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RESUMO

SILVA, T. X. Robustez de arquitetura fotonica baseada no paradigma
Reservoir Computing para inteligéncia artificial. 2024. 73 p. Monografia (Trabalho
de Conclusao de Curso) - Escola de Engenharia de Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo,
Sao Carlos, 2024.

Atualmente, técnicas de machine learning tém sido amplamente utilizadas para o proces-
samento de grandes volumes de dados. Este trabalho investiga a interface entre machine
learning, computagao neuromérfica fotdonica e o paradigma de reservoir computing, pro-
pondo a analise de microrressonadores em anel na configuracao all-pass como reservatorios
fotonicos. Por meio de uma prova de conceito, demonstra-se como essas estruturas podem
realizar tarefas computacionais inspiradas no funcionamento de redes neurais, destacando
sua viabilidade no processamento eficiente de dados em ambientes fotonicos. Adicional-
mente, o comportamento do sistema foi analisado frente a variagdes térmicas, com énfase
na robustez e no potencial para aplicagoes praticas. Os resultados de simulagao evidenciam
igualmente o impacto de parametros de projeto na performance do reservatorio, buscando

contribuir com insights para o avang¢o da computagao neuromorfica fotonica.

Palavras-chave: machine learning, computagao neuromérfica fotonica, reservoir compu-

ting, microrressonadores em anel, robustez, variacao de temperatura



ABSTRACT

SILVA, T. X. Robustness of photonic systems based on Reservoir Computing
approach for artificial inteligence. 2024. 73 p. Monograph (Conclusion Course
Paper) - Escola de Engenharia de Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos,
2024.

Currently, machine learning techniques have been widely employed for processing large
volumes of data. This work investigates the interface between machine learning, photonic
neuromorphic computing, and the reservoir computing paradigm, proposing the analysis
of ring microrresonators in the all-pass configuration as photonic reservoirs. Through a
proof of concept, it is demonstrated how these structures can perform computational
tasks inspired by the functioning of neural networks, highlighting their feasibility for
efficient data processing in photonic environments. Additionally, the system’s behavior
was analyzed under thermal variations, with an emphasis on robustness and potential for
practical applications. Simulation results also highlight the impact of design parameters
on reservoir performance, aiming to provide insights for advancing photonic neuromorphic

computing.

Keywords: machine learning, photonic neuromorphic computing, reservoir computing,

ring microrresonators, robustness, temperature variation
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1 INTRODUCAO

Atualmente, o processamento de informacgoes digitais é primordial para o funciona-
mento da sociedade moderna. Nesse contexto, o campo de machine learning (aprendizado
de maquina), no centro das ciéncias de dados e da Inteligéncia Artificial (IA), tem se
tornado uma ferramenta essencial para a transformacao digital das empresas e para o

cenario de Big Data [1].

Na interface entre a andlise estatistica e a informatica, o dominio de machine
learning se encarrega da modelizagdo de dados. Os principios elementares da area tiveram
origem em temas de outras esferas, como a inferéncia frequentista e bayesiana, IA e trata-
mento de sinais, abrangendo diferentes métodos de andalise de dados. Entretanto, o campo
vem sendo impulsionado, principalmente, pelo desenvolvimento emergente de modelos e
técnicas avangadas em redes neurais artificiais (RNA) e deep learning. Essas tecnologias
buscam simular a forma como o cérebro humano processa informacgoes, permitindo que
sistemas computacionais aprendam, interpretem dados complexos e tomem decisoes de
maneira auténoma por meio de algoritmos [2]. No entanto, & medida que os modelos de TA
se tornam maiores e exigem maior capacidade computacional, a computagao tradicional

enfrenta desafios significativos para atender as demandas crescentes do mercado.

De acordo com a Lei de Moore, desde a popularizacdo do transistor na década
de 1960, o nimero desses componentes em um microprocessador e, consequentemente, o
poder computacional dos chips, deveria dobrar a cada 18 meses, aproximadamente. Essa
previsao estabeleceu-se como uma regra pratica na industria de semicondutores e tornou-se
um dos principais impulsionadores dos rapidos avancos tecnolégicos das tltimas décadas.
Entretanto, com o advento da Internet e o surgimento de tecnologias mais sofisticadas, a
necessidade de miniaturizagdo, melhor desempenho e maior largura de banda tém crescido

expressivamente, enquanto a Lei de Moore comega a estagnar (3], como ilustrado na Fig. 1.

Para acomodar a crescente densidade de elementos em microchips cada vez menores,
o tamanho dos transistores ja atinge a escala atomica, o que introduz limitacoes de natureza
quantica. Ao reduzir suas dimensoes, o valor binario torna-se instavel devido a efeitos
térmicos, além de gerar desafios de natureza economica, ja que os custos de producao e

pesquisa aumentam consideravelmente [5].

Nesse mesmo cenario, seguindo uma previsao conservadora, a carga computacional
para modelos de TA estd projetada para crescer mil vezes até 2030 [6]. Para atender a
essa crescente demanda, solugoes como as unidades de processamento grafico (GPUs) ¢ as
unidades de processamento de tensores da Google (TPUs), que se beneficiam da enorme

capacidade de paralelizacao das RNAs, tém sido amplamente utilizadas para realizar o



12

a 4 Transistores (><103)
~ AL A , Desempenho de uma thread
0 n oan © (specINT x10%)

o Frequéncia (MHz)
% Poténcia tipica (W)

O Numero de cores 16gicos

10° | A

10'

>

100 L

LRSI
© O
o
o
8

1 1 1 1 1 1 1 1 1
1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020

Ano

Figura 1 — Curvas de tendéncia a partir de dados sobre microprocessadores. [4]

processamento paralelo de dados. Embora, no momento, esses recursos oferecam uma
certa aceleracao de desempenho com potencial para mais alguns anos, eles permanecem
limitados pelos mesmos problemas enfrentados pela Lei de Moore e, com o tempo, chegarao
a um limite [7]. Além disso, o crescente consumo de energia associado as aplicagoes de
IA representa uma preocupagao significativa, tanto do ponto de vista econémico quanto
ambiental, o que reforca os desafios no desenvolvimento dos processadores das novas

geragOes para atender as perspectivas presentes e futuras desses servigos [8].

Buscando, entao, reduzir a disparidade entre o poder computacional e as exigéncias
crescentes, novas pesquisas tém explorado tecnologias alternativas para oferecer um esquema
de processamento de dados mais répido, inteligente e eficiente [9]. Nesse contexto, inspirada
em paradigmas de TA e, consequentemente, na estrutura e no funcionamento do cérebro
humano, surge a computacao neuromorfica, que busca, como extensao desse conceito,
desenvolver arquiteturas alternativas [10] capazes de processar grandes volumes de dados
de forma mais eficiente, com menor consumo de energia em comparagao aos processadores

convencionais.

No lugar dos transistores utilizados na computagao tradicional, a computacao
neuromérfica explora novos materiais e sistemas para simular redes de neurénios artificiais
e sinapses que interagem de maneira fundamentada nos processos cognitivos humanos.
Enquanto os computadores convencionais apresentam bom desempenho para executar
rotinas sequenciais, sua ineficiéncia se destaca no processamento distribuido e paralelo,
essencial para aplicagoes de RNA. A abordagem neuromorfica é, portanto, vista como
uma solugdo promissora para superar as limitagoes da arquitetura de von Neumann
(processamento centralizado e meméria separada) e consolidar novos tipos de computadores

capazes de realizar atividades para as quais os humanos sao altamente aptos.
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Para além de sistemas eletronicos e bioldgicos, uma das formas mais eficazes que o
campo da computagao neuromérfica encontrou para aumentar a velocidade e a eficiéncia
das operacoes foi explorar a luz como portadora de informagdes, método ja amplamente
utilizado e consolidado nas telecomunicagoes. Os computadores fotonicos usufruem de
varias propriedades do dominio éptico. Nesse panorama, a alta velocidade de propagacgao
da luz e as nao linearidades em 6ptica ultrarrapida de alguns materiais podem ser utilizadas
para assegurar um processamento de dados mais rapido em comparacao as tecnologias
tradicionais baseadas em elétrons. Ademais, os fétons permitem transmitir grandes volumes

de informacoes em paralelo, com baixo consumo de energia e minima dissipagao térmica.

Para fins de comparacao, no dominio eletronico, sinais digitais comecam a apresentar
problemas significativos de processamento a partir de 10 Gbps devido ao efeito pelicular e
as caracteristicas indutivas, enquanto transmissoes de dados épticas facilmente atingem
100 Gbps com menores distorgoes de sinal [11]. Adicionalmente, ondas eletromagnéticas
apresentam amplitude e fase, que conferem dois graus de liberdade a serem explorados
para melhorar as computacoes, além de uma largura de banda disponivel muito maior do

que a utilizada por chips eletronicos.

1.1 Fotonica em silicio

Dedicada ao estudo da interacao da luz com a matéria em diferentes meios, a fotonica
aprofunda-se na aplicacao de fendmenos 6pticos para a transmissao e o processamento de
dados, a partir da geragao, propagacao e deteccao da luz, geralmente no dominio visivel
(380-780 nm) e no infravermelho préximo (780-2000 nm). Os avancos na fotonica tém
sido fundamentais para diversas tecnologias, incluindo comunicac¢oes Opticas, sensores,

iluminacao e geracao fotovoltaica.

Nas ultimas décadas, grupos de pesquisa e empresas tém concentrado extensiva-
mente seus esforgos na inclusdo de circuitos 6pticos miniaturizados em circuitos integrados,
permitindo a incorporacao de uma ampla gama de componentes em um tnico chip fotonico.
Nessa conjuntura, a plataforma de integracao que se consolidou como a mais promissora
foi a fotonica em silicio, possibilitando o desenvolvimento de processadores e transceptores
opticos de custo reduzido e excelente desempenho para aplicagdes em telecomunicagoes e

processamento de dados [12].

Objetivando criar estruturas apropriadas para propagacao em um chip de silicio em
isolante (silicon-on-insulator, SOI), canais de silicio (n = 3,47 em 1550 nm) sao usualmente
gravados em um substrato laminar de 6xido de silicio (SiOy, n = 1,44 em 1550 nm) e
revestidos por uma camada de baixo indice refrativo (ar ou 6xido). Nesses canais, devido
ao grande contraste de indice de refracao entre o nicleo de silicio e o revestimento, a luz
permanece fortemente confinada lateral e transversalmente, dando origem a guias de onda.

Verificou-se que as propriedades do guia, incluindo a condi¢ao de propagacao monomodo,
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estdo intimamente vinculadas as dimensoes da secao transversal da estrutura, que devem
estar na ordem submicrométrica. Os valores mais utilizados na fabricacao situam-se entre

400 e 500 nm de largura e 200 a 300 nm de altura para guias de alto contraste [13,14].

A fotonica em silicio se beneficiou significativamente da compatibilidade com
semicondutores de 6xido de metal complementar (CMOS), cuja plataforma de integragao
ja se encontra bem desenvolvida e oferece ferramentas e processos de fabricagdo em massa
e de baixo custo. Nesse contexto, usando guias de silicio como elementos bésicos, é possivel
implementar uma variedade de componentes épticos, como acopladores direcionais [15],
redes de Bragg [16], interferometros de Mach-Zehnder [17], ressoadores em anel [18] e

moduladores épticos [19)].

Apesar de a fotonica em silicio ser atualmente considerada uma plataforma tec-
nolégica madura, o desenvolvimento na area ainda enfrenta desafios, como a custosa
incompatibilidade de acoplamento dos chips fotonicos com componentes em fibra optica,
devido a grande disparidade dimensional entre os modos de propagacao desses e os dos
guias de onda em silicio [20]. Contudo, essas adversidades tém sido pouco a pouco solucio-
nadas com os recentes avancos. E o caso, por exemplo, da integracio de fontes nanolaser
na plataforma: uma vez que o silicio apresenta ineficiente radiacao por recombinagao,
estruturas alternativas com semicondutores I1I-V, como o arseneto de galio (GaAs), tém

sido propostas para garantir a emissdo laser integrada [21].

1.2 Computacdao neuromorfica e reservoir computing fotonicos

Apoiada pelas promessas de propagacao eficiente de dados em alta velocidade e
ampla largura de banda, proporcionadas pelos avangos da fotonica em silicio, a computacao
neuromorfica ja reine uma gama de implementagoes Opticas em hardware [22], que
evidenciam as melhorias propostas para operagoes analdgicas. Esses avancos, entretanto,
nao devem ser interpretados como uma solugao universal para a aceleracao de hardware,
capaz de substituir completamente os modelos digitais, visto que a maioria das computacoes
demanda uma interface eletronica. Nesse sentido, a computagdao neuromorfica foténica é
compreendida como uma alternativa promissora para realizar processamentos complexos
em tempo real, nos quais hardwares puramente eletronicos nao conseguem oferecer o

melhor desempenho.

Para isso, os hardwares fotonicos utilizam os elementos fundamentais das RNAs:
unidades nao lineares (neurdnios) interconectadas por pesos lineares (sinapses) e um
sistema de representacao de dados. Esse esquema permite a reproducao de modelos de
aprendizagem profunda [23], modelos convolucionais [24], modelos de disparos neuronais [25]

e computadores de reservatoério.

Por sua vez, a computacao por reservatorio, do inglés reservoir computing, tem
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sido uma das areas de crescente destaque no campo de sistemas neuromorficos [26] devido
a sua versatilidade. Seu mecanismo baseia-se em uma rede de neuronios nao lineares,
aleatoriamente conectados (reservatorio), que, a partir de um determinado sinal de entrada
em tempo real, gera um nimero extenso de estados de resposta, cuja combinacao linear

conduz a solucao de alguma operacao temporal ou sequencial desejada.

Muitos substratos fisicos podem ser utilizados como reservatorio, incluindo sistemas
eletrénicos, mecénicos e biolégicos [27]. No campo da foténica, é possivel encontrar

reservatorios propostos a partir de diferentes arquiteturas integradas em chips.

Recentemente, uma arquitetura composta, em seu cerne, por um tinico microrresso-
nador em anel mostrou-se adequada para o funcionamento de um reservatério [28-30]. Os
regimes linear e nao linear do microrressonador foram explorados, em modelos tedricos e
praticos, como forma de realizar inferéncias e operagdes booleanas, demonstrando excelente
competéncia computacional e capacidade de memoria. A topologia analisada nao se baseia
em uma distribuicao espacial significativa de niicleos e componentes 6pticos, o que permite
reduzir consideravelmente a area ocupada em chips integrados, especialmente no caso de

reservatorios mais complexos com um numero elevado de neurénios.

1.3 Objetivos

Apesar das variadas provas de conceito voltadas para a validacao de novas arqui-
teturas como reservatorios, poucas analises foram realizadas com relagao ao impacto da

temperatura na performance de chips integrados de computadores de reservatério fotonicos.

Flutuagoes de temperatura em componentes épticos provocam mudangas no indice
de refracao e, consequentemente, flutuacoes de fase, no que se refere ao coeficiente termo-
6ptico dn/dT dos materiais. Na metrologia, essa propriedade ja foi utilizada para produzir,
com sucesso, sensores de temperatura compactos e de ficil integracao em chips [31-33].
Entretanto, o ruido termorrefrativo pode ter impacto significativo no desempenho de
computadores neuromorficos baseados em substratos fotonicos, uma vez que a dinamica

dos sistemas fisicos é alterada.

