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Resumo: Neste artigo descrevem-se 0s conceitos basicos para a elaboragdo de modelos de dispositivos ativos
semicondutores de arseneto de galio (GaAs), usados em sistemas de comunicagdo em operacao nas faixas de
freqUiéncias de microondas/Optica, através de redes neurais artificiais sem realimentacdo (FNN’s —feedforward
neural networks). O enfoque € voltado para a computacéo realizada por uma FNN: processamento de sinais e
aprendizado supervisionado atraves de algoritmos de treinamento fundamentados no método do gradiente. A
partir de uma nomenclatura uniforme, a formulacdo matematica desta metodologia se aplica a qualquer FNN
estatica. S&o apresentadas algumas contribui¢Bes nesta area, bem como aplica¢fes das FNN’s como modelos
para transistores de microondas e amplificadores épticos. Os resultados obtidos demonstram a eficiéncia

computacional e a capacidade de generalizacdo dos modelos neurais propostos.

Palavras Chave: redes neurais sem realimentaco, dispositivos ativos, modelos neurais.

1. Introducéo

Acexpansdo mundial do mercado de produtos e ser-
vicos de telecomunicacgdes observada nas ultimas dé-
cadas devido, por exemplo ao advento da Internet e da
telefonia celular, sé foi possivel gracas ao avancgo
tecnoldgico dos sistemas de comunicagdo. No estagio
tecnolégico atual, tornou-se comum o uso de ferra-
mentas computacionais sofisticadas para projeto, ana-
lise e simulagdo dos dispositivos e circuitos compo-
nentes de um sistema de comunicacdo. A tecnologia
atraves de redes neurais artificiais (ANN’s — Artificial
Neural Networks) ¢ uma das ferramentas de Inteligén-
cia Computacional, que também tem contribuido para
o0 desenvolvimento nesta area. Os modelos neurais para
dispositivos de microondas/Opticos avancaram rapi-
damente no que se refere a aproximacao, simulacéo e
otimizacdo de parametros fisicos, elétricos e Opticos
(ZHANG, GUPTA, 2000).

Na elabora¢do dos modelos neurais propostos, uma
FNN é treinada com dados precisos (medidos ou si-
mulados), que representam uma parte conhecida da
regido de operacdo de um dispositivo. Apés a fase de
treinamento, a rede FNN deve ser capaz de generali-

1 Autor a quem toda correspondéncia devera ser enderegada.

zar nesta regido de operacao. Desta forma, obtém-se o
modelo neural para o dispositivo em questdo, que pode
ser entdo incorporado, com suas vantagens
computacionais, a um programa de CAD (Computer
Aided Design), por exemplo, para a simulacdo de cir-
cuitos n&o lineares.

Em geral, os modelos neurais associam a precisao
dos simuladores eletromagnéticos (modelos fisicos/
métodos numeéricos de onda completa) e a eficiéncia
computacional, que é uma caracteristica dos modelos
empiricos, (SILVA, 2002).

Em particular, este artigo retine os procedimentos
utilizados para o projeto de uma FNN estética. Na se-
cao 2 sdo apresentados alguns conceitos basicos sobre
redes neurais. As se¢Oes 3 e 4 sdo devotadas a formu-
lacdo da metodologia através das redes neurais MLP
(multilayer perceptrons) e RBF (radial basis
functions), respectivamente. Ase¢do 5 descreve a apli-
cacdo de redes FNN’s como modelos para dispositi-
vos ativos semicondutores de GaAs: transistores de
microondas e amplificadores épticos. Os modelos pro-
postos atraves de redes modulares SFNN (sample
fucntion neural network) também sdo descritos. Os
resultados decorrentes da simulacdo computacional dos
modelos neurais elaborados sdo apresentados na se-
¢do 6. Enfim, na secdo 7 constam as conclusdes sobre
os resultados obtidos.
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Nomenclatura

a = potencial de ativacdo, V

d = vetor resposta desejada, V

e = sinal erro, V

E = erro médio quadratico, J

N = numero total de exemplos de treinamento

Nh= numero de neur6nios (nés) ocultos

Ni = niimero de neurdnios (nds) de entrada
Ns = ndmero de neur6nios (nés) de saida

