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1 SOUCASNY STAV PROBLEMATIKY

V soucasné dobé pro modelovani mikrovinnych polovodico-
vych prvku existuje mnoho modelu s ruznou slozitosti modelu
125, 24, 9, 18] a také s ruznou piesnosti tohoto modelu [2, 23, 6,
22, 16], zde je také provedeno kvalitativni porovnani téchto mo-
delu [3, 12, 14]. V [22] je provedeno porovnavani dynamické ¢dsti
a statické ¢asti modelu pro ¢tyfi ruzné modely s naméfrenymi
hodnotami a v [16] je provedeno porovnéni statickych parametri
deviti modeld pouzitych pro modelovani tranzistoru GaAs MES-
FET!. Tranzistor MESFET pati{ k zdkladnim aktivnich prvki
mikrovlnnych obvodu, fyzikalni princip ¢innosti tohoto tranzis-
toru je stejny jako u JFET tranzistoru, ale hradlo MESFET
tranzistoru je od kanélu izolovano pfechodem kov-polovodic¢ [5].
Za presnéjsi model muze byt povazovan realisticky? Parker a
Skellerntiv model [18], nicméné identifikace parametri tohoto
modelu je ¢asto velice komplikovana a tudiz prakticky nerealizo-
vatelnd [19]. Z tohoto divodu jsou hledany jiné cesty jak zlepsit
klasické modely ptidanim funkce(i) pro zlepseni parametru(u)
téchto modela (2, 23, 6, 16].

Modelovani mikrovinnych obvodu za pomoci neuronové sité
obecné (nejen pro polovodicové prvky) jsou popsany v [27].
Ruzné typy modelt polovodicovych prvki pomoci neuronové
sité jsou také popsany v [13, 1, 15, 17, 11, 8] — [13] pfedstavuje
neuronové sité pro empirické modelovani v systémech technolo-
gického modelovani TCAD, [1] pfedstavuje postup modelovani
tranzistort HEMT, [15] pfedstavuje modelovani tranzistoru fize-
nych polem MOSFET a AC/DC charakteristiky bipolarnich tran-
zistoru (BJT), [17] pfedstavuje modely na bazi AlGaAs a SiGe
HBT pro ,malé” a ,velké” signély, [11] pfedstavuje linedrni

I Tranzistory MESFET se nejéastéji vyrabi na bazi GaAs — pohyblivost elektronti v
GaAs je mnohem vétsi nez v Si [5].

2Tento model je nazyvéan ,realisticky” protoze diisledné pouzivé fyzikalnich principh
pro vystavby systému rovnic [5].



nelinedrni modely tranzistora pHEMT a Schottky diody a [§]
predstavuje novy pristup v implementaci modelu tranzistoru
MOS pomoci neuronové sité do simula¢niho prostiedi ttidy SPICE.
Hlavni duraz bude dale kladen na metody, které jsou popsany v
[27] a déale popsany a simulovany na konkrétnich piikladech.

2 CIL DISERTACNI PRACE

Tato prace se zabyva Modelovdni nelinedrnich prvku vysoko-
frekvencnich obvodi neuronovymsi sitémi a z toho vyplyvaji nésle-
dujici dva hlavni cile:

1. Ovérit zda s vyuzitim neuronové sité a ruznych metodik
modelovani, je mozno vytvorit technicky pouzitelny model
vysokofrekvencnich prvku dosahujici vétsi pfesnosti nez do-
savadni nejlepsi analyticky model. Z hlediska vyuzitelnosti
tohoto modelu k 1ucelim simulace je z technického hle-
diska za dostatecné, je-li hodnotu piesnosti rms < 0,50%.
Tato hodnota rms je pro ucely identifikace charakteristik
nelinearni vysokofrekvencéni prvku rozhodujici a vypovida
o kvalité takto vytvoieného modelu. Parametr rms® je ze
zvolen pro porovnani s presnosti analytickych modelu, kde
se pouziva.

2. Optimalizovat zvolené neuronové sité z hlediska poctu neu-
ronu v jednotlivych vrstvach a poctu vrstev této sité identi-
fikujici zvolenou modelovanou strukturu, v nasem piipadé
vysokofrekvencni prvek. Pti zachovani odpovidajici tech-
nicky pouzitelné presnosti a prubéhu identifikovanych cha-
rakteristik.

3Pramérnd kvadratickd relativn{ chyba.



