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Abstract: Energy economy is a highly relevant coefficient for the correct functioning of an
artificial neural network. Based on the recent proposal of an artificial neuron model whose
memristence rests on the non-linear phase transition dynamics of the inorganic compound
vanadium dioxide (V' O3), this work intends, in addition to performing a greater mathematical
detailing of the physical phenomena factors underlying the VO, idiosyncrasies, to analyze,
more accurately, the different forms of the neuron excitation. The results obtained, through
computational simulations, were shown to be promising and, potentially, will contribute
positively to the advancement of the area of energy efficient artificial neural networks.

Resumo: A economia energética é um coeficiente de suma relevancia para o correto funcio-
namento de uma rede neural artificial. Alicercando-se na recente proposta de um modelo de
neurdnio artificial cuja memristéncia fundamenta-se nas dinadmicas nao-lineares de transigao de
fase do composto inorganico diéxido de vanddio (VOs), este trabalho tenciona, além de efetuar
um maior detalhamento matemaético dos fendémenos fisicos que embasam as idiossincrasias do
V O,, analisar, mais acuradamente, as diferentes formas de excitagao do neurénio. Os resultados
obtidos, através de simulagoes computacionais, mostraram-se promissores e, potencialmente,
contribuirao positivamente para o avanco da area de redes neurais artificiais energeticamente

eficientes.
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1. INTRODUCAO

A computagao neural energeticamente eficiente é uma aus-
piciosa subéarea da computagao neuromorfica que ambici-
ona possibilitar que informacoes sejam estocasticamente
processadas e propagadas por redes neurais pulsadas que
propiciem altos indices de economia energética (Berger
and Levy, 2010). Antes de se atestar experimentalmente
a eficacia energética do processamento de uma RNA im-
plementada em hardware, é necessario que a modelagem
da mesma seja computacionalmente sélida e operacional
(Berger and Levy, 2010).

Atualmente, estudos estdo convergindo no desenvolvi-
mento de novas técnicas, por vezes utilizando da aplicagao
de complexas redes neurais profundas, para suportar a con-
cepcao de uma nova geragao de dispositivos embarcados
(Sarwar et al., 2018). No geral, apesar destes serem apon-
tados como avangos cientificamente notaveis, nem sempre
levam em consideragao um fator de suma relevancia para

computagao neuromérfica: a economia energética (Sarwar

et al., 2018).

Atentando-se a este primordial coeficiente, em Sarwar
et al. (2018), é proposta uma combinacdo de métodos de
aproximagoes entre as camadas da RNA que acarretam em
uma consideravel redugao dos gastos energéticos na rede.

Também objetivando contribuir para o avanco da area
de redes neurais artificiais energeticamente eficientes e
esteando-se no modelo de neurénio memristivo proposto
em de Araujo et al. (2019), este trabalho visa explorar,
de uma maneira mais esmerada, as particularidades fisicas
das diferentes formas de excitagao do referido neurénio
de diéxido de vanadio (VO3), com o intuito de lograr
resultados mais exatos e auferir maiores niveis de controle
e eficiéncia energética. Suplementarmente, esta pesquisa
também dispoe-se & atestar a efetividade das aplicagoes
do método L2P (Limiting Loop Proximity) e da Teoria
do Meio Efetivo (EMA) para, respectivamente, realizar o
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acoplamento dos componentes de magnetizacao e retratar
a resisténcia elétrica em filmes finos de V O,.

2. CIRCUITOS NEURAIS NEUROMORFICOS

Em consequéncia da atual grande dificuldade de se mo-
delar (e emular) as caracteristicas de sistemas complexos,
como sistemas comportamentais de tempo real e interfaces
bidirecionais homem-maéaquina, surgiu uma grande diligén-
cia pela implementacao em hardware de redes neurais
pulsadas (Indiveri et al., 2009; Schuman et al., 2017).
O projeto destes circuitos, denominados circuitos neu-
rais neuromoérficos, deve ser detalhadamente especificado,
desde a escolha do modelo computacional a ser utilizado
até as particularidades da fabricacao dos chips, com o
intuito de oferecer solugoes acuradas para as aplicagoes
demandantes (Indiveri et al., 2009).

