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Abstract— The class of quantum dot lasers is an alternative to quantum well lasers, so an important part of their development as
technology is the modeling approach, which requires the use of effective methods to incorporate various physical phenomena
present in actual devices. This article shows the results obtained with MATLAB implementation, for the behavior of the optical
output power in real quantum dot lasers using the extreme machine learning technique.
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Resumo— A classe de lasers de pontos quénticos se apresenta como alternativa aos lasers de pogos quanticos, logo uma parte
importante para seu desenvolvimento como tecnologia é a modelagem de dispositivos, requerendo o uso de métodos eficazes
capazes de incorporarem varios fendbmenos fisicos presentes em dispositivos reais. Este artigo mostra os resultados obtidos, com
implementacdo em MATLAB, do comportamento da poténcia de saida 6tica dos lasers de pontos quanticos utilizando a técnica de
magquina de aprendizado extremo.

Palavras-chave— Laser de pontos quénticos, maquina de aprendizado extremo, modelagem n&o linear autoregressive exdgena,

simulador.

1 Introducéo

Laser de pontos quanticos semicondutores é uma
recente classe de dispositivos que se apresenta como
alternativa aos lasers de pocos quanticos. Durante o
desenvolvimento de uma nova fonte de laser, um
passo importante consiste na modelagem dos disposi-
tivos a serem construidos. Isto requer o uso de bons
métodos, capazes de incorporar os efeitos causados
por varios dos fendmenos fisicos presentes em dispo-
sitivos reais, permitindo que o modelo desenvolvido
auxilie na interpretacdo de resultados experimentais
e/ou na sua previsao.

Tradicionalmente, a comunidade cientifica trata o
problema da modelagem de lasers de pontos quénticos
a partir de duas principais vertentes a saber: o modelo
baseado em descri¢éo de microestados (Grundmann et
al., 1997) e o modelo baseado em equagdes de taxa
(Sugawara et al., 2005). Embora leve a resultados
mais precisos em termos de capacidade de predicéo, o
primeiro tipo envolve uma descri¢do que recai na me-
canica quantica, sendo, portanto, preferido entre a co-
munidade de fisicos. A segunda abordagem, por outro
lado, ¢ substancialmente mais simples e intuitiva, pois
consiste numa descrigdo de dindmica de populacdes,
sendo mais adequada para a comunidade de engenhei-
ros e experimentalistas.

O inconveniente desta segunda abordagem recai
justamente na capacidade de reproduzir resultados ou
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de prever comportamentos. Uma vez que isto é indis-
pensavel para, por exemplo, realizar procedimentos de
extracdo de parametros, auxiliar no projeto de dispo-
sitivos, ou mesmo em ferramentas de simulacéo assis-
tida em ambiente CAD, na pratica o que se faz é apri-
morar a descri¢do do sistema fisico mediante o au-
mento do nimero de equacdes de estado que descre-
vem o dispositivo (Thé 2010). Inevitavelmente, isto
leva a um significativo aumento do esforco computa-
cional nas tarefas de estudo numérico de desempenho
do laser, o que dificulta sobremaneira a obtencéo de
resultados confidveis em tempos breves.

Justamente nesse contexto o presente trabalho en-
contra espaco, a busca por modelos alternativos de
aprendizado de maquina capazes de reproduzir e/ou
prever as caracteristicas de desempenho de lasers de
pontos quanticos em operagdo continua e pulsada.

Uma alternativa a se buscar neste contexto, € a
adocdo de modelos que bem representassem a dina-
mica ndo-linear existente na resposta destes dispositi-
VoS a entrada em degrau e impulso, de tal modo que
seu comportamento temporal pudesse ser previsto.
Isto seria importante porque a curva P-1 poderia ser
simulada, além do que, as caracteristicas dindmicas de
desempenho (sobressinal, tempo de acomodacao, fa-
tor de amortecimento, etc....) poderiam ser estimadas,
juntamente com as caracteristicas dos pulsos (largura
a meia-altura, poténcia de pico, taxa de supressdo), em
caso de investigacdo de operacdo pulsada. Em outras
palavras, isto significa fazer a identificacdo do sistema
laser a partir de amostras de entrada e saida, as quais
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sdo respectivamente entendidas, em primeira aproxi-
magdo, como a corrente elétrica injetada no disposi-
tivo, e a poténcia Gtica resultante na cavidade.