S = matriz de dados de treinamento, V

x = vetor de sinais de entrada, V

y = sinal de saida de um neurdnio, V

w = peso sindptico ou parametro livre

Simbolos gregos

A = variagdo ou ajuste
¢ = fungdo ativacdo
M = taxa de aprendizado

o = largura de uma RBF Gaussiana
V = operador gradiente

Indices

relativo a camada de entrada

relativo a camada oculta

relativo a camada de saida

n relativo ao nimero de iteragdes de treinamento
relativo ao ndmero de épocas de treinamento
T transposicdo matricial

o~~~

~

2. Conceitos Basicos

- Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artificial (rede neural, ou simples-
mente rede) € uma maquina que pode ser construida
com componentes eletronicos ou simulada em com-
putadores digitais. A unidade basica de processamento
de informacao de uma rede neural € o neurdnio artifi-
cial (neurénio ou simplesmente nd). Cada neurdnio
possui um conjunto de conexdes de entrada. Na confi-
guracdo de uma rede neural 0s neurdnios sao reunidos
em camadas, constituindo um processador de sinais
paralelo e totalmente distribuido.

Uma caracteristica importante de uma rede neural
¢ a sua natureza adaptativa. Esta propriedade € atribu-
ida as conexdes entre os neurdnios da rede. A cada
conexdo estd associado um peso (amplitude, ou
parametro livre). Este peso amplifica, atenua, e/ou
muda um sinal de informacao pré-sinaptico - na entra-
da de uma conex&o. Durante o processo de aprendiza-
do, quando a rede é ativada com exemplos de treina-
mento, seus pesos (ou parametros livres) sdo ajusta-
dos de acordo com uma estratégia de aprendizado.

Estas caracteristicas de uma ANN sdo responsa-
veis ndo so por sua capacidade de aprendizado a partir

de exemplos, mas principalmente, por sua habilidade
para generalizar respostas, quando ativada com novos
exemplos - uma propriedade muito dificil de se obter,
a partir de ferramentas de computagéo convencional.

Devido a sua natureza paralela, uma rede neural
realiza o processamento de sinais de informacdo em
alta velocidade; além disso, séo tolerantes a falhas de
seus elementos individuais de processamento.

As redes neurais possuem uma vocacao natural para
armazenar o conhecimento experimental, tornando-o
disponivel para uso futuro. Seu funcionamento é se-
melhante ao do cérebro humano em dois aspectos: i)
0 conhecimento é adquirido pela rede neural por um
processo de aprendizado; ii) as amplitudes das cone-
x0es entre os neurdnios artificiais sdo utilizadas para
armazenar o conhecimento, (HAYKIN, 1994, p. 2).

De um modo geral, o projeto de uma rede neural
consiste em trés elementos principais: configuracao -
como a rede neural é organizada em camadas e como
estas estdo conectadas; aprendizado - como a infor-
macao é armazenada na rede; evocagao - como a in-
formacgdo armazenada é recuperada da rede.

- Representag@o do Conhecimento

Em funcionamento, uma rede neural esta inserida em
um ambiente, do qual sdo obtidos os sinais de infor-
macéo (exemplos) que ativam a rede, Fig. (1). Neste
contexto, o conhecimento se refere a informagao ar-
mazenada ou um modelo utilizado, por uma pessoa ou
maquina para interpretar, predizer, e responder apro-
priadamente ao ambiente exterior.

SENSORES 5A/MDAS

Ambiente

Figura 1. Ambiente de funcionamento de uma rede neural.

O problema de representacdo do conhecimento
consiste na solucao das seguintes questdes, (HAYKIN,
1994, p. 22): Qual € a informacdo conhecida a priori
sobre o estado do ambiente? Como esta informacéo
pode ser codificada e utilizada?

A tarefa principal de uma rede neural é justamente
o0 aprendizado de um modelo do ambiente, no qual ela
estd inserida, bem como manter este modelo consis-
tente em ambiente real.
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Em qualquer aplicacdo os dados obtidos formam
um conjunto de exemplos, que sdo usados durante o
treinamento. Estes exemplos de treinamento devem ser
representativos do ambiente - problema de aprendiza-
do submetido a rede neural. Os exemplos “‘falam por
si’ — nenhuma informagé&o adicional é necesséria para
o treinamento da rede.

