i o potrebama korisnika i aplikacija koje se koriste na
mrezi. U optickim mreZzama, koje su poznate po visokoj propusnosti, volumen prometa moze
biti izuzetno visok. Upravljanje i optimizacija volumena prometa klju¢ni su aspekti dizajniranja
i upravljanja optickim mrezama kako bi se osigurala ucinkovita isporuka podataka,
minimalizirao gubitak podataka te osigurala pouzdanost i kvaliteta usluge za korisnike. [23]

3.5. Vjerojatnost blokiranja

Vjerojatnost blokiranja u optickim mreZama odnosi se na vjerojatnost da ¢e zahtjev za
uspostavu veze u optickoj mrezi biti blokiran ili odbijen zbog nedostatka resursa ili kapaciteta
unutar mreze. Drugim rijeCima, to je vjerojatnost da se veza izmedu dvije tocke u mrezi ne
uspostavi jer nema dovoljno dostupnih optickih kanala ili valnih duljina koje bi mogle
zadovoljiti zahtjev.

Visoka vjerojatnost blokiranja moze dovesti do degradacije mreznih performansi i
nezadovoljstva korisnika, posebno u mrezama gdje su zahtjevi za propusno$éu visoki.
Minimiziranje vjerojatnosti blokiranja klju¢ni je cilj pri dizajniranju i1 upravljanju optickim
mrezama, a ¢esto ukljucuje tehnike poput dinamickog usmjeravanja, dodjele valnih duljina 1
pruzanja resursa kako bi se resursi mreze ucinkovito iskoristili i zadovoljili prometni zahtjevi.
[24]

3.6. Pojasna Sirina (Bandwidth)

Bandwidth u optickim mrezama je najve¢a moguca koli¢ina podataka koja se prenese
opti¢kim vlaknom u jedinici vremena, a mjeri se u bit/s. Na slici 13. je prikazana usporedba
pojasne Sirine izmedu dva modulirana kanala i jednog moduliranog kanala na elektri¢noj
domeni. [25]
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Slika 13.: Usporedba bandwidtha izmedu dva modulirana kanala i jednog moduliranog kanala
[26]

Bandwidth se moze opisati i kao frekvencijski spektar koji svjetlosni signal zauzme
prilikom prijenosa podataka. [25]

3.7. Broj pogresno prenesenih bitova i Q faktor

Broj pogresno prenesenih bitova (engl. bit error rate, BER) omjer je pogre$no
prenesenih bitova s ukupnim brojem prenesenih bitova u odredenom vremenskom razdoblju,
izrazen U postocima. Postoji mnogo ¢imbenika koji utje¢u na BER, kao $to su opti¢ki odnos
signal-sum, gubitak opti¢ke snage, opticka nelinearnost itd. BER je preferirani parametar za
upravljanje kvarovima te je kljuéno pronaci to¢nu lokaciju gdje nastaje. Kada se BER prati na
odasiljacu, signal se regenerira i otecenja se ne akumuliraju, dok se na pojacalu signal samo
pojacava, a ne potpuno regenerira, stoga i nastaje BER. [18], [27]

Q-faktor je mjera kvalitete digitalnog signala u optickom komunikacijskom sustavu,
odnosno funkcija stope BER-a, snage signala i snage buke. Q-faktor se Cesto koristi za procjenu
performansi optickog sustava jer izravno utjeCe na sposobnost sustava da tocno prenosi
podatke. Visok Q-faktor ukazuje na to da sustav uinkovito razlikuje vise razli¢itih stanja
signala (kao $to su "0" i "1" u binarnom sustavu), §to rezultira nizim BER-om. Ova mjera
kvalitete posebno je vaZna u optickim sustavima visokih brzina gdje je kriticno minimizirati
greske U svrhu odrZavanja pouzdanosti. Analiza Q-faktora korisna je i za dijagnosticiranje
problema u optickom sustavu, kao §to su losa kvaliteta komponenti ili nepovoljni uvjeti
prijenosa, a odrzavanje visokog Q-faktora klju¢no je za osiguravanje optimalnog rada i
dugovjecnosti optickih komunikacijskih mreza. lzracunava se kao omjer udaljenosti izmedu
prosjecnih razina signala dvaju susjednih simbola i standardne devijacije Suma. [18], [27]

18



3.8. Varijacija kasnjenja (Jitter)

U opti¢kim mrezama, jitter se odnosi na varijaciju u vremenskom intervalu izmedu
dolazaka ili odlazaka signala. Drugim rije¢ima, to je fluktuacija u vremenu dolaska ili odlaska
podataka u odnosu na ocekivani ili idealni vremenski raspored. Utjecaj jittera na signal prikazan
je naslici 14.

Jitter

Clock Site A

H H

1:ji‘rter' tjitter
Slika 14.: Utjecaj jittera na opticki signal [29]

Jitter moze biti rezultat razli¢itih faktora, ukljucuju¢i propusnost mreze, opticke
karakteristike prijenosnog medija, razlike u brzinama prijenosa podataka izmedu uredaja u
mrezi ili razli¢ite latencije u mrezi. U optickim mreZama, jitter se moZe pojaviti zbog razli¢itih
optickih efekata poput disperzije ili nehomogenosti u signalu.

Visok jitter moZe imati negativan utjecaj na Q0T u mrezi, posebno u aplikacijama koje
zahtijevaju konstantnu brzinu prijenosa podataka, poput glasovnih ili videosustava. Stoga je
kontrola jittera vazan aspekt u dizajniranju i upravljanju opti¢kim mrezama kako bi se osigurala
stabilna i pouzdana komunikacija. [28]

Vremenski jitter teSko je pratiti i kompenzirati, a najceSc¢e se povezuje s predajnikom
pa se moze tamo i pratiti. Opéeniti monitori OSNR-a, kao $to su Q-faktor i BER, indirektno su
osjetljivi na jitter i mogu se koristiti za identifikaciju njegovog izvora. [18]
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4,  Nacini prikupljanja podataka u optickim mreZama

Prikupljanje podatak u optickim mrezama cesto je vrlo kompleksno, a najcesée se
odraduje na fiziCkom ili mreznom sloju. Prikupljanje podataka u optickim mrezama predstavlja
veliki izazov, buduc¢i da mrezni putevi nisu staticni, a u¢inci koji narusavaju prijenos podataka
mogu Se mijenjati promjenom temperature, starenjem i odrzavanjem optickog vlakna. Fizicka
arhitektura opticke mreze moze se konfigurirati, a dodatne elektronicke komponente mogu se
dodati na razlicite tocke kako bi se prikupljali i pratili podaci o signalu. [30]

Svrha prikupljanja podataka u opti€¢koj mrezi jest izoliranje specificnog uzroka i lokacije
problema te omoguc¢avanje nekoliko vaznih funkcionalnosti mreze, ukljucujuci:

Prilagodljivo kompenziranje oStedenja — oStecenja u optickim mreZzama su vremenski

varijabilna zbog cestih konfiguracija mreZe Sto znaci da 1 metode kompenziranja oStecenja
moraju biti dinamicke. Prikupljanjem mreznih podataka moze se ucinkovito procijeniti
degradacija uzrokovana optickom vezom te se te informacije zatim mogu upotrijebiti za
pruzanje povratnih informacija za adaptivnu kompenzaciju ovih oSte¢enja $to je prikazano na
slici 15.

Pouzdan rad mreze — prikupljanje podataka moze pruziti informacije o stanju opticke mreze u
stvarnom vremenu te o mjestu 1 opsegu kvara. Davateljima usluga to pomaze u procjeni pocetka
pogorsavanja podatkovnog signala te im omogucéava poduzimanje preventivnih mjera kako bi
se osigurao pouzdan rad mreze, a to je takoder prikazano na slici 15.

Udinkovitu alokaciju resursa, usmjeravanje s obzirom na stanje mreze te elasticne opticke
mreze — Prikupljanje podataka moZe u€inkovito olaksati koriStenje dostupnih mreznih resursa.
Na primjer, ako je kvaliteta veze vrlo dobra u dinamickoj optickoj mrezi, prijenosna snaga
signala moze se smanjiti, a time se smanjuje i OSNR. Prikupljanje podataka pruza uvid i u
stanje opticke mreZe te se pomocu tih podataka mogu azurirati tablice usmjeravanja $to
omogucava usmjeravanje na temelju raznih parametara, kao npr. duljina vlakna, OSNR,
zagusenost itd. Usmjeravanje s obzirom na stanje mreze je isto tako pokazano na slici 15.

Tehnologija prikupljanja podataka u optickim mrezama takoder je klju¢na tehnologija koja
omogucava EON, kod kojih se ti podaci koriste za prilagodavanje mreznih elemenata u svrhu
optimizacije prijenosa. [17]
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Slika 15.: Prilagodljivo kompenziranje oSteé¢enja, pouzdan rad mreZe te usmjeravanje s
obzirom na stanje mreze omogucéeno kroz prikupljanje podataka u optickoj mrezi [17]

Znacajke koje odreduju koja se ¢e se metoda prikupljanja prometnih podataka primijeniti,
odredene su s nekoliko faktora kao npr. stanje opticke mreze, brzina prijenosa te cijena
implementacije, a od samih tih znacajki o¢ekuje se da zadovolje kriterije kao Sto su preciznost,
dinamicki raspon, niska potro$nja snage, isplativost, brzo vrijeme odziva, implementacija na
razli¢itim kanalima te najbitnije, ne smije se ometati stvarni promet. [17]

4.1. Sustavi izravne detekcije

Prijamnici u sustavima izravne detekcije koriste fotodetektore® za otkrivanije intenziteta
optickog signala, a prvenstveno sluZe za prikupljanje podataka o disperziji, optickoj snazi,
OSNR-u i optickoj nelinearnosti. Metode direktne detekcije se generalno mogu podijeliti u
analogne i digitalne, a detaljnija podjela je prikazana na slici 16.

® Fotodetektor je uredaj koji pretvara svjetlost (fotone) u elektri¢ni signal.
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Slika 16.: Klasifikacija metoda prikupljanja podataka u sustavima direktne detekcije [17]

Digitalne metode, npr. prikupljanje podataka o BER, osiguravaju informacije o ukupnoj
degradaciji kvalitete signala uzrokovane oSte¢enjima mreze, ali se ne moze izolirati njihov
pojedinacan utjeca;j.

Analogne tehnike direktne detekcije se koriste za otkrivanje informacija o ostecenju
kanala na nacin da se analizira valni oblik analognog signala. Analogne tehnike se dijele na niz
potkategorija koje su opisane u nastavku. [17]

4.1.1. Tehnike praéenja u vremenskoj domeni

Uzorci prikupljanja podataka kod ovakve tehnike mogu se podijeliti u asinkrone i
sinkronizirane, ovisno o tome je li brzina prikupljanja podataka sinkronizirana s brzinom
simbola ili ne. Sinkronizirane tehnike zahtijevaju i oporavak sata.

Dijagram oka (engl. Eye diagram) je jedna od sinkroniziranih tehnika koja sluzi za
prikupljanje podataka o svim efektima koji kvalitativno utjeCu na QoT. Medutim, ne moze
kvantificirati u¢inke pojedina¢nih efekata.

Q faktor je jo§ jedna sinkronizirana tehnika koja je vrlo ucinkovita kod upravljanja
greskama zbog svoje velike korelacije s BER-om. Q-faktor je u osnovi OSNR koji ako se mjeri
pomocu prijemnika je to¢no elektronicki SNR, a ako se mjeri drugim sredstvima kao $to je
opticko uzorkovanje, tada je to opticki OSNR. [17], [18]
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4.1.2. Tehnike pracenja u frekvencijskoj domeni

Ove tehnike mogu se podijeliti na tehnike temeljene na optickom spektru i na tehnike
temeljene na radiofrekvencijskom spektru.

