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RESUMO

A maior capacidade de transmissao de dados na Internet € uma necessidade crescente devido a atual
implementacdo de novas tecnologias, como o 5G, que sobrecarregam nao apenas os sistemas de
comunicacdo moveis, mas também as conexdes entre radiobases e a conexao dos sistemas celulares a
Internet. As redes de comunicacdes Opticas sdo capazes de atender esta demanda, mas ainda dependem
de amplificadores opticos. Estes dispositivos utilizam fibras dpticas que permitem aumentar o produto
comprimento de enlace por banda e sd@o equipamentos indispensdveis para alcancar as distancias
impostas ao sistema. Entre os mais usados, estdo os amplificadores a fibra dopada com érbio que sdo
fundamentais para amplificar os sinais opticos na janela de comprimento de onda de 1550 nm. Como
o proprio nome expressa, o nicleo das fibras desses amplificadores é dopado com o elemento érbio
durante o processo de fabricacdo. J4 na etapa de uso, as fibras sdo bombeadas opticamente, excitando
os seus ions e resultando no aumento do ganho 6ptico. No entanto, nos sistemas multiplexados por
divisao de comprimento de onda existe o efeito do ganho cruzado, o qual € resultante da competi¢ao
entre os feixes do sinal pelos fons excitados e faz com que o ganho experimentado por cada canal ndo
seja dependente apenas da propria intensidade, mas também € influenciado pelas intensidades dos
outros canais. Isso dificulta o controle das poténcias dos canais na saida dos amplificadores, fazendo
com que determinar as poténcias de saida do amplificador a partir das poténcias de entrada se torne
uma tarefa dificil. Existem modelos matemdticos que representam este efeito, mas necessitam do
conhecimento de diversos parametros. Uma alternativa a eles, sdo os diversos modelos baseados
em redes neurais artificiais encontrados em pesquisas da drea, que sdo capazes de levar em conta
a interacao entre os distintos canais do sistema. Além disso, em alguns problemas préaticos, ndo é
necessario encontrar as poténcias de saida do amplificador, mas € preciso encontrar as poténcias de
entrada que fornecem determinadas poténcias de saida desejadas. Este é o objetivo deste trabalho.
Para atendé-lo, dois métodos foram explorados: (I) um modelo inverso de EDFA baseado em redes
neurais artificiais e (II) um método baseado em otimizag¢do substituta. O método (I) foi empregado
de forma inversa para manter poténcias constantes nas saidas do EDFA, partindo das poténcias de
entrada do amplificador. J4 no método (II), foram combinados um modelo de EDFA baseado em
redes neurais artificiais com um algoritmo de otimizag¢do heuristica, visando o mesmo objetivo. Os
resultados obtidos por essas abordagens foram comparados para avaliagdo e a otimizagao substituta

obteve os melhores resultados.

PALAVRAS-CHAVE: inteligéncia artificial; fibras 6pticas; amplificadores 6pticos; érbio.



ABSTRACT

The increasing demand for higher data transmission capacity on the Internet is driven by the current
implementation of new technologies, such as 5G, which not only overload mobile communication
systems but also the connections between base stations and the cellular systems’ connection to the
Internet. Optical communication networks are capable of meeting this demand, but still rely on optical
amplifiers. These devices use optical fibers to increase the length-bandwidth product of the link and
are indispensable equipment for achieving the distances imposed on the system. Among the most
commonly used are erbium-doped fiber amplifiers, which are essential for amplifying optical signals in
the 1550 nm wavelength window. As the name suggests, the cores of the fibers in these amplifiers are
doped with erbium during the manufacturing process. In the operational stage, the fibers are optically
pumped, exciting their ions and resulting in increased optical gain. However, in wavelength-division
multiplexed systems, there is the phenomenon of cross-gain, which results from the competition
between signal beams for the excited ions and causes the gain experienced by each channel to depend
not only on its own intensity but also on the intensities of the other channels. This complicates the
control of channel powers at the amplifier output, making it difficult to determine the amplifier output
powers from the input powers. There are mathematical models that represent this effect, but they
require knowledge of various parameters. An alternative to them is the various models based on
artificial neural networks found in research in the field, which are capable of taking into account the
interaction between the different channels of the system. Furthermore, in some practical problems, it is
not necessary to find the output powers of the amplifier, but it is necessary to find the input powers that
provide certain desired output powers. This is the objective of this work. To address it, two methods
were explored: (I) an inverse model of EDFA based on artificial neural networks and (II) a method
based on surrogate optimization. Method (I) was employed inversely to maintain constant powers at
the EDFA outputs, starting from the input powers of the amplifier. In method (II), an EDFA model
based on artificial neural networks was combined with a heuristic optimization algorithm, aiming
for the same objective. The results obtained by these approaches were compared for evaluation, and

surrogate optimization achieved the best results.

KEYWORDS: artificial intelligence; optical fibers; optical amplifiers; erbium.
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1 INTRODUCAO

1.1  AMPLIFICADORES OPTICOS A FIBRA DOPADA COM ERBIO

O desenvolvimento dos sistemas 5G contribui cada vez mais para um aumento no fluxo de dados
transmitidos na Internet. De acordo com o relatério sobre mobilidade da Ericsson publicado em
novembro de 2023, as medi¢des apontam que o trafego de envio de dados do usudrio para a rede
(uplink) representa 54% do volume total nos servicos de armazenamento em nuvem enquanto o trafego
de downlink corresponde a 46% (ERICSSON, [2023). Além disso, o relatério diz que o consumo
global de trafego de dados moéveis poderd atingir 56 GB por smartphone a cada més até o final de
2029 (ERICSSON| 2023). Todos estes dados apontam para um futuro onde haverd uma demanda
por maior capacidade de transmissao de dados na Internet, sobrecarregando ndo apenas os sistemas
de comunica¢do mdveis, mas também a conexdo entre os diferentes nds das redes. As redes de
comunicagdes Opticas sdo solucdes capazes de atender a essa crescente necessidade de banda, ja que
sd0 o meio de transmissdo guiado com o produto alcance por banda mais significativo (LATHI B. P|
E DING, 2012).

Apesar da maturidade das tecnologias de construcdo das fibras dpticas, que reduzem as perdas de
transmissao, os sistemas de comunicacdo de longa distancia ainda dependem de amplificadores Opticos
para operar com melhor desempenho. Durante os anos 1980, vérias tecnologias de amplificadores
foram desenvolvidas. Foi a partir da década de 1990, com o desenvolvimento dos amplificadores a fibra
dopada com érbio (Erbium-Doped Fiber Amplifiers, EDFA), que estes dispositivos passaram a ser am-
plamente empregados nos sistemas de transmissdo opticos. Os EDFAs desempenham um papel central
em sistemas de comunicacao 6ptica, operando principalmente na faixa de 1550 nm (AGRAWAL, 2016).
Dentre os diversos tipos de amplificadores existentes na atualidade, destacam-se os amplificadores
semicondutores, os amplificadores Raman e os EDFAs. A partir de 1995, os EDFAs permitiram a
implementagao eficiente dos sistemas multiplexados por divisdo de comprimento de onda (Wavelength
Division Multiplexing, WDM), possibilitando a amplificagdo simultanea de multiplos canais com
diferentes formatos de modulacdo (KEISER| [2014)). Recentemente, os EDFAs comecgaram a ser
combinados com amplificac¢ao distribuida baseada em espalhamento estimulado de Raman.