Este trabalho tem como objetivo principal analisar, por meio de simulagoes, o efeito
da variacao de temperatura na robustez de um sistema de reservoir computing composto
por um microrressonador em anel, cujo design sera proposto. Inicialmente, é realizado um
estudo comportamental e descritivo do microrressonador, permitindo uma compreensao
aprofundada da dindmica de funcionamento do sistema implementado. Posteriormente,
antes de abordar a andlise térmica, é apresentada uma prova de conceito demonstrando
que o sistema é capaz de operar como um reservatorio. Para tal, utiliza-se a operacao

XOR como um problema de machine learning a ser resolvido pelo computador.

Este trabalho inicia com uma revisao tedrica dos principais eixos tematicos rela-
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cionados ao tema. Nos capitulos 2 e 3, sdo apresentados os conceitos fundamentais do
campo de machine learning. No Capitulo 4, é descrito o estado atual do conhecimento e
das tecnologias no dominio da computacao neuromorfica fotonica. Por fim, o Capitulo 5

aborda a teoria que embasa o funcionamento dos microrressonadores em anel.

Nos capitulos subsequentes, sao apresentados os procedimentos metodologicos,
seguidos pelos resultados obtidos em simulagao e pela discussao dos dados relacionados ao

objetivo principal do projeto.



17

2 FUNDAMENTOS DE MACHINE LEARNING

Na ciéncia da computacgao, as aplicagoes tradicionais utilizam procedimentos bem
definidos e entradas de dados para gerar respostas especificas. No entanto, quando os
programas sao capazes de aprender sem que suas instrugoes tenham sido previamente
programadas para esse proposito, estamos no campo do aprendizado de maquina, ou

machine learning.

Dessa forma, pode-se entender um programa de aprendizado automatico como
aquele capaz de desempenhar tarefas ou modificar seu comportamento com base na
experiéncia. Em termos praticos, isso significa utilizar dados e respostas para estabelecer
um mecanismo que permita prever as respostas a partir dos dados. Nesse contexto, uma
colecao organizada e suficientemente abundante de dados, a partir da qual ocorre o processo
de aprendizado, constitui um dos pilares fundamentais para os programas de machine

learning, juntamente com o algoritmo de aprendizado e o modelo gerado.

Quando técnicas de machine learning sao empregadas, frequentemente busca-se
transformar os dados de alguma forma. Um exemplo disso é a conversao das leituras de
sensores de um equipamento em uma classificagdo de comportamento normal ou irregular.
Alternativamente, pode-se desejar compreender a relacdo entre o aumento de vendas e
as estratégias de propaganda adotadas anteriormente por uma empresa. Denomina-se
modelo o sistema computacional que recebe os dados, realiza a transformagao e produz

uma predi¢do ou inferéncia.

Para ajustar os parametros dos modelos e otimiza-los para seus objetivos especi-
ficos, os dados sao processados por algoritmos de aprendizado em uma etapa chamada
treinamento. Apds esse processo, os modelos de machine learning tornam-se valiosos para a
resolucao de problemas de natureza desconhecida, para casos que sao dificeis de formalizar
em termos algoritmicos tradicionais ou para oferecer solu¢oes mais eficientes, tanto em

custo quanto em complexidade computacional.

O campo de machine learning é bastante vasto e aborda uma série de tipos de

problemas.
2.1 Tipos de problemas em machine learning

2.1.1 Aprendizado supervisionado

Uma das principais classes de problemas em machine learning é o aprendizado
supervisionado, cujo objetivo é realizar predi¢oes a partir de um conjunto de informacoes
rotuladas, isto ¢, dados acompanhados dos resultados esperados. Nesse contexto, sejam

dadas n amostras {Z;},_, , onde cada amostra Z; é um elemento do espaco amostral X,
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e seus respectivos rétulos {y; } ,,» onde cada rétulo y; pertence ao espaco ). Supoe-se

i=1,...,
que os rétulos podem ser obtidos a partir das amostras por meio de uma fungao ¢ : X — ),

que é fixa e desconhecida.

yi = o(&i) + €, (2.1)

onde ¢; é um erro aleatorio. Assim, o objetivo formal do aprendizado supervisionado
é utilizar os dados para determinar uma funcao de decisao f : X — ), tal que, para todo
par (Z, ¢(7)) € X x Y, seja valido que f(Z) ~ ¢(Z). O conjunto D = {(Zi, ¥i)},—y .,

representa, entao, o conjunto de dados.

Por um lado, o espago no qual estao definidas as amostras é, geralmente, X = RP. Em
termos praticos, cada amostra é descrita por p atributos, de modo que a matriz X € R"*P,
onde X;; = x;j € R representa o j-ésimo atributo da i-ésima amostra, ¢ conhecida como
a matriz de dados. Os atributos podem ser entendidos como informacoes caracteristicas
das amostras: em uma analise de clima, por exemplo, as amostras medidas podem conter

atributos de temperatura, pressao, umidade do ar, data da medicao, localidade, etc.

Por outro lado, o espago no qual os rétulos estao definidos pode variar, determinando
tipos especificos de problemas: (i) no caso de J) = R, trata-se de um problema de regressao;
(ii) no caso de rétulos bindrios, Y = 0,,1 ou —1,, 1, tem-se um problema de classificacao

bindria; (iii) no caso de Y = 1,2, 3, ...,C, tem-se um problema de classificacdo multiclasse.

2.1.1.1 Regressao

A regressao é uma das tarefas mais tradicionais e simples dentro do aprendizado
supervisionado. Sua premissa parte do principio de que a forma analitica da funcao de
decisao é supostamente conhecida, configurando-se, particularmente, como uma ferramenta
bastante 1til para prever respostas quantitativas [34]. Seja a fungdo de forma linear,
polinomial ou logistica, os problemas de regressao sao usualmente solucionados por meio de

um modelo paramétrico. Basicamente, dado um conjunto D = {(Z;, y;)} , composto

i=1,...,n
por n amostras de dimensao p e seus respectivos rotulos reais, os algoritmos de aprendizado
em regressao buscam otimizar os parametros W € R™ de um modelo que é funcao dos

atributos das amostras. De maneira geral, o valor esperado ¢ estimado por

§ = f(&]|w) (2.2)

A complexidade de modelos paramétricos aumenta a medida que se incrementa
o niumero de parametros a serem aprendidos ou otimizados, ou seja, conforme o nimero
de atributos utilizados cresce. Em contraposi¢ao, os modelos nao paramétricos tendem a

aumentar sua complexidade com o ntimero de amostras no conjunto de dados.
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2.1.1.2 Classificagao

Enquanto a regressao se mostra apropriada para respostas quantitativas, muitas
situagoes em machine learning demandam solugoes qualitativas e categoricas, para as
quais os modelos descritos anteriormente podem nao ser os mais adequados. Nesse con-
texto, o processo de determinar qualitativamente a classe de uma amostra ¢ denominado

classificagao.

Na classificagdo binaria, os modelos preditivos podem assumir diretamente a
forma de uma funcao f com valores em 0, 1 ou, alternativamente, utilizar uma fungao
intermediaria ¢ : X — R, que atribui a uma amostra um valor proporcional a sua
suscetibilidade de pertencer a classe 1. Esse valor pode ser, por exemplo, a probabilidade
de a amostra pertencer a tal classe [35]. Nesse contexto, f é obtida aplicando um limiar &
funcao de decisao g.

O conceito de funcao de decisdo, entdao, permite particionar o espago amostral
X em duas regides de decisdo, Rog e Ry, tais que Ry = {F € X |g(¥) <0} e Ry =
{Z € X|g(Z) > 0}. Essa mesma defini¢ao pode ser estendida de forma geral para o caso
de classificagao multiclasse. Nesse caso, havera C' fronteiras de decisao no espaco amostral

para um problema multiclasse de C' classes.

2.1.2  Aprendizado nao supervisionado

Ao contrario do aprendizado supervisionado, no aprendizado nao supervisionado o
conjunto de dados de entrada nao é rotulado. Assim, sejam dadas n amostras {fi}izl,...,n
descritas em um espaco X, cada uma com p atributos, o aprendizado nao supervisionado
nao tem como objetivo a determinacao de um modelo preditivo. Em vez disso, busca-se
explorar propriedades interessantes dentro do conjunto de dados. Entre esses objetivos,
destaca-se o desenvolvimento de métodos informativos de visualizacao, que permitem
identificar padroes nos dados, possibilitando a determinacao de subgrupos entre os atributos

ou as amostras.

2.1.3 Aprendizado por reforgo

No contexto do aprendizado por reforco, o sistema de aprendizagem é livre para
interagir com o ambiente e tomar decisdes. A cada acao, ou sequéncia de agoes, o sistema
recebe uma recompensa, que pode ser positiva, se a decisao for favoravel, ou negativa, em
caso contrario. O processo de aprendizado consiste, portanto, em definir uma estratégia que
permita & maquina obter sistematicamente a melhor recompensa possivel. As principais

aplicagoes do aprendizado por reforgo concentram-se em areas como jogos e robotica.

Pela natureza do projeto abordado, a revisao tedrica deste trabalho concentra-se,

sobretudo, nas particularidades essenciais do aprendizado supervisionado.
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2.2 Modelos
2.2.1 Critérios de performance

Como discutido na Se¢ao 2.1.1, seja F o espago de modelos possiveis, a resolucao
de um problema de aprendizado supervisionado envolve a obtencao de uma funcao f € F,
cujas predigoes estejam o mais proximas possivel dos valores rotulados das amostras. A
qualidade do modelo escolhido pode, portanto, ser quantificada por meio de fungoes de
custo L : Y x Y — R. Essas fungoes de custo, também conhecidas como funcoes de perda,

L (y, f(¥)), mapeiam a distdncia entre os resultados reais e os valores preditos.

essas condicoes, busca-se o modelo cuja funcao f minimize a esperanca do erro
N d , b del f d
(custo) no conjunto de valores possiveis de ¥ € X'. De maneira formal, considerando o

conjunto de dados {(&;, v;)} ., tem-se:

i=1,...,

1 n
f =arg min — L (h(Z;), y; 2.3
o min - 3L (A7), ) (2.3
Existem diferentes possibilidades de fung¢oes de custo para as distintas categorias
de problemas de aprendizado supervisionado. A escolha de uma fun¢ao de custo depende,
portanto, tanto de sua relevancia na aplicagao pratica quanto de sua complexidade associada

ao processo de otimizagao.

Quando os algoritmos de aprendizagem produzem modelos a partir de um conjunto
de dados rotulados de treinamento, considera-se como parametro fundamental o erro
minimo entre os rétulos e os valores preditos. No entanto, o desempenho de um modelo
nao se limita a etapa de treinamento, pois o objetivo é que ele seja igualmente capaz de
fazer predigoes corretas para dados de entrada que nao tenham sido previamente utilizados
em sua construcao. Em outras palavras, um bom modelo de machine learning é aquele

que consegue generalizar.

Dessa forma, por um lado, um modelo nao deve ser tao simples a ponto de apresentar
um desempenho insatisfatério até mesmo no conjunto de dados de treinamento. Por outro
lado, também nao deve ser tao complexo a ponto de se ajustar excessivamente aos dados
de treinamento, capturando também o ruido associado e fornecendo predigoes imprecisas
para novos dados, pois se torna “especializado” nas amostras de treino. Na Fig. 2, sao

ilustradas, respectivamente, essas duas situacoes de sub e sobreaprendizado.

Para mitigar o risco de ajuste excessivo, é desejavel limitar a complexidade do
modelo, o que tradicionalmente é feito pela reducao do niimero de parametros utilizados.
No entanto, uma abordagem mais geral baseia-se na regularizacao dos parametros do
modelo [36]. Nesse contexto, a regularizacao consiste em adicionar um termo, proporcional
a complexidade do modelo, na fun¢ao de custo, penalizando, geralmente, modelos com

parametros de valores elevados. Assim, a formalizagao da Eq. 2.3 incorpora um termo de
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\ S —m=d=2

-0.5 0 0.5
x

Figura 2 — Os rétulos y das amostras (representadas por pontos) foram produzidos a partir
de um polinémio de ordem d = 3. O modelo de grau d = 2 é uma péssima
aproximacao dos dados, indicando subaprendizado. O modelo de grau d = 15,
cujo erro/custo é mais baixo, se ajusta excessivamente aos dados, indicando
sobreaprendizado.

restricao () sobre os modelos possiveis:

1 n
f =arg min — Z L(h(Z;), i) + Areg S2(R) (2.4)
heF n i=1
onde o coeficiente de regularizagao .., € Ry controla a importancia relativa de

cada um dos termos.

De modo geral, o erro da func¢ao de custo associado apenas aos dados que foram
utilizados para construir o modelo é um péssimo estimador do erro de generalizacao,
isto é, do erro do modelo em relagao ao conjunto de todos os dados possiveis. Se um
modelo estiver excessivamente ajustado aos dados de treinamento, o valor da funcao de
custo serd praticamente nulo, enquanto o erro de generalizacao pode ser arbitrariamente
grande. Portanto, para avaliar adequadamente um modelo, ¢ indispensavel a utilizacao de
um conjunto de dados rotulados de teste, que nao tenha sido previamente utilizado pelo

algoritmo de aprendizagem.

A compreensao da relagdo entre a complexidade do modelo, a escolha de fungoes de
custo e a regularizacao ¢ fundamental para o desenvolvimento de algoritmos de aprendizado
supervisionado eficazes. A capacidade de um modelo em generalizar para novos dados
depende nao apenas de um ajuste apropriado aos dados de treinamento, mas também da
utilizacao de técnicas que garantam um desempenho consistente em contextos praticos.
Nesse sentido, modelos lineares emergem como uma abordagem essencial, oferecendo uma

combinacgao de simplicidade e eficacia, além de serem amplamente utilizados em diversas
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aplicacoes de aprendizado.

2.2.2 Modelos e classificadores lineares
2.2.2.1 Regressao linear
A presungao de linearidade em um modelo significa que o valor esperado f(Z) é

expresso como uma combinagao linear, ou seja, uma soma ponderada dos atributos de 7.

Na regressao linear, a funcao de decisao f assume a forma (Eq. 2.2):
p
[iZ—wo+ > wja; (2.5)
j=1

onde os elementos de @ € RP*! sdo denominados pesos da regressao e configuram os

coeficientes ou parametros do modelo. A Eq. 2.5 pode ser generalizada na forma matricial:

1 ... 1
1 1
~ 'rl ‘rn
V=uw'X = | yn} = [wo wy wp:| : : (2.6)
ay aP

Na pratica, os valores de cada peso sao inicialmente desconhecidos. Os dados de
treinamento {(7;, v;)} i=1...n devem ser utilizados para estima-los de forma que os valores
esperados ¢; do vetor 1% sejam o mais proximos possiveis dos valores reais rotulado y;,
como discutido na Secao 2.2.1. No caso da regressao linear, a técnica mais utilizada para
essa etapa é o método dos minimos quadrados, que busca minimizar a fungao de erro

quadratico L(w) dada por:

L) = 5 (5~ 31 2.)

