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Resumo

Neste trabalho é empregada uma técnica de Machine Learning denominada Support Vector
Regression para regressao de dados de antenas de microfita com geometria retangular
para operacao em seu modo dominante T'Mpg. Os dados de simulacao foram obtidos
utilizando o software Ansys Electronics Desktop 2022, com o moédulo de simulagdo para
alta frequéncia HFSS. Os resultados das simulagdes sdo obtidos em parametros S e Z
para duas situacgoes diferentes. Primeiramente, variando o comprimento L da antena de
10 mm até 40 mm, com passo de Imm. Posteriormente, o comportamento da antena é
simulado deixando o intervalo de frequéncia fixo de 1 GHz até 10 GHz, obtendo valores
de L que satisfagam o intervalo estipulado. Ambas as etapas sdo simuladas para 5 valores
diferentes de permissividade do dielétrico e. Com essas informacoes, é criada uma base
de dados cujo objetivo é alimentar modelos de Support Vector Regression (SVR), onde
inicialmente é feita limpeza, separacao de dados para rotulagem, treinamento e validacao.
O modelo gerado é capaz de predizer, com eficacia o valor de L para qualquer f, dentro

do intervalo proposto.

Palavras-chave: Antena de microfita. Machine Learning. Support Vector Regression.

Simulacao. Frequéncia de Ressonancia



Abstract

In this paper, a Machine Learning technique called Support Vector Regression is applied
for regression of squared microstrip patch antennas data for operation under its dominant
mode T'M;y. The simulation data was gathered through Ansys Electronics Desktop 2022,
using the high frequency simulation module HFSS. Simulation results are given in both S
and Z parameters for 2 different situations. Firstly, the antenna length L is changed from
10 mm to 40 mm in steps of 1 mm. After it, the antenna behaviour is simulated and the
frequency range is fixed from 1 GHz to 10 GHz, getting L values that satisfies the specified
frequency range. Both steps are simulated for 5 different dielectric permittivity e. With
these informations, a database is created, and it will contain data that will be cleaned,
sorted out and labeled, then feeded to a Support Vector Regression (SVR) algorithm for
training and validation. The generated model is capable of predicting, accurately, the

value of L for any f, within the frequency range established.

Keywords: Microstrip Patch Antenna. Machine Learning. Support Vector Regression.

Simulation. Resonant Frequency
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1 Introducao

Na era contemporanea, os computadores foram reduzidos a dispositivos que ca-
bem na palma da mao, e que ainda assim conseguem performar milhoes de operagoes
por segundo. O primeiro computador que se assemelha ao contemporaneo é o ENIAC,
que usava circuitos eletronicos e valvulas, além de ocupar o espaco de uma sala inteira
e demandar diversas pessoas para programa-lo (1). Um fator que ainda atrasa processos
que precisam ser desenvolvidos nessas ferramentas é a necessidade do ser humano em dar
instrugoes ao computador a todo momento, ou ainda que um software intermediario seja
utilizado para isso, o que nos levou ao desenvolvimento do termo Inteligéncia Artificial
(TA). Esse termo se refere ao desenvolvimento de sistemas que possuem um aspecto de
inteligéncia, semelhante ao de um ser humano, no que tange a capacidade de receber in-
formacoes a respeito de um problema e descobrir a melhor forma possivel de se encontrar
a solucao de tal problema (2).

Para que informacao possa trafegar nos sistemas de telecomunicacao, esses siste-
mas complexos devem pegar um sinal em banda base, modular esse sinal, fazer todo um
tratamento de ruido e apds isso, transmiti-lo através de um meio fisico. Além disso, todo o
processo inverso de captar o sinal e levar até um consumidor precisa ser implementado, de
tal forma que o circuito final responsavel tanto por irradiar quanto receber a informacao
através de ondas eletromagnéticas ¢ a antena.

Percebe-se entao que antenas sao extremamente importantes para as telecomuni-
cagoes e para a vida humana contemporanea no geral. Elas sao utilizadas de alguma forma
na busca de informacgoes na internet, no envio e recebimento de mensagens instantaneas
e até mesmo no ato de assistir videos no YouTube, jogar jogos online, assistir TV digital,
dentre outros.

Pensando na importancia desse componente, pesquisar e aplicar novas formas de
otimizagao de projeto de antenas beneficia nao somente a area de telecomunicagbes em
si, mas também impacta toda a sociedade no geral. Pelo fato citado anteriormente, esse
projeto busca otimizar o projeto de antenas de microfita, aplicando uma técnica de TA
denominada Support Vector Regression (SVR).

Este trabalho tem como referéncia o artigo elaborado em (3) utilizando apenas
uma das técnicas apresentadas para a pesquisa, entretanto, utilizando uma base de dados

mais significativa, a fim de fazer melhores observacoes e conclusoes gerais a respeito do
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modelo de SVR para a aplicagdo na area de antenas.

1.1 Tema do Projeto

O projeto formulado tem como tema a utilizacdo de uma técnica de Machine
Learning (ML), denominada Support Vector Regression para utilizagdo de dados obtidos
em software de simulagao de antenas com o intuito de prever o comprimento necessario

para operacao em diversas frequéncias de ressonancia de uma antena de microfita.

1.2 Problematizacao

Na atualidade existe uma infinidade de métodos e técnicas de inteligéncia artifi-
cial, além de estudos com diferentes técnicas de Machine Learning propostas, como o de
(3), que possuem embasamentos mateméticos diferentes e que, portanto, se adequam me-
lhor em diferentes situagoes. Antenas de microfita possuem solugoes analiticas, mas que
nao sao tao confiaveis (4), ja que existem diversos fatores que nao sao considerados nessas
formulacoes, e para isso, foram desenvolvidos softwares que fazem a resolucao das Equa-
¢oes de Maxwell para os campos, levando a valores de parametros, como a frequéncia de
ressonancia da antena, por exemplo, muito mais precisos e exatos aos de uma antena real
se comparados a valores das equacoes analiticas descritas. Dito isto, deseja-se investigar se
é possivel predizer o valor do comprimento de uma antena de microfita para operagao em
diferentes frequéncias de ressonancia, com boa precisao, utilizando como base de dados

para esse modelo os préprios valores obtidos na simulagao de softwares para antenas.