Independentemente da configuracio especifica, os EDFAs compartilham um principio de funciona-
mento comum: fazem uso de uma fibra dopada com fon érbio (Er**) como meio de ganho. Contudo,
durante o processo de fabricacao, o nicleo da fibra do amplificador nao € dopado exclusivamente com
érbio, mas com combinacdes de elementos de terras raras, como o itérbio ou tilio (KEISER| 2014).
Quando as fibras dopadas com esses elementos sio bombeadas opticamente, os fons sdo excitados a
niveis energéticos superiores. Ao atingir uma quantidade suficientemente alta de ions excitados, ocorre
o processo denominado inversao de populagdo. Quando um féton de sinal, com o comprimento de
onda apropriado, encontra um desses {ons excitados, acontece a emissio estimulada de um novo féton
que compartilha as mesmas caracteristicas do foton original. O ganho 6ptico € alcancado quando a
densidade de fotons atinge um nivel elevado, aumentando a probabilidade de ocorréncia de eventos de

emissdo estimulada (AGRAWALL 2021). Para entender a dinamica desse processo de ganho, é necessa-
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rio considerar diversos parametros como as se¢des de captura e emissao, tempos de vida de decaimento
e a distribui¢do transversal e longitudinal da intensidade dos feixes de bombeio e sinal (DESURVIRE;
/ERVAS| 1995). Além disso, o ganho do EDFA possui uma seletividade frequencial caracteristica,
uma vez que o perfil modal e as sec¢des transversais de captura e emissdo dependem do comprimento
de onda. Nos sistemas WDM, os feixes de sinal dos diversos canais competem pelos {ons excitados.
Essa competicao resulta em um ganho que nao depende apenas da intensidade do feixe em questao,
mas também das intensidades dos demais canais. Esse fendmeno é chamado de modulagao de ganho
cruzado e dificulta o dimensionamento da rede (MENIF et al.,[2001; FREEMAN; CONRADI, [1993). A
modelagem de um EDFA ¢ ainda mais desafiadora devido a possibilidade do dispositivo ser composto
por multiplos estdgios, cada um com diferentes configuracdes de bombeamento e comprimentos de
fibra. Esses estdgios sdo necessarios para equalizar o espectro de ganho e estender a largura de banda

de operacao, mas introduzem complexidade adicional no processo de modelagem (AGRAWAL, 2016).

1.2 MODELAGEM DE AMPLIFICADORES A FIBRA DOPADA COM ERBIO

Na literatura, podem ser encontrados diferentes modelos de EDFA. Um desses modelos € o modelo
de Giles-Desurvire que ¢ amplamente empregado para descrever os EDFAs com precisdo. Esse modelo
pode descrever amplificadores de varios estagios. As equagdes diferenciais acopladas que descrevem
este modelo levam em consideracdo a secao transversal da fibra e as poténcias de cada canal para
diferentes frequéncias, constituindo uma modelagem espago-temporal (GILES; DESURVIRE, |1991)).

Sao elas:

dno Py iy ou Py iy oo na(r, ¢, 2)
_ = _ — _ _ 7 1
dt §k hl/k nq (Ta ¢7 Z) §k hl/k TLQ(T, (b? Z) . ) ( )

dP 27T o0
d_zk = ukaek/ / ir(r, @)na(r, ¢, 2) v dr do (Pr(2) + mhvyAvy)
o Jo

2 00 (2)
_uko—ak/ / Zk(r>¢) -nl(r,¢,z)rdr d¢ (Pk’<z))
0 0

Nelas, r € a coordenada radial, ¢ € a coordenada angular, z € a coordenada axial e k£ € o nimero de
canais do sistema WDM. Além disso, t€m-se que a densidade de fons ndo excitados € n, a densidade
de fons excitados € n,, as secdes transversais de absor¢ao e emissao sdo, respectivamente, o € Ok,
h é a constante de Planck, v € a frequéncia do f6ton no canal k£ e 7 € o tempo de vida do féton. O
nimero de modos m € geralmente igual a 2 e Avy é a largura de banda de frequéncia dos feixes Opticos.
O termo uy indica se o feixe estd viajando na dire¢do propagante (uxy = 1) ou contra-propagante
(ux = —1) (GILES; DESURVIRE! 1991). A poténcia do k-ésimo canal, Py, € a poténcia total de um
feixe k sobre as coordenadas radial e azimutal e pode ser obtida integrando a intensidade de luz [y, ou

seja,

27 ')
Pu(z) = /0 /0 L(r,6,2) r dr do. 3)
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Outro parametro presente nas equacoes diferenciais acopladas desse modelo € a intensidade Sptica
normalizada. Ela € independente de z e encontrada através de

- ]Ic<r7 gba Z) .

in(r,6) = =PI ©

Por um lado, a Equagdo [ descreve a evolugdo temporal de n,, a densidade de fons no estado excitado,
que é responsdvel pela modulagéo do ganho cruzado. Por outro lado, a Equagéo[2]descreve a propagagio
dos feixes através da fibra. Assim, o nimero de equacdes obtidas por meio da Equagéo 2] € igual ao
numero de feixes que se propagam pela fibra, incluindo os feixes de sinal e de bombeio. O primeiro
termo da parte direita da Equacdo [I] descreve os efeitos de absor¢do, o segundo € responsével por
descrever a emissdo estimulada e o terceiro a emissdo espontanea. Ja na Equagio 2] o primeiro termo
da parte direita estd relacionado com o ganho e o segundo, com as perdas. Tanto a Equagio|[I] quanto a
Equagio 2] consideram um sistema WDM de & canais com um dnico bombeio e dois niveis. A solugio

no regime estaciondrio que pode ser obtida pelas equacdes anteriores €

TLQ(T, ¢7 Z) =T b ] 3 (5)

sendo que n, € a densidade de ions de érbio local descrita por

ny(r, ¢, z) = ni(r, ¢, z) + na(r, ¢, 2), (6)

ou seja, € a soma da densidade de fons no estado excitado e da densidade de ions no estado ndo
excitado.

Em conjunto com a disponibilizacdo de novas faixas de frequéncia para transmissao e o uso da
multiplexacao por divisdo espacial, estdo sendo conduzidas pesquisas voltadas para aprimorar o uso
eficiente dos recursos. Modelos precisos dos subsistemas de transmissdo, como as fibras Opticas e
amplificadores, desempenham um papel fundamental na busca pela otimizagdo completa de ponta
a ponta (ROS; MOURA; YANKOV, 2020). O modelo Giles-Desurvire considera adequadamente a
modulacdo de ganho cruzado entre os canais WDM e, por isso, é possivel utiliza-lo para dimensionar
redes de comunicacgdo Opticas. Ele possibilita a determinacdo das poténcias de saida do amplificador
com base nas poténcias de entrada. No entanto, ele requer a caracterizacao prévia de muitos parametros
que podem ser dificeis de caracterizar e o custo computacional associado a esse modelo é consideravel.