Durante o treinamento, busca-se parametros @ * que minimizem o custo total em

todas as amostras de treinamento:

1 n
W* =arg min — > L;() (2.8)

weRptl T T4

E possivel demonstrar que, calculando o gradiente da Eq. 2.7 com relacio a @ e

anulando-o [37], obtém-se

@ = (xxT) xgT (2.9)
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2.2.2.2 Perceptron

Os primeiros modelos neuronais surgiram de esfor¢os para uma melhor compreensao
do cérebro humano. O perceptron, como ficou denominado o primeiro modelo neuronal
implementado em hardware [38], foi concebido com o objetivo de modelizar matematica-
mente o tratamento de informacoes pela rede de neuronios bioldgica, encontrada no cortex

dos mamiferos.

Wo

w1

f(@

Figura 3 — Arquitetura de um perceptron

Em sua esséncia, o perceptron configura um esquema semelhante ao da regressao.
Como visto na Fig. 3, o modelo é composto por uma camada de entrada formada por p+ 1
neurdnios, ou unidades, que correspondem cada um a um dos atributos de uma amostra.
Essas unidades transmitem entao seus valores de entrada para a camada seguinte, formada
por um tnico neurdnio (em preto). Esta unidade de saida, primeiramente, computa uma
combinagao linear o(f) = wo + X%, w; x; dos sinais recebidos & = (1, x1, 29,..., ) em
sua entrada e, em seguida, aplica uma funcao de ativagdo a, cujo resultado sera a saida do

perceptron:

p
(@) =alo(Z)) = a|wo + > w;z; (2.10)
j=1
Nesse ambito, os termos w; sao denominados pesos de conexao entre a unidade de

entrada j e o neurdnio de saida.

A funcao de ativacao desempenha um papel fundamental no modelo do perceptron,
especialmente ao lidar com problemas de machine learning mais complexos. Em casos
de regressao linear, a funcao de ativacao pode ser tao simplesmente a funcao identidade.
No entanto, em cenarios onde a relagao entre os atributos de entrada e a resposta nao é
linear, o uso de fungoes de ativagao nao lineares se torna crucial. Essas fungoes permitem
ao perceptron capturar padroes mais sofisticados, tornando possivel modelar relagoes
complexas nos dados para as quais os modelos lineares seriam limitados. Assim, o perceptron

se torna eficaz tanto em problemas de regressao quanto em problemas de classificacao [39].
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As primeiras ideias de perceptron utilizavam uma logica limiar como fungao de
ativagao, interpretando os resultados na saida a partir de um discriminante. Esses modelos
se mostraram excelentes classificadores binarios, capazes de executar certas fungoes logicas,
como operagoes do tipo AND e OR [40], cujas tabelas verdades sdo, respectivamente,

apresentadas nas Tab. la e Tab. 1b.

L1 | g | 1 N\ To L1 | Tz | 1V Io L1 | o | 1 @ o
010 0 010 0 010 0
01 0 0|1 1 01 1
1 0 0 1 0 1 1 0 1
1 1 1 1 1 1 1 1 0

(a) AND (b) OR (c) XOR

Tabela 1 — Tabelas verdades de operagoes logicas

Como discutido na Se¢ao 2.1.1.2, o objetivo principal da classificacao ¢ dividir o
espaco amostral em regides de decisao. Tomando como exemplo a operagao 16gica AND,
representada bidimensionalmente na Fig. 4a, observa-se que os dados sao linearmente
separdveis. Em outras palavras, uma simples fungao linear (em vermelho) é capaz de definir
uma fronteira de decisao entre os dois possivel resultados, resolvendo o problema de forma
eficaz. Nesse contexto, espera-se que modelos e algoritmos de treinamento lineares, como

o perceptron, apresentem, de fato, um desempenho excelente.

(a) AND (b) XOR

Figura 4 — Operacoes légicas mapeadas bidimensionalmente. Em (a) é ilustrada a possibi-
lidade de separacao linear

Entretanto, no caso da operagao légica XOR, cuja tabela verdade é apresentada
na Tab.lc, a situacao se torna mais complexa. Como mostrado na Fig.4b, os resultados
binarios sdo mapeados de forma cruzada. Nesse cenario, nao é possivel particionar os dados
por meio de uma reta. Assim, o modelo do perceptron, limitado por sua natureza linear,
torna-se instavel ao tentar resolver o problema dessa funcao logica e de outros tipos de

classificacao semelhantes.
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Apés o entusiasmo inicial gerado pelos primeiros modelos conexionistas, as limita-
¢oes observadas no perceptron impulsionaram o desenvolvimento de modelos mais robustos.
Nesse contexto, surgiram as primeiras arquiteturas de redes neurais multicamadas, que
serviram como base para o desenvolvimento de modelos mais complexos no campo do deep

learning [41].



3 DEEP LEARNING

O desenvolvimento das técnicas de deep learning revolucionou o processamento de
grandes volumes de dados e a resolucdo de problemas complexos em areas como visao

computacional, processamento de linguagem natural e previsao de séries temporais.

A area representa uma vertente bastante ativa de machine learning e das ciéncias
de dados, responsavel pelo estudo das redes neurais profundas, compostas por duas ou mais
camadas de neuronios entre a camada de entrada e a camada de saida do perceptron. Entre
as principais arquiteturas do campo estao as redes neurais multicamadas, as redes neurais
recorrentes e as redes neurais convolucionais. Neste capitulo, abordam-se os fundamentos
das duas primeiras, com énfase em uma técnica mais moderna de redes neurais recorrentes:

0 reservoir computing.

3.1 Redes neurais multicamadas

Nas arquiteturas de redes neurais multicamadas, ou perceptron multicamadas
(MLP), o modelo inicial do perceptron recebe as denominadas camadas ocultas de neurdnios
(hidden layers) entre a camada de entrada e a de saida. Como apresentado na Fig. 5, nessa
topologia, cada neurénio de uma das camadas intermediarias, ou da camada de saida,

recebe, como entradas, as saidas de neurdnios da camada antecedente.

Camada oculta Camada oculta

> f(@)

Figura 5 — Arquitetura ilustrativa de uma rede neural com duas camadas ocultas. As
R A h o
notacoes W), representam as matrizes inteiras de pesos wj(k) entre os neuronios
da camada h — 1 que alimenta a subsequente h.
: (h) < o
Nesse esquema, sejam w;;° os pesos de conexao entre o neurdnio j da camada
h — 1 e o neurénio k da camada h; a; a funcao de ativacao na saida da camada h; e kj, o
, A , . . , L. . 1
numero de neuronios na camada h, é possivel equacionar a saida do k-ésimo neurdnio zk( )

da camada oculta h = 1 como:
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P
z,(cl) = ( > wj(,i) xj> , 1<k<q (3.1)
De forma anéloga, a saida do k-ésimo neurtnio zk@) da camada oculta h = 2 ¢ dada

por:

j=1

q1
o :aQ(wa,? z}”), 1<k<a (3.2)

Finalmente, o resultado do perceptron da camada de saida resume-se a:

f(Z) = as ( ij wly zj@)) (3.3)

Jj=1
Como nao ha retorno de dados de uma camada para uma camada precedente,

as redes neurais multicamadas sdo caracterizadas por apresentarem propagacao direta

(feedforward).

Constata-se que a saida do MLP ainda permanece, ao fim, fun¢ao dos atributos
da amostra de entrada, uma vez que a rede neural forma uma cadeia de transformacoes
de ¥ capaz de construir modelos complexos percorrendo suas camadas. Dessa forma, ao
utilizar fungoes de ativagdo nao lineares, como a fungao logistica (curva sigmoide), a
tangente hiperbdlica ou a classica fungao ReLU (Rectified Linear Unit), definida pela
Eq. 3.4, criam-se arquiteturas matematicas altamente nao lineares que permitem resolver

um numero extenso de problemas de regressao ou classificagao.

x, Yz >0
ReLU(z) = (3.4)
0, cc.

Teoricamente, uma tnica camada oculta com um ntmero grande de neurdnios
poderia aproximar a maior parte das fungoes ¢(Z). Entretanto, uma boa solugao geralmente
é encontrada com varias camadas ocultas e uma quantidade razoavel de unidades [39]. Nesse
sentido, a topologia MLP, que configura trivialmente um modelo paramétrico, apresentara

tanto mais parametros quanto mais camadas intermedidrias e neurdnios houver nelas.

O aprendizado desse tipo de arquitetura se faz, portanto, pela determinacao dos
parametros do modelo, ou seja, pelos pesos de conexao entre as unidades, que geralmente

sao determinados com treinamento por retropropagacao (backpropagation).

3.1.1 Retropropagacao

Seguindo os fundamentos do treinamento de modelos de machine learning, a

retropropagacao consiste em um procedimento de aprendizado que atualiza iterativamente
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os pesos das conexoes de uma rede neural, com o objetivo de minimizar o erro entre o
valor rotulado e o resultado do modelo, representado pela fungio de custo L (y;, f(Z;)) [42].
Nesse método, faz-se fundamentalmente uso do vetor V,, L, composto pelos gradientes

Vo L](,? ) da funcao custo em relacao aos pesos de conexao da rede. Portanto, para ajustar

o parametro wj(,? ) entre a unidade 7 da camada h — 1 e a unidade k£ da camada h, deve-se

oL (y;, f(©;
inicialmente computar V,, L](,? ) = W, que indica a sensibilidade da funcao de
W -
jk
custo ao peso em questao. Em se tratando de fungoes compostas, pode-se facilitar o calculo

por meio da aplicagao da regra da cadeia. Nesse sentido, seja c}h) a combinacao linear das

(») RO

entradas do neurénio j, tal que z;"" = ah< > ), entao:

OL (yi, f(7,)) 0L (ys, f(&)) 9e”  OL(y, f(z) 02" oc

8wj(,?) a 8c,§h) 8wj(,f) a 8z,§h) E)c,ﬁm (9wj(,?)
_ (3 9Ll £(@)) 0™ 92" oey” (35)
= o 8z,€(h) ac,gh) awj,f? .
WL (yi, [(T) )\ o (e
- (3PS o) o)
t=0 aCt

Uma vez que a derivada é determinada, a atualizacao do peso é realizada efe-
tivamente por meio de uma solucao iterativa aproximada, conhecida como algoritmo
do gradiente, que explora o fato de que o gradiente V,, Lj(,ls) indica a direcao de maior
crescimento da func¢ao de custo. De acordo com o método numérico, se um peso wj(,? )¢
escolhido aleatoriamente e o gradiente é nao nulo, entao, dado um real positivo 7 suficiente-

mente pequeno, é possivel constatar que (wj(,? ) NV Lj(,f )) estd mais proximo do minimo

w;,c(h) do que de wj(,ff ) Dessa forma, o método do gradiente modifica os pesos conforme o

algoritmo:

h h h

até que o valor do gradiente seja menor que uma determinada tolerancia. Quanto menor
for a tolerancia, o peso atualizado estard mais proximo do ponto de minimo global da

funcao de custo.

O parametro de passo 7, conhecido como taxa de aprendizado, é essencial no
algoritmo de aprendizagem. Um valor muito pequeno de 7 resulta em convergéncia lenta,
enquanto um valor grande pode causar oscilagoes em torno do minimo global ou até
a divergéncia do algoritmo. Embora o método do gradiente nao seja o mais rapido em
convergéncia, ele ¢ amplamente utilizado devido a sua simplicidade e a capacidade de ser

combinado com técnicas de aceleragao, como o Adam [43].
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Basicamente, durante o treinamento de uma rede multicamada por retropropagacao,
para cada amostra de entrada Z; e sua saida y;, ocorre a propagacao direta dos dados,
armazenando-se os valores das saidas de cada neur6nio, obtidas com a solucao de equagoes
similares as Egs. 3.1, 3.2 e 3.3. Posteriormente, na etapa de retropropagacao, os erros sao
usados para atualizar os pesos, comecando da camada oculta mais proxima da saida até a
camada oculta mais proxima da entrada. Nesse esquema, o desenvolvimento da Eq. 3.5
exemplifica como as derivadas das camadas subsequentes A + 1 podem auxiliar no calculo

das derivadas das camadas anteriores h, seguindo o fluxo inverso do método.

3.2 Redes neurais recorrentes

Um dos principais obstaculos das redes neurais de propagacao direta ¢ a incapaci-
dade de identificar efetivamente padroes em dados sequenciais, como palavras em uma
frase ou informacoes temporais. Modelos, como o MLP da Secao 3.1, tém dificuldade em

capturar relagoes ao longo de eventos consecutivos.

Problemas dessa categoria levaram ao desenvolvimento de uma nova arquitetura de
redes neurais, que explora a retroalimentacao, permitindo que unidades de uma camada
se conectem com unidades de camadas anteriores. Essa familia de topologias é conhecida

como redes neurais recorrentes (RNN) [44].

£(0)

£(t) =

Figura 6 — Esquemaéatico de uma RNN simples. No lado esquerdo, tem-se o diagrama da
rede. Do lado direito, tem-se o mesmo circuito expandido, destacando-se a
associacao das camadas em determinado instante. Os conjuntos de pesos de
conexao W;, W, e W; sao utilizados a cada processamento sequencial da rede.

O esquema geral de funcionamento de uma RNN pode ser sintetizado na Fig. 6. As
entradas do sistema sdo entendidas como elementos de uma sequéncia de amostras, Z®,
espacadas em um intervalo 0 < ¢ < 7. Nesse cenario, o indice 7, utilizado anteriormente para
identificar as amostras, é substituido pelo passo t, que pode representar um determinado
instante no tempo ou uma posicao especifica em uma série de elementos, dependendo do

tipo de problema sendo resolvido.

Para cada passo t, as camadas ocultas recebem como entrada os p atributos das
amostras. Assim como na rede neural de propagagao direta, as entradas sao multiplicadas

pela matriz de pesos W; e alimentam as unidades, produzindo uma sequéncia de estados
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internos h . As saidas dos neurénios das camadas ocultas podem alimentar as entradas de
neurdnios da mesma camada, de camadas anteriores, de camadas subsequentes (seguindo
o mesmo esquema da propagagao direta) ou ainda alimentar as suas préprias entradas.
Devido ao alto grau de liberdade nas conexdes, diferentes topologias de RNNs podem ser

propostas, com maior ou menor complexidade.

Por simplicidade, na Fig. 6, os pesos associados a propagacao direta e as fungoes de
ativagao foram omitidos do esquema, podendo ser entendidos como componentes do estado
h® do sistema. Destaca-se, entretanto, apenas o conjunto de pesos das retroalimentacoes,
Wy.

Nesse cenario, a recursividade da rede neural define os estados internos a partir da
Eq.3.7:

B® — g[h(tfl); £ W, Wy (3.7)

O comportamento dindmico das RNNs é facilmente constatado, uma vez que o
estado atual h do sistema, em um momento ¢, ¢ mapeado por uma funcao g, que tem como
argumentos o estado imediatamente anterior, no momento ¢ — 1, processado juntamente

com uma nova entrada de dados e sob a agdo de um conjunto de pardmetros (pesos).

