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RESUMO

O presente trabalho apresenta a simulacao de circuitos da rede de Hopfield, cujos neurdnios
sdo dispositivos mono-elétron. Isso serd realizado a partir da validagdo e estudo da rede de
Hopfield mono-elétron proposta em artigos anteriores. Circuitos com até nove neurdnios
serdo simulados. A partir dos resultados obtidos, um algoritmo para o projeto de uma rede
mono-elétron de Hopfield sera elaborado. A validacdao dos circuitos propostos nesse trabalho
sera feita com a utilizagdo do software SIMON.
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1 INTRODUCAO

O crescimento da microeletronica e a conseqiiente miniaturizacdo dos seus dispositivos, como a do
transistor MOS, foi prevista por Gordon Moore em 1965, o qual enunciou que o numero de
transistores em um circuito integrado dobraria a cada 18 meses considerando a mesma area e custo.
Esta previsdo ficou conhecida como Lei de Moore. Essa miniaturizagdo dos dispositivos ¢ limitada,
devido a limitagdo fisica dos componentes da microeletronica. Quando o dispositivo atinge esse limite,
0 seu comportamento passa a ser influenciado por efeitos quanticos [1,15].

A nanoeletronica surgiu da necessidade de dispositivos de menor dimens3o e maior velocidade para
continuar a miniaturizagdo de circuitos eletronicos. Esses dispositivos possuem propriedades
eletronicas como o transistor MOS e surgem como alternativa a esse transistor, jA que este possui
limitagdes na sua miniaturizagdo, ndo sendo capaz de acompanhar os progressos tecnoldgicos
esperados [1,12]. Os dispositivos nanoeletronicos possuem dimensdes nanométricas € operam com
base nos fendmenos quanticos, os quais sdo significativos em escala nanométrica. Estes dispositivos
funcionam com base no transito de apenas um elétron ou um pequeno grupo de elétrons, chamado de
tunelamento mono-elétron.

Os dispositivos mono-elétron sdo uma alternativa extremamente atrativa no desenvolvimento de
circuitos integrados em escala giga (GSI) ou at¢é mesmo em escala tera (TSI). Esses dispositivos
podem apresentar instabilidades de operagdo devido a alguns fendmenos como as cargas de desvio e
eventos de co-tunelamento, bem como a influéncia da temperatura, os quais podem degradar o
desempenho do dispositivo. Para superar essas limitagdes, arquiteturas de processamento paralelo e
distribuido (PDP) devem ser levadas em consideragdo. Dentre essas arquiteturas PDP, as arquiteturas
de redes neurais parecem ser uma boa alternativa, ja que apresentam robustez contra flutuagdes locais,
alto paralelismo e redundancia [1].

A memoria associativa € uma aplicacdo das redes neurais artificiais, dentre varias outras aplicagdes.
Uma rede neural de memoria associativa pode ser comparada a um modelo simples da memoria
humana. A rede ¢ capaz de extrair, de um padrdo de referéncia armazenado, o que for mais similar a
um padrdo de entrada [3,6,7].

1.1 OBJETIVOS

A rede de Hopfield ¢ uma rede auto-associativa iterativa. Devido a algumas propriedades dos
dispositivos mono-elétron, a utilizacdo desses dispositivos como neurdnios da rede de Hopfield é
vantajosa para garantir a sua convergéncia para um dos padrdes armazenados.

A proposta deste trabalho ¢ desenvolver e simular circuitos da rede de Hopfield utilizando dispositivos
mono-elétron. Para isso, a verificagdo do desempenho dos circuitos ¢ fundamental, principalmente na
temperatura ambiente. Por fim, as etapas necessarias para a realizagdo de um projeto da rede mono-
elétron de Hopfield treinada serdo descritas.

No capitulo 2 s@o apresentadas revisdes bibliograficas sobre dispositivos nanoeletronicos, redes
neurais artificiais e o software SIMON.



No capitulo 3 € descrita a metodologia utilizada para desenvolver e treinar redes mono-elétron de
Hopfield.

No capitulo 4, o desenvolvimento e treinamento das redes mono-elétron de Hopfield sdo apresentados,
bem como a andlise dos resultados obtidos.

O capitulo 5 traz as conclusdes e propostas para trabalhos futuros.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 NANOELETRONICA

A nanoeletronica se refere ao uso da nanotecnologia em componentes eletronicos, principalmente
transistores. Os dispositivos utilizados na nanoeletronica possuem propriedades como amplificagdo e
chaveamento, que sdo fundamentais na aplicagdo de circuitos.

Os dispositivos nanoeletronicos possuem dimensdes nanométricas e operam com base nos fendmenos
quanticos, que sdo significativos nessa escala. Dentre os dispositivos nanoeletronicos estudados
atualmente, destacam-se os dispositivos de tunelamento mono-elétron (SET — Single-Electron
Tunneling transistor), diodos a tunelamento ressonante (RTD — Resonant Tunneling Diodes) e pontos
quanticos (QD — Quantum Dots) [1].

Sera dada énfase ao dispositivo de tunelamento mono-elétron, ja que este dispositivo sera utilizado nos
circuitos nanoeletronicos deste trabalho. Os seus conceitos e principais caracteristicas serdo abordados
para que se possa compreender melhor o funcionamento deste dispositivo.

2.2 DISPOSITIVO DE TUNELAMENTO MONO-ELETRON [1]

Os dispositivos de tunelamento mono-elétron possuem tratamento mono-elétron, ou seja, seu
funcionamento tem como base controlar 0 movimento e a posi¢do de um tUnico ou de um pequeno
grupo de elétrons no dispositivo. Esses dispositivos sdo formados por jungdes-tunel, que consistem em
dois eletrodos metalicos separados por um isolante muito fino (barreira), o qual permite que os
elétrons o atravessem por tunelamento. A Figura (2.1) ilustra a juncdo-tinel e sua representacao
simbdlica. Os parametros que caracterizam a jungdo-tinel macroscopicamente sdo a resisténcia de
tunelamento (R7), que depende da area e da espessura da barreira isolante, e a capacitancia (C).

isolante simbolo

condutor condutor

Figura 2.1: Esquematico da jungdo-tinel [1].

2.2.1 llhas

A ilha ¢ o local onde os elétrons ficam confinados. Sua localiza¢do é entre duas paredes finas de um
material normalmente isolante, as quais criam uma barreira de potencial de energia que impossibilitam
a movimentacdo de elétrons pela ilha. Se a energia dos elétrons for maior que a energia potencial das
paredes das barreiras, estes poderdo atravessa-las. A Figura (2.2) ilustra dois eletrodos, A ¢ B,
separados por uma barreira isolante, € no meio dessa barreira isolante encontra-se a ilha.



i

Figura 2.2: Dois eletrodos separados por uma ilha [1].

No dispositivo de tunelamento mono-elétron, o transporte de elétrons entre o eletrodo A e a ilha e
entre a ilha e o eletrodo B ocorre por tunelamento mono-elétron, em que os elétrons atravessam as
barreiras um de cada vez.

2.2.2 Efeitos quanticos

A quantizagdo dos niveis de energia e o tunelamento sdo duas propriedades importantes dos elétrons
confinados em ilhas, ¢ tem influéncia fundamental na operagdo de dispositivos nanoeletronicos.

Em dispositivos nanoeletronicos, a energia ¢ quantizada nas regides do pogo quantico. Essa regido esta
localizada entre as barreiras de potencial, onde a energia do elétron é menor que a das paredes que
formam a ilha. O elétron podera ocupar estados especificos, os quais obedecem a equagdo de onda de
Schréedinger. Quanto maior o niumero de niveis de energia que o pogo tiver, maior a probabilidade de
o elétron ficar em um destes niveis. Assim, caso o elétron precisa ultrapassar a barreira para alcangar a
ilha, ele deve ser energizado o bastante para ocupar um destes niveis de energia.

O transporte de particulas através de uma regido em que a energia total de uma particula pontual
classica ¢ menor que a energia potencial da regido é denominado tunelamento. O efeito de
tunelamento ocorre quando a barreira de potencial for suficientemente fina, permitindo que o elétron a
atravesse caso haja nivel de energia desocupado com o mesmo valor de energia do outro lado da
barreira. Esse fenomeno pode ser explicado pelo comportamento dual do elétron. Diferentemente da
mecanica classica, na teoria eletromagnética, quando uma particula encontra uma barreira de
potencial, parte da onda ¢ refletida e a outra parte ¢ transmitida para o outro lado da barreira.

r

A teoria ortodoxa do tunelamento mono-elétron ¢ o modelo mais utilizado para analisar o
tunelamento. Proposto em 1987 por Averin e Likharev, este modelo descreve quantitativamente
importantes efeitos de carregamento, como o bloqueio de Coulomb. A teoria alega que:

e O modelo tem dimensao zero: dimensdes das ilhas despreziveis;
e O evento de tunelamento ¢ instantaneo;
e Redistribui¢cdo das cargas apds tunelamento também ¢ instantanea;

e O espectro de energia em condutores e ilhas ¢ considerado continuo.

2.2.3 Efeito de carregamento

r

O efeito de carregamento ¢ a base dos dispositivos mono-elétron de tunelamento. Esse fendmeno
acontece quando elétrons estdo na iminéncia de entrar em um material condutor extremamente
pequeno isolado eletricamente (ilha). Quando ha um elétron na ilha, o potencial eletrostatico da ilha
aumenta bastante, sendo bem superior ao ruido térmico em temperatura ambiente. Outros elétrons sao
impedidos de entrar na ilha devido a repulsdo de Coulomb. S6 podera haver fluxo de elétrons na ilha
se o potencial da ilha for controlado por uma fonte de tensdo externa.