Por outro lado, a drea de aprendizado de maquina tem emergido como uma ferramenta importante
para abordar problemas de alta complexidade sujeitos a limitacdes estritas de custo computacional.
Nesse campo, estdo incluidas as redes neurais artificiais (Artificial Neural Network, ANNs), que sdo
estruturas matemadticas e computacionais baseadas no cérebro humano e t€m o potencial de funcionar
como aproximadores universais (ALPAYDIN, 2010). Elas sao candidatas promissoras para servir
como modelos de sistemas e podem ser treinadas com base em dados experimentais. Portanto, o uso

de um modelo de EDFA baseado em ANN que possa descrever o ganho cruzado entre os diferentes
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canais do sistema WDM emerge como uma alternativa a utilizacdo do modelo Giles-Desurvire para
prever as poténcias de saida do amplificador em relacio as poténcias de entrada. Existem diferentes
trabalhos que realizam esta andlise com abordagens semelhantes. Em |Ros, Moura e Yankov|(2020),
foram obtidos dados experimentais a partir de um sefup que possuia trés EDFAs de mesma constru¢ao
em cascata. A ANN escolhida para a implementa¢do do modelo foi elaborada em PyTorch e treinada
usando o o Estimador de Momento Adaptativo (Adaptive Moment Estimation, ADAM). Uma anélise
de ganho alternativa também foi proposta em Wang, Kilper e Chen|(2023)), onde foi utilizada uma
rede neural artificial profunda e o aprendizado de transferéncia, que permite a construcao de um novo
modelo com base em um modelo pré-treinado usando poucas amostras. J4 em |Lin, Lin e Jiang (2023)),
foi utilizada uma rede perceptron multicamada com duas camadas ocultas, mas nao foram analisados
os efeitos da utilizacio de diferentes funcdes de ativagdo, nimero de neurdnios ou nimero de camadas
possiveis. Por sua vez, em Meseguer et al.| (2021) foi desenvolvido um modelo hibrido de ganho de
EDFA baseado em técnicas de aprendizado de maquina e medida agndstica, que previa o ganho de
um EDFA com 0,05 dB de erro quadratico médio quando uma entrada WDM néo plana de banda C
(1530 nm-1565 nm) era fornecida. Em Bastos-Filho, Barboza e Martins-Filho| (2017) foi proposto
o uso de uma ANN para estimar o ganho do canal e a figura de ruido, ou seja, as saidas da ANN
nao sdo os valores de poténcias de saida do EDFA. E outras pesquisas com anélises semelhantes sdo
consideradas em [Barboza et al.[(2021)), [Filho et al.| (2022) e em|Zhu et al. (2018)).

No entanto, em alguns problemas de dimensionamento de rede, ndo sdo conhecidas as poténcias de
entrada do EDFA, mas sim as poténcias de saida desejadas. Neste caso, o modelo de Giles-Desurvire
mencionado ndo permite encontrar as poténcias de entrada que sdo necessdrias para alcangar essas
poténcias de saida desejadas, pois opera de maneira unidirecional e as relacdes entre entradas e
saidas podem ndo ser estritamente bijetivas. Isso significa que o modelo ndo possui um mapeamento
bidirecional e tnico entre o dominio e o espago imagem. Logo, cada configuragcdo de saida € atingida
somente por uma configuracdo de entrada e o inverso ndo pode ser considerado, ja que o modelo pode
encontrar diferentes solucdes (esquerda) e imagem (direita) que podem ou nao ser validas. Isso é
representado na[Figura T] onde as elipses representam os conjuntos de solugdes, os circulos menores

em azul escuro s@o as entradas e as saidas do modelo e os simbolos X representam solucdes invélidas.

Figura 1 — Representacdo gréifica do (a) mapeamento de elementos do espaco de solugdes no espago
imagem e (b) mapeamento inverso do espagco imagem.

a ) b )

@ Modelo direto ®) Modelo inverso
Poténcias  Poténcias Poténcias  Poténcias
de entrada  de saida de entrada  de saida

fonte: Produgdo da prépria autora.
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Portanto, a inversdo de um modelo de EDFA para encontrar as poténcias de entrada que resultem
em poténcias de saida especificas, pode ser desafiadora devido a natureza ndo linear do modelo
matematico e do sistema fisico do EDFA. Para enfrentar este desafio, uma abordagem eficaz para
atender as necessidades especificas do sistema € a utilizagdo modelos baseados em ANN e algoritmos
de otimizacao heuristica. Neste trabalho, foram desenvolvidos modelos inversos de EDFA, utilizando
ANNSs e um algoritmo de evolucao diferencial (Differential Evolution, DE), que consideraram o efeito

da modula¢@o de ganho entre os diferentes canais WDM.

1.3 OBIJETIVOS

O objetivo principal deste trabalho € inverter um modelo de EDFA, ou seja, encontrar a configu-
racdo de poténcias de entrada para atingir determinadas poténcias de saida iguais. Para isso, foram
implementadas duas abordagens. A primeira abordagem baseia-se num modelo inverso de EDFA base-
ado em uma rede neural artificial. J4 na segunda, utilizou-se um modelo direto de EDFA baseado em
uma rede neural artificial em conjunto com um algoritmo de otimizagdo heuristica, método conhecido
como otimizagao substituta. Ambas abordagens serdo melhor apresentadas nos préximos capitulos
deste trabalho. Além disso, os resultados obtidos foram comparados a fim de verificar qual método

obteve o melhor desempenho.

1.4 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

O restante deste documento estd organizado em cinco capitulos principais: Arquiteturas das Redes
Neurais Artificiais, Evolucao Diferencial, Métodos, Resultados e Conclusdes. No Capitulo 2, sdo
apresentados alguns conceitos e arquiteturas basicas de redes neurais artificiais. J4 no Capitulo 3, é
descrito o mecanismo classico da Evolugdo Diferencial, algoritmo de otimizacdo heuristica empregado
neste trabalho. Por outro lado, no Capitulo 4, é descrita a metodologia de coleta de dados e os
procedimentos adotados na pesquisa, bem como a explicacdo das duas abordagens implementadas
para a solucdo do problema considerado. No Capitulo 5, sdo apresentados os graficos e analises dos
resultados obtidos. Por fim, o Capitulo 6 engloba as principais observagdes do trabalho e oferece

sugestdes para possiveis estudos posteriores.
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2 REDES NEURAIS PARA REGRESSAO SUPERVISIONADA

As redes neurais artificiais foram criadas com base no cérebro humano (AGATONOVIC-KUSTRIN;
BERESFORD, 2000). Elas sdo formadas por neurdnios artificiais que atuam como as células do sistema
nervoso, transmitindo e processando a informacgao (ALPAYDIN| 2010). Esses neur6nios possuem
uma funcdo de ativagdo e estdo conectados uns aos outros, formando camadas. Utilizando uma
base de dados, € possivel treinar essas estruturas para que elas aprendam o comportamento de um
sistema por meio do reconhecimento de padrdes e relacio entre os dados (AGATONOVIC-KUSTRIN}
BERESFORDI [2000). Assim, as ANNs podem atuar como modelos que sdo capazes de prever os

valores de saida de um sistema a partir dos valores de entrada.

2.1 NEURONIOS ARTIFICIAIS

Na|[Figura 2]é possivel observar a representacdo de uma célula do cérebro humano e a estrutura de
um neuronio artificial. Os neurdnios naturais sao células do sistema nervoso que tém a capacidade de
estabelecer conexdes entre si ao receber estimulos do ambiente externo ou do proprio organismo e
transmiti-los ao cérebro (VARELLA, 2024). Num cérebro humano, cada neuronio faz essas conexoes,
também conhecidas como sinapses, com aproximadamente 10* outros neurdnios, que operam em
paralelo, e isso resulta no grande poder computacional que o cérebro possui (ALPAYDIN, 2010;
AGATONOVIC-KUSTRIN; BERESFORD, [2000; | GERSHENSON, 2003).

Figura 2 — Representacdes dos neurdnios (a) natural e (b) artificial.