Recentemente, pesquisas estao concentrando-se em desen-
volver estratégias e ferramentas de software que possi-
bilitem a construcao destes simuladores de redes neurais
pulsadas (Burr et al., 2017). Estas, em grande parte, apon-
tam como promissoras as implementacoes que utilizam dos
recursos de unidades de processamento grafico paralelo
(GPUs), ou matrizes de portas programdveis em campo
(FPGAs), para emular a mecanica de funcionamento das
redes neurais pulsadas, porém ainda é discutivel se estas
solugoes serao capazes de alcangar os mesmos niveis de
densidade e eficiéncia energética presentes em um sistema
nervoso biol6gico (Indiveri et al., 2009; Burr et al., 2017).

A partir desta contestacao, circuitos hibridos analdgico-
digitais de integracao de larga escala (VLSI), também
denominados circuitos de neurénios de silicio (SiNs), come-
caram a ser desenvolvidos e implementados com o objetivo
de emular o comportamento eletrofisiolégico dos neurénios
bioldgicos de maneira mais energeticamente eficiente (In-
diveri et al., 2009). Nesta abordagem, além da velocidade
da rede independer da quantidade de neurdénios interconec-
tados, a rede neural é emulada diretamente em hardware
de baixa poténcia, o que, diretamente, amplia os indices
de economia energética (Indiveri et al., 2009).

Apesar de oferecer apenas aproximacoes qualitativas do
desempenho exato dos neurdnios simulados, a tecnolo-
gia empregada por esses circuitos SiN, por intermédio
de implementagoes bioinspiradas, pode ser utilizada em
aplicacoes praticas e, dependendo destas, o projeto desses
circuitos pode apresentar um alto grau de complexidade
(Indiveri et al., 2009).

De uma maneira simplificada, esses circuitos SiN sao
usualmente constituidos por diversos neurénios de silicio,
interconectados por blocos de sinapses, que se estimulam
por meio de impulsos que, posteriormente, sao integrados
e convertidos em corrente elétrica. Esta corrente elétrica,
por sua vez, é convertida em potencial analégico, por meio
de uma integragao espago-temporal dos sinais de entrada
realizada por um Bloco Soma, e, quando o neuro6nio efetua
o disparo, a mesma se torna a saida (Indiveri et al., 2009;
Burr et al., 2017).

O Bloco Soma de um circuito SiN pode ser regularmente
subdividido em 4 sub-blocos funcionais (Indiveri et al.,
2009). Sendo estes:
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Figura 1. Representagao do Modelo de Hodgkin—-Huxley
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B Bloco de Integracio Temporal (Linear ou Nao-
Linear);

m Bloco de Geragao de Impulsos (ou Spikes);

m Bloco de Periodo Refratério;

m Bloco de Adaptacdo de Threshold ou Frequéncia de
Impulsos.

Focando-se exclusivamente no funcionamento do Bloco de
Integracao Temporal, dentro deste, as sinapses do circuito
SiN podem realizar integracoes lineares ou nao-lineares
dos impulsos de entrada a partir de uma determinada
dindmica temporal (Indiveri et al., 2009). Esta integra-
¢ao, denominada integragao temporal, é responsavel por
controlar os mecanismos de plasticidade dependentes do
intervalo de tempo dos impulsos que, por sua vez, sao
responsdveis pelas caracteristicas complexas nao-lineares
essenciais para uma efetiva emulagao de um sistema neural
biolégico.

Em conclusao, é possivel conjecturar que a implementagao
de circuitos neurais neuromorficos, quando efetuada de
maneira acertada, pode se tornar uma vélida alternativa
para o futuro, promovendo uma computagao mais assin-
crona, paralela e energeticamente econémica.

3. DISPOSITIVOS NEUROMORFICOS
MEMRISTIVOS PARA REDES NEURAIS PULSADAS

Hodiernamente, os dispositivos memristivos sao conside-
rados excelentes candidatos para suportar a implemen-
tagdo de sinapses artificiais em hardware (Saighi et al.,
2015; Yang et al., 2019). A fisica pldstica e complexa,
denominada memristéncia, exibida por esses instrumentos
apresenta caracteristicas singulares que podem ser capazes
de emular as dindmicas de um sistema neural biolégico
(Yang et al., 2013, 2019).