Duas condigdes sdo necessarias para garantir que o transporte de elétrons é controlado pelo efeito de
carregamento: a condi¢@o para a resisténcia de tunelamento dada pela Eq. (2.1), em que a natureza
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corpuscular do elétron predomina sobre a natureza ondulatéria, onde # € a constante de Planck ¢ a
carga do elétron é dada por e; e a energia cletrostatica (E¢) associada a uma dada temperatura (7) deve
ser significativamente maior que as flutuagdes térmicas existentes aquela temperatura, como descrita
na Eq. (2.2), onde kp ¢ a constante de Boltzmann e C ¢ capacitancia. Na Eq. (2.2), a temperatura deve
ser maior que 0K.

R, >£2—>RT > 25,8kQ2 2.1
e

2

e
Ec>>k, T > >>k,-T 2.2
c B 2.C B (2.2)

2.2.4 Bloqueio de Coulomb

O bloqueio de Coulomb ocorre quando um elétron entra na ilha e impede o tunelamento de outro
elétron nesta ilha. Isto ocorre ja que, quando o elétron entra na ilha, a energia eletrostatica da ilha

2 , cn . . ,
aumenta em e~ /2-C; , em que Cx ¢ a soma das capacitancias em torno da ilha. Assim, outro elétron

sO conseguira tunelar para dentro da ilha se sua energia for maior que a energia eletrostatica da ilha. A
Figura (2.3) ilustra os diagramas de energia no bloqueio de Coulomb e no caso de tunelamento.

[ J > @4 >
Ox 2
2 e
; 2Cx
2Cz eV| |-
EFFr-@< | |-
(a) (b)

Figura 2.3: Diagramas de energia: (a) Bloqueio de Coulomb, (b) Tunelamento mono-elétron [1].

E possivel superar o bloqueio de Coulomb aplicando-se uma tenséo V, ao circuito até que esta tensdo
alcance um dado valor de limiar que fornecera energia suficiente para que ocorra o tunelamento de um
elétron. Dessa forma, havera o fluxo de elétron, havendo corrente. A Figura (2.4) mostra a regido do
bloqueio de Coulomb ao aplicar uma tensdo ¥, ao circuito, em que V. ¢ a tensdo de limiar chamada de
tensdo de bloqueio de Coulomb.

Al

Vc Vg

Figura 2.4: Caracteristica do bloqueio de Coulomb [1].



2.2.5 Transistor mono-elétron

O transistor mono-elétron (SET) é composto por duas jungdes-tinel em série, formando uma ilha entre
as juncdes. A Figura (2.5) ilustra o circuito do transistor mono-elétron. A resisténcia R1 e capacitancia
C1, bem como a resisténcia R2 e capacitancia C2, s@o as resisténcias e as capacitancias da primeira e
da segunda jun¢do-tinel, respectivamente. A tensdo de porta V, controla a energia eletrostatica da ilha,
através da capacitincia C,. Quando ha carregamento por tunelamento de uma jungdo e
descarregamento da outra jungdo, ha um fluxo controlado de cargas, que gera a corrente /.

Figura 2.5: Transistor mono-elétron [1].

Um efeito que pode ser observado na caracteristica da corrente versus tensdo do transistor mono-
elétron ¢ chamado de oscilagdes de Coulomb. Se a tensdo V for mantida constante, com V <<e/C, ,

¢ a tensdo V, for aumentada até atingir V, = e/2-C > esse valor de tensdo permitira que um elétron
passe pela ilha. Sabendo que apenas em valores multiplos da tensdo e/2-C ¢ possivel haver corrente

fluindo no circuito, s6 havera tunelamento novamente quando V, =3-(e/2-C ). A Figura (2.6)

mostra a caracteristica corrente (/) versus tensdo (V) do transistor mono-elétron.

al

| | | -
I I =

e/2Cg  3e/2Cz  5e/2C¢ V g

Figura 2.6: Caracteristica corrente (/) versus tensdo (V) do transistor mono-elétron [1].

2.2.6 Co-tunelamento e cargas de desvio

O co-tunelamento pode ocorrer em um circuito que possui mais de uma jungdo-tinel. Esse fendmeno
consiste no tunelamento de mais de um elétron por diferentes barreiras tunel ao mesmo tempo. O co-
tunelamento normalmente nao ¢ desejado em dispositivos logicos que sdo baseados na presenca ou
auséncia de um tinico ou um pequeno numero de elétrons. A Figura (2.7) apresenta diferentes tipos de
co-tunelamento que podem ocorrer em um circuito.



tunelamento

Figura 2.7: Tipos de co-tunelamento [1].

As cargas de desvio ocorrem quando uma impureza polarizada, que se prende proxima a ilha do
transistor mono-elétron, polariza a ilha. Essa polarizacdo pode criar uma carga imagem na superficie
da ilha, sendo esta suficiente para retirar o transistor do bloqueio de Coulomb. Estas cargas aleatorias
também sdo consideradas limitagdes dos circuitos mono-elétron.

2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS DE MEMORIAS ASSOCIATIVAS

Redes neurais artificiais sdo ferramentas usadas para sintese, projeto, fabricagdo, treinamento e analise
de sistemas inspirados pelo cérebro, ou seja, neuromorficos. Os agrupamentos de neurdnios, os quais
sdo elementos processadores neurais simples, apresentam caracteristicas como associagdo, tolerancia a
falhas e auto-organizagdo [1]. A memoria associativa ¢ uma aplicacdo das redes neurais artificiais,
dentre varias outras aplicagoes.

Uma rede de memoria associativa pode ser associada a um modelo simplificado da memoria humana.
Rede neural de memoria associativa ¢ capaz de extrair o modelo mais similar da entrada de um
modelo de referéncia armazenado [2].

Os pesos sdo determinados de forma que a rede consiga armazenar uma associa¢ao de padrdes. Cada
associacdo ¢ um par de vetores entrada-saida. A rede é denominada auto-associativa se cada vetor de
saida ¢ o mesmo do vetor de entrada com o qual ele é associado. Caso os vetores de saida sejam
diferentes dos vetores de entrada, a rede ¢ denominada hetero-associativa. Em cada um desses casos, a
rede aprende padrdes especificos a que foi treinada e também ¢é capaz de reconhecer a resposta ao
padrdo desejado quando estimulada por uma entrada similar, mas nao idéntica, ao padrdo treinado [3].

A arquitetura de uma rede neural de memoria associativa pode ser direta (feedforward) ou recorrente
(iterativa). Na rede direta, a informacdo flui das unidades de entrada até as unidades de saida, sem
realimentacdo. Ja4 a rede recorrente possui realimentacdo, ou seja, as conexdes entre as unidades
formam ciclos fechados [3].

Dentre as diversas redes neurais de memorias associativas existentes, foi dado enfoque neste trabalho
a rede proposta por John Hopfield [4]. A rede de Hopfield, como ¢ chamada, é uma rede auto-
associativa recorrente. Ela age como memoria enderecada por conteudo (Content-Addressable
Memory - CAM), a qual visa enderecar os pardmetros de entrada de um circuito com base em
informac¢des armazenadas em sua estrutura [5].



2.3.1 A rede de Hopfield

A rede de Hopfield ¢ uma rede neural totalmente interconectada, ou seja, cada unidade é conectada a
cada uma das outras unidades. Esta rede ¢ utilizada na associagcdo de padrdes, ou seja, ¢ capaz de
reconstruir a saida desejada a partir de uma entrada corrompida, € em problemas de otimizagao [3, 6,
71.

A computagdo na rede de Hopfield é diferente da usada normalmente na computacdo digital. Na
computacdo digital o tempo de computacdo ¢ significativamente maior a medida que o tamanho do
problema aumenta. Na rede de Hopfield, um dado problema é mapeado na propria rede e ¢
solucionado rapidamente através da operagdo paralela de todos os elementos da rede. Dessa forma, a
rede tem a possibilidade de resolver problemas combinatoriais em um curto espaco de tempo,
independente do tamanho do problema [7,8].

A arquitetura da rede neural de Hopfield ¢ constituida por neurénios e pesos. A Figura (2.8) representa
a rede de Hopfield. Nesta representagao sdo observados trés elementos de limiar, os quais serdo
referidos como neurdnios. As conexdes entre os elementos da rede sdo feitas através de pesos (W e
0,). A saida do neurdnio i (V;) ¢ ligada a entrada do neur6nio j por meio do peso W. A rede possui
pesos simétricos (W; = W);) e a saida de cada neur6nio nio pode ser conectada a entrada dele mesmo
Wi =0)[7].
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Figura 2.8: Representagdo da rede de Hopfield (modificada [7]).

Cada neur6nio da rede produz saida igual a “1” ou igual a “0”, dependendo da soma de pesos de cada
entrada (ZWU - X, +6,). A rede de Hopfield ira convergir a um ponto estavel da rede, considerando

a funcdo de energia do sistema. Em outras palavras, a partir de uma dada entrada, a rede ira alterar o
seu estado interno para minimizar o valor da func¢do de energia £, que ¢ definida pela Eq. (2.3) [6, 7].

E==05-2W,-V,-V,=>.0.-V, (2.3)
i,j i

i#j

Assim, cada estado da rede pode ser associado a um valor de energia. A funcdo de energia decresce
monotonicamente enquanto segue as regras de ativagdo. A definicdo de energia (Eq. 2.3) garante que a
rede convirja para estados que sdo considerados minimos locais na fungdo de energia, pois sdo estados
estaveis da rede. No entanto, a convergéncia para o estado minimo global da rede nem sempre ¢
garantida [6, 7].



2.3.2 Treinamento darede de Hopfield — método one-shot

O treinamento da rede de Hopfield envolve o calculo de seus pesos a partir dos valores de saida
desejados, ou seja, dos valores que se deseja armazenar. A rede funciona como um sistema satisfatorio
de memoria enderegada por contetido quando, ao colocar na entrada um padrdo distorcido, a rede
converge ao padrio armazenado mais similar ao valor de entrada. O reconhecimento do padrio
armazenado envolve diminuir a energia do estado inicial at¢ um ponto de energia minima, o qual
corresponde a um dos estados armazenados. Dessa forma, a rede estara corretamente treinada quando
esta alcangar um desses estados estaveis [3, 6].