(a) Neuronio do cérebro humano (b) Neuronio artificial
Entradas Pesos (W) ;. (Viés)
Sm — W

Sm > W, s‘i‘_’._’ssalda
Sm 3_» W3 /V out
/ Fungdo_ Fungio de

Sipi——> wt ativagao

> >
Direcao do impulso nervoso Direg¢ao da informacgao

fonte: Producdo da prépria autora.

Assim como no cérebro, o neur6nio artificial é a unidade basica da rede. Existem diferentes
modelos de neurdnios artificiais. Entre eles, o modelo perceptron é o mais utilizado na maioria das
redes neurais e € o neurdnio representado a direita na Este modelo possui entradas que
podem ser os dados de entrada do sistema que deseja-se modelar ou saidas de outros perceptrons.
Considerando que esta unidade basica possui n entradas, cada entrada Si,j € R, com j = 1,2,...,n, ¢
multiplicada por um peso sindptico, também chamado de peso de conexdo, wj € f&. A saida Sqy, no
caso mais simples, € a soma ponderada das entradas, mas geralmente € acrescentada uma constante w

que torna o modelo mais geral e que é proveniente de uma unidade de viés (bias) adicional Sy. Assim,
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a saida do perceptron, dada por

Sout = ijsin,j + wo, (1)

Jj=1

¢ um produto escalar que também pode ser escrito como um produto ponto na forma
Sout = WTSim (2)

onde W = [wq, Wy, Wa, ..., w,]" €Sin = [1, Sin1, Sin2, -+, Sinn) - 80 vetores aumentados para incluir o

peso de viés e a entrada (ALPAYDIN| 2010).
A saida dessa combinagio linear passa entdo por uma fungio de ativacdo f. Existem diferentes

funcdes de ativacdo que podem ser utilizadas e, em sua maioria, sao ndo lineares. Entre as mais comu-
mente empregadas estdo a fungdo unidade linear retificada (Rectified Linear Unit, ReLu), que € muito
utilizada em redes neurais convolucionais profundas, a funcao tangente hiperbdlica, que possui saida
limitada ao intervalo [—1, 1], e a fungéo logistica, que tem saida limitada em [0, 1] (RASAMOELINA
'ADJAILIA; SINCAK. [2020; [QIU; XU, CAI, [2018)). Em geral as redes neurais sdo organizadas em

camadas que contém varios neurdnios artificiais interligados e que podem também estar conectados

as unidades de outra camada. Dessa maneira, a saida das redes é continua e uma ANN configurada
para operar em modo de regressdo pode ser vista como uma caixa preta flexivel capaz de realizar
mapeamentos complicados entre varidveis (YU et al.| [2021).

2.2 ARQUITETURAS DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Podemos identificar diferentes tipos de ANNs dependendo do nimero de neurdnios. Estes tipos
ndo variam apenas de acordo com a quantidade de neurdnios, mas com a quantidade de camadas, a
forma como os neurdnios estdo conectados ou como a informagdo ¢ transmitida. Na [Figura 3] por
exemplo, sdo representadas as redes do tipo feedfoward e as redes recorrentes. As redes neurais do
tipo feedfoward sao aquelas em que a informacao € passada apenas em uma dire¢do, sem retornar

para neurdnios anteriores. Por isso, elas sao ANNs sem memoria, ou seja, a saida depende apenas da

entrada atual (FINE| 2006).

Figura 3 — ANN feedfoward e ANN recorrente (recurrent).

Feedfoward Recorrente (Recurrent)

direcdo da informagao loop

fonte: Produgdo da prépria autora.
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Por outro lado, as redes do tipo recorrentes (Recurrent Neural Network, RNN) possuem loops que
sdo responsaveis pela realimentacdo da ANN, fazendo com que a informag¢do ndo flua apenas em um
sentido, mas fique retida na rede, caracterizando esta arquitetura como uma rede com memoria. Essa
categoria de ANN pode apresentar problemas de instabilidade durante a etapa de treinamento, ja que a
informag@o fica retida na rede durante certo tempo antes de se perder (SHARKAWY), 2020). Outras
duas categorias sdo apresentadas na[Figura 4] A shallow (rasa), € o tipo de rede com uma ou apenas
algumas camadas ocultas, e a deep (profunda), aquela que possui varias camadas ocultas.

Figura 4 — ANN shallow (rasa) e ANN deep (profunda).
Shallow (Rasa) Deep (Profunda)

fonte: Produgdo da prépria autora.

Ja na[Figura 5] os tipos Fully connected/dense (densamente conectada) e sparse (esparsa/dispersa)
sdo exibidos. Enquanto nas redes neurais densamente conectadas todos os neurdnios de uma camada
estdo conectados com todos os neurdnios da outra camada, nas redes do tipo sparse nem todos estdao
conectados. Isso resulta na necessidade de otimizar um menor nimero de parametros, diminuindo a

probabilidade de ocorrer overfitting.

Figura 5 — ANN Fully connected/dense (densamente conectada) e ANN sparse (esparsa/dispersa).

Fully connected Sparse
(Densamente conectada) (Esparsa/Dispersa)

fonte: Produgdo da prépria autora.

Uma arquitetura possivel para as redes € a perceptron multicamada (Multilayer Perceptron, MLP).
Essas redes sao formadas por no minimo trés camadas: a camada de entrada, uma ou mais camadas

ocultas e uma camada de saida, como pode ser observado na[Figura 6] Esta arquitetura pode ser utilizada
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tanto para resolugdo de problemas de classificagdo, quanto para problemas de regressao
ldevelopers, [2024).

Figura 6 — Rede neural artificial com arquitetura MLP.

Perceptron multicamada

Camada de entrada
Camada de saida

Camada

oculta
fonte: Produgdo da prépria autora.
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3 EVOLUCAO DIFERENCIAL

O DE € um algoritmo derivado do algoritmo genético que foi proposto por Kenneth V. Price e
R. Storn, em 1995. Enquanto tentavam resolver o problema de ajuste polinomial de Chebysheyv, eles
acabaram descobrindo que o DE era eficiente para a otimizagao de funcdes e poderia ser utilizado em
diferentes areas. O DE emula a evolucdo das espécies, mas se diferencia do algoritmo genético pelo
processo de mutacio, ja que no DE sdo utilizados trés solugdes tentativas anteriores ao invés de duas, o
que acelera a convergéncia do algoritmo 2009). No fluxograma apresentado na[Figura 7] estd
descrito o mecanismo da DE classica que pode ser dividido nos estdgios de inicializacdo e de evolucao,

a qual é composta pelas etapas de selecdo, crossover (ou mistura) e, por fim, mutacao.

Figura 7 — Mecanismo cléssico de evolugdo diferencial.

Gera uma populagio P’
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fonte: Producdo da prépria autora.