Cada exemplo de treinamento consiste de um par
de vetores de sinais de entrada/respostas desejadas. O
conjunto de dados de treinamento é definido por:

S(n)=(x(n)d(n)), n=12,...N 1)

Em que cada iteracdo n corresponde ao instante de
apresentacao de um exemplo; N indica o nimero total
de exemplos. Convém ressaltar que os dados de trei-
namento sdo normalizados.

- Aprendizado Supervisionado

Na simulagdo computacional do processo de apren-
dizado supervisionado de corregéo do erro, a adapta-
cdo dos pesos de uma rede neural é feita por um
algoritmo de treinamento. O sinal erro (a diferenca
entre a resposta desejada e a saida da rede) € obtido
através da ativacdo da rede neural. E como se a rede
estivesse na presenga de um ‘professor’, que forne-
cesse os exemplos de treinamento, Fig. (2). O objeti-
vo deste método é a minimizacgdo do sinal erro.

x(n) din)
-4— 'PROFESSOR'
+
| w(n)| yo -
REIyw{I'JRAL
n
ALGORITMO e(n)
—P DE
TREINAMENTO

Figura 2. Representacdo do processo de
aprendizado supervisionado.

— Modelo Nao-Linear de um Neurdnio Artificial

O modelo de neurbnio mais usado atualmente é o
perceptron de Rosenblatt (1958), cuja operacdo € baseada
no modelo ndo-linear de um neurénio artificial proposto
por McCulloch-Pitts (1943). Neste modelo, um neurbnio

é constituido por um conjunto de conexdes e um elemento
de processamento, que inclui um somador e uma funcéo
ativacao linear ou ndo-linear, Fig. (3).

Em conjunto, o somador e 0s pesos efetuam uma
combinacdo linear dos sinais de entrada do neurdnio
Yi, cujo resultado corresponde ao nivel de atividade
interna ou potencial de ativacao, Eqg. (2). Por sua
vez, o sinal de saida do neurdnio, ¥, é a resposta da
funcdo ativacdo a este potencial, Eq. (3).

a,(n) = w,(n)y,(n) @
i=0

vi(n)=0;@;(n)) (3)

em que corresponde ao potencial de po-

larizacdo do neurdnio.

Figura. 3 Modelo ndo-linear de um neurénio.

— Redes Neurais sem Realimentagdo

Na configuracdo de uma FNN os neurdnios artifi-
ciais sdo reunidos em camadas. Cada neur6nio de uma
camada esta conectado a todos os neurdnios da camada
anterior, conforme a configuracdo ilustrada na Fig. (4).
A propagacdo dos sinais ocorre no sentido direto: da
camada de entrada para a camada de saida, passando
através das camadas ocultas da rede FNN.

NA/ANS

SR
_"‘%’A’&V‘.‘A.A A
AN

AR
e

CAMADA

Figura 4. Configuracdo de uma rede neural sem realimen-
tacdo com quatro camadas.
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A camada de entrada de uma FNN é composta de
neurdnios sensores, que captam os sinais de entrada
do ambiente adequando-0s ao processamento na rede
neural. A computacdo realizada na camada de entrada
é simbolizada por X; — Y;. Os neurdnios ocultos sdo
considerados unidades associativas, responsaveis pela
representacdo das caracteristicas presentes nos sinais
de entrada. Os neur6nios de saida, por sua vez, geram
0s sinais de saida da rede.

3. Metodologia Através de Redes MLP’s

Esta secdo descreve o tipo mais usado de FNN: a
rede neural MLP, com apenas uma camada oculta, cuja
configuragdo é ilustrada na Fig. (5). A rede MLP tem
suas raizes no perceptron de Rosenblatt (1958). Des-
crita pela primeira vez por Werbos (1974), despertou
bastante interesse da comunidade cientifica a partir
dos estudos reportados por Rumelhart et al, (1986).
Este e outros trabalhos publicados, em meados da dé-
cada de 1980, representaram um marco para o0 avango
atual das redes neurais.