Na configuracdo do treinamento da rede de Hopfield, é importante que se estabeleca uma técnica para
determinar os parametros da rede, principalmente os pesos, ¢ que se determine também o numero de
padrdes que poderdo ser armazenados, o qual depende do seu niimero de neurdnios da rede. As redes
neurais recorrentes podem ser treinadas por diversos métodos. Um método simples de treinamento a
qual a rede de Hopfield pode ser treinada ¢ o método one-shot [6].

Antes de treinar uma rede neural de memoria associativa, € necessario converter os padrdes originais a
uma representacdo computacional apropriada. O padrio original pode consistir, por exemplo, na
presenca ou auséncia de um elemento, como o elétron, que ¢ o caso deste trabalho. A representagdo
desse padrdo pode ser binaria, em que a presenca do elemento ¢é representada por “1” e a auséncia por
“0”, ou bipolar, em que a presenga corresponde a “1” e a auséncia a “-1” [3].

O método one-shot (método da correlagdo) consiste em um unico calculo para cada peso, para que
toda a rede possa ser treinada em “uma etapa”, sem elemento iterativo [6]. A Equagdo (2.4)
corresponde ao calculo de cada peso ;.

=

W.=>V. _ -V 2.4)

O pardmetro n corresponde ao total de padrdes que se deseja armazenar na rede. V;, € o valor de &V; do
padrdo x armazenado e V. € o valor de N; do padrdo x armazenado. A Eq. (2.4) sera explicada com
mais detalhe no capitulo 4. E importante frisar que a Eq. (2.4) deve seguir as restri¢des da rede de
Hopfield ja citadas anteriormente, em que W;; = W e W; = 0, os quais sdo fatores importantes da rede
que garantem convergéncia. Nesse método, a representagao bipolar dos padroes armazenados € a mais
adequada no calculo dos pesos.

Um ponto de questionamento importante das redes associativas € a quantidade de padrdes que podem
ser armazenados na rede antes da rede “esquecer” outros padrdes ja treinados anteriormente [3]. Isso
ocorre dado que o armazenamento de novos padrdes pode atrapalhar outros padrdes ja armazenados
[9]. Se muitos padrdes forem armazenados, a rede podera convergir para um padrdo que ndo foi
armazenado na rede, denominado estado estavel espurio (spurious stable state). Além disso, a
complexidade dos padrdes armazenados e a similaridade dos padrdes de entrada que s3o associados
com diferentes padrdes de resposta sdo fatores que influenciam na quantidade que estas memorias
podem aprender [3, 10].

Hopfield verificou experimentalmente que o numero de padrdes p bindrios que podem ser
armazenados e reconhecidos em uma rede com precisdo razoavel é dado por 0.15- N, em que N é o
numero de neurdnios da rede. J4 Mc Eliece, Posner, Rodemich, e Venkatesh verificaram que, usando

. . N
padrdes bipolares, o nimero de padrdes € igual a ——— . De qualquer forma, o nimero de padrdes

2-log, N

que podem ser armazenados e recuperados corretamente € significativamente pequeno [3].



2.3.3 A rede mono-elétron de Hopfield [7]

Akazawa et al. propuseram em [7] uma versdo quéntica, utilizando circuitos com dispositivos mono-
elétron, da classica rede de Hopfield. A rede mono-elétron de Hopfield tem a possibilidade de prover
uma forma eficaz de resolver um dado problema combinatorial sem a dificuldade de minimo local,
citada anteriormente. A introdu¢do da mecénica quantica a rede de Hopfield com dispositivos de
tunelamento mono-elétron permite que esta dificuldade seja suprimida, devido ao efeito quantico de
co-tunelamento que este dispositivo possui.

O minimo global muitas vezes ndo ¢ alcangado, pois a rede fica presa a um estado de minimo local. Os
dispositivos mono-elétron foram entdo utilizados como neurénios da rede de Hopfield, permitindo que
a rede superasse o problema de minimo local com a introdugdo de um efeito quantico na rede, o
fendomeno de co-tunelamento. Além disso, ja se sabe que, em um circuito, o dispositivo mono-elétron
altera seu estado para diminuir sua energia livre.

No circuito da rede mono-elétron de Hopfield proposto pelo autor, as jungdes-tinel sdo usadas como
os neurdnios da rede e capacitores sdo usados como pesos. O circuito opera utilizando excesso de
elétron em cada juncdo: se um elétron se encontra do lado esquerdo da jun¢do, o estado da juncdo
tinel (neurdnio) ¢ definido como “0”, e se o elétron estiver do lado direito, o estado ¢ definido como
“1”. As conexdes entre duas juncdes-tinel sdo feitas por meio de um par de capacitores, cujas
conexdes podem ser negativas ou positivas, dependendo de como eles sdo ligados as jungdes. A Figura
(2.9) ilustra o esquema de conexdes positivas e negativas dos capacitores (Fig. 2.9.a) e a rede mono-
elétron de Hopfield (Fig. 2.9.b).

(Conexao positiva) (Conexao negativa)
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Figura 2.9: Rede mono-elétron de Hopfield. (a) Conexdes positivas e negativas. (b) Possivel configuracao da rede
(modificada [7]).

A rede proposta ¢ composta por trés neurdnios (N;, N, e N;), capacitores de valores diferentes que
ligam os neur6nios, e cada no € conectado ao terra por um capacitor. Os valores das capacitancias do
circuito estdo dados na Fig. (2.9.b). Além disso, um elétron em excesso foi introduzido em cada um
dos nds positivo e negativo. O valor das resisténcias das jungdes ¢ 200 kQ. A temperatura adotada no
circuito é zero Kelvin.
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O estado do circuito € expresso pelo estado de cada juncao-tunel V;, em que i vai de 1 a 3, devido a
quantidade de neurdnios do circuito. Assim, o estado do circuito é representado por (N;, N,, Nj).
Sendo assim, o estado inicial do circuito da Fig. (2.9.b) é (1,1,0), devido a disposi¢do de seus elétrons.
O circuito modifica o arranjo dos elétrons de cada jungdo para diminuir sua energia livre, ou seja, para
atingir o estado minimo global, que é o ultimo estado. Um determinado estado inicial do circuito passa
por no maximo trés transi¢cdes até atingir o estado final, formando diferentes caminhos. A Figura
(2.10) ilustra o diagrama de energia com possiveis transi¢des do circuito da Fig. (2.9.b) encontradas
pelo autor através da realizagdo de simulagdes, as quais utilizaram o método Monte Carlo. A seta

tracejada se refere ao fenomeno de co-tunelamento que ocorre entre algumas transigoes.

Energia

(1,0,0)

1,0,1

N (0,00)4
Minimo global

Figura 2.10: Diagrama de energia com possiveis transi¢des do circuito (modificada [7]).

Os estados (1,1,0) e (0,0,1) sdo os que possuem maior energia. As transi¢des entre os estados sdo
normalmente devidas a um evento de tunelamento, com exce¢ao da transi¢ao entre os estados (1,0,1) e
(0,0,0) e a transigdo entre os estados (0,1,1) e (0,0,0), as quais requerem o fendmeno de co-
tunelamento. Esse fendmeno permite a rede fazer uma transi¢ao de estado com distancia de Hamming
de 2, onde duas jungoes-tinel mudam seus estados simultaneamente.

Neste trabalho, o circuito da Fig. (2.9.b) proposto por Akazawa et al. em [7] serd validado, com as
devidas modificacdes. A proposta de treinamento da rede mono-elétron de Hopfield sera feita
utilizando o método one-shot, descrito anteriormente. Circuitos com maior nimero de dispositivos
mono-elétron (neurénios) também serdo treinados.

2.4 SIMON [11]

O software SIMON (Simulation of nano-structures) ¢ um simulador de circuitos mono-elétron que se
baseia no método Monte Carlo. O método Monte Carlo ¢ uma forma de obter aproximagdes numéricas
de funcdes complexas, e envolve a geracdo de observagdes de uma distribuicdo de probabilidades. A
amostra obtida ¢ utilizada para aproximar a fun¢do de interesse. No caso de circuitos mono-elétron, os
eventos de tunelamento sdo utilizados no calculo da probabilidade.

Esse simulador permite simulagdes de circuitos com jungdes-tinel, resistores, capacitores, fontes de
tensdao e fontes de corrente, no modo transiente ou no modo estacionario. Ele possui uma interface
grafica de facil utilizagdo e é possivel ajustar diversos parametros de simulagdo, como temperatura,
co-tunelamento, cargas de desvio, etc. Os resultados das simulagdes sdo observados em graficos,
através dos medidores de tensdo, corrente e carga colocados no circuito. A Figura (2.11) ilustra as
principais telas do SIMON.
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SIMON 2.0

Figura 2.11: Principais telas do software SIMON.

Uma das limitagdes do SIMON ¢é o seu tempo de simulagdo. Se o circuito tiver eventos de co-
tunelamento e muitos dispositivos mono-elétron, o tempo de simula¢do pode chegar a horas.
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3 METODOLOGIA

3.1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta os procedimentos realizados neste trabalho de forma a desenvolver o
treinamento da rede de Hopfield utilizando dispositivos mono-elétron. Além disso, como a
temperatura da rede possui papel fundamental no seu correto funcionamento, serdo mostradas as
etapas seguidas para que os circuitos simulados atingissem o valor mais proximo da temperatura
ambiente, sem alterar as funcionalidades desejadas.

De forma a validar cada circuito proposto, do mais simples ao mais complexo, foram realizadas
simulagdes utilizando o sofiware SIMON, descrito no capitulo 2. Assim, serdo apresentadas as etapas
para a realizagdo e validacdo dos circuitos estudados e propostos.