Tehnike temeljene na optickom spektru mogu sluziti za mjerenje opticke snage
koristenjem optickog filtera koji je podesen preko pojasne Sirine kanala, a spektralna rezolucija
odredena je pojasnom S$irinom filtera. Druga vrste primjene ove tehnike je izvodenje
homodinske detekcije, gdje se podesivi laserski signal odasilje i mijesa s nadziranim signalom,
¢ineéi interferencijski signal koji se zatim koristi za spektralnu analizu. Tehnike temeljene na
optickom spektru mogu prikupljati podatke o OSNR-u, ukupnoj optickoj snazi te se njima mogu
prikupljati podaci vise WDM kanala istovremeno, ali se ne mogu pratiti CD i PMD.

Podaci prikupljeni tehnikom pracenja temeljenoj na radiofrekvencijskom spektru mogu
pruziti bolju procjenu kvalitete signala u usporedbi s tehnikama temeljenim na optickom
spektru jer analiziraju spektar signala koji je kodiran u opti¢kom nosacéu'’. Ove tehnike koriste
ili tonske signale prisutne u spektru razli¢itih vrsta modulacija ili koriste umetnute pilotske
tonove razli¢itih frekvencija u svaki kanal na predajniku. Tehnike prikupljanja podataka
temeljene na tonskim signalima mogu mijeriti CD i PMD te su ovisne o brzini prijenosa
podataka i vrsti modulacije. S druge strane, prikupljanje podataka temeljeno na pilotskim
tonovima moze mjeriti parametre poput valne duljine, OSNR-a, CD i PMD, dodjeljivanjem
jedinstvene frekvencije tona svakom WDM signalu i pra¢enjem njegovog puta. Tehnike
prikupljanja podataka pilotskim tonovima su neovisne o brzini prijenosa podataka i vrsti
modulacije. Medutim, negativan ucinak koriStenja pilotskih tonova je taj Sto mogu izazvati
interferenciju s podatkovnim signalom, sto pak rezultira pove¢anjem BER-a. [17]

4.1.3. Tehnike praéenja u polarizacijskoj domeni

Tehnike prikupljanja podataka u polarizacijskoj domeni koriste promjene u
polarizacijskim karakteristikama optickih signala, uzrokovane raznim degradacijama kanala, za
pracenje kvarova na mrezi. Ove tehnike mogu prikupljati podatke o0 OSNR-u kao i podatke o
PMD, npr. mjerenjem stupnja polarizacije primljenog signala. Ove tehnike imaju prednost jer
su transparentne za brzine prijenosa podataka i formate modulacije. Medutim, nisu primjenjive
na polarizacijski multipleksirane signale, $to ozbiljno ograni¢ava njihovu uporabu u
koherentnim prijenosnim sustavima. [17]

4.2. Tehnike pracenja viSestrukih parametara temeljene na digitalnoj
obradi signala

Ove tehnike koriste statisticka svojstva podatkovnih signala nakon opticko/elektri¢ne
konverzije za procjenu kriticnih parametara kvalitete signala. Ove tehnike omogucuju
troskovno ucinkovito prikupljanje podataka vise parametara kvalitete signala istovremeno, za

10 Opticki nosa¢ u kontekstu opti¢ke mreze odnosi se na svjetlovodni val (ili opticki signal) koji prenosi
podatke kroz opticko vlakno.
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nekoliko brzina prijenosa podataka i vrsta modulacije, bez potrebe za modifikacijom hardvera.
Tehnike pracenja temeljene na digitalnoj obradi signala obi¢no izvode asinkrono uzorkovanje
amplitude elektricnog signala, a zatim generiraju jednodimenzionalne ili dvodimenzionalne
histograme uzoraka signala. Statisticke znacajke ovih histograma potom se koriste za praéenje
viSestrukih parametara primjenom statisticke obrade signala, umjetne inteligencije i tehnika
digitalne obrade slika. Neke istaknute takve tehnike prikupljanja podataka za sustave izravne
detekcije ukljucuju tehnike asinkronog histograma amplitude (engl. asynchronous amplitude
histograms, AAH), asinkrone krivulje odgode i preslusavanja (engl. asynchronous delay-tap
plots, ADTP), asinkrone krivulje dvostrukog preslusavanja (engl. asynchronous two-tap plots,
ATTP) i asinkronog uzorkovanja jednog kanala (engl. asynchronous single channel sampling,
ASCS). [17]

4.2.1. AAH

Tehnike temeljene na digitalnoj obradi koje koriste AAH su vrlo jednostavne i
fleksibilne, a njihov nacin rada je prikazan na slici 17.
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Slika 17.: Konceptualni prikaz prikupljanja podataka AAH tehnikom [17]

Da bi se dobio AAH, nasumic¢no se prikupljaju uzorci amplitude elektri¢nog signala, po stopi
mnogo nizoj od brzine simbola. Nakon $to se prikupi dovoljan broj uzoraka te se dobije potpuna
statistika signala, generira se histogram. Oblik AAH odrazava svojstva signala, a buduci da je
signal iskrivljen zbog nekoliko optickih oStecenja, statisticke znacajke AAH takoder se
razlikuju u skladu s tim, ¢ime se procjenjuje razina oStecenja koja degradira opticki signal.
Prednosti tehnika prikupljanja podataka temeljenih na AAH su isplativost, manja sloZenost
implementacije te transparentnost za brzine prijenosa podataka i vrstu modulacije. Medutim,
njihov nedostatak je Sto su parametri koji utjecu na oStecenje signala izmijeSani pa je nemoguce
izolirati jedan parametar za pracenje, a to¢nost ovisi o broju prikupljenih uzoraka Sto moze
rezultirati duzim vremenskim razdobljem za izracun. [17], [31]

4.2.2. ADTS

Tehnike pracenja temeljene na ADTS-u funkcioniraju na identi¢an nacin kao i AAH
tehnike osim S$to, umjesto jednodimenzionalnog histograma, ove tehnike generiraju
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dvodimenzionalne histograme. Konceptualni prikaz ADTS tehnike prikazan je na slici 18.
Poput AAH tehnika, prednost ADTS-a je da je njome mogucée pratiti vise vrsta optickih
oStecenja te su transparentne za brzine prijenosa podataka i vrste modulacije. Medutim, njihova
implementacija je slozenija od tehnika temeljenih na AAH.
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Slika 18.: Konceptualni prikaz prikupljanja podataka ADTS tehnikom te konverzija u ADTP
[17]

Amplituda elektricnog signala se nakon izravne detekcije asinkrono uzorkuje u
parovima s poznatim konstantnim vremenskim odmakom izmedu njih. Grupiranje parova
uzoraka (p i q) u dvodimenzionalni histogram generira ADTP ili dijagram rasprSenja, kao §to
je takoder prikazano na slici 14. ADTP prikazuje velik broj informacija, a njegove znacajke
ovise o formatu modulacije, brzini prijenosa podataka, vremenskom odmaku, kao i o raznim
izobli¢enjima signala poput CD, PMD, itd. Medutim, vazno je napomenuti da je ADTP
prvenstveno graficki prikaz koji omogucuje kvalitativnu procjenu svojstava signala. Za
izdvajanje kvantitativnih informacija iz ADTP-a potrebna je daljnja analiza pristupima kao $to
su statistiCka obrada umjetna inteligencija i strojno uéenje. [32], [33]

4.2.3. Ostale tehnike asinkronog uzorkovanja

Uz prethodno navedene tehnike, postoji jo§ nekoliko vrsta uzorkovanja koje su korisne
u optickim mreZama, a to su ASCS, ATTS 1 tehnike pracenja temeljene na empirijskim
momentima.

U ASCS tehnici pravi se dvodimenzionalni dijagram rasprSenja, prikupljanjem parova
uzoraka amplitude signala koji je ekvivalentan ADTP-u. Slozenost i troskovi implementacije
ove tehnike nizi su u odnosu na ADTS tehniku. [17]

4.3. Prikupljanje podataka u digitalnim koherentnim sustavima

Osnovna karakteristika digitalninh koherentnih sustava je upotreba polarizacijskog
optickog nosioca te napredne vrste modulacija, Sto omogucava brzine prijenosa vece od

25



100Gbit/s. Standardni digitalni koherentni prijemnik s blokovima algoritama za oporavak
podataka prikazan je na slici 19.
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Slika 19.: Shema standardnog koherentnog optickog prijamnika s algoritmom za oporavak
podataka [17]

Tehnoloski napredak koji je donijela digitalna koherentna komunikacija utjecao je i na
funkcionalnosti i istrazivanja tehnika prikupljanja podataka. Primjerice, mnoge uobitajene
tehnike prikupljanja prometa predlozene za sustave izravne detekcije vise nisu prikladne za
digitalne koherentne sustave s vrlo uskim razmacima kanala, Nyquistovim oblikovanjem
pulsal! i polarizacijskim multipleksiranjem. [17]

4.3.1. Prikupljanje podataka o disperziji

CD 1 PMD su linearna prijenosna izobli¢enja koja se mogu u potpunosti kompenzirati
linearnim filtrima na prijemniku i mogu se jednostavno pratiti ¢itanjem postavki filtera. U
digitalnim koherentnim sustavima, disperzija ne¢e nuzno pogorsati kvalitetu prijenosa kao u
sustavima izravne detekcije, dok god se pravilno procjenjuje. Stoga, prikupljanje podataka nije

1 Nyquistovo oblikovanje pulsa je tehnika u telekomunikacijama i digitalnoj obradi signala koja se koristi
za minimiziranje medusobnog interferiranja izmedu uzastopnih impulsa u sustavu za prijenos podataka. Ova
tehnika omogucuje efikasniji prijenos podataka preko ogranicenih frekvencijskih pojaseva, ¢ime se povecava
kapacitet kanala i smanjuje moguénost pogresaka u prijenosu.
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previse bitno, ali je bitno predvidanje ovih parametara u prijemniku. Postoji nekoliko tehnika
procjene disperzije bez skeniranja sustava, a jedan od primjera je tehnika neovisna o vrsti
modulacije do 3000 ps/nm iz faze koherentno primljenog signala na Cetiri frekvencije. Drugi
primjer je tehnika procjene disperzije temeljena na polinomskom prilagodavanju za digitalni
koherentni opti¢ki sustav s jednim nosiocem, koja moze procijeniti disperziju do 12800 ps/nm
s to¢nosc¢u boljom od 200 ps/nm. [17], [34]

4.3.2. Prikupljanje OSNR podataka

Budu¢i da se sva linearna izobli€enja mogu u potpunosti kompenzirati, performanse
prijenosa uglavnom odreduje OSNR i stoga je pracenje OSNR-a posebno vazno za digitalne
koherentne sustave. Prikupljanje OSNR podataka u ovim sustavima mozZe Se podijeliti na
prikupljanje na digitalnom koherentnom prijamniku 1 na prikupljanje izmedu ¢vorova.

Prikupljanje podataka na prijamniku najces¢e se izvodi pomocu pilotskih tonova, koji
se koriste za umetanje specifi¢nih frekvencija koje sluze kao referentne to¢ke za mjerenje
razli¢itih parametara mreze, ili pomocu posebno dizajniranih testnih signala koji se generiraju
i Salju mrezom tako da ne ometaju stvaran protok podataka. Jedan od primjera takvog
prikupljanja podatak je koristenje OSNR monitora s velikom tolerancijom na nelinearnosti,
temeljen na odasiljanju pilotskog signala na strani predajnika zajedno s algoritmima digitalne
obrade signala (engl. digital signal processing, DSP)'?. Kada nema nelinearnosti, spektar
signala u periodu pilotskog signala sastoji se od jedne spektralne komponente koja oznacava
Sum pojacala te se tada lako moze izmjeriti OSNR. Medutim, u prisutnosti nelinearnost, spektar
¢e se prosiriti i Sum pojacala se ne¢e moci lako izmjeriti iz spektralnin komponenti. U tom
slu¢aju mogu se generirati kvadraturno-fazne modulacijske (engl. Quadrature Phase Shift
Keying, QPSK) konstelacijske tocke u sekvencama pilotskog tona, u smjeru kazaljke na satu i
suprotno od kazaljke na satu u horizontalnim i vertikalnim polarizacijama. Takvim dizajnom,
Sum pojacala moze se izolirati od nelinearnog Suma unutar i izmedu kanala u frekvencijskoj
domeni i koristiti za izraGun OSNR-a. [35].