3 METODY ZPRACOVANI

3.1 Zpiesnéni analytického modelu tranzistoru MES-
FET

Budeme se vénovat jednak moznostem korekce analytického
modelu tranzistoru MESFET, a jeho dalstho mozného zpiesnéni
s vyuzitim umélych neuronovych siti a ruznych metodik jejich
vyuziti. Nahradni obvod tohoto modelu je uveden na obrazku 1.
Tento analyticky model lze s vyhodou vyuzit pro modelovani mi-
krovlnnych tranzistort na bazi GaAs oznac¢ované jako GaAsFET
a pseudomorfni HEMT (High Electron Mmobility Transistor),
nebo napt. také mikrovinného varaktoru (lavinové fotodiody)
s velice nelinearnim prubéhem kapacity v zavislosti na napéti.
Vyuziva se dynamickd ¢ast modelu tranzistoru.

Ptesnost modifikovaného modelu je jak pro statické tak i dy-
namickou ¢ast stale v fadu procent. Vétsi presnosti lze dosdhnout
za pouZiti neuronové sité, jednak jako pfimy neuro? model (uziti
pouze neuronové sité), nebo jako zpiesnujici korekéni neurono-
vou sit, kterd je paralelné piipojena k modifikovanému analy-
tickému modelu. Tyto feseni muzeme povazovat za efektivni a
relativné jednoduchou cestu.

Statickd ¢dst modelu je popsana jako u ostatnich unipolarnich
tranzistoru nelinedrnim zdrojem proudu fizeny napétim gate-
source ugs a drain-source ugs, ktery je popsan rovnicemi (1):

0 pro (ugs — Ur < 0),
1 =
B(ugs — Up)™ (1 + Augs) tanh(augs) pro (ugs — Up > 0),
(1)

kde ugs = ug—us a ugs = ug—us. Schottkyho dioda gate-source se

4Pod pojmem neuro modelem zde uvazujeme pouziti pouze neuronové sité jako mode
celého prvku.



Obrazek 1: Analyticky model tranzistoru MESFET.

aproximuje dvojici ,,diod” definovanych Shockleyovymi vztahy
a paralelnim rezistorem k druhé z nich.

3.2 Pouzita neuronova sit

Definujme nejprve neuronovou sit takto:

neuronovd sita je orientovany graf s ohodnocenymi hranami kde
rozeznavame uzly vstupni, vystupni a skryté, a kde hrany repre-
zentuji tok signalu. Hrany jsou ohodnoceny parametrem zpra-
covani signalu, ktery je nazyvan vahou.

V prubéhu vyvoje neuronovych siti se vénovala vyznamnd po-
zornost tzv. vrstvovym neuronovym sitim, disjunktni podmnoziny
téchto neuronovyjch siti jsou tzv. vrstvy. Perceptronovd sit (MLP
- multilayer perceptron), je vrstvova neuronovd sit s doprednymi

4
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Obrazek 2: Neuronovd sit MLP -MultiLayer Perceptron.

sitenim a algoritmem uceni back propagation. Vstupy kazdého
neuronu jedné vrstvy jsou napojeny na vystupy vsech neuront
vrstvy predchozi. Neexistuji zadné vazby mezi vzdalenéjsimi vrst-
vami nebo mezi neurony v ramci jedné vrstvy. Kazdy neuron
mé tedy praveé tolik vstupiu, kolik je neuronu v nizsi vrstve.
Vstupni vrstva sité slouzi pouze k distribuci vstupnich hod-
not. Pro prenosovou funkeci vrstvovych perceptronovych siti neni
vhodnd funkce skokovéa ani linedrni (u linedrnich funkei nema
smysl vytvaret vice vrstev, protoze jedna vrstva linearnich neu-
ronu provadi linearni zobrazeni a skladanim vice linearnich zob-
razeni dostaneme zase jen linedrni zobrazeni). Budeme tedy pouzi-
vat nelinearni perceptrony, ktery je pro feseni ilohy naseho typu
vyhodnéjsi.
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sit
Obrézek 3: Modelovani DC charakteristik tranzistoru MESFET.