3.2 VALIDACAO E ESTUDO COMPORTAMENTAL

O primeiro procedimento adotado neste trabalho foi o estudo da arquitetura da rede de Hopfield
utilizando dispositivos mono-elétron proposta por Akazawa et al. em [7], que foi descrita
anteriormente no capitulo 2. Tendo como base esta rede mono-elétron de Hopfield (Fig. 2.9.b), o
circuito correspondente a esta rede foi validado por meio de simulagdes. Para isso, foi necessario
realizar algumas modificagdes no circuito, como a adicdo de tensdes de entrada P e N, as quais foram
dimensionadas utilizando a Eq. (3.1). Essa equacdo estabelece a relag@o entre a carga (Q) associada a
um determinado no, sua capacitancia equivalente (C) e tensio (V).

_C. Y
Q=C-V V=2 3.1)

Ap6s a validagdo do funcionamento do circuito, verificando se todos os estados iniciais convergiam
para o estado de minimo global apresentado em [7], foi feito o estudo dos possiveis valores das
tensdes de entrada P e N. O estudo dos valores possiveis das tensdes de entrada é importante para
compreender e dimensionar estas tensdes em circuitos maiores.

A partir da simulag@o e bom funcionamento da rede mono-elétron de Hopfield na temperatura OK, este
foi aumentado até atingir a temperatura ambiente. Com este objetivo, os pardmetros deste circuito
foram redimensionados de forma a obter seu correto funcionamento a 300K. Este redimensionamento
foi feito a partir da Eq. (3.2), mencionada anteriormente no capitulo 2, a qual estabelece que a energia
eletrostatica Ec associada ao circuito deve ser maior que a energia térmica existente em uma
determinada temperatura (7). Essa relagdo ¢ fundamental para o funcionamento do dispositivo mono-
elétron. Em adi¢do, o redimensionamento das tensdes de entrada P ¢ N do circuito foi realizado
baseado na Eq. (3.1) e no estudo que obteve os possiveis intervalos de operagdo das tensoes.

2

e
Ec>>k, T > >>k,-T 3.2
c B 2.C B (3.2)

Na Eq. (3.2), k3 é a constante de Boltzmann e ¢ é a carga do elétron.
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3.3 TREINAMENTO DAS REDES E VALIDACAO

Ap6s validar e estudar o circuito mono-elétron da rede de Hopfield, foi realizado o treinamento desta
rede, para que ela atuasse como uma memoria associativa. Como a rede de Hopfield pode ser utilizada
na associacdo de padrdes, é necessario que a rede seja treinada de forma a reconstruir os padrdes que
se espera. Inicialmente, foi feito o treinamento da rede de Hopfield com trés neuronios. Em seguida, os
mesmos procedimentos adotados nessa rede foram seguidos para treinar a rede com quatro neurdnios e
a rede com nove neurdnios, verificando o desempenho da rede para circuitos maiores.

Primeiramente, os padrdes que iriam ser armazenados na rede foram escolhidos. Assim, os pesos da
rede neural foram calculados para que a rede pudesse ser treinada. A Equagao (3.3) que rege o método
one-shot, descrita no capitulo 2, foi utilizada no calculo dos pesos W;; de cada uma das redes.

VVij = le/i,x ’ Vj,x (33)

Apos o calculo da matriz dos pesos do circuito, a ordem de grandeza a ser utilizada nas capacitincias
do circuito (pesos) foi definida. O circuito treinado da rede mono-elétron de Hopfield foi ento
simulada utilizando o software SIMON.

Uma relagdo entre a matriz dos pesos do circuito e os padroes treinados foi realizada. Com base nessa
relacdo, verificou-se que o circuito mono-elétron ird convergir para o padrdo desejado se ativarmos a
linha correspondente a esse padrdo. A correta ligagdo dos nos da tensdo P e da tensdo N aos nds das
jungoes-tunel, através de pesos, possibilita essa ativacao. Assim, foi possivel verificar os padroes para
os quais os estados iniciais do circuito convergiam.

A temperatura de cada circuito treinado foi elevada até alcancar temperaturas proximas a temperatura
ambiente, através do redimesionamento dos parametros do circuito (Eq. 3.1 e Eq. 3.2).

3.4 PROJETO DA REDE MONO-ELETRON DE HOPFIELD

Por fim, foram descritas todas as etapas necessarias para a realizagdo de um projeto da rede treinada de
Hopfield utilizando dispositivos mono-elétron. A elaboragdo de cada etapa foi possivel a partir dos
resultados obtidos neste trabalho com o treinamento e validagcdo das redes de Hopfield com trés,
quatro e nove neurdnios. Esse conjunto de etapas pode ser considerado um algoritmo para o projeto da
rede de Hopfield mono-elétron. Um fluxograma foi feito para melhor visualizagdo das etapas do
projeto.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 INTRODUCAO

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos a partir dos procedimentos descritos no
capitulo anterior, para desenvolver o treinamento da rede de Hopfield utilizando dispositivos mono-
elétron. Os circuitos simulados sero analisados para que se possa entender melhor o seu
funcionamento.

4.2 VALIDACAO E ESTUDO DA REDE MONO-ELETRON DE HOPFIELD

A validagdo da rede mono-elétron proposta por Akazawa et al. foi feita utilizando o software SIMON.
A Figura (4.1) apresenta o circuito da rede de Hopfield formada por trés neurénios, o qual foi
simulado utilizando dispositivos de tunelamento mono-elétron como neurdnios da rede, baseada na
Fig. (2.9.b).

Legenda

Jungdo-tinel m
Capacitor ﬂﬁ

Figura 4.1: Rede de Hopfield com trés neurdnios simulada utilizando dispositivo de tunelamento mono-elétron.

Ja mencionada no capitulo 2, esta rede consiste de trés jungdes tunel (N,, N, Nj), capacitancias com
diferentes valores (Cj,, Cis Ciy, Cas Csp, Csy, Cp, C), e Cs), que sdo os pesos da rede, e cada no ¢
conectado ao terra por meio de uma capacitancia (C,). Os valores de resisténcia (R;) e capacitancia (C))
das jungdes tinel sdo os mesmos para as trés jungdes. A validacdo do circuito proposto pelo autor foi
possivel apos inserir duas tensdes de entrada, P e N, cada uma conectada, respectivamente, ao no
positivo e ao nd negativo. Considerando os aspectos de viabilidade, introduzir um elétron em excesso
em cada um desses dois nos, como descrito em [7], € mais complicado do que conectar tensdes de
entrada para obter o efeito de limiar desejado. O dimensionamento das tensdes de entrada P e N foi
obtido a partir da Eq. (3.1), ja mencionada no capitulo 3, a qual estabelece a relagdo entre a carga (Q)
associada a um determinado nd, sua capacitancia equivalente (C) e tensdo (V).

Nesse caso, a carga Q é a carga de um elétron, cujo valor é aproximadamente -1,6x10"° C. A Tabela
(4.1) mostra os valores dos parametros utilizados no circuito.
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Tabela 4.1. Valores dos parametros do circuito da Fig. (4.1) correspondente a rede mono-elétron de
Hopfield com trés neurénios.

Parametro Valor
R; 200 kQ
C,’ 1 aF
C12: C21 100 aF
C13 = C31 400 aF
C23 = C32 300 aF
C1:C2:C3 100 aF
C, 100 aF
P=N -1,6 mV
Temperatura 0K
Ordem de tunelamento 2

Como explicado anteriormente no capitulo 2, o circuito modifica o arranjo dos elétrons de cada juncgdo
para diminuir sua energia livre, ou seja, para atingir o estado minimo global (0,0,0), que é o estado
final. A Figura (4.2) mostra todos os caminhos simulados no sofiware SIMON, bem como as
transicdes entre os estados. Os estados (1,1,0) e (0,0,1) sdo os que possuem maior energia, de acordo
com a Eq. (2.3) [7]. A transi¢@o entre os estados (1,0,1) e (0,0,0) e a transi¢do entre os estados (0,1,1)
e (0,0,0) requerem o fendmeno de co-tunelamento, razdo das setas tracejadas (Fig. 4.2). Isso explica a
ordem de tunelamento superior a 1 (Tab. 4.1), que permite o fendmeno de co-tunelamento.

b Energia (1,1,0) (0,0,1)
(1,0.0) (1.11) © (0,1,0)
N N
(L0.1) (0.1.1) (1,11,13 (ﬂ}l,l}
\\\l{,/ \\\ w.{{,
(0,0,0) (0,0,0)

Figura 4.2: Possibilidades de transi¢cdes entre os estados da rede de Hopfield com trés neurdnios (Fig. 4.1).

Os parametros de simulagdo “ordem de tunelamento” e “semente do gerador de numeros aleatorios”
do software SIMON, apresentados no capitulo 2, influenciam no comportamento do circuito. O
caminho que o circuito vai seguir até alcancar o estado final depende do valor desses parametros.
Todos os caminhos da Fig. 4.2 foram simulados por diferentes combinagoes desses dois parametros.

A simulag¢do do caminho (1,1,0)-(1,1,1)-(0,1,1)-(0,0,0) dessa rede (Fig. 4.1 ¢ 4.2) estd ilustrada na Fig.
(4.3), que é o grafico da Carga da Jungdo-tinel (C) versus Tempo (s), ¢ detalhada na Fig. (4.4), em que
¢ possivel observar os trés primeiros estados do mesmo caminho. A variagdo abrupta da carga ocorre
dado que o circuito opera com presenga ou auséncia de elétron no lado de cada juncdo, nao ha valor
intermedidrio. Como determinado anteriormente, o estado “1” representa a presenga de um elétron
(carga de -1.6% 107" C) no lado direito da jungdo-tunel, e o estado “0” a auséncia de um elétron nesse
mesmo lado. Nessa situacdo, somente a ultima transi¢do, que € (0,1,1)-(0,0,0), requer o fenomeno de
co-tunelamento. Ainda assim, a ordem de tunelamento do circuito deve ser superior a 1 nas
simulagdes, permitindo que o fendmeno ocorra. Caso contrario, a rede fica presa no estado (0,1,1).
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Figura 4.3: Grafico da Carga da Jungao-tinel versus Tempo do caminho (1,1,0)-(1,1,1)-(0,1,1)-(0,0,0).
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Figura 4.4: Detalhamento dos primeiros trés estados do caminho da Fig. 4.3.