O conceito de memristéncia data-se de 1971 quando foi
introduzido o quarto componente elétrico basico: o mem-
ristor (Chua, 1971). Este novo componente elétrico nao-
linear de dois terminais, que apresenta a fungao de re-
lacionar a carga elétrica exercida e o fluxo magnético,
foi introduzido pelo cientista americano Leon Ong Chua
com o intuito aplicd-lo na emulagao de sinapses neurais
artificiais utilizando dos principios do classico modelo de
Hodgkin—Huxley, mostrou-se muito promissor para inte-
grar arquiteturas neuromorficas capazes de alcangar os
altos niveis de densidade e conectividade que um circuito
neural concreto requer (Saighi et al., 2015). O modelo de
Hodgkin-Huxley, retratado pela Figura 1, é um método
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matematico de tempo continuo, constituido por um con-
junto de equagoes diferenciais nao-lineares, que descreve
como as excitagoes celulares, ou potenciais de agao, sao
iniciadas e propagadas, no qual C,, representa a capaci-
tancia elétrica, gy, e g, correspondem, respectivamente, as
condutancias linear e nao-linear, Ey, e E,, caracterizam as
fontes de tensao que configuram os gradientes eletroquimi-
cos de condugao do fluxo idnico e I, é o valor de corrente
elétrica que simboliza a bomba i6nica (Abbott and Kepler,
1990).

Sabendo-se que a sinapse é o elemento mais profuso em
uma RNA pulsada, pesquisas recentes concentram-se em
desenvolver maneiras de implementar memérias de alta
densidade que incorporem as caracteristicas de plastici-
dade neural presentes em sinapses biol6gicas (Saighi et al.,
2015), porém para que uma implementagao sindptica seja
considerada funcional, é necessdrio que a mesma apresente
trés requisitos substanciais:

m Estratégia de armazenamento de pesos sinapticos;

m Circuito para atualizagao de pesos sinapticos depen-
dentes da atividade na RNA;

m Circuito para transmissao de informagoes entre neur6-
nios.

No geral, o cumprimento desses trés requisitos se diz res-
peito ao alinhamento de uma eventual proposta de imple-
mentagao com os principios de computacao e memorizagao
apresentados por redes neurais, no entanto, para que a
proposta seja considerada eficiente, a mesma também deve
dispor de aptidao para o aprendizado.

Em sistemas neurais, o aprendizado estd relacionado com
as modificagoes nos pesos sindpticos que tendem a reforgar
ou diminuir a robustez das conexoes entre os neurdnios a
depender da atividade neural (Saighi et al., 2015). A ati-
vidade neural é habitualmente mensurada por intermédio
de duas estratégias distintas:

m Estratégia de codificagdo por frequéncia (ou taxa);
m Estratégia de codificagao temporal.

A estratégia de codificagao por frequéncia, em uma RNA
pulsada, se diz respeito a taxa média estimada de dispa-
ros em um determinado intervalo de tempo, enquanto a
estratégia de codificacdo temporal estd relacionada com
a ocorréncia de cada impulso, individualmente, em um
determinado instante (Saighi et al., 2015).

Em suma, a implementacao de dispositivos memristivos
vem se mostrando uma solugao atraente para emulagao
de sistemas neurais bioldgicos, sendo que esses indicam
ter predisposicao para integrar arquiteturas neuromérficas
com um maior grau de paralelismo e densidade de inte-
gragao (Saighi et al., 2015). Além disso, as singularidades
fisicas destes dispositivos podem contribuir diretamente
para a emulacao da biofisica presente em sinapses bioldgi-
cas (Indiveri et al., 2013).

4. MEMRISTENCIA DO NEURONIO DE VO,

Este trabalho, fundamentando-se em um recente modelo
de neurénio artificial memristivo de diéxido de vanadio
(VO3) (Retratado pela Figura 2) (de Araujo et al., 2019),
objetiva analisar as especificidades e dinamicas das exci-
tagOes neurais e, isocronicamente, efetuar um maior deta-
lhamento matematico dos processos fisicos que instigam a
memristéncia do modelo. O paradigma proposto, que pri-
mariamente almeja contribuir para a elevagao dos indices
de economia energética em uma RNA pulsada, utiliza da
codificagao PRBS-PWM, em conjunto com uma acurada
combinagao de portas logicas (Representadas pelas Figu-
ras 3 e 4), para, também, ampliar o nivel de diligéncia da
plasticidade neural na rede (de Araujo et al., 2019).

