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RESUMO

Os amplificadores a fibra dopada com érbio representam um dispositivo critico em muitos sistemas
de comunicagdes. Estes dispositivos apresentam uma elevada poténcia de saida, uma figura de ruido
relativamente baixa e uma sensibilidade baixa a polarizacdo. Porém, na presenca de multiplos canais
multiplexados em comprimento de onda, a concorréncia pelos ions excitados de érbio resulta numa
modulacao cruzada de ganho. O modelo tipicamente adotado para considerar este efeito € o modelo
de Giles-Desurvire que consiste num sistema de equagdes diferenciais acopladas. Neste trabalho
propomos um modelo de amplificador a fibra dopada com érbio baseado em redes neurais artificiais
capaz de considerar o efeito de ganho cruzado entre diferentes canais sem precisar integrar um
sistema de equacdes diferencias acopladas. Em particular utilizamos um perceptron multicamada
feedforward operando em regressdao com uma Unica camada oculta para modelar cada uma das saidas
do amplificador. Cabe mencionar que o nimero de neurdnios na camada oculta € otimizado utilizando
validagdo cruzada estocdstica. Os resultados numéricos revelam que o modelo proposto prediz de forma
precisa a poténcia de saida em um sistema de quatro canais. Também mostramos que a complexidade
das redes neurais sdo diferentes para cada canal, sendo maior nos canais centrais. Para o objeto
estudado, o custo computacional do modelo ANN treinado deste trabalho € de 370 operag¢des de ponto
flutuante, o qual € previsivelmente menor que a complexidade de resolver numericamente o modelo de

Giles-Desurvire.

PALAVRAS CHAVE: AMPLIFICADORES DE POTENCIA; TELECOMUNICACOES; RE-
DES NEURAIS (COMPUTACAO).



ABSTRACT

Erbium-doped fiber amplifiers represent a critical device in many communications systems. These
devices feature a high output power, a relatively low noise figure, and a low sensitivity to polarization.
However, in the presence of multiple wavelength-multiplexed channels, competition for the excited
ions of erbium results in cross-gain modulation. The model typically adopted to consider this effect
is the Giles-Desurvire model, which consists of a system of coupled differential equations. In this
work we propose an erbium-doped fiber amplifier model based on artificial neural networks capable of
considering the cross-gain effect between different channels without needing to integrate a system of
coupled differential equations. In particular, we use a multilayer feedforward perceptron operating
in regression mode with a single hidden layer to model each of the amplifier outputs. It is worth
mentioning that the number of neurons in the hidden layer is optimized using stochastic cross validation.
The numerical results reveal that the proposed model accurately predicts the output power in a four-
channel system. We also show that the complexity of neural networks is different for each channel,
being greater in the central channels. For the studied object, the computational cost of the ANN model
trained in this work is 370 floating point operations, which is predictably less than the complexity of

numerically solving the Giles-Desurvire model.

KEYWORDS: POWER AMPLIFIERS, TELECOMMUNICATION, ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS.
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1 INTRODUCAO

1.1 EVOLUCAO DOS SISTEMAS DE COMUNICACOES OPTICAS

A pesquisa em sistemas de comunicagOes baseados em fibra 6ptica comecou na década de 1970,
apods o desenvolvimento dos lasers de semicondutor e das fibras de baixa perda (Agrawal 2016). Estes
sistemas de comunicagdes Opticas podem ser divididos em cinco geracdes, sendo cada uma caraterizada
por um aprimoramento fundamental que resulta num incremento do produto capacidade-comprimento
de enlace (Agrawal 2012).

A primeira geracdo de sistemas de comunicacdes Opticas operava na faixa de 0.8 um e usava
lasers de semicondutor construidos em GaAs e fibras multimodo de indice degrau, alcangando
taxas de 45 Mb/s e comprimentos de enlaces entre repetidores opto-eletronicos de 10 km. Este
espacamento entre repetidores, mesmo sendo muito baixo comparando com sistemas de comunicacoes
modernos, representava uma melhora significativa com relacio aos sistemas coaxiais que para a mesma
taxa somente atingia 1 km. Evidentemente, maior espagcamento resultava num nimero menor de
repetidores, reduzindo os custos de instalacdo e de manutencdo da rede. Porém, o produto comprimento
por capacidade dos sistemas da primeira geracdo estava limitado pela alta perda de transmissdo da
fibra (Agrawal 2016).

Afim de incrementar o produto capacidade-comprimento de enlace, a segunda geracao de sistemas
de comunicagdes por fibra dptica trabalhava na faixa de 1.3 pm, utilizando lasers de InP, em que a
perda da fibra era menor que 1 dB/km. Embora para fibras multi-modo no inicio da geracdo tenha a
taxa de transmissao limitada a 100Mb/s, ap6s o desenvolvimento de fibras mono-modo, os sistemas
de segunda geracdo passaram a ter uma taxa de transmissao de até 1.7 Gb/s com espacamento entre
repetidores de até 50 km (Agrawal 2016).

Visando reduzir ainda mais a perda de transmissao da fibra, desenvolveram-se lasers de alacoes
quaterndrias de InGaAsP, permitindo que os sistema de terceira geracdo operassem na janela de
1.55 pm, em que as fibras Opticas de silica apresentam uma perda de transmissdo minima. Estes
sistemas atingiram taxas de transmissao de 2.5 Gb/s e comprimentos de enlace entre 60 km e 70 km,
sendo disponiveis comercialmente em 1990. Porém, mesmo operando na janela de minima atenuacao,
os sistemas de terceira geracdo nio conseguiram acompanhar o incremento produto comprimento por
largura de banda requerido (Agrawal 2016).

Neste contexto, foram desenvolvidos os amplificadores 6pticos a fibra dopada com érbio (EDFAs,
do inglés erbium-doped fiber amplifiers) que permitem a amplificacdo simultanea de multiplos canais
na janela de 1.55 pm multiplexados em comprimentos de onda (WDM, do inglés wavelength division
multiplexing). Estes amplificadores deram inicio a quarta geracdo de comunicagdes Opticas caraterizada
por sistemas WDM com transmissao multi-span (Mears 1999).

Cabe mencionar que as quatro primeiras geracdes de comunicacdes Opticas utilizavam principal-
mente o formato de modulagdo de chaveamento ligado-desligado (OOK, do inglés on-off keying), o
qual apresenta uma eficiéncia espectral relativamente baixa. Para aumentar esta eficiéncia espectral, os

sistemas de quinta geracdo fazem uso de receptores coerentes digitais. Desta forma, os receptores dos
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sistemas de quinta geracdo tendem a apresentar uma melhor sensibilidade que os sistemas anteriores
baseados em detec¢do direta. Porém, mesmo apresentando uma melhora significativa na sensibilidade
do receptor, os sistemas de quinta geragao continuam requerendo EDFAs, ao menos nos sistemas de

longa distancia e metropolitanos (Agrawal 2016).