Observando a Fig. (4.3), vemos que o circuito alcanga o estado final em um curto espago de tempo, em
2x10®s. O tempo de estabilizagdo da rede varia, dependendo do caminho (Fig. 4.2) que a rede segue
até chegar ao estado final. A maior ordem de grandeza observada do tempo de estabilizagcdo do
circuito (Fig. 4.1) a OK foi 10°%.

Apos a validagdo do funcionamento do circuito, verificando se todos os estados iniciais convergiam
para o estado de minimo global, foi feito o estudo dos possiveis valores das tensdes de entrada P ¢ N.
Tal estudo consistiu em duas etapas:

e Valores de tensdo N foram fixados e valores de tensdo P variados, de forma a verificar o
intervalo de valores de tensdo P em que o circuito continuava operando corretamente;

e A partir dos intervalos de valores de tensdao P obtidos, foram obtidos intervalos de tensdo N, os
quais mantém o correto funcionamento do circuito.
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Verificou-se que o circuito funciona em dois casos:
1° caso: quando P assume valor positivo e N assume valor negativo;
2° caso: quando P e N sdo negativos.

No entanto, o circuito ndo opera quando N assume valores positivos, independente do valor de P. As
faixas de valores de P para os valores de NV fixos para o primeiro e segundo casos estdo mostradas na
Tab. (4.2).

Tabela 4.2. Para valores de N fixos, faixas de valores de P: (a) no 1° caso, em que P assume valores
positivos e N assume valores negativos; (b) no 2° caso, em que P ¢ N assumem valores

negativos.

(a) Valores de N e P no 1° caso (b) Valores de N e P no 2° caso

N fixo (mV) P variando (mV) N fixo (mV) P variando (mV)
-1,0 0 -0,8 -1,25<P<-1,1
-1,2 0<P<0,55 -1,0 -1,5<P<0
-1,4 0<P<1,05 -1,2 -1,7=P<0
-1,6 0<P<l14 -1,4 -1,95<P<0
-1,8 0<P<IL;5 -1,6 -2,05<P<0
-2,0 0<P<19 -1,8 -23<P<0
-2,2 0<P<215 -2,0 -245<P<0
-2,4 0<P<245 -2,2 -22<P<0
-2,6 0<P<27 -2,4 -1,95<P<0
-2,8 0<P<295 -2,6 -1,7<P<0
-3,0 0<P<32 -2,8 -1,45<P<0
-3,2 0<P<345 -3,0 -1,2<P<0
-3,4 0<P<37 -3,2 -0,95<P<0
-3,6 0<P<3,55 -3,4 -0,7<P<0
-3,8 0<P<335 -3,6 -0,45<P<0
-4,0 0,15<P<32 -3,8 -02<P<0
-4,2 0,65<P<3,0 -3,95 0
4.4 1,L15<P<28 - -
-4,6 1,65<P<2)55 - -

No primeiro caso, o maior valor de N ¢ -1,0 mV e o menor valor € -4,6 mV, com P variando entre 0
mV e 3,7 mV. Ja no segundo caso, o maior valor de N é -0,8 mV ¢ o menor valor é -3,95 mV, com P
variando entre -2,45 mV e 0 mV. Essas faixas de valores de P ¢ N existem devido ao fenomeno do
bloqueio de Coulomb, em que os valores que limitam cada faixa correspondem aos valores de limiar.

O estudo dos valores possiveis das tensdes de entrada ¢ importante para verificar que o circuito opera
corretamente para diferentes valores de P e N, ndo se restringindo a apenas um valor. Isso ¢é
fundamental para compreender e dimensionar estas tensdes em circuitos maiores.

Depois do estudo e validagdo da rede mono-elétron de Hopfield na temperatura OK, este foi elevado
até atingir a temperatura ambiente. Com este objetivo, os parametros deste circuito foram
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redimensionados de forma a obter seu correto funcionamento a temperaturas maiores que 0K. Este
redimensionamento foi feito a partir da Eq. (3.2), referida anteriormente no capitulo 2, a qual
estabelece que a energia eletrostatica Ec associada ao circuito deve ser maior que a energia térmica
existente em uma determinada temperatura. Isso ¢ fundamental para o funcionamento do dispositivo
mono-elétron. Em adigdo, o redimensionamento das tensdes de entrada P ¢ N do circuito foi realizado
baseado na Eq. (3.1) citada acima e no estudo que obteve os possiveis intervalos de operagdo destas
tensdes (Tab. 4.2).

Os parametros do circuito (Fig. 4.1) redimensionados devida ao aumento da temperatura estdo
expostos na Tab. 4.3.

Tabela 4.3. Valores dos pardmetros do circuito da Fig. (3.1) a temperatura de 300K.

Parametro Valor
R; 200 kQ
C; 0,001aF
Cir=Cy 0,01 aF
C13 = C31 0,04 aF
C23 = C32 0,03 aF
C1:C2:C3 0,01 aF
C, 0,01 aF

P=N -10V
Temperatura 300 K

Ordem de tunelamento 2

A validagdo do circuito operando a temperatura ambiente foi obtida, verificando que todos os estados
iniciais convergiam para o estado minimo global (0,0,0). No entanto, os caminhos seguidos pelo
circuito a 300K nem sempre sdo os mesmos da Fig. (4.2). Isso ocorre ja que, a medida que elevamos a
temperatura do circuito, aumentamos as flutuagdes térmicas, resultando em flutuacdes de carga que
alteram o caminho a ser seguido. A maior ordem de grandeza observada do tempo de estabilizacdo do
circuito (Fig. 4.1) a 300K foi 10"%.

Cargas de desvio foram introduzidas no circuito a 0K e a 300K, mas nenhum deles manteve a
funcionalidade. Como o circuito opera com a precisdo da presenca ou auséncia de um elétron, esse
comportamento ja era esperado.

4.3 TREINAMENTO DA REDE MONO-ELETRON DE HOPFIELD

Apos validar e estudar o circuito mono-elétron da rede de Hopfield, o circuito foi adaptado a uma
aplicagdo especifica. Como descrito no capitulo 2, a rede de Hopfield pode ser utilizada na associagio
de padrdes, ou seja, na reconstrucdo da saida desejada a partir de uma entrada corrompida. Para isso, é
necessario que a rede seja treinada de forma a reconstruir os padrdes que se espera.

Os pesos da rede neural com trés neurdénios foram calculados para que a rede pudesse ser treinada.
Apos a analise de seu comportamento, aumentamos o nimero de neurdnios da rede para quatro e
depois para nove, verificando o desempenho da rede para circuitos maiores. A Equagdo (3.3) que rege
o método one-shot, descrita no capitulo 3, foi utilizada no célculo dos pesos W; de cada uma das redes.

A temperatura de cada circuito treinado foi elevada até alcancar temperaturas proximas a temperatura
ambiente.
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4.3.1 A rede mono-elétron de Hopfield com trés neurdénios

Antes do calculo dos pesos da rede com trés neurdnios, foram escolhidos trés padrdes para serem
armazenados na rede. Estes padroes estdo mostrados na Tab. (4.4), com suas respectivas
representacdes em binario e em bipolar.

Tabela 4.4. Padrdes armazenados na rede de trés neur6nios, com suas representacdes em binario e em
bipolar.

Padréo Representacéo Representacéo
Binaria Bipolar
v e e] i
(N11N21N3) (N15N21N3)
.:D (1,0,0) (1,-1,-1)
I:-. (051’1) (_19171)
El:- (0,0,1) (-1,-1,1)

A representagdo binaria sera utilizada para representar a presenca (1) ou auséncia (0) de um elétron do
lado direito de cada jungdo-tinel, como ja explicado no capitulo 2. Ja a representagdo bipolar sera
utilizada no célculo dos pesos da rede, que sera feita a partir da Eq. (3.3). O peso W,,, por exemplo, ¢
calculado da seguinte forma:

W=V, VotV VotV Vo= ED-ED+M)- (=D + (=D -A)=-1 4.1)

Como W;, € o peso que liga a saida de N, a entrada de N,, V;; é o valor de N; do primeiro padrio
armazenado, V> ; € o valor de N, do primeiro padrdo armazenado, V;, é o valor de N; do segundo
padrdo armazenado, e assim por diante. Em outras palavras, o calculo de W,, envolve os valores de N,
e NV, de todos os trés padrdes armazenados. Seguindo esse mesmo raciocinio para todos os pesos, bem
como as restrigdes da rede de Hopfield, os valores dos pesos foram obtidos (Eq. 4.1) e estdo mostrados
na matriz da Fig. (4.5).

W11 le VV13 0 -1 =3
w, W, Wy|—=>|-1 0 1
W31 W32 I/V33 -3 1 0

Figura 4.5: Matriz dos valores dos pesos da rede com trés neurdnios obtidos pelo método one-shot.

Apoés o calculo da matriz dos pesos do circuito, duas importantes analises devem ser feitas para
garantir o funcionamento do circuito e sua convergéncia aos padrdes armazenados. A primeira analise
¢ referente a ordem de grandeza a ser utilizada nas capacitancias do circuito. Ja a segunda ¢ a analise
da relagdo existente entre a matriz dos pesos da rede e os padrdes armazenados.

Assim, a ordem de grandeza a ser utilizada nas capacitancias do circuito (pesos) deve ser definida.
Com base na ordem de grandeza das capacitancias utilizada por Akazawa et al. em [7], cujos valores
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foram apresentados anteriormente na Tab. (4.1), os valores dos pesos da Fig. (4.5) foram multiplicados
por 100 aF, sendo agora possivel a aplicagdo destes pesos em um circuito com dispositivos mono-
elétron a OK. Os valores negativos dos pesos sdo representados, no circuito, por conexdes negativas,
como visto no capitulo 2 (Fig. 2.9.a).

