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RESUMO

Esta dissertagdo tem como proposito o uso do aprendizado de maquina para a formulagdo e
concepgdo de modelos miméticos dos dispositivos fotonicos do tipo TAPER destinados ao
acoplamento de guias de onda com diferentes estruturas geométricas. O objetivo € avaliar a eficiéncia
de acoplamento em fungdo de variagdes especificas nas caracteristicas geométricas na Banda C.
Além da fundamentag@o teorica, foi necessario preparar uma base de dados para treinar as redes de
aprendizado. Esta base consiste em solugdes numéricas obtidas por meio de método numérico
baseado em elementos finitos, bem como informagdes previamente publicadas. Esses dados foram
consolidados em um conjunto abrangente cujo atributos correspondem as variagdes na dimensédo dos
segmentos componentes do faper (o comprimento denotado como “a”), ¢ a saida ¢ a eficiéncia de
acoplamento(representada por “”).

Desenvolveu-se entdo uma arquitetura de rede neural com os parametros de entrada : comprimento
de cada um dos 15 segmentos do taper(a), comprimento de onda(), indices de refragdao do nicleo(n))
e do substrato(n,) e como parametro de saida: a relagdo entre a poténcia de entrada(Pin) ¢ a poténcia
de saida(P.u) dada pela eficiéncia de acoplamento(7).

Para esta arquitetura explorou-se as variagdes nos algoritmos de treinamento e nas fungdes de
ativacdo. Essas variacGes foram utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos propostos ,
considerando critérios como acuracia, precisdo, simplicidade, além dos custos computacionais
envolvidos.

Como resultado , as arquiteturas desenvolvidas demonstraram desempenhos melhores que os valores
delimitados pelos critérios de parada, com o erro médio quadratico menor do que 107 e taxa de
regressdo ou coeficiente de determinagdo R? de 100% em mais de 92% dos totais de 81 modelos
avaliados com utilizacao reduzida de recursos computacionais.

Esse estudo visa contribuir para a melhoria da compreensdo e projeto de dispositivos fotdnicos por

meio da aplicagdo sinérgica de aprendizado de maquina e técnicas tradicionais.

Palavras-chave: Aprendizado de Mdaquina, Redes Neurais Artificiais, Guias de Onda,
Multi-Layer Perceptron, Taper Fotonico, Eficiéncia de Acoplamento, Inteligéncia
Artificial.



ABSTRACT

This dissertation aims to use machine learning for the formulation and design of mimetic models of
TAPER-type photonic devices intended for coupling waveguides with different geometric structures.
The objective is to evaluate the coupling efficiency as a function of specific variations in geometric
characteristics in the C-Band.

In addition to the theoretical foundation, it was necessary to prepare a database to train the learning
networks. This database consists of numerical solutions obtained through a finite element-based
numerical method, as well as previously published information. These data were consolidated into a
comprehensive set whose attributes correspond to variations in the dimensions of the taper segments
(the length denoted as “a”), and the output is the coupling efficiency (represented by “n”).

A neural network architecture was then developed with the input parameters: length of each of the

15 taper segments (@), wavelength (1), refractive indices of the core (n;) and substrate (#2), and as
the output parameter: the ratio between the input power (Pin) and the output power (Pou) given by the
coupling efficiency (7).

For this architecture, variations in training algorithms and activation functions were explored. These
variations were used to evaluate the performance of the proposed models, considering criteria such
as accuracy, precision, simplicity, and the computational costs involved.

As a result, the developed architectures demonstrated performances better than the values defined
by the stopping criteria, with a mean squared error less than 107 and a regression rate or
determination coefficient R? of 100% in more than 92% of the total of 81 models evaluated with
reduced use of computational resources.

This study aims to contribute to the improvement of the understanding and design of photonic

devices through the synergistic application of machine learning and traditional techniques

Keywords: Machine Learning; Data Pre-Processing; Tapers; Feedforward; Waveguide; Back-
propagation; Coupling Efficiency, Artificial Intelligence.
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INTRODUCAO

“Ele tinha um apetite natural pelas maravilhas do
universo. Queria conhecer a ciéncia. O problema é que
toda a ciéncia se perdera pelos filtros antes de chegar até
ele. Os nossos temas culturais, 0 nosso sistema
educacional, os nossos meios de comunicag@o haviam
traido esse homem. O que a sociedade permitia que
escoasse pelos seus canais era principalmente simulacro e
confusdo. Nunca lhe ensinara como distinguir a ciéncia
verdadeira da imitagdo barata.”

- Carl Segan, O mundo assombrado pelos
demonios (1995)

Dentre os problemas que permeiam o campo da fotonica e da inteligéncia
artificial, a especificidade do conhecimento e a producao cientifica que realmente ¢
disponibilizada se obstem diante da complexidade de calculos, processamento e analise
de resultados por vezes oriundos de trabalhos analiticos e de programas que requerem alta
capacidade computacional para lograr algum resultado rapido e satisfatorio que possam
ser implementados com uma boa relacao de custo x beneficio. Os estudos investigativos
tanto na area da eletro-Optica quanto na engenharia computacional por detras do
aprendizado de maquina demonstram clara vantagem no uso concomitante das técnicas
computacionais em solucionadores autdmatos de calculos complexos. Algumas destas
pesquisas tém se destacado dentre as relacionadas ao tema deste projeto. Varios autores
como, por exemplo Michio Kaku que destaca os avancos na fisica diante das tecnologias
atuais ou Francesco Musumeci e demais pesquisadores que abordam e reforcam a
necessidade de uso das ferramentas computacionais no desenvolvimento da tecnologia
optica(KAKU, 2012; MUSUMECI et al., 2019).

Além das caracteristicas especificas dos dispositivos que a fotonica abrange, uma
das principais justificativas para este projeto sdo as suas dimensdes cuja ordem de
grandeza ¢ bastante reduzida. E para atingir o grau de precisdo necessdario, altos custos
sao demandados, o que pode inviabilizar economicamente até os estudos e pesquisas
relacionados. Este tipo de projeto ird depender portanto, de investimento de diversos
setores para apoio na producao cientifica(ANDRADE, 2022), atrelada a investimentos

em tecnologias transversaistANDRADE, 2021), principalmente em paises em
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desenvolvimento que, de acordo com uma pesquisa da UNESCO , ressalta a corrida
contra o tempo no que se refere a saltos tecnoldgicos.(UNESCO et al., 2021)

Focando na crucial necessidade de aprimoramento profissional no contexto da
aplicacdo de inteligéncia artificial em fotonica na engenharia, percebemos uma urgéncia
ainda maior na capacitacdo dos profissionais que atuam nessa area(FLAMINI et al.,
2020). Além disso, os engenheiros enfrentam desafios relacionados a aplicagdo pratica,
garantindo que os sistemas inteligentes estejam alinhados com os objetivos de projetos
especificos(MOREIRA et al., 2023).

Essas sdo apenas algumas das questdes enfrentadas pelos engenheiros no campo
da inteligéncia artificial aplicada a fotonica, tornando essencial uma formagao inicial
solida e um compromisso continuo com o desenvolvimento profissional ao longo de suas
carreiras(HUSSAIN et al., 2023).

Nas pesquisas relacionadas ao ensino de inteligéncia artificial, vé-se uma vasta
area interessada em trabalhar com as dificuldades que sdo encontradas pelos
pesquisadores e desenvolvedores, tentando contribuir, através dessas investigagdes, para
a melhoria continua neste avango  (Aggarwal, 2021). No entanto, observamos uma
notavel caréncia no cenario das pesquisas voltadas para a implementacao da inteligéncia
artificial nos centros de pesquisa do Brasil, especialmente no que diz respeito a formacao
continuada dos profissionais que atuam nessa area mesmo estando sob implicagdes ético-
juridicas(FORNASIER; KNEBEL, 2020). Embora seja reconhecido que esses
especialistas se dediquem arduamente a sua atualizacdo nas mais diversas areas de
conhecimento, nem sempre esse esfor¢o abrange os conhecimentos especificos essenciais
para a efetiva disseminagdo da inteligéncia artificial (Gupta et al., 2023).

Este desafio se torna ainda mais premente considerando que muitos desses
profissionais estdo envolvidos na formagdo da proxima geragdo de cientistas e
pesquisadores em inteligéncia artificial no pais. Portanto, a necessidade de uma
abordagem mais holistica, que englobe tanto os avangos tecnologicos quanto a
capacita¢do recorrente especializada, emerge como um requisito vital para a efetiva
integragdo da inteligéncia artificial nos centros de pesquisa do Brasil(GT 1A, 2023).

Algumas pesquisas (HAMMOND; CAMACHO, 2019) que tém como tema
abordagens separadas para aplicacdo do aprendizado de maquina em diversas areas, e
outras para aplicacdes computacionais em solucionadores complexos (LIM; PSALTIS,

2022).
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Entretanto, uma revisao bibliografica recentemente realizada pela Universidade
de Stanford, na California (JIANG; CHEN; FAN, 2021), apresenta um registro evolutivo
dos ultimos anos sobre o uso do aprendizado de maquina. Essa revisdo que gerou
trabalhos que destacaram a importancia de diversificar a aplicabilidade tecnologica na
obtencao de bons resultados.

Segundo Jiang, Chen e Fan (JIANG; CHEN; FAN, 2021), os sistemas fotonicos
sdo analisados considerando dois problemas. O primeiro, de forma direta e de mais facil
solucdo, considera que, dado uma estrutura, a resposta eletromagnética pode ser
encontrada usando simuladores eletromagnéticos numéricos bem estabelecidos. Porém,
o inverso, que ¢ buscar uma estrutura fotonica adequada para uma resposta
eletromagnética desejada, o proprio Jiang considera um processo desafiador e complexo
devido ao espaco de solugcdo ndo convexo onde existem muitos pontos de possiveis
solucdes, com multiplos minimos locais sem uma tnica solucao 6tima evidente.

As redes neurais profundas (deep ANN), um ramo da inteligéncia artificial, sao
poderosas ferramentas que desempenham um papel fundamental na simulagdo e no
projeto de tecnologias fotonicas. Essas redes possuem a capacidade de resolver dois tipos
de problemas: os diretos, envolvendo a avaliacdo precisa de equagdes complexas, como
as equacdes de Maxwell, elencadas na Tabela 1, e os inversos, que buscam projetar
estruturas fotonicas com base em respostas eletromagnéticas desejadas (JIANG; CHEN;

FAN, 2021).

Equacées de Maxwell
Lei de Gauss
Equacdo 1-Lei de Gauss para Eletricidade
Forma Integral: Forma Diferencial:
gﬁE-dA=th (1.1) V-B=—(12)
() €o
Lei de Gauss para o Magnetismo
Equacdo 2 -Lei de Gauss para Magnetismo
Forma Integral: Forma Diferencial:
$B-dAd=0(2.1) V-E=0(22)
Lei de Ampére-Maxwell
Equacdo 3 -Lei de Ampére- Maxwell
Forma Integral: Forma Diferencial:
o 7 . 60d¢E - - > aE
ﬁB-dl=u0<lc+ Py )(3.1) V'B=.U0]+#OEOE(3-2)
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Lei de Faraday-Lenz

Equacdo 4 - Lei de Faraday-Lenz
Forma Integral: Forma Diferencial:

= = dog _ . 0B

Tabela 1- Equagoes de Maxwell nas Formas Integral e Diferencial.Fonte: Adaptado de (SADIKU, 2004)

Em 2012, Noriega colocou em perspectiva o avango da Optica integrada,
comparando-a ao guiamento de ondas eletromagnéticas. Desde o final da década de 1960,
quando trabalhos pioneiros como o de Marcatili e Miller em 1969 exploraram a analise
de guias de onda, sinalizando o inicio de uma evolugao tecnoldgica, o conceito de dptica
integrada tem sido discutidoMARCATILI; MILLER, 1969). Essa discussdao marca o
inicio de uma jornada que culminaria em avangos revolucionarios no campo da
comunicacdo e da computacdo (RUBIO NORIEGA, 2012).

Em seu trabalho, (RUBIO NORIEGA, 2012) contemporiza uma analise
comparativa abrangente entre as interconexdes Opticas e as interconexdes eletronicas,
levando em consideracdo uma série de critérios essenciais, como largura de banda,
multiplexacao por divisdo de comprimento de onda (WDM), perdas de acoplamento,
dimensdes fisicas, e aspectos indiretos como peso, consumo de energia € economia ,que
sdo afetados com a reducdo de tamanho e da complexidade dos dispositivos, contribuindo
para redugdo do consumo por serem mais eficientes refletindo na viabilidade econdmica
sistémica.

Os resultados dessa comparagdo revelaram que as interconexdes Opticas
representavam uma promessa significativa no cenario das comunicagdes de alta
velocidade. Novos estudos como o de (SHAHBAZ; BUTT; PIRAMIDOWICZ, 2023)
corroboram tal avango: pesquisadores fizeram progressos substanciais no aumento da
sensibilidade e limite de deteccdo (LoD) dos sensores fotdnicos de silicio (Si). Ao
aprimorar o projeto de guias de onda e ressonadores e incorporar materiais avangados,
esses sensores aumentaram consideravelmente a precisdo e passaram a detectar até
mesmo quantidades minimas de substiancias quimicas e bioldgicas , tornando-os
adequados para uma variedade maior de aplicagdes, incluindo monitoramento ambiental,
cuidados de saude e seguranga.

A fotdnica integrada, termo utilizado para designar a construg¢do de guias de onda
e dispositivos fotdnicos em um unico chip de silicio, oferece intimeras vantagens,
incluindo tamanho reduzido, maior portabilidade e custo-efetividade, possibilitando
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avangos em técnicas de fabricacdo, como nanofabricacdo e producdo em massa de
dispositivos fotonicos de silicio de forma econdmica, com sistemas de maior desempenho
e mais eficientes tanto em aplicag¢des diversas(TSIRIGOTIS et al., 2023).

Uma comparagdo com a transmissao de dados por meio de circuitos elétricos
revelou que, nas interconexdes Opticas, o desempenho ¢ mais limitado pelo circuito
integrado do que pelas perdas no guia Optico ou pela dispersdo, especialmente em
distancias de at¢ um metro. Com esse desafio de distancia superado, a tecnologia dptica
abre caminho para formas inovadoras de projetar sistemas de computacdo de alto
desempenho, segundo(HUNSPERGER, 2009):

“A enumeragdo das muitas vantagens dos circuitos integrados opticos e das
interconexdes de fibras Opticas sugere que a oOptica integrada pode substituir
completamente a eletronica convencional, ¢ de fato algumas pessoas sustentam
essa visdo. No entanto, a opinido predominante ¢ que ¢ mais provavel que
sistemas oOpticos integrados complementem substancialmente, mas ndo
substituam completamente, os sistemas eletronicos. O custo relativamente alto do
desenvolvimento da tecnologia dptica provavelmente limitara suas aplicacdes a
situacdes em que o desempenho superior alcangavel possa justificar os gastos.”

As interconexdes Opticas superam limitagdes de distancia em comparagdo com
circuitos elétricos, impulsionando sistemas de computacdo de alto desempenho.
Oferecem beneficios como redugao de crosstalk (conversa cruzada) e interferéncia EMI,
além de potencial para diminuir tamanho e custo de barramentos de dados de alta
velocidade(DUONG et al., 2019).

Com base em pesquisas mais recentes, ¢ importante notar que as interconexoes
Opticas continuam a ser uma area de grande interesse e desenvolvimento na busca por
melhorias significativas no desempenho e na eficiéncia dos sistemas de comunicagdo e
computacao de alta velocidade(WANG et al., 2021; ZHAO; SHI; ZHANG, 2021) .

Um dos desafios principais passou ser na possibilidade da fabricagdo em larga
escala de estruturas complexas com maior assertividade, precisio e
efetividade(BHANDARI et al., 2023; O’BRIEN, 2018).

Tais desafios impulsionaram o uso de novos mecanismos que sobrepusessem
modelos matematicos e ferramentas analiticas dependentes de processos manuais €
capacidade computacionais limitadas, de forma acessivel e pragmatica(CHAND;
CHEEMA; KAUR, 2023).

A integracdo entre a inteligéncia artificial e a fotdnica, manifestada no entremeio

dessas tecnologias, tem inaugurado novas perspectivas e potencializado avangos
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significativos no panorama da pesquisa tecnologica e ¢ o principal motivador do
desenvolvimento desta dissertagdo. A eficiéncia de ferramentas fundamentada na
inteligéncia artificial destaca-se por fatores como minima interveng¢do do usuario e a
capacidade de solucdo de problemas complexos(GOSTIMIROVIC; YE, 2018).

No entanto, ¢ atualmente que testemunhamos a plena maturagao desse conceito,
e essa transformacao ¢ impulsionada, em grande parte, pelas inovagdes computacionais,
notadamente o uso da inteligéncia artificial e suas derivacdes, como as redes neurais
artificiais, no campo do aprendizado de maquina.

As redes neurais artificiais, inspiradas pelo funcionamento do cérebro humano,
provaram ser altamente eficazes na otimizagdo de sistemas complexos, como o0s
dispositivos oOpticos utilizados em redes de comunicacdo(MA et al., 2021). Elas sdo
capazes de aprender e aprimorar continuamente os processos de projeto, tornando os
dispositivos Opticos mais eficientes e, a0 mesmo tempo, reduzindo seu tamanho(FREIRE
et al., 2023).

Porém, a aplicacdo de redes neurais profundas ndo ¢ isenta de desafios,
especialmente quando se trata de gerenciar recursos computacionais em simulagdes
extensas. Além disso, a natureza ndo convexa do espagco de solucdo nos problemas
inversos torna a resolucdo desses desafios complexa(JIANG; CHEN; FAN, 2021).

Apesar desses desafios, o aprendizado profundo tem o potencial de causar um
impacto significativo na area de tecnologias fotonicas, representando uma abordagem
promissora para a resolucdo de problemas complexos podendo-se afirmar que:

“Em primeiro lugar, o aprendizado profundo ¢ um método comprovado para a
captura, interpolacdo e otimizacdo de fenOmenos altamente complexos em
diversos campos, que vao desde o controle de robds e descoberta de
medicamentos até a classificagdo de imagens e tradu¢do de idiomas. Esses
algoritmos estdo se tornando ainda mais poderosos, especialmente devido ao
recente crescimento explosivo do campo da ciéncia de dados.” (p.02) (JIANG;
CHEN; FAN, 2021)

Neste contexto, o presente trabalho tem como objeto de investigacdo, a analise e
sintese do uso de redes neurais, com diversas arquiteturas logicas, diante de variagdes
construtivas do dispositivo fotonico conhecido como taper(funil), na janela da banda C,
em uma faixa especifica de comprimento de onda centrada em torno de 1550 nm
[1530~1565 nm] utilizada em comunicagdes Opticas.

Para avangar neste trabalho os objetivos especificos tracados foram :

J Pesquisa de Técnicas de Aprendizado de Maquina: Investigar e compilar as
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abordagens de aprendizado de maquina aplicadas no projeto de dispositivos fotonicos,
particularmente o guia de onda dielétrico segmentado (taper).

o Simulacao do taper para obtencao da solugao numérica: Executar simulagdes tapers
com variacdes geométricas para explorar diferentes configuracdes e obtencdo da
eficiéncia.

J Coleta de Dados para Treinamento: Reunir dados opticos e geométricos resultantes
das simulagdes para treinar redes neurais artificiais.

o Desenvolvimento de Arquiteturas de Redes Neurais: Criar arquiteturas
simplificadas de RNA para obtencdo de eficiéncias preditas diante da alteragdo
geométrica do taper.

o Analise dos Resultados dos Modelos de RNA para o taper: Utilizando as métricas
estatisticas, observar a qualidade dos valores preditos pelos modelos.

o Validagdo e Contribuicdo da Pesquisa: Formular conclusdes que confirmem a
eficacia dos resultados obtidos e discutir a relevancia do uso de aprendizado de maquina
no projeto de dispositivos fotonicos.

Fundamentados nessas justificativas, pretende-se demonstrar que a analise e
sintese do modelo de rede neural envolvem a compreensdo profunda do funcionamento
do modelo do taper, que se baseia em ferramentas numéricas, bem como a criagdo ou
adaptagao de um novo modelo com o uso de Inteligéncia Artificial para atender a um
conjunto especifico de requisitos ou resolver um problema particular, através dos

seguintes passos:

1. ANALISE DAS FERRAMENTAS NUMERICAS

A analise de modelos de acopladores opticos através do Método dos Elementos
Finitos (do inglés Finite Elements Method ou FEM) ¢ uma técnica fundamentalmente
importante no campo da engenharia e da ciéncia aplicada. Ela desempenha um papel
essencial na avaliagao de estruturas complexas e sistemas, permitindo uma compreensao
aprofundada de como esses sistemas se comportam sob diferentes condi¢des e
carregamentos( que se referem a forgas, pressoes e outras influéncias que atuam sobre a
estrutura, como forcas mecanicas, pressdes de fluidos e variagdes de temperatura). No
cerne dessa abordagem estdo uma série de questdes orientadoras que servem como

diretrizes fundamentais para a condu¢ao de uma analise FEM eficaz(SCHAD, 1985).
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E amplamente utilizada em simulag¢des computacionais para prever e analisar se
um produto foi bem dimensionado com base em seu modelo. Ele divide o dominio do
problema em elementos finitos, permitindo a resolugdo eficiente de impasses de
engenharia. A selegdo criteriosa de elementos, a configuracao da malha e a incorporagao
adequada de parametros de material sdo essenciais para obter resultados confiaveis e
relevantes. Contudo, diante do avango tecnoldgico, o custo computacional para o uso de
ferramentas numéricas torna sua aplicagdo em larga escala bastante limitada. E uma
desvantagem potencial o tempo computacional necessdrio para resolver problemas
complexos com o FEM. Dependendo do tamanho da malha, da complexidade do
problema e dos recursos computacionais disponiveis, as simulagdes com o FEM podem

exigir um tempo significativo de processamento(LIU; LI; PARK, 2022).

2. SINTESE DO NOVO MODELO

O novo modelo desenvolvido pro aprendizado de maquina visa obter as eficiéncias
de acoplamento diante as variagdes geométricas do taper em tempo plausivel , com
esforco computacional reduzido e que ndo exija conhecimento especificos € complexos
em areas da engenharia e da fisica, que o modelo atual ndo permite.