24

Na inicializa¢do, uma populagdo inicial Pop® é gerada de forma aleatéria com pardmetros unifor-
memente distribuidos em intervalos determinados. Essa populagio Pop” evolui para uma populagio
Pop', a qual evolui a uma populacdo Pop? e assim iterativamente, até que na evolugio n, ou seja, a
evolugio da populacio Pop" para Pop™!, as condi¢des de restri¢io estabelecidas sejam cumpridas. A
populagdo inicial Pop” é composta por N, individuos p com 1 < i < N,. O algoritimo ¢ encerrado
se os individuos da populagdo satisfazem as condi¢des desejadas. Se isso ndo ocorre, da-se inicio a
etapa de mutacdo diferencial. Nessa etapa, para cada individuo p™ na populacdo P", é gerado um

individuo mutante v™! com o vetor mutante 2" obtido por meio de

pUHvE el Z Fy<xn,p1y _ U,L,n,sz)’ (D

y>1

em que py, € pp, sdo valores inteiros aleatorios, a constante F'y representa a intensidade de mutagéo
para a y-ésima diferenca de vetor ™P'v — 2™P> e seu valor estd limitado no intervalo [0, 1]. Por sua vez,
x™Ply e £™P% s30 os vetores de diferenca dos individuos p™Ply e p™P>, respectivamente, da populagdo
P". O vetor z™!*1 ¢ denominado vetor de pardmetros de otimizagdo da base de mutagio diferencial
b™. Na etapa de crossover, os individuos v™! e p™ sdo cruzados. A partir desse cruzamento é gerado
o individuo c™!. Apés isso, € realizada a etapa de selecdo. Na selecdo, se o individuo ™! é mais
dominante, ou seja, apresenta uma menor fungio de custo que o individuo p™, entéo ele é acrescentado
a nova populacdo. Se ndo, p™ € o individuo mantido na popula¢do. Porém, a fim de definir qual é o
melhor individuo, € necessdrio avaliar as fun¢des de custo do antecessor € do novo individuo, o que

demanda um custo computacional.
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4 METODOS

Neste capitulo, serd apresentado o método e as ferramentas empregadas na coleta dos dados
utilizados no trabalho. Também h4 uma breve descri¢do sobre a redes neurais e € apresentado o modelo
baseado em uma rede neural artificial que serviu como base para as duas abordagens escolhidas. Por

fim, o modelo inverso e a otimizagdo substituta também sdo descritos neste capitulo.

4.1 SIMULACAO DO SISTEMA E ANALISE ESTATISTICA INICIAL

O ponto de partida deste estudo consistiu na simulagdo computacional de um EDFA de dois
estdgios, apresentado na[Figura 8 empregando o software VPI Transmission Maker. O modelo das
fibras utilizadas em ambos os estdgios € baseado nas equagdes de Giles-Desurvire, o que possibilita
uma simulacao detalhada dos segmentos de fibra que constituem cada estdgio do amplificador, por
isso ele foi escolhido para a coleta dos dados que seriam utilizados neste trabalho. Cada estagio
representado na figura incluiu um laser de bombeio, cuja finalidade era a excitagdo dos fons de érbio,
em conjunto com um segmento de fibra e um isolador. O isolador foi usado com o propdsito de
bloquear o feixe retro-propagado causado pelo fendmeno de espalhamento de Brillouin estimulado,
que poderia afetar o desempenho do amplificador (AGRAWAL, 2021)).

Figura 8 — Diagrama de blocos do EDFA simulado em VPI Transmission Maker
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fonte: Producdo da prépria autora.

O primeiro estdgio do EDFA simulado atuou como um pré-amplificador, garantindo uma figura de
ruido baixa. Essa etapa era composta por uma fibra dopada com érbio com extensdo de 30 m, submetida
a um bombeamento na dire¢do co-propagante a 980 nm e com poténcia de 80 mW. Por sua vez, o
segundo estdgio comportava-se como um amplificador de poténcia, possuia bombeio contra-propagante
e era composto por uma fibra dopada de 30 m bombeada a 1480 nm a uma poténcia de 200 mW.
Além disso, foram considerados apenas 4 canais, o que € um nimero relativamente baixo. Decidiu-se
utilizar este nimero de canais, pois representa o pior cendrio em termos do ganho cruzado. Os quatro

canais foram frequencialmente separados em 100 GHz na banda C (1530 nm-1565 nm) e as poténcias
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de entrada dos canais foram configuradas considerando uma distribuicao uniforme entre —30 dBm
e —10 dBm. Foram efetuadas 7412 simula¢des e foram obtidos os dados de poténcias de entrada e
saida do EDFA simulado. Esses dados foram organizados em um arquivo com 8 colunas, sendo elas as
poténcias de entrada e de saida dos 4 canais do EDFA, e 7412 linhas, o nimero de ensaios coletados.
Na|Figura 9] € apresentada a relacdo entre a poténcia de entrada e a poténcia de saida de cada canal
do sistema. Pela dispersao dos pontos nesta figura, € possivel notar que a poténcia de saida de um
canal ndo € apenas dependente de sua poténcia de entrada, indicando que existe uma dependéncia entre
os canais. Também € possivel notar que a dispersdo dos pontos € maior para alguns canais do que
para outros. Isso significa que estes canais sofrem mais com o efeito da modulacao cruzada do que os
outros.

Figura 9 — Relacdo entre as poténcias de entrada e as poténcias de saida de cada canal do sistema
WDM simulado.
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fonte: Produgdo da prépria autora.

A partir desta primeira andlise dos dados, poder-se-ia pensar que mesmo se a poténcia de entrada e
a poténcia de saida de cada canal ndo estdo completamente relacionadas, a poténcia total de entrada e
de saida poderiam estar. Assim, apds encontrar a poténcia total de entrada e a poténcia total de saida
por meio da adi¢do em unidades lineares, foi gerada a Porém, nela também € possivel
observar que a poténcia total de saida nao € apenas dependente da poténcia total de entrada, ja que
existe uma grande variabilidade nos pontos da figura. Dessa forma, a fim de compreender melhor a
dependéncia entre as poténcias de entrada e saida dos canais devido a modulag¢do do ganho cruzado,
foi realizada uma andlise de correlagdo entre os canais. No graifico exibido na|[Figura TT|apresenta-se a
matriz de correlag@o entre as poténcias de entrada e saida de todos os canais. A escala a direita indica o
coeficiente de correlacdo, indice que informa o quanto os dados estdo relacionados. Quanto mais esse
indice se aproxima dos valores 1 ou —1, maior a dependéncia entre os dados, ou seja, valores absolutos

representam total correlacdo. Isso pode ser observado na diagonal do grafico, onde € exibida a relagdao
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entre cada poténcia de entrada e de saida com ela mesma e, por isso, o coeficiente de correlagio é
igual a 1.

Figura 10 — Relacao entre a poténcia total de entrada e a poténcia total de saida obtidas por meio da
soma, em unidades lineares, das poténcias dos canais.
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fonte: Producdo da prépria autora.

Figura 11 — Grafico da matriz de correlacdo cruzada entre as poténcias de entrada e de saida obtidas
através das simulagdes.
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fonte: Produgdo da prépria autora.