O circuito treinado da rede mono-elétron de Hopfield foi entdo simulada no soffware SIMON. A
Figura (4.6) mostra o circuito correspondente. A escolha dos valores dos outros pardmetros do circuito
também foi baseada nos valores utilizados no circuito da Fig. (4.1) a 0K, cujos pardmetros estdo na
Tab. (4.1). A Tabela (4.5) mostra os valores dos parametros utilizados no circuito treinado.

c2

Cc3
c1
c3

C1

e
c3
Cg
Legenda

Cg Cg Cg Cg Cg Cg
Jungédo-tinel m

Capacitor ﬂ&

Cg

Figura 4.6: Treinamento da rede mono-elétron de Hopfield: circuito simulado com trés neuronios.

Tabela 4.5. Valores dos parametros do circuito treinado com trés neuronios, correspondente a Fig.
(4.6).

Parametro Valor
R; 200 kQ
Ci 1 aF
C12: Cz] 100 aF
C13 = C31 300 aF
C23 = C32 100 aF
C1:C2:C3 100 aF
C, 100 aF
P=N -1,6 mV
Temperatura 0K
Ordem de tunelamento 1

Em seguida, a relagdo existente entre a matriz dos pesos da rede e os padroes armazenados deve ser
feita. Verificou-se que a disposicdo dos pesos ligados aos nos das tensdes P e N e aos neurdnios N;, N
e N, representados no circuito da Fig. 4.6 por C;, C,, C;, influencia na convergéncia do circuito. Para
compreender melhor essa influéncia e a forma que sera feita a conexdo aos nds das tensdes P e N, a
matriz da Fig. (4.5) sera analisada. Observando essa matriz e considerando os valores negativos da
matriz como sendo 0, valores positivos como sendo 1 e valores nulos podendo ser 1 ou 0, sendo que a
diagonal principal deve ser 1, é possivel fazer a relacdo apresentada na Fig. (4.7). Assim, podemos
dizer que a primeira linha da matriz corresponde ao padrdo (1,0,0), a segunda e a terceira linhas
correspondem ao padrao (0,1,1).

21



0 -1 -3 1
-1 0 1 |—>|0
-3 1 0 0

—_— = O
—_— = O

Figura 4.7: Relacdo entre a matriz de pesos e os padrdes treinados na rede de trés neurdnios.

Com base nessa relagdo, foi verificado que o circuito mono-elétron irda convergir para o padrio
desejado se ativarmos a linha correspondente a esse padrdo. A correta ligacdo dos nos da tensdo P
(positiva) e da tensdo N (negativa) aos nos das juncles-tinel, através de pesos, possibilita essa
ativagdo. Cada juncdo tem um nd a direita e um nd a esquerda e, como convencionado por [7], a
tensdao P deve ser ligada ao n6 do lado esquerdo da jungao e a tensdo N, ao n6 do lado direito.

Para ativar um padrdo no circuito, é necessario conectar a tensdo P a jungdo-tunel que ativa este
padrdo. Foi observado que ¢ a diagonal principal da matriz de pesos que ativa o padrdo, ou seja, para
ativar o padrao da primeira linha (1,0,0), por exemplo, ¢ necessario conectar a tensdo P a jungdo N, €
as outras duas jungdes devem ser ligadas a tensdo N, cujas ligagdes sdo negativas. Assim, para ativar o
padrdo da segunda linha (0,1,1), € necessario conectar a tensdo P a jungdo N, (jungdo de ativacdo) e
também a N, e a juncido N, deve ser ligada a tensdo N. E possivel ativar o padrio (0,0,1), que a
principio ndo esta na matriz da Fig. (4.7), ativando a terceira linha da matriz e ligando N; e N, a tensao
N, pois o tnico termo que ¢ obrigatorio ser ligado a tensdo P ¢ o terceiro termo, o qual ativa o padrao.

Levantou-se a hipotese de que a sobreposi¢ao dessas ligagdes, através da sobreposi¢do dos pesos que
ligam as tensdes as jungodes, poderia fazer com que o circuito convergisse para o padrao armazenado
mais similar ao modelo de entrada, e ndo a somente um padrao armazenado. Primeiramente, realizou-
se o teste com a sobreposi¢do dos pesos que ativam os padrdes (1,0,0) e (0,0,1), e foi verificado que
todas as entradas convergiam para um desses dois padrdes. Nesse caso, em que o circuito converge
para mais de um padrdo armazenado, ndo é necessario o fendmeno de co-tunelamento. No entanto, ao
fazer o teste com a sobreposicdo dos pesos que ativam os trés padroes armazenados, foi observado que
o circuito s6 convergia para os padrdes (1,0,0) e (0,1,1). Os capacitores C; sdo os pesos que ativam o
padrao (1,0,0), os capacitores C, ativam o padrao (0,1,1) e os capacitores C; ativam o padrdo (0,0,1),
mostrados na Fig. (4.6).

Esse comportamento pode ser explicado dado a capacidade limitada de armazenamento da rede. Como
ja mencionado no capitulo 2, a rede consegue armazenar até um determinado nimero de padrdes antes
de comegar a “esquecer” outros padroes ja treinados. Além disso, a similaridade dos padrdes de
entrada que sdo associados com diferentes padrdes de resposta ¢ um fator que influencia na quantidade
de padrdes que a rede pode aprender. Pode-se dizer que os padrdes (0,1,1) e (0,0,1) sdo semelhantes, ja
que s6 possui um termo diferente. A rede entdo converge para o padrdo mais estavel desses dois, que
nesse caso ¢ o padrdo (0,1,1). Assim, o circuito da Fig. (4.6) conseguiu reconhecer dois dos trés
padrdes armazenados na rede.

Por simplicidade, serdo mostrados os estados iniciais do circuito e os padrdes para os quais eles
convergiram, ao invés dos graficos de Carga da Jungo-tunel (C) versus Tempo (s) que mostram cada
transi¢do até chegar ao padrdo final. A Tabela (4.6) mostra os estados iniciais colocados no circuito
(Fig. 4.6) e os padrdes para os quais a rede convergiu. A maior ordem de grandeza observada do
tempo de estabilizagdo do circuito (Fig. 4.6) a OK foi 10™s.
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Tabela 4.6. Estados iniciais do circuito da Fig. (4.6) e os padrdes para os quais esses estados
convergiram.

Estado Inicial Estado Final

(padrao armazenado)

falslal | 1 1

Assim como foi feito na secdo anterior, para elevarmos a temperatura do circuito (Fig. 4.6) até a
temperatura ambiente, o redimensionamento dos valores dos parametros do circuito foi feito com base
na Eq. (3.1), na Eq. (3.2) e no estudo realizado na se¢do anterior das tensdes P e N. Nessas condigoes,
a rede se comportou da mesma forma que a rede a temperatura de zero Kelvin. A Tabela (4.7) mostra
os valores utilizados no circuito a 300 K. A maior ordem de grandeza observada do tempo de
estabilizagdo do circuito (Fig. 4.6) a 300K foi 107"s.

Tabela 4.7. Valores dos parametros do circuito treinado com trés neurdnios (Fig. 4.6), a 300K.

Parametro Valor
R, 200 kQ
C; 0,001 aF
Ci=Cy 0,01 aF
Ciz=GCy 0,03 aF
Cy=Cs 0,01 aF
C] :C2:C3 0,01 aF
C, 0,01 aF

P=N -16 V

Temperatura 300K

Ordem de tunelamento 1
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4.3.2 A rede mono-elétron de Hopfield com quatro neurénios

Para o treinamento da rede com quatro neurdnios, foram seguidos exatamente o0s mesmos
procedimentos realizados na subsecao anterior.

Os quatro padrdes escolhidos para serem armazenados na rede estdo mostrados na Tab. (4.8), com
suas respectivas representagdoes em binario e em bipolar.

Tabela 4.8. Padrdes armazenados na rede de quatro neurdnios, com suas representagdes em binario e
em bipolar.

Padréo Representacéo Representacéo
Binaria Bipolar
N1 | N2
(N1,N2,N3,N,) (N41,N2,N3,N,)
N3 | N4
ﬂz (1,030,0) (13-1a'1,'1)
;- (0,1,1,1) (-1,1,1,1)
iz (050:150) ('la'lala'l)
} (051:051) (_1:15'1,1)

Assim, a matriz de pesos foi obtida a partir do calculo de cada peso (Eq. 3.3). Os valores dos pesos
calculados estdo mostrados na matriz da Fig. (4.8).

Wy W, Wy W, 0 -2 -2 -2
Wy Wy Wy Wy N -2 0 0 4
Wy Wy Wy W -2 0 0 0
Wa Wp Wi W -2 4 0 0

Figura 4.8: Matriz dos valores dos pesos da rede com quatro neurdnios obtidos pelo método one-shot.

O circuito treinado da rede mono-elétron de Hopfield com quatro neurdnios foi entdo simulada no
software SIMON. A Figura (4.9) mostra o circuito correspondente. A escolha dos valores dos outros
parametros do circuito também foi baseada nos valores utilizados no circuito da Fig. (4.1) a 0K, cujos
parametros estdo na Tab. (4.1). A Tabela (4.9) mostra os valores dos parametros utilizados no circuito
treinado.
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Figura 4.9: Treinamento da rede mono-elétron de Hopfield: circuito simulado com quatro neurdnios.

Tabela 4.9. Valores dos pardmetros do circuito treinado com quatro neuronios, correspondente a Fig.
(4.9).

Parametro Valor
R; 200 kQ
Ci 1 aF
C12: Cz] 200 aF
C13 = C31 200 aF
C14 = C41 200 aF
C23 = C32 0 aF
C24 = C42 400 aF
C34 = C43 0 aF
Ci=C=GCs 100 aF
C, 100 aF
P=N -1,6 mV
Temperatura 0K
Ordem de tunelamento 1

Observando a matriz da Fig. (4.8) e considerando os valores negativos da matriz como sendo 0,
valores positivos como sendo 1 e valores nulos podendo ser 1 ou 0, sendo que a diagonal principal
deve ser 1, € possivel fazer a relacdo apresentada na Fig. (4.10). Assim, podemos dizer que a primeira
linha da matriz corresponde ao padrao (1,0,0,0), a segunda corresponde ao padrao (0,1,1,1), a terceira
ao padrio (0,0,1,0) e a quarta ao padrdo (0,1,0,1).