1.3 Hipdteses

As hipoteses deste trabalho sao:
« E possivel utilizar a I4 para acelerar e auxiliar projetos de antenas de microsfita;

o Simulando centenas de antenas de diferentes combinagoes de dimensoes fisicas, e
definindo o material de substrato e frequéncias trabalhados, podemos generalizar o
modelo para produzir qualquer antena de microfita retangular com as caracteristicas

especificadas nesse texto e no intervalo de frequéncia de ressonéancia estabelecidas;

e O modelo utilizado s6 funcionara para a geometria especifica de antena proposta.
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1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivos Gerais

O objetivo deste projeto de pesquisa é desenvolver e treinar, com todas as etapas,
um modelo de IA que consiga predizer o comprimento de uma antena de microfita de
geometria especifica utilizando informagdes do material e frequéncias de funcionamento

utilizados.

1.4.2 Objetivos Especificos

o Definir e simular o projeto das antenas no Ansys HFSS;

o Obter dados contundentes de antenas de microfita;

« Realizar uma exploracao e limpeza de dados (Ezploratory Data Analysys);

e Definir e treinar um modelo de Support Vector Regression utilizando Scikit-Learn;

o Avaliar o desempenho do modelo criado através de métricas estatisticas.

1.5 Justificativas

Projetos de antenas sao as bases para o avanco de sistemas de telecomunicacoes,
especialmente transmissao de dados para navegacao na internet. Dada importancia, o
auxilio de uma ferramenta de A é algo extremamente relevante para otimizar o tempo
de criacao de antenas, ja que alguns projetos podem demorar horas ou até dias para
serem executados (5). Caso o projeto tenha bons resultados, é possivel utilizad-lo como

ferramenta auxiliar para criacdo simples e precisa dessas antenas.

1.6 Consideracoes Finais

No Capitulo 1 do trabalho foram levantados pontos importantes a respeito do
desenvolvimento deste trabalho para melhoria nao somente das telecomunicagoes, como
também do potencial impacto na vida das pessoas de forma geral, dada a relevancia da
transmissao de informacao na vida atual, transmissao esta que em algum estagio passa

por uma antena. A fim de melhorar as redes de telecomunicagoes, foi proposta uma forma



18

de utilizar técnicas de TA para encontrar parametros fisicos de uma antena de microfita
de forma mais facil e confiavel.

Para o préximo capitulo, um bom embasamento tedrico, tanto a respeito de TA
quanto a respeito de antenas sera descrito, permitindo uma clara utilizacdo de podero-
sas ferramentas matematicas da SVR para chegar ao ponto alvo que é a previsao do

comprimento de uma antena de microfita retangular com caracteristicas especificas.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Antena

Uma antena é um dispositivo essencial em telecomunicagoes, ja que seu objetivo
¢é utilizar irradiacao eletromagnética tanto para transportar quanto receber informacao
através de um meio (4), de forma a simplificar o transporte de informagao e redugao
de custo de equipamentos. Sendo assim, a antena é um dispositivo intermedidrio entre
a linha de transmissao, que comporta dispositivos que geram o sinal de informagao e o
modifica até uma forma adequada de transmissiao, encaminhando-o até a antena. Depois
disso, a antena entao irradia esse sinal para o espaco livre, que é o canal de transporte
e que introduz formas de degradacao de sinal, como ruidos, atenuacao, dentre outros
degradantes.

Na criacao de projetos de antenas, existem alguns parametros que sao mais im-
portantes que outros se tratando da avaliacao de desempenho, sendo que alguns deles sao
interrelacionados e nem todos precisam ser descritos para um bom projeto (4). Dito isto,
diversos desses parametros e formulagoes matematicas que descrevem o comportamento

de tais antenas se encontram a seguir.

2.1.1 Diagrama de lrradiacao

O diagrama de irradiagdo ¢ uma representacao matematica ou grafica que des-
creve o formato da irradiagdo eletromagnética emitida por uma antena no espago, sendo
bidimensional ou tridimensional assim como o mostrado na Figura 2.1 (4). Esse diagrama
geralmente representa a magnitude de um campo como funcao espacial, ou seja, uma
fungao f(r,0,$) que mostra como a amplitude dos campos elétricos e magnéticos varia
em funcado das coordenadas espaciais, mas também pode demonstrar como a poténcia

irradiada varia no espago, tanto em escala linear como em escala logaritmica (4).
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Figura 2.1 — Diagrama de irradiacao de uma antena.
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Fonte: Adapatado de (4).

Esses diagramas sao importantes nao somente pelos motivos citados anterior-
mente, mas também por conter outras informagoes importantes, como a diretividade,
polarizacao, fase, dentre outros parametros. Normalmente esses diagramas sao normali-
zados em relagao ao valor maximo, o que permite uma melhor visualizagao dos l6bulos
secundarios, e consequentemente torna mais facil sua eliminagdo, ja que tais lobos repre-

sentam irradiacdo em dire¢oes nao desejadas (4).

2.1.2 Intensidade de Irradiacao

A intensidade de irradiacao é um dos parametros mais importantes se tratando
de qualquer tipo de irradiacao, e no contexto de uma antena é definida como “a poténcia
irradiada por unidade de angulo sélido”. O angulo sélido é definido como aquele que, visto
do centro de uma esfera de raio r , esta subentendido por outra esfera com area superficial
igual a de um quadrado de comprimento r (4).

Em termos de equacionamento, a intensidade de radiacao (U) é dada em termos

da distancia (r) e da densidade de radiacao (W,4q), assim:

U = T2Wmd (21>
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Antenas hipotéticas que conseguem irradiar igualmente em todas as dire¢oes sao
denominadas antenas isotrépicas, e essas antenas servem como base para a construcao de
outros tipos de antenas, possuindo uma certa poténcia irradiada (P,..q) , cuja intensidade

de radiagao é dada por:

Przzd
U=—— 2.2
. (2.2)

2.1.3 Diretividade

A diretividade de uma antena é a sua capacidade de concentrar energia em deter-
minada dire¢ao do espago (6). Assim, quanto mais “concentrada” é a onda eletromagnética
produzida pela antena, menor é o denominado dngulo de meia poténcia (é a abertura an-
gular do l6bulo principal de uma antena onde a poténcia irradiada cai para 50¢ o lobulo

principal. A diretividade é dada pela Equacao 2.3:

U 47U
D = — =
UO Prad

(2.3)

Através de algumas manipulagoes algébricas e usando calculo diferencial e inte-
gral, chega-se a equacao para diretividade de antenas direcionais e baixo nivel de l6bulos

secundarios, dado pela Expressao de Kraus na forma da Equacao 2.4:

47
D~ —
033

sendo que 03 e ¢3 sao os angulos de meia poténcia dados em radianos.