A transicao de fase do filme fino de VOs é impelida por
vicissitudes na temperatura que modificam as proprieda-
des elétricas e cristalograficas do material. Este fenomeno
converte o sistema cristalino do VO, de tetragonal para
monoclinico e caracteriza uma transformacao de fase de
primeira ordem que, como resultado, sempre ocasiona libe-
ragao ou absorcao de energia em forma de entalpia padrao
de formagao (Almeida, 2003; de Araujo et al., 2019).



O VO; é um material, comumente, utilizado na fabri-
cacao de sensores e transdutores para aplicagoes Oticas
que, quando disposto em configuracdo de filme fino, é
constituido por intiimeros microcristais. Tais microcristais,
cuja relacao de proporcionalidade existente para com a
evolucao da fragao volumétrica estd relacionada com as
singularidades dticas e elétricas do filme em questao (Choi
et al., 1996), apresentam dimensoes inferiores a 1 pm.

Sobre o VOs, foi também constatado experimentalmente
que sua curva caracteristica RxT', quando em transicao de
fase semicondutor-metal, sempre produz fendmenos his-
teréticos (Almeida, 2003). Neste trabalho, as dindmicas
histeréticas reproduzidas pela evolugao da fragao volumé-
trica dos microcristais do filme fino de VOs, em funcao
da temperatura, sao descritas baseando-se no modelo L?P
(Limiting Loop Proximity) proposto em (Almeida, 2003).

O modelo L?P destaca-se por sua simplicidade, onde,
por meio de uma equagao algébrica com apenas quatro
parametros de entrada e sem a necessidade de solucionar
equagoes integro-diferenciais, o mesmo é capaz de acoplar
os componentes reversiveis e irreversiveis de magnetizacao
e, consequentemente, descrever as nao-linearidades mais
regulares dos fenémenos histeréticos (Almeida, 2003). Com
um baixo custo computacional e uma reduzida complexi-
dade matematica, o modelo L2 P também proporciona uma
rapida implementagdo numérica e facilidade na estimacao
dos parametros que descrevem a dependéncia histerética
da resisténcia elétrica com a temperatura do filme.

Os quatro parametros necessarios para o correto funciona-
mento do modelo sdo: a magnetizacao de saturacao (Mj),
uma constante dependente do material (hg), o campo coer-
citivo (H.) e uma constante arbitréria ({). A partir desses
parametros, estimados experimentalmente e por meio do
emprego de técnicas de medida de erro médio quadrético
normalizado e a aplicagao de algoritmos genéticos, o mo-
delo L?P é capaz de determinar as dindmicas histeréticas
de um sistema definido por intermédio de trés equagoes
fundamentais: do campo no ponto de reversdo (H,,), da
dependéncia de magnetizagao (M) em relagdo ao campo
magnético (H) e da funcdo de proximidade (P(x)).

Primeiramente, no inicio de uma nova trajetéria do laco
da histerese, calcula-se o valor do campo de proximidade
H,, no ponto de reversdo (H,, M,) através da Equagéo 1.

M,
H,.=hgt - 0H. — H, 1
=l tan (57 ) + 08, )

Experimentalmente em (Almeida, 2003), foi constatado
que a dependéncia funcional de H),, em qualquer trajetéria
no lago principal da histerese, independe do ponto de
reversao (H,, M,), sendo possivel descrever a mesma por
intermédio da Equacao 2.

H, £ H,,P(z) 2)

A dependéncia de magnetizacdo M, em qualquer ponto
arbitrario em relacao ao campo H, pode ser descrita por
meio da Equagdo 3, sendo 0 uma funcao do tipo § =
sgn(H).

2M,
M(H) = arctan (

H,.P(x)+ H — 6H,
. ) 3)

P(x) é uma fungao arbitrdria monotonicamente decres-
cente, denominada funcao de proximidade, e esta relacio-
nada ao tipo de material em estudo, e sua escolha deve ser
feita de forma que H), se ajuste adequadamente a H. Com
este intuito, é utilizado um material magnético do tipo
suave, cuja funcao de proximidade é dada pela Equacao 4,
sendo ( uma constante arbitréria.