1.2  AMPLIFICADORES OPTICOS

Como mencionado anteriormente, os EDFAs desempenham um papel critico numa grande parte dos
sistemas de comunicagdes de alta capacidade modernos. Porém, os EDFAs ndo sdo a dnica tecnologia
de amplificacdo disponivel. De fato, também existem amplificadores de semicondutor (SOAs, do
inglés semiconductor optical amplifiers), amplificadores paramétricos e amplificadores Raman. A
pergunta que naturalmente emerge € o que faz com que os EDFAs sejam a tecnologia de amplificagdo
chave nos sistemas de comunicacdes?

Os amplificadores 6pticos de semicondutor (SOA, do inglés semiconductor optical amplifiers)
foram os primeiros amplificadores Opticos desenvolvidos, pois compartilham grande parte da tecnologia
dos lasers (Dutta e Wang 2013). Porém, estes amplificadores apresentam uma figura de ruido alta, em
torno a 9 dB, uma poténcia de saida mdxima baixa e banda de operacao relativamente estreita, além de
uma alta distor¢do nao linear e um ganho altamente dependente do estado de polarizagdo do sinal de
entrada. Essas limita¢gdes fazem com que os SOAs ndo sejam uma solu¢do vidvel como amplificador
em linha em sistemas de comunicagdes Opticas, principalmente em WDM.

Os amplificadores paramétricos exploram algum efeito paramétrico fisico, principalmente o
efeito Kerr, para conseguir converter fétons de um sinal de bombeio a frequéncia do sinal a amplifi-
car (Baumgartner e Byer 1979). Estes amplificadores representam uma alternativa para incrementar a
poténcia de sinais em comprimentos de onda nas quais os EDFAs ndo conseguem operar. Infelizmente,
a implementacdo dos amplificadores paramétricos é complicada e tipicamente requer fibras altamente
ndo lineares com perfis de dispersao muito precisos. Consequentemente, este tipo de amplificador
também nao é uma opcao vidvel para sistemas de comunicagdes comerciais (Marhic 2008)).

Os amplificadores Raman operam utilizando o espalhamento Raman estimulado das fibras. E um
tipo de amplificagdo que apresenta uma figura de ruido idealmente nula e um ganho com pequena
dependéncia do estado de polarizagao (Agrawal 2012)). Além disso, os amplificadores Raman podem
usar a prépria fibra de propagacdo como meio de ganho. A tnica desvantagem dos amplificadores
Raman € o limitado ganho, pois este fica saturado pela perda de propagacao da fibra que reduz a
poténcia do bombeio. Devido ao relativo baixo ganho, os amplificadores Raman geralmente sdo usados
em combina¢do com os amplificadores EDFAs (Bromage 2004).

Finalmente, os amplificadores EDFAs apresentam um ganho elevado, uma figura de ruido re-
lativamente baixa (de 4 a 6 dB), uma baixa dependéncia a polarizacdo de entrada, uma banda de
operagdo larga, uma poténcia de saturacdo de saida alta e uma complexidade relativamente baixa. Estas
carateristicas, junto com uma tecnologia suficientemente madura, fazem com que os amplificadores
EDFAs sejam realmente uma peca fundamental em muitos sistemas de comunicagdes Opticas. A Ta-
bela 1 apresenta uma comparativa das diferentes tecnologias de amplificacao em termos de diferentes

métricas (15)).
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limitad: bai
SOA discreto baixo 9dB I 0. . baixo sensivel integravel ana
material performance
0dB irtualment fibra de
virtualmente requer
Raman distribuido | moderado | o moderado  insensivel propagagao . N
(idealmente) ilimitado L multiplos lasers
¢ utilizada
0dB rtualment fibra de
almente requer
Paramétrico | distribuido | moderado | . Vl, u i moderado sensivel propagacao qu .
(idealmente) ilimitado L fibras especiais / Brillouin
¢ utilizada
limitad: d d dent
EDFA discreto alto 4-6 dB tataco por alta insensivel ) .ma Hro e ependente
dopante facil de entender do dopante

Tabela 1 — Tabela comparativa das diferentes tecnologias de amplificacao.

1.3 AMPLIFICADORES A FIBRA DOPADA COM ERBIO

Os amplificadores EDFA, como o préprio nome indica, utilizam uma fibra dopada com érbio
(de fato, podem se utilizar outros elementos de terras raras como tulio e itérbio também). Alguns
dos fons de terra rara presentes no substrato de silica sao excitados utilizando bombeio 6ptico, ge-
ralmente com um comprimento de onda de 1.490 ym ou 980 nm (Desurvire e Zervas 1993)). Desta
forma, se um f6ton de sinal interage com um ion excitado, este decai por meio de um evento de

emissdo estimulada. Se o numero de f6tons e de ions excitados € suficientemente alto, a proba-
bilidade de emissdo estimulada supera a probabilidade de emissdao espontdnea e obtém-se ganho
optico. Desta forma, em um EDFA, o ganho experimentado por um sinal depende de dois fatores

principais (Agrawal 2012; Desurvire e Zervas 1995):

* Por um lado, depende das sec¢des transversais de captura e emissao dos fons de terra rara, os
quais por sua vez dependem da estrutura de bandas dos fons na matriz de silica. Estas seccoes
transversais sao proporcionais as probabilidade de absor¢do e emissdo de fotons e, portanto, estdo
associadas a perda e ao ganho 6ptico. Devido a sua dependéncia das bandas do fons, € importante

notar, que estas sec¢des transversais variam significativamente com o comprimento de onda. De

10

Loss or gain (dB/m)
Cross seclion (x 10-25 m2)

| 1 | 0
1.54 1.56

Wavelength (pm)

Figura 1 — Espectro de absor¢do e ganho de um EDFA (Agrawal 2012).
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fato, sdo estas seccoes as que em grande parte limitam a banda de operacdo dos amplificadores.
Além disso, também fazem com que o ganho ndo seja constante na banda de operacao mas que
tenha a forma caracteristica mostrada na Figura 1. Desta forma, alguns canais WDM serdo mais

amplificado que outros, causando uma desigualdade nas poténcias (Agrawal 2012).