(2.4)

2.1.4 Modo de Operacao

O modo de operagao se aplica a antenas de ondas guiadas, grupo do qual as ante-
nas de microfita fazem parte. Ele se refere a como as Equagoes de Maxwell sao resolvidas
dadas condicoes de fronteira, referindo-se, de forma fisica, a todas as distribuicoes de
campo eletromagnético possiveis (7). Essas distribuigoes sao classificadas de acordo com
suas componentes vetoriais, e de acordo com a constante de fase de espago livre 3, sendo
eles modos propagantes, evanescentes, modos de radiacao ou também os denominados

modos de vazamento (Leaky Modes), como mostrado a seguir:
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o TEM (Transversal Eletromagnético): As componentes de campo elétrico e magné-
tico sao perpendiculares entre si e simultaneamente perpendiculares a direcao de

propagacao da onda eletromagnética;

o TE (Transversal Elétrico): Apenas a componente de campo elétrico é perpendicular

a direcao de propagacao da onda eletromagnética;

o TM (Transversal Magnético): A componente de campo magnético é perpendicular

a direcao de propagacao da onda eletromagnética;

e Modos Hibridos: Modos onde existem componentes longitudinais tanto de campo
elétrico quanto de campo magnético, sendo que no modo HE componentes TE sao

dominantes, e o modo EH, onde as componentes TM sao dominantes;

o Linearmente polarizados: Suas componentes possuem amplitude arbitraria e estao

defasadas entre si por # = mm, com m inteiro;
» Modo propagante: [ real e assim possui solugoes discretas;
e Modo evanescente: 8 puramente imaginario;
e Modo de irradiacao: 8 real com solu¢oes nao guiadas na linha de transmissao;

« Modo de vazamento (Leaky Modes):  complexo.

2.1.5 Impedancia de Entrada

A impedéncia de entrada é um pardmetro definido como “a impedéncia presente
nos terminais de uma antena, a proporg¢ao de tensao para corrente num par de terminais,
ou ainda a proporc¢ao apropriada das componentes de campo elétrico e magnético num
ponto.” (4). Para antenas, a defini¢do para pares de terminais de entrada é especialmente

usual, como visto na Figura 2.2:
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Figura 2.2 — Modelo de terminais para uma antena.

Antena/

I a
Gerador Onda
(Ze) Irradiada

e

Fonte: adaptado de (4).

A impedancia da antena pode ser definida como a tensao entre os terminais a e

b sem que haja algum tipo de carga conectada nesses terminais, dada pela Equagao 2.5

Za=Rs+753X4u (2.5)

Sendo que Z4 é a impedancia da antena entre os terminais a — b (ohms), R4
é a resisténcia entre os terminais @ — b (ohms) e X4 é a reatdncia entre os terminais
a — b (ohms). Quando a parte imagindria é nula diz-se que a antena estd na condigao
de ressonancia, desse modo a impedancia de entrada é puramente real. A parte real na
Equacao 2.5 é dividida em duas componentes, uma que se refere a resisténcia de irradiacao
da antena (R, )e outra se referindo a resisténcia de perda da antena (R), ocasionada por
fatores como efeito Joule, descasamento de impedéancia com a carga, dentre outros. Essas

resisténcias sao descritas pela Equacgao 2.6:

Ri=R, +R; (2.6)

Quando uma antena esta operando, principalmente em transmissao, geralmente
ela esta conectada a um gerador, cuja impedancia interna também deve ser considerada,

dada pela Equagao 2.7.

Zy= Ry + X, (2.7)

Sendo que Z, é a impedancia do gerador (ohms), R, ¢ a resisténcia da impedancia

do gerador (ohms) e X, é a reatancia da impedancia do gerador (ohms).



24

Em modo de transmissao, a antena e o gerador podem ser simplificados a um

circuito equivalente de Thevenin, tal como visto na Figura 2.3:

Figura 2.3 — Equivalente de Thevenin para o circuito da antena e do gerador.

a
| . -
V
4 m
|
RE
| R,
XE
b
| ; X,
Fonte: (4).

Sendo assim, é possivel encontrar a poténcia entregue a antena para irradiagao
P, utilizando conceitos de simplificagdo de circuitos elétricos juntamente com a 1* Lei de

Ohm e a Lei da Poténcia, dada pela Equacgao 2.8:

1 v R
Pp = ~|I|*R, = -2 ’ W 2.8
w = 5Ll 2 | (R, + R+ Ry)?+ (X4 + X,)?2 (W) (2:8)

-

De forma que I, é a corrente fornecida pelo gerador e Vj é a tensao do gerador. E
importante ressaltar que a Equacgao 2.8 ¢é valida para antenas mais simples e em situagoes
em que nao ha perdas no dielétrico ou no plano terra.

Como visto na Equacgao 2.5 a impedancia de entrada possui uma parte real e
uma parte imaginaria. Um exemplo disso é apresentado na Figura 2.4 para antenas de
microfita via sonda coaxial. Nesse caso, a impedancia de entrada é aproximada e leva
em consideragao diversos fatores. Isso acontece por causa da sobreposi¢ao de campos de
alimentacao e da antena em si, causados pela posicao, a reatancia e o comprimento da
sonda de alimentagao, dentre outros fatores (4). Observa-se que a estrutura de alimentagao
gera um efeito indutivo, deslocando o ponto de ressonéncia a xy ohms como apresentado

na Figura 2.4. Esse valor é quantificado na Equacao 2.9, em que d é o didmetro da sonda
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de alimentacao, h é a espessura do substrato, 17 é a impedancia intrinseca e k é o niimero

de onda:

nkh kd
N —— — . 2.
Ty o [ln ( 1 +0.577 (2.9)

Figura 2.4 — Curva tipica da resisténcia e da reatancia numa antena de microfita retan-
gular.
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Fonte: adapatado de (4).

2.2 Antenas de Microfita

Antenas de microfita (Microstrip Patch Antennas) surgiram da necessidade de
se criar antenas que tém uma boa operabilidade mesmo quando se reduz suas dimensoes
fisicas, podendo ser utilizadas em aplicagoes de antenas compactas para celulares, aero-
naves, e diversos sistemas de comunicagao nos quais tamanho e custo sao fatores cruciais
(6). Esse nome se deve ao fato de a antena bdasica ser uma area retangular conectada a
um ponto de alimentagao estreito e montada sobre um substrato, que por fim é montado

sobre um plano terra, como mostrado na Figura 2.5:
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Figura 2.5 — Forma geral de uma antena de microfita.

Fenda
Irradiante #1 Irradiante #2

| £ Substrato

Plano Terra

Fonte: (4).