1—sinlx ,(x<

Plz) = 0 , Cx >

(4)
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Ainda na Equagdo 4, o valor da constante auxiliar do
campo (H) é representado pelo valor de = e dado pela
Equagao 5.
H - H,
= — 5
o= "5 (5)

E, também, valido notar que os valores 6, H, e H,,
mantém-se inalterados até que ocorram novas reversoes

em H(t).

Ressaltando exclusivamente as propriedades do filme fino
de VO, podemos determinar suas dinamicas histeréticas
utilizando o método L?P por intermédio de quatro equa-
¢oes: da temperatura no ponto de reversao (I, ), da rela-
¢do de fragdo volumétrica (g), da funcao de proximidade
(P(x)) e da capacitancia térmica do VO3 (C) (Almeida,
2003). Nesta abordagem especifica, a resisténcia elétrica do
filme fino de VO3 é retratada por meio da Teoria do Meio
Efetivo, ou EMA (Ef fective-Medium Approximation)
(Stroud, 1998), e, a partir do valor da evolugao da fra-
¢ao volumétrica dos microcristais, é possivel descrever a
condutividade efetiva do filme.

E importante ressaltar existéncia do fenémeno de per-
colacdo que ocorre quando a fracdo volumétrica atinge
um certo limiar de percolagdo, ou temperatura critica
T., resultante do surgimento de pontes condutoras entre
ilhas metdlicas que aparecem quando o filme fino de VO,
é aquecido e muitos agrupamentos de microcristais, no
estado metélico, aparecem no substrato semicondutor (Al-
meida, 2003). As consequéncias desse fenomeno para com
a constante dielétrica efetiva sao descritas empregando-se
a técnica EMA (Noh et al., 1991; Stroud, 1998).

A temperatura no ponto de reversao (T},) é comparada
com o campo no ponto de reversdo (Hp,) por meio da
Equagao 6 (Almeida, 2003).

1
Tpr = 5% + T, — — arctanh(2g, — 1) — T, (6)

B
Em uma comparacao com a dependéncia de magnetizagao
(M), a fragdo volumétrica (g) é definida pela Equagao 7,
onde w a largura da histerese, § a taxa de variacdo entre
a fragdo volumétrica g e a temperatura 7" e 6 uma funcao
do tipo & = sgn(g).

1 1 w
g=F(T) = 3 + §tanh5 ((52 +T.—

(T+1hp<fif)>>

(7)
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Figura 5. Representagao da histerese obtida através da
evolugao da fracao volumétrica g em fungao da tem-
peratura T'

O valor do operador ¢ pode ser definido pela Equacao 8.

A Figura 5 ilustra uma construgéo geométrica que descreve
a conceitualizacao de proximidade de um ponto, em uma
curva reversa, ao lago principal. Nesta representacao, na
qual todas as trajetérias da histerese estao, fortemente,
associadas ao lago principal, sao retratadas as principais
curvas ascendentes e descendentes do modelo (Almeida,
2003).

Ainda na Figura 5, o termo T, representa o limiar de
percolagao, definido no valor de fragao volumétrica g =
0,5, e demarca o centro da curva da histerese, sendo que
a combinacdo das curvas F,(T, 6 = +1) e F,(T, 6 = -1)
caracterizam o lago principal da histerese.

A fungéao de proximidade P(z), referente as propriedades
intrinsecas do filme fino de VO3, é dada pela Equacao 9,
sendo -y uma constante arbitraria (Almeida, 2003).

1
) = 5(1 — sen(yx))(1 + tanh(r? — 27x))  (9)
Ainda na Equagdo 9, o valor da constante auxiliar da

temperatura (7') « é dado pela Equagéo 10.

P(z

T-T,
T,

(10)

Tr =

Com o intuito de obter o grafico da curva caracteristica
RxT, é utilizada Equagao 11, que determina o valor da
resisténcia R, como entrada para a Equagao 12, que, por
sua vez, estabelece o valor da resisténcia R em fungao
da temperatura T, onde R, representa a resisténcia em
regime semicondutor, R, estd relacionado a resisténcia
em regime metdlico e Ry descreve a resisténcia para T'
— oo(Almeida, 2003).
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Figura 6. Representacao da histerese exibida em termos
de resisténcia em funcio da temperatura (circulos
preenchidos) para com as curvas homdélogas auferidas
por intermédio do modelo R(T") (linhas continuas).