Com base nisso ¢ designado uma arquitetura de rede neural adequada, com
hiperparametros definidos , tais como taxa de aprendizado, nimero de épocas e validacao,
e o ajuste fino feito por meio de experimentagdo iterativa até atingir ao(s) critério(s)
desejado(s) (LIAO et al., 2022)e (ARDEN; SAFITRI, 2022) .

Essas sdo configuragdes externas ao modelo e afetam diretamente o processo de
aprendizagem e, portanto, o desempenho do modelo(FILIPPIS et al., 2018)

A etapa de iteragdo e ajuste ¢ uma fase critica do processo. Com base nos
resultados obtidos na valida¢ao do modelo, verifica-se se ¢ necessario realizar novas
iteragdes.

A etapa subsequente, o teste e implantagdo ¢ o momento em que o modelo ¢
submetido a um conjunto de testes independente e avaliado o resultado logrado.

Um modelo baseado em aprendizado de maquina podera capturar relagdes
complexas e ndo lineares em dados provenientes de modelos matematicos , levando a
previsoes mais precisas e detalhadas quando comparados entre si.

O processo de projeto e analise de dispositivos fotonicos ira apreciar ganhos em
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tempo de simulacdo e recursos computacionais uma vez que o aprendizado de maquina
aceleram o processo de obtencdo de respostas além da alta capacidade de generalizar a
partir de dados de treinamento para fazer novas previsdes o que pode ser util para lidar
com variagdes e incertezas nos dispositivos fotonicos.(BHANDARI et al., 2023)

J& a integragcdo de algoritmos de aprendizagem de maquina com técnicas de
otimizagdo promove descobertas automatizada de projetos otimizados , melhorando
significativamente o desempenho dos dispositivos fotonicos , além da flexibilidade e
adaptabilidade diante de alteragdes nas condigdes operacionais € no ambiente em
comparagdo com modelos fenomenologicos estaticos(DA ROS et al., 2023).

Assim, sao apresentados os caminhos da pesquisa nos proximos capitulos, como
descritos a seguir:

O Capitulo 1 fornece uma introducao geral a guias de onda fotonicos e suas
variagcoes fisicas estruturais em guias de onda SWG conhecidas como TAPERs
segmentados, listando suas vantagens em relagdo aos componentes continuos e de
estruturas homogéneas convencionais. E fornecida uma explicagio geral sobre as
diferentes ferramentas computacionais utilizadas, bem como uma descri¢do concisa dos
métodos de simulacao usados no restante desta dissertacao.

Uma introdugdo ao principal objetivo desta dissertacao ¢ apresentada, bem como
o objetivo de desenvolver emuladores computacionais baseados em Al que representem
eficazmente dispositivos Opticos eficientes e os diversos métodos aplicados.

O Capitulo 2 apresenta a metodologia da pesquisa e suas implicacdes e detalha
sobre a aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina, com foco em redes neurais
artificiais, para otimiza¢do de dispositivos de acoplamentos fotdnicos, utilizando uma
abordagem quantitativa e descritiva, e baseando-se em um levantamento bibliografico e
instrumentos de coleta de dados como simulag¢do e modelagem estruturadas.

O Capitulo 3 aborda a aplicacdo do aprendizado de maquina no processo de
emular os dispositivos, com fundamentagdes teodricas e sintese do experimento. Os
principais aspectos da teoria das redes neurais artificiais, enfatizando a compreensao
profunda desta ferramenta e as razdes fundamentais que sustentam sua aplicagdo também
sdo explanados. Além disso, o texto explora a bio-inspiracdo por trds dos modelos de
redes neurais, destacando a estrutura do neuronio biolodgico e sua abstragdo matematica,
bem como as fun¢des de ativagao utilizadas em redes neurais artificiais.

O Capitulo 4 apresenta os resultados alcancados, as predi¢des disponibilizadas e
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analises dos dados obtidos diante da abordagem das arquiteturas das redes estudadas, os
resultados sdo discutidos com base no referencial teodrico.

O Capitulo 5 apresenta as conclusoes sobre o trabalho, os principais problemas do
uso da IA ( Inteligéncia Artificial) em modelos miméticos substitutivos de dispositivos
acopladores opticos, bem como os desafios que ainda precisam ser resolvidos. Uma
perspectiva futura para ANN aplicadas a Optica integrada é proposta bem como as
consideragdes finais sobre a pesquisa, € demais complemento textual de suporte a esta

dissertagao.
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CAPITULO 1- INTRODUCAO

"O conhecimento ¢ uma questdo de ci€ncia e nenhuma
desonestidade ou presuncao € de modo algum permitida.
O que ¢ exigido ¢ definitivamente o oposto - honestidade

¢ modéstia."

"On Practice" (July 1937), Selected Works, Vol. I,
p-300. (Tse-Tung, 1937)

Em fotonica, campo da ciéncia e tecnologia que abrange o estudo e a manipulagao
da luz, ocorre o desenvolvimento de componentes e sistemas que utilizam fotons para
transmissdo, processamento € armazenamento de informagdes e tem aplicagdes em
diversas areas .

A fotdnica deriva de conhecimento interdisciplinar que envolve fisica, engenharia
elétrica, ciéncia dos materiais e optica (TANSU, 2014). Dentro desta area, a fotonica ¢
aplicada em dispositivos, dos quais destacam-se os acopladores Opticos. Suas estruturas
tém dimensodes na ordem de grandeza de até nandmetros. No entanto, a minimizagao do
dispositivo esbarra em suas proprias dimensdes, nos processos de fabricagdo e na
viabilidade de gerar elementos proximos aos ideais sem perdas ou interferéncias, tanto
internas quanto externas (LEE et al., 2002).

Os guias de onda fotonicos t€ém desempenhado um papel fundamental na
revolug¢do das comunicagdes Opticas e na manipulagdo de luz em escala cada vez menor
e com maneiras de direcionar e controlar a propagag¢ao da luz de forma eficiente(FLORES
etal., 2016).

No entanto, foi somente nas ultimas décadas que os avangos na fabricacao e na
compreensao teorica permitiram o desenvolvimento de guias de onda fotonicos altamente
eficientes e versateis. Esses dispositivos tém uma ampla gama de aplicagdes, desde
telecomunicagdes de alta velocidade até sensores avancados e processadores quanticos
(KIM; YAN, 2018). Neste breve olhar sobre a evolu¢ao dos guias de onda fotonicos,
exploraremos como eles passaram de conceitos teoricos a blocos de construcao essenciais
para a tecnologia moderna.

Em seu livro Photonic Crystals (Joannopoulos et al., 2008) demonstra a
capacidade de um cristal fotonico tridimensional em confinar a luz em todas as trés
dimensdes. Este fendmeno permite que materiais cuidadosamente projetados restrinjam
a luz préxima a um unico ponto, criando uma cavidade 6ptica, a direcionem ao longo de
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uma trajetoria especifica por meio de um guia de onda ou a mantenham presa em uma
superficie bidimensional (JOANNOPOULOS et al., 2008).

Porém, ¢ notdrio que a fabricacdo de estruturas verdadeiramente peridodicas nas
trés dimensdes permanece uma tarefa desafiadora (MOON; YANG, 2010). Nesse
capitulo, ¢ feita uma exploragdo do progresso alcangcado ao considerar estruturas mais
simples, nomeadamente guias de onda dielétricos peridodicos. Também sdo abordadas a
teoria dos guias de onda continuos e periodicos, suas adaptagdes, juntamente com suas
expressoes aproximadas que facilitam o célculo da eficiéncia de acoplamento entre eles.
Esses guias de onda apresentam um padrao periddico unidimensional ao longo da dire¢ao

de propagacao, mas possuem uma espessura e largura finitas (LI; BURKE, 1992).

1 GUIAS DE ONDA FOTONICOS E SUAS APLICACOES

O guia de onda optico € o elemento fundamental que interconecta os diversos
dispositivos de um circuito integrado optico, assim como uma trilha metalica faz em um
circuito elétrico integrado (HUNSPERGER, 2009).

Guias de onda 6pticos sao dispositivos que, analogamente as linhas de transmissao
(LT), transportam ondas propagadas ao longo de seu comprimento. Eles apresentam
vantagens devido a da variedade de configuragdes de diferentes modos de propagagao,
como ondas transversais elétricas (TE) e transversais magnéticas (TM), e suas respostas
em aplicacdes de alta frequéncia . Diferentemente das linhas de transmissdo que perdem
sua eficiéncia devido ao efeito ‘skin effect’ (ou efeito pelicular), um fendmeno associado
a perdas em dielétricos de guias de onda no intervalo de frequéncia de micro-ondas. Esses
guias de onda sdo usados para obter maior largura de banda, bem como menor atenuagao
de sinal (SADIKU, 2004). O guia de onda ¢ o elemento fundamental na tecnologia optica
integrada, definido como uma estrutura Optica que permite o confinamento da luz
internamente a seus contornos gragas a reflexao interna total, garantida por um meio com
um indice de refracdo maior que o do meio que o cerca. Um tipo de classificacdo dos
guias de onda ¢ em decorréncia das dimensdes do confinamento da luz, com isso guias
planares, guias canalizados ou fibras dpticas ou cristais fotonicos sdo guias de onda que
representam as dimensdes do confinamento da luz, a saber: 1D, 2D e 3D respectivamente
(LIFANTE, 2003).

Em seu livro, Hunsperger descreve os modos Opticos que podem existir em um

guia de onda plano em camadas, que podem ser descritos tanto por um método fisico-
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optico, baseado na solucao da equagao das ondas de Maxwell, quanto pelo método de
Optica geométrica, derivada dos principios da optica classica(HUNSPERGER, 2009).

Os guias de onda Opticos podem ser encontrados em uma variedade de
configuragdes, muitas vezes determinadas pelo material e pelo método de fabricacao
escolhido. No que diz respeito ao perfil do indice de refragdo, os guias de onda podem ser
divididos em dois grupos: os uniformes, que possuem um perfil de indice em forma de
degrau, e os ndo uniformes, que possuem um perfil de indice gradual. Em ambos os casos,
o indice de refracao no nucleo do guia de onda ¢ maior do que nos meios circundantes.

Classificados quanto a sua geometria os guias podem ser subdivididos em planares
ou do tipo canal ( cilindricos ou retangulares) e um dos guias Opticos que se baseiam em
variagdes das estruturas ,apresentadas no subitem 1.2, ¢ o guia do tipo "slab" ( bloco ),
que ¢ uma estrutura ideal composta por camadas adjacentes com varia¢des de espessura
e indices de refragdo. Estes guias também sdo conhecidos como guias de onda planares.
Essa estrutura possui simetria em relagdo ao eixo de propagacao (eixo z) e em relagao a
um dos eixos transversais ao eixo de propagacao.

Ja o vocabulo "fotonico" comecgou a ganhar amplitude em sua aplicagdo para
denotar guias de ondas e outros componentes Opticos correlatos durante o decénio de
1990, porém décadas antes o IEEE publicou artigos com o termo sendo associado a
condicionamento da luz em algum estagio (MOLNAR, 1950)e (EDEN; COLEMAN,
1963). A medida que o campo de pesquisa na fotonica e nas telecomunicagdes Opticas
progrediu, tornou-se patente a necessidade de um termo especifico para referenciar
dispositivos e sistemas Opticos que fazem uso de fétons como portadores de informacao.
Consequentemente, a terminologia "fotonico" foi adotada com o intuito de estabelecer

uma distingdo nitida entre esses dispositivos € os sistemas elétricos convencionais.

1.1 Guia de Onda Planar (1D)

Estas estruturas Opticas, comumente chamadas de guias planares, confinam a
radiacdo optica em uma dimensao e podem ser classificadas de acordo com a distribui¢do
do indice de refracao ou perfis de indice degrau ou gradual. Estes sdo ajustados a fim de
manter a reflexdo total interna ao elemento, através da alteracao abrupta ou gradual dos

indices de refracdo entre os meios na sua geografia planar. (LIFANTE, 2003)
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1.2 Guias de Onda do tipo Canal ou Fibras Opticas (2D)

Nestas estruturas, o confinamento da luz além de ocorrer em uma dimensao axial,
possui um espalhamento em outra dimensdo perpendicular, devido a difracdo, e para
evitar este efeito ¢ manter o confinamento, além do contraste entre os indices de refracao
do meio central com o que o recobre, os contornos laterais também deverdo apresentar
indice menor. J4 as fibras sdo guias de onda tipo canal, com a geometria cilindrica ja
bastante difundida e aperfeicoada inclusive com propostas de uso de novos materiais e
compostos (HAN et al., 2023).

No caso deste guia, o perfil de indices de refragdo varia apenas ao longo de uma
direcdo, que € o eixo x. Os guias "slab" do tipo "step index" (indice degrau) convencional,
ilustrados na Figura 1(a) tem como caracteristica principal uma camada de maior indice
de refragdo adjacente as camadas de menor indice de refracao. Nos guias de indice gradual
-Figura 1(b)- o indice de refracdo varia de forma gradual, sendo maior na regido do
nucleo e menor na diregdo externa. As estruturas slab sao amplamente empregadas na
modelagem e simula¢do do comportamento eletromagnético para o projeto de guias de

onda.

(c) (d)

Figura 1 - Configuragées de guias de onda planares. Confinamento do eixo x: guias slab do tipo step index (a) e
indice gradual (b). Confinamento lateral: raised strip (c), canal (d) e rib (d). (Adaptado de LIFANTE, 2003)

1.3 Modos de Propagacio

A descricdo da teoria do comportamento dos modos em guias de onda planares ¢é
explicada por (HUNSPERGER, 2009), e indicada a seguir na Figura 2 que foi
apresentada por (YARIV, 1989). Para o presente trabalho, um tipo de guia tridimensional

¢ abordado, onde considera-se que a mudanga da forma do modo com a constante de
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propagacao £, em uma situagao com frequéncia constante ®, o numero de onda A( k=w/c,
c ¢ a velocidade da luz no vacuo)e indices de refracao n> > n3 > n;, que ocorre comumente
em guias de onda, onde 72 ¢ maior que tanto n; quanto n3. Visualizando a propagacgdo da
onda na camada interna 2 como uma onda plana propagando-se em um certo angulo 6 em
relagdo ao eixo horizontal nota-se os tridngulos resultantes com os lados £, #(hipotenusa)e
kn> em que esta propagag¢ao pode ser considerada formalmente como a de uma onda plana
ao longo da direcao de 4.0 modo (a) ndo ¢ fisicamente possivel, ja os modos (b), (c) s@o
modos bem confinados, adequados para guia de ondas. Modo (d) ¢ menos util, pois perde

energia ao se propagar.

. A . . | . |
0 / kny / /| En |
7 / i |
/ / / I \
# / / | |
/ / / \
/ 7 / | |
s/ / | \
/ /
p / / i |
/ / / | |
/ // ¥ / fo |
/ / (© / ®) !
(€ | )/ / | \ (@
/ / [ | &
S 20 / ; AL
AN " / N
=0
T ny
i < 9 @ Mg, . N
N n3
8 N
N\
N R

kn; kn
7 y kn, B kny
M ’ M " el 1"
B B B

Figura 2 — Caracteristicas dos modos em uma estrutura de camada, dependendo do tamanho da componente
paralela (constante de propagagdo) do vetor de ondas. (Adaptado de Yariv, 1989).

Outra forma de compreensao dos modos guiados ¢ através da Optica de raios ou
optica geométrica (CACHO; DUARTE, 2010) .Nessa abordagem, a luz ¢ considerada
como ondas planas que viajam pelo nucleo do guia de onda em trajetérias que formam
um padrao de "zig-zag" nas interfaces entre as regides do nucleo e da cobertura. Cada
modo apresenta uma velocidade de fase distinta, resultando em angulos de reflexao
diferentes para cada modo Optico. A Figura 4 apresenta 2 modos de propagacdo em um

guia, utilizando a abordagem da Optica geométrica.
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Figura 3- Padrdo de raios opticos em um guia de onda planar multimodo(SILVA, 2012).

Na Figura 4 as formas de propagacdo sdo apresentadas e quando o angulo de
incidéncia ¢ pequeno, 62 < 0; e 03, a luz incidente ¢ refratada de acordo com a Lei de
Snell e emerge do guia conforme ilustrado na Figura 4(a). Esse modo ndo confinado da
luz ¢ conhecido como "modo radiativo". Quando 8, < 6; < 6;, temos a situacao
descrita na Figura 4(b), onde a luz ¢ refratada na interface entre n3-n> e totalmente
refletida na interface n>-n;. Esse € o "modo do substrato". Por fim, quando 6, > 6; e
65 ocorre reflexdo total em ambas as interfaces, resultando na confinagdo da luz no

nucleo, conforme mostrado na Figura 4(c). Esse ¢ o "modo guiado".

Lo, n,
; N\
b n, } n.
[J._i: Pl [+ Ny ! n,
(b) (c)

Figura 4-- Diferentes formas de propagacdo de um raio luminoso em um guia de onda: (a) modo
de radiagdo; (b) modo do substrato; (c) modo guiado.

1.4 Guia de onda segmentado (SWG)

O guia de onda segmentado tem como caracteristica principal a alternancia entre
elementos com indices de refracao diferentes de modo que mantenha a maior proporgao
da luz guiada confinada na direcdo desejada. Apesar dessa variagao, o guia ainda € capaz
de manter a propriedade de transportar a onda Optica em seu interior (HALIR et al., 2015).
Guias de onda Opticos desenvolvidos a partir do método de elementos finitos, descritos
subitem 1.5.1, tiveram sua abordagem inicial voltada para garantir a transmissao da luz
por longas distancias, porém, com a possibilidade de miniaturizagdo de dispositivos
opticos para ordens de grandezas que passam a tratar o foton como o elemento
fundamental na transmissdo da informagdo, estes guias foram sendo adequados para

realizar tratamento da luz tal qual processamento da informagdo , em dispositivos de
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fotonica integrada ( PICs- Photonic Integrated Circuit) ou em nanotecnologias (DOERR,
2015).
Neste espago um detalhamento de guias de onda segmentados ¢ apresentado com

suas principais aplicagdes.
1.4.1 Caracteristicas e materiais dos guias de onda.

Neste trabalho, os elementos componentes dos dispositivos fotonicos sao
primordialmente compostos de silica e silicio, sem interferéncia de elementos metalicos
ou metamateriais. Neste campo um aprofundamento das caracteristicas destes materiais e
as caracteristicas construtivas dos guias sdo apresentados a exemplo do guia de onda

continuo da Figura 5.

Figura 5 - GUIA DE ONDA CONTINUO ( Fonte: Produzido pelo autor)

Os guias de onda continuos (CWG - Continuous Waveguide) possuem uma
simetria translacional continua, ja que o indice de refracdo ndo varia na direcdo de
propagagao. Portanto, as caracteristicas de propagacao e a analise modal sdo amplamente
conhecidas (LEE et al., 2009) Por outro lado, os guias de onda periodicamente
segmentados (PSW) ndo exibem uma simetria translacional continua, mas sim uma

periodicidade (RUBIO-NORIEGA, 2012).
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1.4.2 Guia de onda segmentado do tipo Grade de Sub-comprimento de Onda
(SWG)

Com a dependéncia do guia de onda segmentado, diante do seu periodo de
segmentacao A, a frequéncia de operagdo (ou para o comprimento de onda equivalente),
quando A ¢ igual ao comprimento de onda efetivo, ira se obter um dispositivo se
comportando como uma grade de Bragg. Ja4 quando A for maior do que a condi¢do de
Bragg, a luz ird ser parcialmente radiada do guia de onda. Por fim, se A for pequeno o
suficiente, o guia de onda segmentado ird se comportar de forma parecida com um guia

de onda continuo, como visto a seguir (HALIR et al., 2015).

a) A Radiagdo
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Figura 6 - (a) Diagrama do esquematico de dispersdo na primeira zona de Brillouin do guia de onda periodico
com propagagdo longitudinal e (b) Uma representagdo equivalente do 'indice efetivo do modo de Bloch (n5) do
guia de onda periodico como uma fung¢do da fungdo da razdo do comprimento de onda com o periodo de
segmentagdo A = H/A(HALIR et al., 2015)

O guia segmentado possibilita controle do desconfinamento da energia do modo
na regido de guiamento, reduzindo as perdas por espalhamento nos limites entre o
revestimento e o nucleo, a0 mesmo tempo que permite o controle do indice de refragao
efetivo sem precisar adicionar outros materiais, aumentando a versatilidade em sua
aplicagdo (Gongalves et al., 2016).

Eles permitem controle independente dos modos tanto vertical quanto
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lateralmente (WEISSMAN et al., 1995). Isso ¢ usado para expandir a se¢do transversal
do modo e reduzir as perdas por dispersdo. A diferenca chave em relagcdo aos guias de
onda continuos ¢ que o formato do modo varia periodicamente com a distdncia. Um
desafio comum ¢ o alto contraste de indices de refragdo, que pode resultar em dispersao
e comprometer a flexibilidade. Reduzir as paredes verticais dos guias de onda
retangulares diminui as perdas de propagacdo, mas pode limitar o suporte a certas
polarizagdes. A segmentagdo periddica do guia de onda reduz o indice de refragdo do
nicleo e resulta em baixas perdas de propagacdo. Os guias de onda segmentados
apresentam uma distribuicao de perfil de modo semelhante ao continuo. Os guias de onda
segmentados na dire¢ao de propagagao normal mantém altas taxas de transmissao mesmo
em curvas, especialmente com um raio de curvatura maior que trés vezes 0 comprimento

de onda(RUBIO-MERCEDES et al., 2014).
1.43 TAPER

Taper ¢ uma estrutura de interface que evita a mudanga abrupta das geometrias de
guias, que garantem uma transi¢do mais suave evitando assim perdas na transmissao.
Convencionalmente o faper ¢ projetado como uma peca afunilada com dimensdes de
entrada e saida similares aos dispositivos aos quais se conecta cujo comprimento, largura
e periodo de segmentagdo sdo calculados para eficiéncia maxima, porém extremamente
dependentes da transi¢do adiabatica para que isso ocorra (WEISSMAN et al., 1995)

Em tapers mais longos a perda de poténcia da luz transmitida chega a ser
insignificante no guia de onda de saida (DA SILVA, 2003; DOURADO SISNANDO et
al., 2020) , porém a diminui¢do do comprimento do faper aumentaré a perda de poténcia
(MOLESKY et al., 2018) (RODRIGUEZ ESQUERRE; ISIDIO LIMA; DOURADO
SISNANDO, 2010), ou seja, o regime adiabatico de um acoplador de guia de ondas. Se
diminuirmos o comprimento do afunilamento, a perda de poténcia aumenta (CHUGH et
al., 2019b). Ou, para alcangar grande eficiéncia de acoplamento entre e guias de onda
segmentadas periddicas (PSW) o uso de um guia de ondas segmentado como um
afunilamento entre eles é outra possibilidade (RODRIGUEZ ESQUERRE; ISIDIO
LIMA; DOURADO SISNANDO, 2010).