A consideracdo acima implica conceber o laser
sob acionamento direto como um sistema de entrada
Unica e saida Unica (SISO - Single Input - Single Ou-
tput), que pode ser bem descrito em tempo discreto
pelo modelo NARX (Nonlinear AutoRegressive mo-
dels with eXogenous inputs), um mapeamento nado-li-
near que utiliza como entradas os valores atuais e pas-
sados do sinal de entrada e os valores atrasados do si-
nal de saida, produzindo uma estimativa da saida atual
do sistema (Alazrai e Lee, 2012). Uma abordagem
para a estimacdo da ndo-linearidade do modelo NARX
é utilizar uma rede neural e, mais especificamente, no
presente trabalho, foi investigada utilizacdo do tipo
ELM (Extreme Learning Machine — ou Méaquina de
Aprendizado Extremo).

2 Fundamentacao teorica

2.1 Modelagem de Lasers semicondutores

Lasers semicondutores realizados com pontos
quanticos auto-organizaveis oferecem caracteristicas
superiores se comparados aos tradicionais dispositivos
de pogos quénticos, tais como reduzida corrente de li-
miar e grande largura de banda (Rafailov et al., 2007,
Bimberg e Ledentsov, 2003). Também tem importan-
tes aplicacbes como lasers de alta poténcia (Kra-
kowski et al., 2006), como geradores de pulsos 6ticos
a partir de g-switching e mode-locking (Summers et
al., 2007, Rafailov et al., 2005). A possibilidade de
emissdo a partir dos portadores de ambos o0s estados
confinados (fundamental e primeiro estado excitado)
permite, ainda, a obtencdo de fontes de banda larga
(além de 75 nm) (Djie et al., 2007).

Para analisar e auxiliar o projeto de fontes laser
que tenha pontos quanticos na regido ativa, é indispen-
sével a construgdo de modelos numéricos eficientes,
seja do ponto de vista da descri¢do da riqueza intrin-
seca dos processos fisicos envolvidos, seja do ponto
de vista do esforco computacional. Neste sentido, de
um lado estdo os modelos de master-equations, em
que 0s processos de scattering (captura, relaxamento,
etc....) e de recombinagdo sdo incluidos a partir de uma
descri¢do de microestados (Grundmann et al., 1997),
enquanto do outro lado encontram-se 0s modelos de
equacdes de taxa, em que 0s processos de scattering e
recombinacdo sdo considerados a partir de tempos mé-
dios entre eventos (Thé 2009), de mais facil compre-
ensdo, e adotado pela maioria da comunidade cienti-
fica em sua versdo de multipopulaces.

Para um laser de pontos quanticos, a abordagem
de multipopulagdes consiste, essencialmente, em se-
parar a populacao total de pontos quénticos de um dis-
positivo em varios grupos menores, cada qual com-
posta por pontos quénticos de propriedades espectrais
similares. Este procedimento tem estreita relagdo com
0 espectro de fotoluminescéncia destes dispositivos,
que revelam alargamentos em torno das linhas de
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emissdo de estado fundamental, bem como de pri-
meiro e segundo estados-excitados. Ao proceder com
o referido agrupamento, o que se esta fazendo é uma
amostragem do espectro de emissdo do laser e uma
atribuicdo de cada raia espectral a um dado grupo de
pontos quanticos.