A camada de saida também produz uma sequéncia de saidas, f(t). Dependendo
do problema, somente a saida final, em ¢t = 7, pode ser relevante para a resolugao. Nas
RNNSs, a camada de saida, por vezes, pode ser entendida como uma camada de leitura
(readout). O estado atual das camadas ocultas é coletado e convertido em um resultado
final por meio do conjunto de pesos de saida, W,. Nesse sentido, também se mantém o
grau de liberdade para selecionar os neuronios das camadas ocultas cujas saidas serao

lidas e transformadas em uma predicao pelo readout.

Pelo esquema da Fig. 6, observa-se que os dados de entrada, que alimentam a rede,
permanecem no sistema por um certo tempo, interferindo com os novos dados injetados e
produzindo as saidas do sistema. As RNNs apresentam, portanto, uma memoria associada,
propriedade que as torna a solucao ideal para problemas de reconhecimento de voz, predi¢cao

de séries temporais, tradugao ou geracao de textos, entre muitas outras possibilidades.

3.2.1 Treinamento de RNNs

Semelhante as redes neurais de propagacao direta, o treinamento de RNNs com
retropropagacao envolve a adaptacao dos pesos da rede com base no erro entre a saida
predita e o valor real. Entretanto, o processo, neste caso, é realizado por meio do algoritmo
Backpropagation Through Time (BPTT), uma extensao da retropropagagao de erros
tradicional que leva em consideragdo a natureza sequencial das RNNs [45]. Como as RNNs

possuem conexoes recorrentes que mantém memoria de estados passados, o BPTT expande
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a rede ao longo do histérico de entradas, tratando cada iteracdo como uma camada da
rede. A partir disso, o gradiente do erro é propagado de volta no tempo, ajustando os

pesos tanto para os estados atuais quanto para os passados.

Na préatica, a recursividade torna os modelos de deep learning bastante poderosos. O
BPTT deixa claro que, mesmo com a simplicidade das topologias, as redes neurais podem
ser representadas de forma eficaz por meio de uma quantidade expressiva de camadas.
Essa caracteristica, entretanto, introduz dois problemas comuns durante o treinamento de

uma RNN: o desaparecimento e a explosao do gradiente [46].

Na Eq. 3.5, observa-se que o calculo do gradiente da funcao de custo depende tam-
bém do gradiente a'h (c(h) k) da fung¢ao de ativagdo dos neurdnios da camada. Dependendo
da funcao de ativacao escolhida e da entrada da unidade, ha uma alta probabilidade de que
esse gradiente resulte em um valor muito baixo [47]. Em RNNs, durante a retropropagacao
em varias camadas, esse fenomeno pode fazer com que o gradiente da funcao de custo
diminua ainda mais, praticamente desaparecendo. Como resultado, independentemente
da taxa de aprendizado utilizada, a convergéncia se torna muito lenta, e o modelo nao

consegue capturar dependéncias de eventos distantes na sequéncia de dados.

Na situacao contraria, se ocorrer uma inicializacao inadequada dos pesos da rede
neural, o gradiente da funcdo de custo pode aumentar indefinidamente, explodindo em
valores tao altos que o algoritmo do gradiente enfrentara problemas de convergéncia,

tornando os modelos instaveis.

Atualmente, adaptagoes dos algoritmos de retropropagacao e esquemas mais precisos
de inicializacao de parametros atingiram um estidgio avancado de desenvolvimento, sendo
altamente eficazes na reducao dos efeitos do desaparecimento e explosao do gradiente. No
entanto, antes que esses métodos amadurecessem, solugoes alternativas de deep learning
foram propostas para evitar esses problemas, embora sem corrigi-los completamente. Foi
nesse contexto que surgiram os modelos de reservoir computing, cujo conceito ainda

mantém relevancia significativa em diversos nichos de pesquisa.

3.3 Reservoir computing

No inicio do século XXI, as redes de estado de eco (Echo State Networks, ESNs)
[48] foram introduzidas em publicagoes cientificas, seguidas, pouco tempo depois, pelas
maquinas de estado liquido (Liquid State Machines, LSMs) [49]. Esses dois tipos de
modelos ganharam rapidamente notoriedade por suas demonstragoes, que apresentavam,
pela primeira vez, as condigoes matematicas necessarias para que sistemas dinamicos
aleatérios, em regime estavel e, embora préoximos do limite da estabilidade, realizassem

computacoes eficazes, operando em tempo discreto.

O conceito geral de reservoir computing (RC) surge inspirado por esses estudos.
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Figura 7 — Topologia ilustrativa de um RC. Os dados sequenciais #® sdao alimentados
em uma rede recorrente através de uma camada de entrada, cujos pesos de
conexao sao representados pelo conjunto W;. Essa camada de entrada é opcional,
podendo seus pesos ser simplesmente unitarios. Devido a arquitetura dinamica
do RC, as entradas s@o combinadas com versoes anteriores de si mesmas. A
totalidade ou uma parte dos neuronios pode ser lida pela camada de saida.

Em um modelo RC, uma RNN é composta por neuronios conectados aleatoriamente, como
ilustrado na Fig. 7. A cada passo t, parte do estado h® do reservatério é utilizada para

gerar uma saida § ), conforme as equacoes:

DO = WoFO 4 g [Woes h O]

3.8
GO =w,h® (3:8)

Onde W,., representa a matriz de pesos de conexao das unidades dentro do
reservatorio, W, é a matriz de parametros associada a camada de leitura e g,.s é a funcao

de ativacao nao linear das unidades internas do reservatoério.

Como discutido nas se¢oes anteriores, o treinamento de um modelo tradicional
consistiria na otimizac¢do de todos os parametros da rede. No entanto, o paradigma de
RC simplifica elegantemente esse processo, reduzindo o treinamento a otimizagao apenas
da matriz de pesos de conexao entre o reservatorio e a camada de leitura, W,. Assim,
os parametros associados a entrada e ao reservatério sao mantidos imutaveis de forma
deliberada, o que elimina o problema do desaparecimento ou explosao do gradiente nas
RNNs, devido a simplicidade da abordagem. Dessa forma, o treinamento da rede, que
originalmente seria uma operacao altamente nao linear, torna-se um simples problema de

regressao linear, conforme indicado na Eq. 3.8.

Como apenas as saidas dos neurdnios na camada de leitura sao usadas em uma
combinacao linear para gerar a saida do modelo, o treinamento nao afeta a dindmica interna
da rede. Assim, o bloco pode ser caracterizado como um reservatorio, cuja funcao principal

¢é gerar representacoes diversas das entradas. Essa abordagem ¢é extremamente versatil, pois
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permite que um tnico reservatério seja aplicado a diferentes tipos de problemas, bastando

treinar camadas de leitura distintas para extrair diferentes atributos do reservatoério.

Na pratica, a rede recorrente atua como um bloco de pré-processamento, que
transforma entradas de pequena dimensao em estados de um espaco de alta dimensao de
forma nao linear, devido ao grande niimero de neurdnios coletados na camada de leitura e

a dindmica interna da rede.

A propriedade de mapeamento das entradas em um espaco de dimensao mais
alta confere ao RC a capacidade de separar dados linearmente de forma mais trivial [50].
Retornando ao problema da operacao XOR, discutido na Secao 2.2.2.2, verificou-se que
o mapeamento bidimensional dos resultados (Fig. 4b) ndo era linearmente separavel, o
que tornava a classificagdo bastante desafiadora. Na Fig. 8, a introducgao inteligente de
uma terceira dimensao nos dados de entrada possibilita a definicio de um plano linear
bidimensional, que atua como uma fronteira entre os dois espacos de decisao. Assim, essa
capacidade de mapeamento é compreendida como fundamental para a eficacia do RC na

resolucao de problemas de classificacdo mais complexos.
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Figura 8 — Operagao légica XOR mapeada tridimensionalmente. As variaveis apresentadas
na Fig. 4b mantém suas posi¢oes iniciais nos eixos das abscissas e ordenadas.
No entanto, os cubos verdes (1) sdo reposicionados ao longo do eixo das cotas
em comparagao com os cubos cinzas (0).

Em termos de comportamento dinamico, o reservatorio deve possuir uma capacidade
de memoria limitada. Isso significa que o estado atual do reservatorio deve ser influenciado
por entradas recentes, mas deve ser independente de entradas de um passado distante.
E essencial que o reservatério apresente a propriedade de memoéria desvanecente (fading
memory), ou seja, o estado da rede se torne assintoticamente dissociado das condigoes
iniciais. Além disso, o reservatério precisa ser suficientemente dindmico para produzir

uma ampla variedade de representacoes dos dados de entrada. Dessa forma, pequenas
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variagoes nas entradas devem levar a trajetérias distintas de estados dentro do reservatorio,

possibilitando que o sistema diferencie diversos padroes.

Embora pouco mais de duas décadas de pesquisas em RC tenham sido realizadas, o
conhecimento sobre como alinhar com precisao o comportamento dinamico dos reservatorios
as dindmicas dos problemas ainda seja bastante limitado [51]. Em geral, a escolha de um
reservatorio exige a identificagdo de um sistema cujas dinamicas intrinsecas correspondam
as exigéncias especificas do problema. Felizmente, o fato de o reservatério nao precisar ser
treinado torna diversos sistemas candidatos ideais para esse paradigma, incluindo sistemas

fisicos, como circuitos fotonicos.
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4 RESERVOIR COMPUTING FOTONICO

O reservoir computing fotdénico (PRC) representa uma abordagem inovadora no
campo da computacao neuromorfica, combinando as vantagens das redes neurais recorrentes
com a velocidade e eficiéncia da tecnologia fotonica. Ao utilizar a luz como meio de
propagacao de informacoes, o PRC oferece promessas significativas para aplicacbes em
tempo real, processamento paralelo e computacao de alta velocidade, posicionando-se como
uma alternativa promissora para a superacao de limitacoes energéticas e de escalabilidade

encontradas em sistemas puramente eletronicos.

Uma das vantagens do PRC ¢ a possibilidade de remover a nao linearidade do
interior do reservatoério, transferindo-a para uma operacao nao linear na camada de leitura,
utilizando metodologias de medigao préprias dos sistemas épticos. O estudo teérico de [52]
aborda como a implementacao de uma camada de saida nao linear pode superar algumas
limitagoes impostas pela simples combinacao linear da Eq. 3.8, permitindo uma exploracao

mais eficaz da complexidade dimensional dos sinais gerados pelo reservatoério.

9" = go W, h Y] (4.1)

Em sistemas fotonicos que operam com luz coerente, a nao linearidade de g, pode
ser atendida de forma simples pelo comportamento quadratico g4 dos fotodetectores. Esses
dispositivos convertem a amplitude dos campos de saida dos neurdnios do reservatério em
niveis quantizados de poténcia real através da leitura de fétons emitidos. O sinal resultante
é, entao, utilizado como entrada da camada de leitura para realizar a regressao linear,

conforme descrito na Eq. 4.2.

h® =w,z® + w, ¢

99 =W, gae "] 2

Os sensores de medi¢ao, embora facilitem a implementagao dos reservatorios,
frequentemente impoem limitacoes a banda de operagdo do PRC devido a velocidade dos
aparelhos de medicao e dos geradores de sinal. No entanto, essa caracteristica dos sistemas
Opticos permite a implementacao de computadores neuromoérficos passivos, nos quais nao

é necessario consumir poténcia dentro dos reservatorios para manter a nao linearidade.

E evidente que a flexibilidade e as caracteristicas dos sistemas fotonicos abrem
caminho para diversas abordagens na computacao neuromorfica. Essa adaptabilidade
leva a emergéncia de duas amplas classes de PRC, cada uma com suas especificidades e

potencialidades.
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4.1 Reservatorios fotonicos integrados em paralelo

Aproveitando o potencial da fotdnica em termos de largura de banda e consumo de
energia, as propostas iniciais de reservatérios dessa classe utilizavam componentes 6pticos
integrados em chips. Esses componentes eram conectados de maneira a emular, o mais
préximo possivel, as ESNs e suas nao linearidades, processando as entradas de forma

distribuida e paralela.

Nesse contexto, as primeiras topologias de reservatérios fotonicos integrados eram
formadas por malhas de amplificadores 6pticos semicondutores (SOAs) conectados [53].
O conceito central consistia em replicar as fung¢oes de ativagao em tangente hiperbolica,
comumente utilizadas em alguns algoritmos de computagao por reservatério, a partir do

comportamento nao linear dos dispositivos épticos integrados no sistema.

Posteriormente, em [54], foi apresentada uma malha composta por 16 nicleos,
constituidos por guias de onda em espiral, divisores e combinadores épticos (MMI). O
funcionamento desse sistema baseou-se exclusivamente na interferéncia entre o sinal de
entrada e suas versoes passadas, que coexistiam temporalmente dentro do reservatorio. Essa
abordagem demonstrou com sucesso a transferéncia da nao linearidade do reservatorio para
os fotossensores, resultando em uma arquitetura desenvolvida apenas com componentes
passivos. Essa caracteristica garante um compromisso com a eficiéncia energética durante

(6] processamento.

Devido as limitagoes de conexao entre as unidades das topologias anteriores, foi
proposta, em [55], uma cavidade em cristal fotonico como reservatorio. Nessa arquitetura,
a luz é enviada e recolhida por meio de guias de onda. Dentro da cavidade, os campos
eletromagnéticos interagem continuamente entre si, resultando em um comportamento
cadtico e complexo nas interconexoes. Esse comportamento foi explorado, em simulagoes,
para realizar operagoes légicas como XOR e AND, além do reconhecimento do cabegalho

de um pacote de bits.

Paralelamente, outras arquiteturas foram propostas no campo dos reservatérios
fotonicos integrados, fazendo uso de propriedades de ressonancia em cavidades cristalinas

[56] e em redes de anéis ressoadores [57].

4.2 Reservatdrios multiplexados no tempo

Conforme consolidado por [58], o conceito de reservatérios multiplexados por divisao
de tempo simplifica as redes compostas por multiplas unidades interconectadas, reduzindo-
as a um unico neurénio altamente nao linear com retroalimentacao em atraso. Nesse
contexto, a topologia de reservatério apresentada na Fig. 7, na qual todas as unidades sao
teoricamente acessiveis externamente, passa a ser equivalente a arquitetura ilustrada na
Fig. 9.
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Figura 9 — Esquema de um reservatéorio multiplexado no tempo, onde todas as entradas
alimentam um tnico neurénio nao linear. Para simplificacdo, a entrada é
representada como uma variavel temporal unidimensional na figura; no entanto,
este esquema é aplicavel a entradas de qualquer dimensao p.

Para compensar a perda de paralelismo em relacao aos reservatorios integrados, a
entrada precisa passar por um pré-processamento. Inicialmente, a sequéncia de entrada,
seja em tempo continuo ou discreto, deve passar por um circuito S/H, resultando na
forma de onda i(t), que mantém o valor da entrada por um periodo 7. Em seguida, para
introduzir maior complexidade nos estados gerados pelo sistema, uma méascara M (t) é
aplicada a i(t), produzindo, conforme a Eq. 4.3, a entrada z(t) que serd injetada na unidade

nao linear.

2(t) = M(t) - i(t) (4.3)

A maéscara M(t) = M(t + T) é uma funcdo T-periédica, definida em partes,
onde cada um dos seus N segmentos assume valores constantes ao longo dos intervalos
(i —1)8 <t <if, V,i € N*. Os valores atribuidos a cada segmento, em seu respectivo

intervalo de duracao 6, podem ser escolhidos de forma aleatoria.