Poder manipular o indice de refragdo do ntcleo o guia de ondas ao longo do
circuito Optico ¢ uma grande vantagem em trabalhar com estruturas retas PSW, e pode

fornecer muitas aplicagdes, desde estabilidade e alto confinamento de a luz no guia de
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ondas filtra os modos de ordens superiores (CHUGH et al., 2019b), (DA SILVA
FERREIRA et al., 2018). O uso de taper segmentados de guias de onda foi proposto por
(DA SILVA FERREIRA et al., 2018), (Rodriguez-Esquerre et al., 2010)] e (HORNIK;
STINCHCOMBE; WHITE, 1989)com o objetivo de transformar as formas de
acoplamento entre os guias de onda.

Um guia de onda segmentado, com modificacdes graduais nas larguras dos
segmentos pode ser usada como um transformador de modo, cuja aplicagcdo resolve
problemas de descasamento entre guias com geometrias diferentes (OSKOOI et al.,
2012), gerando estruturas que permite um controle do modo da combinacdo do ciclo de

servigo (ou razdo de preenchimento) e da largura dos segmentos.

Secdo up-taper

i «A—»
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Figura 7 Configuragdo do modo 2-D de aumento gradual (up-taper) do afastamento dos segmentos de um guia de
onda segmentado (uma visdo geral).Fonte : Adaptado de (WEISSMAN; HARDY, 1992)

No modelo do taper proposto por (WEISSMAN; HARDY, 1992) indicada na
Figura 7 o afastamento dos segmentos dos guias obedece a uma taxa de incremento que
¢ ajustavel para avaliar a poténcia propagada, a partir desta representagao diversos estudos
derivados das variagdes do periodo A, comprimento de segmento W em detrimento da
largura do afastamento entre eles.

Uma estrutura que usa o modo faper ¢ um acoplador do tipo guia de onda
segmentado ‘afunilado’ que serve de interface entre um guia de onda continuo € um guia
de onda segmentado ¢ utilizado para sintetizar um modelo de rede neural cuja respostas
sdo a representagdo dos resultados reais.

Esta ¢ uma estratégia vidvel para aumentar a eficiéncia de acoplamento entre guias
de onda continuos e guias de onda periodicamente segmentados (PSW) e envolve o uso
de um guia de onda segmentado como um acoplador de guia de onda conico, por meio da

variacdo de seus parametros geométricos (como o tamanho do comprimento).
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Uma das principais vantagens de lidar com PSWs ¢ a capacidade de manipular o
indice de refragdo efetivo do nucleo ao longo do circuito Optico. Além disso, o
confinamento da luz em PSWs permite filtrar os modos de ordem mais elevada (BOCK
et al., 2010) Publica¢des recentes tais como (HALIR et al., 2015) e (DOURADO
SISNANDO; RODRIGUEZ ESQUERRE; RUBIO MERCEDES, 2016; SISNANDO et
al., 2020)propuseram o uso de guias de onda segmentados periodicamente para alterar o
indice de guia efetivo e, assim, manipular a distribuicdo do campo dentro dos guias de

onda.
144 TAPER SEGMENTADO

A Figura 8 representa o faper supracitado com as caracteristicas construtivas
indicadas como A, w e a que sdo o periodo, a largura e o comprimento dos segmentos,
respectivamente, n ¢ o indice de refragdo dos segmentos. O PSW ¢ composto por silicio
e silica com indices de refragdo alternados n;=3.476 e n,=1.444, respectivamente, e
valores de largura varidvel de w=270, 300 e 330 nm. Os segmentos t€ém um periodo fixo
de A=300 nm. Esses pardmetros sdo usados como varidveis de entrada do modelo
sintetizado em redes neurais artificiais e em associacado com o um dos principais métodos
numéricos (a saber FEM-2D, explanado na préxima subsecao) para computar os campos
e o acoplamento de poténcia das estruturas otimizadas. Devido a propriedade de simetria
que a estrutura apresenta ao longo da direcdo y, foi possivel reduzir o esfor¢o
computacional e o tempo de processamento ao discretizar apenas metade da geometria.

Essa abordagem resulta em uma andlise mais eficiente e eficaz, uma vez que
permite concentrar os recursos computacionais na metade da estrutura que ¢ suficiente
para capturar e representar com precisao o comportamento e as propriedades do sistema
como um todo. Além disso, ao adotar essa estratégia de reducao de dimensionalidade
computacional, € possivel obter resultados mais rapidos sem comprometer a precisdo ou
a representatividade do modelo analitico.

A simplificagdo computacional para calculo da eficiéncia de acoplamento (ou
coeficiente de transmissdo) do afinamento otimizado do PSW (variando seus segmentos
de comprimento) entre um guia de onda continuo reto (CWG) e um PSW reto ¢ nosso
principal problema. A regido de afinamento consiste em um numero variavel de
segmentos entre 10 e 15 segmentos para obter um afinamento pequeno. Afinamentos

previamente publicados considerando de 33 a 200 segmentos (CHEBEN et al.,
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2006)foram observados para avaliagao de resultados.
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Figura 8 - Esquemdatico do Taper 2D. Adaptado de(SISNANDO et al., 2020)

1.5 Métodos numéricos

Os métodos numéricos representam a aplicagdo de algoritmos para formular e
resolver problemas matematicos, utilizando operacdes aritméticas de menor
complexidade. Seu objetivo primordial consiste em encontrar solugdes aproximadas para
problemas complexos(RUGGIERO; LOPES, 1997).

Um algoritmo, por sua vez, ¢ um conjunto finito de operagdes organizadas e
sequenciadas que viabilizam a resolu¢ao de um determinado problema. Ele se manifesta
como uma sequéncia de instru¢des ou regras definidas que, por meio de passos
sucessivos, permitem uma aproximag¢ao do resultado real(FILHO, 2018).

A analise numérica se dedica ao estudo de algoritmos que buscam resultados
numeéricos para problemas provenientes de diversas areas do conhecimento humano, os
quais sdo modelados matematicamente. Geralmente, os algoritmos dos métodos
numéricos podem ser classificados em diretos, recursivos e iterativos. Por exemplo, os
métodos iterativos apresentam uma sequéncia de passos que podem ou ndo convergir para
o valor aproximado da solugdo exata. A meta da analise numérica ¢ descobrir sequéncias
que se aproximem dos valores exatos, utilizando o menor numero possivel de operagdes

elementares.
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1.5.1 METODOS DOS ELEMENTOS FINITOS

O Me¢étodo dos Elementos Finitos (FEM) foi concebido para resolver equagdes
diferenciais parciais em dominios finitos. Por meio desse método, ¢ possivel transformar
dominios continuos originais de problemas fisicos em sistemas de equacdes lineares. Esse
processo de transformagdo envolve a discretizagdo da regido de interesse em
subdominios, conhecidos como elementos finitos, seguido da derivagdo das equagdes
governantes para cada elemento, do agrupamento desses elementos na regido de interesse
e, por fim, na resolucdo do sistema de equagdes resultante.

Na Figura 9, estdo ilustrados alguns dos elementos tipicos utilizados nesse

método.
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Figura 9 - Elementos discretos para defini¢do de subdominios em FEM. Adaptado de (SEGUNDO, 2018)

O M¢étodo dos Elementos Finitos (FEM) teve seu tratamento matematico inicial
proposto por Courant em 1943 (COURANT, 1943) . Antes aplicado a analise estrutural,
o FEM foi posteriormente adotado no campo do eletromagnetismo em 1989 (SADIKU,
1989), e aperfeicoadas com técnicas computacionais em anos seguintes (Sadiku, 2009).
Atualmente, o FEM ¢ amplamente utilizado em diversas areas da engenharia elétrica,
muitas vezes em conjunto com outras abordagens (DA SILVA, 2003) que incluiu a
analise de propagacao de feixe (BPM - Beam Propagation Method) e aplicado com éxito
na analise de guias de onda opticos.

A simulacdo de sistemas fotonicos por meio do Método dos Elementos Finitos
(FEM) representa um avango significativo na capacidade de lidar com geometrias
complexas e caracteristicas ndo homogéneas. Esse método numérico, com sua eficiéncia

e versatilidade, supera outros métodos mais simples, como o Método dos Momentos
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(MOM) e o Método das Diferengas Finitas (MDF), tornando-se a escolha preferencial
para problemas que envolvem regides com alta intensidade e variacdo de campos
eletromagnéticos.

Essa abordagem complexa, embora desafiadora em sua implementagao, tornou-se
viavel devido ao avanco computacional e ao desenvolvimento de programas robustos.
Agora, problemas que antes seriam considerados impraticaveis podem ser analisados com
sucesso, proporcionando uma compreensao mais profunda do comportamento
eletromagnético de sistemas diversos.

Em seu trabalho, Sadiku (SADIKU, 1989) estabelece que a anélise de um sistema

por meio do Método dos Elementos Finitos (FEM) pode ser dividida em quatro etapas:
1. Discretizar a area de interesse em um conjunto limitado de elementos;
2. Estabelecer equacdes fundamentais especificas para cada elemento individual;
3. Combinacdo de todos os elementos na regido de interesse;
4. Solugao do sistema de equagdes resultante.

Na Figura 10 observa-se um dispositivo faper , descrito na subse¢ao 1.4.4, ja

discretizado em elementos triangulares lineares , para ser submetido a anélise.

Figura 10 - Regido discretizada por elementos finitos. Fonte: Produzido pelo autor - adaptado de (RUBIO-
MERCEDES et al., 2014)

1.5.2 SUITE DE SOFTWARES APLICADOS AO TRABALHO:

Como mencionado anteriormente, a criacdo de modelos matematicos discretos,
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resultantes da aplicagdo do FEM por meio de programacao de computador, ¢ altamente
complexa.

E evidente que a implementagio do FEM requer pessoal especializado em diversas
areas, como engenharia elétrica, sistemas computacionais € matematica. Devido a isso,
as empresas dedicadas ao desenvolvimento de software comercial de EF oferecem seus
produtos a pregos muito altos, o que exige um investimento consideravel para a aquisicao
e aplicacao.

Na érea educacional da engenharia elétrica, especialmente nas universidades, o
treinamento nesse tipo de metodologia de projeto torna-se dificil de incorporar nos
curriculos devido aos altos custos das licencas do software comercial. Isso, por sua vez,
impede que os estudantes obtenham o conhecimento necessario sobre essas metodologias,
o que lhes permitiria ingressar no campo de trabalho de maneira eficaz.

Neste trabalho, a incursdo em inteligéncia artificial, especificamente em uso de
redes neurais artificiais, promove um avango no esfor¢o computacional e de inteligéncia
afim de tornar acessivel protdtipos e modelos antes de simulagdes em softwares dedicados
proprietarios de alto valor.

Para o dispositivo faper, descrito em 1.4.4, foram trabalhados a discretizagao e
analise dele através de programas principais: GID , MATLAB® e uma ferramenta
numérica.

GID (Geometry and Date) ¢ um gerador de malhas para geometrias complexas
2D e 3D. Por outro lado, MATLAB® (MATrix LABoratory) ¢ um resolvedor no qual
formula¢des matematicas do FEM podem ser implementadas de maneira simples. Tanto
0o MATLAB® quanto o GID sao produtos da década de 80 , e ambos os programas tém
sido constantemente avaliados e utilizados em diversas aplica¢des, tanto educacionais
quanto industriais.

Ja o FEMTOOL, ¢ uma ferramenta numérica desenvolvida pelos pesquisadores
Cosme Rubio e Hugo Figueroa(RUBIO-MERCEDES et al.,, 2014), com cddigo
proprietario desenvolvido parte em FORTRAN de interfaceamento sistémico com o
MATLAB®. Esta ferramenta cunhada de FEM-2D Scattering Simulator, foi ajustada
para gerar os resultados de eficiéncia Optica diante de alteragdes no dispositivo faper
citado em 1.4.4.

Para tratamento dos resultados obtidos o MATLAB® e Python 3.9 foram
utilizados. O Python na versdo 3.9 utilizado neste trabalho ¢ uma linguagem orientada a
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objetos interativa e de alto nivel que possui uma extensa biblioteca de classes para

programacao, modulacdo e manipulacao de dados.

1.6 Analise do dispositivo

O taper designado neste trabalho, foi desenvolvido como guias segmentados sao
criados configurando colunas retangulares com um indice de refragdo n;, cercadas pelo
substrato com indice de refracdo n>. Para delimitar o dominio computacional, utilizam-se
camadas de absor¢do perfeitamente casadas (PML do inglés Perfectly Matched Layer),
que sdo adicionadas nas bordas do dominio da simulacdo para garantir condi¢cdes de
contorno infinitas ou semi-infinitas eficazmente.. Além disso, empregamos o simulador
FEMTOOL, indicado em 1.5.2. Esse simulador ¢ baseado no Método dos Elementos
Finitos (FEM), no qual calculamos a distribuicao do campo e a poténcia transmitida.

O diagrama da Figura 11 apresenta o processo de obten¢do dos dados, através da
captacao dos resultados dos calculos numéricos pelo FEM 2D integrado ao MATLAB®
para simulacdo dos modos de propagacao e obtengdo do calculo da eficiéncia do

dispositivo mediante alteragdes nas caracteristicas dptico-geométricas do taper.

Produgio de informag8es da
matha do TAPER

/ N Sequencial

Tteragdo

Pré-Processamento
Elementos

Nos

GiD Coordenadas
Materiais
PML

Mesh

Coordenadas do nos } — Modelador

MatLab Comprimento dos
Elementos (Nos e Regido) segmentos (W)

Gmatiso.exe Eficiéncia resultante (1)
Condigdes de contorno e }

nos associados. Comprimento de onda (1)

Propagador

*.csv
* bat

FEM-2D

Materiais e limites da 1
PML f

Alteragiio de
Linhas de codigo * mat

Obtengéo dos

Dados

Figura 11 - Diagrama de andlise do taper para obten¢do dos dados consolidados. (Adaptado de
(OLIVEIRA DAS MERCES; DOURADO SISNANDO; RODRIGUEZ ESQUERRE, 2021) ¢ (DOURADO
SISNANDO; RODRIGUEZ ESQUERRE; RUBIO MERCEDES, 2016)
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As condigdes de contorno e dominio computacional foram configuradas de acordo
com a adaptagdo da publicagdo prévia de (DOURADO SISNANDO; RODRIGUEZ
ESQUERRE; RUBIO MERCEDES, 2016; OLIVEIRA DAS MERCES; DOURADO
SISNANDO; RODRIGUEZ ESQUERRE, 2021)

Este trabalho empregou técnicas avangadas de modelagem, incluindo o método de
elemento finito 2D (FEM), para encontrar a eficiéncia de acoplamento de uma estrutura
de taper entre uma guia de onda continua reta (CWG) e uma guia de onda segmentada
periodica reta (PSW). O taper em questao consiste em 15 segmentos de comprimento
variavel, visando alcangar o PSW de forma reduzida e eficiente. A geometria da PSW
serve como base para o projeto do taper segmentado, caracterizada pelo periodo dos
segmentos (A), o comprimento do segmento com o indice de refracdo mais alto (n;), ¢ a
comprimento do segmento (a).

Neste contexto, o guia de onda optico segmentado que ird sofrer as alteragdes na
largura do segmento, foi construida com materiais alternados de silicio e silica, possuindo
indices de refracdo n;=3.476 e n,=1.444, respectivamente. A regido do guia de onda ¢
revestido com silica, e a largura padrao dos segmentos ¢ estabelecida em 300 nm. Para a
PSW, tanto o periodo quanto a largura dos segmentos foram mantidos fixos em A = w
=300 nm. A eficiéncia e o acoplamento de poténcia foram quantificados através de
calculos utilizando o método de elemento finito 2D (FEM-2D), obtida pela Equacao 5.
O comprimento de onda operacional para essa estrutura foi estabelecido em A=1.55 um
[na janela de 1.5 ~ 1.6 nm], por fazer parte do range prioritariamente utilizado em

comunicagdes Opticas com menor susceptibilidade as interferéncias(SECTOR; ITU,

[s.d.]).

PO'LLt
= 5
=7 (5)

Equacgdo 5- Eficiéncia de Acoplamento

Na propagacdo em um guia periodicamente segmentado, os as formulacdes
relevantes do método dos elementos finitos em duas dimensdes para a equacdo de onda
na forma de Helmholtz, incorporando as particularidades da PML anisotropica, foram
apresentadas no estudo dos guias de onda periddicos (BOCK et al., 2010; HALIR et al.,
2015).

Em (RUBIO-NORIEGA, 2012) foi avaliada a contribui¢do da variagdo do ciclo
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de servico, a variacdo da largura dos segmentos em guias de onda segmentados no
coeficiente de transmissdo para comprimentos de onda préximos ao adotado neste
trabalho. Além disso ¢ explanado como a fung¢do do taper ¢ realizado através da variagao
gradual da largura do guia segmentado, permitindo o acoplamento eficiente entre
diferentes guias de onda ou dispositivos opticos.

O taper entdo pode ser implementado através de diferentes métodos, como o uso
de gradientes de indice de refracdo ou a variagdo da largura do guia segmentado ao longo
de um determinado comprimento.

A regido do taper objeto deste trabalho consiste em 15 segmentos, a fim de obter
uma pequena juncao conica. Como comparagao, relatado anteriormente, consideraram 33
a 200 segmentos(SISNANDO et al., 2020). A eficiéncia ou o acoplamento de energia ¢
calculado usando o método dos elementos finitos ( GONCALVES et al. 2016), (RUBIO-
MERCEDES et al., 2009), (SISNANDO et al. 2016).

Os segmentos tém largura e um periodo fixo =w = 0,300 um e esses valores foram
escolhidos, pois segundo (RUBIO-MERCEDES et al., 2009), para um comprimento de
onda de A = 1,550 um, o periodo da estrutura deve ser da ordem de 300 nm. As variaveis
de entrada dos segmentos de silicio {al, a2, ..., al5}. Cada comprimento de segmento foi
codificado usando 8 bits e podem assumir valores no intervalo [30 nm, 270 nm] com
passos de 0,9375 nm.

Para mostrar a validade e utilidade do modelo neural do taper designado os
resultados comparativos entre RNA-MLP e FEM sao comentadas a seguir.

As solucdes numéricas, utilizadas para o treinamento da RNA proposta, foram
obtidas utilizando-se um método eficiente de elemento finito de dominio de frequéncia
(RUBIO-MERCEDES , 2012) O dominio computacional foi limitado por x [-7 um, 9,9
umley [0um,—2,65 um]. O campo de incidentes ¢ 0 modo fundamental do guia de onda
continuo de entrada com uma largura de 300 nm, com um campo elétrico polarizado ao
longo da diregdo x, colocado em z = —2 um, as poténcias de entrada e saida (Pix € Pow)
sdo computados pela integracdo do componente z do vetor Poynting (Sz) nos planos z
=—1,000 um e z = 5,335 um, respectivamente, e as larguras do PML sdo de 4,000 um e
3,975 um nos lados esquerdo e direito, respectivamente, € 1,000 um na direcao y, a fim
de evitar reflexos indesejaveis dos limites computacionais. O taper comeca em z = 0. As
malhas resultantes t€ém cerca de 50.000 elementos e 100.000 nés e a convergéncia foi
garantida para esses numeros. A eficiéncia do acoplamento foi obtida como a razao Pou
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/Pin.

O objetivo principal trata entdo de viabilizar uma ferramenta computacional
acessivel, projetada para a criagdo, analise e desenvolvimento de dispositivos fotonicos,
tal qual o taper supracitado, a fim de que o impacto em alteracdes fisicas dos dispositivos
seja registrado. Essa abordagem se baseia na simplicidade e em um alto nivel de
abstragdo, incorporando caracteristicas importantes, como baixo custo de producdo e
eficiéncia notavel na transmissao de poténcia Optica em largura de banda ampla. Esses

atributos tornam essa ferramenta tecnicamente relevante no contexto das comunicagoes.

1.7 Conclusao do capitulo

O capitulo comeca discutindo a importancia dos guias de onda fotonicos na
revolu¢do das comunicagdes Opticas € na manipulacdo da luz em escala nanométrica.
Destaca-se a necessidade de criar dispositivos compactos, levando em consideragao as
dimensdes, processos de fabricacdo e a obtengdo de resultados ideais sem perdas ou
interferéncias.

E apresentada de maneira sintetizada tanto a teoria dos guias de onda continuos e
perioddicos quanto suas expressdes aproximadas que facilitam o célculo da eficiéncia do
acoplamento entre eles. Os recursos computacionais utilizados para analise numérica e
modelagem do dispositivo ¢ apresentada no CAPITULO 2 seguinte.

A abordagem visa a criacdo de uma ferramenta computacional acessivel e eficaz
para o desenvolvimento de dispositivos fotonicos, com foco na transmissdo eficiente de

poténcia Optica em largura de banda larga.
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CAPITULO 2 - METODOLOGIA DA PESQUISA

O melhor instrumento de sintese, e o hifen mais natural entre
cientista e filésofo ¢ a historia da ciéncia." (SARTON, 1916).

2 FUNDAMENTOS E PROCEDIMENTOS.

Para o estabelecimento das métricas de analise e sintese do presente trabalho,
inicialmente foi realizado um estudo bibliografico sobre as técnicas computacionais de
aprendizado de maquina mais empregadas atualmente. Além disso, foram investigados
os problemas e aplicagdes em que as redes neurais artificiais (RNA) tém sido mais
utilizadas e as caracteristicas conceituais de cada uma dessas técnicas.