4 Primy model

Piimym piistupem modelujeme vnéjsi chovéni prvku (mo-
delovaného objektu) ,pfimo” neuronovou sité, jak uvadi [21].
Pii pouziti této metody modelovani neni nutné zjistovat vnitini
strukturu tranzistoru (obecné jakéhokoli ,,obecného” modelo-
vaného prvku), ani nutnd znalost ekvivalentniho obvodu s jeho
parametry. Tranzistor je charakterizovan svym vnéjsim chovanim
jako jsou stejnosmérné charakteristiky, nebo zavislost s-parametru.
Vstupy takovéhoto modelu jsou parametry procesu napi. pro
tranzistory MESFET napéti drain-source ups (Vps) a gate-
source ugs (Vas) a fyzikdlni parametry tranzistoru napi. délka
kanalu L, sitka kanalu W atd. Jde-li o jediny konkrétni tranzis-
tor, neni nutno zahrnovat tyto fyzikalni parametry do vstupu
neuro modelu, parametry jsou konstanty a nepiinaseji zadnou
informaci pfi procesu uceni. Vystup z neuro modelu je proud
protékajici tranzistorem ip (Ip).

6
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Obrazek 4: Pouziti neuronové sité pro zpresnéni analytického modelu.

~ ’ , ,,9
5 Korekéni neuronova sit

Jedna z dalsich metod kombinovaného modelovoni je metoda
zpiesnéni analytického modelu® korekéni neuronovou sit zapo-
jenou paralelné s analytickym modelem (opét je nutnd znalost
analytického modelu), jak ukazuje obrazek 4. Princip je jedno-
duchy, k zptesnéni vysledného modelu se pouZzije neuronovd sit,
kterda se nauc¢i kompenzovat nepiesnosti analytického modelu.
Vstupem neuro modelu jsou vstupni parametry analytického
modelu napiiklad pro tranzistor pHEMT jde o napéti drain-
source ups (Vpg) a napéti gate-source ugs (Vas). Jako dalsim
vstupem neuro modelu mohou byt uzity jiné vhodné parame-
try, napftiklad technologické parametry tranzistoru jako uka-
zuje obrazek 3, vénovany primému modelovani. Naucenad neu-
ronovd sif muze provadeét korekce pro vice tranzistoru téze , ro-
diny” [stejnd technologie|. Vystupem je pozadovand korekce
Aip (viz vzorec2), ktery koriguje analyticky model v ndmi uve-
deném piikladu pro tranzistor pHEMT.

SMuze byt uzito i jinych modeld, které se mohou za pouZiti neuronové sité zptresiovat.

7



6 Vyuziti navzajem kooperujicich neuronovych
siti

V této metodé se vyuziva pro vytvoreni celkového modelu
propojeni vice neuronovych siti (pouze neuronovyjch siti), které
vytvareji celkovy model. Jde o vzdjemné propojeni nezavislych
kooperujicich neuronovych siti.

Tato metoda je vhodnd pro modelovdni prvkiu s komplikovanou
charakteristikou jakou jsou napriklad memristivni systémy vy-
znacugict se hysterezi. Metoda byla navrZena autorem tohoto textu
a pouzita na konkrétnim prikladu prvku s memristivni charakte-
ristikou viz 8. Neékteré dosazené vysledky byly publikovdny v [13]
a [3], charakteristika byla ziskdna z [}] (Nature) a [26].

Neni-li mozno k modelovani ulohy vyuzit nékterou z vyse po-
psanych metod, a je-li mozno tuto tilohu rozdélit na vice nezavis-
lych podmnozin. Lze fesit tuto ulohu pro kazdou podmnozinu
zvlast, nezdvisle na ostatnich diléich podmnozindch s vyuzitim
pouze jedné neuronové sité a vySe popsané ,pfimé” metody
v ¢asti 4 (obdoba superpozice). Pro ilustraci této metody je
uveden piiklad modelu memristivniho systému v casti 7.4, kdy
tento komplikovany prvek vzhledem k jeho charakteristikdm viz
obrazek 8, nelze modelovat pouze jednou neuronovou siti, nebo
nékterou zde popsanou kombinovanou metodou.