Dentro de um esquema de serializacdo, a mascara define N pontos equidistantes
dentro do intervalo T', com separacao temporal de § = T/N. Cada um desses pontos
pode ser interpretado como um neurénio virtual da rede, de maneira que o estado do
reservatorio é caracterizado pelos valores de saida em cada um desses neurdnios virtuais.
Ademais, os valores dos segmentos da mascara podem ser considerados como os pesos de

entrada associados a cada neurénio virtual [59].



38

Em relagdo a dindmica de funcionamento, as entradas das unidades virtuais sao
sequencialmente injetadas no neuronio nao linear e precisam ser armazenadas na rede.
Nesse esquema, o reservatorio deve garantir uma retroalimentagao com atraso suficiente
para que o estado de uma unidade virtual influencie, ao longo do tempo, o estado das
outras unidades e dela préopria. Para enriquecer a variabilidade de estados no reservatorio,
o sistema deve operar em regime transiente. Assim, considerando 7 como a escala de
tempo do sistema, se 7 < 6, as entradas de cada unidade virtual sao mantidas constantes
o suficiente para que o sistema atinja o regime estacionario. Nessa situacao, os neuronios
virtuais nao se acoplam entre si. No entanto, quando 7 > 6, o sistema permanece em regime
transiente, o que resulta no autoacoplamento dos neuronios virtuais e no acoplamento
entre eles e seus vizinhos. Os pesos dessas conexdes tendem a diminuir exponencialmente
ao retroceder no tempo, em conformidade com a propriedade de meméria desvanescente
do RC. De modo geral, para garantir um bom desempenho do PRC, busca-se manter
0 <7< T. Além disso, o nimero N de unidades virtuais nao deve ser tao grande a ponto
de comprometer a resposta do sistema as entradas e a retroalimentacao, preservando a

capacidade do reservatorio de processar as informacoes de maneira eficiente.

Para a leitura dos estados do reservatério e a solugao de um problema especifico, o
algoritmo de aprendizagem extrai a saida f dos neurdnios virtuais, conforme o esquema
de multiplexacao. No dominio da fotonica, essa extragao é realizada com medidas de
intensidade (fotodetecgao) dos campos eletromagnéticos de saida dos circuitos fisicos de
reservatorio. Em seguida, um peso de saida é atribuido a cada neurénio virtual em software,

de modo que a combinagao linear dos estados obtidos aproxima a saida desejada por:

g(t) = zwi [Tt —1) + 6] (4.4)

Baseando-se nesse esquema de RC, o trabalho de [60] introduz o primeiro reserva-
torio optoeletronico, capaz de realizar tarefas como reconhecimento de fala e equalizacao
de canal. Os resultados desse estudo também evidenciam a flexibilidade da arquitetura
de reservatério multiplexado no tempo, indicando que o conceito pode ser aplicado em

sistemas que nao possuem uma escala de tempo intrinseca.

Recentemente, demonstrou-se que um microrressonador em anel pode operar como
um sistema de retroalimentagao com atraso, sendo 1til para um reservatorio multiplexado no
tempo [28]. A mesma equipe de pesquisa envolvida no estudo tem investigado adaptagoes
e caracteristicas nao lineares do dispositivo. Os resultados obtidos confirmam que o
microrressonador em anel é uma plataforma extremamente compacta e eficiente em

comparacao com as outras arquiteturas de PRC apresentadas nesta secao.
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5 MICRORRESSONADORES EM ANEL

Microrressonadores em anel (MRR) sdo estruturas épticas de pequeno porte que
desempenham um papel fundamental em diversas aplicagoes, como telecomunicacoes,
sensores e sistemas de processamento de sinais. Esses dispositivos utilizam o principio
da ressonancia para armazenar e acumular a energia luminosa em comprimentos de
onda especificos, permitindo um controle preciso das propriedades 6pticas. Além disso, a
possibilidade de miniaturizacao desses componentes em escala micrométrica pela plataforma
de silicio contribui para sua integragao em circuitos fotonicos, abrindo caminho para avangos

e inovagoes em tecnologias de fotonica integrada.

T2

D D
Extracao Insercao
Entrada Passagem Entrada ><: k1 Passagem
- — - - .
(a) All-pass (b) Add-drop

Figura 10 — Configuracoes classicas de MRR

A estrutura de um MRR é formada ao conectar as extremidades de um guia
de onda, criando um circuito fechado que pode ser acessado através de um sistema de
acoplamento. Isso permite que o dispositivo apresente ressonancias quando o caminho
optico tiver uma extensao L equivalente a um multiplo inteiro do comprimento de onda
A da luz incidente no anel. Em outras palavras, quando a onda sofre um deslocamento
de fase @ correspondente a um multiplo inteiro m de 27 radianos, ocorre interferéncia

construtiva dentro do anel. Assim:

neffL

¢ =p0L=2mrm = X = , Vm e N (5.1)

onde Ao é o comprimento de onda ressonante, J = 2w n.s¢/\ é a constante de
propagacao e n.ss ¢ o indice de refragao efetivo do modo propagante no anel.

Os MRRs comumente apresentam um caminho 6ptico circular, mas também existem

versoes com geometria alongada. Essas variagoes sao compostas por secoes retas conectadas
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por curvas semicirculares nas extremidades, formando uma estrutura semelhante a uma
pista de corrida, o que lhes da o nome de ressonadores racetrack. Devido a esse design,
o ressonador racetrack oferece maior flexibilidade para ajustar o comprimento efetivo do
caminho 6ptico, facilitando o controle de pardmetros como ressonancia, fator de qualidade

e acoplamento [61].

Como apresentado na Fig. 10, tradicionalmente, dois arranjos de MRR sao possiveis
[62].

5.1 All-pass

A configuracao mais bésica de um MRR, conhecida como all-pass (cf. Fig. 10a), é
formada conectando uma das saidas de um acoplador direcional a uma de suas entradas

por meio de um guia de onda.

Quando a condic¢ao de ressonancia é satisfeita, as ondas injetadas na porta de entrada
do barramento sao acopladas ao anel por meio do campo evanescente. Nesse contexto, os
coeficientes de transmissao r e de acoplamento cruzado k descrevem, respectivamente, a
quantidade de luz que se acopla dentro do mesmo canal e a quantidade que ¢ transferida
entre canais diferentes no acoplador direcional. Assumindo que nao ha perdas na regiao de

acoplamento, vale a relacdo r? + k? = 1.

Apéds a transferéncia da luz do barramento para o anel, a dindmica da estrutura
permite que a luz seja novamente acoplada ao barramento e transmitida a porta de
passagem ou, alternativamente, que permaneca dentro do anel. Dessa forma, a energia
pode ser temporariamente armazenada dentro do ressonador. A Eq. 5.2 define a relagao
fasorial entre o campo £, transmitido na saida do ressonador all-pass e o campo E; de
entrada.

_ qpl®
@ _ r—ae — plmto
E

;1 —raei® 1 —raei®

)y a— re J¢

(5.2)
—alL

O termo a = € 2 , onde « é o coeficiente de atenuacao do anel, representa a fracao

da amplitude que ¢ transmitida diretamente através do sistema acoplador apds interagir

uma Uunica vez com o ressonador, antes que o sinal possa recircular ou interferir devido

ao acoplamento continuo. Detona-se por oL a fragao da poténcia perdida a cada ciclo no

anel por propagacao e acoplamento.

Dessa maneira, a funcao de transferéncia Tp“”7 que descreve a razao da poténcia
transmitida para a porta de passagem pela poténcia incidente na porta de entrada, depende

do coeficiente de atenuacao do anel a e do coeficiente de transmissao, conforme a Eq. 5.3.

2

Tl _ ’Ep _ a’ — 2racos @ + r? (5.3)
P E; 1 —2racos @ + (ra)?
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Para uma cavidade com atenuacao pouco significativa, em que a =~ 1, observa-se
que a transmissao serd unitaria para qualquer valor de frequéncia ou comprimento de
onda. Nessa condicao, a estrutura atua como um filtro passa-tudo, o que justifica sua

denominacao.

A defasagem efetiva ¢ adquirida pela luz ao percorrer o ressonador, partindo da

porta de entrada até a porta de passagem, pode ser determinada por:
E, . 1 [ rsen@* 1 ( rasen@®
pmag(Z) m gt (RO g (LY
E. a — rcos@* 1 — racose*

onde

*

2mng LA — Ao)
_ 7

(5.5)

¢ a defasagem normalizada em [—2m, 27| com relacdo a ressonancia. O termo ng, é

o indice de grupo.

Dependendo da relacao entre a atenuacao e o coeficiente de transmissao, é possivel
estabelecer trés regimes de funcionamento para o sistema. Nesse sentido, quando a po-
téncia acoplada é equivalente a poténcia atenuada no MRR, ou seja, r = a, tem-se uma
situagao de acoplamento critico, onde a transmissao no comprimento de onda ressonante
¢é nula. Para r < a, diz-se que ocorre superacoplamento. Para r > a, diz-se que ocorre
subacoplamento. As transmissoes caracteristicas de cada um dos regimes de um ressonador

foram demonstradas experimentalmente em [63].

5.2 Add-drop

Ao adicionar um segundo barramento a estrutura do ressonador all-pass, cria-se
um novo caminho de propagacao para a luz, que agora pode ser parcialmente transmitida
para uma nova porta de extracdo (Fig. 10b). Essa configuracao é conhecida como add-drop,

e suas fungoes de transmissao nas portas de passagem e extracao sao dadas por:

2

pradd _ ‘Ep _rja® —2rracos @ + i (5.6)
P E, 1 — 2riraa cos @ + (riraa)? '
T(zdd — Eeaf) 2 _ Cl(]. - T%)(]‘ - T%) (5 7)
er E, 1 — 2ryraacos @ + (ryrqa)? )

Para acopladores balanceados ou simétricos, tem-se que r; = ry. Nessa situacao, se

a atenuacao do anel for desprezivel, a = 1, ocorre o acoplamento critico.
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5.3 Parametros de desempenho

As configuracoes de MRR podem ser descritas por caracteristicas espectrais espe-
cificas, que dependem dos coeficientes de acoplamento e das perdas por atenuagao [18].
Como os MRRs operam como filtros frequenciais, esses parametros sao geralmente figuras

de mérito amplamente utilizadas no campo dos filtros 6pticos.

A partir das funcoes de transferéncia de transmissao, é possivel determinar a largura

total na metade do maximo (FWHM) do espectro de ressonancias, que é dada por:

(1 —ra) A2

m™ngL/Ta

Para a configuracao add-drop, tem-se r = ryrs.

FWHM = (5.8)

A faixa espectral livre (FSR), que descreve a distancia em comprimentos de onda

entre duas ressonancias do espectro, é dada por:

S

FSR = —
ngL

(5.9)
Tanto no FWHM, quanto no FSWR utiliza-se o indice de grupo n, para levar em
consideragao a dispersao em primeira ordem do guia de onda. Esse parametro é definido

por:

dneyy
d\

Ng = Neffr — )\0 (510)

Utilizando as caracteristicas espectrais definidas acima, define-se duas outras
medidas qualitativas dos MRRs: a finesse F (Eq. 5.11) e o fator de qualidade @ (Eq. 5.12).

FSR
Ao
Q= FWHM (5.12)

Como o espectro de transmissao das configuragoes apresenta vales de ressonancia,
a finesse F é uma medida da precisdo da ressonancia com relagdo ao espacamento entre os
vales, enquanto que o fator de qualidade ) é uma medida da precisdo da ressonancia com

relacdo a sua frequéncia central.

O significado fisico do fator () esta intimamente ligado a relagao entre a energia
circulante armazenada no ressonador e a energia dissipada a cada ciclo no anel. Seja Tk o

tempo dispendido para a luz completar um ciclo no ressonador, definindo N;.,s como o
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numero de ciclos necessérios para reduzir a energia circulante para 1/e do seu valor inicial,

encontra-se que o fator de qualidade é dado por:

2
Q = (m> : TR . Nciclos (513)
Ao

onde ¢ representa a velocidade da luz no vacuo. De forma andloga, a finesse F
representa um fator de 27 do ntimero de ciclos N, 05 realizados pela luz no ressonador

até o decaimento da energia no patamar estabelecido.

Devido ao alto confinamento nos guias de ondas dos microrressonadores em anel,
essas estruturas apresentam alguns efeitos nao lineares. Uma discussao mais aprofundada

a respeito foge, entretanto, ao escopo do projeto.



6 DESENVOLVIMENTO METODOLOGICO

O comportamento de dispositivos opticos apresenta elevada sensibilidade a variagoes
de temperatura, o que pode impactar diretamente a eficiéncia e a precisao no processamento

de informagoes em sistemas fotonicos.

Neste capitulo, serao apresentados os métodos e procedimentos adotados para
demonstrar e analisar como as flutuagoes térmicas afetam o desempenho de um sistema
RC implementado com um MRR na configuragao all-pass. Para investigar esse fenomeno,
explora-se a relacao entre as propriedades térmicas e 6pticas do ressonador, destacando

seu efeito sobre a ressonancia e a estabilidade do sistema.

A metodologia desenvolvida baseia-se principalmente na modelagem 6ptica por meio

de uma ferramenta open-source de design, otimizagao e simulagao de circuitos fotonicos.

Esta abordagem compreende, como ponto de partida, a descricao e a caracterizagao
das propriedades do ressonador em anel, implementado em software. O comportamento do
MRR projetado é analisado no dominio do tempo e da frequéncia para melhor compreensao

do sistema neuromoérfico.

Em seguida, realiza-se uma prova de conceito, na qual o circuito fotonico proposto
¢é utilizado como um reservatério apto a resolver um problema nao trivial de machine
learning: a operacao XOR. O desempenho do RC sera, entdo, examinado em um ambiente
com variacoes de temperatura. Uma andlise adicional de pardmetros de acoplamento visa
compreender como esses fatores impactam a precisdo no processamento de dados pelo
sistema. Com isso, busca-se estabelecer um modelo robusto que permita prever e ajustar
o comportamento do ressonador frente as flutuacoes térmicas, garantindo, assim, maior

estabilidade e eficiéncia ao sistema.

6.1 Photontorch

As simulacoes necessarias foram realizadas utilizando o Photontorch, um framework
desenvolvido em Python que oferece um conjunto de ferramentas para a simulacao e

otimizacao de circuitos fotoénicos nos dominios do tempo e da frequéncia [64].

6.1.1 Formalismo tensorial

Geralmente, para sistemas Oticos mais simples e menores, como guias de onda
modelados por estruturas em camadas, as solugoes das equacoes de onda obtidas a partir
das equacoes de Maxwell sao suficientes para determinar analiticamente os modos de
propagacao e os respectivos indices de refracao efetivos. Para sistemas mais complexos,

outros métodos numéricos sao frequentemente necessarios para as andlises, como é o caso
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do método de diferengas finitas no dominio do tempo (FDTD), que discretiza as equagoes

de Maxwell em uma malha.