Dentre os modelos de multipopulacdes ja repor-
tados na literatura, os mais eficientes contemplam
uma enormidade de condicdes e/ou parametros (Thé
2012), tais como o alargamento homogéneo devido ao
tempo de dephasing excitbnico (Sugawara et al.,
2005), mecanismos de captura direta (Nielsen et al.,
2004), a existéncia do segundo estado excitado (Drze-
wietzki 2010), a existéncia de dindmica distinta entre
elétrons e lacunas (Viktorov et al., 2005). Isto tem sido
possivel, entretanto, as custas de muito esforco com-
putacional no calculo das solugdes dindmicas de ope-
racdo em modo continuo e modo pulsado, 0 que
aponta para a necessidade de novos modelos.

2.2 NARX (Nonlinear AutoRegressive models with eX-
ogenous inputs)

O modelo NARX (Alazrai e Lee, 2012) consiste
em um mapeamento ndo-linear que utiliza como en-
tradas os valores atuais e passados do sinal de entrada
(usualmente chamado de entrada ex6gena) e os valo-
res atrasados do sinal de saida (geralmente chamados
de sinais regressivos), produzindo uma estimativa da
saida atual do sistema.

A expressdo abaixo apresenta 0 modelo NARX
para um sistema de entrada Unica e saida Unica:

y(k) = ¢ly(k — 1), ...,y(k —n); u(k), ...,u(k —m+ 1)]
(1)

em que u(k) e y(k) representam os valores de entrada
e saida, respectivamente, do sistema no instante k , ao
passo que m e n representam a ordem da entrada e da
saida, e ¢ representa a funcdo de mapeamento ndo-li-
near.

2.3 ELM (Extreme Learning Machine)

Uma abordagem para a estimacao da ndo-lineari-
dade do modelo NARX é utilizar uma rede neural ar-
tificial (RNA), onde no trabalho em questo, foi utili-
zado uma arquitetura de rede supervisionada mais re-
centemente desenvolvida, a ELM (Huang et al., 2006),
gue € uma técnica de aprendizado para treinamento de
redes neurais feedfoward de Gnica camada oculta (Sin-
gle Hidden Layer Feedforward Neural Networks —
SLFNs) e que aumenta a velocidade de aprendizado
através da geracdo aleatdria dos pesos de entrada e dos
bias da camada oculta (Pacifico e Ludemir, 2012).

Segundo Huang e Chen (2007), o ELM foi pro-
posto como um SLFN “generalizado” com a seguinte
funcdo de saida:

fu() = Xizy Bihi(x) = h(x)B &)
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onde B = [B1,..., B ]t € 0 vetor peso de saida entre a
camada oculta com L nds até m > 1 nos de saida, e
h(x) = [h;(x),...,h;(x)] é a funcdo ndo-linear de ma-
peamento, por exemplo, a saida do vetor da camada
oculta em relacdo a entrada X, h;(x) é a saida do i-
ésimo no oculto de saida. As fungdes de saida dos nés
ocultos podem ndo ser Unicas. Diferentes fungGes de
saida podem ser utilizadas em diferentes neurénios
ocultos. A real aplicacdo de h;(x) pode ser dada por:

hl(x) = G(ailbi!x)l a; S Rdfbi ER (3)

onde G(a,b,x) (com os parametros de nds escondidos
(a, b)) é uma fungdo continua ndo-linear.

Segundo Huang et al. (2014), o algoritmo ELM
treina a SLFN em duas fases principais: a primeira re-
lacionada ao mapeamento aleatdrio das caracteristicas
e a segunda sobre a solucdo linear dos pardmetros. Na
primeira etapa, a ELM inicializa aleatoriamente a ca-
mada escondida para mapear os dados de entrada em
um espaco de caracteristicas através de algumas fun-
¢cBes de mapeamento ndo-lineares, podendo ser qual-
quer funcdo continua ndo-linear (Gaussiana, Multi-
quadratica, tangente hiperbdlica, etc....).