Drugi primjer prikupljanja podataka na prijamniku jest tehnika za mjerenje OSNR-a za
sustave koji rade u linearnim i nelinearnim uvjetima, uzimajuci u obzir nelinearno induciranu
spektralnu deformaciju signala. Usporedivanjem prenesenog optickog spektra s deformiranim
referentnim spektrom dobivenog na strani predajnika, OSNR se moze dobiti ¢ak i u
nelinearnom rezimu. [36]

Tipi¢no prikupljanje OSNR podataka izmedu ¢vorova temelji se na interferometru s
odgodenom linijom (engl. delay-line interferometer, DLI) [37], sto je prikazano na slici 20.

12 PSP algoritam to je skup racunalnih tehnika koje se koriste za analizu, obradu i poboljsanje kvalitete
optickih signala u mrezama.
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Slika 20.: Prikupljanje OSNR podataka koristenjem DLI [17]

Buduc¢i da je signal koherentan 1 doZivljava konstruktivnu 1 destruktivnu interferenciju
u DLI-u, a buka unutar pojasa je nefunkcionalna i neosjetljiva na konstruktivnu i destruktivnu
interferenciju, omjer razdvajanja snage izmedu signala 1 buke izmedu prikljuc¢aka DLI-a razlicit
je. Stoga, mjerenjem optic¢ke snage konstruktivnih i destruktivnih izlaznih priklju¢aka pomocu
fotodioda, moze se odrediti snaga povezana sa signalom i bukom te se tako dobiva OSNR.

Prema [17] OSNR u digitalnim koherentnim sustavima moze se izra¢unati formulom

():

(a+1)x(6-8) _ NEB )

OSNR (dB) = 10 log4¢ ((,3+1)><(a—ﬁ) 0.1nm

(2)

U gornjoj formuli, a, B i & predstavljaju faktore distribucije signala, buke i kanala pod
testom, redom, a NEB se definira kao ekvivalentna $irina pojasa za filter. [17]
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5. Metode predvidanja prometa u optickim mreZama

Primjena strojnog ucenja u optickim mrezama moze se povezati s pojavom i sve vecom
popularnoséu umjetne inteligencije. Dok se umjetna inteligencija usredotoCuje na stvaranje
,pametnih* strojeva, strojno ucenje je grana umjetne inteligencije koja nastoji strojeve uciniti
pametnijima kroz tzv. ,,ucenje®, odnosno ,treniranje” povijesnim podacima [38]. U skladu s
razvojem racunalnih tehnologija, povecanjem slozenosti sustava i dostupnosti podataka,
umjetna inteligencija putem metoda strojnog ucenja postala je efikasno rjeSenje za opticke
mreze zbog brzih brzina obrade i fleksibilnosti kroz automatizirano donosenje odluka. [39]

Paralelno s podacima generiranim iz fizicke opreme, opreme za pracenje i SDON-0va,
postoji i stalno rastuca koli¢ina povijesnih podataka i stru¢nog znanja, a sve te informacije
mogu se Koristiti kako bi se kvalitetnije podesili uredaji strojnog u¢enja za budué¢a predvidanja.
Primjerice, dugoro¢nim povijesnim podacima moguce je podesiti uredaje strojnog ucenja za
filtriranje Suma, jer mogu usporedivati trenutacne promjene s povijesnim promjenama u stanju
signala [40], [41]. Jo§ jedna motivacija za upotrebu strojnog ucenja moze biti smanjenje
vremena potrebnog za ruc¢nu kalibraciju mreZze, a taj proces moze smanjiti potrebu za
racunalnim procesima u stvarnom vremenu na mrezi i Smanjiti troskove, osiguravajuéi pritom
da usluga na mrezi u stvarnom vremenu ne bude ugrozena [42].

5.1. Neuronske mreze

Neuronske mreze (engl. neural networks, NN) su algoritmi strojnog uéenja koji se
koriste za rjeSavanje problema metodom obrade podataka, a funkcioniraju na na¢in na koji
funkcioniraju i mozdane stanice u ljudskom mozgu. Op¢i model neuronske mreze, prikazan na
slici 21., a sastoji se od 3 sloja: ulaznog sloja, izlaznog sloja te dva skrivena sloja. Prvi sloj
sastoji se od ulaznih neurona. Tineuroni $alju podatke skrivenim slojevima, koji zauzvrat Salju
konacne izlazne podatke posljednjem izlaznom sloju. Skriveni sloj se sam moZze sastojati od
viSe slojeva 1 u njemu se mogu koristiti razli¢iti algoritmi kojima se obraduju podaci. Ulazni
podaci se mrezom kre¢u kroz niz razli¢itih, medusobno povezanih ¢vorova pri ¢emu se svaki
¢vor ispocetka ponderira i prera¢unava. [43]
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Slika 21.: Op¢i model neuronske mreze s dva skrivena sloja [43]

Neuronske mreze koriste povijesne podatke ili trening podatke za ucenje i poboljSavanje svoje
toCnosti tijekom vremena, a te informacije se unutar neuronskih mreza vrjednuju po internom
sustavu. U fazi nadziranog ucenja, kada je izlaz oznacen kao pogreska, informacija se Salje
natrag u model te se prema tome azurira proporcionalno tome koliko je bila odgovorna za
pogresku. Na taj nacin se pogreSka koristi za ponovno kalibriranje ¢vorova neuronske mreze
kako bi se uzela u obzir razlika izmedu Zeljenog i stvarnog rezultata. Tako se, S vremenom,
minimizira mogucénost pogreSaka i nezeljenih rezultata. Kada se dovoljnom koli¢inom
povijesnih podataka podesi zadovoljavajuca razina tocnosti, neuronske mreze postaju mocan
alat za obradu podataka velikom brzinom, a u mreznom okruZenju vrlo su korisne kod
predvidanja prometa. Mogu se koristiti za mnoge prakti¢ne primjene, kao $to su prediktivna
analiza u poslovanju, detekcija nezeljene poste, obrada prirodnog jezika itd. [44]

Postoji nekoliko primjera izvedbi neuronskih mreza, kao npr.:

e Unaprijedne neuronske mreze - jedna od najjednostavnijih varijanti neuronskih mreza

koje prenose informacije u jednom smjeru, kroz razne ulazne ¢vorove, sve dok ne stignu
do izlaznog ¢vora. Mreza moze ili ne mora imati skrivene slojeve, $to ih Cini
jednostavnijima za implementaciju.

e Rekurentne neuronske mreze (engl. recurrent neural networks, RNN) — sloZenije su
izvedbe, a funkcioniraju tako da spremaju izlazne vrijednosti ¢vorova i ponovno unose
rezultat u model. RNN model uci predvidati ishod sloja, a svaki ¢vor modela djeluje kao
memorijska ¢elija, nastavljajuci proracun i izvrSavanje operacija. Ova neuronska mreza
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zapocinje s istim unaprijednim Sirenjem kao unaprijedna mreza, ali zatim pamti sve
obradene informacije kako bi ih ponovno koristila u buduénosti. Ako je predikcija
mreze netocna, sustav se sam uci i nastavlja raditi prema to¢noj predikciji.

e Dugoro¢no-kratkoro¢na memorija (engl. long short-term memory, LSTM) — dio su
rekurentnih neuronskih mreza koje koriste LSTM blokove kako bi dobile podatke o
nacinu na koji program prima ulaze i stvara izlaze.

e Konvolucijske neuronske mreze (engl. convolutional neural networks, CNN) - jedan su
od najpopularnijin modela danas, a koriste varijaciju viseslojnih perceptrona®® i sadrze
jedan ili vise konvolucijskih slojeva koji mogu biti potpuno povezani. Koristi se u
mnogim najnaprednijim primjenama umjetne inteligencije, ukljucujuéi prepoznavanje
lica, digitalizaciju teksta i obradu prirodnog jezika.

e Dekonvolucijske neuronske mreze - koriste obrnut proces CNN modela. PokuSavaju
pronaci izgubljene znacajke ili signale koji su izvorno smatrani nebitnima za zadatak
CNN sustava.

e Modularne neuronske mreze - Ove mreze sadrze viSe neuronskih mreza koje rade
odvojeno jedna od druge i ne komuniciraju niti ometaju aktivnosti drugih tijekom
procesa izracuna. Posljedi¢no, slozeni ili veliki racunalni procesi mogu se izvoditi
ucinkovitije. [44]

5.2. Potporni vektori

Potporni vektori (engl. support vector machine, SVM) su algoritam strojnog uc¢enja koji
se Koristi za klasifikaciju neoznaéenih prikupljenih podataka u dvije oznaCene kategorije,
odnosno za razdvajanje skupa podataka u jasno definirane binarne grupe [45]. Ovom metodom
izvodi se kompleksna transformacija podataka ovisno o odabranoj jezgri funkcije i, na temelju
tih transformacija, nastoje se maksimizirati granice razdvajanja izmedu podataka ovisno o
prethodno definiranim oznakama ili klasama. Potporni vektori se Siroko koriste u disciplinama
poput zdravstva, obrade signala te u podrucjima prepoznavanja govora i slika. [43] Grafikon 2.
prikazuje skup podataka Klasificiran u klasu 1 (zelena) i klasu 2 (plava).

13 Perceptron je osnovna jedinica neuronske mreze, koja se koristi kao model za binarnu klasifikaciju.
Radi se o jednostavnom linearnom klasifikatoru koji donosi odluke na temelju skupa ulaznih znacajki.
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Grafikon 2.: Podjela podatak u dvije klase metodom potpornih vektora [43]

Metodom potpornih vektora nastoji se definirati linija koja maksimizira razdvajanje
izmedu dvije klase podataka u dvodimenzionalnom prostoru. Pomocu definirane linije odreduje
se ravnina, a podaci s najmanjom udaljenos¢u od te ravnine zovu se potporni vektori. Izracun
razdvajanja podataka ovisi o jezgrenoj funkciji koja moze biti polinomna, Gaussova itd.
Funkcija pojednostavljuje granicu razdvajanja podataka za nelinearne probleme dodavanjem
vise dimenzija kako bi se mapirali sloZeniji podaci, a tijekom tog procesa, podaci nisu potpuno
transformirani jer to moZe biti ratunalno zahtjevan proces. ldeju iza SVM algoritma prvi su put
predstavili Vladimir N. Vapnik i Alexey Ya. Chervonenkis 1963. godine. Potporni vektori
mogu se klasificirati u dva tipa, a to su linearni i nelinearni.

Linearni potporni vektori odnose se na tip SVM-a koji se koristi za klasifikaciju linearno
razdvojivih podataka, $to zna¢i da se skup podataka moze razdvojiti u kategorije ili klase
pomocu jedne ravne linije. Osim toga, klasifikator koji Klasificira takve podatke naziva se
linearnim SVM Kklasifikatorom. Linearni potporni vektori tipi¢no se Koriste za rjeSavanje
problema Kklasifikacije i regresijske analize.

Nelinearni podaci, koji se ne mogu razdvojiti u razli¢ite kategorije pomoc¢u ravne linije,
klasificiraju se pomocu nelinearnog potpornog vektora, kod kojeg se klasifikator naziva
nelinearnim Klasifikatorom. Kilasifikacija se moze izvesti s nelinearnim tipom podataka
dodavanjem znacajki u viSe dimenzija umjesto oslanjanja na 2D prostor. Ovdje se novo dodane
znacajke svrstavaju u hiperplohu koja pomaze u jednostavnom razdvajanju Klasa ili kategorija.
Nelinearni potporni vektori se obi¢no koriste za rje$avanje optimizacijskih problema koji imaju
vise varijabli. [43], [45], [46]
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5.3. Analiza glavnih komponenata

Analiza glavnih komponenata (engl. principal component analysis, PCA) je tehnika
koja se koristi za identifikaciju manjeg broja nepovezanih varijabli, poznatih kao glavne
komponente, iz veceg skupa podataka. Odnosno, to je metoda manipulacije ili redukcije kojom
se smanjuje koli¢ina promatranih podataka, dok se istovremeno koli¢ina izgubljenih
informacija svodi na minimum. Analiza se provodi na nacin da se pocetne varijable
ortogonalnom transformacijom transformiraju u novi skup varijabli nazvanih glavne
komponente. Glavne komponente se zatim poredaju, a rezultat toga je da pocetne varijable
zadrzavaju veéi dio informacija. Dijagram analize glavnih komponenata s dvije glavne
komponente prikazan je na grafikonu 3.