7 VYSLEDKY

7.1 Tranzistor pHEMT I - pfima metoda

V tomto ptikladu se pokusime identifikovat volt-ampérové
charakteristiky AlGaAs/InGaAs/GaAs pHEMT tranzistoru po-
moci neuronové sité se snahou o zlepseni prumeérné relativni kva-

8



dratické odchylky rms. Na obrazku 5 je prubéh volt-ampérové
charakteristiky tohoto tranzistoru (kolecka o ozna¢uji méfenou
hodnotu, plnd cara oznacuje hodnoty identifikované neurono-
vou sit?). Pro identifikaci tohoto prubéhu byla pouzita ,, piim4”
metoda s neuronovou siti MLP-2-5-4-5-1. Model obsahuje jeden
vstup (napéti gate-source ugs) a jeden vystup (proud drainu
ip ), parametr ugg (napéti gate-source) je konstanta a neni zahr-
nut jako vstupni parametr modelu. Pii tomto ptistupu je nutné
mit pro kazdy parametr ugg zv1ast ,,naucenou” neuronovou sit.
Pramérnd kvadratickd relativni odchylka rms = 0.20%, tato
hodnota rms ukazuje na velice dobry vysledek identifikace.

— Optimized model
0-2F oMeasured datyoe-e0-6e-eog o _ Va=0.5V
0.18} @ S
0.16} _
Ve=0V
D
0-14r rms = 0.22%
/\0.12- A oA~ VG:—05V
\<—/01 o vv""C"'\'\cnn,)
Sl _ 0
A rms = 0.16%
0.08}
0.06- - o-0—0—6—6—6—6-6-6-6-6-66-0-6-009©
rms = 0.26%
0.04}
Ve=-1.5V
oo2tff/” L
0 1 1

O]

0 0.5 1 1.5 2.5 3 3.5 4 4.5 5

Vh (V)

Obrazek 5: Vysledek identifikace charakteristik tranzistoru pHEMT za
pouziti neuronové sité MLP-2-5-4-5-1 (pro vSechny charakteristiky je
spoleéné rms = 0.2 %).

7.2 Tranzistor pHEMT I - korekéni metoda

Vyse popsany pristup k modelovéani tranzistoru AlGaAs/InGa-
As/GaAs pHEMT I neuronovou siti pattili do kategorie ,, piimého”

9



modelovani. Nyni se pokusime predstavit jednu z moznosti kom-
binovaného pristupu (kombinace analytického modelu a neu-
ronové sité). Tento piistup vyuzivd mneuronovousit k prove-
deni korekce chyb analytického modelu. Na obrazku je uvedena
zavislost chyby analytického modelu na napéti ups pro jednot-
livd napéti ugs € {—1,5V ; —1,0V ; —0,5V ; 0V ; 0,5V }. Od-
chylka analytického modelu a mérené hodnoty Aip je oznacena
krouzkem (®). Tento rozdil muzeme vyjadfit jako vzorec (2):

AiD _ Z-(Dmeas) z-%dentam) 7 <2>

kde i(gms) je zméfeny proud drainem tranzistoru a i%denmm)
je proud vypocte-ny analytickym modelem. O pouzitém analy-
tickém modelu tranzistoru véetné jeho parametru jsme se zminili
v uvodu této ¢asti. Pro identifikaci prubéhu chyby Aip(ups, uas)
(naznacujeme, ze jde o funkei dvou proménnych upg a ugs) byla
pouzita neuronovd sit MLP-2-8-10-6-1. Vstup neuronové sité
tvori dvojice hodnot napéti ups a ugg, vystup sité je korekce
proudu Aip pouzitého analytického modelu. Tento neuro mo-
del dosahl prumeérné kvadratické relativni chyby rms = 7, 56%
pro vSechna méfend napéti uggs. Hodnoty rms pro jednot-
livé napéti ugs jsou uvedena v obrazku. Jak je patrno z tohoto
obrazku, nejvétsi chyba rms je pro napéti ugs = —1,5V, kde
hodnota rms dosahuje hodnoty 37,24%. Vsechny ostatni chyby
rms jsou pod 0,4%. Velikost chyby rms = 37,24% pro napéti
ugs = —1,5V je zpusobena faktem, ze hodnoty odchylek proudu
Aip jsou pro toto napéti blizké nule (rms analytického modelu
pro napéti ugs = —1,5V je pouze 0,83%). Vyslednd hodnota
prumeérné kvadratické relativni chyby korigovaného analytického
modelu neuronovou siti MLP-2-8-10-6-1 je rms = 0, 064%. Sou-
hrn relativnich chyb rms je uveden v tabulce 1.