Em circuitos fotonicos, onde diversos componentes Opticos interagem entre si, a
complexidade do sistema pode, em certos casos, resultar em simulagoes numéricas muito
custosas. Nesse contexto, o pacote Photontorch utiliza o formalismo de matrizes de espa-
lhamento (S) como uma abordagem para simplificar a modelagem de um circuito completo,
permitindo prever seu comportamento a partir das propriedades de seus componentes

isolados [65].

Basicamente, cada componente n é representado por uma “caixa preta” com P
portas de entrada e QQ portas de saida. A relagdo entre um estado de entrada Z; e o de
saida ¥, em um instante t 4+ dt é determinada por uma matriz S, € C?*@*2F conforme a
Eq. 6.1.

ZO(t+dt) = S, - 2™ (1) (6.1)

Em outras palavras, cada elemento S;; da matriz de espalhamento relaciona o
campo de entrada na porta ¢ com o campo resultante na porta 7, seguindo o comportamento
do componente. Supondo uma propagacao bidirecional dos campos eletromagnéticos nos

componentes, a matriz S é considerada simétrica.

Nesse ambito, para projetar um circuito completo em Photontorch, cada um dos
N, componentes lineares de um determinado sistema pode se interconectar consigo ou com
outros, como blocos de design, de forma que suas matrizes individuais S,,, com n € [1, N,

sao combinadas em uma matriz conjunta S, como apresentado na Eq. 6.2.

S
S
S = L (6.2)
Sn.

Dessa forma, seja {fi(n)}nzl,,_,’ ~N. 0 conjunto de vetores associados aos campos de

entrada. O conjunto de saida resultante do sistema coletivo ¢ determinado por:

7 (51) S, ~i(1)
—'02) S, —}(2)
To=1 | = ' ‘ (6.3)
= (SNC) Sne j:‘i(Nc)

A partir da similaridade entre as Eqgs. 6.1 e 6.3, observa-se que a biblioteca

Photontorch interpreta circuitos completos como novos blocos de design, permitindo a
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hierarquizacao de diferentes niveis de circuitos. As conexdes internas entre as portas dos
componentes de um circuito sdo definidas pela matriz de interconexao Cj,;, enquanto as
portas dos componentes que nao possuem conexoes internas tornam-se portas externas,
possibilitando a conexao do circuito com outros circuitos externos por meio da matriz de

conexao Ceyy. Os elementos de ambas as matrizes pertencem ao conjunto 0, 1.

Assim, a entrada geral (top-level) do circuito Z£** e a saida geral do circuito 7

se relacionam pela Eq. 6.4 a seguir, de forma independente dos estados internos do bloco.

g—::emt == (Cemt)T . S . (] - Cint : S)_l : Cemt ' fext (64)

o 7

I é a matriz identidade.

A Eq. 6.4 representa o método principal para resolver um circuito fotonico no
dominio da frequéncia no Photontorch. No entanto, essa forma simplificada nao é precisa
no dominio do tempo, pois nao considera os atrasos temporais presentes no circuito.
Para sistemas com dependéncia temporal, o Photontorch inicializa a instancia do circuito
reorganizando as portas, classificando-as em portas sem meméria (ML) e portas com
memoria (MC). As portas ML dependem exclusivamente das operagdes com matrizes de
espalhamento, enquanto as portas MC correspondem as demais portas dos componentes
que apresentam atraso temporal ou decorrem de fontes ou detectores [66]. Novas matrizes
de conexao sao produzidas, relacionando a conexao e interconexao entre portas MC e
portas ML. Além disso, geram-se novas matrizes de espalhamento para cada tipo de porta.
Assim, o comportamento temporal de um circuito pode ser determinado pela solucao da
Eq. 6.5.

i:sLt(t_i_ dt) _ |:CMCMC + C]WC]\/IL . SI\/[LIVIL . (1 _ CMC]\ILsI\/[LML)fl . CI\/[CMLil . SMC]WC . :Z,’LL_Lt(t) (65)

As Eqgs. 6.4 e 6.5 indicam que as solugoes em simulagdo envolvem principalmente
operacoes com tensores. Para otimizar a manipulagao dessas equacoes, o Photontorch
¢ implementado a partir da biblioteca PyTorch, que permite a execucao de simulagoes

paralelas, inclusive em GPU, e a otimizacao de pardmetros do sistema por retropropagacao

de erros.

Neste projeto, utilizou-se a versdo Photontorch 0.4.1 [67], que possui uma biblioteca
nativa composta pelos principais componentes 6ticos, como guias de onda, interferometros
multimodo, acopladores, entre outros. Os codigos foram implementados e executados com
a distribui¢do Python 3.11.0. A precisao numérica foi determinada por uma representagao

em ponto flutuante de precisao simples (32 bits).

A seguir, descreve-se como o circuito foi projetado utilizando as ferramentas

disponiveis no pacote Photontorch.
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6.1.2 Esquematico e equacionamento do circuito

Conforme discutido no Capitulo 5, a configuragdo all-pass de um microrressonador
em anel (mrr) pode ser representada por um acoplador direcional (dc) conectado a si

mesmo por meio de um guia de onda (wg), conforme ilustrado na Fig. 11.

wg
4 o - 35)

fonte o .- Ocvvreredovennnn. ‘ dC b ................ Orvvvns o— det

mrr

Figura 11 — Esquematico do circuito implementado.

No bloco mrr, as portas internas 2 e 3 do acoplador direcional conectam-se, respecti-
vamente, as portas 5 e 4 do guia de onda. As portas internas 0 e 1 do acoplador permanecem
livres para conexao com componentes externos ao bloco, tornando-se equivalentes as portas
externas 6 (entrada) e 7 (passagem). Dessa forma, o circuito é completado com a adi¢ao

de uma fonte e de um fotodetector, conectados a essas portas.

Utilizando o formalismo da se¢ao anterior, a matriz S do guia de onda é representada

pela Eq. 6.6, considerando a propagacao no sentido positivo do eixo.

Sy = 10~ ug L/20 (6.6)

O 6_(jﬁL+9)
e_(jIBL+0) 0

onde a4 é o fator de perda por propagagao no guia de onda em dB/m, L é o
comprimento do guia e # é um fator adicional de corregao de fase, assumido como nulo. O
comportamento do guia de onda corresponde essencialmente a uma defasagem no campo
incidente em uma das portas do componente, juntamente com uma possivel atenuacao,

ambas resultando em uma alteragdo na amplitude da luz transmitida.

J& o comportamento de acoplamento evanescente do acoplador direcional é repre-
sentado pela matriz de espalhamento da Eq. 6.7, conforme a disposi¢ao ordenada das

portas no esquematico da Fig.11.
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0 » gk O
0 0 jk
Sie=| / (6.7)
jk 0 0 r
0 gk r O

Assume-se que o acoplador direcional nao tenha comprimento, atenuacao ou lacuna

entre os dois guias de onda que o compoem.

Nessas condigdes, a matriz S do bloco mrr é obtida por meio da Eq. 6.2, combinando

Swg € Sde, 0 que resulta em:

0 r jk 0 0 0
r 0 7k 0 0
G |k 0 0 00 63
0 jk r 0 0 0
0 0O 0 0 @
0 0O 0 @& O

onde ® = 10~ Ywg L /20 e 8L Considerando a disposicio das portas do esquemético,

as matrizes de conexao sao dadas por:

Cint = (6.9) Coay = (6.10)

o O O o O O
o O O O O O
_ o O O O O
o = O O o O
o O = O O O

S O O O O =
o O O o —~= O

o O O = O O

A matriz C,,; pode ser entendida como uma extensao em duas colunas a direita da
matriz Cy,, que relaciona como as 6 portas internas do bloco estariam conectadas as duas

portas externas.

A partir da Eq. 6.4, o comportamento do ressonador em anel no dominio da

frequéncia pode ser resumido na matriz de espalhamento geral:

0 r—®

— 1-rd

S . (6.11)
1-rd

Observando a forma de 5,,,., identifica-se que a relacao entre a amplitude dos

campos na porta de passagem e na porta de entrada é dada por:
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E, B r—®

=1 = 6.12
Ei E6 1—7rd ( )
] . 10 - N .
Assim, assumindo que o, = nio’ a resposta de transmissao em frequéncia seria
n
dada por:
—jBL
aly [ T—ae?

Verifica-se que o médulo ao quadrado da Eq. 6.13 conduz ao mesmo resultado

apresentado na Eq. 5.3 para a transmissao do microrressonador all-pass.

6.2 Caracterizacao do ressonador em anel e analise comportamental
6.2.1 Parametros de design

O projeto do circuito é concluido com a definicdo dos parametros de cada compo-
nente do bloco mrr (cf. Tab. 2).

Parametro Valor
L 21 x 53.00 pm
Qg 4,00 dB/cm
ng 3,61
Neg 2,79
Ao 1550,00 nm
k 0,31
r 0,95

Tabela 2 — Valores dos parametros utilizados na simula¢ao do circuito da Fig. 11.

O circuito foi projetado para atuar na banda C com ressonancia em 1550 nm,
comprimento de onda para o qual o silicio apresenta experimentalmente o indice de
grupo n, da Tab. 2 [68]. Considera-se que a geometria do guia de onda e a estrutura do
componente conduzem a um indice de refracao efetivo com confinamento intermediario

dentro da banda de operacao do ressonador.

Por simplicidade, foi escolhido um MRR com anel circular de raio 53 pm, de forma
que o Tg do ressonador fosse proximo de 4 ps. As perdas do sistema foram limitadas a
atenuacgao no guia de onda, desconsiderando-se as perdas por curvatura. Nesse contexto,
como valor de referéncia para a perda por propagacao, foram utilizados resultados experi-
mentais com microrressonadores em anel compactos, operando na banda de frequéncias

selecionada, que apresentaram baixissimas perdas de propagacao na plataforma SOI [69].

Desprezando igualmente a retrodifusdo, o comportamento do ressonador ¢ de-

terminado pelo coeficiente a = 0,98. O coeficiente de acoplamento cruzado k? = 0, 10
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foi estabelecido para que o ressonador estivesse no modo de operacao convencional de

superacoplamento.

6.2.2 Resposta em frequéncia

Na configuragao considerada, a resposta de transmissao em frequéncia do sistema,
obtida em simulacdo, é apresentada na Fig. 12. O resultado é comparado com a forma ana-
litica obtida a partir da Eq. 6.13. Constata-se que as curvas sao correspondentes, indicando
que o comportamento do sistema simulado representa com precisao o modelo analitico.
Essa correspondéncia valida tanto o modelo tedrico quanto os parametros de entrada
utilizados na simulacdo. Adicionalmente, observa-se que os vales de transmissao se alinham
aos comprimentos de onda ressonantes, o que confirma a eficicia do microrressonador em

reter energia nas frequéncias projetadas.

07 = \\ o T T T T T \\ e \\ T
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= ! il it
‘:/ —2 I:Il}—llr 777777777777777
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= —4 |
51
1547 1548 1549 1550 1551 1552 1553
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Figura 12 — Espectro de transmissao do MRR implementado obtido por simulacao e por
expressao analitica. A linha cinza tracejada indica o nivel correspondente ao

FWHM do espectro.

A partir do espectro de transmissao obtido em simulacao, foram medidos os
parametros de desempenho do MRR, com o objetivo de caracteriza-lo. Os resultados,
apresentados na Tab. 3, sao comparados com aqueles obtidos a partir das equagoes

analiticas descritas na Secao 5.1.

Tabela 3 — Tabela comparativa entre os parametros de desempenho do MRR obtidos a

Parametro | Simulagdo | Analitico | AE, (%)
FSR 2,00 nm 2,00 nm 0
FWHM | 4244 pm | 4245 pm | 0,02
Q 3.65 <107 | 3,65 x 10" 0
Finesse 47,12 47,14 0,04

partir da simulagao e das equagoes analiticas.
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Considerando os erros relativos pouco significativos, observa-se que os valores
obtidos nas simulagoes estao em boa concordancia com os calculos analiticos, o que
confirma a precisdo do modelo tedrico utilizado e valida a confiabilidade do simulador para

a analise do comportamento do microrressonador em anel.

6.2.3 Resposta ao degrau

A resposta temporal do MRR implementado a uma entrada degrau unitario com
comprimento de onda de 1550 nm (ressonante) é apresentada na Fig. 13. Além disso, na
mesma figura, estao exibidas as respostas do mesmo sistema para diferentes coeficientes
de transmissao, com o objetivo de analisar o comportamento do MRR nos trés regimes de

operacao distintos.

1.0 ,
O
0.8 1
= 0.6 -
= F2r 3
£ 041 S
&
0.2
0.0 1 .
0 100 200 300 400
t (ps)
(a) r = 0,95 (super)
1.0 o 10 o
0.81 0.8
0.6 1 R 2 0.6 N
Z 041 = Z 047 &
= =
0.2 0.2
0.01 0 0.01 .
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
t (ps) t (ps)
(b) r = 0,98 (critico) (c) r=10,99 (sub)

Figura 13 — Respostas ao degrau (curva preta) e diferenca de fase (curva tracejada verme-
lha) entre campos incidente e transmitido no MRR para diferentes regimes de
acoplamento.

Inicialmente, observa-se que, nas trés situagoes, a resposta temporal apresenta uma
curva em degraus, com um passo de 4 ps, o que é consistente com o tempo de um ciclo no
anel definido para o circuito durante a etapa de design. O sistema apresenta, nesse sentido,

uma rede de atraso temporal.
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Além disso, como o acoplador direcional ndo possui uma dimensao fisica efetiva e
esta diretamente conectado a fonte, ndo ha atraso inicial no sistema. Assim, logo que o
sinal de entrada é aplicado, é possivel verificar, no instante t = 0 s, um sinal de resposta
na porta de passagem, cuja poténcia transmitida sera a fornecida pela fonte, menos a

porcao acoplada ao anel.

No regime de superacoplamento, ap6s cada ciclo realizado pela luz no ressonador,
o campo do sinal que sai do anel interfere com o campo do sinal de entrada na regiao
de acoplamento, gerando o sinal de saida do sistema. Na Fig. 13a, observa-se que ocorre
interferéncia destrutiva nessa situacao, a medida que o campo transmitido resultante na
porta de passagem diminui progressivamente. Dessa forma, entende-se que a magnitude
do campo propagando-se no anel aumenta até atingir um valor suficiente para suprimir
completamente o campo transmitido. Esse comportamento foi simulado, e os resultados

indicam que sdo necessarias 15 ciclos consecutivos no anel para que isso ocorra.

A partir desse momento, ocorre um desequilibrio no mecanismo de interferéncia,
pois o campo circulante no anel se torna tao intenso que passa a dominar na regiao de
acoplamento, provocando um aumento gradual do sinal de saida a medida que parte da
poténcia circulante é transferida para a porta de passagem. Esse processo continua até
que a poténcia transmitida, somada as perdas por atenuacao no anel, se iguale a poténcia

do sinal acoplado, momento em que o sistema atinge o regime estacionario.

E possivel notar que, nas outras duas condicdes de acoplamento, ocorre um meca-
nismo semelhante. No entanto, no acoplamento critico (cf. Fig. 13b), o regime estacionario
¢é atingido quando o campo transmitido pelo anel interfere destrutivamente com o campo
de entrada, extinguindo o sinal na porta de passagem. Ja no subacoplamento (cf. Fig. 13c),
o regime estaciondrio ocorre antes que o sinal de saida seja completamente extinto. Assim,
nessas condigoes, nao hé wundershoot durante o regime transiente, ocorrendo apenas o

decaimento exponencial da poténcia transmitida.