Jedna od posebnih prednosti povezanih s analizom glavnih komponenti je podrzavanje
kompresije podataka nakon pronalaska obrazaca u relevantnim podacima. To je korisno za
smanjenje broja varijabli ili za izbjegavanje multikolinearnosti. [43]
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Grafikon 3.: Raspodjelni dijagram koji prikazuje primjer analize glavnih komponenata
generirajuci dvije glavne komponente [43]

Osim svoje jednostavnosti i estetske razumljivosti, ova analiza takoder ima prednosti u
analizi podataka te mnostvu drugih djelatnosti kao §to su kompresija slika, prepoznavanje lica,
neuroznanost, racunalna grafika itd. Fokusiranjem na klju¢ne parametre pospjeSuje se
ucinkovitost 1 kvaliteta rezultata jer prekomjerni podaci koji ne utjecu na ponasanje modela
mogu uzrokovati Sum i ¢initi analizu manje u¢inkovitom. [47]

PCA se tipi¢no izvodi kroz pet glavnih koraka, a to su:

1. Standardizacija - Cilj ovog koraka je standardizacija raspona kontinuiranih
pocetnih varijabli tako da svaka od njih jednako doprinosi analizi
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2. Izracun kovarijacijske matrice — U ovom koraku nastoji se razumjeti kako se
varijable ulaznog skupa podataka razlikuju u odnosu jedna na drugu. Odnosno,
vidjeti postoji li kakva veza medu njima, jer se ponekad varijable korelirane tako
da sadrze suvisne informacije.

3. IzraCun vrijednosti iz matrica za odredivanje glavnih komponenata -
Eigenvektori i eigenvrijednosti su linearni algebarski koncepti koje je potrebno
izraCunati iz kovarijacijske matrice kako bi se odredile glavne komponente
podataka. Rangiranjem eigenvektora prema njihovim eigenvrijednostima, od
najvise do najnize, dobivaju se glavne komponente.

4. Stvaranje znacajki vektora - U ovom koraku odreduje se hoce li se zadrzati sve
komponente ili odbaciti one manje znacajne (s niskim eigenvrijednostima), te s
preostalima formirati matricu vektora koja se naziva vektor znacajki.

5. Preoblikovanje podataka duz osi glavnih komponenata - U ovom koraku cilj je
koristiti vektor znac¢ajki kako bi se ponovno usmijerili podaci s originalnih osi na
one predstavljene glavnim komponentama. [48]

5.4. Statisti¢cki modeli

Statisticki modeli imaju klju¢nu ulogu u predvidanju prometa i upravljanju optickim
mrezama. Poissonov model, Gaussov model, Markovljev model i dr. pruzaju jedinstvene
prednosti i dolaze s odredenim ograni¢enjima, a odabir najprikladnijeg modela ovisi 0
specificnim karakteristikama prometa i1 zahtjevima mreze. Dok statisticki modeli mogu pruziti
vrijedne uvide, uvijek je vazno kombinirati ih s detaljnim poznavanjem mrezne infrastrukture i
prometnih uzoraka za najbolje rezultate. [43]

Markovljev model predvida promet na temelju stanja sistema i vjerojatnosti prijelaza
izmedu tih stanja. Ovi modeli su posebno korisni u optickim mrezama za modeliranje prometnih
uzoraka koji pokazuju ovisnosti o prethodnim stanjima, kao $to su uzorci pristupa aplikacijama
ili korisnickog ponasanja. Markovljevi lanci omogucavaju detaljno modeliranje 1 analizu
prometnih uzoraka, ukljucuju¢i predvidanje zagusSenja i1 optimizaciju alokacije resursa.
Medutim, slozenost modela moze eksponencijalno rasti s pove¢anjem broja stanja, §to moze
otezati njegovu prakti¢nu primjenu. [49] Vizualni prikaz Markovljevog modela prikazan je na
slici 22.
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Slika 22.: Primjer vizualnog prikaza Markovljevog modela [50]

Poissonov model je jedan od najstarijih i naj¢es$ce koristenih modela za predvidanje
prometa u telekomunikacijama, ukljucujuéi i opticke mreze. Temelji se na pretpostavci da su
dolasci zahtjeva (npr., broj paketa podataka) slucajni i neovisni dogadaji koji se dogadaju s
konstantnom prosje¢nom stopom. Iako Poissonov model moze biti efikasan za predvidanje
ukupnog volumena prometa u mrezama s niskom do srednje visokom upotrebom, on ¢esto ne
uspijeva tocno modelirati promet u vrSnim satima ili u mrezama s visokom prometnom
varijabilno$¢u zbog svoje pretpostavke o neovisnosti dogadaja. [51]

Gaussov model (ili normalna distribucija) primjenjuje se kada se prometne
karakteristike distribuiraju simetri¢no oko srednje vrijednosti. Ovaj model je koristan za analizu
prometa koji pokazuje predvidljive uzorke varijabilnosti i moze se koristiti za procjenu
vjerojatnosti odstupanja od prosje¢nog prometa. Gaussov model je posebno koristan za mreze
s velikim koli¢inama prometa, gdje centralni grani¢ni teorem omogucuje prijelaz iz Poissonove
distribucije u normalnu distribuciju. Ipak, ograni¢enje ovog modela lezi u pretpostavci
simetrije, §to moze biti nerealno za opticke mreze. [52]

5.5. Linearna regresija

Linearna regresija je uobiCajena tehnika koja se koristi u statistickoj analizi za
pronalazenje i procjenu odnosa izmedu dva ili vise skupova varijabli, bez obzira na to kako su
rasporedene. Varijable za regresijsku analizu moraju sadrZavati isti broj opaZanja, ali mogu
imati bilo koju veli¢inu ili sadrzaj. Odnosno, nema ograniCenja za provodenje regresijske
analize samo nad skalarnim varijablama, ve¢ se mogu Koristiti i kategoricke varijable. [43]
Grafikon 4. prikazuje dijagram rasprsenja s linearnom linijom.
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Grafikon 4.: Prikaz dijagrama linijske regresije [43]

Od ovih varijabli, jedna se naziva zavisna varijabla, a pretpostavka je da sve ostale
varijable nose naziv nezavisne varijable i da postoji uzro¢na veza izmedu nezavisnih i zavisne
varijable. Nezavisna varijabla je prediktor ili objaSnjavajuc¢a varijabla koja ostaje
nepromijenjena zbog promjene drugih varijabli, a zavisna se varijabla mijenja s fluktuacijama
nezavisne varijable. Regresijski model predvida vrijednost analizirane zavisne varijable, pa je
zato linearna regresija algoritam nadziranog ucenja koji simulira matematicku vezu izmedu
varijabli i daje predvidanja za kontinuirane ili numericke varijable. Model linearne regresije
takoder se moze ucinkovito trenirati na normaliziranim i standardiziranim skupovima podataka.
U tom slucaju, ovaj model moze se Koristiti za predvidanje ishoda za testni skup i mjerenje
raznih parametara. [43], [53]
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6. Analiza metoda/tehnika predvidanja prometa

Postoji mnogo dostupnih istrazivanja koja se bave ispitivanjem prometa na
komunikacijskim mrezama koriStenjem metoda strojnog ucenja. Takoder, velik dio tih
istrazivanja ima fokus na optickim mrezama te daje vaznost predvidanju prometa. U
istrazivanjima se testiraju razne metode i tehnike, a vecina tih tehnika Se oslanja na znacajnu
koli¢inu prikupljanja podataka u stvarnom vremenu. Pretpostavlja se da su mrezni uredaji
opremljeni za prikupljanje podataka, koji se potom analiziraju razli¢itim algoritmima i
metodama za predvidanje prometnih parametara i kvarova u optickim mrezama.

6.1. Predvidanje prometa koriStenjem NN

U istrazivanjima [54], [55] koriste se skupovi podataka o serijama promet u vremenu
dobiveni od pruzatelja mreznih usluga u kombinaciji s metodologijom dugoro¢no-kratkoro¢ne
memorije i RNN, za predvidanje mreznog prometa u vremenskim razdobljima od 5 minuta i 1
sat, gdje RNN mreZa sadrzi povratnu petlju u skrivenom sloju koja pamti rezultate prethodnog
vremena. Problem s RNN-om je da se njegova memorija s viemenom degradira, $to se naziva
nestajanje gradijenata te stoga nije prikladna za predvidanje dugoro¢nih podatkovnih ovisnosti,
ukljucujuéi i autokorelaciju. LSTM je varijanta RNN-a koja smanjuje ovaj problem tako $to
svaka neuronska celija sadrzi dodatne memorijske jedinice, ¢uvajuci stanja Celija kroz duze
periode ili zaboravljaju¢i informacije koje se smatraju neprimjenjivima. U ovom primjeru,
LSTM se koristi za predvidanje autokorelacije tako da se podaci prvo propustaju kroz LSTM
neuronsku mrezu, a izlaz se zatim propusta kroz standardnu duboku neuronsku mrezu (engl.
deep neural network, DNN). Jedan nedostatak koriStenja LSTM modela je duzi vremenskKi
period potreban za treniranje modela, odnosno potrebno je viSe iteracija treninga prije nego
model moze to¢no predvidjeti mrezni promet.

U istrazivanju [56] koristi se neuronska mreza s propagacijom unazad (engl.
backpropagation neural network, BPNN) za predvidanje budué¢ih veza u elasticnoj optickoj
mrezi kako bi se postigle bolje performanse povecanjem bandwidth-a i smanjenjem
vjerojatnosti blokiranja. BPNN se koristi za predvidanje vremena dolaska podataka i vremena
zadrzavanja buduc¢ih veza u mrezi. U ovom primjeru se ove vrijednosti u radu nazivaju ,,buduce
veze®, a ,dodijeljene veze* su veze u kojima su vrijeme dolaska i vrijeme zadrZavanja poznati
jer su spektralni resursi unaprijed odredeni duz odredenog puta. Algoritam minimalne
sveobuhvatne tezine (engl. minimum comprehensive weight algorithm, MCW) predvida buduce
vrijednosti vremena dolaska i zadrzavanja na mreznim putevima, dok se druge strane, algoritam
minimalne mreZzne konkurencije (engl. minimum network competition algorithm, MNC) koristi
za izracunavanje konkurencije resursa za sve mrezne puteve koji se zatim usporeduju, a
optimalan put je onaj s najmanjom konkurencijom i s najmanjom vjerojatnos$cu blokiranja.
Studija je pokazala da MCW postize bolje rezultate od drugih algoritama u performansama
elasti¢ne opticke mreze.

37



U istrazivanju [57] Takoder se predlaze generativna suparnicka mreza s grafickom
konvolucijom za predvidanje skokova prometa u kratkom i dugackom vremenskom periodu.
mreza s grafickom konvolucijom (engl. graph convolution network, GCN) biljezi topolosko
stanje mreze, a generativna suparnicka mreza (engl. generative adversarial network, GAN)
koristi za predvidanje buduc¢ih naglih porasta prometa, dok se jednostavna unaprijedna
neuronska mreza koristi se za predvidanje najvjerojatnijeg buduceg stanja mreze. Jednotjedni
prikazi mreze koriSteni su u GCN-GAN modelu za rjeSavanje problema kratkoro¢nog
predvidanja, dok su tromjese¢ni prikazi koriSteni za dugoro¢no predvidanje. U modelu su se
koristili stvarni prometni podaci iz Telus Fiber Network!*, a rezultati su pokazali da je GCN-
GAN model bio ulinkovitiji u predvidanju naglih porasta prometa u usporedbi s LSTM
modelom u smislu nizih vrijednosti srednje kvadratne pogreske 1 nizeg precjenjivanja koli¢ine
prometa.