Tais antenas possuem diversas simetrias e formatos diferentes, como retangu-
lar, circular, quadrada, eliptica, e diversos outros, sendo aquele utilizado dependente da
aplicagao, parametros fisicos, dificuldade de andlise e forma de alimentacao (8).

Antenas de forma retangular como a da Figura 2.6 sdo mais simples de serem
modeladas, e por isso sao os tipos base para esse trabalho, além de geralmente operarem
proximas a frequéncia de ressonancia. Seus parametros sao: largura do elemento resso-
nador (W), comprimento do elemento ressonador (L), comprimento e largura dos cortes
casadores de impedancia no elemento irradiador (L, e w,), comprimento e largura do
dielétrico (Lg e Wy), a espessura do substrato (h) e o comprimento e largura da linha de

alimentacao (L; e wy) (9).

Figura 2.6 — Antena de microfita retangular.

r =
W } uj 'T_r
1’?
X

Fonte: (9).
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Para o equacionamento de antenas de microfita, é necessaria a resolucao das
Equagoes de Maxwell. Entretanto, para o caso destes circuitos, ndo ha uma solucao anali-
tica precisa de tais equagoes, o que leva a utilizacao de 3 formas diferentes para enfrentar
esse problema. A primeira dessas solucoes é a utilizacdo de métodos numéricos, feitas
através de softwares especificos que efetuam essas operagoes com resultado aproximado.
A segunda ferramenta é o denominado método da cavidade ressonante, que interpreta
a antena como uma cavidade ressonadora delimitada pelas dimensoes dessa antena. Por
ultimo, o método da linha de transmissao, que modela a antena como uma linha de
transmissao que irradia as ondas eletromagnéticas pelas suas extremidades.

Outro fator importante de ser citado, é que a maioria das dimensoes da antena
citadas, como largura do dielétrico e da linha de alimentacao sao resumidos a proporgoes
de dimensbes mais usuais, sendo assim uma forma de simplificar o problema, reduzindo

a quantidade de variaveis do problema.

2.2.1 Comprimento do elemento ressonador

O comprimento do elemento ressonador é, na verdade, um valor de comprimento
inicial corrigido por um acréscimo de comprimento causado pelos efeitos de “franja” dos

campos que atuam sobre a antena (AL), dado pela Equacao 2.10:

1
L=————-2AL (2.10)
2fr\/€ef\/lu“060
O valor de correcao pode ser dado como um quociente % ou também como

simplesmente um valor AL como na Equacao 2.11

(ces +0.3) (% +0.264)

AL = 0.412h
(cer — 0.258) (% +0.8)

(2.11)

Ja o valor de e.f, que ¢ a constante dielétrica efetiva, é calculado pela Equacao 2.12

e +1
€cf = 5 +

e —1 A W
5 (1 + 12W> ] sendo que 57 1 (2.12)

De forma que €, é a constante dielétrica relativa.
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2.2.2 Largura do elemento ressonador

A largura do elemento é obtida assumindo-se o modo fundamental de operacao

T Mg, de forma que essa dimensao é normalizada, é dada pela Equacao 2.13:

1 2 c 2
W = / = / 2.13
2fr\/ Ho€o | €Eef +1 2fr Eef +1 ( )

2.2.3 Condutancia

A condutancia de uma antena é definida como a sua capacidade em conduzir
corrente elétrica, ou seja, o inverso de sua impedancia. A condutancia é expressa pela

Equacao 2.14.

2-P'rad Il
Gy = - 2.14
POl T 12002 (2.14)

O valor de I; é dado pela Equacao 2.15.

koW

2
x sen( 5 cos€> 5
L —/0 [ .7 ] sen”0df (2.15)

2.2.4 Poteéncia irradiada

Numa antena de microfita, a poténcia radiada denota uma determinada poténcia

que atravessa uma superficie fechada (4) dado pela Equagao 2.16.

2

val2 s | [ sen (52 cos )
Pooa= Vol / ( 2 ) sen®0do (2.16)
2mng Jo cost

E importante salientar que o padrao de radiacao desse tipo de antena ¢é bastante
largo e com dire¢do méaxima no plano normal da antena, o que impacta diretamente na

computagao numérica de dito padrao (8).

2.2.5 Frequéncia de Ressonancia

Um dos tépicos mais importantes quando se fala de antenas em geral, é a fre-

quéncia de ressonancia, pois ela indica onde a antena opera com méxima eficiéncia (4).
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Para encontrar um valor aproximado para a frequéncia de ressonancia, umas
das melhores formas é assumir que os campos no substrato elétrico é modelado como
se ele estivesse numa cavidade (com condutores elétricos abaixo e acima) e também por
“paredes” magnéticas.

A equacao geral dada para frequéncias de ressonancia em modos T'M gerais com

m, nep € Z, édado pela Equagao 2.17:

o= gz () + (5) + () iy

Como o projeto da antena é feita para o modo T' Mgy, ou seja, m = 0, n =1 e

p =0, a Equacao 2.17 se simplifica a equagao Equacao 2.18

Vo

Onde vy é a velocidade da luz no espago livre.
L é o comprimento da antena.

€, € a permissividade relativa do material dielétrico.

2.2.6 Diagrama de irradiacdo para antenas de microfita

O padrao de radiagao em antena de microfita é obtido ao se representar o campo
elétrico das franjas na superficie normal a antena e levando-se em conta o efeito de imagem
da corrente magnética no plano terra quando t — 0, ou seja, M, = 2F, x 1, sendo que
E, é o campo elétrico nas franjas e 7 é o vetor normal a antena(8). Os campos elétricos

azimutais e de elevagao sao dados pelas Equacao 2.19 e Equacao 2.20, respectivamente.

Ey = Eycos (¢) f (0, ¢) (2.19)

Ey, = —Eycos (0) sen (¢) f (6, ¢) (2.20)

Sendo que, o valor de f (0,¢) é dado pela Equagao 2.21

f(0.0) = €6W2 m (2.21)
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Onde [ é a constante de fase de espago livre.
Entender os parametros citados nessa subsec¢ao é imprenscidivel para um projeto

correto e funcional de uma antena de microfita.

2.3 Machine Learning

Machine Learning ou Aprendizado de Maquina é uma aplicacao de inteligéncia
artificial na qual um software consegue aprender diversos aspectos sobre determinado as-
sunto, sem que instrugoes explicitas sejam dadas ao programa, através de maior exposicao
e com uma melhor otimizagao de tempo (10).Muitas vezes o ML é confundido com o Deep
Learning (DL), mas na verdade, o ML é uma técnica de IA, e o DL é uma técnica de
ML. Um exemplo de algoritmo pertencente ao DL sao as Deep Neural Networks (DNN),
que sao, por sua vez, algoritmos que buscam imitar o funcionamento de neuronios. Eles
resolvem tarefas complexas através da interconexao de diversos “nés”, tal que um estimulo
na entrada desses nds desencadeiam uma agao por determinado caminho nessa rede (11).