2553

R(T) = Ry exp <T+273

) F(T)+ R, (12)
R,,, representa a constante que define o valor da resisténcia
do filme quando os microcristais de V' Oy se encontram na
regiao metdlica (T' > 80°C). A Equagdo 13 reflete o valor
de R,,.

R, =140 Q (13)
Enquanto o valor de R reproduz a resisténcia do filme na
regiao semicondutora, calculado em T = 20°C (Almeida,
2003). A Equacao 14 descreve o valor de Rj.

2553
R, =17 exp (T) Q

Objetivando analisar o desempenho do modelo proposto,
a Figura 6 descreve as particularidades apresentadas pelo
filme fino de VO3 quando reproduzido em RxT (Almeida,
2003). Tais particularidades sdo retratadas pela Equagao
12.

(14)

Nesta mesma Figura 6, sao comparadas as curvas experi-

mentais decrescentes de primeira ordem RxT (circulos pre-
enchidos) e as curvas alcangadas pelo modelo proposto (12)
R(T) (linhas continuas). A técnica empregada mostrou-se
muito efetiva na redugao da discrepancia entres as curvas
em estudo, observando-se que o erro médio quadratico
normalizado para todas as curvas decrescentes de RxT é
de 2,5% (Almeida, 2003).

Ainda analisando o comportamento da resisténcia do filme,
em regime semicondutor, é possivel escrever o coeficiente
de variagdo da resisténcia com temperatura (TCR) em
forma da Equacao 15, sendo T" a temperatura do filme, em
Kelvin, E, a energia de ativacdo e k = 8,62 10 eVK™!
a constante de Boltzmann.
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A capacitancia térmica (C'), em termos de tensdo, é dada
pela Equacio 16, e, sabendo que Vif = P = I’R, a
mesma pode ser reescrita em termos de corrente. Tal

representagao, em termos de corrente elétrica, é dada pela
Equagao 17 (Almeida, 2003; de Araujo et al., 2019).

dar V2
& T RO - G(T-1Ty) (16)
C% =I?R(t) — G(T - T,) (17)
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Como antevisto em de Araujo et al. (2019), é evidente-
mente conspicuo que a Equagao 16 apresenta uma regiao
critica muito mais sensivel que a Equagao 17, considerando
que quando a capacitancia térmica encontra-se em termos
de corrente elétrica, esta reproduz dinamicas muito mais
lineares e, consequentemente, insensiveis (de Araujo et al.,
2019).

A finalidade deste estudo, além de estabelecer um maior
grau de exposicdo matemadtica das singularidades fisicas
respeitantes aos filmes finos de VO, é asseverar compu-
tacionalmente que o modelo proposto em de Araujo et al.
(2019) desempenha com maior magistralidade quando este
é excitado por tensao elétrica.

5. METODOLOGIA DE PESQUISA, RESULTADOS
OBTIDOS E DISCUSSAO

Almejando legitimar as experimentagbes propostas por
este trabalho, foram realizadas extensoes ao script de-
senvolvido em de Araujo et al. (2019) para que o mesmo
passasse a contemplar as dinamicas da equagao de capaci-
tancia térmica do V' Oz em termos de corrente elétrica (17).
Neste trabalho, foi utilizada a mesma versao built — in do
método Runge-Kutta classico de 4* Ordem presente em
de Araujo et al. (2019).

Ambicionando obter resultados precisos e que evidenciem
as hipoteses levantadas por este trabalho, diversos cenarios
de execucao foram computacionalmente simulados. Esses
cendrios se alternam em relagao as seguintes variaveis:

m Tipo de excitacdo de entrada (Tensdo ou corrente
elétrica);

m Valores de tensao ou corrente elétrica das excitagoes
de entrada;

m Valores das razoes ciclicas (duty cycles) de PWM;

m Taxa de ortogonalidade entres as sequéncias de en-
trada;

Para fins unicamente experimentais e com a finalidade
de facilitar a visualizacao dos resultados, o sistema foi
excitado com valores consideravelmente altos de tensao
e corrente elétrica e, consequentemente, também foram
estabelecidos valores elevados para os limiares de ativagao.
Nas simulagbes performadas com excitagoes de tensao
elétrica, o valor do limiar de ativacao p foi fixado na
resisténcia elétrica de 7.3x10* Q.