* Por outro lado deve-se considerar que o conjunto de ions excitados é compartilhado pelos
diferentes sinais de entrada em sistemas WDM. Isto €, os diferentes sinais de entrada concorrem

entre si para aproveitar esses fons como fonte de emissao estimulada (Menif et al. 2001)).

Estas duas carateristicas fazem com que o ganho experimentado por um determinado sinal dependa
ndo somente de sua propria frequéncia e poténcia, mas também das potencias e frequéncias dos outros
sinais. Desta forma, predizer o ganho de um determinado sinal ndo e trivial. Este cdlculo € ainda mais
complicado em sistemas multicanais com diferentes poténcias por canal, um cendrio tipico em redes
metropolitanas e de facil acesso nas quais o trafego € tipicamente mais heterogéneo que em enlaces de
longa distancia (Zimmerman e Spiekman 2004; Wagner et al. 2016). Neste contexto tem-se proposto
diferentes modelos de EDFAs.

1.4 MODELOS DE AMPLIFICADORES A FIBRA DOPADA COM ERBIO

Os modelos de EDFA podem se classificar em modelos dindmicos e modelos estaciondrios. Os
primeiros consideram a dindmica dos ions, o que inclui tanto a geragdo como a decaimento dos {ons
excitados. Estes modelos sdo requeridos para modelar a operagdo em que os sinais de entrada variam em
tempo mais lento que o tempo de vida médio dos fons excitados, i.e. ~1 ms (Giles e Desurvire 1991).
Por tanto, os modelos dindmicos sdo utilizados em aplica¢des de pulsos curtos o cumpridos mas com
um ciclo de trabalho baixo. Em sistemas de comunicagdes Opticas modernos, em que as taxas de
transmissao excedem dezenas de Gbps, o periodo de simbolo € significativamente menor que o tempo
carateristico dos ions de érbio e podemos considerar as poténcias médias. Neste caso, os denominados
modelos estaciondrios podem ser aplicados. Por sua vez, modelos estacionarios com complexidade

crescente podem ser identificados.

1.4.1 Modelo de ganho independente da frequéncia e da poténcia

O modelo mais bésico desconsidera a dependéncia do ganho tanto da poténcia como da frequéncia
do sinal a amplificar (Agrawal 2012). Desta forma, a poténcia de entrada e saida estdo relacionadas

por uma constante conforme a equacao:
Pl =GPy, (1.1)

sendo GG o ganho e Po(fz e Pi(k) as poténcias de saida e entrada do k-ésimo canal(na k-ésima frequéncia

n

), respetivamente. Mesmo sendo um modelo simples, pode ser utilizado em sistemas de um tinico

canal com uma poténcia de saida menor que a poténcia de saturacao.



15

1.4.2 Modelo de ganho dependente da frequéncia e da poténcia

O seguinte modelo considera a dependéncia do ganho com relacdo a frequéncia e poténcia do
proprio sinal a ser ampliﬁcad (Agrawal 2012). Desta forma, as poténcias de saida e de entrada estio
relacionadas por:

P =G (fePY) - PLY com G (i P ) = (1.2)

1 + Psai?fk:)

em que Go(fx) € o ganho linear na frequéncia f; e Py, (fx) é a poténcia de saturacdo também na

frequéncia fj,. Cabe destacar que temos modelos de complexidade intermediaria entre o modelo I e o
modelo II. Se forcamos G ( fx) € Psat(fx) @ Go € Psqt, o0btemos um modelo que depende da poténcia do
proprio sinal mas que desconsidera a dependéncia frequencial, o qual € Util em sistemas mono-canais
com poténcias proximas a saturacio. Alternativamente, considerando uma poténcia de saturacio alta, o
modelo se simplifica, considerando unicamente a dependéncia frequencial. Este modelo € amplamente

utilizado em sistemas WDM multi-canais com poténcias relativamente baixas.

1.4.3 Modelo de Giles-Desurvire

Finalmente o dltimo modelo considera nao somente a frequéncia e a poténcia do préprio sinal
mas também as frequéncias e poténcias dos outros canais (Giles e Desurvire 1991)). Este modelo é
comumente denominado de modelo Giles-Desurvire e pode ser expressado por meio do seguinte
sistema de equacgdes diferenciais que descreve a evolugao espacial na direcdo de propagacao z das

poténcias dos sinais, bombeio e a densidade de ions excitados:

(k)
aRz‘?—,z(Z) = T, [0S(fe)Na — o2(fr) (Ny — No)] PP (2) — a, PP(2)
:ta%iz) — Fp [U;(fk)NQ — O'Z(fk)(Nt — NQ)} Pp(Z) _ OépPp(Z)
0 KR |, T 9B()
Ny(z) = —ohv 3s Z P®| 4 Py T (13)

sendo:
. p (z) a poténcia do k-ésimo sinal centrado em f;, e P,(2) a poténcia do bombeio;

* I'; e I', os coeficientes de confinamento dos sinais e do bombeio respectivamente;
* 0g, 04,0, €0, as secgdes de captura e emissao dos sinais e do bombeio;

* N; e N, as densidades populacionais dos ions de érbio total e excitados;

* «a, e a, 0s coeficientes de atenuacdo dos sinais e do bombeio;

* T o tempo de emissdo espontanea do estado excitado;

* a4 a drea da seccdo transversal da regido dopada da fibra;

* h aconstante de Planck e

* v5 e 1, a frequéncia central da banda dos sinais e do feixe de bombeio, respetivamente.

' E importante ressaltar que nos referimos a sinal a cada um dos canais WDM.
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Como pode-se observar, este sistema acopla as poténcias dos sinais e de bombeio. Por outro lado, os
sinais + € — permitem considerar a bombeio co-propagante e contra-propagante.

Desta forma, podemos concluir que temos modelos facilmente configurdveis mas que nao modelam
de forma precisa a interacao entre os diferentes sinais. Por outro lado, o modelo de Giles-Desurvire é
0 mais preciso pois considera as frequéncias e poténcias de todos os sinais que interagem. Porém, o
modelo requere da caraterizagdo de multiplos parametros que pode ser dificil de extrair num cendrio

real.

1.5 PROBLEMA DE PESQUISA

O modelo de Giles-Desurvire representa mais uma ferramenta de simulacdo e projeto que um
método para modelar EDFAs reais. Ainda mais, considerando que a maioria dos EDFAs estdao
compostos por varios estagios de amplificagdo, o nimero de parametros a estimar é extremadamente
alto. O modelo de Giles-Desurvire também apresenta desafios em termos de simulagdo, pois requere
resolver um sistema de equagdes diferenciais. Desenvolver um modelo para um amplificador que
considere de forma precisa a dependéncia frequencial e a interacdo entre os diferentes sinais de
informacdo € necessdrio principalmente em redes metropolitanas com niveis de poténcia irregulares.
Além disso, é desejdavel que possa modelar EDFAs realistas sem precisar uma caraterizacio detalhada

dos parametros.