- Computacéo no Sentido Direto

Em termos matematicos, o processamento de si-
nais realizado pela rede MLP, Fig. (5), € descrito atra-
ves das seguintes expressdes de computacéo no senti-

do direto, Eq. (4)-(7).
Ni

a;(n)=3 wy(n)yi(n), j=12...Nb (4
i=0

v,(n)=0,@,(n)) 5)
Nh

ap(n)=Y wy(n)y;(n), k=12..,Ns (6
j=0

Ye(n) =0, (a(n)) (7)

Emque €0 peso daconexdo entre 0s neurbnios

iej; € 0 peso da conexao entre 0s neurénios j e k;

denotam os sinais de saida de cada

neurdnio nas camadas de entrada, oculta e de saida,

respectivamente; @; e @, correspondem as funcgdes

ativacdo, respectivamente, nas camadas oculta e de
saida.

Os neurdnios ocultos da rede MLP séo definidos
com uma func¢éo ativacdo sigmdide. No modelo pro-
posto, a camada de saida é linear e para a camada
oculta define-se a funcdo logistica como funcéo
ativacdo néo linear, Eqg. (8).

(®)

Figura 5. Rede MLP com uma camada oculta

— Medidas de Desempenho de Treinamento

As medidas de desempenho de treinamento séo
definidas como uma funcéo quadratica do sinal erro.
No jargao das redes neurais, estas medidas recebem
varias denominacdes, tais como: funcéo erro, funcao
objetivo ou custo, superficie de erro, etc.

Define-se o sinal erro para o k-ésimo neurdnio da
camada saida da rede MLP através da Eq. (9).

ex(n)=dy(n)=-y(n) ©)

A partir da informag&o do sinal erro, obtém-se o
erro médio quadratico instantaneo, Eq. (10). Esta
medida de desempenho leva em conta o sinal erro de
cada neurdnio na camada de saida da rede.

Ns
Em)= > ()]’
S k=1

(10)

Outra medida muito utilizada é o erro médio
quadratico (MSE - mean square error), cujo célculo
leva em conta a apresentacdo do conjunto de treina-
mento completo Eq (12).

ZE(n )

n—l

MSE(t)= (11)

Em que t é o indice que indica 0 niUmero de épocas
de treinamento. Uma época corresponde ao tempo ne-
cessario para a apresentacdo de todos os exemplos de
treinamento a rede neural.
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— Algoritmo Backpropagation (BP)

O algoritmo backpropagation é uma aplicacao par-
ticular do método do gradiente para a otimizacdo dos
pesos da rede MLP. Neste método, a informacéo do
vetor gradiente da funcgdo erro, VE(n), indica a
direcdo de pesquisa no espaco de pesos. O gradiente
em relagdo a um peso qualquer da rede, w(n), é defi-
nido na Eq. (12):

E(n)
ow(n)

VE(w(n))= (12)

Especificamente, 0s pesos sdo ajustados no senti-
do oposto ao do vetor gradiente da funcéo erro. A adap-
tacdo é efetuada de forma iterativa através da seguin-
te relacdo recursiva:

w(n)=w(n—1)-nVEw(n-1)) (13)
emque, 0<n<1 éataxade aprendizado, uma cons-
tante que regula os valores de ajuste dos pesos.

A solucgdo da Eq. (13) aplicada ao MLP resulta nas
seguintes relagdes recursivas para ajuste dos pesos,
Eq. (14)-(15),

wig(n) =wy(n=1)+ e, 0y (14)

n-1)

Wi (n)=w,;(n—1)+ne P Wy y; (15)

(n-1)

em que, (p'j e (P’k indicam as derivadas de primeira
ordem das funcGes ativacdo do MLP.

Inicialmente, atribuem-se valores aleatorios aos
pesos, dentro de uma faixa pré-estabelecida, que ser-
vem como ponto de partida para o treinamento com o
algoritmo BP.

4. Metodologia Através de Redes RBF’s

—Rede RBF Gaussiana

Uma rede neural de funcdes de base radiais con-
siste em uma camada de entrada, uma camada oculta
de fungdes RBF’s, e uma camada de saida linear. A
configuracdo ilustrada na Fig. (6), com apenas um né
de saida € a mais simples para uma rede RBF. As rela-
cOes de computacdo no sentido direto, Eq. (16)-(18),
descrevem o processamento de sinais na rede RBF
Gaussiana.