Pro #1 jde o analyticky model, pro #2 o pfimy neuro model
MLP-2-5-4-5-1 a pro #3 jde nepiimy korigovany model (korekce

10



ucs [V] 0,51 0 —-0,5| —=1,0 | —1,5 | celkem
rms [ 3,10 | 2,34 | 2,06 | 1,03 | 0,83 | 2,05 | #1
rms %2 0,07 | 0,22 0,16 | 026 | 027 | 020 | #2
rms x 103 [%]° | 1,86 | 0,70 | 2,06 | 6,06 | 310,00 | 64,00 | #3

Tabulka 1: Porovnani metod modelovani a jejich chyb rms.

je provedena za pomoci MLP-2-8-10-6-1).

7.3 Tranzistor pHEMT II - pirima metoda

Na obrazku 7 je uvedena volt-ampérova charakteristika tran-
zistoru pHEMT II. Takto charakteristika byla identifikovana z
namérenych hodnot neuronovou siti MPL-2-9-13-8-1 po probéh-
nuti 500 trénovacich epoch. Zde uvedeny piiklad vysokofrekven-
¢niho tranzistoru pHEMT II pracujici do frekvence 110GHz s
vyuzitim pouze jedné neuronové sité. Charakteristiky k tomuto
tranzistoru byly zméteny v italské Bologni (Dr. Svevo Mona-
covi, MEC, University of Bologna a University of Ferrara), coz
je jedno z méla pracovist v Evropé schopno provést méfen{ na
takto vysokych frekvencich. K ziskdni naméfeny hodnot k to-
muto tranzistoru piispéla prace[7].

7.4 Memristivni systém - kooperativni neuronové sité

Charakteristika memristivniho systému byla rozdélena na cel-
kem 5 oblasti. Kazda z téchto oblasti byla identifikovand neuro-
novou siti, jak je uvedeno na obrazku 8. Oblast 1 a 2 byli identifi-
kovéany jako funkéni zavislost y = f(x), oblast 1 neuronovou siti
MLP-1-2-3-2-1 a oblast 2 neuronovou siti MLP-1-3-4-2-1. Pro
oblasti 3&4°% a 5 vzhledem k jejich pribéhu, byla zvolena iden-
tifikace funkéni zavislosti x = f(y). Oblast 3&4 (z praktickych

6P{ivodné rozdélené oblasti 3 a 4 byly identifikovény jako jeden celek.

11



oV = 0.5V / rms = 0.02%

~ 4l e Vo =-0.5V / rms = 0.06%
ERES. A\ Ve = 0V / rms = 0.02%

« Vo=-15V /rms=_8.48%

Obrazek 6: Vysledek aproximace rozdili mezi naméfenymi daty a (ptredesle
identifikovanym) modifikovanym analytickym modelem, ktery je na obrézku
1), tento rozdil je vystupem korekéni neuronové sitée MLP 2-8-10-6-1 (pro
nauceni sité bylo pouzito 1000 trénovacich epoch).

dtvodt se nakonec oblasti 3 a 4 sdruzili do jedné 3&4) neurono-
vou siti MLP-1-5-7-3-1 a oblast 5 neuronovou siti MLP-1-4-5-3-2-1.

Souhrn prumérnych kvadratickych relativnich chyby rms a ma-
ximalni relativni chyby 0,4 pro jednotlivé oblasti véetné uzitych
neuronovych siti je uvedeno v tabulce 2.

Tato metoda byla navrzena autorem tohoto textu, jak je uvedeno
vyse v 6. Nékteré dosazené vysledky byly publikovdny v [13] a
[3], charakteristika byla ziskina z [4] (Nature) a [26].

Jak je z této tabulky 2 patrno, je hodnota chyby rms pro jed-
notlivé modelované oblasti v fadu procent.

12



Approximated 110GHz-pHEMT Output Characteristic
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Obrazek 7: Vysledek identifikace charakteristik tranzistoru pHEMT II za
pouziti neuronové sité MLP-2-9-13-8-1.