Os cendrios das Figuras 7 e 8, previamente analisados em
de Araujo et al. (2019), revelam que, quando o sistema
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Figura 7. Resultado das simulagoes com tensoes varidveis
[10V, 20V, 30V, 40V e 50V], duty cycles de PWM
fixos [10% e 40%)] e o acréscimo de uma taxa de 40%
de ortogonalidade entre as sequéncias de entrada
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Figura 8. Resultado da simulagdo com tensoes varidveis
[10V, 20V, 30V, 40V e 50V], duty cycle de 10%
de PWM e o acréscimo de uma taxa de 98% de
ortogonalidade entre as sequéncias de entrada

é excitado por tensao elétrica, a regulagem das larguras
dos pulsos de ondas quadradas é capaz de proporcionar
um robusto controle para com os disparos do neuroénio e,
consequentemente, promover uma consideravel redugao do
custo energético de operagdes computacionais.

No contexto apresentado pela Figura 9, foram simulados
2 cendrios distintos. No primeiro, equitativamente aos das
Figuras 7 e 8, a razao ciclica de PWM foi fixada em 10%,
enquanto no segundo, a mesma foi mantida em 100%. Em
ambas as simulagoes apontadas pela Figura 9, o sistema
recebeu as excitagoes de 10V, 20V, 30V e 40V e foi acres-
centada uma taxa de apenas 5% de ortogonalidade entre
as sequéncias de entrada. A justificativa para esse teste é
analisar o desempenho do sistema quando o mesmo recebe
como entrada sequéncias com um alto grau de correlagao.
Como ja antevisto que duty cycles menores de PWM ten-
dem a retardar a ativacao do neuronio, focando-se, nova-
mente, no comportamento do sistema quando excitado por
uma tensao de 40V, observa-se que no primeiro cenério, o
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Figura 9. Resultado das simulacoes com tensoes varidveis
[10V, 20V, 30V e 40V], duty cycles de PWM fixos
[10% e 100%] e o acréscimo de uma taxa de 5% de
ortogonalidade entre as sequéncias de entrada

valor do limiar de ativagao u é auferido em um tempo um
pouco inferior a 350ms, enquanto no segundo cenario, no
qual basicamente nao existe modulagao, ou seja, o razao
ciclica é de 100%, o neurdnio é ativado em um tempo
um pouco superior a 10ms. A partir desses resultados, é
possivel demonstrar, mais uma vez, o importante papel
de controle que a modulacao PWM apresenta para com
a funcao de threshold do neurdnio, evidenciando que,
quando esta nao é aplicada ao sistema, o neurénio é muito
mais facilmente ativado, o que, consequentemente, fere
a principal for¢ca motriz da computacao neuromorfica: A
economia energética.

Para a realizagao de simulagdes computacionais do sistema
quando excitado por corrente elétrica, em razao das espe-
cificidades algébricas da equacao de capacitancia térmica
do V Oz, em termos de corrente (17), os resultados também
foram obtidos em um contexto de resisténcia elétrica R em
relagao ao tempo ¢, porém o limiar de ativacao u foi fixado
na resisténcia 3.4x10* Q.

A Figura 10 retrata dois cendrios particulares, nos quais,
em ambos, o sistema foi excitado por correntes elétricas
de 10A, 20A e 30A e foi acrescentada uma taxa de 10%
de ortogonalidade entre as sequéncias de entrada. Para
fins experimentais, foi adicionada uma baixa dissimilitude
entre as razoes ciclicas de PWM de ambas as simulagoes.
No primeiro contexto, o duty cycle de PWM foi fixado
em 15%, enquanto no segundo cenério, o mesmo foi fixado
em 25%. Observado o desempenho do sistema, de uma
maneira global, em ambos os cendrios, é facilmente percep-
tivel o alto grau de linearidade que a Equacao 17 estabelece
ao sistema. Nas duas simulagoes, apés um curto periodo
de tempo, independentemente dos valores das correntes
de entrada, as saidas tendem a convergir para um mesmo
ponto no grafico e seguir um comportamento, nitidamente,
mais linear do que aquele reproduzido nas Figuras 7, 8 e
9. No primeiro contexto, o limiar de ativagao u é auferido
pelas trés saidas em um tempo um pouco inferior a 200ms,
porém é explicito, por meio da forte tendéncia linear da
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Figura 10. Resultado das simulagoes com correntes varia-
veis [10A, 20A e 30A], duty cycles de PWM fixos
[15% e 25%)] e o acréscimo de uma taxa de 10% de
ortogonalidade entre as sequéncias de entrada
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Figura 11. Resultado da simulacao com correntes variaveis
[10A, 20A e 30A], duty cycle de 25% de PWM e
o acréscimo de uma taxa de 10% de ortogonalidade
entre as sequéncias