Para facilitar a andlise da[Figura T1] é possivel dividir o grifico em quatro quadrantes. Considerando
que cada quadrante € composto por 16 quadrados menores, nota-se que a relagdo entre todas as poténcias
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de entrada (Pi,1, Pin2, Pin3, Ping) pode ser observada no quadrante superior esquerdo. Analisando
as cores dos quadrados e os valores do coeficiente de correlagdo, verifica-se que a correlacao das
poténcias de entrada entre diferentes canais é aproximadamente nula. Isso ja era esperado, pois
os niveis de poténcia de entrada foram obtidos usando varidveis aleatérias independentes durante
a simulagdo. Analisando a relac@o entre as poténcias de saida (Poy1s Pours Pouss Poud) pOr meio
do quadrante inferior direito, nota-se que, diferentemente das poténcias de entrada, elas nao estio
igualmente relacionadas e apresentam uma pequena dependéncia entre si. Examinando as diagonais
dos outros dois quadrantes restantes € perceptivel que as poténcias de entrada de cada canal estdo
muito relacionadas com as poténcias de saida. E possivel identificar que os canais 1 e 2 apresentam
uma correlacao superior a 0, 9, enquanto os canais 3 e 4 tem uma correlagdo significativamente menor,
indicando que estes ultimos sao mais comprometidos pela modulacdo de ganho cruzado. Por fim,
observando os quadrados fora dessas diagonais, nota-se que a correlacdo entre a poténcia de saida
de um determinado canal e a de entrada dos outros canais apresenta valores negativos, o que ocorre
devido a competicdo dos sinais pelos ions de érbio excitados na fibra. Assim, ao aumentar a poténcia
de um canal, mais eventos de emissdo estimulada sdo causados, diminuindo a quantidade de fons
excitados e, consequentemente, o ganho experimentado pelos outros canais. Isso significa que, ao
utilizar inteligéncia artificial para modelar com precisdo a poténcia de saida de um canal, é necessdrio
levar em consideracao as quatro poténcias de entrada dos canais simultaneamente.

Os modelos de EDFA, que serdo mais detalhados na proxima se¢do deste trabalho, foram imple-
mentados em linguagem de alto nivel Python, ja que ela possui grandes capacidades para aprendizado
de maquinas. Para isso, foi utilizado o aplicativo web open-source Jupyter Notebook. Além disso, todas
as ANNs foram treinadas com ADAM, que € o solucionador definido nas configuragdes padrdo do
modelo MLP fornecido pela biblioteca Scikit-learn. O solucionador ADAM, proposto por Diederik P.
Kingma e Jimmy Lei Ba, ¢ um algoritimo baseado em gradiente estocéstico capaz de suportar milhares
de amostras de treinamento e ter bons resultados de pontuacao de validacdo (KINGMA; BA, 2015)).
"O ADAM utiliza a ideia de momento inspirado no conceito fisico para definir e adaptar as taxas de
aprendizado de cada um dos pardmetros ou pesos durante o processo de otimizacdo." (PEREIRA;
CUSTODIO, 2021).

4.2 MODELO DE EDFA BASEADO EM ANN

Assim como ja mencionado em secdes anteriores, o primeiro método utilizado para encontrar a
configuracdo de poténcias de entrada em fun¢do das poténcias de saida do amplificador foi treinar
e testar um modelo inverso de EDFA baseado em uma ANN. Para a elaboragdo deste modelo, foi
necessario treinar um modelo de EDFA, que serviu como alicerce, e analisar o seu comportamento. As
duas abordagens propostas neste trabalho utilizam redes do tipo feedfoward, shallow, fully connected e
de arquitetura MLP. Esta configuracao é simples, mas foi escolhida devido a arquitetura MLP ter um
baixo custo computacional. A modelagem inicial foi realizada usando a biblioteca scikit-learn (ou
sklearn), especifica para aplicacdes de machine learning (Scikit-learn developers), 2023)). Também
foram utilizadas as bibliotecas pandas, numpy e matplotlib (Pandas| 2023 NumPy Developers, 2022;
The Matplotlib development team, [2022). Este modelo de EDFA baseado em ANN atuou como uma
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caixa preta, modelando o EDFA completo composto pelos dois estdgios. Dessa forma, as entradas da
ANN eram as poténcias dos canais de entrada do amplificador (Piy1, Pin2, Pins, Ping), €nquanto que as
saidas eram as poténcias de saida (Poy, Pous Pouss Pou), como pode ser observado na[Figura 12]

Figura 12 — Esquema do EDFA modelado e o modelo de EDFA baseado em ANN.
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fonte: Producdo da prépria autora.

Na[Figura 12] também & possivel observar os dois estdgios do EDFA modelado compostos pelos
trechos de fibras dopadas com érbio (EDF, Erbium Doped Fiber), os lasers utilizados para bombeio
(PLD, Pump laser diode), o Isolador e os filtros 6pticos passa faixa (OBPF, Optical Band Pass Filter),
bem como o multiplexador (MUX, Multiplexer) e o demultiplexador (DEMUX, Demultiplexer). A
ANN foi treinada e testada a partir das amostras de dados de poténcias de entrada e saida obtidas por
meio das simulagdes citadas na primeira subsecao deste capitulo. Logo, para realizar a regressao, foram
usadas aproximadamente 5000 configuragdes no treinamento e 2500 no teste com o objetivo de estimar
os niveis de poténcias de saida do EDFA. Primeiramente, o MLP utilizado tinha configuragao padrao
com uma Unica camada oculta com 100 neurdnios, que utilizavam a funcao identidade como funcao
de ativacdo. Com essa configuracdo inicial, foram realizadas no maximo 500 iteracdes utilizando
treinamento ADAM e, com a finalidade de obter um modelo otimizado, foi realizada uma anélise de
validagdo cruzada.

Para verificar o efeito do nimero de neurdnios na camada oculta, o tamanho da camada foi variado

de 25 a 150 neurdnios em um passo de 5 neurdnios. O nimero de camadas ocultas também fo1 variado
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considerando 1, 2 e 3 camadas com o intuito de verificar as consequéncias na otimizacdo da rede. Os
resultados desta andlise sdo apresentados na[Figura 13| onde é possivel observar a pontuag@o (score)
da variacdo do niimero de neurdnios para 1, 2 e 3 camadas ocultas. O score € a pontuagdo média obtida
para cada execuc¢do da validacao cruzada e indica o quao préximos sdo os resultados preditos dos

esperados. Se o score € proximo de 1, entdo a predicao realizada foi muito boa.

Figura 13 —log 10(1 — score) em termos do nimero de neur6nios para 1, 2 e 3 camadas ocultas.
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fonte: Producdo da prépria autora.

Na a escala vertical da figura foi dada por log o(1 — score) para facilitar a visualizagdo.
Assim, os melhores resultados sdo os que se aproximam do valor —2,8, ou seja, possuem um score
de cerca de 0,998. Também € importante ressaltar que foram tracadas retas de tendéncia para melhor
indicar o comportamento dos resultados. Com apenas uma 1 camada oculta, a medida que o nlimero
de neurdnios aumentava, melhores as previsdes se tornavam, o que ndo ocorreu com os testes de 2
e 3 camadas. Com 3 camadas, conforme o nimero de neurdnios aumentava, os resultados obtidos
pelo modelo pioravam. Além disso, os valores preditos se aproximavam mais lentamente da reta de
tendéncia para 2 camadas do que para 1 camada. Logo, as previsdes foram mais precisas por volta de
145 neuronico, considerando 1 camada oculta.

Ap0s este estudo, foi constatado que uma tnica camada oculta com 145 neur6nios era suficiente
para modelar o amplificador com precisdo. A partir disto, também foi testada a influéncia das funcdes
de ativagdo Identidade, Logistica, Tangente hiperbdlica e Unidade linear retificada, representadas
na[Figura T4} Assim, o modelo foi testado novamente, mas agora com apenas uma camada e o nimero
de neurdnios foi variado de 10 a 150 neurdnios para cada uma das fungdes de ativagdo testadas. Isso
foi necessdrio para verificar se, ao mudar a funcdo de ativacio, a quantidade de 145 neurdnios na
camada oculta continuava sendo a melhor configuragdo para o modelo. Os resultados dessa andlise sao
apresentados na[Figura 15| onde é possivel verificar o score obtido pelo modelo treinado com apenas

uma camada oculta, mas realizando a varia¢do da quantidade de neurdnios e das diferentes funcdes de
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ativacdo. Comparando as diferentes pontuacdes obtidas, nota-se claramente que, exceto para a funcao
Identidade que se manteve praticamente sem alteracdo, quanto maior o nimero de neurdnios, melhor
foi a pontuac¢do do modelo. Logo, a partir do estudo realizado, constatou-se que os melhores resultados
sdo realmente obtidos quando o modelo utiliza apenas uma camada oculta com aproximadamente 145
neurdnios. Também € possivel perceber que a maior pontuacdo, foi obtida pelo modelo com uma

camada oculta de 140 neur6nios utilizando a fungao Tangente Hiperbdlica.