1.6 CONTRIBUICAO DO TRABALHO

No presente trabalho, desenvolvemos um modelo de EDFA baseado em redes neurais artificiais
(ANNSs, do inglés artificial neural networks). Para comprovar e quantificar a precisao do modelo
proposto utilizaremos resultados de simulacdo dum EDFA de duplo estidgio obtidos mediante VPI
Transmission Maker que implementa o modelo de Giles-Desurvire. Além de propor o modelo,
otimizaremos o nimero de neur6nios da camada oculta a fim de obter um modelo mais preciso

possivel.

1.7 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

Neste trabalho foi implementado algoritmos de ANN para predi¢cdo de poténcia de saida em

amplificadores a fibra dopada com érbio. O documento € dividido em:

* O Capitulo 2 apresenta os principios de redes neurais artificiais e do funcionamento dos percep-
trons. Explica também diferentes classificacdes para diversas arquiteturas de rede neurais.

* O Capitulo 3 descreve o modolo do de EDFA utilizado em VPI Transmission Maker para obter
os dados a serem processados.

* O Capitulo 4 apresenta os resultados utilizando ANN para predicdo das poténcias de saidas do
amplificador, comparando os valores dos outputs da rede com os valores dos dados.

* Por fim, o Capitulo 5 destaca as principais conclusdes obtidas e sugere possiveis trabalhos e

estudos que podem ser realizados futuramente.
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2 PRINCIPIOS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma rede neural € uma estrutura matematica computacional que € baseada em sistema de comuni-
cacgdo do cérebro humano (Anthony e Bartlett 2009; Wang 2003; |Alpaydin 2009). O cérebro humano
possui um conjunto extremamente complexo de células, os neuronios. Eles tém um papel essencial na
determinac¢do do funcionamento e comportamento do corpo humano e do raciocinio. Os neurdnios
sdo formados pelos dendritos, que sdo um conjunto de terminais de entrada, pelo corpo central, e
pelos axodnios que sdo longos terminais de saida. Os neurdnios se comunicam através de sinapses.
Sinapse € a regido onde dois neur6nios entram em contato e por meio da qual os impulsos nervosos sao
transmitidos entre eles. Os impulsos recebidos por um neurénio A, em um determinado momento, sao
processados, e atingindo um dado limiar de ac¢do, o neurdnio A dispara, produzindo uma substancia
neurotransmissora que flui do corpo celular para o axénio, que pode estar conectado a um dendrito
de um outro neur6énio B. O neurotransmissor pode diminuir ou aumentar a polaridade da membrana
pOs-sindptica, inibindo ou excitando a gera¢ao dos pulsos no neurdnio B. Este processo depende de
vérios fatores, como a geometria da sinapse e o tipo de neurotransmissor. Mesmo se desde o ponto de
vista biol6gico um neurdnio € um sistema complexo, matematicamente pode ser descrito de forma

relativamente simples.

2.1 NEURONIO ARTIFICIAL

O modelo mais amplamente utilizado para emular um neur6nio de forma artificial € denominado
perceptron. Mas o que um perceptron faz? Ele é uma unidade de processamento bésico que realiza
operacdes com as informagdes de entrada e retorna com uma informagdo da saida (Alpaydin 2009)).
Um perceptron é uma unidade computacional simples, porem quando juntamos varios perceptrons em
uma arquitetura funcional, criamos uma rede que consegue processar informacdes de forma altamente
flexivel e complexa. O processamento num perceptron pode ser dividido em trés etapas, tal e como

mostrado na Figura 2.

.W\ |
o-00
e

Figura 2 — Modelo perceptron de um neurdnio.

Na primeira etapa, € realizada a multiplicacdo dos valores de entrada com seus respectivos pesos.

Isso representa o quanto cada informagdo da entrada vai influenciar, ou pesar, na saida do perceptron.
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Se chamamos as informacdes de entrada de x; e os pesos w; onde ¢ varia de 1, 2, ..m, teremos uma
somatéria dada por )" z; - w;. Também podemos representar essa somatéria como um produto
escalar representado por W - X, sendo X = {x1, 22, ...2:, } 0 vetor de entradas e W = {wy, wo, ...w3}
o vetor de pesos.

A segunda etapa € a adi¢do do termo de bias b (as vezes denominado de polarizagdo). O termo
de bias € uma constante adicional que ajuda o modelo da rede neural a representar a sua fungao em
padrdes que ndo necessariamente passa pelo ponto de origem, como grande parte das fungdes reais.

Juntamente com a primeira parte, podemos representar a soma como:
z2=W-X"+0. 2.1

A terceira etapa € processar a varidvel z utilizando uma funcao de ativacido. Até a segunda etapa
temos uma funcao linear, possibilitando o modelo de resolver func¢des linearmente separdveis. Porém
no mundo real, raramente os dados sdo linearmente separdveis, fazendo com que tenha a necessidade
de uma transformacao nao-linear. Ha vérios diferentes tipos de funcdes de ativagcdo, cada um adequado
para seus modelos e objetivos diferentes. Nesse trabalho serd utilizada a func¢do nao-linear sigmoide

stg'h a qual estd dada por:
1

1t exp(—z) 2

s19(2)

Uma das vantagens desta funcao € que qualquer valor real de entrada é mapeado na faixa entre [0
e 1]. Além disso, esta fun¢do € amplamente utilizada por ter uma derivada com expressao fechada,
o qual facilita o cdlculo do gradiente. Por outro lado, a desvantagem de usar esta funcao, € que nos
seus extremos, os valores de saida tendem a apresentar uma sensibilidade menor aos valore de 2 e por
conseguinte, também aos elementos de X. Por fim, podemos representar a saida do perceptron da
seguinte maneira:

y = sig(z) = sig(W - X' +b). (2.3)

2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma vez entendido o funcionamento dum tnico perceptron, estudaremos diferentes arquiteturas

em que estes podem ser interligados. Consideremos a rede neural artificial mostrada na

' Estritamente Esta funcdo também é denominada de fungdo logistica em alguns textos.