Existem tipos diferentes de ML que funcionam de formas diferentes, necessitando
ou nao de supervisao e rotulagao de dados, existindo diversas técnicas diferentes para cada
tipo de ML, baseando-se em diferentes modelos estatisticos, classificagdo e treinamento

de dados, sendo possivel categoriza-las por:

o Aprendizado supervisionado: Nesse tipo de ML, temos um conjunto de entradas
cedidas a um modelo de treinamento, rotulando essas entradas e algumas saidas
corretas também cedidas ao modelo, seja para classificacao ou predi¢ao de dados na
saida (12).Como exemplos desse tipo de técnica podemos citar classificadores linea-
res, K-Nearest Neighbors (KNN), Decision Tree, Support Vector Machines (SVM),

dentre outras;

o Aprendizado nao-supervisionado: Com essa técnica de ML, ndo ha uma rotulagem
dos dados, sendo assim o modelo deve descobrir padroes e semelhancas entre os
dados cedidos, comparar com a entrada, e encontrar a melhor saida possivel (13).
Nessa categoria se incluem técnicas como K-Means Clustering (K-Means) e Gaus-

sian Mizture Models (GMM);

o Aprendizado semi-supervisionado: Esse tipo de aprendizado é uma técnica de ML na

qual alguns poucos dados sao rotulados e o restante nao, aprimorando a capacidade
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dos modelos desse tipo em descobrir o comportamento dos dados pela distribui-
¢ao estatistica. Um ponto desfavoravel, no entanto, é que se torna necessario fazer

suposicoes sobre essa distribuicao (14).

2.3.1 Support Vector Machines

Support Vector Machine é uma técnica de ML supervisionada, baseada em apren-
dizado estatistico desenvolvida por Vapnik (15) estabelecendo diversos principios para que
uma boa generalizagao do modelo para os dados possa ser obtida. A técnica utiliza diver-
sos tipos de hiperplanos, que sdo uma espécie de “fronteira” para classificagdo de dados,
ou seja, se os dados analisados pertencem a um grupo ou a outro, sejam essas fronteiras

lineares ou nao, com N dimensoes, como podemos ver na Figura 2.7:

Figura 2.7 — Exemplos de hiperplanos

Support Vector Machines

Espacgo de Espaco de
Entrada Caracteristicas

Fonte: (16).

O problema de aprendizado supervisionado é dado matematicamente como um
conjunto de dados de entrada do tipo (z1,y1), (22,42), ---,(Zn,yn) no espago R” x R com uma
distribui¢ao de probabilidade desconhecida P (z,y) e uma fungao de perda V (y,f (z)) que
funciona como uma forma quantitativa de medir o erro de quando, para um dado valor z
o valor f (x) é previsto ao invés do valor y tornando-se necessario encontrar uma fungao

f que minimize esse erro (17).
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Dada essa formulagao e o fato de que a distribuigdo de probabilidade P (z,y) é
desconhecida, o Principio de Minimizacao de Risco Empirico é utilizado para descobrir
quais sdo as possiveis fungoes f que satisfazem a hipotese de minimizacao do erro para

um espaco de hipétese dado por H, como mostra (17), dado por:

l

>V (i f (2:) (2.22)

i=1

H =

~|

E possivel melhorar o erro empirico considerando estruturas de espacos de erros
considerando i espagos H diferentes, cada um com complexidade maior conforme o espago
i aumenta. Dito isto, (18) em seu primeiro teorema para aprendizado estatistico diz que
“Se V' é a V_-ésima dimensao de um espaco de hipéteses H, entdo para uma probabilidade
1 —n, o valor minimo de erro esperado que pode ser alcancado com funcgoes do espago H,

Leyr min por exemplo, e o minimo erro empirico emp L, devem satisfazer a inequacao:”

V(1+og(#))-tog($)

l

Lemp — 4\/5\/ O ENE] < Ly i < Loy + 4\/5\/

o~

(2.23)

Sendo que a Equagao 2.23 é independente da distribui¢ao de probabilidade P (z,y).
Para que um algoritmo de SVM possa realizar essa ideia de minimizar o erro
utilizando a formulacao anterior, tanto o espago de hipdteses H quanto a fungao de perda
V (y,f (x)) devem ser estabelecidas. Cabe entdao ao algoritmo de SVM estabelecer um
hiperplano adequado para o vetor de dados de entrada x que resolva esse problema. Um
exemplo seria uma reta, de maneira que o espaco de hipdteses seria qualquer subespaco

que contenha uma fungao f (x) da forma da Equacao 2.24:

f(x)=wax+b (2.24)

Geralmente, a SVM utiliza um hiperplano diferente do hiperplano que contém o
vetor de dados x, definido por um kernel K, onde esse kernel pode ser pensado como um
hiperplano que define um produto escalar com o vetor x (19), definindo entao o espago de
hipdteses como um conjunto de hiperplanos criados através de K. Computacionalmente,
¢ feita uma relagdo de compromisso entre a complexidade do plano de hipdteses e o erro

empirico, relagdo essa que pode ser obtida efetuando a minimizacao de um problema de
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classificacdo e um problema de regressao, dados respectivamente pela Equacao 2.25 e

Equacao 2.26:

l
minll {1 +C 31— wif (@), (2.25)

=1

l
m}ﬂllf”i +OY v — [ ()], (2.26)

i=1

Em que C' é um pardmetro que controla a relagdo de compromisso mencionada.

Os problemas de regressao e de classificacdo mencionados acima podem ser rees-
critos e solucionados como um tnico problema de programagcao quadratica restrita (PQ),
que para o caso do problema de classificagdo, a forma de resolugao sugerida por (17) é a
utilizagao do Método dos Pontos Interiores, obtendo o problema de formulacao dupla da

Equacao 2.27:

‘ l 1 1 1
min Z =3 Z Z a0y K (2, z5) (2.27)

i=1 i=1j=1

Em que «; deve ficar confinada no intervalo 0 < a; < C' para todo valor de i e também

temos a consdicao da Equacao 2.28:

l
> iy =0 (2.28)
j=1

2.3.2  Support Vector Regression

Utilizando a base matematica da SVM é possivel criar uma estrutura semelhante
a esta, modificando a fungao de perda (20) a fim de incluir a distdncia medida, sendo
assim possivel executar tarefas de regressao de dados. Como exemplos de algumas das
funcoes de perda utilizadas, pode-se citar fungoes quadraticas, fungdes de Huber, funcoes

e-insensitivas, fungoes Laplacianas, como visto na Figura 2.8
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Figura 2.8 — Exemplos de fungoes de perda (a)quadratica (b)Laplaciana (c)de Huber e
(d)e-insensitiva.