U istrazivanju [58], prikazano je istrazivanje predvidanja prometa stvarne opticke mreze
u zapadnom dijelu Kine, izmedu gradova Peking, Nanjing, Guangzhou, Chengdu, Shangai,
Xian, Wuhan i Tianjin. Definiran problem vremenskih i prostornih autokorelacija prometa
izmedu ¢vorova optiCke mreze koriste¢i usmjereni graf €iji ¢vorovi su mrezni usmjernici, a
rubovi oznacavaju veze medu ¢vorovima opticke mreze. Istrazivanje je provedeno neuronskom
mrezom, metodom graficke konvolucijske mreze s kontroliranim rekurentnim blokom (engl.
Graph Convolutional Network with the Gated Recurrent Unit, GCN-GRU), gdje GCN Koristi
graficki prikaz za u€enje o meduovisnostima ¢vorova, a GRU se koristi za prikupljanje uzoraka
prometa u odredenom vremenskom periodu. Prikaz arhitekture GCN-GRU modela koji se

koristio u svrhu ovog istrazivanja prikazan je na slici 23.

14 Telus Fiber Network je opticka mreza koju implementira telekomunikacijska tvrtka Telus.
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Slika 23.: Prikaz GCN-GRU arhitekture [58]

Model je evaluiran stvarnim skupom podataka s okosnice opticke mreze, odnosno s 34
opticka vlakna u razdoblju od 4. rujna 2018. do 11. rujna 2018., a istrazivanje je rezultiralo
to¢noscu predvidanja od 98 %.

U istrazivanju [59] predlaze se algoritam za upravljanje opti¢kim putevima s fokusom
na potro$nju energije (engl. power-aware lightpath management, PALM) kako bi se smanjila
potros$nja energije prilikom pucanja i ponovnog uspostavljanja opti¢kih puteva, jer
uspostavljanje optickih puteva u elasticnim optickim mrezama moze ¢initi 15 % ukupne
potrosnje energije. Modul za predvidanje prometa integriran je s EON, a sastoji se od BPNN
uz dodatak algoritma optimizacije rojem cestica (engl. particle swarm optimization, PSO) za
odredivanje pocetnih ulaznih vrijednosti. PSO algoritam radi tako da najprije inicijalizira
nasumic¢ne vrijednosti za svaki ulazni parametar, a Svaka Cestica ima vrijednost brzine
pridruZzenu sebi 1 pamti svoju prethodnu najbolju brzinu. Sa svakom iteracijom, vrijednost
brzine se azurira kako bi se kretala prema boljoj vrijednosti uzimajuéi u obzir svoju prethodnu
najbolju, a ovaj proces se ponavlja sve dok se ne utvrdi optimalna vrijednost brzine kao ulaz za
BPNN. PALM algoritam ovisi 0 izlaznim vrijednostima predvidanja iz PSO i BPNN-a kako bi
se odredilo hoce li se opticki put ostaviti otvorenim ili preusmjeriti zahtjev za prometom na
odredeni neaktivni opti¢ki put. Simulirani rezultati pokazuju da PSO-BPNN pri pragu
iskoristenosti opti¢kog puta od 80 % ima 31-36 % poboljSanje u smanjenju potro$nje energije
u usporedbi s energetski ucinkovitim manycastom (engl. energy-efficient manycast, EEM)
algoritmom tijekom jednog mjeseca. PALM je uspjeSan u zna¢ajnom smanjenju potrosnje
energije u EON-ima, medutim, u tom slucaju se pove¢ava omjer blokiranja propusnosti za 5 %.

39



U istrazivanju [60] usporeduju se i procjenjuju razlicite izvedbe rekurentnih neuronskih
mreza za predvidanje mreZnog prometa na GEANT® okosnici opticke mreze. Testiranja su bila
radena na izvedbama LSTM, unaprijednih neuronskih mreza, jedinicom s povratnim petljama
(engl. gated recurrent unit, GRU) i identifikacijskom rekurentnom neuronskom mrezom (engl.
identify recurrent neural network, IRNN). U stvarnim mreznim skupovima podataka, LSTM je
pokazao bolje rezultate u usporedbi s drugim izvedbama neuronskih mreza, medutim,
performanse GRU i IRNN tehnika su usporedive s LSTM-om. Stovise, GRU mreZa imala je
niZze racunalne troskove u usporedbi s LSTM mrezama. Zaklju¢no, sve metode rekurentnih
neuronskih mreza su pokazale zadovoljavaju¢u preciznost predvidanja prometa opticke mreze.

U istrazivanju [61] Zeli se ostvariti kaSnjenje od priblizno jedne ms te energetska
ucinkovitost u jedinici opticke mreze (ONU) na nacin da je razvijena metoda predvidanja
bandwidth-a koja se temelji na LSTM metodi. PredloZzenom shemom se predvidaju zahtjevi za
propusnosc¢u u oba smjera za svaki ONU te se odreduje redoslijed i vrijeme pocetka prijenosa
za svaki ONU na temelju predvidenih zahtjeva za bandwidth i kaSnjenje. Na taj nacin,
predlozena shema minimizira gubitak bandwidth-a mreze kao i ukupno vrijeme rada svakog
ONU-a te se stoga postize niska latencija i smanjuje se potroS$nja energije, jer se produzuje
vrijeme mirovanja. Rezultati simulacija pokazuju da predlozena shema moZze smanjiti prosje¢no
kasnjenje paketa u jednom smjeru za najmanje 28,9 % i moze smanjiti potro$nju energije po
bitu za 73,7 % kada se radi o prijenosu podataka pod uvjetom latencije od 1 ms.

U istrazivanju [62] predloZena je metoda temeljena na neuronskim mreZzama za brzo i
precizno predvidanje spektralne snage duz vlakna, u svrhu procijene QoT. Kako bi se
zadovoljili zahtjevi brzine i efikasno predvidjela snaga s obzirom na frekvenciju i udaljenost
prijenosa, predlazu se tri razli¢ite umjetne neuronske mreze (engl. artificial neural network,
ANN) uzimajuéi u obzir vise scenarija. Testiranja ukljucuju scenarije razli¢ite vrijednosti snage
po kanalu, razli¢ite vrste vlakana i razli¢ite duljine vodova. Dva ANN-a koriste sinteti¢ke
podatke kod modeliranja sustava kako bi procijenile utjecaj linearnih i nelinearnih oStecenja
vlakna. Konkretno, jedna verzija ANN-a se koristi za predvidanje promjene spektralnih profila
snage duz vlakna, dok se druga verzija ANN-a koristi za procjenu koeficijenata koji se kasnije
ucitavaju u zatvoreni matemati¢ki model. Tre¢a verzija ANN-a radi na eksperimentalnim
podacima i koristi se za predvidanje profila snage na kraju vlakna , a ti se podaci tada koriste
za brze procjene performansi sustava. Dobiveni rezultati izra¢unati izmedu predvidenih i
stvarnih profila snage pokazuju izuzetno to¢na predvidanja koja ne prelaze 0,2 dB za otprilike
97 % slucajeva za sinteticke podatke i uvijek su ispod 0,5 dB za eksperimentalne podatke. Takvi
rezultati dokazuju potencijal predlozenog pristupa ¢ine¢i ga pogodnim za primjenu u stvarnom
vremenu procjene QoT-a.

15 paneuropska istrazivacka i obrazovna mreza koja povezuje nacionalne istraZivacke i obrazovne mreze
diljem Europe.
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U istrazivanju [63] predloZen je analizator dijagram oka (engl. eye diagram)?® koji moze
procijeniti Q faktor i duljinu veze nakon obrade slika, a temelji se na viSe varijanti
konvolucijskih neuronskih mreza koje se u ovom istrazivanju i usporeduju. CNN modeli
koriSteni za dijagram oka testiraju se na nekoliko modulacijskih formata, a performanse ovih
modela procjenjuju se u smislu to¢nosti, srednje kvadratne pogreske i tolerancije na pogreske.
CNN modeli su pokazali zadovoljavajuéu preciznost predvidanja, dok su najbolji rezultati
pokazali vrijednost srednje kvadratne pogreske od 0.00188 1 0.00036. Donesen je zakljucak da
ovaj analizator dijagrama oka temeljen na CNN mozZe biti obecavajuci pristup za analizu i
optimizaciju optickih komunikacijskih sustava bez ljudske intervencije.

U istrazivanju [64] predlozena je ANN metoda za predvidanje QoT za velike opticke
mreze izmedu podatkovnih centara te je ta metoda zatim usporedena s dva druga analiticka
modela koji procjenjuju podatke temeljene na Sumu pojacala, nelinearnosti i1 distorziji
pretvaraca. Model je testiran s 200000 nasumi¢nih skupova podataka, s brzinama prijenosa od
200, 400, 600 1 800 Gb/s 1 osam tipova pretvaraca, a predvidali su se parametri BER 1 OSNR.
Rezultati su pokazali da je postignuta standardna devijacija pogreske procjene QoT-a od 0,3
dB, §to nadmasSuje analiticke modele. Takoder je dokazana i1 demonstrirana korisnost ANN
modela i kod prebacivanja optickih puteva koji su Cesti za ovakav tip optickih mreza.

6.2. Predvidanje prometa KoriStenjem SVM

U radu [65] je provedeno istrazivanje metodom potpornih vektora koji su trenirani s
prethodnim podacima u simulacijama izvan mreze kako bi predvidjeli kvalitetu prijenosa u
optickim mreZzama. Za izvan mrezno testiranje koriSteni su podaci iz 14 ¢vorova Deutsche
Telekom opti¢ke mreze, a u obzir su uzete 32 i 64 valne duljine po linku, dok se sam SVM
izratun odradio u programskom alatu MATLAB. Za istrazivanje je razvijen procjenitel]
kvalitete prijenosa koji klasificira svjetlosne putove u kategorije visoke i niske kvalitete na
temelju praga Q-faktora definiranog od strane korisnika. Konkretno, ovaj prag je postavljen na
16,9 dB, $to odgovara razini BER od 10712, dakle, svjetlosni putovi oznadeni vrijednoséu Q-
faktora iznad praga, tj. s niskim BER-om, smatraju se da zadovoljavaju zahtjeve kvalitete, dok
se oni ispod praga smatraju neodrzivim svjetlosnim putovima. Tako prikupljene vrijednosti
prikupljene u razli¢itim trenucima i s razli¢itim optereéenjima mreznog prometa, sastoje se od
skupova atributa koji opisuju svjetlosni put i njihovih pridruzenih Q-faktora. Konkretno, opis
svjetlosnog puta sadrzi izvorne i odredi$ne ¢vorove, skup linkova koje prelazi, odgovarajucu
valnu duljinu i ukupnu duljinu. U pocetku se provodi faza treniranja gdje se razliciti podskupovi
podataka koji pripadaju podrucju nesigurnosti unose u SVM modul, a zatim se provodi proces
unakrsne validacije s 10 presjeka kako bi se temeljito okarakterizirala ocekivana izvedba tako
konstruiranog modela. Jednom kada je model izgraden i okarakteriziran, performanse sustava
se testiraju s razli¢itim novim podskupovima podataka, a utvrdeno je da takav pristup rezultira

% Dijagram oka je graficki alat koji se koristi za procjenu kvalitete optickih signala, a dobiva se
prikazivanjem prijemnog opti¢kog signala na specijaliziranom analizatoru. Signal se ponavlja kroz vi$e perioda i
prikazuje se na nacin da se svi periodi preklapaju, stvarajuci oblik koji podsjeca na ljudsko oko.
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to¢noscu od 99.95 % u klasifikaciji svjetlosnih puteva te znatno smanjuje vrijeme potrebno za
izracun.