Entradas Saida

Figura 3 — Exemplo de uma rede MLP.
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Cada circulo representa um neurdnio. A camada (coluna de neurdnios) mais a esquerda nesta rede é
chamada de camada de entrada e os neurdnios que compdem esta camada sdo denominados neurdnios
de entrada. A camada mais a direita, chamada de camada de saida, contém os neurdnios de saida. A
camada, ou as camadas intermediarias, sdo as denominadas camadas ocultas, tendo este nome pois elas
ndo sdo observadas ou monitoradas diretamente como as de entrada ou saida. Essas redes de muiltiplas
camadas sdo chamadas de perceptrons multicamadas (MLPs, do ingl€s Multilayer perceptrons). As

redes neurais artificiais podem ser classificadas de diferentes formas (Alpaydin 2009)).

2.2.1 Redes feedforward ou recorrentes

H4 dois tipos de redes neurais amplamente utilizados, sendo eles denominados feedforward ou
recorrentes. As redes com arquitetura de tipo feedforward sdo mais comuns em aplicacdes praticas.
Neste caso, a primeira camada € a entrada e a ultima € a saida, contendo a0 menos uma camada oculta.
Os processamentos das informagdes sdo apenas passadas para frente. Por outro lado, as redes neurais
recorrentes possuem ciclos direcionados em seu grafo de conexao, ou seja, seguindo as setas pode se
voltar a um neurdnio pelo qual o sinal j4 passou. Elas tem uma dindmica complicada, tornando-se

muito dificeis de treinar.

2.2.2 Redes shallow ou deep

Uma rede neural também pode ser classificada em funcio da sua complexidade como shallow, se
possui um numero baixo de camadas ocultas. J4 uma rede neural € classificada como deep quando

possui um elevado nimero de camadas ocultas, o qual permite modelar sistemas muito mais complexos.

2.2.3 Redes com conexdo densa ou esparsa

Quando cada um dos neur6nios de uma camada € conectado a todos os neurdnios da camada
anterior e posterior, se existirem, essa rede € classificada como densa. Este € o caso mais utilizado para
a realizacdo do treino da rede. No caso de quando algumas conexdes siao deixadas de fora, a rede é
classificada como esparsa. E um caso mais especifico utilizado quando queremos forcar que a rede
consiga resultados sem depender de todas as informacdes de entrada. Cabe mencionar que em alguns
casos, uma rede pode ser inicialmente considerada como densa e apos o treinamento, os enlaces com

pesos abaixo de certo limiar sdo eliminados para reduzir a complexidade da rede na etapa de teste.

2.2.4 Redes de regressao ou classificagao

As redes neurais podem ser utilizadas para modelar diversos modelos, sendo capazes de retornar
um resultado satisfatorio. Mas os resultados em cada situagdo varia muito, e elas podem ser divididas
em regressao ou classificagdo. A classificacao € a tarefa de prever um resultado discreto enquanto a

regressao prevé resultados continuos dentro de uma faixa de valores.



20

2.3 APRENDIZADO EM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O desempenho de uma rede neural artificial dependerd dos valores dos pesos dos enlaces e dos
termos de bias, que conjuntamente referem-se como os parametros da rede neural. O processo de
achar os valores 6timos destes parametros denomina-se treinamento, o qual pode ser classificado em
trés categorias (Alpaydin 2009): O aprendizado supervisionado utiliza conjuntos de dados que inclui
valores de entrada e as suas correspondentes saidas. A rede neural € capaz de aprender com esses dados
e consegue retornar um resultado desejado, sendo ela de classificacao ou regressdo. Ja no aprendizado
ndo supervisionado dispde-se dos valores de saida sem ter informacao dos valores de entrada associados
a estes. Sendo assim, a rede analisa, e aprende por si s padrdes e classificacOes a partir do banco
de dados oferecidos. Normalmente aplicado em situa¢des de agrupamento ou associagdo. Por fim,
uma rede neural com aprendizado refor¢ado aprende por médio de repostas ou feedbacks, positivas ou

negativas, e usando esse estimulo para realizar o seu treino.

2.3.1 Aprendizado supervisionado em redes neurais artificiais perceptron multicamada em configura-

cdo de regressao

Considerando uma rede MLP shallow em configuracao de regressdo, o algoritmo de aprendizado
mais amplamente utilizado é o denominado retropropagacdo do erro (14). Para o caso de duas camadas,
a propagacao do erro serd aplicada duas vezes, uma na camada oculta, e uma na camada de saida. A

primeira etapa pode ser representada por:
A0 =w® (X)L p) = X @) = g6(21), (2.4)
Por outro lado, a segunda etapa pode ser descrita por:
22 =W (XO)Y 1 p® = § = sig(2?). (2.5)

Desta forma, z(!) pode ser computado multiplicando o vetor peso W) da transicdo entre a camada de
entrada e a camada oculta com o vetor dados de entrada X (V) juntamente somado com o vetor bias
b, 0 X@ sendo a aplicagio da funcio de ativagio sobre o (!, representa a safda dos perceptrons
da camada oculta. J4 2(?) possui uma funcio similar & 2("), porém sua entrada é justamente a saida
da camada anterior. Por fim, o § representando a saida da ultima camada, bem como a saida da rede
inteira.

Sabendo como funciona o processo do feedforward e como a saida é expressada por um valor ou
um vetor de valores, precisamos determinar como quantificar a precisao do nosso modelo. Para isso,
serd utilizada uma fun¢@o que compara o resultado da predi¢do ¢ com o resultado obtido dos dados do
sistema y. Esta funcdo é chamada de funcdo de perda ou fun¢do de custo (Alpaydin 2009). Este valor
¢ importante para a rede conseguir corrigir a si mesma. Se o resultado da predi¢do com o resultado
simulado apresentar uma diferenca muito grande em valores, isso representa que a perda € muito larga,
ou seja, a precisao da rede € muito baixa. Por outro lado, quanto mais préximo os valores da predicao

e resultados reais, mais precisa serd a rede. Para dados com mais de uma amostra, € feito a média
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de perdas, sendo isso considerado a perda empirica. Quando se treina uma rede neural, queremos
minimizar a nossa perda empirica entre as predicdes e os resultados reais.