8 ZAVER

Zaveérem lze fici, ze provedené experimenty potvrdily, ze pres-
nost analytického modelu nemohou byt lepsi nez cca v fadu pro-
cent. Zlepseni presnosti téchto analytickych modela je mozné
a relativné jednoduché dosdhnout za pomoci neuronovych siti.
Pouzitim ,,pfimé” neuronové sité poskytuje procentualné de-
setkrat veétsi presnost, nicméné nejpresnéjsi vysledky mé kom-
binace paralelni neuronové sité s modifikovanym analytickym
modelem. Byly provedeny ruzné experimenty s nejruznéjsimi
typy modela a neuronovych siti (ptimé modely, korekéni a kom-
binované) na §iroké tiidé vysokofrekvencnich prvki jako jsou
napiiklad lavinova fotodiody, mikrovinné tranzistory pHEMT I
a pHEMT II (pracujici az do frekvence 110GHz) a memristivn{
systém. Pro vSechny typy siti byla spolehlivé zvladnut proces je-
jich u¢eni pomoci systému naméienych dat a sestaven postup jak
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Oblast | Typ neuronové sité | rms Omaz
1 MLP-1-2-32-1 | 0,50% | ~ 1,50%
2 MLP-1-3-4-2-1 | 0,86% | ~ 2,00%
3&4 MLP-1-5-7-3-1 1,63% | =~ 2,50%
5 MLP-1-4-5-3-2-1 | 7,65% | =~ x10%

Tabulka 2: Souhrn uzitych neuronovych siti pro identifikaci volt-ampérové
charakteristiky memristivniho prvku s pouzitim vice neuronovich siti a je-
jich prumérnych kvadratickych relativnich chyby rms a maximalni relativni
chyby ez -

naucenou sit pouzit pii analyze elektronickych obvodi. Parame-
try analytického modelu, tak i hodnoty synaptickych vah neuro-
nové sité je mozno ziskat za pouziti optimalizacnich metod. Na
rfadé experimentu, které zde byly predstaveny se ukazuje, ze op-
timalni struktura nemusi byt nutné komplikovanou strukturou.
Obecné jsou doporucované dvé vnitini skryté vrstvy neuronové
sité s typicky 4-8 neurony na vrstvu. Na zakladé realizaci mnoha
systematicky generovanych experimentu byl formulovan zavér,
podle kterého lze vétsinu mikrovinnych aktivnich prvki spo-
lehlivé identifikovat neuronovymi sitémi s dvéma skrytymi vrst-
vami, kazd4 z téchto vrstev obsahuje typicky 4-8 neurontu. Tento
nami dosazeny vysledek je v dobré shodé s doporucenim defino-
vanym v nejnovéjsich publikacich ¢leny tymu vidéi osobnosti
v této oblasti, prof. Q.J.Zhanga. Byla ovéfen experimentalni
pristup k mozné optimalizaci neuronové sité s vyuzitim algo-
ritmu Bayesovské regularizace, pro nalezeni optimalniho poctu
skrytych vrstev neuronové sité a poctu neuront v téchto vrstvach.
Tato proces byla ovéfena na tranzistoru pHEMT I, pHEMT 11
a PJEFT a také na memristivnim systému. Lze Tici ze takto
navrzena procedura vedla rychleji k vysledné optimalni struktute
neuronové sité nez snaha o zautomatizovani experimentalniho
ptistupu hledani optimdlni (suboptiméaln{) struktury neuronové
sité. Touto snahou se ulohu ponékud komplikuje, jak bylo uve-
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Obrazek 8: Identifikovand volt-ampérova charakteristika memristivniho proku
s pouzitim 4 neuronovych siti.

deno vyse. Déale je nutné posuzovat pouzité model z hlediska
jeho ,,celkového” chovani napiiklad prubéhu charakteristik atd.
Dale byla zpracovana metodika korektivnich siti pracujicich jako
opravny prostiedek modifikovaného analytického modelu s ptes-
nosti pod jedno procento. Tento vysledek je zcela dostacujici z
hlediska pozadavkl na presnost modelu pro ucely simulace. Byla
také navrzena principidlné nova metodika pouziti systému vice
vzajemneé spolupracujicich neuronovych siti pro identifikaci kom-
plikovanych prvki s vyraznou hysterezi jakym je Pt — TiOy_, —
Pt memristivni systém. K témto ucelu dalsi mozné optimali-
zace neuronové sité lze pouzit vyse zminéné Bayesovské regu-
larizace, ¢i nékteré z variant algoritmu konjungovaného gradi-
entu, které sice pomaleji konverguji, ale hrozi mensi riziko pro-
skoceni néjakého lokdlniho minima jako napi. u rychleji kon-
vergujictho Lavenberg-Marquardtova algoritmu. Pro icely opti-
malizace lze také vyuzit nékteré metody . klesténi” neuronové
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sité, jako je napfiklad metoda data mining, nebo optimalizaci
s vyuzitim evoluénich algoritmu pro redukci parametru sité.
Nekteré diléi vysledky této prace byly publikovany za pisate-
lova spolutorstvi ve velmi dobfe impaktovaném c¢asopise nakla-
datelstvi Elsevir Solid-State Electronics (IF=1,494 ve Web of
Science), déle je pisatel spoluautorem clanku v impaktovaném
casopise Radioengineering (IF=0,503) a prvnim spoluautorem
¢ldnku v casopise s dobrym faktorem SNIP (Scopus normalized
impact per paper) 1,061. Déle byly vysledky publikovédny na
odbornych konferencich oboru Circuits and Systems, predevsim
MWSCAS (IEEE International Midwest Symposium on Circu-
its and Systems. Neékteré obrazky a metody byly publikovany
v knize Modern{ radioelektronika. Casopis Radioengineering byl
citovan ve $pickovém casopise oboru Solid-State Electronics (kde
bylo porovnani pouzivanych modelut MESFET s fadou jinych
modelt) a dale na konferenci IEEE International Conference
on Solid-State and Integrated Circuit Technology indexované v
IEEE Xplore a rovnéz v zahranicni diserta¢ni praci.
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SUMMARY