Figura 14 — Funcoes de ativacao testadas: Identidade, Logistica, Tangente Hiperbdlica e Unidade
Linear Retificada.
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fonte: Producdo da prépria autora.

Figura 15 — Score da validacio cruzada do modelo baseado em ANN conforme o nimero de neurdnios
foi variado para cada uma das funcdes de ativacdo testadas.

o

©

O

©
1

Funcdo de ativacao

Score da validacao cruzada

0.99 4 Iderjtidade
Logistica
—a— Tang. Hiperb.
—¥— RelU
0.9 1

20 40 60 80 100 120 140
Numero de neurdnios
fonte: Produgdo da prépria autora.

Para melhor visualizar e comparar os resultados de um modelo com uma tnica camada de 140
neurdnios, a relagdo entre as poténcias de saida esperadas e as poténcias de saida previstas obtidas para
cada uma das fungdes de ativacdo utilizadas foi apresentada na[Figura 16] No gréfico (a) da[Figura 16]
pode-se observar que, ao utilizar a funcao Identidade, houve um grande espalhamento dos dados em
relacdo 2 reta ideal. E importante notar que esse espalhamento ocorreu também acima da reta e nio
apenas nas extremidades. Quando os resultados da [Figura 16| (d) sdo analisados, é possivel notar

que quando foi empregada a fun¢do de ativagcdo Relu, que é a funcdo padrao do MLP, o desempenho
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obtido € melhor em relacdo a funcio Identidade, mas os resultados ainda apresentam um notdvel
espalhamento nas extremidades dos dados. Por sua vez, na[Figura 16 (b) sdo comparadas as poténcias
ap0s a aplicagdo da fungdo logistica e na[Figura 16|(c) apds a aplicacdo da fungdo tangente hiperbélica.
Ambas apresentaram resultados muito préximos e melhores que os alcancados pela utilizagao das
funcdes Identidade e ReLu. Porém, ocorreram menos dispersdes nas extremidades dos dados quando a
fungdo tangente hiperbdlica foi utilizada, indicando que esta fun¢ao obteve os melhores resultados.
Por isto, na[Figura 17} os resultados da tangente hiperbélica foram destacados.

Figura 16 — Comparagao entre as poténcias de saida desejadas e as poténcias de saida previstas pelo
modelo baseado em ANN utilizando uma tinica camada de 140 neurdnios para cada
funcdo de ativacdo analisada.
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Figura 17 — Grafico da relacdo entre as poténcias de saida ideais e das poténcias de saida previstas
pelo modelo inicial baseado em ANN para cada canal.
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Na [Figura 17] é possivel notar que os resultados de todos os canais estdo muito préximos aos
esperados, indicados pela reta ideal. Isso significa que o desempenho do modelo foi bom, porém existe
um pequeno deslocamento (bias) dos pontos abaixo da reta. Nota-se também que os pontos presentes
nas extremidades dos resultados, ou seja, as menores e as maiores poténcias, apresentam maiores erros.
Esse comportamento é comum na regressao, ja que os extremos possuem uma menor quantidade de
valores e uma dependéncia maior dos valores dos parametros estimados.

Na[Figura 18] sdo apresentados os melhores resultados alcancados pelo modelo com uma tnica
camada de 140 neurdnios e funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica. A fun¢do de custo utilizada para

avaliar estes resultados € o Erro Quadratico Médio (Mean Squared Error, MSE) dado por
| N
MSE ==Y (Y; - ;)2 1
¥ ;( ) (1)

onde N € o nimero de configuracdes consideradas, Y; sdo os valores obtidos por simulagdo e Y; sdo
os valores previstos pelo modelo. Observando os histogramas de distribui¢do de erro de predig¢do
dos conjuntos de treino (azul) e de teste (cinza), nota-se uma extremidade um pouco mais longa para
os valores negativos. Esta assimetria causa uma pequena mudanca na média, sendo de 0,032 para
treinamento e 0,034 para teste. Além disso € evidente que a maioria dos erros estdo concentrados no
intervalo entre —0,2 dB e +0,2 dB.

Figura 18 — Histograma de distribui¢@o de erros de treinamento e predicdo do modelo direto
otimizado, onde o valor médio € indicado em linha descontinua e a predi¢do de erro em
termos do nimero de amostras.
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Na o erro também € apresentado em termos do identificador da amostra. Como os
histogramas de predicdo de treino e de teste sdo muito préximos, conclui-se que o modelo foi treinado
corretamente e ndo apresentou overfitting. Além disso, os dados ndo possuiam ruido, o que contribuiu

para a distribuicao de erro semelhante dos conjuntos. Estes resultados confirmam que o modelo direto
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baseado em ANN ¢é capaz de predizer as poténcias de saida em func¢do das poténcias de entrada do
amplificador, o que também foi constatado em trabalhos de outros autores (YOU; JTANG; JANZ],

2018}, [YU et al., 2021, [HUANG et al,2017). A partir destes resultados, o proximo passo foi realizar a

inversdo deste modelo otimizado a fim de encontrar as poténcias de entrada que proporcionassem as

poténcias de saidas iguais desejadas, que é o objetivo deste trabalho.

4.3 MODELO INVERSO DE EDFA

O modelo inverso de EDFA baseado em ANN, proposto neste trabalho, foi treinado e testado utili-
zando a configura¢do de modelo de EDFA que obteve o melhor desempenho, apresentado na[Figura 18}
arquitetura MLP feedforward completamente conectada, com uma dnica camada oculta com 140
neurdnios e funcao de ativacdo tangente hiperbdlica. Também foram utilizados os mesmos conjuntos
de dados de treino e teste obtidos anteriormente. Assim como o modelo baseado em ANN, o modelo
inverso também considera o EDFA em sua totalidade, ou seja, os dois estdgios. Porém, a abordagem
de treino e teste foi invertida, ja que agora as poténcias de saida do EDFA foram empregadas como
entradas da ANN e as poténcias de entrada como saidas. Na[Figura 9] hd uma comparagio entre os

modelos.

Figura 19 — Representagdo do modelo baseado em ANN e o modelo inverso baseado em ANN.

fonte: Producdo da prépria autora.

Para avaliar o desempenho do modelo inverso, foi necessério unir o modelo de EDFA e o modelo

inverso de EDFA, j4 treinados, formando uma Rede Tandem. A palavra "Tandem"foi utilizada,
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pois descrever um conjunto de duas unidades colocadas uma atrds da outra como, por exemplo,
uma carruagem que € puxada por dois cavalos, um atrds do outro, ou até mesmo bicicletas de dois
lugares (Michaelis, 2024). Como apresentado na P ouits Plowas Plows € Plowu sd0 as
poténcias de saida desejadas e P” oy1, P ou2s P ous € P ous $30 as poténcias de saida encontradas

pela Rede Tandem. Os resultados obtidos por meio desta configuragdo s@o apresentados no proximo

capitulo deste trabalho.