No caso de regressao, a funcdo de perda mais amplamente utilizada € o erro quadratico médio entre
as predicdes e as saidas do sistema, pois permite obter expressdes analiticas para os gradientes desta

funcdo. Assim, o termo chamado de perda empirica .J pode ser representada como:

m

-3

=1

@z’ - yz‘)Q, (2.6)

DN | —

sendo m o nimero de dados de treinamento, y; o valor da saida da rede neural no instante ¢ e y o valor
obtido da saida dos dados do sistema no instante 7. Como utilizar a funcio de perda de forma com que
a rede consiga aprender? A nossa funcdo custo é uma fun¢do que tem os pesos como parametros. O
que precisamos € encontrar os pesos que minimizam a nossa perda J. Usaremos W para representar
o vetor de pesos entre as camadas, sendo W (1) = {wgl), wél), wél), s wle)} o vetor de pesos entre a
camada de entrada e a camada oculta, onde n é o n-ésimo peso, e W% = {w%z), wéQ), w§2), . wﬁg)}
sendo o vetor de pesos entre a camada oculta e a camada de saida, onde m € o m-ésimo peso.
Derivando a func¢do de custo com rela¢do aos pesos IV e os temos de bias, obtemos o gradiente do
ponto da func¢do a cada instante, o qual mostra a inclinacdo méxima naquele ponto, indicando a subida
mais ingreme. Como queremos diminuir o valor do custo J afim de aumentar a precisdo do modelo,
iremos na dire¢ao oposta do gradiente. Para computar o gradiente do custo em relagdo a cada peso

2 . . . . . .
w'? na camada de saida, precisamos aplicar a regra da cadeia abrindo a derivada:

aJ(W) B oJ(W) 0y
8w£12) B o] .3w,(12)'

2.7)

)

Para obter o gradiente do custo em relacdo a cada elemento de w'" na camada oculta, também

aplicaremos a regra da cadeia:

aJ(W) B oJ(W) @ 071
8w7(11) B a9 021 3w£})'

(2.8)

Desta forma, calculando os gradiente para os sucessivos pesos, conseguimos realizar o backpropagation
do erro reutilizando informagdes obtidas na saida para fazer uma atualizacao no valor dos pesos W:
0J(Wy)
Wig1 =W, —a———++7 (2.9)
+1 k . .
oWy,

Na expressdo anterior, « representa a taxa de aprendizado, a qual controla o passo com que atualizamos
os pesos a cada iteracdo. Lembrando que o gradiente nos diz a direcdo que deve se tomar, mas nao a
distancia (Alpaydin 2009)). Selecionar um valor de « correto ndo e trivial, pois se a taxa de aprendizado
for muito pequena, o modelo convergird muito devagar poderia ficar preso num minimo local, ndo
podendo escapar dele. Por outro lado, se a taxa de aprendizado for alta demais, poderia ndo achar
o minimo € incluso ficar instavel. A [Figura 4/ mostra graficamente o efeito de utilizar uma taxa de

aprendizado a excessivamente baixa (a) e alta (b). Um método para evitar ou, a0 menos, minimizar,
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W W

(a) (b)

Figura 4 — Influéncia de « no treino. (a) @ muito pequeno, aumenta significantemente o tempo para
convergir, podendo ficar preso em locais minimos. (b) « Muito grande, acontecerd a
ultrapassagem do minimo, podendo nunca convergir.

o efeito deste problema € ter uma taxa de aprendizado adaptativo, onde pode aumentar ou diminuir
dependendo de quao largo o gradiente € (Alpaydin 2009). Podemos resumir o algoritmo de treino da

seguinte forma:
1. Inicializar os pesos e bias aleatoriamente;
. Aplicar o processo de feedforward,

. Calcular o custo J;

2
3
4. Computar o gradiente para cada parametro;
5. Atualizar os valores dos parametros;

6

. Repetir os passos 2-5 até o custo .J convergir.

Cada processo de atualizacdo de pesos realizado é chamado de iteracdo. Dependendo da com-
plexidade do problema, da quantidade de dados e do modelo de rede, o tempo do treino pode variar
significativamente. Ao finalizar o treinamento, conseguimos encontrar os valores de pesos w e bias b
para ser armazenado, e utilizar dados ndo incluidos no treino para aplicar um processo de feedforward.
Com isso, € possivel quantificar a capacidade do sistema para predizer o comportamento do sistema
em presencia de novos dados de entrada.

De forma geral, este € o jeito de treinar uma rede neural. Porém na prética a funcao de custo pode ter
multiplos minimos locais, tal e como mostrado na tornando o processo muito mais complexo
e complicado, e requerendo métodos de optimizagdo mais sofisticados para um funcionamento mais
satisfatério. Uma das maiores dificuldades no processo de treinamento € que o método com gradiente
sempre leva para o minimo local mais préximo, podendo nao convergir para o minimo global. Por
tanto, atingir o minimo global pode ser muito desafiador. De fato, a rede pode convergir a diferentes

minimos locais dependendo da inicializa¢do dos pesos no inicio do treino.
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Figura 5 — Exemplo de um panorama de uma funcdo de perda (Li et al. 2017)

2.3.2 Oveffitting e biasing

Idealmente queremos um modelo que consegue predizer com a maior precisao possivel o compor-
tamento do sistema (saidas) na presencia de novos dados. Para isso, 0 modelo deve ser capaz de extrair
informacao do sistema e filtrar o ruido que afeita os dados de treinamento. Porém, quando a rede
neural tem um nimero elevado de graus de liberdade, a rede comeca aprender carateristicas do ruido
que por estar descorrelacionado com o ruido que afeita aos dados de teste, causa uma penalizacao
na capacidade de predizer novas saidas. Este efeito é denominado overfitting. Existem diferentes
alternativas para minimizar o impacto do overfitting na precisao da rede neural, a primeira € a reducio
do ndmero de graus de liberdade, por exemplo, utilizando um menor nimero de neurdnios. A segunda
alternativa € a introdugdo de termos de regularizacdo que penalizam a funcdo de custo. Por dltimo,
podemos evitar o efeito de overfitting detendo o processo de treinamento antes de que o modelo comece
a aprender as carateristicas do ruido. Por outro lado, em caso de ndo permitir que o modelo aprenda
as carateristicas bdsicas do sistema, devido a um ndmero de graus de liberdade baixo ou por um
processo de treinamento insuficiente, o sistema apresenta o efeito denominado biasing ou underfitting.
A Figura[Figura 6| mostra qualitativamente o efeito de undefitting, fitado ideal, e overfitting.

(a) (b)

Figura 6 — Diferentes modelados do sistema: (a) modelado sob efeito de underfitting, (b) modelado
com fitado ideal, e (c) modelado com problema de overfitting.
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2.4 RECAPITULACAO

Para fazer uma recapitulag@o geral do funcionamento de uma rede neural, podemos identificar trés
topicos principais, os quais sdo esquematizados na[Figura 7
* Perceptron

- Sdo blocos de construcdo estrutural com capacidade de processar operagdes matematicas.
- Possuem fung¢des de ativagc@o nao linear.