U istrazivanju [66] predlaze se tehnika viSefunkcionalne opticke spektralne analize
temeljena na strojnome ucenju koja uz obavljanje konvencionalnih analiti¢kih funkcija, obavlja
i prosirene analiticke funkcije, ukljucujuci detekciju sredisnje valne duljine, izracun OSNR-a,
prepoznavanje $irine pojasa te dijagnozu spektralne distorzije!’. Za ovu svrhu testirana su i
usporedena cetiri algoritma strojnog ucenja ukljuc¢uju¢i SVM, neuronske mreze i statistiCke
modele. U prvom su se testu obradivale valne duljine, OSNR i §irine pojasa optic¢kih signala
temeljene na spektralnim podacima, pomocu Cetiri metode strojnog ucenja. Rezultati su
pokazali da je SVM metoda postigla najbolje performanse, postigavsi optimalnu to¢nost od 100
% i najmanje vrijeme testiranja, ispod 0,34 s. Za potrebe praktine primjene istrazen je |
slozeniji slu¢aj, gdje su valna duljina, OSNR i §irina pojasa istovremeno promjenjivi. Cak i u
ovom slu¢aju, ukupna to¢nost SVM metode je i dalje ve¢a od 99,1 %, a vrijeme izracuna je bilo
0,776 s. Osim toga, proucavane su i prosirene analiticke funkcije za dijagnosticiranje spektralne
distorzije uzrokovane efektom kaskadnog filtriranja!® i efektom pomaknutog filtriranjal®.
Navedeni parametri mogu se takoder efikasno procijeniti pomo¢u SVM metode s visokom
prosjecnom tocnosc¢u 1 niskom standardnom devijacijom, Sto je korisno za otkrivanje kvarova 1
oporavak od distorzije. Zakljuceno je da ova tehnika ima potencijal za primjenu u optickom
spektrometru za provedbu viSefunkcionalne spektralne analize ili u optiCkom monitoru
performansi za izvrSavanje dijagnoze spektralne distorzije.

U istrazivanju [67] predlozena je shema predvidanja kvarova u SDON mrezama
temeljena na LSTM i SVM metodama. LSTM se koristi za predvidanje parametara opticke
mreze, a zatim se SVM metodom predvida hoce li do¢i do kvara mreZe. Dijagram arhitekture
predlozene sheme prikazan je na slici 24., a funkcionira na nac¢in da SDON kontroler prikuplja
podatke iz opticke mreze u stvarnom vremenu te na temelju rezultata predvidanja, kada se
predvidi kvar, SDON kontroler Salje upute za promjene usmjeravanja kako bi se izbjegli
kvarovi.

17 Distorzija je pojava kada se izvorni signal mijenja ili izobli¢uje tijekom prijenosa kroz mrezu.

18 Kaskadno filtriranje odnosi se na propustanje signala kroz vie opti¢kih filtara zbog ¢ega moze doé¢i do
kumulativnih efekata koji mijenjaju karakteristike signala.

19 Pomaknuto filtriranje se odnosi na situaciju kada je sredisnja frekvencija filtra neuskladena s
frekvencijom signala.
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Slika 24. Arhitektura sheme predvidanja LSTM/SVM modelom u SDON mreZi [67]

Slika 25. prikazuje tijek rada modela za predvidanje kvarova, gdje crna strelica predstavlja

proces treniranja, a plava strelica proces predvidanja.
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Slika 25. Tijek predvidanja LSTM/SVM modela u SDON mrezi [67]

U procesu treniranja prvo se prikupljeni podaci iz optiCke mreze prethodno obraduju, a zatim
se predaju LSTM-u i SVM-u za treniranje. Za izracun se koriste razni parametri kao $to su
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OSNR, ulazna snaga, izlazna snaga itd., a u predlozenom mehanizmu LSTM modeli su trenirani
za svaku znacajku, dok je skup podataka podijeljen na skup za treniranje i testiranje. U SVM
modelu koristene su metode pretrazivanja mreze? i desetostruke unakrsne validacije?! kako bi
se odredili optimalni parametri, kao Sto je funkcija jezgre. Rezultati istrazivanja su pokazali
ucinkovitost ove metode s to¢nos¢u predvidanja do 90,63 %.

U istrazivanju [68] predloZen je model za predvidanje stupnja zaguSenja opticke mreze
temeljen na SVM. Buduci da bandwidth odreduje stupanj zagusenja mreze, ovaj rad klasificira
stupanj zaguSenja mreze u tri kategorije prema prosje¢noj iskoriStenosti propusnosti linkova.
SVM model je za simulaciju koristio podatke o veli¢ini bandwidth-a za svaku uslugu, trajanju
svake usluge, izvornom ¢voru i odredisnom ¢voru, a simulacija je simulirala dinamicki promet
dvije okosnice opticke mreze. Rezultati simulacije su pokazali da preciznost klasifikacije moze
dosec¢i 97,8 % te je zakljuCeno da model za predvidanje zaguSenja opticke mreze temeljen na
SV M-u pruza dobru strategiju za upravljanjem i planiranjem opticke mreze, alokacijom resursa
i poboljsanjem kvalitete usluge.

6.3. Predvidanje prometa koriStenjem PCA

U istrazivanju [69] koristi se umjetna neuronska mreza s osam ulaznih parametara za
procjenu performansi u optickim mrezama s usmjeravanjem po Vvalnim duljinama (engl.
wavelength-routed optical networks, WRON). Ovaj pristup se razlikuje od drugih metodologija
s neuronskim mrezama tako $to se ukljucuje ulazni parametar fizickog sloja u neuronsku mrezu,
a svrha metodologije je pruziti brz 1 jednostavan nacin za procjenu vjerojatnosti blokiranja u
WRON-ovima uzimajuci u obzir fizicka osteCenja. Nezavisne varijable povezane s fizickim
slojem i topoloskim svojstvima WRON-a odredene su analizom glavnih komponenata koja je
provedena kako bi se generalizirale i identificirale varijable koje bi olaksale treniranje modela
i omogucile njegovu uporabu u razli¢itim mrezama. Najbolji skup parametara zatim je koriSten
za treniranje neuronske mreZe, a rezultati su usporedeni s rezultatima mreze simuliranim
pomocu simulatora zvanog SIMPTON. SIMPTON je koristen za simulaciju mreza s razli¢itim
prometnim opterecenjima od 100 i 200 Erlanga, ovdje su rezultati pokazali da je neuronska
mreza ucinkovit nacin za procjenu vjerojatnosti blokiranja u slucajevima gdje je potrebno
neadekvatno treniranje mreze i vrijeme izvrSenja. Postoje dva nedostatka ovog pristupa, prvi je
da se isti ulazni kriteriji moraju koristiti za tocnu procjenu vjerojatnosti blokiranja mreze, a
drugi je da se pogreska povecava U mrezama s nizim prometnim optereéenjima.

U istrazivanju [70] predloZen je model slozene potpuno povezane neuronske mreze
zasnovan na slozenoj PCA analizi te je eksperimentalno demonstriran na sustavu koherentne

20 Metoda pretrazivanja mreze je postupak koji ispituje unaprijed definirane raspone parametara kako bi
pronasao optimalne vrijednosti.

21 Deseterostruka unakrsna validacija je metoda validacije modela koja dijeli skup podataka na deset
dijelova, koristi devet za treniranje, a jedan za testiranje, te ponavlja postupak deset puta kako bi se procijenila
ucinkovitost modela.
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opticke komunikacijske mreze s dualnom polarizacijom i modulacijom 64-kvadraturne
amplitude, dugackom 375 km. Definirani problem istrazivanja je ublaZzavanje Kerrovog
nelinearnog u¢inka??, a model bi trebao sluZiti za njegovo predvidanje. PCA je upotrijebljen u
kombinaciji s neuronskom mrezom kako bi dodatno smanjio ra¢unalnu sloZenost i vrijeme
procijene. Kod izra¢una je u obzir uzet parametar Q faktor, a rezultati su pokazali da je PCA
postigao smanjenje vremena izra¢una za 40 % i Smanjenje prostorne slozenosti za 70 %.

6.4. Predvidanje prometa KoriStenjem statistickih modela

U istrazivanju [71] je provedeno simulacija temeljena na Markovljevom modelu, kojom
su se testirali pristupi optimizacije 1 predvidanja prometa kod pruzatelja usluga raunarstva u
oblaku. Predvidani prometni parametar u ovome je slu¢aju bila vjerojatnost blokiranja. Stovise,
model je predviden kako bi se omogucilo predvidanje prometa u problemima optimizacije
izmedu podatkovnih centara za slu¢ajeve orijentirane na pruzatelje usluga. Pristup predvidanja
prometa, iako pruza rjeSenje s vecim troSkom, rezultirao je niskim postotkom blokiranja
zahtjeva 1 u€inkovitijim koriStenjem resursa mreZze.

U istrazivanju [72] koristi se pristup u tri faze za pobolj$anje kvalitete usluge u optickim
WDM mrezama temeljen na Markovljevom statistickom modelu. Predlozena je tehnika za
uravnoteZenje opterecenja radi poboljSanja QoS za uspostavljanje svjetlosnih putova (engl. load
balancing technique to improve QoS for lightpath establishment, LBIQLE) procjenjuju se
parametri propusnosti, vjerojatnosti blokiranja i mjernih podataka kasnjenja. Model ima dva
sloja, skriveni sloj i vidljiv sloj, a za odredivanje najvjerojatnijeg buduéeg stanja sustava, raCuna
se niz vjerojatnosti u skrivenom sloju i prenosi u vidljiv sloj. Takav niz vjerojatnosti naziva se
Markovljev lanac, a pretpostavlja tvrdnju da sljedece stanje ovisi samo o trenutnom stanju
sustava, a ne o bilo kojem prethodnom stanju. U drugom koraku Koristi se redoslijed valnih
duljina za smanjenje interferencije izmedu kanala, dok se u tre¢em koraku koristi algoritam za
modificiranje virtualne topologije kako bi se najbolje zadovoljila predvidena potraznja prometa
iz prvog koraka. LBIQLE metodom se pokazuje veca stopa iskoriStenje mreze te smanjenje
vjerojatnost blokiranja i kasnjenja.

U pasivnim opti¢kim mrezama, OLT Salje pakete podataka prema ONU smjeStenima
kod korisnika te se u istrazivanju [73] koristi Bayesova®® procjena za predvidanje vremena
izmedu dolazaka paketa od OLT-a do ONU-a. Izracuni poput nakupljanja prometa tijekom
mirovanja provode se na OLT-u, a naredba se tada Salje od OLT-a do ONU-a, govore¢i mu
kada da miruje, a kada da se aktivira kako bi primio sljede¢i paket. ONU procjenjuje prosje¢no
vrijeme izmedu dolazaka paketa koriste¢i Bayesovu procjenu i vraca svoju procjenu OLT-u za
daljnje izracune. Bayesova procjena je statisticka metoda temeljena na vjerojatnosti, koriStena
u ovom primjeru kako bi se pronasao najvjerojatniji prosjecni broj dolaznih paketa, a proces se

22 Kerr-ov nelinearni uc¢inak je fenomen u optic¢kim vlaknima gdje indeks loma materijala postaje ovisan
0 intenzitetu svjetlosti koja prolazi kroz njega.

2 Bayesov model predvidanja je statisticki pristup koji kombinira prethodno znanje s novim
informacijama kako bi izraunao vjerojatnost.
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ponavlja kako bi se azurirala vjerojatnost prosjecnog broja paketa sa svakim dodatnim
mjerenjem. Rezultati ovog izraCuna prikazuju ustedu energije od 63 %, uz Smanjenje
prosje¢nog kasnjenja od 13 % koje se oc¢ekuje od mirovanja i aktiviranja ONU-a.