Em seguida, como forma de analisar as caracteristicas, vantagens e limitagoes,
algumas das técnicas de RNA mais conhecidas foram implementadas em MATLAB®.

O MATLAB® suporta duas técnicas de aprendizado de maquina, o
supervisionado e o nao - supervisionado além das fungdes de ativagao basicas passiveis
de uso neste trabalho e juntamente com o foolbox( caixa de ferramentas ) nntools
permitem a constru¢do de modelos, com recursos para ajustes de parametros e geragao de
c6digos em produgdo ou em posterior deployment(disponibilizagdo).

As técnicas utilizadas no MATLAB® e que ja possuem configuragdes prévias sao
as MLP- LM, MLP-BR submetidos a fungdes de ativacao dos tipos TANSIG, LOGSIG,
PURELIN em combinagdes simples, criando um bloco de arquitetura com diversificagao
das funcdes de ativagdo, explanada no subitem 4.3.3.

Para uma andlise abrangente e comparagdo das arquiteturas das RNAs
desenvolvidas, este estudo se concentrou na aquisi¢ao de dados numéricos, justificados
por meio de ferramentas numéricas bem estabelecidas comumente utilizadas na avaliagao
de solugdes absolutas para dados de entrada. Em seguida foi desenvolvido um cédigo
para captar as eficiéncias de poténcia da saida do taper estudado com base em
modificagdes em suas caracteristicas estruturais. Enfim foram aplicada as técnicas de

aprendizado de maquina para correlacionar variagdes estruturais nos dados de entrada
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com sua saida correspondente, seguida pela validagdo da multicolinearidade.

Essas sequencias de atividades foram delineados para encapsular a esséncia da
pesquisa proposta, facilitando uma abordagem mais robusta e consistente para a analise
experimental de varias configuracdes de RNA. Ao fazé-lo, este estudo buscou destacar a
adequacdo e desempenho de diferentes arquiteturas de RNA na abordagem de tarefas
complexas, contribuindo para um entendimento mais detalhado de suas aplicagdes
praticas em cenarios do mundo real.

Para todos os problemas selecionados, avaliamos o desempenho dos diferentes
arranjos de Redes Neurais em termos de performance e eficécia. Isso foi feito por meio
da andlise de métricas como erro, tempo de execugdo e tempo necessario para a
convergéncia de cada método. Os resultados experimentais foram apresentados utilizando
como medida de desempenho o erro médio quadratico (MSE do inglés mean square
error).

Dado que esses algoritmos sao baseados em técnicas estocasticas, a avaliacao de
sua robustez apds varias execucdes independentes desempenha um papel fundamental na
determinagdo de sua aplicabilidade em situagdes do mundo real. Portanto, realizamos

multiplas execugdes e calculamos a média e o desvio padrao dos resultados obtidos.

Obtenc¢ao dos dados no pré-processamento:

Uma vez definidos os limites e dominio especificos para o dispositivo estudado, a
obtencdo dos dados para pré-processamento ¢ efetuada coletando diretamente os
resultados da Femtool FEM2D, através de uma interpolagdo no codigo C/Java da IDE do
Matlab® , indicada no APENDICE A, armazenados em arquivos com extensdes *.bat ou
*.csv.

Em seguida, uma avaliagdo das premissas espaciais que definem as condigdes de
contorno ira certificar a pertinéncia do conjunto de dados obtidos ao dominio
especificado. Para isso, um cddigo de avaliagio em Python, foi desenvolvido para
informar as métricas de limites minimos e maximos das altera¢des dos comprimentos dos

segmentos (a; a ass) que devem estar entre as faixas absolutas descritas na Tabela 2 a

seguir:
Varidveis a; a, az ay as ag a- ag ay ag aj aj; a; gy a;s
min 0,03 0,03469 0,03094 0,03938 0,03703 0,0525 0,03188 0,03 0,075 0,05719 0,04969 0,09563 0,03094 0,04031 0,04781
max 0,26344 0,25219 0,25219 0,25312 0,25453 0,26906 0,25594 0,2625 0,26438 0,26719 0,26156 0,2625 0,2625 0,26531 0,26531
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Tabela 2-- Condigées de contorno das larguras dos segmentos do taper.

E o mesmo codigo fornece os dados estatisticos dos resultados numéricos das
eficiéncias encontradas limitadas na faixa de [0 a 100%]. O codigo estd indicado no
Apéndice B

O conjunto de dados obtidos para uso neste trabalho possui as seguintes
caracteristicas:

Total de Atributos (a1 até ais e n) — 4.787.625

Total de Atributos selecionados (ai até ais e ) —4.506.000

Main Dataset ou conjunto de dados principais — resultado.csv ou resultado.xlsx

Os atributos designados no conjunto de dados engloba as variaveis de entrada
(colunas a; até a;s) e a saida ( coluna 7) que sdo submetidas na rede neural para
treinamento, validagdo e testes, cuja visdo geral estatistica do conjunto de dados ¢

apresentada na Tabela 3 abaixo:

Varidveis a; a, a; ay as ag a- ag ag ag ay a;, ag; ayy a;s n
contagem 281625 281625 281625 281625 281625 281625 281625 281625 281625 281625 281625 281625 281625 281625 281625 281625
média 0,04152 0,08012 0,0788 0,17431 0,1151 0,15569 0,1566 0,1596 0,19757 0,13258 0,18213 0,22083 0,1217 0,22464 0,21186 0,84291

desvio padrdo 0,02714 0,0367 0,03382 0,05811 0,04022 0,05414 0,03362 0,03054 0,02702 0,03775 0,043 0,03361 0,03227 0,03296 0,03691 0,10682

min
.
25%
"50%
.
75%
max

0,03 0,03469 0,03094 0,03938 0,03703 0,0525 0,03188 0,03 0,075 0,05719 0,04969 0,09563 0,03094 0,04031 0,04781 0,43376
0,03094 0,06844 0,06094 0,10312 0,10453 0,11344 0,15187 0,1575 0,195 0,12656 0,18281 0,22875 0,11531 0,19594 0,21281 0,78657
0,03281 0,07219 0,07031 0,2175 0,11953 0,14344 0,15562 0,16219 0,19875 0,13406 0,19406 0,2325 0,12094 0,24094 0,22687 0,86499
0,04031 0,09469 0,08156 0,22125 0,13453 0,14719 0,165 0,16875 0,20062 0,14625 0,20156 0,23344 0,12094 0,24469 0,2325 0,92414
0,26344 0,25219 0,25219 0,25312 0,25453 0,26906 0,25594 0,2625 0,26438 0,26719 0,26156 0,2625 0,2625 0,26531 0,26531 0,99691,

Tabela 3 - Estatisticas geral do conjunto de dados principal.

2.1 Caminhos da pesquisa

Tendo em vista todos os pressupostos tedricos e as justificativas para a pesquisa,
tem- se que a pesquisa deveria responder as seguintes questoes:

"E possivel propor modelos miméticos para dispositivos de acoplamentos
fotonicos, elaborados por meio da implementagdo de aprendizado de maquina e
aprendizado profundo na otimizagdo de suas caracteristicas espaciais, apoiados por
analise bibliografica e simulagdes computacionais, e compara-los diretamente com
resultados obtidos por métodos numéricos na faixa de micro-ondas da banda
convencional, de forma a garantir que suas configuracdes apresentem alta eficiéncia de
acoplamento e possam ser fabricadas em larga escala a baixo custo?"

A metodologia foi entdo desenvolvida para chegar a uma resposta coerente com o

trabalho.

2.2 Abordagem e Natureza da Pesquisa
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Nesta pesquisa foi adotada a abordagem quantitativa que, conforme
(GONCALVES, 2014) sao utilizados procedimentos de quantificagdo dos dados obtidos
por meio de instrumentos padronizados, a partir dos quais se coletam resultados
sintetizados com o posterior emprego de recursos e técnicas matematicas e
estatisticas(GONCALVES, 2014).

Registra-se, no entanto, que a finalidade basica da pesquisa foi identificar, a partir
do ponto de vista aritmético, quais sdo as consequéncias das alteragdes dimensionais do
elemento desejadas para o satisfatorio funcionamento dele.

Dentro dessa abordagem, o enfoque também se fez sobre a pesquisa descritiva,
por ter sido necessario descrever a constituicdo geométrica possivel dentro das condi¢des
de contorno previstas. De acordo com (GIL, 2002), p. 28), “As pesquisas deste tipo t€m
como objetivo primordial a descricdo das caracteristicas de determinada populagdao ou
fenomeno ou o estabelecimento de relagdes entre variaveis [...]”.

Em dimensdao complementar registra-se a realizagdo de comparagdes entre os
resultados obtidos e aquelas consideradas mais relevantes no processo de sintese. Quanto
aos procedimentos de investigacdo, foi adotada a pesquisa bibliografica utilizada para a
elaboragdo do referencial tedrico, que de acordo com (GIL, 2002, p. 50), “ [...] ¢
desenvolvida a partir de material ja elaborado, constituido principalmente de livros e

2

artigos cientificos [...]".

2.3 Procedimentos Metodologicos

Para o treinamento da rede neural artificial RNA-MLP, adotamos uma abordagem
detalhada no Capitulo 3.2 para obtencdo das informacdes das entradas e saidas, aplicando
as camadas PML definidas para o dispositivo taper descrito em 1.4.4 e elencado na Tabela

4 e representado na Figura 12 :

Configuracio inicia/ do 15 segmentos (w)

taper

Limites de comprimento/w [30 nm~270 nm]

PML L y (largura) dyl= 1.000 dy2= 1.000
PML y (inicio) ybl= 1.650 yb2= -1.650
PML L z (largura) dzl= 4.000 dz2= 3.975
PML z (inicio) zbl= -3.000 zb2= 5.925

Tabela 4- Condigoes de Contorno do Taper
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Figura 12 - Condigoes de Contorno para o Taper. Fonte: Adaptado de(SISNANDO et al., 2020)

O dispositivo faper acima possui uma estrutura que permite o controle das
distribui¢cdes dos modos, € simétrico em relagao ao eixo central (y a partir de 0) e tem o
dominio de computacao para a obtengdao dos resultados numéricos vistos em estudos
prévios tal como (DOURADO SISNANDO et al., 2020, DOURADO SISNANDO;
RODRIGUEZ ESQUERRE; RUBIO MERCEDES, 2016; RODRIGUEZ ESQUERRE;
ISIDIO LIMA; DOURADO SISNANDO, 2010) , que ja consideraram este ganho no
esfor¢o computacional.

A coleta e organizagdo dos dados foram realizados em C e em Python, conforme
indicado nos APENDICES: A e B.

A implementa¢do da rede RNA-MLP foi realizada em duas fases , a primeira
utilizando o software Matrix Laboratory (MATLAB®, 2012), e o treinamento foi
executado um computador com processador nucleo 17-9750H, relogio de 2,60 GHz e
RAM DDR3 de 16 GB, 1.333 MHz, sistema operacional Windows 10 Home Single. ¢ a
segunda fase ,também usando o Matlab® executado em um computador notebook
equipado com um processador Intel (R) Core (TM) 17-9750H CPU @ 2.60GHz 2.59
GHz e 16 GB de RAM, além de uma GPU GeForce RTX 2060.@1200MHz.

As RNA desenvolvidas possuem 3 camadas ocultas e maximo de 5 camadas ao
todo. Uma variagao nas funcdes de ativagdo das camadas ocultas foi feita para observar
as métricas do tempo de processamento e de esfor¢o computacional, de acordo com a
Tabela 11, no APENDICE C:

Em todas as simula¢des efetuadas, o comprimento de onda permanece na banda
Cem A =[1,5a 1,6] nm, com uma discretizacdo de 0,1 nm. Os valores dos indices de

refracdo dos materiais estrato, substrato e superstrato foram estabelecidos como 3,476,
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1,444 e 1,000 , respectivamente. O numero de neurdnios componentes da RNA foram
definido como 15 neurdnios para captagao das entradas ( 1 neuronio para cada largura do
segmento a,, onde n € a ordem do segmento a partir de z=0) , 3 camadas ocultas com a
seguinte distribuicdo [18-27-28] e uma camada de saida (que representa a eficiéncia do
dispositivo), cada uma com fungdes de ativagdo designadas em sequéncia combinatdria
designadas no subitem 4.3.3 , sendo alterados conforme avancou as simulagdes.

O primeiro modelo apresentado na fase I, descrito no subitem 4.3.1, foram
elaboradas duas redes neurais submetidas aos dois principais algoritmos de treinamento
ja bastante difundidos em aprendizado de maquina: O Levenberg- Marquardt ¢ a
Regularizacdo Bayesiana. Neste modelo ndo houve variacdo nas fungdes de ativacao,

apenas nos algoritmos de treinamento.

2.4 Consulta a Bibliografia

Como parte inicial e fundamental, foi feito um levantamento bibliografico tendo
como tema: fotonica e dispositivos fotonicos, redes neurais artificiais. Houve consultas
principalmente a livros e artigos de periddicos. Além disso, foram consultados os resumos
relacionados a tematica, disponiveis no banco de dados da Capes, toda referéncia esta
relacionada no subitem REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS deste documento. Esse
levantamento foi o norte da pesquisa, indicando os caminhos e a maneira como caminhar
nessa trajetdria, como também refinando o olhar para o objeto de pesquisa.

A consulta levou em consideragdo temas relacionados a aprendizado de maquina
e dispositivos fotdnicos, as quais foram refinadas com base em:

1 — Palavras chaves

2 — Relevancia e Reputagdo das revistas e editoriais.

3 — Tempo das Publicac¢des

Ao todo foram referenciados 148 documentos entre publicacdes, programas de
computadores, sitios da internet , livros, artigos e relatorios separados por ano de

publicagdo ou revisdo, conforme os graficos da Figura 13 a seguir.
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Figura 13- Tipos de Publicagées e Referéncias por periodos . Fonte: Proprio autor.

2.4.1 Instrumentos de coleta de dados

Para o desenvolvimento da pesquisa, foram escolhidos dois instrumentos de coleta

de dados: simula¢do e modelagem estruturadas.

Esse referencial teorico € considerado importante, com vistas a compreensao do

que esta por tras dos efeitos do modelo proposto.

A Tabela 5 a seguir ilustra os objetivos e caminhos para o seu alcance:

validagdo e testes..

Objetivos Metodologia Instrumento Métricas
Comparago dos Catalogo Eletrénico Relevancia
avancos tecnologicos o .
ANALISE na 4rea de fotonica e Bibliotecas Acessibilidade
de Inteligéncia Bancos de Dados Impacto
DOCUMENTAL Artificial, com a Bibliograficos socioeducacional
vanguarda da
tecnologia. Conferéncias Confiabilidade
(Iin';erpelatgao C}[ ¢ Obtengao da
Produgio da base de mo : ;srnrﬁilaegz 1008 Eficiéncia
Simulagao dados para .y ¢ ,
Computacional treinamento numeéricas(FEM2D) Pré-processamento

para obtengdo dos
dados com os
frameworks Python.

dos dados

Aprendizado de
Maéquina

Desenvolver e treinar
modelos de
aprendizado de
maquina.

Implementagao de
algoritmos de
aprendizado de
maquina utilizando
Matlab®.

Precisdo do modelo,
Laténcia, Custos
Computacionais

Tabela 5- Objetivos e Caminhos Metodologicos

2.4.2 Analised

e Desempenho

Nesta pesquisa, os dados para

avaliagdo do desempenho da RNA foram
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previamente preparados para submeter ao treinamento de varias configuracdes da RNA
usando conjunto de dados obtidos através do FEM2D em periodos de duracao entre 1 e
10 horas . Para treinar a RNA com estes conjuntos e alcancgar o total de configuragdes
estabelecidas no capitulo 4, foi observado que cada modelo submetido a estes dados para
treinamento, validacdo e testes ndo ultrapassou o periodo de 10 horas.

Para este trabalho considerou-se que os modelos neurais especificos tiveram suas
capacidades preditivas avaliadas até 50% do periodo para o qual foi treinado.

Os passos individuais foram proporcionais ao tempo de aprendizado do modelo.
Também se realizaram estudos com intervalos fixos, de menos de 5 minutos para partes
do conjunto de dados. Tais avaliagdes foram superadas pelas simulagdes abrangentes que
garantiram a consolidagdo das etapas de treinamento, validacao e testes simulatorios.

A andlise das habilidades preditivas usou como medida e indicador o erro

quadratico médio e o indicador de regressao linear a seguir :

1) Erro Quadratico Médio (EQM) / Mean Square Error ( MSE) , dado pela
Equagdo 6 :

1 n
MSE=— " (= yI)? (6
n i=1

Onde
yi* = refere-se ao valor da i-ésima quantidade de saida do modelo e,

y;= representa o valor da i-ésima quantidade de saida do sistema

2) Indicador de Regressao ou coeficiente de determinacdo , dado pela

Equagdo 7:

=1 ' = yM?

R? = Z_
i OF — y9)?

(7)

y™ = refere-se ao valor médio do valor de saida do modelo e,

yS=representa o valor médio de saida do sistema.

Tais métricas acima oferecem insights quantitativos sobre a eficacia e a precisao
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dos modelos em relacdo aos dados de teste. O EQM( ou MSE) é mensurado para validar
o ajuste do modelo da RNA aos resultados obtidos através das solugdes numéricas, e
valores de MSE acima de 1077 ( valor tipicamente aceito ) foram negligenciados . O R? ¢
uma métrica de avaliagdo do desempenho do modelo de aprendizado de maquina, uma
medida comum de ajuste do modelo aos dados observados e varia de 0 a 1, onde 1 indica
um ajuste perfeito. A utilizagio do R? permite avaliar a eficacia do modelo de aprendizado

de méquina na geragao de projetos otimizados de dispositivos fotonicos.

2.5 Conclusao do Capitulo

O documento apresenta um estudo completo sobre o uso de redes neurais
artificiais (RNAs) em um dispositivo de acoplamentos fotonicos, com foco nas técnicas
computacionais de aprendizagem de maquina utilizadas.

Para isso, foi realizada revisdo bibliografica, implementacdo em MATLAB® e
analise abrangente das arquiteturas de RNAs, além da avaliagdo do desempenho dos
diferentes arranjos em termos de eficacia e rendimento. Diversas execucgdes foram
realizadas e métricas, como MAE e coeficiente de determinagao, foram calculadas para
avaliar a performance dos algoritmos baseados em técnicas estocasticas. Além disso,
foram estabelecidos objetivos estratégicos para a pesquisa.

Neste sentido, priorizou-se a obteng¢ao de dados no pré-processamento, a definicao
precisa dos limites e dominios para o dispositivo estudado, e a proposi¢ao de modelos
miméticos para acoplamentos fotdnicos.

Com o intuito de complementar esta investigacdo, foi realizado um extenso
levantamento bibliografico sobre fotonica, dispositivos fotonicos no capitulo 1 e redes
neurais artificiais no subitem 3.2 do capitulo a seguir.

Além disso, foram empregados instrumentos como simulagdes ¢ modelagens
estruturadas para coletar dados, implementar a rede neural artificial e validar a sua
utilizagdo.

Essa metodologia permitiu a aplicacdo de técnicas de Machine Learning na
criagdo de um modelo de RNA especifico para obter uma resposta a alteragdo geométrica
do taper com resultados satisfatorios e eficientes e compativeis com as técnicas
empregadas na literatura, além de contribuir para a reducdo de custos e a otimizagao do

processo de fabricacao desses dispositivos.
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CAPITULO 3 - APRENDIZADO DE MAQUINA

“O que todos devemos fazer é nos certificar que estamos usando a inteligéncia
artificial de uma maneira que beneficie a humanidade, e ndo que a deteriore”
(Tom Cook, CEO da Apple)

Neste capitulo, sdo abordados os principais aspectos da teoria do aprendizado de
maquina e suas derivagdes enfatizando a compreensdo profunda desta ferramenta e as

razdes fundamentais que sustentam sua aplicagdo no presente trabalho.

3 APRENDIZADO DE MAQUINA OU MACHINE LEARNING

Aprendizado de Maquina, ou Machine Learning em inglés, ¢ o termo associado a
uma das formas da inteligéncia artificial .Ela que se caracteriza por possibilitar que
sistemas computacionais sejam capazes de aprender ou reagir a dados que lhes sdo
apresentados. E um método de anélise de dados que automatiza o processo de construgéo
de modelos analiticos e que ¢ capaz de identificar e reconhecer padrdes, e a partir dai,
tomem decisdes com o minimo de intervengdo humana, sem a necessidade de
programacao explicita.

Aprendizado de maquina também pode ser definido como a maneira de fornecer
conhecimento aos computadores por meio de dados, observagdes e interacao externa para
resolver um raciocinio logico com base em armazenamento, comparacao e reatividade
aos estimulos externos. Esse conhecimento adquirido permite que os computadores
generalizem seus processos corretamente para novas configuracdes(FAGGELLA;

BENGIO, 2019)

3.1 Aprendizado Profundo ( Deep Learning)

O aprendizado profundo ¢ uma das vertentes do aprendizado de maquina em que
redes neurais artificiais, algoritmos inspirados no cérebro humano, aprendem com
grandes quantidades de dados, chamados BigData. As tarefas de treinamento sdo
ajustadas reiteradamente para melhorar o resultado, agindo diretamente nas camadas
intermediarias da rede neural, o que explica a designagdo de “aprendizagem profunda.

O aprendizado profundo possibilita solugdes de problemas complexos, inclusive

a partir de um conjunto de dados muito diversificado, ndo estruturado e interconectado.
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E por ser uma técnica de busca evolutiva para resolver os problemas inversos , elimina a
necessidade de uma outra rede e evita a constricao desnecessaria do espago de projeto, €
alocacdo indevida de memoria; e que através de uma abordagem hibrida usando DNN (
Deep Neural Network) pode ser usado como substituto numa solugdo para o problema

de otimiza¢ao(PRESS, 2019).