¢ Rede neural

- Formado por combinagdo de perceptrons em diferentes tipos de arquitetura.
- Treinamento feito por feedforward em problema de regressao.
- Otimizacao feito por meio de backpropagation.

* Treino em pratica.
- Problema de taxa de aprendizagem
- Problema de overfitting

Perceptron Redes neurais Treino em pratica

«? -
-0 0 O O \/
e O

-
=

OO OO0

Figura 7 — Representacdo grafica da recapitulagao.
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3 SIMULACAO DO EDFA E MODELO DE EDFA BASEADO EM REDES NEURAIS AR-
TIFICIAIS

3.1 SIMULACAO DO EDFA

A fim de obter dados precisos do comportamento de um EDFA, utilizou-se o simulador VPI
Transmission Maker que permite simular fibras dopadas com érbio. Especificamente, simulamos um
amplificador de dois etapas. A primeira delas € composta por uma sec¢do de fibra dopada de 20 m
com bombeio 6ptico a 980 nm co-propagante. A segunda etapa, esti composta por outra seccao de
fibra dopada mas, neste caso, com bombeio contra-propagante a 1490 nm. Consideraram-se 4 canais
WDM em torno de 1550 nm com separagdo de 200 GHz ﬂ Em total, 4500 diferentes configuracdes
de poténcia dos canais de entrada foram simuladas. As poténcias de entrada foram uniformemente
distribuidas entre -20 dBm e -10 dBm.

3.2 ARQUITETURA ADOTADA

O primeiro passo para desenvolver o modelo de um EDFA baseado em redes neurais € a identifi-
cacgdo das varidveis de entrada e de saida. No nosso caso, estamos interessados em predizer o ganho
em sistemas WDM e, por tanto, as nossas varidveis serdo as poténcias dos canais de entrada e de
saida. Como as poténcias de saida sdo varidveis continuas, a rede neural operard em configuracio
de regressdo. Por outro lado, podemos considerar uma rede de multiplas saidas capaz de predizer as
poténcias de saida de todas as saidas simultaneamente ou, alternativamente, implementar uma rede
dedicada para cada saida. Decidiu-se pela segunda opcao pois esta permite uma adaptacdo maior
dos pesos a cada uma das saidas. Cabe destacar que mesmo considerando cada saida separadamente,
a interacdo entre as diferentes entradas continua sendo considerada. Desta forma, implementamos
multiplas redes neurais de multiplas entradas e tinica saida (MISO, do inglés multiple inputs single
output) em paralelo. Em relacdo a funcio de custo, como jé indicado, o erro quadréatico médio foi
considerado. Porém, cabe mencionar que devido a grande faixa dindmica das poténcias de entradas,
o erro quadratico médio foi calculado considerando as poténcias em dBm, o qual assegura que se
minimiza o erro quadratico médio relativo.

Na selecdo da topologia devemos considerar que o sistema nao apresenta memoria e, por conse-
guinte, € mais fativel considerar uma rede feedforward. Por outro lado, considerando que o sistema nao
¢ muito complexo, serd adotada uma rede shallow. Finalmente, tendo em conta que todas as entradas a
priori tem um peso similar na saida, utilizard-se uma rede densa. Assim, a rede neural serd uma MLP
MISO com uma tnica camada oculta densamente conetada operando em configuracdo de regressao.
Em quanto ao nimero de neurdnios, a camada de entrada terrd 4 neur6nios, correspondendo ao nimero
de canais WDM considerados, a camada de saida terrd um tnico neurdnio e a camada oculta terra um

nimero de neurdnios que serd otimizado numericamente.

' Utilizamos um nimero pequeno de canais WDM para poder entender os fundamentos das redes neurais, porém

prevemos considerar um numero maior de canais no futuro. Por outro lado, se decidiu usar uma separag¢do de 200 GHz
a fim de ter em conta a dependéncia frequencial do ganho do amplificador.



26

3.3 PREPROCESSAMENTO DOS DADOS E TREINAMENTO DO MODELO

Os dados obtidos por simulagdo devem ser processados antes de poder ser utilizados para treinar
e validar o modelo. Em particular, € importante normalizar os dados para que fiquem limitados
ao intervalo [-1,1]. Uma vez normalizados, os dados sdao divididos em dois conjuntos: 70% das
combinacdes foram utilizadas como conjunto de treinamento enquanto que 15% das combinagdes
foram utilizadas para a validagdo cruzada, e o resto das combina¢des foram utilizadas para teste a fim
de validar o modelo. Por outro lado, como ja mencionado, a capacidade do modelo para predizer a
poténcia de saida diante novas combinagdes de poténcias de entrada depende criticamente dos valores
dos pesos IV que por sua vez dependem dos valores adotados na inicializag@o aleatdria dos pesos. Para
minimizar sensibilidade da inicializacio, cada configuracdo foi otimizada 50 vezes com valores inciais

diferentes e o valor médio foi calculado.
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4 RESULTADOS

Como mencionado no capitulo anterior, a fun¢do de custo considerada para avaliar a procissao do
modelo € o erro quadratico médio entre a saida do sistema (simulagdo realizadas em VPI Transmission
Maker) e o modelo baseado em redes neurais artificiais. Além disso, cabe relembrar que implemen-
tamos uma rede neural para cada canal de saida. Desta forma, para cada saida mostramos a funcao
de custo tanto do traino como de teste (valida¢ao cruzada) em funcdo do nimero de neur6nios e do
nimero de iteracdes para o nimero de neurdnios 6timo. Também representamos os valores previstos
em funcdo dos valores simulados para o conjunto de treinamento e do validagdo cruzada.

No caso da primeira saida, podemos observar que quando a func¢do de custo € representada em
termos do nimero de neurdnios da camada oculta, a), a fun¢do de custo tanto do treinamento
como de validacdo reduzem-se a medida que o nimero de neurdnios aumenta até os 7 neurdnios. Este
efeito é facilmente entendivel pois 0 modelo progressivamente aumenta a complexidade, sendo capaz
de modelar com maior precisdo. Para um nimero de neur6nios entre 7 e 15, as funcdes de custo
permanecem relativamente estdveis, enquanto que para nimeros de neurdnios maiores, as funcdes de
custo deterioram-se, o qual pode ser atribuido a um treinamento menos eficiente pois a0 aumentar
o nimero de neurdnios € mais provavel convergir para um minimo local. Em quanto a evolucao da
func¢do de custo em termos do ndmero de itera¢des para uma camada oculta de 7 neurdnios mostrado
na[Figura §|(b), pode se observar que efetivamente decaem monotonamente. Neste ponto, ¢ importante
destacar que a maior separacdo entre as funcdes de custo do conjunto de treinamento e de validacao
pode confundir devido a representacdo logaritmica. Porém, em termos absolutos a diferenca entre
as duas funcdes de custo é reduzida, mostrando que efetivamente ndo acontece overfitting, pois em
caso de este acontecer, as curvas de custo de do set de treino e da validagdo cruzada detergeriam.
Outro ponto importante a observar € que a funcdo de custo atinge um valor relativamente estavel ap6s
aproximadamente 50,000 iteracdes. Ja na representacdo dos valores previstos (saida da rede neural)
em fung¢do dos simulados (saida do simulador VPI Transmission Maker) mostradas nas [Figura 9(a)
e [Figura 9(b), podemos concluir que mesmo apresentando um pequeno desvio, o modelo consegue
predizer a saida.