Os niveis de poténcia transmitida no regime estacionario podem ser encontrados a

partir da aplicacao numérica da Eq. 5.3.

Dentro de um esquema de reservatorio, os mecanismos de interferéncia discutidos
seriam responsaveis por determinar os pesos de conexao entre os neurénios internos da
rede neural recorrente, considerando os demais fendmenos de atenuagao e acoplamento

envolvidos no funcionamento do microrressonador.

6.3 Aplicacao do circuito em RC

O reservatério proposto ¢ implementado a partir do circuito MRR na configuracao
all-pass da Fig. 11. Devido as caracteristicas temporais do ressonador, a arquitetura utiliza

o conceito de multiplexagao por divisao de tempo, discutido na Secao 4.2.
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Para demonstrar a capacidade do circuito de funcionar como um reservatorio,
propoe-se a resolucao de uma operagao XOR-n, que verifica a relacao booleana entre um
bit presente e um bit n posigdes anteriores na sequéncia temporal (cf. Fig. 14). Assim,

dada uma sequéncia de bits u[k]| de entrada, o resultado esperado da operagao final t[k] é

t[k] = u[k] @ ulk — 1] (6.14)
! i o S ___-: ] ulk]
| | -== 1y
: I
: I
I I
01 - !
Bits

Figura 14 — Resultado de operacao XOR-1, realizada em dois bits subsequentes da sequén-
cia de entrada (curva preta). Os elementos assumem apenas valores 16gicos
binarios.

Para as andlises, considera-se n = 1, solucionando-se, portanto, a operacao XOR-1,

realizada entre dois bits consecutivos da sequéncia de entrada.

Na etapa de pré-processamento, a sequéncia de NN, bits u[k] é, inicialmente, trans-
formada em um sinal temporal u(t) com uma taxa de bits f,, a qual determina a separacao

temporal # entre cada unidade virtual pela relacao:

1
N fo

0 (6.15)

Em seguida, o sinal de pulsos quadrados u(t) é submetido & aplicagdo de uma
mascara vetorial M. A dimensdo N x 1 da mascara é equivalente ao nimero N de neurénios
virtuais do reservatoério, e seus elementos assumem apenas o valor unitario, a fim de nao
introduzir qualquer viés nos dados de entrada. Esse procedimento corresponde a uma
modulagao de u(t) por um trem de pulsos unitérios, de forma que a sequéncia modulada

pela méascara deve apresentar uma taxa de bits fi,, N vezes maior que f;.

Seguindo esse procedimento, sdo gerados conjuntos de dados de treinamento e de
teste de mesmo tamanho para a resolucao do problema de machine learning. Devido a
capacidade de paralelizacao do ambiente de simulacao em Photontorch, os dois conjuntos
sao processados simultaneamente em um tensor empilhado. No simulador, os sinais sao
amostrados com uma frequéncia fs, sendo aplicado em tempo continuo a camada de

entrada da arquitetura de RC.
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O estado de cada neurdnio, para cada uma das entradas bindrias da sequéncia
ulk], é obtido amostrando o sinal de saida do circuito fotdonico a uma taxa igual a fy,,. A
amostragem, nesse caso, ¢ equivalente a uma medida da poténcia do sinal de saida do
microrressonador em anel pelo fotodetector. As leituras de intensidade sdao organizadas
em uma matriz de dados X de dimensao N, x N, de forma que os estados das unidades

virtuais podem ser entendidos como os atributos das amostras sequenciais.

O treinamento dos pesos da camada de saida do RC proposto ¢é realizado de maneira
offline, assim que o sinal de saida é integralmente recuperado na porta de passagem do
MRR. Portanto, seja o vetor Y, de dimensao N, x 1, composto pelos valores esperados
7; de cada elemento da sequéncia. Nessa etapa, determinam-se os elementos do vetor de
pesos W, de dimensdao N X 1, que minimizam o custo quadratico para todos os bits (cf.
Eq. 2.8).

Para evitar que a camada de leitura se ajuste excessivamente aos dados de treina-
mento, levando a condigao de sobreaprendizado, utiliza-se regularizacao (cf. Eq.2.4) por

meio de regressao ridge, segundo a qual os pesos otimizados sao determinados por:

W =arg min [|[XW, — Y|[|> + || Areg Wol[? (6.16)
W, e RN
O coeficiente de regularizagao A, pode ser otimizado utilizando outros conjuntos
de treinamento e teste. Entretanto, por simplicidade, para todas as simulacoes, foi adotado

o valor Ay, =1 x 1074

A etapa de treinamento foi realizada com o auxilio de ferramentas da biblioteca
de Python scikit-learn 1.5, desenvolvida de forma open-source para facilitar aplicagdes de

analise de dados e machine learning.

O desempenho do RC na resolucdo da operacdo XOR-n foi avaliado utilizando
como métrica a taxa de erro de bits (BER), definida como a razao entre a quantidade
de bits preditos de forma errada e o ntimero total de bits NN, da sequéncia u[k]. Nesse
sentido, aplicou-se uma funcao de ativagao limiar na camada de leitura, que transforma os

resultados da combinagao linear XW7 em um valor légico binario, seja 0 ou 1.

6.3.1 Performance

Na Fig. 15, apresenta-se a BER percentual em funcao do niimero de unidades
virtuais no ambito da resolu¢ao da operagdo XOR-1. Para cada mascara simulada, utilizou-
se dois conjuntos de N, = 1000 bits para treinamento e teste, totalizando um conjunto de
dados de 2000 bits. O sinal de entrada foi amostrado a f; = 500 GHz e modulado com
uma taxa de bits fp,, = 250 Gbps. O comprimento de onda da fonte luminosa de entrada

foi estabelecido a A\g = 1550 nm.
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Figura 15 — Taxa percentual de erro de bits em funcao da quantidade unidades virtuais
para operagao XOR em dois bits subsequentes

Com uma arquitetura de reservatério contendo 15 neurénios virtuais, é possivel
obter operacoes XOR-1 sem erros de resultado. Assumindo que a escala de tempo do
sistema 7, definida na Se¢do 4.2, é equivalente ao tempo Tk ~ 4 ps de um ciclo do sinal
no anel, observa-se que o nimero N de unidades virtuais deve ser suficientemente grande
para que a duracao 7" de um bit da sequéncia, dado uma taxa f;,, fixa, fosse muito maior

que Tg.

Em aplicagOes praticas, sistemas de RC tém demonstrado desempenhos satisfatorios,
alcangando valores de BER na ordem de 10™* [28,54]. Os valores de BER nula obtidos em
simulagao refletem as condigoes ideais de funcionamento, pois nao se considera a presenca
de ruido, efeitos indesejados ou desalinhamentos nos componentes do circuito. De qualquer
maneira, esses resultados demonstram a viabilidade tedrica de utilizar um MRR integrado

como reservatorio na configuragao all-pass, operando em regime linear.

Com base nos resultados anteriores de variagao de neurdnios, considera-se para o
modelo RC fotdnico, utilizado neste projeto, uma quantidade de N = 20 unidades virtuais

com NV, = 1000 bits de treinamento e de teste.

Na Fig. 16, tem-se a BER percentual do modelo implementado em func¢ao da taxa
de bits. A taxa de amostragem utilizada foi definida como f; = 10f, e manteve-se o

comprimento de onda ressonante.

Os resultados obtidos indicam que o modelo RC fotonico apresenta boa performance,
com uma taxa de bits de entrada na ordem de Gbps. De acordo com a Eq. 6.15, uma taxa

de erro nula é alcangada para o intervalo de 6 € [4, 80] ps.

Ao analisar o comportamento da curva r = 0,95 na Fig. 13, observa-se que, para um
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Figura 16 — Taxa percentual de erro de bits em funcdo da taxa de bits para operacao XOR
em dois bits subsequentes

pulso modulado com duragao superior a 80 ps, a resposta do MRR ao pulso se aproxima
do regime estacionario antes da entrada de outro pulso no sistema. Isso corrobora a
fundamentacao tedrica apresentada na Secao 4.2, que enfatiza a necessidade de que o
reservatorio opere, principalmente, no regime transiente. Dessa forma, ¢ necessario modular
a sequéncia de entrada com uma taxa minima f,, de 12,5 Gbps durante a aplicagao da

mascara.

Além disso, observa-se que, para valores de # muito menores que 4 ps, o desempenho
do sistema é comprometido. Isso sugere que 6 deve ser proximo de Tx. Contudo, os
resultados obtidos sao ligeiramente diferentes das consideracoes empiricas da Secao 4.2,

na qual se indicou que 6 deveria ser menor que Tg.

As dimensdes do MRR podem ser reduzidas, o que resulta em uma diminuicao de
Tr e do intervalo 6, exigindo um aumento na taxa de bits. Esse aumento pode nao ser
viavel para alguns dispositivos geradores de sinal disponiveis no mercado. Nesse contexto,
explorar as nao-linearidades do microrressonador, como realizado por [29], pode possibilitar

um sistema mais compacto e com processamento em alta velocidade.

Durante as simulagoes de taxa de bits, foi identificada uma restricao em um
dos métodos da versao atual da biblioteca Photontorch, que dificultou o processamento
de alguns valores de f,. Por esse motivo, a distribuicdo de pontos na Fig. 16 nao é
uniforme. Embora o problema possa ser eventualmente solucionado pelo usuario, devido a
caracteristica open-source do c6digo, essa limitacao nao se mostrou fundamental para as

analises deste projeto.
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6.3.2 Resposta dindmica do reservatério

Adotando uma taxa de bits f;, de 12,5 Gbps, obteve-se um reservatorio com uma

resposta dindmica apresentada na Fig. 17 para um sinal de entrada em )y = 1550 nm.

"""" ulk]

—e— Estado de saida das unidades

Poténcia (u.a)

0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Tempo (ps)

Figura 17 — Resposta dindmica do circuito fotonico implementado para uma entrada
sequencial modulada. Em vermelho, destaca-se o estado de um neuro6nio
ilustrativo ao longo do tempo.

Durante a propagacao de um bit 1, que corresponde a entrada de um pulso
retangular no sistema, observa-se que a resposta ¢ a mesma obtida para o degrau unitario.
Com o término do pulso, se anula a interferéncia destrutiva na regiao de acoplamento
entre as ondas que se propagam no anel e as ondas transmitidas para a porta de passagem
do MRR. Assim, a energia acumulada comega a ser gradualmente transmitida para a
saida, evidenciada pelos picos de poténcia no final dos pulsos. Essa propriedade assegura o
armazenamento de estados passados, fundamental para o bom desempenho do reservatoério.
Além disso, o decaimento exponencial do sinal transmitido é essencial para garantir a

memoéria desvanecente do sistema.

Com relagao ao esquema de RC, a Fig. 17 destaca os valores de poténcia de cada
um dos 20 neurdnios virtuais, representados por marcadores circulares pretos, que sao
mensurados pelo fotodetector a partir da resposta do circuito a entrada temporal binaria
u(t). Nessa mesma figura, os estados temporais de um neurdnio virtual sdo representados
por marcadores vermelhos ao longo do tempo. Observa-se que o mesmo neurdnio exibe
diferentes niveis de poténcia a medida que a dindmica transiente do microrressonador
varia em resposta as entradas moduladas. Esse comportamento possibilita que os estados
temporalmente variantes sejam utilizados para realizar a operagao XOR-1, ao serem

combinados, em software, com seus pesos associados.

Assim, na Fig. 18, apresenta-se a solugao da operagao XOR-1 pela camada de

leitura apds o treinamento dos pesos com os estados das unidades virtuais da Fig. 17.
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Figura 18 — Resposta preditiva do RC antes da aplicagdo do limiar em 0.5 e solugao
esperada t[k] para operacdo XOR em dois bits consecutivos.

6.3.3 Performance em fun¢dao do comprimento de onda

Nas simulagoes da secao anterior, a fonte luminosa utilizada manteve um compri-
mento de onda correspondente ao ressonante do MRR. Entretanto, conforme previsto
pela Eq. 5.3, alteragoes no comprimento de onda se propagando no anel provocam com-
portamentos distintos devido a dependéncia da resposta de transmissao em relagao a

fase.

Na Fig. 19, observa-se que diferentes comprimentos de onda também resultam em

respostas distintas ao degrau unitario no dominio do tempo.

— 1550.000 nm

Q i
'z 0.8 1550.025 nm
Z 06 —— 1550.050 nm
2 — 1550.100 nm
& 041

— 1550.500 nm
0.21

0.01

0 100 200 300 400
Tempo (ps)

Figura 19 — Respostas ao degrau para um MRR com r = 0.95 sujeito a diferentes compri-
mentos de onda propagantes.

No geral, o deslocamento em comprimento de onda perturba a estabilidade do
sistema e degrada o armazenamento de energia circulante no anel, pois a transmissao

tende a se aproximar de um valor unitario em regime estacionéario.

Assim, a Fig. 20 avalia o comportamento do reservatorio em relagao a diferentes

comprimentos de onda. Nessa simulagao, o reservatorio projetado foi treinado com 1000
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bits para os comprimentos de onda: (a) 1550 nm, (b) 1550.125 nm, (c¢) 1551 nm e (d)
1551.875 nm. Em seguida, testou-se seu desempenho para diversos comprimentos de onda
dentro do intervalo da FSR do sistema, utilizando N, = 1000 bits. O sistema foi amostrado
a 500 GHz, e manteve-se a taxa de bits modulados a 250 GHz. Os resultados da BER

foram recortados em 1073.

(8) A¢ = 1550.0 nm (b) A¢ = 1550.125 nm

BER
BER

1548.0 1548.5 1549.0 1549.5 1550.0 1550.5 15510 15515 1552.0 1548.0 1548.5 1549.0 1549.5 1550.0 1550.5 1551.0 15515 1552.0
A (nm) A (nm)

(¢) A= 1551.0 nm (d) Ay = 1551.875 nm
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A (nm) A (nm)

Figura 20 — Taxa de erro de bits para diferentes comprimentos de onda de teste. Em
cada uma das quatro situacoes, o reservatério foi treinado em diferentes
comprimentos de onda. A resposta de transmissao é igualmente apresentada
para fins comparativos.

Observa-se que o sistema apresenta um comportamento simétrico no espectro,
de modo que os pesos ajustados para um determinado comprimento de onda proporcio-
nam desempenho equivalente para comprimentos de onda complementares. No caso do
reservatério treinado para 1550 nm, por exemplo, verifica-se que todas as frequéncias res-
sonantes resultam em uma taxa de erro de bits nula. Nesse contexto, a complementaridade
esta associada a comprimentos de onda com a mesma poténcia transmitida em regime

estacionario.