3.2 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais sao modelos matematicos que se inspiram na estrutura neural de
organismos inteligentes e tém a capacidade de adquirir conhecimento por meio da
experiéncia, visando solucionar problemas relacionados a predi¢do, reconhecimento de
padrdes e classificagdo (CHAND; CHEEMA; KAUR, 2023) , uma forma avangada de
tecnologia computacional que tem aplicagdes amplas em varias areas da ciéncia e da vida
humana(BRAGA; LUDERMIR; CARVALHO, 2000; HAYKIN, 1999) . A combinagao
de IA (Inteligéncia Artificial) e aprendizado de maquina resulta na concepgao rede neural
artificial (RNA). As redes neurais artificiais podem ser usadas como componentes
baseados em hardware ou software. Diferentes topologias e algoritmos de aprendizado
sao utilizados nas redes neurais artificiais(GURJAR; PATEL, 2021).

Entre a gama de atividades aplicaveis destaca-se simulacdo de sistemas nao
lineares, controle de operacdes industriais, reconhecimento de padrdes, modelagem de
problemas eletromagnéticos, processamento e andlise de sinais, automagao de processos,
roboética, classificacdo de dados, andlise de imagens, andlise vocal e predi¢ao
comportamental e estudo meteoroldégicos(HAYKIN, 1999).

O principio central da teoria das redes neurais reside no fato de que, ao prover
exemplos do relacionamento entre variaveis de entrada (x) e um alvo (¢), a rede neural
¢ capaz de capturar essa relacao, permitindo a generalizagdo dessas informagdes para
novas possibilidades. Os primeiros modelos matematicos inspirados em atividades no
sistema neural foram descritos pelo neurofisiologista Warren McCulloch e o matematico
Walter Pittst MCCULLOCH; PITTS, 1943) .

Uma caracteristica distintiva e crucial destes modelos ¢ sua capacidade de realizar
aproximacgdes universais , ou seja, realizar mapeamento ndo linear entre entradas e saidas.
Além disso, as redes neurais tém a notavel habilidade de aprender e se adaptar ao
ambiente em que estdo operando e possuem a capacidade de generalizacdo conforme

discutido (LEE, 1986) . Essas redes utilizam um modelo matematico fundamentado na
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estrutura neural dos organismos inteligentes. Na natureza esta estrutura ¢ composta por
uma intrincada rede formada por milhdes de neurdnios interconectados por sinapses.
Essas sinapses ndo apenas transmitem informagdes entre os neurdnios, mas também
possuem pesos que modificam as informagdes a medida que passam pela entrada.

Assim, uma informagdo pode ser ajustada com incrementos ou decrementos, ou
ndo sofrer alteracdes quando ¢ transmitida de um neurénio para outro. Pesquisas
cientificas anteriores tais como demonstraram que a memoria da estrutura neural reside
nas conexodes sinapticas, € ndo nos proprios neuronios. Essas conexdes sao modificadas
ou mantidas dependendo da quantidade de informacao recebida ou durante o processo de
aprendizagem.

Em (HAYKIN, 1999)uma defini¢do pratica e funcional de uma rede neural ¢
apresentada, e consiste em descrevé-la como uma estrutura interconectada de elementos
de processamento simples, conhecidos como unidades ou nés, cuja operagao se assemelha
de maneira geral ao funcionamento dos neurénios animais. A capacidade de
processamento da rede ¢ armazenada nas for¢as de conexdo entre essas unidades,
denominadas pesos, que sdo ajustados por meio de um processo de adaptagdo durante o
treinamento com um conjunto de padrdes. Nas subsec¢des a seguir, abordar-se-a conceitos

e explicagdes atreladas a modelagem de um sistema neural para efeito computacional.
3.2.1 Bio- Inspiracio

Conforme citado, os modelos de redes neurais sdo fundamentados no
funcionamento do cérebro humano, cuja unidade basica ¢ o neurdnio, uma célula
especializada na transmissdo e armazenamento de informagdes. Um neuronio tipico
consiste em trés partes distintas: os dendritos (I), o corpo celular ou soma (II) e 0 axonio

(IIT) de acordo com a Figura 14 a seguir.

Figura 14 - Componentes basicos de um Neuronio. Fonte: Adaptado de(HAYKIN, 1999)

Os dendritos recebem os estimulos € os encaminham ao corpo celular. No corpo
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celular, os estimulos sdo processados e posteriormente enviados aos axdnios, que
transmitem os impulsos ou estimulos para outras células. A interface entre os dendritos e
as extremidades do axdnio ¢ denominada sinapse, responsavel por regular o fluxo dos
estimulos e impulsos. Quando esses impulsos atingem um limiar especifico, o estimulo ¢
transmitido; caso contrario, ndo €. A interacdo coletiva dos neuronios regula nossas
atividades, desde as mais basicas até as mais complexas. O conjunto interconectado
dessas células, conhecido como redes neurais € responsavel por essa regulacio(BRAGA;

LUDERMIR; CARVALHO, 2000) .

3.2.2 Modelo Matematico do Neuronio

Nesta subsecdo, ¢ apresentada uma visdo macro do que se entende por neurénio
artificial. Uma abordagem mais completa nesse contexto pode ser encontrada tanto no
trabalho de (GURNEY, 2017) quanto nos livros de (HAYKIN, 1999) e (Bishop, 1995).

A Figura 15 ilustra um diagrama simplificado da representagdo matematica do
comportamento do neuronio bioldgico:

Bias

Fungdio de
Atrvagdo

Sinais Saida

de Entrada

el-)

Pesos
Sinapticos

Figura 15 - Neuronio Artificial. Fonte: Adaptado de(HAYKIN, 1999)

As entradas s3o equiparadas aos impulsos ou informagdes que chegam aos
dendritos (vide I da Figura 14). Os pesos refletem o grau de excitagdo do impulso,
enquanto a funcao aditiva ou somador se assemelha ao corpo celular (vide Il Figura 14),
onde a informacao ¢ processada. O viés corresponde a uma tendéncia sistemadtica do
estimador de fornecer uma resposta incorreta. A funcdo de ativagdo desempenha o papel
da sinapse, regulando a saida da informag¢do. Por fim, os axdnios representam a saida
(vide III da Figura 14).

De acordo com(BRAGA; LUDERMIR; CARVALHO, 2000) um modelo basico
de RNA possui diferentes componentes, incluindo:

- Conjunto de sinapses: conexdes entre os neuronios da RNA. Cada uma delas
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possui um peso sinaptico;

- Integrador: realiza a soma dos sinais de entrada da RNA, ponderados pelos
pesos sinapticos;

- Funcio de ativacio: restringe a amplitude do valor de saida de um neurénio;

- Bias: valor aplicado externamente a cada neurdnio e tem o efeito de aumentar

ou diminuir a entrada liquida da fun¢do de ativacao.
3.2.3 Funcoes de Ativacio

Segundo (MACKAY, 1996) as saidas de uma rede y sdo funcdes das entradas x,
parametrizadas pelos pesos w,ousejay = f (x; w). Essas fun¢des sdo conhecidas como
fung¢des de ativacao.

Em redes neurais artificiais, diversas fungdes de ativagdo podem ser aplicadas,
desde que sejam continuas, monotonicas crescente ¢ definidas em x € R e y(x;w) €
[—1,1].

Neste trabalho, 3 funcdes de ativacao foram utilizadas para calibragdo da
arquitetura da rede, e uma especifica foi mantida para ajuste da saida, sdo elas:

a) Funcdo Sigmoid/Logistic:

E definida como uma fungdo crescente com um equilibrio adequado entre
comportamento linear ¢ ndo linear, € assume um intervalo de variacao entre 0 ¢ 1 e
demonstrada pela Equacao 8 a seguir. O termo sigmoid significa ‘em forma de S’ e dentre
as fungdes de ativacdo conhecidas, esta ¢ a mais frequentemente utilizada, representada
na Figura 16 a seguir.

’ Sigmoide ou Funciio de Ativagiao Logistica

Figura 16 - Representagdo da Fungdo Sigmoide. Fonte: Produzido pelo autor.
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Essa fungdo aceita qualquer valor real como entrada e quanto maior a entrada
(mais positiva), mais proximo o valor de saida ¢ de 1.0, por outro lado que quanto menor
a entrada (mais negativa), mais proximo o valor de saida ¢ de 0.0. Tanto em (HAYKIN,
1999) quanto em (BISHOP, 1995) destacam a importancia da fun¢do de ativagdo
sigmoide em redes neurais e suas implicagdes. O primeiro ressalta como a funcdo de
ativacdo sigmoide logistica ¢ fundamental para interpretar as saidas do discriminante
como probabilidades a posteriori, indo além de uma simples decisdo de classificacdo.
Além disso, ele menciona que a interpretagdo das saidas das redes em termos de
probabilidades ¢ um topico importante em redes neurais artificiais(HAYKIN, 1999). Isso
implica que a utilizagdo da fun¢do sigmoide ndo apenas facilita a classificacao de dados,
mas também permite uma compreensao mais refinada das saidas em termos de confiancga
nas previsoes.

J& em seu trabalho Bishop complementa essa discussdo ao explicar o significado
do termo '"sigmoide" e como a funcdo sigmoide logistica especificamente mapeia
intervalos de valores para uma escala de probabilidades entre 0 e 1. Além disso, destaca
que, em certas circunstancias, a fungao sigmoide logistica pode ser aproximada por uma
funcdo linear, sugerindo uma relacdo entre redes com funcgdes de ativacdo sigmoide e
redes lineares. Isso enfatiza a versatilidade da funcdo sigmoide em adaptar-se a diferentes
condi¢des de entrada e a sua capacidade de suavizar a transi¢cao entre comportamento
linear e nao linear(BISHOP, 1995).

b) Funcgdo Tan-Sigmoid / Tanh

Como mencionado anteriormente, a fun¢do logsig na pratica, esta fungdo ¢
amplamente empregada, sendo uma fungdo diferenciavel onde podemos encontrar a
inclinacao da curva sigmoide entre quaisquer dois pontos. Outra fungao diferenciavel que

também ¢ sigmoide ¢ a tangente hiperbdlica, com representacdo grafica e matematica na

Flgura 1 7 Tanh ou Fungdo de Ativagio Tangente Hiperbolica
i e

08 /

04

2
f(x) =m—1 (11)

fix)

Figura 17 - Representag¢do da Fun¢do Tangente Hiperbolica. Fonte: Produzido pelo autor.
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¢) Funcdo Purelin

A referida funcao reflete um tipo de funcdo de transferéncia linear que calcula a
saida da camada diante de apenas uma entrada e neuroénios com este tipo de fungdo de
ativacdo sao utilizados em redes do tipo single-layer (ou tinica camada) tais como redes
ADALINE(HAGAN et al., 1996).

Como representacdo matematica e grafica temos a figura a seguir:

Purelin ou Funcio de Transferéncia Linear

f(x) = purelin(n)=n

N
n = ) Xi*W,-p+bp (14‘)
i=1
Onde n ira representar a resposta da relagdo dos pesos e
do bias de cada neurénio na saida unica desta rede

Figura 18- Representagdo da Fungdo Linear . singular.
F : Pr 1 o v, . . . °
onte: Produzido pelo autor 3.24 Diretrizes aplicadas — Redes Neurais
Artificiais

Até o final da década de 1960, as redes neurais receberam grande atencgdo
cientifica. No entanto, apds a publicacdo de "Perceptrons" em 1969 por Marvin Minsky
e Seymour Papert, o interesse nessa area diminuiu. A analise de Minsky e Papert revelou
limites fundamentais para a rede do tipo de perceptrons de camada tnica e apontou que
algoritmos de aprendizado ndo garantiam a convergéncia para redes perceptron com mais
de uma camada(BRAGA; LUDERMIR; CARVALHO, 2000). Este cenario mudou nos
anos 1980, em parte gracas ao impacto do artigo de Hopfield em 1982 e ao livro de dois
volumes de Rumelhart ¢ McClelland em 1986, que tiveram um papel significativo no
ressurgimento do interesse em redes neurais e influenciaram o desenvolvimento
subsequente da area(HAYKIN, 1999).

O perceptron, desenvolvido por Rosenblatt em 1957, foi um dos primeiros
exemplos de redes neurais de camada tUnica, aplicado principalmente a problemas de
classificagdo de imagens binarias simples. Seu desempenho foi aprimorado por
Rosenblatt por meio da introdugao de uma camada de elementos de processamento fixos,
que transformam dados brutos de entrada em um discriminante linear generalizado,
conceito semelhante ao das adalines propostas por Widrow e outros
pesquisadores(BISHOP, 1995).

O retorno das pesquisas em redes neurais teve um impacto significativo no avango
dos sistemas de reconhecimento de padrdes. Embora as redes neurais artificiais tenham

uma gama de funcionalidades além do reconhecimento de padrdes, ¢ inegavel que os
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avangos nessa area dependem cada vez mais dessas redes (JIANG; CHEN; FAN, 2021)
Nas proximas subsec¢oes, sao delineados os principios fundamentais das redes neurais,
apresentadas abordagens diferentes dessas redes nas topologias mais utilizadas, e
examinados estudos que desenvolveram modelos eficazes para dispositivo fotonico

objeto deste estudo e suas variagoes.
3.3 Classificacao das Redes Neurais

As caracteristicas pelas quais as redes neurais artificiais podem ser classificadas

incluem o tipo de aprendizado e o tipo de arquitetura.
3.3.1 Classificacao quanto aos Tipos de Aprendizado:

O aprendizado em redes neurais ocorre por meio de modificacdes significativas
nas sinapses neuronais, que sdo afetadas pela ativacdo neuronal. Quando algumas
conexoes sdo utilizadas com mais frequéncia, elas sdo fortalecidas, enquanto outras sdo
enfraquecidas. Isso explica por que € necessario um periodo de treinamento ao
implementar uma rede neural artificial para uma aplicacao especifica(HAYKIN, 1999).

Sao trés os tipos basicos de aprendizado de rede neural abordados:

o Supervisionado: Nesse tipo, a rede neural aprende a partir de exemplos
pré-definidos de entradas e saidas, ajustando os pesos das conexdes entre 0s neurdnios
até que a diferenca entre as saidas produzidas pela rede e as saidas esperadas seja minima;

. Nao-supervisionado: Nesse tipo, a rede neural analisa os dados sem ter um
objetivo especifico, buscando identificar padrdes ou caracteristicas nos dados. O
aprendizado ¢ baseado nessas descobertas;

. Hibrido: Nesse tipo, a rede neural combina os tipos supervisionado e nao-
supervisionado. Assim, uma parte da rede pode usar um tipo de aprendizado e outra parte

pode usar outro tipo.

3.3.2 Classificacao quanto aos Tipos de Arquitetura

Existem diferentes formas de configurar uma rede neural artificial, dependendo
do tipo de problema a ser solucionado, como por exemplo, usando configuragdes
feedforward, recorrentes ou convolucionais.(JIANG; CHEN; FAN, 2021)

a) Redes Feedfoward

Redes feedforward sao um tipo comum de arquitetura neural em que a informagao

flui apenas em uma dire¢ao, da camada de entrada para a camada de saida, sem ciclos ou



retroalimentagao.

O processamento de retropropagacao em uma rede neural se inicia com toda a rede
em um estado inativo. Um padrao externo, composto por um conjunto de sinais, ¢
aplicado a camada de entrada, onde cada sinal estimula um dos nés. Cada né na camada
de entrada gera um sinal de saida simples, cuja magnitude depende do estimulo total
recebido pela unidade. As saidas dos ndés em uma camada sdo entdo repassadas como
padrao de entrada para os nos das camadas seguintes. Esse ciclo se repete até que os nds
na camada de saida produzam uma resposta para o vetor de entrada atual.

As redes com apenas uma camada de pesos adaptaveis em termos da diversidade
de fungdes sdao limitantes. Para lidar com mapeamentos mais amplos, considera-se
transformagdes sequenciais correspondentes a redes com varias camadas de pesos
adaptaveis. Assim, redes com duas camadas de pesos tém a capacidade de aproximar
qualquer mapeamento funcional continuo. Além disso, € observado que, de maneira mais
geral, € possivel considerar diagramas de rede arbitrarios, desde que ndo contenham /loops
de feedback, garantindo que as saidas da rede possam ser calculadas como fungdes
explicitas das entradas e dos pesos. Redes com fung¢des de ativacdo diferencidveis
utilizam a retropropagacao de erro para encontrar as derivadas em relagdo aos pesos e
vieses. Este método ¢ crucial para muitos algoritmos de treinamento em redes
multicamadas. A discussao inclui técnicas para avaliar e aproximar as segundas derivadas
de uma func¢ao de erro, que compdem a matriz de Hessiana, essencial no contexto de redes
neurais(BISHOP, 1995).Quanto a quantidade de camadas tem-se:

i. Single Layer (Uma unica camada)

Uma forma simples de organizar uma rede neural artificial ¢ em camadas, onde a
primeira camada recebe as entradas e as repassa para a ultima camada, que produz as
saidas. Os neuronios da primeira camada sdo apenas repetidores, ou seja, eles ndo
modificam o sinal de entrada. J4 os neurdnios da ltima camada sdo processadores, que
realizam alguma operagao sobre o sinal, como mostrado na Figura 19. Nessa rede, o fluxo
de sinais ¢ apenas em uma direcdo (feedforward): os sinais vao da entrada para a saida,

sem retorno.
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Figura 19- Representagdo simples de uma rede Single-Layer.Fonte: Adaptado de (BOLODURINA; ZABRODINA, 2021)

it. Multilayers (Multiplas Camadas)

Uma outra forma de organizar uma rede neural artificial ¢ em camadas
intermediarias ou escondidas, que ficam entre a camada de entrada e a camada de saida.
Essas camadas tém neurdnios que fazem algum célculo sobre o sinal, mas nao sdo
responsaveis pela saida final(HURWITZ; KIRSCH, 2018). Ao usar uma ou mais camadas
intermediarias, a rede ganha mais capacidade de processar e armazenar informacdes nao-
lineares. As saidas de cada camada da rede servem como entradas para a proxima camada.
As redes feedforward com varias camadas sdao normalmente treinadas com o algoritmo
de retro-propaga¢do do erro (error backpropagation), mas ha outros algoritmos
possiveis. Esse algoritmo consiste em enviar o sinal de entrada pela rede (feedforward)

e depois voltar o sinal de erro pela rede (backpropagation), como mostrado na Figura
20.
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Figura 20-Representagdo simples de uma rede Multilayer.Fonte: Adaptado de (BOLODURINA; ZABRODINA, 2021)

As topologias Single-Layer (de tnica camada) ou Multilayer (de multiplas
camadas sdo duas topologias dos tipos basicos de RNA com a propagacdo para frente (
feedfoward).

b) Redes Feedback (Redes Recorrentes)

Uma forma diferente de organizar uma rede neural artificial ¢ em redes
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recorrentes, que tém pelo menos um ciclo (loop) de feedback, vide a Figura 21 seguir.
O ciclo de feedback afeta muito a habilidade de aprender e o desempenho da rede. Além
disso, esse ciclo usa ramos especiais formados por unidades de atraso (z!), que fazem a
rede ter um comportamento dindmico nao-linear, se a rede tiver elementos nao-

lineares.(HAYKIN, 1999).

s

-1
Z

Q

Operadores de atraso

Neurdnios de unidade de tempo.

Figura 21- Arquitetura basica de uma Rede Recorrente. Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 1999)

3.4 Algoritmos de Aprendizado

Na categorizacgdo das redes neurais os tipos basicos de aprendizados introduzidos
no subitem 3.3.1, os do tipo aprendizado supervisionado , adotado neste trabalho propicia
que a rede receba uma série de padrdes ou vetores de entrada com sua saida ou resposta
desejada e através da comparacao entre os alvos ( targets) e valores encontrados na saida
(output) possibilite a alteragdo dos parametros internos ( weight ou pesos sinapticos) de
forma a aproximar a sua resposta a saida desejada(ROSENBLATT; PAPERT, 1969). Este
processo € repetido até que a diferenca entre a resposta gerada pela rede e a resposta
esperada para cada modo de apresentacao seja menor que um limite pré-definido. Treinar
uma rede neural, ou aprendizagem supervisionada, envolve essencialmente minimizar o
erro entre o alvo e a saida.

Tais algoritmos que trabalham neste tipo de aprendizado sumarizam os seguintes
pontos:

a) A RNA ¢ estimulada a partir de uma abstracao inicial com a inser¢ao dos
padrdes ou atributos em sua camada de entrada.
b) A estrutura interna da RNA ¢ alterada em fung¢ao destes padrdes e do alvo.

c) A resposta da RNA ao estimulo ¢ diferente da anterior devido a estas
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alteragdes da estrutura interna.
O algoritmo de retro propagacdo, explanado no proximo topico, conta com
protocolos e arranjos essenciais no processamento da rede: a validagdo cruzada e a

condic¢do de parada.
3.4.1 Validacao Cruzada

O objetivo do algoritmo de retropropagacao de erro € ajustar os pesos sinapticos
da rede neural para mapear os vetores de entrada e saida. Portanto, a rede pode aprender
com esse relacionamento e descobrir outros relacionamentos validos para os vetores de
entrada que ela ndo conhece. A rede precisa entdo da capacidade de generalizar o que
aprendeu e utiliza-lo com sucesso em novas situagdes.

A validagdo cruzada ¢ um método estatistico antigo (KRZANOWSKI, 1987) que
ajuda a determinar se uma rede neural pode generalizar bem o que aprendeu. Os dados
para treinamento sao divididos em duas partes:

1. Conjunto de treinamento (estimativa): usado para treinar a rede neural.

2. Conjunto de validagdo: usado para verificar ou confirmar se a rede estd
aprendendo bem.

Depois que a rede neural tiver sido treinada por um certo nimero de épocas (uma
€poca que usa todos os dados de treinamento), o treinamento € interrompido e a rede ¢
testada usando dados de validacao. Dependendo do problema que queremos resolver, esse
processo continua até que a rede apresente bons resultados via dados de validagao.

A razdo para esse particionamento ¢ testar o modelo usando dados diferentes dos
dados usados para variar os pesos sindpticos. Isso também evita que a rede neural seja
sobre treinada (overtraining). Uma rede ‘overtraining’ grava os dados de treinamento e

nao generaliza bem o que aprendeu.