ANVA

(a) Quadratica (b) Laplace

YAV

(c) Huber (d) s-insensitiva

Fonte: (20).

A utilizacao das func¢oes de perda depende de parametros estatisticos acerca dos
dados, como por exemplo a sensibilidade a valores atipicos dentro desses dados, também
denominados de outliers, se a base de distribuicao probabilistica é conhecida ou nao,
e assim em diante. Entretanto, as trés primeiras fungoes da Figura 2.8 nao criam algo
denominado esparsidade nos vetores de suporte. A fim de contornar esse problema, Vapnik
criou a fungdo e-insensitivas na Figura 2.8 (d).

A regressao se trata de aproximar um conjunto de dados discretos pela melhor
fungdo que minimiza a soma do quadrado dos residuos (21), de cada ponto até essa
funcao. Além disso, possibilita uma melhor anélise estatistica acerca dos dados como um
todo, como por exemplo a correlacao e predizer, para um dado valor de entrada a qual
a melhor saida correspondente y. Existem, no entanto, regressoes lineares e nao lineares,
que consistem na aproximacao por uma funcao linear ou nao linear, de acordo com a
complexidade dos dados.

Numa regressao linear, é necessario aproximar um dado conjunto de dados poli-
nomiais D = {(z',y), (z%y?) ,..., (xl,yl)} com £ € R", y € R por uma funcio linear da
forma da Equagao 2.29:

f(z)=(wx)+b (2.29)
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em que () representa o espago do produto interno entre w e .
A funcao de regressao que melhor se adequa como solugdo para esse problema

envolve encontrar o minimo da Equacao 2.30.

®(w,8) = gl + O (& +¢) (230)

em que & e & sdo varidveis que restringem o problema em limites inferiores e supe-
riores, respectivamente, transformando uma inequagdo numa equacao e C' é um valor
prédeterminado.

A melhor funcao que se adequa ao modelo de SVR, como ja dito, é a funcao
e-insensitiva , que é uma aproximagao da fungdo de Huber vista na Figura 2.8 (¢) que
introduz uma maior esparsidade aos vetores suporte, e que por definicao é dada pela

Equacao 2.31:

L () = 0, para |f(x) —y| <e (2.31)

|f(z) —y| — €, caso contrario
A funcgao e-insensitiva entao tenta realizar uma regressao na maior dimensao do
espago, ao mesmo tempo em que tenta minimizar a complexidade do modelo, minimizando
o parametro ||w||* conforme descrito anteriormente na Equagdo 2.31.

A solugao da Equacao 2.31 é dado pela Equagao 2.32:

maz W (o, @) = max — EZZ (; —af) (wpm) + > iy —€) —af (yi+e)  (2.32)

* *
ona i 23 =1 i=1

Em que tal solucao possui as restricoes impostas pela Equacao 2.33 e pela Equacao 2.34:

0<a,a*<C i=12..] (2.33)

> (ai—a") =0 (2.34)
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Resolvendo a Equacao 2.32 com as restrigoes da Equacao 2.33 e da Equacao 2.34,
pode-se determinar o e a*, que sdo os multiplicadores de Lagrange dessa equagao. Com
esses valores pode-se encontrar os maximos e minimos desse problema de otimizacao, e,
portanto, a regressao que melhor se adequa ao problema da Equacao 2.29 que é dada

pelos valores @ e b, dados pela Equacio 2.35 e Equacgdo 2.36, respectivamente:

w=> (o —af)x; (2.35)

l

~
—

b=——(w,(x, +x,)) (2.36)

As condigoes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT), que nada mais sdo que testes de
primeira derivada, as quais determinam se uma solucao de programagao nao linear é 6tima

ou nao (22) sao dadas pela Equagao 2.37:

aia =0 i=12,..] (2.37)

Dessa forma, os vetores de suporte devem ser pontos nos quais um dos multipli-
cadores de Lagrange é maior que zero. Tornando ¢ = 0 a funcao de perda L; pode ser

encontrada, o que reduz o problema de otimizacao a Equacao 2.38:

Il !
mﬁmé Z Z BiBj (xi,xj) — Z Biyi (2.38)
i=1

i=1j=1

De tal forma que a Equagao 2.38 é limitada pelas condigoes impostas na Equacao 2.39 e

na Equacao 2.40:

—C<B<C i=12,..] (2.39)

> Pi=0 (2.40)

Com isso, finalmente é possivel determinar a funcao de regressao adequada ao
problema da Equacdo 2.29 através dos valores de w, dado pela Equagdo 2.41, e b pela
Equacao 2.42
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W = zl:@ =0 (2.41)
_ 1
b= —5 (W, z, + x5 () (2.42)

2.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram abordadas tanto a modelagem fisica quanto a matematica
por tras de antenas de microfita de forma geral, desenvolvendo as caracteristicas e para-
metros que influenciam em tal equacionamento, além de abordar o aspecto de simulagoes
com antenas. Na parte referente ao modelo de ML a ser utilizado, ¢ discorrido sobre a
teoria matematica central na qual a SVM e a SVR se baseiam, e a forma como essas téc-
nicas sao incorporadas em algoritmos, de forma que os computadores possam entendé-las

e aplica-las.
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3 Materiais e Métodos

3.1 Metodologia de Desenvolvimento

A metodologia do trabalho envolve o projeto de uma antena em um simulador,
estabelecendo os materiais que sao utilizados para confeccionar a antena, e consequente-
mente sua permissividade especifica €, e também a definicdo da frequéncia de operacao
fr da antena, prevendo o comprimento L e a largura W da antena. O trabalho adota os

seguintes passos:

1. Instalacao do software simulador eletromagnético Ansys Electronics Desktop no com-

putador;
2. Definicao de uma antena padrao inicial para servir como base;

3. Tendo como base os parametros de entrada, sendo eles a frequéncia de ressonancia da
antena (f,) e a constante dielétrica (¢,) , além do parametro de saida (L) definidos,
obter uma base de dados grande o suficiente para que haja uma boa rotulacao dos
dados para alimentar o modelo. Varia-se o comprimento L da antena em pequenos
passos, obtendo-se uma resposta em frequéncia para combinacao de L, e, e W como
saida, e entao adiciona-se tanto os valores de entrada como saida a uma base de

dados;

4. Utilizar os dados obtidos no passo 3 para alimentar um modelo de SVR, utilizando

a linguagen Python, com a biblioteca Scikit-Learn;

5. Obter uma amostra aleatoéria utilizando o preditor com o modelo construido e si-

mular novamente no Ansys para comparacao de resultados.