U istrazivanju [74] predlaze se uporaba algoritama za optimizaciju dijeljenja valnih
duljina kako bi se maksimizirala propusnost prometa tijekom perioda vr§nog prometa u
elasticnim optickim mrezama. Umjesto ukljucivanja i isklju¢ivanja opreme u svrhu obrade
visokih prometnih volumena, promet se dijeli na razli¢ite svjetlosne puteve kada se dosegne
odredeni prag, a promet se obraduje kroz cetiri algoritma kako bi se odredio broj tocaka
dijeljenja, svjetlosni putevi koji ¢e se podijeliti, alokacija resursa nakon dijeljenja i
usmjeravanje dodatnog prometa. Rezultati su pokazali da optimizacija dijeljenja valnih duljina
moze povecati ukupnu propusnost prometa u mrezi, pod pretpostavkom da se mrezni promet
moze podijeliti. Jedan nedostatak dijeljenja prometa je taj da se prekida mrezni promet na
kratko vrijeme kako bi se srusili 1 stvorili novi svjetlosni putevi. Medutim, predlozena tehnika
optimizacije je odrzivo rjeSenje za kratkotrajne vrSne promete koji traju od nekoliko sati do
nekoliko dana jer zahtijeva samo nekoliko minuta za izracun 1 rekonfiguraciju mreze.

U istrazivanju [75] predlaze se tehnika koriStenjem Bayesovih mreza, 0dnosno
mehanizam predvidanja kvarova ¢vorova opticke mreze koje ne ometa rad mreze. Mrezni
¢vorovi opremljeni su dnevnickim datotekama koje programeri koriste za otklanjanje problema,
a promatraju¢i dnevnike proslih kvarova, pojavljuju se obrasci u slijedu dogadaja koji dovode
do kvara. Ti dogadaji su predstavljeni kao ¢vorovi u usmjerenom aciklickom grafu (engl.
directed acyclic graph, DAG), koji moze se koristiti kao mehanizam predvidanja kvarova
temeljen na Bayesovoj mrezi. Kvalitativne informacije o tome koliko se ¢esto kvarovi dogadaju
dobivene su od programera, a te informacije se zatim koriste za generiranje uvjetnih
vjerojatnosti o pojavljivanju kvarova. Bayesova mreza Koristi te vjerojatnosti, a predvidanje
kvarova provodi se na temelju dogadaja koji se dogadaju u stvarnom vremenu, izvucenih iz
dnevnika mreznih ¢vorova. Rezultati ovog istrazivanja su pokazali da ovaj mehanizam
pokazuje visoku to¢nost kod predvidanja kvarova na ¢vorovima.

U istrazivanju [76] koriSten je algoritam temeljen na Monte Carlo metodi®* za
predvidanje volumena prometa u elasticnim optickim mrezama, a rezultati su zatim usporedeni
s rezultatima predvidanja pomocu neuronskih mreza. Eksperimenti su pokazali da predlozene
metode za predvidanje prometa imaju superiorne performanse kada se primjenjuju na
standardne algoritme koriStene u elastiénim optickim mrezama te potencijalno mogu postati
novi smjer za optimizaciju performansi optickih mreza. Rezultati su pokazali da se Monte Carlo
model bolje prilagodava prometnim promjenama u kra¢em vremenu u odnosu na neuronske
mreze.

24 Monte Carlo metoda je skup numerickih tehnika koje koriste slucajno uzorkovanje za procjenu
matematickih i statistickih funkcija te za simulaciju razli¢itih fizickih i matematickih sustava.
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Istrazivanje [77] se razlikuje od svih prethodnih jer je prvo koje koristi Bayesovo
modeliranje za procjenu dostupnosti mreznih opti¢kih veza. U ovom istrazivanju je izgraden
statisticki model u kojega su uneseni podaci prikupljeni u odredenom vremenskom intervalu, a
neovisan je o usmjeravanju i sigurnosnim mehanizmima. Model je proveden kroz niz
simulacijskih eksperimenata, a rezultati su pokazali smanjenje pogreske predvidanja
dostupnosti optickih veza za 52 %. ZakljuCeno da je ovaj model izuzetno koristan za scenarije
s ograni¢enim podacima jer je dokazana stabilnost s obzirom na nasumi¢nost podataka, a glavne
prednosti modela su to¢nost, pouzdanost te procjena nesigurnosti.

Istrazivanje [78] je nastavak na istrazivanje [86] gdje se takoder koristi Bayesov model
kod predvidanja dostupnosti optickih veza. U ovu svrhu je razvijen novi Bayesov model za
predvidanje dostupnosti veza u optickim mrezama, koriste¢i ukupna vremena dostupnosti 1
nedostupnosti linkova. Model je usporeden s drugim pristupima predvidanja kao Sto su
empirijska intervalna dostupnost?® ili polinomnih i recipro¢nih regresija®®, a rezultati su
pokazali da razvijeni model pruza vecu toc¢nost u odnosu na njih. Razvijeni Bayesov model
pokazao je najbolje ukupne performanse u eksperimentima izmedu razli¢itih topologija i
vremenskih razdoblja, a eksperiment s najboljim rezultatima rezultirao je smanjenjem pogreske
procjene dostupnosti veza za 75 %.

U istrazivanju [79] istrazen je pristup temeljen na Bayesovoj optimizaciji s podacima
dobivenim iz aktivne optiCke mreze u sklopu terenskog ispitivanja, kako bi se prikupili tesko
mjerljivi parametri, a ti parametri su potom koristeni za procjenu QoT-a. PredloZzen Bayesov
model Kkoristi podatke mjerenja OSNR-a te se primjenjuje u aktivnoj opti¢koj mrezi kao dio
terenskog ispitivanja. Modelom se nastoje predvidjeti Cetiri faktora neizvjesnosti, a to su faktor
Suma pojacala, gubitak na spojevima, gubitak u vlaknu i indikator izjednacavanja snage. Ti
parametri nisu jedini izvor neizvjesnosti, ali najviSe doprinose Sumu u izraunu OSNR-a.
Rezultati ispitivanja su pokazali da je Bayesov model poboljsao to¢nost procjene QoT-ado 1,78
dB.

6.5. Predvidanje prometa koriStenjem linearne regresije

U istrazivanju [80] predlaze se regresijski model strojnog uéenja kako bi se dobila
najbolja kombinacija opterecenja vlakna koja minimizira fragmentaciju mreze. Model je
testiran u dinami¢kom scenariju te je pokazao zadovoljavajuce rezultate. Razvijen je algoritam
svjestan vertikalne i horizontalne fragmentacije koji pokazuje da predlozena metrika i
dodijeljeno opterecenje vlakana smanjuju fragmentaciju mreze, a posljedi¢no tome, predlozeno
rjeSenje omogucuje smanjenje vjerojatnosti blokiranja propusnosti na kratki rok.

% empirijska intervalna dostupnost je pristup koji se oslanja na stvarne podatke o dostupnosti veza ili
mreze tijekom odredenog vremenskog razdoblja kako bi se procijenila njihova dostupnost.

26 polinomna i recipro¢na regresija je metoda regresijske analize koja se koriste za modeliranje odnosa
izmedu zavisnih i nezavisnih varijabli.
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Istrazivanje [81] opisuje kako se linearna regresija moze koristiti i dijeliti u optickim
mrezama za procjenu kvalitete prijenosa i uzoraka podatkovnog prometa kako bi pomogla u
usmjeravanju i distribuciji resursa. Na pocetku je definiran izvr$ni put kojim ¢e teci
komunikacija ¢ime se objasnjavaju ulazne vrijednosti, a zatim se izracunata vrijednost prikazuje
kao sigmoidna funkcija. Izra¢unati put tada se postavlja kao linearna regresija. Prilikom
ispitivanja put prijenosa podataka mora biti usmjeren, a izvor mora biti distribuiran u stvarnom
vremenu na temelju postojeceg resursnog polozaja mreze te se posljedi¢no tome odreduje
usmjeravanje za svaki prometni zahtjev. Tako je moguce pretvoriti poteskoce usmjeravanja i
alokacije resursa u probleme klasifikacije. Zaklju¢eno je da je linearna regresije jednostavna za
izvodenje, analizu i standardizaciju, medutim, ne moze to¢no rijesiti nelinearne poteskoce.

U istrazivanju [82] predlaze se rjeSenje za smanjenje odstupanja snage u dinami¢kim
optickim mrezama koje su opremljene erbijskim dopiranim opti¢kim poja¢alom (engl. erbium-
doped fiber amplifier, EDFA). EDFA sustav automatski odrzava razine snage u mreznim
pojacalima, ali se suoCava s problemom neZeljenih odstupanja snage koja se dogadaju kada
povecanje ukupne snage rezultira da kanal s visokim pojacanjem krade snagu od kanala s
niskim pojac¢anjem. U istrazivanju je predstavljen jednostavan linearan regresijski model za
karakterizaciju ovisnosti kanala o fluktuacijama snage u viSestruko raspodijeljenim EDFA
vezama. Povijesni mrezni podaci prikupljaju se i matematic¢ki generaliziraju, a nakon $to je
model istreniran, sposoban je predvidjeti naju¢inkovitije tehnike za ublazavanje nezeljenih
gubitaka snage. Ovaj pristup ne ometa stvarni mrezni promet. Slika 24. prikazuje
funkcionalnosti linearnog regresijskog modela.

A

ML Engine
OPM EDFA Cascade WDM Sources
Train on channel  Predict extent Recommend
states and of undesired best channel
power levels excursion provisioning

Slika 24.: Funkcionalnosti linearnog regresijskog modela za minimiziranje gubitaka snage
[82]

Linearni regresijski model je treniran na 400 postoje¢ih podataka za obuku dok se ne postigne
konvergencija srednje kvadratne pogreske, a nakon konvergencije, model preporucuje kanale
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za dodavanje ili uklanjanje, uzimajuéi u obzir njihove procijenjene standardne vrijednosti
pogreske. To¢nost modela je provjerena poznatim standardnim devijacijama snage mjerenim
tijekom tjedna te se ocekuje da ¢e ovaj pristup biti primjenjiv za dulje periode s razli¢itim EDFA
mreznim dizajnima.

U istrazivanju [83] predstavljen je koncept opticke mreze s integriranom metodom
linearne regresije koja vodi evidenciju o performansama na razini. Prikupljaju se podaci o BER-
u, a metodom linearne regresije se procjenjuje OSNR za buduce zahtjeve za uslugom. Rezultati
Su pokazali zadovoljavajucéu toc¢nost kod procijene OSNR-a.

U istrazivanju [84] analizirano je viSe metoda strojnog ucenja, podijeljenih u kategorije
klasifikacije 1 regresije, za predvidanja volumena prometa u optickim mrezama. Medu
regresijskim metodama strojnog ucenja, testirana je bila i metoda linearne regresije. Testiranja
su bila provedena s pet skupova podataka koji su bili generirani pomo¢u simulatora, a generirani
prometa odrazava stvarni promet temeljen na vremenski promjenjivim podacima preuzetim s
tocke razmjene interneta u Seattleu. Podaci su prikupljani tijekom jednog mjeseca iz datoteka
prometa koje su periodi¢no ucitavane s vremenskim razmacima od 5 minuta po vremenskom
intervalu. Istrazivanja na modelima strojnog u¢enja su provedena u programskom alatu Python,
a provodila su se u tri razine ovisno o koli¢ini simuliranog prometa. Rezultati testiranja su
pokazali da su u svim testovima regresijske metode pokazale znatno bolje rezultate predvidanja
volumena prometa u odnosu na klasifikacijske metode. Od regresijskih metoda, upravo je
metoda linearne regresije pokazala najbolje rezultate u vecini testova.

U istrazivanju [85] predlaze se model za predvidanje volumena prometa u optickim
mrezama, sastavljen od nekoliko regresijskih modela, a temelji se na modelu linearne regresije.
Model je testiran sintetickim prometnim skupovima podataka koji su prilagodeni kako bi
simulirali prirodnije ponaSanje prometa te je testiranje takoder provedeno na dvije mrezne
topologije. Model je pokazao zadovoljavajucée rezultate predvidanja te je dokazano da ovakav
kombinirani model daje preciznije rezultate od pojedina¢nih regresijskih modela.