3.4.2 Condicao de Parada

O algoritmo de treinamento precisa de um critério ou condi¢ao para cessar o ciclo
de comparagdo do backpropagation. Como condi¢ao ideal encontrar um valor minimo
global como critério de encerramento, para evitar que so seja encontrado um valor minimo
local no erro, outros critérios de parada usados concomitantemente(KRZANOWSKI,
1987):

1. Treinar a rede neural por um nimero fixo de vezes ou €pocas.
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2. Parar quando o erro médio quadratico (MSE) chegar em um valor designado.
3. Parar quando a taxa de diminui¢do do erro médio quadratico entre os ciclos
atingir a um valor minimo.

4. Parar quando o erro da validagdo cruzada aumenta.
3.4.3 Algoritmos de treinamento implementados

Neste trabalho, os softwares utilizados foram elencados no subitem 1.5.2
juntamente com a linguagem de programacao para redes neurais junto com uma planilha
EXCEL™, Entre as alternativas de configuracao de rede existentes, optou-se pelas que
apresentavam a maior responsividade nos seus algoritmos em duas fases: A primeira
variando os algoritmos de treinamento mantendo todos os parametros a fim de identificar
qual dos algoritmos apresenta a melhor resposta e esta fase foi consolidada através das
publicagdes indicadas neste documento e detalhadas nos proximos topicos. E a segunda
etapa mantendo o algoritmo inalterado e variando as fung¢des de ativagao, a fim de cobrir
o maior nimero de possibilidades possivel, possibilitando que a analise dos modelos fosse
realizada em uma ampla variedade de aspectos. Dessa forma, os tipos de rede escolhidos
para o estudo foram os seguintes:

» Perceptron Multicamadas (ou Multilayer Perceptron-MLP; rede “feed-
forward”) com algoritmo de Regularizagao Bayesiana ( MLP- BR), onde BR ¢ do inglés
Bayesian Regularization , na fase 1.

* Perceptron Multicamadas (ou MLP; rede “feed-forward”) com algoritmo de
Levenberg-Maquardt (MLP — LM), na fase I e fase II.

Na fase II, a rede neural definida foi submetida ao seguinte escalonamento das
funcdes de ativacdo, mantendo a camada de saida definida para a funcdo PURELIN

apenas, conforme indicada na tabela no APENDICE .

3.4.4 Backpropagation - Multilayer Perceptron(MLP)

As redes neurais artificiais multicamadas (RNAs) para este trabalho receberam
diferentes valores de segmentos de comprimento para cada segmento que compoe o taper
referenciado na Figura 8 como entradas e, em seguida, produz a estimativa da eficiéncia
de acoplamento de energia por meio da fun¢do de ativacdo. Algoritmos de
retropropagacao (ou backpropagation) Levenberg-Marquardt ¢ entdo operado com a

funcdo de desempenho, que ¢ uma funcao da estimativa baseada em RNA.
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As variaveis de peso e tendéncia sdo ajustadas de acordo com o método dos
algoritmos selecionados  (neste caso Levenberg-Marquardt), e o algoritmo de
retropropagacdo ¢ usado para calcular a matriz Jacobiana da funcdo de desempenho em
relacdo as variaveis de peso e viecs(ROSENBLATT; PAPERT, 1969). Com pesos ¢ vieses
atualizados, RNA ainda estima o acoplamento de eficiéncia de energia na proéxima etapa.
A arquitetura da RNA mostrada na Figura 22. Demonstra a interacao entre as saidas das
camadas precedentes e entrada das proximas no intermeio entre aas camadas de entrada

e saida da rede neural.
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Figura 22- Arquitetura Simples RNA

O modelo Perceptron de camada tinica ¢ ampliado pelo Perceptron Multicamadas,
que tem uma camada de unidades de entrada ligada a uma ou mais camadas de unidades
intermediarias, chamadas de camadas ocultas, ¢ uma camada de unidades de
saida(ROSENBLATT; PAPERT, 1969). Essa rede aprende de forma supervisionada,
usando principalmente o algoritmo “back-propagation”.

Algumas caracteristicas importantes sdo:

* as unidades da rede tém uma func¢do de ativacao ndo linear (normalmente a
funcdo sigmoide);

* a rede tem uma ou mais camadas ocultas, que lhe dao a capacidade de resolver
problemas complexos, captando as caracteristicas mais relevantes dos padroes de entrada;

* a rede tem alto nivel de conectividade, que possibilita interagdo entre as
unidades.

O Perceptron de camada unica se diferencia entdo, desse modelo multilayer que
apresenta a(s) camada(s) oculta(s), que lhe conferem maior poder computacional, mas
também tornam o algoritmo de treinamento mais dificil(KUSSUL et al., 2001).

A arquitetura da RNA ¢ concebida considerando o nimero de entradas (a),
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numero de saidas (7), tamanho do banco de dados e as fungdes de ativagao para o correto
equilibrio das camadas ocultas, representada no CAPITULO 4.
Os critérios de parada da RNA definidos para este trabalho sdo: 2.000 épocas ou

erro quadratico médio (MSE) de 10-7.
3.5 Conclusao do Capitulo

O capitulo apresenta uma visdo geral do Aprendizado de Maquina (Machine
Learning) e do Aprendizado Profundo (Deep Learning). Ele destaca a importancia dessas
tecnologias na analise de dados e na tomada de decisdes automatizadas.

O capitulo discute os diferentes tipos de aprendizado em redes neurais, incluindo
o aprendizado supervisionado, que ¢ um método que permite que a rede receba uma série
de padroes ou vetores de entrada com sua saida ou resposta desejada. Além disso, o
capitulo aborda os algoritmos de aprendizado, com énfase no algoritmo de
retropropagacao.

O capitulo também discute a arquitetura de redes neurais e os critérios de parada
para o treinamento fornecendo uma visdo geral revisada do Aprendizado de Maquina e
do Aprendizado Profundo utilizados neste trabalho.

O Capitulo 3 apresenta a teoria das redes neurais artificiais, enfatizando sua
importancia e aplicabilidade em diversos campos. Primeiro, ¢ apresentada a base
biologica dos neurdnios, descrevendo como os dendritos recebem estimulos, que sdo
processados dentro do corpo celular e transmitidos através das sinapses pelos axonios. A
seguir, ¢ discutida a abstragdo matematica dos neurdnios artificiais, com foco nos
componentes ¢ modelos matematicos que representam seu comportamento.

Este capitulo também explora fungdes de ativagdo, enfatizando a relagdo entre
entradas e saidas da rede neural parametrizadas por pesos. Além disso, sdo propostos
modelos matematicos inspirados na atividade do sistema neural, enfatizando a capacidade
das redes neurais de realizar aproximagdes universais € mapear entradas para saidas nao
lineares, bem como sua capacidade de aprender e se adaptar ao seu ambiente.

A importancia das redes neurais artificiais hoje tem sido enfatizada, destacando
sua capacidade de aquisicdo de conhecimento através da experiéncia e sua ampla
aplicagdo em simulagdo de sistemas ndo lineares, controle de operacdo industrial,
reconhecimento de padrdes, andlise de imagens, automacgdo de processos etc. Por fim,
este capitulo destaca a necessidade de uma compreensao mais profunda desta ferramenta

para explorar o seu potencial.
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CAPITULO 4 - REDE NEURAL ARTIFICIAL

“As formas primitivas de inteligéncia artificial que ja temos
provaram ser muito uteis, mas eu acredito que se o
desenvolvimento de uma inteligéncia artificial completa
acontecer, podera significar o fim da raca humana. Uma vez
que os humanos desenvolvam a inteligéncia artificial, ela
seguira seu proprio caminho e se redesenhara a uma taxa
cada vez maior. Os humanos, limitados pela lenta evolucio
biologica, ndo poderiam competir e seriam substituidos”
(Stephen Hawking , 2014)

4 O MODELO RNA.

Para estabelecer um modelo representativo de um sistema, todas as entradas /
saidas que irdo compor os atributos para a criagdo de um conjunto de dados especifico
para o taper foram obtidas através de diversas alteragdes analiticas das larguras dos 15
segmentos deste taper e a eficiéncia resultante de cada uma destas alteracdes.

Para isso, um programa computacional externo (Modelo Hibrido Fisico-ML) foi
adaptado e submetido a varias entradas de valores entre limites especificos, para obtengdo
de resultados matematicos absolutos(OLIVEIRA DAS MERCES; DOURADO
SISNANDO; RODRIGUEZ ESQUERRE, 2021).

Um grande bloco de dados foi gerado com o tempo de processamento que sao
indicados numa tabela (Etapa 1). Este conjunto de dados ¢ composto 15 entradas ou
variaveis independentes e uma saida (ou varidvel dependente), onde cada linha no banco
de dados representa 1 modelo de treinamento com 15 larguras( 1 por coluna) e uma tnica
saida na ultima coluna. Constituindo assim um uma relacdo 15x1 para cada conjunto
iterativo a ser aplicado a RNA.

Em seguida, dividindo todo o bloco em 2 conjuntos no tamanho de propor¢ao de
70 e 30% para treinamento e validagao, respectivamente, para se obter um equilibrio entre
ter dados suficientes para treinamento e teste conforme subitem 3.4.1, e um bloco gerado
em separado de ser usado como conjunto de teste (Etapa2).

ApoOs uma abstracao inicial, uma possivel arquitetura de uma rede neural artificial
¢ proposta considerando o nimero de entradas, nimero de saidas, tamanho do banco de
dados bem como as fungdes de ativacdo para equilibrio correto das camadas ocultas
(Etapa 3), submetendo a rede neural artificial para um treinamento considerando: numero
de épocas, erro quadratico médio objetivo e desempenho de regressao como critérios de

parada (Etapa 4).
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ApOs sucessivos envios de treinamentos, os objetivos sao avaliados com o
conjunto de validagdao (Etapa 5) e, caso ndo sejam atendidos, o modelo recebe uma nova
configuragdo e ¢ novamente submetido a treinamento e validagdo (Etapa 6). Uma vez
atingidos os objetivos, os testes sdo realizados utilizando um conjunto de dados diferente
dos anteriores para verificar a qualidade dos resultados e sua precisao (Etapa 7).

Seguindo essas etapas, uma RNA foi construida com caracteristicas de entrada,

camadas ocultas e saidas, seguindo o fluxo de trabalho conforme Figura 23 a seguir:

Conjuntode Dados
Gerados para RNA-MLP

Coletar dadosde
Entradae Saida

Conjunto de Conjunto de Conjunto de
Treinamento Validacio Teste

3 MODELAGEM r
T 1

Dimensionando RNA

Definindo Parmetros da RNA

Configura o modelo da RNA( fungbes de
ativagbes e algoritmos de treinamento)

Numero de Entradas( Atributos ) na
camada de entrada.

i Nimero neurBnios nas camadas
|

Inicializa os pesos da RNA ‘

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Uma saida na camada de saida

Treina a rede ( carregando valores
atualizados dos pesos)

Validaco
(Se a performance
€ satisfatdria)

Altera a Arquitetura ou
nimeros de épocas

— Nao

TESTE(estimar deslocamentos do
conjunto de dados de teste e calcular
RMSE, MAE ou MRE do conjunto de
dados de teste)

Figura 23 -Fluxo de Trabalho na Arquitetura da RNA

4.1 Sintese do Modelo

A partir da realizacdo da pesquisa bibliografica a respeito dos dispositivos
passiveis de modelagem e confrontar resultados por outros métodos, foram analisadas
estruturas existentes e seus respectivos resultados, os quais sdo comparados ao longo da

Banda C, conforme mencionado no subitem 2.3 e para diferentes respostas eficiéncigge



acoplamento das estruturas avaliadas. Em seguida, sdo submetidas a um processo de
otimizacao dos pesos atuadores nos neurdnios com base nas respostas dos algoritmos de
otimizag¢do bioinspirados gerando novas modelagens e transportados para os simuladores
e elaborada novas andlises da eficiéncia de cada estrutura modelada.

A primeira etapa neste método consiste em discretizar a geometria do dispositivo
em analise. Para isto, ¢ utilizado o programa computacional GiD. Esta etapa faz parte dos
conjuntos de agdes do pré-processamento.

A Figura 24 mostra um exemplo de um acoplador optico segmentado do tipo
taper montado no GiD, onde se observa a malha discretizada com indicagdo de nos e
elemento geométrico fundamental, que neste caso ¢ triangular. Nestas imagens verificam-
se as posicdes do PML, contornos e planos de incidéncia e do limiar captagdo da poténcia

Optica.

Figura 24- (a)Taper segmentado no GID (b)Malha representativa do Taper segmentado.

O processamento consiste em resolver a equacdo de onda escalar para o campo
magnético no dominio da frequéncia, as condi¢des de contorno e campo magnético
inicial, com o equacionamento final da etapa de processamento resulta em um sistema
linear de equagdes, através do programa computacional FEM2D(RUBIO-MERCEDES et
al., 2009) .Um banco de dados robusto ¢ gerado conforme metodologia indicada no
subitem 2.

Uma vez resolvido este sistema, inicia-se a etapa de pos-processamento. Para isto,
utilizam-se programas computacionais comerciais como 0o MATLAB® e o WOLFRAM
MATHEMATICA ©, indicados no subitem 1.5.2.

O proximo passo ¢ emular uma Rede Neural Artificial designada através de
softwares com capacidade computacional robusta, submeter a treinamento, validacao e
teste, sendo recompensado com um processo de otimizagdo atuante nos kernels das
camadas ocultas até observar os critérios de paradas.

A seguir, com as informagdes estruturadas do novo modelo desejado, um modelo
de RNA ¢ determinado e comparado a um método numérico elaborado a partir do valor

encontrado como saida da rede neural, cuja configuragdo ¢ apresentada na Figura 25. A



arquitetura da RNA ¢ concebida considerando o niimero de entradas (a), nimero de
saidas (1), tamanho do banco de dados, bem como as fungdes de ativagdo para o
equilibrio correto das camadas ocultas.

Ap0s sucessivos ciclos de treinamento, os valores previstos sao avaliados com o
conjunto de validagdo e em caso de divergéncias o modelo ¢ alterado para uma nova
configuragdo e ele € treinado e validado. Uma vez alcangado o critério de parada, definido
no 3.4.4, testes sao realizados usando um conjunto de dados diferente dos anteriores para

verificar a qualidade dos resultados e sua precisao
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Figura 25- Configuragdo das variaveis de entrada e saida para a eficiéncia de acoplamento do conjunto de
comprimento do segmento do guia de onda.

Os resultados obtidos apresentam uma boa concordancia quando comparados com

os dados experimentais.

4.2 Resultados encontrados:

O dispositivo modelado foi mostrado na Figura 8 do subitem 2.3 que apresenta
seus respectivos parametros Opticos e geométricos que sdo as variaveis de entrada ,como
indicada no subitem 1.4.4, e com o uso dos algoritmos desenvolvidos em associagdo com
o FEM-2D, calculou-se os campos ¢ a poténcia das estruturas resultantes. Assim para este
problema calculamos a eficiéncia de acoplamento ou coeficiente de transmissao entre um
CWG direto 2D e um PSW direto 2D através de um cone PSW com comprimento variavel
segmentos, como a variavel dependente , considerada como alvo.

Conforme descrito no subitem 1.4.4, a geometria e o dominio computacional do
PSW usado como base para o afunilamento segmentado apresenta A como o periodo dos
segmentos, @ € o comprimento do segmento com maior indice de refragdo (n;) e w € a
largura do segmento e dos guias de onda continuo. Foi entao considerado um guia de onda

Optico segmentado composto de silicio e silica, com indices de refragdo alternados: 74=



3,476 e n> = 1,444, respectivamente, cuja condi¢des de contorno foram descritas no
subitem 1.6.

Na préxima se¢do, o RNA-MLP (LM e BR) foi elaborado, e suas aplicagdes sao
apresentadas. Posteriormente, descreve-se a estratégia de modelagem usando ML para
prever a eficiéncia de acoplamento entre os guias de onda PSW e CWG, com os atributos
de entrada escolhidos. Por fim, os resultados numéricos obtidos pelas redes neurais MLP
sao mostrados em comparagcdo com os valores encontrados analiticamente pelo FEM,

juntamente com as principais conclusoes.

4.2.1 Diagrama da RNA:

A RNA MLP ¢ composta por camadas de neurdnios: uma camada de entrada,
trés camadas ocultas € uma camada de saida. A estrutura apresentada foi definida com
base na quantidade de entradas e saida desejadas e as camadas ocultas definidas de acordo
com os resultados obtidos a partir da abstracdo inicial, chegando a uma arquitetura
suficientemente simples e com poucos neurdnios capazes de processar o conjunto de
dados obtidos de acordo com a sua natureza nao-linear e complexa.

1. Camada de entrada (15 neurdnios): Isso corresponde as caracteristicas de
entrada do seu modelo. Cada neur6nio na camada de entrada representa uma entrada inica
do seu conjunto de dados e na configuracio do RNA as 15 entradas sdo os valores
absolutos do comprimento em rm de cada um dos 15 segmentos componentes do taper.

2. Primeira camada oculta (18 neuronios): Cada um dos 15 neurénios da camada
de entrada se conecta a todos os 18 neurdnios desta camada. Portanto, havera 15 x 18 =
270 conexodes vindas da camada de entrada para a primeira camada oculta.

3.Segunda camada oculta (27 neurdnios): Cada neur6nio na primeira camada
oculta se conecta a todos os 27 neurdnios na segunda camada oculta. Isso cria 18 x 27 =
486 conexoes.

4. Terceira camada oculta (28 neurdnios): Semelhantemente, cada um dos 27
neurdnios da segunda camada oculta se conectard a todos os 28 neurdnios da terceira
camada oculta, resultando em um total de 27 x 28 = 756 conexoes.

5.Camada de saida (1 neurdnio): Todos os 28 neurdnios da terceira camada
oculta entdo se conectam ao Unico neurdnio na camada de saida, que fornece a saida do
modelo, totalizando 28 conexdes.

Ao todo, 89 nods e 1540 conexdes representadas a seguir:
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Figura 26- RNA - MLP - DIAGRAMA DE TRABALHO. Fonte: Autor.
4.2.2 Softwares Elaborados/Cddigos Utilizados

Ao longo deste trabalho alguns codigos ja foram elencados e este subitem trata
especificamente sobre a RNA desenvolvida.

As etapas a seguir ilustram como foram elaboradas as sequéncias de comandos
para desenvolvimento do codigo final MLP4C.m descrito no APENDICE D:

O Matlab® sendo um ambiente de programacgdo que dentre outras aplicagdes,
possui uma caixa de ferramentas de redes neurais (Neural Network Toolbox), que permite
criar, treinar, testar e simular redes neurais.

E possivel pode usar linhas de comando, m-files ou uma interface grafica
(nntool) para trabalhar com as redes neurais no Matlab®. O cédigo da rede neural
artificial (RNA) foi desenvolvido através dos seguintes passos:

e Foram definidos os padrdes de entrada e saida, que sao os dados que sao
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usados para treinar e testar a rede, armazenados em matrizes, vetores ou
arquivos de texto.

e A definicdo da arquitetura da rede, especificando o nimero de camadas,
o numero de neurdnios, as fungdes de ativagdo, o algoritmo de
treinamento e outros parametros, foi executada com a funcdo
feedforwardnet criando uma rede feedforward,

e A seguir, definiu-se os parametros de treinamento, que sao os valores que
controlam o processo de aprendizado da rede, como o numero de épocas,
o erro final desejado e falhas na validagdo, com a estrutura
net.trainParam.

¢ O treinamento da rede foi feito com funcao train.

e Paratestar a rede a fungdo sim foi usada para simular a rede com os dados

de teste e comparar os resultados com os valores esperados.

4.3 Consolidacao dos resultados

Para o faper designado no item 1.4.4 , o modelo de Rede Neural foi submetido
a uma série de configuracdes as quais podemos separar em duas fases. Na primeira fase
(explanada no item 3.4.3) houve variacdo entre algoritmos de treinamento, na fase II, a
variancia ¢ acerca das fungdes de ativagao por camada conforme indicado na Erro! Fonte

de referéncia nao encontrada..

4.3.1 Fasel— Variacido de Algoritmos de Treinamento

Para prever a resposta da eficiéncia de acoplamento do taper, a RNA
multicamadas ¢ inicialmente construida com os dados de entrada referentes a possiveis
valores de comprimento de cada segmento dentro da faixa descrita. Foram obtidos
modelos de rede neural para o taper mostrado na figura 7, que possui uma solucdo
analitica utilizada para gerar os dados de treinamento. A expressdo que permite a
computacdo do desempenho do acoplamento ¢ dada porn = Pou/ Pin (OLIVEIRA DAS
MERCES; DOURADO SISNANDO; RODRIGUEZ ESQUERRE, 2021; SISNANDO et
al., 2020).0s detalhes da arquitetura do sistema de alto nivel e da estrutura de
componentes descritos na subsecdo 4.1 apresenta a arquitetura de RNA utilizada nesta
fase indicada na Figura 25 .

O modelo geral da RNA-MLP foi submetido a diversos algoritmos de

treinamento baseados na retropropagagdo, porém, entre as métricas utilizadas,7ps



algoritmos LM e BR mostraram o melhor desempenho entre outros, aproveitando a

precisdo de desempenho e o tempo de retorno computacional observado.

4.3.2 Fase I — Resultados das Simulac¢oes

Os dados construtivos do dispositivo foram definidos no item 1.4.4 e as
condig¢des de contorno designadas na Tabela 2 e os dados de treinamento utilizados para
cada varidvel contida no intervalo: a [0,0300um, 0,27um]; Inicialmente, para encontrar a
eficiéncia para o conjunto de entradas, foi criado um conjunto de 282.000 amostras, 70%
foram utilizadas como treinamento e 30% amostras foram utilizadas para validacao e teste
da rede. A rede MLP foi configurada para executar 2000 iteracdes, com as funcgodes de
ativacdo fan-sigmoid , log-sigmoid e lineares e os algoritmos de treinamento foram o
Levenberg — Marquardt e a Regularizacdo Bayesiana.

Os erros médios quadraticos apresentados pelas redes MLP-LM e MLP-BR,
respectivamente. Como observado, o MLP-LM apresenta, nas mesmas condigoes,
resultados muito mais rapidos que o MLP-BR, que permite emular uma forma avancgada
de métodos analiticos para recuperar os mesmos resultados.