Os parametros dos nos ocultos da ELM séo ran-
domicamente gerados, independentemente do treina-
mento de dados iniciais, através de qualquer distribui-
¢ao continua de probabilidade, ao invés de ser expli-
citamente treinados levando a uma eficiéncia notavel
em comparac¢do a demais redes neurais tradicionais.
Na segunda etapa, os pesos sao relacionados a camada
oculta e a camada de saida, indicado por B, e sdo re-
solvidos pela diminuigdo do erro de aproximacdo ob-
servando o erro quadratico, como descrito na equacao
abaixo:

ge RLxmmin ||HB-T||?

(4)
onde H é a matriz de saida da camada oculta (gerada
aleatoriamente) e T é a matriz de dados de treinamento
e || || € o método de Frobenius.

A solucédo 6tima da equacgdo (4) pode ser encon-
trada da seguinte forma:

B =HIT )

onde HT denota a matriz inversa generalizada Moore—
Penrose de H.

Porém um detalhe importante desta técnica, res-
saltada por Cao et al. (2012), é que apesar da rede ofe-
recer uma boa capacidade de generalizacdo, a escolha
aleatoria dos pesos sinpticos da camada oculta (pesos
de entrada) pode gerar um conjunto nao-6timo de pe-
sos e limiares, ocasionando o efeito de sobreajuste.

Outra limitacdo observada € a escolha do nimero
de neurdnios ocultos e a possibilidade de diminui-los
sem afetar a eficicia do aprendizado, acarretando em
diversos testes por tentativa e erro (Yang et al., 2012).
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3 Metodologia

Para este trabalho, foram utilizadas as medicGes
realizadas pelo Semiconductor Optics Group da Tech-
nical University of Darmstadt (Alemanha); consistem
na poténcia dptica de saida filtrada no entorno do com-
primento de onda da emissdo do estado fundamental,
para uma temperatura de operacéo de 40°C e em res-
posta a excitacOes do tipo injecdo degrau de corrente.

A resposta a cada excitacdo constitui, do ponto de
vista da modelagem, uma série temporal que, no ex-
perimento de aquisicdo realizado, possui 510 amos-
tras. No total sdo 71 excitagdes de corrente, sendo a
menor 115 mA e, a maior 185 mA (com intervalos de
1 mA).

Assim, com os dados de poténcia e corrente nor-
malizados, para evitar eventuais distorgdes nas simu-
lagBes, foi implementado no MATLAB um algoritmo
simulando a modelagem similar ao NARX, porém de-
vido a limitagBes do algoritmo do ELM classico, foi
utilizado para a autoregressdo os valores de poténcia
medidos, e ndo os valores de saida do ELM, resul-
tando na seguinte equacdo de modelagem:

Peu(m) = ¢[Prea1(n = 1), ., Preq(n — k); I(n)]
(6)

onde P, (n) é a poténcia Optica simulada no instante
n pelo ELM, P,.,;(n) é a poténcia Gptica real (me-
dida) no instante (n), ¢ representa a ndo linearidade
do modelo desempenhado pelo ELM, e I(n) é a cor-
rente de entrada no instante (n), observando-se que
n&o foi considerado os valores da corrente nos instan-
tes anteriores a (n) devido a sua funcéo ser um degrau
constante em todo o periodo do experimento.

Para uma melhor compreensdo, a modelagem re-
tratada na equacdo (6) estd ilustrada na Figura 1
abaixo:

Prsa!(n - 1}
==
: ELM :C:::,
Ppogi(n—k) Pgpa(n)
I{n) ==

Figura 1 - Modelagem com ELM

Com a finalidade de alcangar o menor erro possi-
vel, sem um grande custo computacional, foram reali-
zadas diversas simulacdes alterando os seguintes as-
pectos: a quantidade de neurdnios ocultos do ELM (5,
10 e 15), quantidade de dados para o treinamento do
ELM (10%, 20% e 30% dos dados, considerando o
comportamento de toda a série temporal, e variando
uniformemente a corrente a cada série temporal esco-
Ihida) e variando o k da equacdo (6) (fazendo k=4 e
k=5), ou seja, utilizando as UGltimas 4 ou 5 poténcias
oticas medidas na predicdo da poténcia de saida do
ELM.