0o -2 -2 =2 1 000

-2 0 0 4 01 11
_)

-2 0 0 O 0010

-2 4 0 O 01 01

Figura 4.10: Relagdo entre a matriz de pesos e os padrdes treinados na rede de quatro neurdnios.

Seguindo o mesmo raciocinio da subse¢do anterior, cada padrao ¢ ativado da seguinte forma, em que
0s conectores SA0 pesos:
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e Padrio (1,0,0,0) — tensdo P conectado a juncdo-tinel N, (jun¢do de ativacdo); tensdo N
conectado as jungdes N,, N3e Ny;

e Padrio (0,1,1,1) — tensdo P conectado as jungdes N, (juncdo de ativagdo), N; e Ny; tensdo N
conectado a jungdo N;;

e Padrdo (0,0,1,0) — tensdo P conectado a jungdo N; (jungdo de ativagdo); tensdo N conectado as
jungodes N;, Noe Ny;

e Padrdo (0,1,0,1) — tensdo P conectado as jungdes N, e N, (jungdo de ativagdo); tensdo N
conectado as juncdes N; e Ns.

Sobrepondo-se os pesos que ativam os quatro padrdes armazenados, foi observado que o circuito s6
convergia para trés dos quatro padrdes, como aconteceu no circuito com trés neurdnios. Assim, para
simplificar a configuragcdo do circuito, somente trés dos quatro padrdes armazenados foram ativados
(Fig. 4.9). O circuito da Fig. (4.9) converge para os padrdes (1,0,0,0), (0,1,1,1) e (0,0,1,0), e os
capacitores C;, C; e C; sdo 0s pesos que ativam, respectivamente, cada um destes padrdes. A maior
ordem de grandeza observada do tempo de estabilizagdo do circuito (Fig. 4.9) a 0K foi 10°%s.

A Tabela (4.10) mostra alguns estados iniciais colocados no circuito (Fig. 4.9) e os padrdes para os
quais a rede convergiu.

Tabela 4.10. Alguns estados iniciais do circuito da Fig. (4.9) e os padrdes para os quais esses estados
convergiram.

Estado Inicial Estado Final

(padrao armazenado)

s B0 =A™
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Assim como foi feito na subse¢@o anterior, a temperatura do circuito foi elevada até a temperatura
ambiente, através do redimensionamento dos pardmetros do circuito. Nessas condigdes, a rede se
comportou de forma correta, ou seja, os estados iniciais da Tab. (4.10) convergiram para os padrdes
mostrados. A Tabela (4.11) mostra os valores utilizados no circuito a 300 K. Diferentemente do
circuito com trés neurdnios da subsec¢do anterior, o circuito treinado com quatro neurénios possui
valores de parametros dificeis de implementar, como € o caso das tensdes P e N, cujos valores sdo
grandes em moddulo. JA que o nimero de capacitincias nesse circuito (Fig. 4.9) ¢ maior e essas
capacitancias possuem valores diferentes, sdo necessarios menores valores de capacitancias e,
conseqiientemente, tensdes maiores (Eq. 3.1 ¢ 3.2). A maior ordem de grandeza observada do tempo
de estabilizagdo do circuito (Fig. 4.9) a 300K foi 10™.

Tabela 4.11. Valores dos parametros do circuito treinado com quatro neurénios (Fig. 4.9), a 300K.

Parametro Valor
R; 200 kQ
G 0,001 aF
Cir=Cy 0,002 aF
Ci3=0Cy 0,002 aF
C14 = C41 0,002 aF
C23 = C32 0 aF
C24 = C42 0,004 aF
C34 = C43 0 aF
Ci=C,=GC; 0,001 aF
C, 0,001 aF
P=N 90V
Temperatura 300 K
Ordem de tunelamento 1

4.3.3 A rede mono-elétron de Hopfield com nove neurbnios

Para o treinamento da rede com nove neurdnios, foram seguidos os mesmos procedimentos realizados
para a rede de trés e quatro neurdnios.

Na rede com nove neurdnios, no entanto, somente trés padrdes foram escolhidos para serem
armazenados na rede. Isso foi proposto para verificar se a rede reconhece esses trés padroes sem
“esquecer” nenhum deles, como aconteceu com as redes treinadas nas subsegdes anteriores. Os
padrdes escolhidos estdo mostrados na Tab. (4.12), com suas respectivas representacdes em binario e
em bipolar.
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Tabela 4.12. Padrdes armazenados na rede de nove neurdnios, com suas representagdes em binario e
em bipolar.

Assim, a matriz de pesos foi obtida a partir do calculo de cada peso (Eq. 3.3).

Representacdo Binaria
(N1,N2,N3,N4,Ns,Ng,N7,Ng,No)

Representacéo Bipolar

(N1,N2,N3,N4,Ns,Ng,N7,Ng,No)

(1,1,1,1,0,1,1,1,1)

(lalalala_lalalalal)

(0,1,0,0,1,0,0,1,0)

(_1517_15_1:15_17_1713_1)

(1,1,1,0,1,0,1,1,1)

(1,1,1,-1,1,-1,1,1,1)

calculados estdo mostrados na matriz da Fig. (4.11).
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Figura 4.11: Matriz dos valores dos pesos da rede com nove neurénios obtidos pelo método one-shot.

—_— W = W

S = W

Os valores dos pesos

O circuito treinado da rede mono-elétron de Hopfield com nove neurdnios foi entdo simulada no
software SIMON. A Figura (4.12) mostra o circuito correspondente. A escolha dos valores dos outros
parametros do circuito também foi baseada nos valores utilizados no circuito da Fig. (4.1) a OK, cujos
parametros estdo na Tab. (4.1). A Tabela (4.13) mostra os valores dos parametros utilizados no
circuito treinado.

28
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Figura 4.12: Treinamento da rede mono-elétron de Hopfield: circuito simulado com nove neurdnios.

Tabela 4.13. Valores dos parametros do circuito treinado com nove neurdnios, correspondente a Fig.
(4.12).

Parametro Valor
R, 200 kQ
C; 1 aF

Ci=Cy/ Ci4=Cy4/ Ci5=Cs
Ci6=Ce1/ Cis=Cg1/ Ci3=Cs,/
Cos=Cs/ Cys=Cs3/ Cy6=Cea /
Cy7=Cr/ Cr9=Coy/ C34=Cu3/
C35 = C53/ C36 = C63/ C3g = C33/ 100 aF
Cy7=Cr4/ Cyg=Cgs/ Cs9=Co4/
Cs7=Cy5/ Csg = Cgs/ Csg = Cos/
Ce7=Cr6/ Cgs = Css/ Cg9 = Cog/

Cig=Cg7/ Cgg = Cog
Ci5=C31/C17=C71/ Cy=Csy /

C37: C73/ C39 = C93/ C45 = C54 / 300 aF
Cu6= Ces/ Csg = Cgs/ Cq9 = Coy
Ci=C=GCs 100 aF
C, 100 aF
P=N -1,6 mV
Temperatura 0K
Ordem de tunelamento 1

Observando a matriz da Fig. (4.11) e fazendo as mesmas consideragdes feitas nas subsecdes
anteriores, ¢ possivel fazer a relacdo apresentada na Fig. (4.13). Assim, podemos dizer que a primeira,
a terceira, a sétima e a nona linhas da matriz correspondem ao padrdo (1,1,1,1,0,1,1,1,1), a quinta

29



corresponde ao padrao (0,1,0,0,1,0,0,1,0), e a segunda e oitava linhas correspondem ao padrio

(1,1,1,0,1,0,1,1,1).

—_— W = O

1
3
1
3

Figura 4.13: Relagdo entre a matriz de pesos e os padrdes treinados na rede de nove neurdnios.
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Seguindo o mesmo raciocinio da subse¢do anterior, cada padrio ¢é ativado da seguinte forma, em que

0s conectores sao pesos:

e Padrio (1,1,1,1,0,1,1,1,1) — tensdo P conectado as jungdes N;,N»,N3,N.,Ns,N7,Ns,Ny; tensio N
conectado a juncao Ns;

e Padrdo (0,1,0,0,1,0,0,1,0) — tensdo P conectado as jungdes N, N;,Ng; tensdo N conectado as
]un‘}()es N11N39N49N67N79N9;

e Padrdo (1,1,1,0,1,0,1,1,1) — tensdo P conectado as jungdes N, N, N; Ns5,N;,Ns,Ng; tensdo N
conectado as jungdes N,,Ng;

Sobrepondo-se os pesos que ativam os trés padroes armazenados, foi observado que o circuito
converge para um desses trés padrdes. Assim, o circuito ndo “esquece” nenhum padrdo armazenado.
Os capacitores C;, C, e C; sdo os pesos que ativam, respectivamente, os padrdes (1,1,1,1,0,1,1,1,1),
(1,1,1,0,1,0,1,1,1) ¢ (0,1,0,0,1,0,0,1,0). A maior ordem de grandeza observada do tempo de
estabilizagdo do circuito (Fig. 4.12) a 0K foi 10™s.

A Tabela (4.14) mostra alguns estados iniciais colocados no circuito (Fig. 4.12) e os padrdes para os

quais a rede convergiu.

Tabela 4.14. Alguns estados iniciais do circuito da Fig. (4.12) e os padrdes para os quais esses estados

convergiram.

Estado Inicial

Estado Final

(padrao armazenado)

=
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Assim como foi feito na subse¢do anterior, a temperatura do circuito foi elevada até a temperatura
ambiente, através do redimensionamento dos pardmetros do circuito. Nessas condi¢des, os estados
iniciais também convergiram para os padrdes armazenados. Porém, ao colocar no circuito o segundo
estado inicial da Tab. (4.14), o circuito convergiu para o estado (1,0,1,1,0,1,1,0,1). Este estado também
¢ pertencente a matriz da Fig. (4.13) (linhas quatro e seis), e ¢ considerado um estado estavel espurio.
A Tabela (4.15) mostra os valores utilizados no circuito a 300 K. A maior ordem de grandeza
observada do tempo de estabilizagdo do circuito (Fig. 4.12) a 300K foi 10™s.