Figura 20 — Combinacdo do modelo inverso de EDFA e do modelo de EDFA para fins de anélise dos

resultados obtidos.
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fonte: Produgdo da prépria autora.

4.4 OTIMIZACAO SUBSTITUTA

O segundo método proposto neste trabalho € uma otimizacao substituta baseada na combinacio do
modelo de EDFA direto e de um algoritmo multi-objetivo heuristico de otimizag¢dao com a finalidade
de obter as poténcias de entrada que fornecessem as poténcias de saida do EDFA desejadas. Entre os
diferentes algoritmos heuristicos, optou-se pelo algoritmo de Differential Evolution por ser de féacil
implementagdo e também ndo exigir um grande custo computacional. Neste trabalho, na etapa de
selecdo, a simulacdo do EDFA foi substituida pelo modelo baseado em ANN apresentado em se¢des
anteriores. Essa substituicdo contribui para a redu¢do do custo computacional das avaliagdes das
funcdes de custo dos individuos. A integracdo da ANN com o DE ¢ apresentada na[Figura 21|

Figura 21 — Integracdo da ANN com o algoritmo DE.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo, serdo apresentados e comparados os resultados obtidos pelos dois métodos utilizados
para a obtenc¢ao das poténcias de entrada do EDFA que proporcionassem as poténcias de saida iguais

desejadas: a rede neural artificial inversa e a otimizagdo substituta.

5.1 REDE INVERSA

Esta secdo do trabalho € dedicada a apresentacdo e andlise dos resultados obtidos pelo primeiro
método utilizado a fim de encontrar as poténcias de entrada do EDFA que fornecessem as poténcias
de saida iguais desejadas. A primeira tentativa de treino e teste foi realizada considerando poténcias
de saida desejadas de 7 dBm a 26 dBm, porém nao foram obtidos bons resultados, o que levou a
necessidade de realizar uma normalizagdo dos dados. Logo, a funcao preprocessing. MinMaxScaler_
da biblioteca sklearn foi utilizada para normalizar os dados no intervalo entre [0,1] (Scikit-learn
developers, 2023). Um exemplo desta normalizagdo estd apresentado na Tabela[I] onde sdo exibidos
os valores de um conjunto de poténcias antes e depois da normalizacdo. A normalizacio de dados de
entrada e saida pode levar a melhores resultados dependendo da estrutura do modelo. Assim, o modelo
inverso pode ser treinado e testado novamente. Os resultados do modelo inverso de EDFA baseado

em ANN, obtidos por meio da Rede Tandem apresentada no capitulo anterior, podem ser observados

na [Figura 22

Tabela 1 — Exemplo de configurac@o de poténcias do EDFA normalizadas.

P inl P in2 P in3 P ind P outl P out2 P out3 P outd
Antes da 2021 2626 -1534 -1046 10,06 6,68 1743 22.08
normalizacio (dBm)
Depois da 039 019 073 098 043 0,18 074 094
normalizacio

fonte: Producdo da prépria autora.

Figura 22 — Resultados do desempenho do modelo inverso baseado em ANN.
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Na[Figura 27| é apresentada a relag¢@o entre poténcias de saida desejadas e as poténcias de saida
encontradas para cada um dos quatro canais do amplificador. Pode-se concluir que o modelo inverso
ndo apresentou resultados satisfatérios, o que faz sentido devido a falta de bijetividade. Todas as
poténcias encontradas por este modelo eram diferentes das poténcias desejadas, comportamento que

ocorreu em todos os canais.

5.2 OTIMIZACAO SUBSTITUTA

Apb6s a apresentacdo dos resultados do modelo inverso, nesta se¢ao sao avaliados os resultados
obtidos pelo segundo método empregado neste trabalho: a otimizagdo substituta. Na[Figura 23|(a), é
possivel observar a relacao entre as poténcias de saida desejadas e as poténcias de saida encontradas
pelo modelo. Os valores que podem ser considerados satisfatérios sdo aqueles em que os resultados
estdo sobrepostos a reta ideal (reta em preto). Assim, a combinac¢ao entre o DE e o modelo baseado
em ANN atingiu os resultados desejados para a faixa de poténcias de saida desejadas entre 13 dBm
e 17 dBm. Nas regides em cinza escuro da figura, estdo os valores que ndo foram alcangados pela
otimizagao substituta devido ao limite de —100 dBm a 100 dBm imposto as poténcias de entrada. Ja
na[Figura 23| (b), é apresentada a relagdo entre as poténcias de saida desejadas e as poténcias de entrada
encontradas. Nela, os resultados que atendem ao objetivo deste trabalho estdo limitados a uma faixa
mais estreita, compreendida entre 15,5 dBm e 17 dBm. Nesta faixa estido localizados os resultados
de poténcias de entrada acima da linha tracejada, ou seja, maiores que —40 dBm, valor de poténcia
que € considerado como minimo para um canal WDM. A area em cinza claro indica os valores de
poténcias de saida desejadas que foram alcancadas pelo algoritmo, mas precisaram de poténcias de
entrada muito baixas para o sistema e as regides em cinza escuro representam novamente os valores

que nao foram alcancados pela otimizacao substituta.

Figura 23 — Resultados obtidos utilizando a otimizacdo substituta.
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6 CONCLUSOES

O objetivo deste trabalho era encontrar as poténcias de entrada de um EDFA, operando no regime
de alta modulagao de ganho cruzado, que proporcionassem um nivel de poténcias de saida desejadas.
Estas poténcias de entrada deveriam fornecer poténcias de saida desejadas com o mesmo valor em
cada canal, ou seja, os canais deveriam possuir uma poténcia de 16 dBm cada, por exemplo. Durante o
trabalho, os dois métodos propostos inicialmente foram realizados. Em ambos os casos, o primeiro
passo foi treinar, testar e otimizar um modelo de EDFA baseado em ANN que serviria de base tanto
para o modelo inverso baseado em ANN, quanto para a otimizacdo substituta. O modelo inverso
ndo apresentou bons resultados. Isso se deve ao fato de este modelo ter sido treinado com os dados
obtidos por meio do software VPI Transmission Maker, o qual é baseado no modelo de Giles-Desurvire.
Como o modelo de Giles-Desurvire opera de maneira unidirecional e as relagdes entre entradas e
saidas podem ndo ser estritamente bijetivas, o modelo inverso baseado em ANN também adotou este
comportamento. Por outro lado, a otimizacao substituta, desempenhou muito bem o seu papel, ja
que alcancar este objetivo era dificil devido a modulacdo do ganho cruzado, que também pode ser a
responsével pela limitacdo dos resultados obtidos por este segundo método em uma determinada faixa
de poténcias. Desta forma, este trabalho mostrou que € possivel obter um modelo capaz de representar
adequadamente um EDFA de dois estdgios utilizando a combinagdo entre uma ANN e o algoritmo de

evolucao diferencial.

6.1 SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Ja que no atual trabalho foi considerado um EDFA com apenas quatro canais WDM, em um
possivel trabalho futuro, seria também interessante realizar as mesmas andlises levando em conta um
EDFA com mais canais. Além disso, neste trabalho foram consideradas todas as saidas desejadas com
o mesmo valor. Logo, também seria possivel testar a combinagdo a fim de encontrar as poténcias de

entrada que fornecessem as poténcias de saida desejadas de valores diferentes de poténcia.
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