Para os comprimentos de onda nos quais o reservatorio foi treinado, o sistema
mantém-se robusto em faixas de algumas centenas de picometros, conforme apresentado na
Tabela 4. Define-se como intervalo de robustez os valores para os quais a BER apresenta

valores menores que 1073,

Nas situagoes (b), (c¢) e (d), observa-se que o desempenho do reservatério no
comprimento de onda ressonante, embora nao satisfatério, ¢ um pouco superior ao dos
demais comprimentos de onda. Esse resultado evidencia a importancia da propriedade

ressonante do MRR para garantir uma riqueza de estados no reservatorio, proporcionando
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Situacao | Intervalo de robustez (nm)
(@) 1550,0 £ 0,7
(b) 1550,1 + 0,4
(©) 1551,0 + 0,6
(d) 1551,9 £ 0,6

Tabela 4 — Intervalos de robustez para os diferentes comprimentos de onda de treino.

uma melhor conectividade entre os neuronios virtuais, devido ao maior armazenamento de

energia circulante no anel nesse comprimento de onda.

6.4 Impacto da variacao de temperatura

A variacao de temperatura afeta o MRR, alterando tanto seu indice de refracgao,
devido ao efeito termo-6ptico, quanto suas dimensoes fisicas, devido a dilatacao térmica.
O resultado desses fendmenos é um deslocamento no comprimento de onda ressonante,

que pode ser determinado por [70]:

(55#) + ness M) (52) (2)
ng(A,T)

O\

— = X(T) - 6.17

() (617
O coeficiente termo-6ptico do silicio é 1,86 x 10~* K~! para a banda C, enquanto

a variacao devido a dilata¢ao térmica depende de um coeficiente aproximadamente 200

vezes menor (3,57 x107% K1), Dessa forma, assume-se que a variacao dimensional nao

altera significativamente a robustez do sistema e, portanto, é desconsiderada na analise.

Embora a Eq. 6.17 seja amplamente utilizada para prever a dependéncia temporal
de ressonadores em anel, algumas aproximacoes praticas sao necessarias para sua aplicagao
efetiva. Primeiramente, percebe-se que o calculo dos indices n.s¢ e n, depende do compri-
mento de onda para o qual a ressonancia sera deslocada, enquanto o calculo do préprio
deslocamento depende dos valores previamente determinados desses indices. A interagao
simultanea entre as variaveis exige que o calculo da variagdo do comprimento de onda
seja realizado assumindo que os indices se mantém constantes, com valores previamente
estimados em g (cf. Tab. 2).

Na pratica, o deslocamento do comprimento de onda ressonante indica, principal-
mente, uma variacao nos parametros de design do MRR utilizados no projeto do circuito.
Nesse contexto, como mostrado na Fig. 21a, para a analise em software do impacto da
variacdo de temperatura em um comprimento de onda que se propaga no reservatério
(linha tracejada), seria necessario implementar diferentes circuitos projetados para as novas
condigoes de ressonancia. Esse método corresponderia a definir um ponto de operacao nas

curvas de transmissao de cada circuito com base no comprimento de onda em analise.
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Figura 21 — Comparacao entre dois métodos de deslocamento de comprimentos de onda

Para simplificar a simulacao, em vez de variar os comprimentos de onda ressonantes,
o método proposto neste projeto mantém o mesmo circuito, projetado para o comprimento
de onda desejado para andlise, e amostra sua resposta de transmissao para diferentes com-
primentos de onda, conforme mostrado na Fig.21b. O deslocamento dos comprimentos de
onda que se propagam no reservatorio €, entao, determinado pela variacao de temperatura,

conforme a Eq.6.18.

)\0 8716 ff
A= o+ — —— (T -T 6.18
R U (6.1)
Além de facilitar a implementacao em codigo, o método de variacao de temperatura,
baseado na mudanca nos comprimentos de onda circulando no sistema, se beneficia da
paralelizacao disponivel em Photontorch para varios comprimentos de onda, o que acelera

o tempo de simulagao.

Vale ressaltar que o indice em Ay na Eq. 6.18 nao se refere necessariamente ao
comprimento de onda ressonante, mas, mais precisamente, ao comprimento de onda que
se propaga nas condigoes iniciais da simulacao. Contudo, para a andlise realizada, Ay serd

1550 nm. A temperatura ambiente inicial considerada é T, = 26 °C.

Baseado nessa proposicao metodologica, avalia-se a robustez do reservatorio pro-
posto. O RC ¢é treinado com 1000 bits nas condigbes iniciais (Ao, 7p) para a operagao
XOR-1 e, entao, sua performance é testada com sequéncias distintas de 1000 bits para
cada uma das temperaturas simuladas, como forma de simultaneamente avaliar a robustez
a diferentes conjuntos de dados. As taxas de bits e de amostragem foram configuradas

da mesma forma que na Secao 6.3.3. Os resultados de desempenho sao apresentados na
Fig. 22 Embora o sistema demonstre robustez frente a diferentes sequéncias de teste, sua

performance ¢ significativamente impactada pela variacao de temperatura. Observa-se que

ele mantém um intervalo de robustez de 26,0 = 0,4 °C, dentro do qual a taxa de erros
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Figura 22 — Taxa de erro de bits para operagao XOR-1 em reservatério exposto a variagao
de temperatura.

¢ considerada nula. Fora desse intervalo, a BER varia entre 30-50%, refletindo apenas a

probabilidade de acertos em um sistema binario.

Conforme discutido na Segao 6.3.3, o comportamento do sistema apresenta simetria
e é centralizado na ressonancia. No entanto, os resultados obtidos anteriormente indicam
que o intervalo de robustez pode variar de acordo com o comprimento de onda para o
qual o reservatério foi treinado, uma vez que o desempenho do sistema ¢é influenciado pela

resposta de transmissao do MRR.

Para aprofundar essa andlise, a robustez foi igualmente avaliada em comprimentos
de onda em uma faixa de 100 pm a partir do comprimento de onda ressonante. Os
valores centrais dos comprimentos de onda e as larguras dos intervalos de robustez foram

determinados com base em resultados como os da Fig. 22 e estao apresentados na Fig. 23.

Em alguns comprimentos de onda, observa-se que a BER pode se tornar menor que
limiar de 10™% em doi is intervalos. E t to é explicado pel
o limiar de em dois ou mais intervalos. Esse comportamento é explicado pela presenca
de comprimentos de onda complementares, como ilustrado na Fig. 20, que podem ampliar
o intervalo de robustez ou introduzir partigoes adicionais na faixa de comprimentos de

onda analisada.

O maior intervalo foi identificado para o comprimento de onda A\; = 1550, 057
nm, que apresentou robustez em 25,3 + 0,9 °C, o que configura um aumento de 125%
em largura quando comparado com o resultado obtido para o reservatoério treinado em
seu comprimento de onda ressonante. Apesar de a largura dos intervalos nao apresentar

um padrao evidente, observa-se que a temperatura central se desloca gradativamente da
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Figura 23 — Intervalos de robustez em temperatura para diferentes comprimentos de
onda de treinamento. Os pontos marcados indicam a temperatura central do
intervalo e as barras, sua largura.

temperatura inicial Ty = 26 °C a medida que o comprimento de onda de treinamento

aumenta.

A partir de 1550,059 nm, os intervalos de robustez tornam-se progressivamente
insignificantes e tendem a se concentrar em torno da temperatura ambiente inicial, onde
a camada de leitura foi treinada, e no ponto em que a variagao de temperatura gera
um comprimento de onda complementar ao de treinamento. O desempenho reduzido do
reservatério nessa situagao deve-se a fragdo de poténcia transmitida estar muito préxima
da unidade, indicando que o MRR nao armazena corretamente os estados passados do

sistema.

6.4.1 Condicoes de acoplamento

Realizou-se uma tltima analise com o objetivo de verificar o desempenho do
sistema frente a variacao de temperatura em diferentes condicoes de acoplamento. Para
isso, utilizou-se como circuito base o MRR projetado anteriormente, com a modificacao do

coeficiente de acoplamento cruzado do acoplador direcional.

Para cada valor de k, o reservatério foi treinado para o comprimento de onda
ressonante, e a curva de desempenho foi obtida com uma varredura de temperatura (cf.
Fig. 24), utilizando f; = 500 GHz e f;,, = 250 Gbps.

Nas condigoes simuladas, observa-se que, para os regimes de subacoplamento e
acoplamento critico, correspondentes aos casos com k < 0,2, o reservatorio apresenta
desempenho insatisfatério, com BER de até 20% no comprimento de onda para o qual

foi treinado. Esse comportamento decorre das respostas dindmicas do sistema nessas
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Figura 24 — Curvas de performance do reservatorio para diferentes coeficientes de acopla-
mento cruzado k.
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Figura 25 — Intervalos de temperatura nos quais o sistema permanece robusto em fungao
do coeficiente de acoplamento cruzado k. Os resultados obtidos em subacopla-
mento e acoplamento critico nao foram aproveitados devido ao desempenho
insatisfatorio nessas condigoes.

duas condicoes de acoplamento. A medida que o coeficiente k diminui, menos energia ¢
armazenada no anel, pois o sinal é transmitido diretamente para a porta de passagem do
MRR. Nessa situacao, realiza-se uma combinacao linear na camada de leitura de estados do
reservatério, que se torna pouco dependente de estados passados. Com neurdnios virtuais
vagamente conectados entre si, as caracteristicas primordiais do RC nao sao integralmente
atendidas, resultando na deterioracao do desempenho do sistema na resolugao de problemas

nao lineares.

Recuperando os intervalos de robustez da Fig. 24, produz-se a curva de analise da
Fig. 25. Constata-se que o reservatério se torna progressivamente mais robusto, apresen-
tando uma melhoria aproximadamente sigmoide a medida que o coeficiente de transmissao

e, consequentemente, a energia armazenada no anel durante o funcionamento aumentam.
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7 DISCUSSAO DE RESULTADOS

O sistema RC proposto foi concebido com um reservatério composto por 20 neuro-
nios virtuais e um espagamento temporal 6 = 4 ps, correspondente ao tempo de percurso

do anel Tj.

A andlise em simulagao revelou que o comprimento de onda de treinamento é um
parametro critico para a robustez do RC baseado em um MRR em regime de operacao linear,
influenciando diretamente as condigoes ideais de performance do sistema. Contudo, mesmo
com a escolha ideal de parametros para o treinamento da camada de leitura, verificou-se
que o sistema apresenta uma robustez limitada frente a flutuacdes de temperatura, sendo
que variacoes de apenas alguns décimos de grau Celsius podem impactar significativamente
os resultados. Dessa forma, considerando uma aplicacao pratica em larga escala, infere-se
que, sob certas condigoes, como ambientes com grandes variacoes de temperatura ao
longo do dia, mudancas sazonais ou interferéncias térmicas de outros equipamentos, o

reservatorio projetado pode nao alcancar o desempenho desejado.

Como alternativa, verificou-se que modificagdes no projeto do circuito podem
melhorar significativamente a performance do reservatério. Apesar de o sistema proposto
operar no regime de acoplamento necessario, apresenta um coeficiente de transmissao
excessivamente elevado, o que compromete a capacidade de armazenamento de energia
e, consequentemente, a conectividade entre os neuronios virtuais e a memoria de estados
passados do reservatério. A analise apresentada na tltima segdo sugere que o aumento do
coeficiente de acoplamento cruzado pode ser uma solugao eficaz para melhorar a robustez

de sistemas baseados em MRR.

Além disso, é fundamental que os sistemas RC sejam projetados considerando as
condigoes térmicas de operacao. Para mitigar as variagoes nos comprimentos de onda
ressonante, recomenda-se o uso de uma plataforma de controle de temperatura do tipo

PID, que pode proporcionar maior estabilidade e robustez ao circuito.



8 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo principal propor um circuito foténico capaz de
operar como um reservoir computing e avaliar, em simulagao, sua robustez diante de
variacoes de temperatura. Os resultados obtidos indicaram que o sistema, composto por
um microrressonador em anel na configuragido all-pass com raio de 53 pum, nas condigoes
de acoplamento inicialmente propostas e operando exclusivamente no regime linear, nao
conseguiu manter uma performance adequada em um intervalo de temperaturas razoavel
para aplicagoes praticas. Durante o treinamento para realizar uma operagao XOR em uma
sequéncia de bits propagados no comprimento de onda ressonante, o reservatorio demons-
trou robustez em uma faixa de apenas 0,8 °C, centralizada na temperatura inicial de 26
°C. Ao deslocar o comprimento de onda de treinamento em 57 pm, a robustez foi ampliada
para um intervalo 2,25 vezes maior, embora assimétrico em relacao a temperatura inicial e
ainda limitado para aplicacoes de uso geral. Nesse contexto, o estudo também evidenciou a
importancia de um trabalho de engenharia cuidadoso no projeto de reservatérios fotonicos,
j& que melhorias na robustez foram observadas com a escolha adequada dos coeficientes de

acoplamento.

A metodologia de andlise empregada neste projeto, voltada a um estudo demonstra-
tivo, restringiu-se a modelos fotonicos ideais dentro do formalismo proposto. Apesar disso,
a pesquisa apresenta contribui¢oes relevantes para a validagao dos efeitos da variagao de
temperatura na performance de reservatorios fotonicos, além de oferecer procedimentos
metodoldgicos que podem servir como ponto de partida para estudos mais detalhados.
Em analises futuras, o refinamento do design sera essencial para alcancar simulagoes
que se aproximem do comportamento real dos sistemas. Na pratica, os parametros de
acoplamento dependem de caracteristicas fisicas dos componentes fotonicos ndo abordadas
neste trabalho, como o comprimento da regiao de acoplamento do acoplador direcional, a
distancia entre os barramentos do acoplador ou a curvatura desses barramentos. Além
disso, ruidos na propagagao do sinal, a interacao entre detectores/moduladores e outras
fontes de atenuacao também nao foram considerados, destacando a necessidade de modelos

mais abrangentes para o desenvolvimento de aplicagdes praticas.

Além disso, destaca-se que o uso de softwares de simulagdo mais robustos pode ser
necessario em estudos futuros. O pacote Photontorch provou ser uma ferramenta extrema-
mente 1til e eficiente para estudos comportamentais de sistemas fotonicos, como o realizado
neste trabalho. No entanto, a plataforma apresenta limitagoes em comparacao com outras
opg¢oes disponiveis no mercado, como Lumerical, COMSOL e Luceda, particularmente no

que diz respeito a ferramentas avancadas de analise e modelagem de componentes.

Este projeto também se apresentou como um suporte introdutério a implemen-
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tagao de reservatorios fotonicos. Ao longo do estudo, investigou-se o comportamento do
microrressonador em anel proposto como reservatorio tanto no dominio da frequéncia
quanto no do tempo. Assim, foi possivel atingir o objetivo de consolidar um estudo que
contribui para uma melhor compreensao do funcionamento do microrressonador dentro do

paradigma de reservoir computing.

Com relagao a extensao para potenciais aplicagoes praticas, considerando que a
computacao neuromorfica busca avancos no processamento de dados, pesquisas futuras
podem ampliar a avaliacao de performance frente a variagdes térmicas para outros sistemas
de reservatorios fotonicos. Essa abordagem permitiria identificar possibilidades gerais de
melhoria na robustez e contribuir para o estabelecimento de figuras de mérito, facilitando

comparagoes eficazes entre diferentes arquiteturas de reservatérios.

Espera-se que este estudo amplie o potencial da computacdo neuromorfica fotonica,

fortalecendo seu papel em cenarios tecnologicos emergentes.
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