Tabela 4.15. Valores dos pardmetros do circuito treinado com nove neurénios (Fig. 4.12), a 300K.

Parametro Valor
R, 200 kQ
C; 0,001 aF

Ci=Cy/ Ci4=C41/ Ci5=Cs
Ci6=Ce1/ Cigs=Cg1/ Ci3=Cs,/
Crs=Cs2/ Cys=Cs3/ Cy6=Cea /
Cy7=Crp/ Cy9=Co/ C34=Cy3/
C35 = C53/ C36 = C63/ C3g = Cg3/ 0,001 aF
Cy7=Cr4/ Cyg=Cgs/ Cs9=Co4/
Cs7=Cy5/ Csg = Cgs/ Csg = Cos/
Ce7=Cr6/ Cgs = Css/ Cg9 = Cog/

Cy=Cg7/ Cgg = Cog

Ci3=C31/C17=C71/ Cyy=Cs, /

C37: C73/ C39 = C93/ C45 = C54 / 0,003 aF
Cu6= Ces/ Csg = Cgs/ Cq9 = Coy
Ci=C=GC4 0,001 aF
C, 0,001 aF
P=N -65V
Temperatura 300K
Ordem de tunelamento 1

O tempo que o circuito leva para alcangar o estado final é um fator importante na analise da eficiéncia
do circuito da rede de Hopfield. O tempo de estabilizacdo da rede varia, dependendo do nimero de
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neurénios da rede, do nimero de transi¢des pelo qual o estado inicial precisa passar até chegar a um
estado padrdo armazenado, ¢ da temperatura da rede. A Tabela (4.16) mostra a maior ordem de
grandeza observada do tempo que cada circuito treinado (Fig. 4.6, Fig. 4.9 e Fig. 4.12) levou para
convergir para um estado padrdo armazenado, a OK e¢ a 300K, assim como o maior numero de
transigdes necessario para a sua convergencia.

Tabela 4.16. Tempo de estabilizagdo de cada circuito treinado, a 0K e a 300K.

NuUmero de | Numero de Maior Circuito a 0K Circuito a 300K
neurdnios padrdes namero de o <
darede | armazenados | transicdes Razdo: Ten.lpo d? Razdo: Ten.lpo de:
treinada para Tr estabilizagdo Tr estabilizag¢do
(N) convergéncia N - ordem de N - ordem de
(Tr) grandeza grandeza
1 1
3 3 1 3 107s 3 10"%s
1 1
4 4 2 5 10°%s 5 10"
9 3 40K 4 107 1 105
3 - 300K 9 3

E possivel observar que o tempo de estabilizagdo ¢ menor quanto maior for a temperatura do circuito,
jé que a energia das cargas ¢ maior, sendo as transicdes entre os estados mais rapidas. Verifica-se
também que o tempo de estabilizacdo ¢ maior quanto maior for a razdo entre o niumero de transi¢des
da rede e o numero de neurdnios da mesma.

4.4 PROJETO DE UMA REDE MONO-ELETRON DE HOPFIELD

Com a finalidade de projetar uma rede de Hopfield treinada utilizando dispositivos mono-elétron, uma
metodologia simples, baseada no que foi observado, foi desenvolvida. As etapas a serem seguidas
estdo detalhadas:

1° passo: Definir o nimero de neurdnios da rede.

2° passo: Escolher os padrdes a serem armazenados na rede.

3° passo: A partir dos padrdes escolhidos, calcular a matriz dos pesos da rede pelo método one-shot,
de acordo com a Eq. (3.3), e pelas restri¢coes da rede de Hopfield, em que W;; = W;;e W; = 0. A matriz
obtida representa os valores absolutos dos pesos do circuito.

4° passo: Escolher a temperatura de operacdo da rede de Hopfield mono-elétron.
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5% passo: A partir da temperatura escolhida, calcular a faixa de valores em que os pesos
(capacitancias) do circuito devem estar de modo a garantir que a energia cinética seja maior que a
energia térmica do circuito, garantindo o tunelamento. Isso ¢ garantido a partir da Eq. (3.2).

6° passo: Defini¢do da ordem de grandeza dos pesos. As faixas de valores obtidos na etapa anterior
permitem definir a ordem de grandeza a ser utilizada nos pesos do circuito. Em uma rede a 0K,
verificou-se que a ordem de grandeza dos pesos deve ser 107'°, ou seja, os valores da matriz de pesos
(W) foram multiplicados por 10"° F para sua aplicag¢do no circuito mono-elétron. Para circuitos a 300
K e com mais de trés neurdnios, verificou-se que o circuito funcionou corretamente com pesos na
ordem de grandeza de 107"

Os outros pesos do circuito, C; (capacitancia de cada jungdo-tinel), C, (capacitancia conectada entre
cada no e o terra) e C; (capacitincia conectada entre cada juncdo-tunel i e as tensdes P e N) seguem a
restricdo da Eq. (4.7). Eles sdo definidos a partir da ordem de grandeza de W, ou seja, caso a ordem
de grandeza definida para W; seja 107, os valores de C;, C, e C; serdo 107" F.

C,=C,=C, (4.7)

7° passo: A partir da capacitancia C,, calcular os valores das tensdes P e N, de acordo com Eq. (4.8):

e
P=N=— 4.8
c (4.8)

g

Essas tensdes podem variar de acordo com o estudo feito na se¢ao 4.2, na Tab. (4.2).

8° passo: Definir a disposi¢@o dos pesos ligados aos nos das tensdes P e N e aos neurdnios do circuito,
de acordo com o critério utilizado na se¢do 4.3. A convergéncia do circuito aos padrdes armazenados
sera dada pela sobreposi¢do dos pesos C; que ligam as tensdes as jungdes.

9° passo: Simulacdo e ajuste da rede mono-elétron de Hopfield utilizando o software SIMON,
verificando o funcionamento da rede treinada.

O valor adotado para a escolha da resisténcia de tunelamento das jungdes R; foi 0 mesmo adotado na
secdo 4.2. Assim, foi atribuido o valor R; =0,2MQ) as resisténcias de todas as jungdes.

A Figura (4.14) mostra um fluxograma com todas as etapas seguidas para projetar um circuito de uma
rede de Hopfield mono-elétron.
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Figura 4.14: Projeto de uma rede de Hopfield mono-elétron.
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5 CONCLUSOES

Visando a proposta deste trabalho de desenvolver e treinar circuitos da rede de Hopfield utilizando
dispositivos mono-elétron, foram seguidos os procedimentos adotados no capitulo 3.

Um circuito de uma rede de Hopfield baseado em dispositivos mono-elétron foi estudado. A partir
desse estudo foi possivel perceber que a arquitetura proposta anteriormente poderia ser modificada de
forma a aperfeicoar a rede. O circuito modificado proposto neste trabalho foi validado por simulagao,
verificando se todos os estados iniciais convergiam para o estado de minimo global. Apds a sua
validagdo, o estudo do circuito de forma a aumentar a compreensdo de seus parametros foi realizado.
Assim, foi possivel elevar a temperatura do circuito até atingir 300K, o qual operou de forma correta.
Para isso, os parametros da rede foram redimensionados, seguindo os principios do efeito de
carregamento e bloqueio de Coulomb.

Ap6s validar e estudar o circuito mono-elétron da rede de Hopfield, a possibilidade de treinar esta rede
para que ela atuasse como uma memoria associativa foi analisada. Com esse intuito, o0 método one-
shot foi estudado e utilizado para o treinamento da rede. Os padrdes a serem armazenados na rede
foram entdo escolhidos e seus pesos foram calculados a partir da equacdo que rege o método one-shot.
Com base nos valores obtidos, foi possivel fazer uma analogia da matriz dos pesos com os padrdes
treinados. Assim, o estado inicial do circuito treinado convergiu aos padrdes armazenados na rede.
Essas etapas foram realizadas para treinar as redes com trés, quatro e nove neurdnios. A temperatura
de cada circuito treinado foi elevada até alcangar a temperatura ambiente, através do
redimesionamento dos parametros do circuito. Todas as simula¢des foram realizadas com o uso do
software SIMON para a valida¢do do funcionamento dos circuitos.

De posse dos resultados obtidos para cada circuito treinado, etapas para a realizagdo de um projeto da
rede treinada de Hopfield utilizando dispositivos mono-elétron foram elaboradas. Isso facilita a
validac@o de redes com maior niimero de neurdénios. Como teste, uma rede mono-elétron de Hopfield
com 25 neurdnios foi treinada para convergir para apenas um valor. O circuito funcionou
corretamente, porém ¢é preciso fazer ajustes para que ela possa convergir para mais padroes, por isso
ndo foi descrita neste trabalho.

O comportamento da rede mono-elétron de Hopfield treinada se mostrou muito eficiente. Os valores
obtidos do tempo de estabilizagdo da rede, tanto a 0K como a temperatura ambiente, mostram que a
rede seria eficiente no desenvolvimento de circuitos integrados em escala giga (GSI) ou até mesmo em
escala tera (TSI). Além disso, o armazenamento de um niimero significativo de padrdes em cada rede
foi realizado. As redes foram capazes de extrair o modelo mais similar da entrada de um modelo de
referéncia armazenado, funcionando como uma memoria associativa.

Como perspectivas futuras, ¢ importante pensar em possibilidades do aumento da complexidade da
rede mono-elétron de Hopfield, aumentando o nimero de neurdnios da rede. Assim, ela podera
fornecer solugdes para mais aplica¢des de circuitos mono-elétron. Além disso, o aumento da robustez
do circuito ¢ desejado, visando menores valores dos parametros de tensdo para circuitos a temperatura
ambiente.
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