capacitancia térmica do VOy em termos de corrente, que
a baixa sensibilidade da Equagao 17 faz com que a codifi-
cacdo PRBS-PWM, proposta em (de Araujo et al., 2019),
obtenha um grau reduzido de controle do sistema quando
o0 mesmo ¢ excitado por corrente elétrica.

A Figura 11 reproduz o exato contexto retratado pelo
segundo cendrio da Figura 10, porém com um maior
tempo de amostragem, possibilitando, averiguar-se, com
maior translucidez, o alto indice de linearidade e, por
consequéncia, insensibilidade, que o modelo de neurénio
proposto apresenta quando a capacitancia térmica do VOq
se encontra em termos de corrente.

Em suma, apds realizada a andlise de diversos cendrios
simulados computacionalmente, é seguro afirmar que a
codificagago PRBS-PWM, em conjunto com um sélido
controle de taxas de ortogonalidade entre as sequéncias
entrada, mostrou-se muito efetiva no gerenciamento da



mecanica de ativagao do neurénio, quando o mesmo recebe
como excitagao valores de tensao, e tal fato nao repetiu-se
quando as excitacoes foram dispostas em forma de corrente
elétrica.

6. CONCLUSAO

Este estudo corroborou que a alta acurdcia e o baixo
custo computacional do método L?P fazem do mesmo uma
excelente alternativa para a realizacao do acoplamento dos
componentes reversiveis e irreversiveis de magnetizagao
nos filmes finos de VO,, descrevendo as nao-linearidades
dos fenomenos histeréticos regulares reproduzidos pela
evolucao da fragao volumétrica dos microcristais.

E também endossado que esses fendmenos histeréticos
sempre ocorrem quando o filme fino de VOy encontra-se
em transicdo de fase semicondutor-metal, sendo a mesma
representada por uma curva exposta em um grafico de
resisténcia elétrica (R) em relacdo a temperatura (7). A
partir da constatacao da existéncia de uma alta sensibi-
lidade dos filmes finos de VO3 em relagao a variagoes
de temperatura, foi apurado que as alteracoes elétricas
e cristalogréficas, provocadas por tais variagoes, sempre
originam liberagoes ou absorc¢oes de energia em forma de
calor latente.

Outra importante contribuicao deste trabalho, foi validar a
utilizagao da Teoria do Meio Efetivo (EMA) para retratar
resisténcia elétrica do filme de fino de V' Os, possibilitando
uma descricdo mais precisa da condutividade efetiva do
filme.

Ainda sobre a técnica EMA, foi também possivel asseve-
rar a aptidao da mesma para retratar as caracteristicas
do fendmeno de percolagdo que ocorre quando o valor
da fracao volumétrica aufere um determinado limiar de
percolagao que, por sua vez, estd associado a uma fixada
constante dielétrica efetiva.

Por fim, foi constatado, por intermédio das experimen-
tagoes performadas, que devido ao alto grau de lineari-
dade apresentado pela equagao de capacitancia térmica
do VO3, em termos de corrente elétrica (Equagao 17), o
controle energético de ativacao exercido pela codificagao
PRBS-PWM se torna mais satisfatério quando o neurénio
é excitado por tensdo elétrica (Equacdo 16). Este alto
grau de linearidade da Equacao 17 estd relacionado ao
fato do valor da corrente elétrica aumentar o quadrado
vezes a resisténcia elétrica, o que torna a regiao critica
das dinamicas histeréticas muito menos sensivel e de dificil
controle energético.

Em trabalhos futuros, aspira-se que o modelo proposto
seja implementado em um hardware integrado de baixa
poténcia com o intuito de validé-lo experimentalmente.
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