O funcionamento completo pode ser visto na Figura 3.1.



Figura 3.1 — Diagrama de metodologia.
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Fonte: o autor.

3.2 Recursos Necessarios

39

Sao utilizados para a conclusao deste trabalho diversos recursos, principalmente

Computador;

Software ANSYS HFSS instalado no computador;

Plataforma para programagao em Python (Google Colab, Jupyter Notebook, etc.);

no que tange a diferentes plataformas computacionais para etapas especificas, sendo elas:

Instalacao de biblioteca para manipulacao de dados tabulares e computagao numé-

rica (Pandas e Numpy);

Instalacao de biblioteca para Machine Learning, neste caso Scikit Learn;
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3.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram descritos todos os materiais necessarios para conclusao do
trabalho, bem como uma metodologia detalhada a respeito de como o projeto foi desen-

volvido.
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4 Desenvolvimento

Neste capitulo sdo apresentados todos os passos para desenvolvimento do tra-
balho, incluindo definicdo dos parametros e formas das antenas, simulagdo completa do
comportamento da antena de acordo com a resolucao das Equagoes de Maxwell, Explo-
ratory Data Analysis e treinamento, avaliacdo e outras consideragoes sobre o modelo de

SVR implementado.

4.1 Processo de Criacdo e Simulacao de Antenas

Um aspecto importante desse projeto é que todo balanceamento e equaciona-
mento, a fim de se encontrar a melhorer estrutura da antena, foi baseado em (9), fazendo
adequagoes a para que seja possivel a variagao das dimensoes da estrutura.

O passo inicial no desenvolvimento do trabalho envolveu a criagdo de um modelo
adequado para simulagdo de antenas de microfita no software ANSYS Electronics Desktop
2022 através da utilizagdo do moédulo HFSS. A tela inicial do aplicativo é semelhante a

tal qual é mostrada na Figura 4.1.

Figura 4.1 — Tela inicial do ANSYS 2022.

B vy Electror ~Modelo - Variagso para er = 22 - 30 Modeler - SOLVED =& &
Fie Edt View Project Draw Modder HFSS Tooks Window Help

H t elect: Objet ~ % [@ Q 3 Pan @ Fitan [\ I} me | \Nv| o 13 Surface ~ | J Relative C5 - i@ Measure + = Grid. £ Model
3 Copy ©seeatytone | © % Ferotate - Qrtseieces § Q@ O (@ AT L | = nter | <> Sheet - =i v - acwm -
S 2 s e 3 " @or Benl O L |a N o~ | Boveacs+ | units o - @G By
Desktop  View | Draw | Model  Simuston  Reuts  Atomation  Ang
Project Manager 2 x
& (5] Hodelo
Propettes B x
Noms Voo [ ot [Evsmeavaio] |
T wo. [ [E ][R]0 mo..[E @[ ]|53 mo..[F][E =]
2 x |f Progress 2 x
Vasables [
ClUsersUFUDeskop ModeloModeloacdt ) Hids Oessages ) (— _Hde Pogess

Fonte: o autor.

Para tal tarefa é necessario, primeiramente, a criacao de um novo projeto e entao

definir caracteristicas béasicas para a simulacdo. A primeira dessas caracteristicas é a
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defini¢ao do tipo de analise a ser executada. Para esse projeto, foi utilizada a Solution Type
do tipo HF'SS com Network Analysis do tipo modal, que se resume a obter as soluc¢oes do

problema pela utilizagao dos modos de propagacao, como mostrado na Figura 4.2.

Figura 4.2 — Configuracoes de tipos de solugao do Ansys.
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" Transient

(" SBR+
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(" Characteristic Mode

Ophionz

(¢ Mebwork Analysis © Composite Excitation

(* Modal (" Terminal

W Auto-Open Begion

{* FRadiation " FE-BI " PrL

| Save as default

Ok Cancel

Fonte: o autor.
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O préximo passo envolve a criacado de uma geometria para o dispositivo, sendo
possivel a adicao, substituicao e extracao de formas geométricas utilizando operacoes bo-
oleanas de acordo com a necessidade do autor. Nesse caso, foi adicionado o elemento res-
sonador, a linha de alimentacao, o substrato dielétrico,o plano terra, condutores internos e
externos, além da porta de alimentacao. As caracteristicas de construgao mencionadas sao

mostradas na Figura 4.3 e a geometria final para a simulagao é mostrada na Figura 4.4.

Figura 4.3 — Carcteristicas do projeto da antena.
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-7 Condutor_internc
-7 Linha
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- 4 Teflon (tm)

E|I:I Sheets
=F (== Lumped Port
. O Porta

. 1. Coordinate Systems
--@ Planes
H-&2 Lists

Fonte: o autor.

A préxima etapa do modelo envolveu a parametrizacao da geometria da antena,
ou seja, as dimensoes como comprimento, largura, espessura do dielétrico e o restante

das dimensoes foram definidas de forma a permitir o escalonamento do projeto. Esse
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Figura 4.4 — Geometria da antena.
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Fonte: o autor.

escalonamento é o que possibilita a simulacao de uma amplitude maior de antenas, ja que
ao invés de definir dimensoes fixas, é definido dimensoes que variam, e também dimensoes
que estao em fung¢ao de outra dimensao variavel, sendo que todo o equacionamento dessas

dimensoes é mostrado na Figura 4.5.

Figura 4.5 — Equacionamento das dimensoes do projeto.

Properties I x

MName | Value | Uit | Evaluated Value | Tvpe | |
t 28 um 2.8um Design
h 1575 mm 1.575mm Design
Ws 1.5W 18.27mm Design
Ls UsL+L/4 18mm Design
w 1.278°L 12.18mm Design
L 10 mm 10mm Design
Wl 0.1°L Tmm Design
u 0.55°L 5.5mm Design
We 015" 0.15mm Design
Lc 0.35°L 3.5mm Design

Fonte: o autor.