At present, there are many various microwave structures for
which their nonlinear models for CAD are necessary. We will
focus on the use of analytical models of transistors MOSFET,
and their accuracy and other ways to improve the accuracy.
However, in the recent SPICE (PSpice) family programs, only
a class of five types of MESFET model is available. You can
go the way of improving the analytical models described here,
but this improvement has its limits of accuracy. An accuracy
of the proposed modification of the analytic model is assessed
by extracting model parameters of the GaAs MESFET, Al-
GaAs/InGaAs/GaAs pHEMT, and InGaAs/InP avalanche pho-
todiodes MO457/4. Therefore, further ways to achieve greater
accuracy in the model the one hand and on the other hand, the
maximum effort to avoid a difficult and challenging structure
model. In the thesis, a method is suggested for modeling mis-
cellaneous microwave structures by exclusive neural networks
or by corrective neural networks working attached to a modi-
fied analytic model. For this purpose, can be used either alone
neural network or the possibility of combining the well-known
analytical model and the corrective neural network that corrects
this analytical model, or several mutually cooperating neural ne-
tworks. Mentioned variants there are more, but these three above
are relatively simple and provide the desired results. Using neu-
ral network was made more accurate analytical model, both in
its static and dynamic parts. First was an approximation of the
output characteristics of AlGaAs / InGaAs / GaAs pHEMT
transistor using only one neural network was then used and
correction neural network. He was also identified characteris-
tics of the transistor N-MESFET DZ71, which exhibit oscillati-
ons due to both the small number of measured points, sizes
neuro model and its learning method. Also was an approxi-
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mation based capacity SACM InGaAs / InP avalanche pho-
todiodes MO457/4, again using only a single neural network.
Furthermore, experiments carried out systematic analysis for
optimal neural network structure and the optimum the num-
ber of neurons in each layer of the network. Experiments were
performed on neural networks with four and five layers, which
modeled the P-channel transistor and JFET 2N2498 AlGaAs /
InGaAs / GaAs pHEMT transistor and I also HF Transistor
pHEMT II (working frequency to 110GHz) with optimization
of neuro model above, for a gradual reduction in the number
of neurons. For this optimization was Bayesian regularization
method is used for learning neuro model, providing information
on effectively used free parameters, using the network , bott-
leneck”. The characteristics of this transistor was measured in
Bologna, Italy, which is one of the few centers in Europe (Dr.
Svevo Monacovi, MEC, University of Bologna a University of
Ferrara), able to perform this measurement and obtained from
[7]. Further, the Pt-TiOy_, -Pt memristive system characteristic
with an extraordinary (but typical) hysteresis is approximated
by a set of cooperative artificial neural networks,because a sin-
gle network is unable to characterize this especial element. This
method was for the purpose in this paper proposed, Many ne-
twork optimization performed from above, ie, gradually decrea-
sing numbers of neurons. Our developed models using artificial
neural networks were compared with existing analytical models
(Curtice, Statz, Susman, and TOM TOM2 [TriQuint]).
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RESUME