A comparagdo entre os resultados obtidos pelas redes neurais e as solugdes
analiticas sdo apresentadas a seguir:

Nos ciclos de treinamento com Lavenberg-Macquardt, a melhor performance ¢

demonstrada na Figura 28 com o indice de regressao igual 1 demonstrada na Figura 27

Melhor Performance do Treino em 9.9513¢-08 na Epoca 241
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Figura 28-RNA-MLP -LM - PERFORMANCE Figura 27 - RNA-MLP -LM - REGRESSAO
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J& nos ciclos de treinamento com Regularizacdo Bayesiana, a melhor

performance ¢ demonstrada na Figura 29 com indice de regressao igual a 1 demonstrada

na Figura 30.

Melhor Performance de Treino em 8.9308¢-08 na Epoca 73 10 v T T
1* 09
B 2~ o8
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=] g9< o7
- <E
@
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& ® { .
6 o8 o P
= o2 o MLPLM e I
g % %
= 0 w054 r
© 04 r T T r T
04 ) ) ) 04 05 06 07 08 09 10
0 10 20 30 40 50 60 70 Eficiéncia de Acoplamento (Solugao Numérica)
73 Epocas
Figura 29 - RNA-MLP -BR - PERFORMANCE Figura 30 - RNA-MLP -BR - REGRESSAO

Todas as simulag¢des foram realizadas usando um computador com processador

nucleo 17-9750H, relogio de 2,60 GHz e RAM DDR3 de 16 GB, 1,333 MHz, sistema

operacional Windows 10 Home Single. As redes foram implementadas na Matlab®. A

tabela 1 mostra um resumo da resposta computacional que mostra os resultados desta

comparacao, sob mesmas condigdes.

Algoritmo Epoca MSE TIME Regressdo

(hh:mm:ss)
Levenberg-Marquardt 73 8,9x107 00:24:30 1
Regularizag¢do bayesiana 471 9,75x108 02:21:11

Tabela 6- Comparacio Unica LM X BR treinamento

4.3.3 Fase Il — Variacao de Funcdes de Ativacio por camada.

Nesta fase do trabalho optou-se por efetuar simulagdes categorizadas por analise

combinatoria com um arranjo com repeti¢ao (Ar) de forma que Z € o conjunto do nimero

de camadas da RNA (r) exceto a camada de saida que se mantém inalterada , conforme

explanado no item 3.4.3, e que assumem os possiveis valores distintos (n) de fungdes de

ativagdo : purelin, logsig e tansig. :
Z ={L1,L2,L3,L4}
n=23
r=4
Obtendo-se :

A, = (n,r) =n"que resulta : A(3,4) =3* =81
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As 81 possibilidades estdo relacionadas no APENDICE C:.

Em relagdo a métrica de comparagdo do erro em relacdo aos valores alvos, o
grafico da Erro! Fonte de referéncia nao encontrada. a seguir denota que, a excecao
do arranjo puramente linear, a média quadratica do erro ¢ melhor em 98,76% das
simula¢des efetuadas com valores menores que 107 .
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Arranjo de Fungdes de Ativagio por Camada
Figura 31- Arranjo de Fungoes de Ativagcdo vs. MSE

Quanto a performance desempenhada em funcao da condicao de parada referente
aos ciclos de treinamento ou época, 92,59% alcangaram a Regressao de 100% sem atingir
o numero maximo de épocas estipuladas, 90,12% atingiram R =1 em menos de 50% do
limite do critério de parada definidos para épocas, e 81,48% performaram em menos de

500 épocas, como observado no grafico da Figura 32 a seguir:
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Figura 32 - Arranjo de Fun¢des de Ativacdo vs Niimeros de Epocas
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Ainda sobre a capacidade de generalizacdo do modelo trabalhado, a regressao de
100% foi atingida em 98,76%, e representando graficamente na Figura 33, verifica-se a
sutil diferenga apresentada no modelo onde a fun¢do de ativacdo puramente linear foi

aplicada a regressdo ¢ observada em 75,9%.

Soma de R

Arranjo das Fungdes de Ativagao x Regressao Alcangada

02 mTotal

Arranjo de Fungbes de Ativacéo por Camada .Y

Figura 33 - Arranjo de Fungoes de Ativacdo vs Regressdo.

O tempo de producdo dos resultados para cada modelo ajustado pode ser
visualizado na Figura 34 a seguir. O tempo de processamento manteve-se dentro do
limiar encontrado na FASE I em 56,79% , e 1,24% nao performa dentro dos critérios de

parada designados, como demonstrado.

Tempo Decorrido(s)

Arranjo de Fungdes de Ativagao x Tempo Decorrido
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Figura 34 - Arranjo de Fungoes de Ativagdo vs. Tempo Decorrido

Dentre este rol de possibilidades, foram escolhidos para consideracdes sobre os
resultados alcangados os 5 arranjos melhores classificados quanto ao tempo decorrido,
namero de épocas e regressao abaixo de 100% para demonstrar que o modelo possibilitou
o uso de uma grande variagdao de funcdes de ativacao atingindo a mesma qualidade ¢ a

escolha da configuragao mais rapida que justifica a substituicdo dos calculos numéri§Ps



diretamente pelo modelo escolhido além da integragdo em softwares de simulacao com
menor custo operacional.

Para todos os processos o conjunto de treinamento, validagdo e teste, foram
definidos em 2 conjuntos com tamanhos de 70% e 30% para o treinamento e validacao,
respectivamente, outro conjunto separado para ser usado como um conjunto de testes.

Dentre os principais resultados destacaram-se os que obtiveram melhor

desempenho na busca pelo indice de regressao de 100%.

4.3.4 Fase II — Resultado das Simulac¢oes

Com os dados construtivos do dispositivo foram definidos no item 1.4.4 e as
condi¢des de contorno designadas na tabela 3 e os dados de treinamento utilizados para
cada variavel contida no intervalo: a [0,0300um, 0,27um].

Para encontrar a eficiéncia para o conjunto de insumos, foi criado um conjunto
de 282.000 amostras, 70% foram utilizadas como treinamento e¢ 30% amostras foram
utilizadas para validagao e teste da rede. Outro conjunto de dados foram produzidos para
avaliar a capacidade de generalizacao do modelo.

Dos destaques anteriormente mencionados, consolidamos nas tabelas 8,9,10 el 1
a seguir, os arranjos, configuragdes e parametros sob vieses de tempo de resposta, ciclos
de iteragao e melhor resultado de erro quadratico médio.

a. Quanto ao Tempo decorrido:

Os principais arranjos da RNA com o menor tempo de treinamento e simulacao
decorridos retrata a robustez do modelo de 4 camadas com uma alta capacidade de
permissibilidade em combinag¢des, mesmo com uma abstra¢do inicial que ignora uma
relacdo ordindria, apds algumas substituicdes a agilidade do modelo seria verificada. O

grafico da Figura 35 mostra a relagao entre os arranjos destacados e o tempo de execugao.

Neurdnios | Arranjo 15 18 27 28 1 Tempo
Camadas Entrada | Oculta 1 | Oculta 2 | Oculta 3 | Saida Decorrido
1 tansig | purelin | tansig logsig | purelin | Ohl4min9,6s
2 tansig tansig tansig logsig | purelin | Ohl5minOs
Funcdes de - - - ; 5 ;
Ativacio 3 logsig logsig tansig logsig | purelin | Ohl5min31,8s
¢ 4 tansig tansig logsig logsig | purelin | 0h26min39,6s
5 tansig | purelin | tansig tansig | purelin | 0h3Imin28s

Tabela 7 - Sele¢do de Arranjos quanto ao tempo decorrido.
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Figura 35- Tempo de execugdo para arranjos da tabela 8

No arranjo 1 da Tabela 7, as camadas de entrada[15] e ocultas [18-27-28] sao

ativadas através das func¢des de ativagdo indicadas e apresenta uma regressao de 100%

conforme Figura 36 a seguir, tanto para treino, validagao e testes. A melhor performance

¢ obtida na época indicada na Figura 37 e sem falhas de verificacdo durante a validacao,

conforme Figura 38.
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Figura 36-Resultados do Treinamento, Validagdo e Testes - Arranjo 1 da tabela 8.
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Figura 37 - Performance - Arranjo 1 da Tabela 8 Figura 38- Falha na Validagdo do Arranjo 1 da tabela 8.

No arranjo 2 da Tabela 7, as camadas de entrada e as ocultas [18-27-28] sdo
ativadas através das fungdes de ativagdo indicadas e apresenta uma regressao de 100%
conforme Figura 39 a seguir, tanto para treino, validagado e testes. A melhor performance

¢ obtida na época indicada na Figura 41 e sem falhas na validacao, conforme Figura 40
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Figura 39 -Resultados do Treinamento, Validagdo e Testes - Arranjo 2 da tabela §.
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Erro Médio Quadritico (mse)
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Figura 40- Falha na Validagdo do Arranjo 2 da Tabela 8

Ja no arranjo 3 da Tabela 7, as camadas de entrada e as ocultas sdo ativadas

através das fungdes de ativacdo indicadas e apresenta uma regressio de 100% no

treinamento ¢ no teste, vide Figura 42 , porém na validagdo foi observada uma

intercorréncia na época 50, dentro do limiar estabelecido na condi¢do de parada no

conforme a seguir, tanto para treino, validagado e testes. Haverd uma discrepancia entre a

melhor performance do treino contra validagao obtida na época indicada na Figura 43 e

a falha de validagdo indicada na Figura 44.
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Mean Squared Error (mse)
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Figura 44-Falh Validagdo do Arranjo 3 da tabela 8.
Figura 43- Performance do Arranjo 3 da Tabela 8 eura aitana pataacao do Arranjo 3 da tabeid

No arranjo 4 da Tabela 7, as camadas de entrada e as intermediarias sdo ativadas
através das funcdes de ativagdo indicadas e apresenta uma regressao de 100% conforme
Figura 45 a seguir, tanto para treino, validagdo e testes. A melhor performance ¢ obtida
na ¢época indicada na Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. e sem falhas de

verificacao durante a validagdo, conforme Figura 47.
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Figura 45-Resultados do Treinamento, Validagdo e Testes - Arranjo 4 da tabela 8.
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Figura 46 -Performance do Arranjo 4 da tabela 8. Figura 47-Falha na Validagdo do Arranjo 4 da tabela §.

Para o arranjo 5 da Tabela 7, as camadas de entrada e as ocultas sdo ativadas
através das funcdes de ativagdo indicadas e apresenta uma regressao de 100% conforme
Figura 48 a seguir, tanto para treino, validagao e testes. A melhor performance ¢ obtida
na época indicada na Figura 49 e sem falhas de verificagdao durante a validacao, conforme

Figura 50.
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Figura 48- Resultados do Treinamento, Validagdo e Testes - Arranjo 5 da tabela §.
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Erro Quadratico Medio (mse)

Melhor Performance ¢ 9.066e-08 na época 77

Train
Validation
Test

102

- Best

-
10 !‘

108 s " " s
40 50 60 70
77 Epocas

0 10 20 30

Figura 49 -Performance do Arranjo 5 da tabela 8

b. Quanto as Epocas alcangadas:

Gradient = 0.00010021, at epoch 77

gradient

Mu = 10-07, at epoch 77

)
| \

Validation Checks = 0, at epoch 77

val fai

30 50 60 70

40
77 Epochs

Figura 50 - Performance do Arranjo 5 da tabela 8

As iteracdes ciclicas sdo dependentes direta e condicionalmente do recurso

computacional além das caracteristicas intrinsecas a uma rede neural artificial tais como

numero de neurdnios, camadas ocultas e tipo de aprendizados.

Neste trabalho pode-se relacionar o tempo com as €pocas € em alguns casos o

menor tempo de processamento decorrido equivale a0 menor nimero de épocas.

Observa-se através da Tabela 8 a equivaléncia com a Tabela 7, em que os

arranjos com menor tempo decorrido sdo também os arranjos com menos épocas

dispensadas.

Na Figura 51,estdo dispostas os arranjos cujo resultados foram os melhores em

relacdo ao critério de parada que foi atingir o erro quadratico médio inferior a 107

Neurdnios | Arranjo |15 18 27 28 1 ,
- Epocas [R
Camadas Entrada |Oculta 1 |Oculta 2 |Oculta 3 |Saida
1 tansig purelin | tansig logsig purelin |32 1
2 logsig logsig tansig logsig purelin |37 1
Fungdes de - ; ; ; -
AR 3 tansig tansig tansig logsig purelin |37 1
Ativagdo - - - -
4 tansig tansig logsig logsig purelin |60 1
5 tansig purelin | tansig tansig purelin |77 1

Tabela 8 - Selecdo de Arranjos quanto ao numero de épocas.
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Arranjos de Fun¢Bes de Ativagao

20

Epocas

Epocas

40

Arranjo 1 I 32

Arranjo 2 NG 37

Arranjo 3 NN 37

60

80

Arranjo 4 I <o

Arranjo 5 | IEEEE——— 77

Figura 51 - Os 5 arranjos com menos épocas a atingir ao critério de parada.

c. Quanto ao menor erro médio quadratico.

100

Outra forma de verificar a robustez do modelo ¢ verificar o qudo ele se separa

dos valores reais € o quanto ele consegue restringir a sua previsibilidade de erro para que

este ndo impacte na predi¢ao final.

Uma das métricas, o mse, foi menor nos 5 arranjos a seguir, o arranjo de nimero

5, conforme Figura 52.

Neur6nios Arranjo 15 18 27 28 1 MSE  |R tempo
Camadas Entrada | Oculta 1 | Oculta 2| Oculta 3| Saida decorrido
1 tansig | logsig | logsig | logsig |purelin|8,33E-08 | 1 | 0h43min49,2s
~ 2 tansig | tansig | tansig | logsig |purelin|8,35E-08| 1| Ohl5min0s
Fxrtlfv (:;Sglge 3 logsig | logsig | tansig | logsig |purelin|8,49E-08 |1 |Ohl15min31,8s
4 tansig | purelin | tansig | logsig |purelin|8,77E-08 | 1 | Oh14min9,6s
5 logsig | tansig | tansig | purelin | purelin|9,82E-08 | 1 | Oh57min36s
Tabela 9 - Sele¢ao de Arranjo quanto ao menor MSE calculado.
MSE vs. Arranjos RNA
Arranjo 1 Arranjo 2 Arranjo 3 Arranjo 4 Arranjo 5

7,80E-08
8,00E-08
8,20E-08
8,40E-08

8,60E-08

Erro Médio Quadratico

8,80E-08
9,00E-08
9,20E-08

9,40E-08

Arranjos das Fungdes de Ativacdp da Tabela 10

Figura 52- Os 5 melhores resultados dos Arranjos quanto a MSE
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Também observa-se as equivaléncias dos arranjos entre a Tabela 7 e a Tabela 8
e a Tabela 9. Porém os arranjos 1 e 5 da Tabela 9 ndo aparecem nas tabelas anteriores os
quais se distanciam dos demais pelo tempo de execugdo decorrido. Estes 2 arranjos
apresentaram os resultados satisfatorios a seguir.

No arranjo 1 da Tabela 9, as camadas de entrada e as ocultas [15-18-27-28] sdo ativadas através das
fungoes de ativagado indicadas e apresenta uma regressdo de 100% conforme a Figura 53

seguir, tanto para treino, validagao e testes. A melhor performance ¢ obtida na
¢poca indicada na Figura 54 e sem falhas de verificagdo durante a validagdo, conforme

Figura 55.
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Figura 53 - Resultados do Treinamento, Validagdo e Testes - Arranjo 1 da tabela 10.

90



Gradient = 0.00410384, at epoch 81
T T T

Melhor Performance é 9.0729¢-08 na epoca 81
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Figura 54- Performance do Arranjo lda tabela 10  Figura 55 - Falha na Validacdo do Arranjo I da tabela 10

Por ultimo , arranjo 5 da Tabela 9, as camadas de entrada e as intermedidrias sdo
ativadas através das combinacdo de 3 funcdes indicadas e apresenta regressdo de 100%
tanto no treinamento quanto na validag¢do, mas foi garantida a menor taxa de erro entre
todas as arquiteturas conforme Figura 56 a seguir. A melhor performance ¢ obtida na
¢poca indicada na Figura 58 e sem falhas de verificacdo durante a validac¢ao, conforme

Figura 57.
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Figura 56-Resultados do Treinamento, Validagdo e Testes - Arranjo 5 da tabela 10.
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Erro Quadritico Médio (mse)
=

Melhor performance é 9.1911e-08 na época 85
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Figura 58 — Performance do Arranjo 5 da tabela 10
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Figura 57- Falha na Validagdo do Arranjo 5 da
Tabela 10

d. Quanto Regressdo abaixo de 100%:

Na selecdo dos arranjos na Tabela 10 observa-se os critérios de parada foram

acionados antes de que a rede convergisse para um modelo cuja regressao atingisse o

desejado, porém a tendéncia faria atender caso as condigdes de parada fossem

readequadas.
Neuro6niog 15 18 27 28 1 MSE Epoca R 11:](5)1\T/[1[;€
Camadas | Entrada | Oculta 1 | Oculta 2 | Oculta 3 | Saida

purelin | purelin | purelin logsig |purelin| 1.62E-07 | 2000 |0.99999 | 8h36.73min
Fungdes | purelin | purelin | purelin | tansig |purelin| 5.46E-07 | 2000 | 0.99998 | 9h24.92min
de purelin tansig | purelin | purelin |purelin| 2.13E-06 | 2000 |0.99991| 9h8.41min
Ativagdo tansig | purelin | purelin | purelin |purelin| 7.29E-06 | 2000 |0.99968 | 9h22.95min
logsig | purelin | purelin | purelin |purelin| 9.38E-06 | 2000 [0.99959 | 9h10.26min

Tabela 10 - Selegcdo de Arranjo quanto a Regressdo abaixo de 100%

Como resultado da pesquisa, varios resultados significativos de teste foram

obtidos e resumidos para os valores médios de erro MSE (Erro Quadratico Médio),

referente aos modelos de RNA atualizados com as variagdes de funcgdes de ativagao,

destacando se os arranjos quanto ao tempo decorrido, quanto as épocas alcancadas e

quanto ao menor média de erro quadratico obtido.
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4.4 Conclusao do capitulo

Algoritmos baseados em redes MLP-LM e MLP-BR foram implementados para
modelar tapers segmentados subdivididos em 15 segmentos (variaveis de entrada) para
obter a maxima eficiéncia de acoplamento. Foi feita uma comparacao entre os resultados
obtidos com as redes neurais MLP (LM e BR) e os dados numéricos da eficiéncia de
acoplamento dos fapers, apresentando excelentes resultados com erros menores que 10-
7, com esfor¢co computacional reduzido e muito mais simples do que o métodos numéricos
comumente utilizados (como o FEM), mostrando conformidade com os resultados
obtidos com outros Métodos.

As principais vantagens de um modelo baseado em RNA sdo simplicidade,
redugdo de tempo e esfor¢o computacional, e sua aplicacdo em problemas de sintese.

Pode-se concluir que para a analise do taper segmentado dividido em 15 partes,
ambas as redes, MLP-LM e O MLP-BR pode ser aplicado como uma ferramenta eficiente.
Os resultados obtidos pelo MLP-LM foram ligeiramente melhores do que aqueles obtido
pela rede MLP-BR e com redugdo do esfor¢o computacional.

Os dispositivos utilizados em acoplamento de guias de onda j& possuem
habilidades e conhecimentos avangados sobre manufatura e comercializagdo projetados
através de softwares simuladores (TAYLOR; TANEV, 2007) que requisitam
conhecimentos complexos para calculos de matematica aplicada e conhecimento robusto
em areas especificas da Fisica, Engenharia e Computagao.

Com o avango das técnicas de processamento de informacdes baseadas em
comportamentos da natureza ¢ do aprofundamento do estudo neuromorfico, as redes
neurais artificiais promovem um modo de desenvolvimento de solugdes complexas com
base no aprendizado de maquina que trata os processos computacionais e de
conhecimento como parte integrante de um processador capaz de sintetizar todo o sistema
num modelo com uma boa resposta aos estimulos apreciados. (MONROE, 2014).

Como atualmente , estudos trouxeram modelos de RNA que representam com
sucesso dispositivos opticos voltados para o guiamento da luz (RUBIO-MERCEDES et
al., 2009),(MERCES et al. 2021) , e anélises das modificagdes estruturais para apresentar
respostas desejadas também sao demonstradas através da simplificagdo mimetizada por
heuristicas sinapticas e aprimorada com novas técnicas que balizardo o comportamento
dos neurdnios ou dos filtros associados (kernels) no momento das escolhas de qual

solucdo melhor corresponde ao modelo referenciado (CHUGH et al., 2019) e
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(KUDYSHEYV et al., 2020) , o tema estudado além de grande interesse, estd em equidade
temporal com pesquisas desenvolvidas com abrangéncia global, tem potencial para
apresentar resultados originais para divulga¢do em revistas especializadas, podendo
contribuir para o estudo e trabalhos colaborativos com outras entidades de pesquisa.

O capitulo versa sobre a utilizagdo de redes neurais artificiais (RNA) para
otimizar pardmetros de resposta Unica ou multi-resposta em nanoestruturas de
dispositivos opticos. O estudo utiliza modelos baseados em MLP  (Perceptron
Multicamadas) e algoritmos de treinamento como Levenberg-Marquardt € Bayesian
Regularization.

O processo de treinamento da RNA consiste em dividir um grande bloco de
dados em dois conjuntos, um para treinamento e validagao e outro para teste. A RNA ¢
submetida a sucessivos treinamentos até que os objetivos sejam atingidos e os testes sejam
realizados para verificar a qualidade dos resultados e sua precisdo.

Os resultados obtidos com a utilizagdio da RNA em diferentes arranjos e
configuragdes ¢ demonstrado. Além disso, o capitulo destaca a importancia da abstracao
inicial na construcdo da RNA e a necessidade de avaliar a capacidade de generalizacao

do modelo.
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5

CAPITULO 5 - CONCLUSOES

CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho de vanguarda desdobra-se em uma gama diversificada de
possibilidades, incrementando os limites convencionais no campo dos dispositivos
fotonicos. Essa abordagem simplificada em linguagem de alto nivel permite que até
mesmo individuos com conhecimento basico possam se envolver no processo de
projecao, analise e desenvolvimento de dispositivos fotdnicos, impulsionando assim a
inovacao e a criatividade em diversas esferas tecnoldgicas.