Vale ressaltar que para a avaliagdo dos resultados
descritos abaixo, foi considerado o melhor resultado
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Figura 2 — Poténcias Oticas Medidas Normalizadas

obtido para cada modelagem em um universo de 100
simulacgdes e que a funcéo seno foi utilizada para a ini-
cializacdo do ELM, podendo-se obter diferentes resul-
tados com diferentes funcdes de inicializacéo

4 Resultados

Com as diversas modelagens descritas acima, 0s
melhores resultados alcancados em relacdo ao erro
quadratico médio estdo ilustrados nas Tabelas 1 e 2
(maximo em vermelho e minimo em azul), onde pode-
se visualizar a melhora do desempenho do modelo
com o incremento de neurbnios, quantidade de amos-
tras utilizadas para o treinamento e aumento no nu-
mero de poténcias 6ticas medidas na entrada no ELM.

Tabela 1 — Erro Médio Quadratico (adimensional) para k = 4

Neurdnios 5 10 15
. 110% | 0,010513|0,010299 | 0,010256
% de Trei-
20% | 0,011346 | 0,010311 | 0,010260
namento

30% | 0,010961 | 0,010306 | 0,010256

Tabela 2 - Erro Médio Quadratico (adimensional) para k =5

Neurdnios 5 10 15

% de Trei- 10% | 0,010879 | 0,010421 | 0,010216

namento 20% ‘ ‘
30% | 0,010813|0,010361 | 0,010194

Porém, observa-se através das Tabelas 1 e 2, que
0 menor erro médio quadratico obtido foi utilizando
20% das amostras, com 15 neurdnios na camada
oculta do ELM e com k = 5, em detrimento ao espe-
rado, pois foi superior a modelagem utilizando uma
maior quantidade de dados para o treinamento.

O mesmo ocorreu para 0 pior caso, que ao contra-
rio do esperado, ndo foi o modelo mais simples, que
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utiliza 10% das amostras, com 5 neurénios ocultos e k
= 4, e sim um modelo “intermediario” que utilizou
20% das amostras, com 5 neurdnios ocultos e k = 5.

A Figura 2 ilustra as poténcias 6ticas medidas no
experimento (normalizadas) ao longo do tempo e com
a variacdo da corrente de entrada (série temporal), de-
monstrando o comportamento ndo linear do laser,
tanto em relacéo a sua curva de variacdo da saida ao
longo do tempo, quanto o valor final obtido.

Estas duas caracteristicas sdo uma das possiveis
explicacOes para os resultados obtidos ndo serem con-
dizentes com o esperado e, sendo assim, crucial para
0 bom desempenho do modelo uma amostragem de
treinamento que capture adequadamente este compor-
tamento.

Para facilitar a comparacao entre as séries tempo-
rais, individualmente, e visualizar mais nitidamente a
variacdo de seu comportamento ao longo do tempo,
variando a corrente, foram feitas as seguintes compa-
racdes gréficas nas Figuras 3 e 4, onde é possivel vi-
sualizar os resultados obtidos pela modelagem (ver-
melho) e os resultados esperado (azul), e assim, cons-
tatar o resultado satisfatério da modelagem:

Poténcias Oticas (normalizadas) com | = 125mA

Smulagio Referéncia

WYy
W,—mwv‘ v
7

F o ow F T

Figura 3 - Série temporal com | = 125mA
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Grafico Candlestick de Erros Absolutos
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Figura 5 - Gréafico Candlestick dos erros absolutos para k = 5, com 20% das amostras e 15 neurdnios