Figura 6. Rede RBF com um neurénio de saida

Ni
aj(n)=y,-(n)—w]-(n)=\/Zl(y,-(n)—wﬁ(n))2 (16)

yim=o,am)-explaymy/aim))  an
Nh

ye(n)=Y wy(n)y;(n), k=1 (18)
j=0

emque, W; éo vetor decentrose G ea ‘largura’ da
j-ésima funcdo RBF Gaussiana.

A estratégia de selecdo supervisionada dos centros
€ a mais usada para o treinamento de uma rede RBF.
Nesta estratégia, os parametros livres da rede (cen-
tros, larguras e pesos) sao ajustados através de um pro-
cesso de aprendizado supervisionado de corre¢do do
erro, (LOWE, 1989). O objetivo é a minimizacao da
funcdo erro definida na Eq. (11). Através do método
do gradiente, obtém-se as seguintes relagdes recursivas
para a otimizacdo dos parametros livres da rede RBF,
Eqg. (19)-(21).

Mwg(n)=nexy|, | (19)
ij(n):Znekw,g-yj(y,-—wj )/c? () (20)
2
Aci(n)znekw,g.yj yi—ij /cy?-( D (21)
=
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— Rede de Funcgbes Sample

A rede de fungbes sample (SFNN — sample
functions neural network) é uma contribuicdo ori-
ginal, que tem sido aplicada com sucesso naareade
engenhariade microondas, (SILVA, 2002). Suacon-
figuracdo é idéntica a darede RBF, Fig. (6). A esco-
Iha da funcdo ativacdo do tipo sample,
sample(x) = sen(x)/ x paraosneuronios ocultosda
SFNN teve motivacéo nas aplicagbes destafuncdo para
reconstrucdo de sinais. O processamento de sinais
numa SFNN é descrito através da seguinte computa:
¢80 no sentido direto, Eq. (22)-(24).

aj(n)=pi(n)=w;(n)f @2)

yj(n)=(pj(aj(n))=sample(cj(n)-aj(n)) (23)

Nh
ye(n) =Y wy(n)y;(n), k=1 24
e

Com aaplicacéo do método do gradiente, resultam
as seguintes rel agdes recursivas para a otimizacdo dos
parémetros livres darede SFNN, Eq. (25)-(27).

Awg(n) =mey,| @5)

y;—cos(a;)
Aw; =2me,wyo; ja—.](yi—w | oes
j (n-1)

Ac ;(n) =ne wy (cos(aj)— Yj )/Gj|(n—1) 27

5. Modelo Neural Proposto

Um programa de CAD para simulac&o de circui-
tos de microondas/Opticos incorpora varios model os
de dispositivos ativos ndo lineares. Durante asimula
¢80, estes modelos s&o avaliados de uma forma
repetitiva. Por isso, simuladores de circuitos, como o
SPICE, usado paraanalisetransitériaou como o MBH
(método do balango harmbnico), usado para anadise
em regime permanente, requerem model os de dispo-
sitivos eficientes e precisos.

Contudo, eficiéncia computacional e precisio ndo
andam juntas nos model os convencionais. Por exem-
plo, os model os empiricos, formulados em termos de
expressdes analiticas conhecidas, sdo €ficientes, mas
geralmente suas respostas sd0 apenas aproximadas.

Por outro lado, os modelos EM's (el etromagnéticos),
gue levam em conta a fisica dos dispositivos, recaem
em métodos numéricos precisos, mas com elevado
custo computacional .

Neste contexto, as redes neurais surgiram como
ferramentas numeéricas alternativas e bastante atrati-
vas. A precisdo de um modelo neural se equiparaade
um modelo fisico, enquanto que, sua eficiéncia
computacional é tdo boa quanto a de um modelo
empirico.

Os modelos neurais propostos neste artigo encon-
tram aplicacOes para dispositivos ndo lineares de duas
portas, em operacao nas faixas de microondas/Optica.
Um dispositivo susceptivel a este tipo de modelagem
possui uma caracteristica em particular: sua resposta
ou sinal de saida depende de um sinal de entrada e de
um sinal de controle. Admite-se que a resposta ndo
linear sgja ditada principalmente pelo sinal de entra-
da, sendo sua magnitude regulada pelo sinal de con-
trole, Fig. (7). Em particular sGo consideradas aplica-
¢Oes paratransistores de microondas e amplificadores
Opticos.