Por fim, apresento as contribuicoes deste trabalho e proponho algumas
possibilidades para projetos futuros que possam estender ou complementar esta

dissertagao.

5.1 Contribuicoes

A pesquisa em redes neurais artificiais, fundamentada em principios de teoria de
aproximacao de funcdes e andlise numérica, leva a descobertas importantes de analise e
sintese que sdo essenciais para a aplicacdo dessas estruturas conexionistas a uma
variedade de problemas nao-lineares, aqui destacado no campo da fotonica em

dispositivos dielétricos.

A arquitetura de rede neural conhecida como perceptron de multiplas camadas
(MLP, do inglés multilayer perceptron), usada para treinamento supervisionado, foi
examinada e aplicada neste trabalho de maneira aprofundada, resultando em:

* em estratégias voltadas ao treinamento das arquiteturas MLP- adequando as
arquiteturas experimentalmente as modifica¢des das func¢des de ativagdo mais comuns;

* no estudo dos fundamentos no projeto de algoritmos de treinamento eficientes
para redes do tipo MLP;

* na compreensdao dos méritos dos métodos computacionais convencionais

aplicados em um guia dielétrico diante das possibilidades de simplificagdo permitida pelo
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uso das redes neurais artificiais. ;

* na implementacdo de uma grande variedade de métodos de treinamento das
RNAs na analise do custo computacional frente aos métodos numéricos convencionais

* no estudo da capacidade de generalizacio dos modelos de redes neurais
resultantes;

* na comparac¢do de desempenho de diferentes algoritmos de treinamento quando
aplicados a varios problemas classicos e de natureza distinta;

* no estudo de estratégias de determinagdo da dimensdo das arquiteturas
empregadas;

Este trabalho foi finalizado com estudos sobre as respostas obtidas diante das
variantes das arquiteturas neurais e fungdes de ativacdes tipicas. O método de distribui¢ao
combinatorio das funcgdes entre as camadas resultaram em modelos adequados capazes
de generalizacao dos resultados independente do arranjo , € como previsto, redes com
fungdes de ativagdes puramente lineares ou sequencialmente similares ndo se adequam
ao aprendizado para a natureza dos dados trabalhados.

Os resultados deste estudo se destacam por sua fundamentacdo teodrica e por sua
conexdao com outros campos de pesquisa e pratica cientifica ja consolidados. Isso ¢é
particularmente verdadeiro em relagdo aos aspectos ligados as ferramentas mais
avangadas e flexiveis utilizadas nesses campos. Tais caracteristicas sao justificadas pela
natureza interdisciplinar das redes neurais artificiais, pela sofisticagdo que define todas as
contribui¢des relacionadas ao campo e por sua propensdo inerente para lidar com

problemas de alta complexidade.

5.2 Extensoes

Hé4 uma variedade de topicos ligados ao tema desta pesquisa que podem ser
explorados com base nos resultados apresentados nesta dissertacdo. Alguns deles
incluem:

- Pesquisas sobre a habilidade de generalizacdo das redes, utilizando a teoria de
regularizagdo e comparando com os resultados obtidos através de procedimentos de
validacao cruzada;

- Promover a inclusdo de novos parametros como variaveis de entrada que alterem

caracteristicas notaveis dos dispositivos e consequentemente suas propriedades e
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eficiéncia.

- Comparagao de desempenho (incluindo a complexidade computacional do
processo de busca) de diferentes métodos de aprendizado.

- Uso de estratégias que nao empregam diferenciacdo, como algoritmos genéticos
(AQG) e simulated annealing (SA), na determinagao de arquiteturas e pesos ideais da rede;

- Avaliacdo de desempenho de outros tipos de funcdo de ativagdo para os
neurdnios das redes do tipo MLP, por exemplo, extraidos de um conjunto de fungdes
candidatas;

- Anélise mais aprofundada do efeito bias/variancia;

- Estudo de técnicas eficazes para a divisao do conjunto amostral, em treinamento,
validacdo e teste, assegurando uma maior capacidade de generalizacdo da rede treinada;

- Implementagdo computacional em arquiteturas paralelas dos métodos de
segunda ordem;

- Estudo de métodos construtivos de modelos em simuladores realistas voltados a
manufatura e producao;

- Desenvolver uma ferramenta computacional acessivel e de facil utilizacao, a fim
de democratizar o acesso a uma tecnologia anteriormente restrita a especialistas, através
de um software de codigo aberto e com processamento em nuvem.

Além disso, os modelos desenvolvidos aqui podem ser usados para o projeto de
acopladores de guia de onda considerando diferentes materiais, nimero de segdes,
variacao do periodo e simulagdes 3D.

E ao destacar o baixo custo de producdo e a eficiéncia excepcional na transmissao
de poténcia Optica em bandas largas, esse avancgo tecnoldgico promete revolucionar o
panorama das telecomunicacdes, abrindo caminho para novas aplicacdes e solucdes em
conectividade.

A capacidade desses dispositivos de operar em banda larga os torna especialmente
adequados para enfrentar os desafios emergentes de comunicacao e transmissao de dados
em alta velocidade, contribuindo assim para a constru¢do de uma infraestrutura
tecnologica mais robusta e resiliente.

Ainda sob este aspecto, a integracao de técnicas de modelagem baseadas em
Inteligéncia Artificial marca um salto significativo em direcdo a automacgao e otimizacao

dos processos computacionais. Ao simplificar a concepcdo e a implementacdo de
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dispositivos Opticos fotonicos tridimensionais, essas técnicas abrem caminho para a
criagdo de solugdes personalizadas e adaptaveis, perfeitamente alinhadas com as
demandas especificas de cada contexto de aplicagcdo. A capacidade de integrar-se com
softwares de codigo aberto fortalece ainda mais a escalabilidade e a flexibilidade dessas
solucdes, estimulando a colaboragdo e a participacdo da comunidade global de

desenvolvedores e inovadores.
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5.3 SUPORTE ACADEMICO

A pesquisa deste trabalho foi realizada na infraestrutura do Laboratorio de
Telecomunicagdes (LABTEL) da escola Politécnica da Universidade Federal da Bahia
— UFBA, onde estao disponibilizados softwares usados para as simulagdes incluindo:
Matlab®, e suites de edicdo da Microsoft € OpenSource tais como o LaTeX e
Jupyter(EXECUTABLE BOOKS COMMUNITY, 2021), bem como toda a estrutura de
computadores.

Além destes, o recurso computacional mais utilizado foi o notebook pessoal
marca Dell modelo G5 17 que possui um processador Intel Core 17 de nona geragdo, com
seis nucleos, 12 threads e frequéncia de até 4.5 GHz, para processamento e multitarefa.
Possui também 16 GB de memodria RAM DDR4, que permite rodar varios aplicativos
simultaneamente sem perda de desempenho, e um SSD de 512 GB NVMe, que oferece
uma alta velocidade de leitura e gravacao de dados.

O resultado deste trabalho respalda o desenvolvimento de estruturas fotonicas
que apresentem boas caracteristicas de eficiéncia com custo operacional reduzido e que
tenham possibilidade de aplicagdo em larga escala industrial, abrindo novas perspectivas

para o avango da fotonica e suas tecnologias associadas.
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APENDICES:

APENDICE A:
CODIGOS

Intercepcdo em C — Matlab®

valFitnessFfinal (ifitness3)=Eff;
Eff aux = [Eff aux; Eff];

% exportar w para um arquivo unico

dlmwrite ('ws.bat',qgp_aux, '-append');

[-)

% exportar eff2 para um arquivo unico

dlmwrite('eff2.bat',Eff aux,'-append');

-3

% concatenar w e eff2 para um arquivo unico

dlmwrite ('bdwe.bat', [qp_aux Eff aux], '-append'):

disp ("PARA ANALISE =")
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APENDICE B:
CODIGOS

Estatisticas dos atributos — Python

import pandas as pd

import numpy as np

import glob

from sklearn.model_selection import train_test_split

df = pd.read_csv(r'C:\TAPERSgeradoresc\BDAIS\1.55\bdwspais.bat’ , header = None)
#df

XY = df
#XY

#Definido inputs e outputs X, sGo as colunas de @ a 14 e y a coluna 16
X = df.drop([14],axis=1)
y = df[16]

# Dividindo o conjunto em 6@% treinamento e 48% teste
X_train, X _test, y_train, y test = train_test_split( X,y,test_size=0.4, random_state = 42)

#Dividindo o segundo conjunto em 56% validacdo e 50 % teste
X _val, X_test, y_val, y_test = train_test_split(X_test, y_test, test size=6.5, random_state = 42)

#confirmando que o somatorio € 106% - AQUI 68% TREINO, 20% VALIDACAO E 20% TESTE
for dataset in [y_train, y val, y test]:
print(round(len(df) / len(y), 2))

X _train.to_csv(r'C:\TAPER\SPLIT\train_input.csv', index=False)
#X_train

X_val.to_csv(r'C:\TAPER\SPLIT\val_input.csv', index=False)
#X_val

X_test.to_csv(r'C:\TAPER\SPLIT\test_input.csv', index=False)
#X_test

y_train.to_csv(r'C:\TAPER\SPLIT\train_output.csv', index=False)
#y_train

y_val.to_csv(r'C:\TAPER\SPLIT\val_output.csv', index=False)
#y val

y_test.to_csv(r'C:\TAPER\SPLIT\test output.csv', index=False)
#y_test

minimotreino = X_train.min(axis=8)
#minimotreino

maximotreino = X_train.max(axis=8)
#maximotreino

MINMAXTREINO = minimotreino.compare(maximotreino)
#MINMAXTREINO

#X_val

maximoval = X_val.max(axis=8)
#maximoval

minimoval = X_val.min(axis=8)
#minimoval
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MINMAXVAL= minimoval.compare(maximoval)
#MINMAXVAL

#X_test

maximotest = X_test.max(axis=8)
#maximotest

minimotest= X_test.min(axis=@)
#minimotest

MINMAXTESTE = minimotest.compare(maximotest)

H#MINMAXTESTE
dftreinc = X_train.merge(y_train,how = 'left', left_index = True, right_index = True)
#dftreino

dfval = X _val.merge(y_val,how = 'left', left_index = True, right_index = True)
#dfval

dftest = X_test.merge(y_test,how = "left', left_index = True, right_index = True)
#dftest

dfcomparal = MINMAXTREINO.merge(MINMAXVAL,how = ‘left', left_index = True, right_index
#dfcomparal

dfcompara2 = dfcomparal.merge(MINMAXTESTE,how = 'left', left_index = True, right_index

True)

True)

dfcompara2.rename(columns={'self_x':'Treinomin', 'other_x':"Treinomax','self y':'Valmin', 'other_y':'Valma

dftreinc.to_csv(r'C:\TAPER\SPLIT\treino.csv', index=False,header = None)
dfval.to_csv(r'C:\TAPER\SPLIT\val.csv', index=False,header = None)
dftest.to_csv(r'C:\TAPER\SPLIT\test.csv', index=False,header = None)
dfcompara2.to_csv(r'C:\TAPER\SPLIT\MINMAX.csv', index=False)

#XY
#X
#y

# salvar resultado com .csv retirando o cabegalho e o indice
XY.to_csv(r'C:\TAPER\resultado.csv', index = False, header = False)

XYstats = XY.describe()
XYstats.to_csv(r'C:\TAPER\resultadostats.csv', index = True, header = True)

XYstats.to_excel(r'C:\TAPER\resultadostats.xlsx', index=True)
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APENDICE C:
TABELA DE PARAMETROS DE TREINAMENTO DA RNA - Fungdes De Ativagio Por Camada — Parametros Alcancados.

logsig logsig logsig logsig purelin 1.09E-07 177 | lhImin52.2s
logsig logsig logsig tansig purelin 1.67E-07 210 | 0h57min42.6s
logsig logsig logsig purelin purelin 1.05E-07 308 | 1h28min[0.2s
logsig logsig tansig logsig purelin 1.36E-07 96 | 0h27min|2s
logsig logsig tansig tansig purelin 1.08E-07 186 | 0h39min| 2s
logsig logsig tansig purelin purelin 1.09E-07 466 | 2h23min|9.8s
logsig logsig purelin logsig purelin 1.13E-07 318 | Ih26min54s
logsig logsig pureiin tansig purelin i.3E-07 292 i ih22Zmin42s
logsig logsig purelin purelin purelin 1.07E-07 417 | 2h4min47.4s
logsig tansig logsig logsig purelin 1.24E-07 163 | Oh44min58.2s
logsig tansig logsig tansig purelin 1.09E-07 167 | 0h46min3s
logsig tansig logsig purelin purelin 1.05E-07 325 | 1h37min33.6s
logsig tansig tansig logsig purelin 1.83E-07 106 | Oh30min| | .4s
logsig tansig tansig tansig purelin 1.29E-07 142 | 0h40min24s
logsig tansig tansig purelin purelin 1.07E-07 110 | Oh19min7.2s
logsig tansig purelin logsig purelin 9.24E-08 137 | 0h38min57s
logsig tansig purelin tansig purelin 1.29E-07 201 | Oh56min46.8s
logsig tansig purelin purelin purelin 125E-07 818 ! 3h47mind.2s
logsig purelin logsig logsig purelin 1.08E-07 258 | Ih12min48.6s
logsig purelin logsig tansig purelin 1.16E-07 244 | 1h8min36.6s
logsig purelin logsig purelin purelin 1.08E-07 404 | 1h58min54s
logsig purelin tansig logsig purelin 1.03E-07 121 | Oh41min24.6s
logsig purelin tansig tansig purelin 1.01E-07 276 | 1h26min34.8s
logsig purelin tansig purelin purelin 1.06E-07 609 | 2h55min40.2s
logsig purelin purelin logsig purelin 1.19E-07 583 | 2h45min52.2s
logsig purelin purelin tansig purelin 1.15E-07 1035 | 4h54min58.2s

Tabela 11-TABELA DE PARAMETROS DE TREINAMENTO DA RNA



tansig

tansig
tansig
tansig
tansig
tansig
tansig
tansig
tansig
tansig
tansig
tansig
tansig

tansig
tansig
tansig
tansig
tansig
tansig
tansig
tansig
tansig
tansig
tansig
tansig
tansig
tansig
purelin

purelin

logsig
logsig
logsig
logsig
logsig
logsig
logsig
logsig
logsig
tansig
tansig
tansig
tansig
tansig
tansig
tansig
tansig
tansig
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
logsig
logsig

logsig
logsig
logsig
tansig
tansig
tansig
purelin
purelin
purelin
logsig
logsig
logsig
tansig
tansig
tansig
purelin
purelin
purelin
logsig
logsig
logsig
tansig
tansig
tansig
purelin
purelin
purelin
logsig
logsig

logsig
tansig
purelin
logsig
tansig
purelin
logsig
tansig
purelin
logsig
tansig
purelin
logsig
tansig
purelin
logsig
tansig
purelin
logsig
tansig
purelin
logsig
tansig
purelin
logsig
tansig
purelin
logsig

tansig

purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin

purelin

8.33E-08
|.2E-07
I.13E-07
|.5E-07
| .44E-07
1.07E-07
|.25E-07
1.09E-07
|.03E-07
I.1E-07
I.15E-07
1.19E-07
|.79E-07
1.23E-07
|.26E-07
1.13E-07
|.02E-07
| .06E-07
| .06E-07
| .09E-07
I.11E-07
9.68E-08
| .OBE-07
1.02E-07
I.1E-07
1.06E-07
7.39E-06
1.07E-07
|.07E-07

135
142
199
118
137
388
182
184
481
101
121
211
84
119
192
155
160
624
120
107
200
95
98
372
319
398
2000
177
291

0.99968
|
|

0h43min49.2s
0h39min23.4s
0h57min10.2s
O0h35min54s
0h38min2ls
Ih56min39s
0h54min42s
0h52min50.4s
2h2Imin3és
0h28min36s
O0h33min38.4s
Ih2min34.8s
0h23min55.2s
0h33minS1s
Oh56min36s
0h43miné.6s
0h47min39.6s
3h33minl.2s
0h38min39.6s
Oh34min38.4s
0h54min27s
0h27min54.6s
O0h28min2ls
1h38min46.8s
1h49miné.és
1h59min24.6s
9h22min57s
0h49min44.4s
1h28min4.2s



purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin

purelin

purelin
purelin

purelin

logsig
logsig
logsig
logsig
logsig
logsig
logsig
tansig
tansig
tansig
tansig
tansig
tansig
tansig
tansig
tansig
purelin
purelin
purelin

purelin

purelin

purelin

logsig
tansig
tansig
tansig
purelin
purelin
purelin
logsig
logsig
logsig
tansig
tansig
tansig
purelin
purelin
purelin
logsig
logsig
logsig

tansig
purelin
purelin

purelin

purelin
logsig
tansig
purelin
logsig
tansig
purelin
logsig
tansig
purelin
logsig
tansig
purelin
logsig
tansig
purelin
logsig
tansig
purelin
logsig
tansig
purelin
logsig
tansig

purelin

purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin
purelin

purelin

purelin

purelin

1.08E-07
|.18E-07
1.I1E-07
|.2E-07
1.03E-07
I.1E-07
2.25E-06
|.06E-07
1.08E-07
|.08E-07
1.01E-07
|.22E-07
1.12E-07
|.14E-07
1.17E-07
2.15E-06
1.19E-07
1E-07
9.92E-08
1.22E-07

11E07

PR e O

[.11E-07
1.62E-07
5.48E-07
0.004829

428
234
276
564
337
480
2000
lél
212
276
189
263
626
235
437
2000
395
262
528

191
235

=33

1115
2000
2000

0.99991
|
|
|
|
1
|

0.99999

0.99998
0.75918

2hl6éminl3.2s
|h8min3.6s
1h20min28.2s
2h3Imin54.6s
1h31min22.2s
2h14minl|.4s
8h3Iminl5.6s
0h44min49.8s
0h57min48.6s
Ih19min39.6s
Ih3minl6.2s
1h22minl.8s
3h32min3.6s
Ih10min57s
2h2min27s
9h8min24.6s
Ih46min16.2s
Ih10min43.8s
2h18minl0.8s
0h59min50.4s

IlhAminl7 Qe

PTG 7 .85

6h20min|8.6s
8h36min43.8s
9h24min55.2s
OhImin49.8s



APENDICE D:

%

clc %Limpar a Tela

clear all %Liberar Memdria e Evitar Conflitos de variaveis
tic % Inicia o Crondometro

% Definir os dados de entrada e saida para a rede neural
% addpath \ (inserir o caminho da arvore de diretdrios - Windows)
% addpath / (inserir o caminho da arvore de diretérios - Linux)

%carrega o arquivo que contem o conjunto de dados/atributos de entrada e
%saida
load dataset.bat -ASCII ();%(.txt,.dat,.csv)

dataset = nomedoarquivo ;%generaliza o dataset para qualquer arquivo carregado

X=dataset(:,(1:15)) ;% colunas dos segmentos do TAPER
Y=dataset(:,17);% saida obtida por método numérico e otimizado por algoritimos miméticos

% Criar a rede neural com N camadas ocultas com a seguinte organizacao de
% neurdonios[N1 N2 N3 N(...)]

% hiddenLayerSize = [N1 N2 N3 ];

hiddenLayerSize = [1 1 1 1];%EXEMPLO DE 4 CAMADAS OCULTAS

%Estrutura da Rede
net = feedforwardnet(hiddenLayerSize, 'trainlm');%(trainbr)

%Atribuindo Fung¢des de Ativacado ( purelin,logsig,tansig)

net.layers{1}.transferFcn = 'purelin’;

net.layers{2}.transferFcn = 'purelin’;
net.layers{3}.transferfFcn = 'purelin’;
net.layers{4}.transferfFcn = 'purelin’;

% Definir os parametros de treinamento da rede neural
net.trainParam.epochs = 2000;

net.trainParam.lr = ©.0001;

net.trainParam.goal = le-7;

net.trainParam.val = 10;

% Dividir os dados em conjuntos de treinamento, valida¢do e teste
net.divideParam.trainRatio = ©.7;
net.divideParam.valRatio = 0.15;
net.divideParam.testRatio = 0.15;

% Treinar a rede neural com os dados de entrada e saida
[net, tr] = train(net, X', Y');

% Testar a rede neural com novos dados de entrada

load dataset2.bat -ASCII ();%(.txt,.dat,.csv)

1 = size(dataset2,1)

testx = dataset2(:,1:15);%valores de entrada)

testy = dataset2(:,17);% valores de saida alvo ou target

TESTEACCURACY=sim(net,testx"');

Y=TESTEACCURACY"
comparar = [Y testy], resultado = comparar;

114



varia = [testy - Y 1;
tab = tabulate(varia);

% Exibir a performance da rede neural
mse_train = tr.best_perf;

mse_val = tr.best_vperf;

mse_test = tr.best_tperf;

% mse_testl = mean((Y_test - net(X_test')).”2);
fprintf('MSE (treinamento): %f\n', mse_train);
fprintf('MSE (validacdo): %f\n', mse_val);
fprintf('MSE (teste): %f\n', mse_test);

% Plotar os resultados da rede neural

% plotregression(Y', net(X'));

net.plotFcns = {'plotperform', 'plottrainstate’, 'ploterrhist’,
'plotconfusion', 'plotroc', 'plotregression'};

%mape

abs_percentage_error = abs((testy - Y) ./ testy) * 1ee;
mape_value = mean(abs_percentage_error);

disp(['O MAPE é: ', num2str(mape_value), '%']);

Z%mae
absolute_error = abs(testy - Y);
mae_value = mean(absolute_error);

disp([ 'O MAE é: ', num2str(mae_value)]);

%regressdo de valores testados
mdl=fitlm(testy,Y,'linear', 'RobustOpts',‘on')
tbl=anova(mdl)

r = mdl.Residuals.Raw

aic = mdl.ModelCriterion.AIC
bic = mdl.ModelCriterion.BIC
caic = mdl.ModelCriterion.CAIC
r2 = mdl.Rsquared.Adjusted
disp(['0 r2 é: ', num2str(r2)]);
%Finaliza o Crondmetro

toc
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