V soucasné dobé existuje mnoho ruznych mikrovinnych struk-
tur, pro které je potfebné mit jejich nelinearni modely do si-
mulacnich systému CAD. Zaméiime se zejména na pouzitelné
analytické modely tranzistorti MESFET, a na jejich pfesnost a
na dalsi moznosti zlepSeni této presnosti. Bohuzel v modernich
programech tiidy SPICE (PSpice) je k dispozici pouze pét typu
modelt tranzistort MESFET. Lze jit cestou zlepsovani pouziva-
nych analytickych modelua, které je zde uvedeno, ale toto vy-
lepsovani ma své limity presnosti. Pfesnost navrhované modifi-
kace analytického modelu je posuzovana vzhledem k ziskanym
parametrum modelu GaAs MESFET tranzistoru, AlGaAs/InGa-
As/GaAs pHEMT tranzistoru a InGaAs/InP lavinové fotodi-
ody MO457/4. Proto jsou hledany dalsi moznosti pro dosazeni
vetsi presnosti modelu na strané jedné a na druhé strané ma-
ximalni snaze se vyhnout slozité a naroéné konstrukci modelu.
V této préaci jsou navrhovany metoda pro modelovani ruznych
mikrovlnnych struktur s vyuzitim umeélych neuronovych siti, a
ruznych variant metodiky tohoto modelovani. K tomuto tcelu
1ze vyuzit bud pouze neuronovou sit nebo moznost kombinace
znamého analytického modelu a korekéni neuronové site, ktera
tento analyticky model koriguje, nebo také nékolik navzdjem
spolupracujicich neuronovych siti. Uvedenych variant existuje
vice, ale tyto tii vySe uvedené jsou relativné jednoduché a posky-
tuji pozadované vysledky. S vyuzitim neuronové sité bylo pro-
vedeno zpfesnéni analytického modelu jak v jeho statické tak i
dynamické ¢asti. Nejprve byla provedena aproximace vystupnich
charakteristik AlGaAs/InGaAs/GaAs pHEMT tranzistoru za
pouziti pouze jedné neuronové sité, poté byla pouzita i korekéni
neuronové sit. Byly také identifikovdny charakteristiky tranzis-
tor N-MESFET DZ71, jez vykazovaly oscilace vlivem jednak
malého poc¢tu naméfenych bodu, velikosti neuro modelu a jeho
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metodou uceni. Také byla provedena aproximace zavislosti kapa-
city SACM InGaAs/InP lavinové fotodiody MO457/4, opét za
pouziti pouze jedné neuronové sité. Dale byla experimentalné
provedena systematicka analyza pro ziskani optimalni struk-
tury neuronové sité a optimalniho po¢tu neuronu v jednotlivych
vrstvach této sité. Experimenty byly provedeny na neuronovych
sitich se ¢tyfmi a péti vrstvami, které modelovaly P-kanalovy
tranzistor JFET 2N2498 a AlGaAs/InGaAs/GaAs pHEMT 1
tranzistoru a také na vysokofrekvenc¢nim tranzistoru pHEMT
IT (pracujici do frekvence 110GHz) s optimalizaci neuro mo-
delu shora, za postupného snizovani poc¢tu neuront. Pro tuto
optimalizaci byla pouzita metoda Bayesovské regularizace pfi
uceni neuro modelu, poskytujici informaci o efektivné vyuzitych
volnych parametrech, s vyuzitim sité s tzv. ,uizkym hrdlem”.
Charakteristiky k tomuto tranzistoru byly zméreny v italské
Bologni (Dr. Svevo Monacovi, MEC, University of Bologna a
University of Ferrara), coz je jedno z méla pracovist v Ev-
ropé schopno provést méreni na takto vysokych frekvencich a
ziskdny z [7]. A dale, charakteristika Pt-TiOs_, -Pt memris-
tivniho systému, ktera vykazuje své typické hysterezi chovani,
které je pro ni charakteristické je aproximovan nékolika neu-
ronovymi sitémi, protoze jedind sit neni schopna charakterizo-
vat tento speciadlni prvek. Tato metoda byla pro tyto tucely v
této praci navrzena, véetné provedenych optimalizaci sité shora,
tj. postupné se snizujicimi pocty neuronu. Posledni provedené
systematické experimenty ukazuji, ze optimalni strukturu sité
lze nalézt pomérné snadno, a nemélo by to byt prilis slozité.
Nami vytvorené modely vyuzivajici umeélé neuronové sité byly
porovnany s dosavadnimi analytickymi modely (Curtice, Statz,
Susman, TOM a TOM2 [TriQuint]).
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