Os dados de treinamento de um dado dispositivo
sdo obtidos a partir de suas curvas caracteristicas. Es-
tes dados séo fornecidos pel o fabricante do dispositi-
VO Ou obtidos através de métodos NnUMéri cos preci sos.
Ascurvas caracteristicas delimitam aregiéo de opera-
¢do do dispositivo entre os val ores minimo e maximo
dossinaisde entrada e de controle. Estaregiéo de ope-
racéo é chamada de regido de interesse, Fig. (7).

Na aplicagdo das FNN’s como modelos de dispo-
sitivos, aém dainterpol agdo dos dados detreinamen-
to, espera-se que 0 modelo neural forneca respostas
precisas paratodaregido de interesse, mesmo onde se
tem pouco ou nenhum conhecimento sobre o funcio-
namento do dispositivo.

YALCH FINAL

|
~N==

YALOR INICTAL

HEGLAQ DE INTERESSE
0 DaDOS DE THETMARMENTO

Figura 7. Regido de interesse

PRINCIPIA, Jo&o Pessoa, n.13, Abril 2006

71



Neste sentido, alguns aspectos como a escolhados
dados de treinamento, do nimero de neurénios ocul-
tos e do algoritmo de treinamento a ser utilizado, in-
fluenciam a capacidade de generalizacdo do modelo
neural resultante.

Umarede MLP com uma camada oculta, treinada
com o algoritmo BP, é a metodologia mais utilizada
na elaboracdo de um modelo neural. Contudo, para
dispositivos de microondas/épticos esta metodologia
nem sempre é suficiente. Ela falha devido a limita-
¢oes do algoritmo BP, principalmente quanto a con-
vergéncia, que, além de ndo ser garantida, € bastante
lenta. Outro problema encontrado € a escolha adequa:
dado nimero de neurdnios dacamadaocultado MLP,
gue tanto influencia a convergéncia do algoritmo BP,
guanto a capacidade de generalizacédo darede.

Paracontornar estes problemas, propds-se um mo-
delo, neural através de umarede modular SFNN, com-
posta de duas redes especialistas e de umarede de sa
ida, Fig. (8). Assaidas das redes especialistas sao apli-
cadas as entradas da rede de saida, que fornecem a
resposta deste modelo neural .

Asredes especialistas sdo treinadas a partir das cur-
vas caracteristicas de valor inicia e de valor final do
sina de controle, que delimitam a regido de operacéo
do dispositivo, Fig. (7). Parao treinamento da rede de
saida, o conjunto de treinamento completo € utilizado.

Esta configurag&o de rede modular visa a divisdo
de um problema de aprendizado dado em problemas
menores e mais simples de serem resolvidos. Assim,
ao invésde se utilizar apenas uma SFNN para mapear
toda aregido de interesse, estatarefa é dividida entre
as trés SFNN’s da rede modular.

T ramksmTRD |

T -

VALZIE INJU AL
HEEE
’,’- FEFRCTALIET A | \"
HEDE
ITTRATA E Ridhi — SAITE

" EIDE
EAPECTALINT A S
PARAMETRO

t VANIAYEL

PARAMETED
TALUH FIval

Figura 8. Configuragéo darede modular SFNN

O uso darede modular SFNN traz alguns benefici-
0s interessantes tais como: reducdo do nimero de
neurdnios ocultos paraas redes especialistas, pois cada
uma preci saaproximar apenas uma curva caracteristi-
ca; melhor capacidade de generalizagdo da rede de
saida, umavez que, as redes especialistas lhes forne-
cem informagdo adicional, através de duas entradas
extras. O preco pago € a necessidade de setreinar trés
SFNN'’s para apenas um modelo neural.

O algoritmo resilient propagation (RPROP), pro-
posto inicialmente para o treinamento deredesMLP's
(RIEDMILLER; BRAUN, 1993) foi adaptado parao
treinamento das redes SFNN’s. O RPROP é robusto
guanto aescol hados parametros de treinamento e ace-
lera o treinamento das redes SFNN'’s. Estas duas van-
tagens facilitou também a escolha, através de tentati-
va e erro, do nimero adequado de neurdnios ocultos
para cada SFNN.