Poténcias Oticas (normalizadas) com | = 175mA

Referéncia

Simulagdo

Figura 4 - Série temporal com 1=175mA

Outra analise comparativa para visualizar o com-
portamento do erro ao longo das séries temporais foi
feita através do calculo do erro absoluto médio (Tabe-
las 3 e 4) e do erro absoluto méximo (Tabelas 5 e 6),
onde em ambas as tabelas, os valores maximos estéo
destacados em vermelho e os valores minimos em
azul. E adicionalmente, o gréafico candlestick (Figura
5), que demonstra visualmente o comportamento do
erro absoluto nas diferentes séries temporais, com des-
taque os erros absolutos maximos (marcadores em
vermelho) e erros médios (faixas em azul).

Tabela 3 - Erro Absoluto Médio (adimensional) para k = 4

Neurénios 5 10 15
% de Trei- 10% | 0,00902 | 0,00877 | 0,00872
gamen to 20% | 0,00982 | 0,00880 | 0,00871
30% | 0,00936 | 0,00878 | 0,00873
Tabela 4 - Erro Absoluto Médio (adimensional) parak =5
Neurdnios 5 10 15
. |10% | 0,00923 | 0,00895
W;:;;{;‘ 0,00888 | 0,00989
30% | 0,00942 | 0,00885 |0,00865
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Tabela 5 - Erro Absoluto Maximo (adimensional) para k = 4

Neurdnios 5 10 15
% de Trei 10% | 0,06233 | 0,05854 | 0,05716
. arf] em%' 20%| 0,06647 | 0,05856 | 0,05708
30% | 0,06239 | 0,05793 | 0,05688
Tabela 6 - Erro Absoluto Maximo (adimensional) parak =5
Neurdnios 5 10 15
% de Trei- 10% | 0,05883 | 0,06052
;amento 20% 0,05887 | 0,06586
0,06610 | 0,05566 | 0,05410

Assim, é possivel visualizar nas Tabelas 3,4, 5 ¢
6, que em relacdo ao pior caso, ambas as analises, pelo
erro médio quadratico e pelo erro absoluto médio e
maximo, obtiveram o mesmo resultado.

Porém, a modelagem de melhor resultado em re-
lagdo ao erro absoluto, tanto médio quanto méaximo,
foi a modelagem com k = 5 e com 25 neurdnios na
camada oculta do ELM, similar a analise do erro mé-
dio quadratico, porém diferentemente da analise ante-
rior, o melhor resultado foi obtido utilizando apenas
10% das amostras para o treinamento, em detrimento
dos 20% utilizados no melhor resultado da analise an-
terior.

Em relacdo aos dados obtidos na Figura 5, pode-
se visualizar que a variagdo do erro absoluto maximo
possui um abrupto aumento nas séries temporais cen-
trais a esquerda das correntes que resultam em uma
maior poténcia dptica de saida (ver Figura 2), e em re-
lacéo ao erro absoluto médio, possui uma certa unifor-
midade.

5 Conclusao

A alternativa de modelagem da poténcia optica de
saida dos lasers de pontos quanticos semicondutores
utilizando uma modelagem similar ao NARX em con-
junto com 0 ELM mostrou-se promissora, com erros
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médios quadraticos relativamente baixos, apesar de
certas distor¢des em relacdo aos erros absolutos e a
variacdo do erro nas diferentes séries temporais testa-
dos, principalmente ao se considerar o custo computa-
cional inferior a outras modelagens, como a de multi-
populacoes.

Para futuros trabalhos, devera ser avaliado o com-
portamento da modelagem NARX/ELM completa, ou
seja, utilizando a saida do ELM na retroalimentacédo
do modelo, além disso, pretende-se verificar os resul-
tados com o laser em outras temperaturas de operagéo,
e 0 desempenho de outros tipos de redes neurais, além
de comparar os erros obtidos nas simulagGes com 0s
erros de outras modelagens tradicionais e seus respec-
tivos custos computacionais.
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