O comportamento € similar para o resto de saidas. As[Figura 10]e [Figura 11| para a saida 2, as

I[Figura 12| e [Figura 13| para a saida 3 e as [Figura 14| e [Figura 15| para a saida 4. Comparando os

resultados, podemos observar que o erro quadratico médio minimo no conjunto de treinamento € em
torno a 1073 dB para as saidas 1 e 4, enquanto que este valor ¢ menor para as saidas 2 e 3. A maior
precisdo na predi¢cdo das saidas 2 e 3 também pode ser apreciada nas graficas que mostram o valor
predito pelo modelo em func¢do do valor simulado. Em particular, pode se observar como para as saidas
2 e 3, o valor predito € mais préximo ao desejado. Este comportamento em que o modelo apresenta

uma precisdo menor nos valores extremos € comum a muitos problemas de regressao.
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Nesse estudo foi feito treinamento para cada saida do amplificador. Para que seja possivel identificar

qual o nimero de neurdnios adequados na camada oculta para que a rede consiga representar melhor o
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grupo de dados, foi feito uma variagdo no nimero de neurdnios entre 1 e 25. Entdo o nimero com o
menor custo serd a utilizada para realizar a comparacdo dos valores preditos e dos valores simulados.
Como pode ser visto a esquerda, nas Figuras 8, 10, 12 e 14, o nimero de neur6nios na camada oculta
em em treinos para cada saida de forma que tenha o menor custo, sdo respectivamente, 7, 11, 12 e 7.
Foi tracado também a curva de custo por iteracdo, mostrando a convergéncia do custo ao longo da
curva. Vale a pena notar que, para esse estudo, embora a curva da validagao cruzada aparenta estar
ficando mais distante da curva de treinamento, este ndo € o caso, visto que o grafico estd na escala
logaritmica. Nas Figuras 9, 12, 13 e 15, podemos ver a comparagdo dos valores previstos com 0s
valores simulados. A esquerda utilizando os dados de treino, e a direita usando os dados de teste e os

parametros da rede para verificar a precisao.

4.1 ANALISE DA COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL

Por outro lado, € possivel analisar a complexidade das redes neurais artificiais construidas neste
estudo computando a quantidade de operagdes de ponto flutuante realizadas apds o treinamento da
rede, na etapa de validacao cruzada. Observando a Equacgao (2.3), o nimero de operagdes em cada
neurdnio € igual a duas vezes (considerando o nimero de multiplicacdes e o nimero de somas) o
nimero de neur6nios na camada prévia. Neste calculo nio é considerado o custo computacional da
funcdo de ativagdo pois pode-se assumir que estd € implementada utilizando tabelas de busca. Portanto,
se considerarmos o nimero de neurdnios na camada de entrada /V;, o nimero de neurdnios na camada
oculta de Vj, e o nimero de neur6nios na camada de saida como /V,, poderemos calcular o nimero de

operagoes de ponto flutuante para cada rede dedicada, IV, utilizando a formula a seguir:
Nop = 2N; Ny, + 2NN, = 2N, - (N; + N,). 4.1)

Aplicando a Equacdo (4.1) para cada uma das saidas do amplificador simulado e, considerando o
ndmero 6timo de neur6nios para a camada oculta obtido na analise da subsec¢ao anterior, obtemos o
nimero de operacgdes de 70, 110, 120 e 70, totalizando 370 operacdes de ponto flutuante. A Tabela 2

resume os resultados para as diferentes saidas, assim como o nimero total de operagdes.

Tabela 2 — Numero de operagdes para cada canal, considerando o nimero de neurdnios 6timo na
camada oculta.

Numero de neur6nios Nuamero de
Saida | Camada de entrada (/V;) | Camada oculta (/V;) | Camada de saida (N,) | operagdes (N,,)
1 4 7 1 70
2 4 11 1 110
3 4 12 1 120
4 4 7 1 70
Total 370
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho o efeito de modulacdo de ganho cruzada em amplificadores EDFAs em sistemas
WDM foi modelado utilizando redes neurais artificiais. Os resultados mostram que efetivamente as
redes neurais mostradas (MLPs feedforward densamente conetados) permitem modelar a poténcia de
saida dos canais mesmo quando estes canais estdo afetados por modulagdo de ganho cruzada. O estudo
também mostra que os canais centrais requerem de um maior nimero de neurdnios na camada oculta,
isto €, um modelo mais complexo.

Este trabalho constitui um primeiro passo para entender o modelo de amplificadores EDFA
utilizando redes neurais artificiais e estabelece as bases para trabalhos futuros. Em particular, podemos

mencionar as seguintes aplicacdes e aprimoramentos:

* Considerar um maior nimero de canais: E importante considerar um maior nimero de canais
pois em cendrios reais € previsivel que o nimero de canais seja muito maior. Este aumento de
canais, evidentemente aumentarda a complexidade do sistema e por tanto afeitard ao nimero de

neurdnios (e pode ser o nimero de camadas ocultas também).

* Considerar a razdo sinal-ruido (SNR): Além do ganho, a relacio sinal a ruido também depende
das poténcias e das frequéncias dos canais. Seria interessante implementar uma (ou vdrias) redes
neurais paralelas para predizer ndo somente a poténcia de saida mas também o nivel de ruido de

cada canal na saida do amplificador.

* Considerar as poténcias de bombeio: Neste trabalho, as poténcias de bombeio nao foram
variadas. Porém, € claro que estas tem um efeito significativo tanto no ganho como no ruido do

amplificador.

* Configuracdo do EDFA para poténcia plana/SNR plana: Uma vez modelo o EDFA, é possivel
aplicar algoritmos de optimizagdo para atingir poténcias de saida (ou SNRs) o mais planas

possiveis.
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