6. Aplicacoes

- Transistores GaAs MESFET's

Os transistores de microondas do tipo GaAs
MESFET (Metal Semiconductor Field Effect Transis-
tor) sdo dispositivos complexos internamente. Os mo-
delos empiricog/analiticos sdo incapazes de descrevé-
los de forma precisa e sob todas as condic¢fes. Simula-
¢Oes precisas sO s80 possivels através do uso de um
modelo fisico/método numérico (SILVA et al., 2001).

Nesta secdo, propde-se a aplicacdo de uma rede
MLP como modelo de um transistor do tipo GaAs
MESFET. O MLP utilizado possui 3 nds de entrada,
uma camada oculta com 10 neurénios e um neurénio
de saida linear. Para o treinamento com o algoritmo
RPROP foram utilizados 33 exemplos para represen-
tar acaracteridtica I'pg = f(Vgs,Vps ) destetransistor.

NaFigura(9), éfeitaumacomparagdo entre asres-
postas do modelo neural MLP e de outros modelos
empiricos, com os resultados do model o fisico/EM de
andlise em 2-D (SILVA et al, 2002). Verificase que o
modelo neural MLP apresenta a melhor aproximacéo
para os dados de andlise 2-D.
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Figura 9. Curvas caracteristicas de um transistor de
microondas GaAs MESFET

No teste da capacidade de generalizagcdo do mode-
lo MLP, simulou-se a resposta transitéria do circuito
de entrada de uma porta |6gica com dois transistores
GaAs MESFET, Fig. (10). Para tanto se utilizou o
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circuito ndo linear equivalente proposto por Curtice
(1980). Os resultados obtidos nesta andlise transitoria
demonstraram a validade do modelo MLP. A Figura
(11) apresenta as respostas para uma entrada pulsada
numa taxa de 1 Ghit/s. A tensdo de saida do circuito
porta l6gica, obtida a partir do modelo de
SCHICHMAN; HODGES (1968), incorporado ao si-
mulador SPICE2, apresenta erros no tempo de subida,
no ganho e no atraso de propagacdo. Parao modelo de
Curtice (1980), os resultados sdo razoaveis para um
model o empirico. O modelo MLP é€o quemelhor apro-
Xima aresposta transitoria do model o preciso de ana-
lise numéricaem 2-D.

Figura 10. Circuito portaldgicae circuito equivaente
parao GaAs MESFET

A eficiénciacomputacional de cadaum dos mode-
los simulados foi medida em funcdo do nimero de
iteracBes do método de Newton-Raphson, usado na
andlisetransitériado circuito portalégica. Osresulta-
dos obtidos sdo mostrados na Fig. (12). Neste estudo
comparativo, verificou-se que, o custo computacional
domodelo MLP éinferior ao do modelo de Curtice, e,
ligeiramente superior a0 do modelo de Schichman-
Hodges.
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Figura 11. Respostas pulsadas a 1,0 Ghit/s
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Fig. 12 Custo computacional dos modelos

- Amplificadores Opticos

Com o advento das comunicagdes por fibras
opticas, as aplicagdes do laser aumentaram também
nesta area. Os amplificadores 6pticos com laser
semicondutor sdo usados, por exemplo, como ampli-
ficadores de linha, pré-amplificadores, amplificado-
res de banda-estreita com sintonia el étrica.

Nas aplicacdes em estacOes repetidoras, os ampli-
ficadores Opticos possibilitam links extensos de co-
municagdo por fibra, que sdo inviaveis sem arecupe-
racdo dos sinais transmitidos. Antes do advento des-
tesamplificadores, ossinais chegavam aosrepetidores,
onde eram convertidos em sinais elétricos, restaura-
dos, sincronizados e retransmitidos. Todo este proces-
so é eliminado com o uso dos amplificadores épticos
(I1IZUKA, 2002).

O coeficiente de ganho de um amplificador alaser
semicondutor, v, € uma fungdo do nivel de energia
dos fétons, hi, bem como, da concentragéo de porta-
doresinjetados, Ay . Nestaaplicagdo, um modelo atra-
vésdarede modular SFNN devereadlizar o mapeamento
v = f(hv,An). Os dados precisos para o treinamento
e teste foram obtidos a partir de solucfes das equa-
¢Oesintegrais que regem o funcionamento destes am-
plificadores, (SALEH; TEICH, 1991, p. 613).