6.6. Usporedba analiziranih metoda

U tablici 1. prikazana je usporedba metoda strojnog ucenja za predvidanje prometa u
optickim mreZama na temelju svih prethodno opisanih istraZivanja. U stupcu ,,Metoda*
navedene su kategorije strojnog ucenja, dok su u stupcu ,,Vrste metoda“ prikazane specificne
vrste pojedinih kategorija strojnog ucenja. U stupcu ,,Prometni parametar” navedeni su
prometni parametri koji su bili predvidani metodama strojnog ucenja, a u stupcu ,,Vremenska
klasifikacija“, metode strojnog ucenja su podijeljene u vremenske klase. Na posljetku, u stupcu
,»Istrazivanje®, kao primjer su navedene reference prethodno opisanih istrazivanja.
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Tablica 1.: Usporedba metoda strojnog uéenja predvidanja prometa u opti¢koj mrezi

Metoda Vrsta metode Prometni parametar Vremenska | Istrazivanje
klasifikacija

NN LSTM Vjerojatnost blokiranja | Dugoro¢no [54]
Bandwidth Kratkoro¢no | [61]

GCN-GAN Volumen prometa Dugoroc¢no [55], [57]
BPNN Vjerojatnost blokiranja | Kratkoro¢no | [56]
Volumen prometa Dugoroc¢no [59]
GCN-GRU Volumen prometa Kratkoro¢no | [58]
RNN Volumen prometa Kratkoro¢no | [60]
ANN QoT Kratkoro¢no | [62]
Dugoro¢no [64]
CNN Q faktor Kratkoro¢no | [63]

SVM SVM QoT Dugoro¢no [65], [66]
Zagu$enje mreze Kratkoro¢no | [68]
Hibridni model Predvidanje kvarova Kratkoro¢no | [67]
PCA PCA Vjerojatnost blokiranja | Kratkoro¢no | [69]
Opticka nelinearnost Dugoro¢no [70]
Statisticki | Markovljev model Vjerojatnost blokiranja | Kratkorocno | [71]
modeli Volumen prometa Dugoroc¢no [72]
Bayesov model Volumen prometa Kratkoro¢no | [73]
Kvarovi na ¢vorovima | Dugoro¢no [75]

Dostupnost veze Dugoro¢no [77], [78]
QoT Kratkoro¢no | [79]
Statisticka analiza Volumen prometa Kratkoro¢no | [74]
Monte Carlo metoda | Volumen prometa Kratkoro¢no | [76]
Linearna | Linearna regresija Fragmentacija mreze Dugoro¢no [80]
regresija QoT Kratkoro¢no | [81]
Gubitak opticke snage | Kratkoro¢no | [82]
OSNR Dugoro¢no [83]

Volumen prometa Kratkoro¢no | [84], [85]

Metode predvidanja prometa Cesto se mogu primijeniti u razliitim vremenskim
razdobljima te ih je potrebno vremenski Klasificirati, a za potrebe ovog diplomskog rada,
klasificirane su u ,,Kratkoro¢no* i ,,Dugoro¢no. Kratkoro¢ne metode se odnose na predvidanje
i primjenu metoda u vremenu od nekoliko minuta, sati i dana, dok se dugoro¢ne odnose na
predvidanje i primjenu metoda za tjedne, mjesece i godine. Specificna metoda klasificira se kao
kratkoro¢na ili dugoro¢na ovisno o tome:
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jesu li ciljevi predvidanja kratkoro¢ni ili dugoro¢ni;

primjenjuje li se u simulaciji za kratkoro¢no ili dugoro¢no razdoblje;
predvida li promet za kratkoro¢ne ili dugoro¢ne vremenske intervale;
je li vremenski ovisna ili neovisna.

Howbhe

U slucaju da je tehnika vremenski neovisna, klasificirati ¢e se kao dugoroc¢na jer se vremenski
neovisne metode mogu primijeniti bez obzira na vremensko razdoblje.
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7.  Zakljuéak

Opticke komunikacijske mreze se s vremenom i napretkom tehnologije sve vise
razvijaju te nastavljaju rasti u veliCini, slozenosti i inteligenciji. Danas postoji mnogo vrsta i
izvedbi optickih mreza koje mogu biti i jesu prigodne za poslovne, privatne i druge korisnike,
ovisno 0 mreznim karakteristikama. Razne napredne tehnologije se integriraju u opticke mreze
koje utjeu na unaprjedenje njihove sigurnosti, kvalitete prijenosa i upravljanja kvarovima.
Postoji mnogo faktora i prometnih parametara koji utje¢u na kvalitetu prijenosa podataka
optickim mreZama te ih je bitno pratiti i nadzirati kako bi se odrzala zadovoljavajuca stopa
kvalitete prijenosa. Uz to, bitno je i predvidanje tih parametara kako bi se sprijecili mrezni
kvarovi 1 efikasnije isplaniralo usmjeravanje mrezom.

Tehnologije strojnog uéenja i umjetne inteligencije uvode se kako bi mreza bolje
upravljala situacijama visokog prometnog volumena i osigurala kvalitetu usluge. U ovom
diplomskom radu analizirano je vise radova relevantnih za predvidanje mreznog prometa te su
izdvojene tehnologije koje su najzastupljenije kod primjene u optickim mrezama. Te
tehnologije su podijeljene na neuronske mreze, potporne vektore, analizu glavnih komponenti,
statisticke modele te metode linearne regresije. Kod svake od analiziranih metoda moraju se
razmotriti razni faktori, kao $to su zahtjevi za obradu, vrijeme izrauna, potroSnja energije i
topologija mreze. Metode strojnog ucenja i statisticki modeli mogu se ucitati na fizicke uredaje
povezane s optiCkom komunikacijskom mrezom za pracenje, predvidanje 1 konfiguraciju
mreze, a sve veca dostupnost kvalitetnih povijesnih podataka takoder moze osigurati brze i
toCnije treniranje ovih modela.

Analizom je utvrdeno da su tehnike neuronskih mreza najCes¢i alati koriSteni za
predvidanje parametara mreznog prometa te postoji najveci broj istrazivanja tih tehnika, slijede
ih statisti¢ki modeli, dok su metoda potpornih vektora i analiza glavnih komponenti ne$to manje
zastupljene. Povratne neuronske mreZe i rekurentne neuronske mreze efikasnije su za preciznije
predvidanje buducih stanja mreZe, $to je rezultat njihovih povratnih mehanizama koji im
omogucuju da djeluju kao memorija. Autorinekih od istraZivanja takoder predlazu rjeSenja koja
se uglavnom koriste u obradi slika, kao $to je metoda GCN-GAN, te ih prilagodavaju
problemima povezanim s predvidanjem mreznog prometa. Najc¢es¢i predvidani prometni
parametri pomocu neuronskih mreza su vjerojatnost blokiranja i volumen prometa, ali se koriste
i kod predvidanja kvalitete prijenosa te predvidanja bandwidth-a i Q faktora. Metoda potpornih
vektora se pokazala korisnom kod predvidanja kvalitete prijenosa uzimajuéi u obzir Q faktor i
BER, a jo$ jedna prednost je kratko vrijeme izraCuna. Metoda potpornih vektora takoder je
korisna 1 kod mreZznog upravljanja, jer se moZze koristiti za predvidanje kvarova i zaguSenja
mreze. Analiza glavnih komponenti se najéesce koristi u kombinaciji s neuronskim mrezama
kod generaliziranja i klasificiranja varijabli za treniranje neuronskih mreza, a uglavnom se
koristi u istrazivanjima gdje je cilj odrediti vjerojatnost blokiranja. Medutim, pokazala se
korisnom i kod predvidanja opticke nelinearnosti. StatistiC¢ki modeli imaju Siroku primjenu u
predvidanju prometnih parametara u optickim mrezama, a najces¢e se koriste za predvidanje
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volumena prometa. Medutim, poneka istrazivanja dokazuju njihovu korisnost ¢ak i1 kod
predvidanja kvarova u ¢vorovima optickih mreza te predvidanja dostupnosti veze i kvalitete
usluge. Linearna regresija se naj¢esce koristi za predvidanje volumena prometa i fragmentacije
mreze, ali 1 za predvidanje kvalitete prijenosa, OSNR-a te razine snage.

Analizom je takoder utvrdeno da su volumen mreznog prometa i vjerojatnost blokiranja
bili najces¢i metricki podaci za predvidanje u optickim komunikacijskim mrezama, a neka
istrazivanja su koristila i predvidanje prometa u svrhu konfiguracije mreze. Svaka od navedenih
tehnika se moze koristiti i za kratkoro¢no i dugoro¢no predvidanje prometa opticke mreze.
SloZenije metode poput neuronskih mreza su pogodnije za precizna dugorocna predvidanja,
dok su tehnike poput analize glavnih komponenti i linearne regresije pogodnije za kratkoro¢ne
izratune. Metoda potpornih vektora 1 statisticki modeli su podjednako korisni 1 kod
kratkoroc¢nih 1 dugoro¢nih predvidanja prometa optickih mreza.

Budu¢a mrezna rjeSenja trebaju adekvatno odgovoriti na stalno rastucu potraznju za
prijenosom podataka bez povecanja slozenosti, s istodobnim smanjenjem vremena koje
operatori elektronicke komunikacijske mreze ulazu u operacije i upravljanje mrezom. Uz to,
analizirana rjeSenja (metode) trebaju biti lako odrziva, a njihove sposobnosti trebaju se
neprestano azurirati minimalnim angazmanom ljudskog ¢imbenika. Navedeni zahtjevi su
moguci unaprjedenjem softverski definiranih optickih mreza Sto povecava dinamicku
prilagodljivost optickih mreza na promjene vezane uz prometne varijabilnosti.
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Popis kratica i akronima

Kratica

AAH

ADTP

ANN

AON

API

ASCS

ATTP

BER

BPNN

BVT

BV-WXC

CD

CNN

CWDM

DAG

DLI

DWDM

EDFA

Znacenje

(engl. asynchronous amplitude histograms) asinkroni histogram
amplitude

(engl. asynchronous delay-tap plots) asinkrone krivulje odgode i
preslusavanja

(engl. artificial neural network) umjetne neuronske mreze
(engl. active optical networks) aktivan opticka mreza

(engl.  Application Programming Interface) aplikacijsko
programsko sucelje

(engl. asynchronous single channel sampling) asinkrono
uzorkovanja jednog kanala

(engl. asynchronous two-tap plots) asinkrone krivulje dvostrukog
preslusavanja

(engl. bit error rate) broj pogresno prenesenih bitova

(engl. backpropagation neural network) neuronska mreza s
propagacijom unazad

(engl. Bandwidth Variable Transponder) prilagodljivi opticki
odasiljaci 1 prijamnici

(engl. Bandwidth Variable Wavelength Cross-Connect) opticki
krizni konektori promjenjivog kapaciteta

(engl. chromatic dispersion) kromatska disperzija

(engl. convolutional neural networks) konvolucijske neuronske
mreze

(engl. coarse wavelength division multiplexing) multipleksiranje s
grubom valnom podjelom

(engl. directed acyclic graph) usmjereni aciklicki graf

(engl. delay-line interferometer) interferometru s odgodenom
linijom

(engl. dense wavelength division multiplexing) multipleksiranje s
gustom valnom podjelom

(engl. erbium-doped fiber amplifier) erbijski dopirano opticko
pojacalo
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EEM

EON

FTTB

FTTC

FTTD

FTTH

FTTN

FTTP

FTTx

GAN

GCN

GCN-GRU

GRU

IRNN

LBIQLE

LED

LSTM

MCW

MNC

(engl. energy-efficient manycast) energetski u¢inkoviti manycast
(engl. elastic optical networks) elasti¢na opticka mreza

(engl. Fibre to the Building) vlakno do zgrade

(engl. Fibre to the Curb) vlakno do ivi¢njaka

(engl. Fiber to the Desk) vlakno do stola

(engl. Fibre to the Home) vlakno do doma

(engl. Fibre to the Node) vlakno do ¢vora
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