- Amplificador Laser de GaAs

Na elaboracdo do modelo para o amplificador de
GaAs, as SFNN'’s da rede modular foram treinadas
separadamente. Asinformacdesrelevantesparaotrei-
namento estdo contidas na Tab. (1). A simulagdo dos
modelos foi realizada em um microcomputador pes-
soal Celeron 566 MHz com 80 Mb de memaria. Obvi-
amente, o tempo total de treinamento cresce com o
tamanho do conjunto de treinamento.
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Tabela 1. Informagdes de treinamento da rede modular
SFNN para o amplificador de GaAs.

Rede: Especialista 1
Aproximagio da Curva (An): | 1,2E18 cm™
Neurdnios da Camada Oculta: |4

Epocas de Treinamento: 10000

MSE Final: 1,88E-06
Tempo Total de Treinamento: |3,72 minutos
Rede: Especialista 2
Aproximagio da Curva (An): |2E18 cm”

Neur6nios da Camada Oculta: |4

Epocas de Treinamento: 10000

MSE Final: 6,23E-05
Tempo Total de Treinamento: | 10,57 minutos
Rede: Saida

Neuro6nios da Camada Oculta: | 20

Epocas de Treinamento: 5000

MSE Final: 6,49E-05
Tempo Total de Treinamento: | 13,21 minutos

Os resultados de simulacdo para o coeficiente de
ganho do amplificador de GaAs, ilustradosnaFig. (13),
indicam boa concordanciaentre aresposta do modelo
através darede modular SFNN e o método de calculo
convencional. Para verificacdo da capacidade de ge-
neralizagdo, este modelo neura foi utilizado para esti-
mar os valores de pico do coeficiente de ganho, em ter-
mos da concentraco de portadoresinjetados. A estima:
tiva obtida, Fig. (14), indica uma boa aproximagao para
aresposta precisa do model o de equagdes integrais.

Ampificador Leger tes GeAs

=2 &em |
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I3 136 18 14 a2 144
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Figura 13. Resposta da rede modular SFNN — amplificador
laser semicondutor de GaAs.

- Amplificador Laser de InGaAsP

Na elaboracdo do modelo do amplificador de
INGaAsP, as redes SFNN’s também foram treinadas

deformaseparada e asinformacgdes relevantes parao
treinamento estdo contidas na Tab. (2).

Para o amplificador InGaAsP, os resultados de tes-
te, Fig. (15), demonstraram que a resposta do modelo
neural esta em excelente concordancia com o modelo
fisico preciso, com generalizagdo para as curvas de
teste.
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Figura 14. Vaor de pico do coeficiente de ganho

Tabela 2. Informagdes de treinamento darede modu-
lar SFNN para o amplificador de InGaAsP.

Rede: Especialista 1
Aproximagio da Curva (An): | 1,2E18 cm™
Neurb6nios da Camada Oculta: |4

Epocas de Treinamento: 10000

MSE Final: 2,35E-06
Tempo Total de Treinamento: | 6,85 minutos
Rede: Especialista 2
Aproximagdo da Curva (An): | 1,8E18 cm™
Neurb6nios da Camada Oculta: |4

Epocas de Treinamento: 10000

MSE Final: 5,48E-05
Tempo Total de Treinamento: | 10,48 minutos
Rede: Saida

Neurdnios da Camada Oculta: | 15

Epocas de Treinamento: 10000

MSE Final: 1,8E-04
Tempo Total de Treinamento: |31,58 minutos

Ampicadon e e nFadss
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Figura 15. Resposta da rede modular SFNN - amplifica
dor laser semicondutor de InGaAsP.
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7. Conclusdes

Neste artigo, formulou-se uma metodol ogia para
a elaboracdo de modelos neurais através de FNN’s
paradispositivos ativos de GaAs. A proposta darede
modular SFNN foi uma contribui¢cdo que, aplicada
como modelo neural, apresentou uma maior capaci-
dade de generalizacdo. Algumas vantagens desta
metodologia incluem eficiéncia computacional ere-
duzida ocupacéo de memoria. Os resultados obtidos
demonstraram que as FNN’s sfo eficientes e preci-
sas nas aplicagdes como modelos neurais. A versati-
lidade destes modelos possibilitaa aplicacéo desta
metodologia a uma ampla classe de dispositivos de
microondas/épticos.
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