Para abranger ainda mais dados para o trabalho, foram utilizados cinco tipos
diferentes de dielétricos existentes, assim tendo cinco valores de €,, mantendo a frequéncia

de ressonancia num intervalo de 0,9 GHz até 11 GHz. Além disso, a dimensao principal
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L foi variada no que é denominado de sweeps, comecando em 10 mm, com passos de 1
mm indo até 40 mm, resultando em 155 valores diferentes de frequéncia de ressonancia a

serem obtidos. Essa configuragao é mostrada na Figura 4.6.

Figura 4.6 — Sweep de frequéncia do projeto.
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Time Domain Calculation. .. |

— 5 Matniz Only Solve
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" Manual - Allow for frequencies above

[ [MHz -]

] 4 Cancelar |

Fonte: o autor.

Com tudo isso configurado, o ultimo passo € ir na aba do Project Manager tal
como da Figura 4.7 onde o modelo se encontra, e inicializar a simulacao dos dados, que ao
terminar, fornece os resultados em parametros S, sendo que nesse caso o projeto possui
apenas o valor de S(1,1) jd que ha apenas uma porta, e também em parametros Z para
partes reais e imaginarias, tanto na forma de plots graficos, tais como mostrados na
Figura 4.8, Figura 4.9 e Figura 4.10, respectivamente, como também em Datasets no
formato csv contendo os dados desse plot, e que é mais 1til para a préxima etapa, que
necessita de uma analise aprofundada desses dados.

E importante salientar que, nas simulagoes executadas, existem valores de resso-
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Figura 4.7 — Menu de configuracdo do projeto.
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Fonte: o autor.

nancia de outros modos ressonantes além do modo fundamental, que é o modo utilizado
durante todo o projeto. Por conta disso, foi necessario empregar uma filtragem customi-
zada nos dados, além de uma limpeza e tratamento geral antes de ser possivel empregar

qualquer algoritmo de Machine Learning, processo que serd descrito na préxima secao.



Figura 4.8 — Valores de S(1,1) do projeto com €, = 2,2.
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Fonte: o autor.

Figura 4.9 — Parte real do plot com ¢, = 2,2.
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Figura 4.10 — Parte imaginéria do plot com ¢, = 2,2.
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4.2 Processo de Limpeza e Tratamento de Dados (EDA - Explo-

ratory Data Analysis)

A partir da etapa anterior, foi possivel utilizar os dados gerados para realizar
uma andlise e limpeza mais profunda desses dados, processo de suma importancia para
manter uma boa qualidade no modelo ja que sao eliminados dados nulos, preenchimento
ou exclusao de linhas com dados faltantes e outras correcoes.

Toda a etapa de EDA foi feita utilizando-se o Google Colaboratory, que por ser
toda implementada em nuvem, permite um desenvolvimento mais simples, fluido e sem
que seja necessario um computador de maior poder de processamento para programacao.

Dito isto, a primeira coisa feita nessa parte foi a instalacdo e importagao das

bibliotecas utilizadas no ambiente do Colab tal como no Cédigo 4.1.

# Importando as bibliotecas Numpy, Matplotlib.pyplot, Panads e Seaborn
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd

import seaborn as sns

Cédigo 4.1 — Importacao de Bibliotecas

Para que nao seja necessario o upload dos Datasets toda vez que uma nova sessao
no Colab ¢ inicializada, esses arquivos foram armazenados num diretério pessoal no Google
Drive, permitindo uma conexao direta com o ambiente e sendo necessario apenas os
comandos mostrados no Codigo 4.2 para que esses arquivos sejam baixados diretamente

no ambiente de trabalho:

lgdown 1gOh18KUiMvX77avnX_9dK_UOjgy mn3B # Real 2,2
lgdown 1dhVoEx7ZBpvSj-rrAh4X9f08Ja7ogU0l # Real_ 3,0
lgdown 1pOk9vfatrCmUOsefS5ELYe2ms85iPAWSH # Real 4,4
lgdown 1SEj43t9AWzAY6hHaRWIX4K3P3dEsaF2I # Real 6,15
'gdown 10EwYwM19YvPbHZu6wRWIhNH3Hmlrlr-e # Real 10,2

Codigo 4.2 — Download dos Datasets

Como mencionado no capitulo 3, existe uma equacgao tedrica que aproxima os re-
sultados para a frequéncia de ressonancia do modo fundamental das antenas de microfita.

Entretanto, obtemos resultados mais confidveis com as simulagoes, pois se leva em con-
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sideracao diversos fatores nao considerados na solugao analitica aproximada resolvendo o
problema através de métodos numéricos.

No entanto, a solucao analitica aproximada sera importante em analises posterio-
res, e por isso sua equacao é implementada ja no inicio do programa para todos diferentes
valores de L e €., onde foi importado a constante para velocidade da luz ¢ e também a
funcao que calcula a raiz quadrada das bibliotecas Scipy e Math, respectivamente, como

visto no Codigo 4.3.

from math import sqrt
import numpy as np

from scipy.constants import c

# List Comprehension criando valores para L variando de 10 mm ate 40 mm
# com passo de 1 mm

lista_1 = [float(valor) for valor in range(10,41)]

# Funcao que gera as frequencias de ressonancia calculadas

def gerar frequencias(lista_freq:list, eps):
fr 0_GHz = [(c/(2 * (elem/1000)* sqrt(eps))/(10%*9)) for elem in
lista_freq]

return fr_0_GHz

# Chamando a funcao gerar_frequencias para mapear as frequencias de
ressonancia
# de acordo com o epsilon desejado

lista_freq_epsilon_2_20 = gerar_frequencias(lista_l, eps=2.2)

# Print estetico para separacao de linhas
print (’\-/-\-/’%100)
print("\n")

# Print das listas contendo todos os valores de L e todas as frequencias
de
# ressonancia calculadas para os diferentes valores de L e de epsilon_r

print(f’Calculo de valores da frequencia de ressonancia para todos os
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valores de epsilon:’)

print(f"Valores de L[mm]: {lista_1}")
print (f"Frequencias de ressonancia para epsilon = 02.20 [GHz]:

{lista_freq epsilon_2_ 203}")

# Print estetico para separacao de linhas
print("\n")
print (’\-/-\-/’*100)

Cédigo 4.3 — Geracao de listas contendo as frequéncias de ressonancia calculadas para

cada valor de L

Em seguida, foi implementado o cédigo do Cddigo 4.4 para leitura dos arquivos
csv contendo os valores simulados, renomeando as colunas ja existentes para nomes mais
pertinentes, e adicionando uma nova coluna para h (espessura do dielétrico) e também
uma coluna para L adicional. Essa coluna sera do tipo str ao invés de int, como era
originalmente, para que seja possivel utilizar a técnica de query na criacdo de multiplos
Subdatasets organizados por L e adicionando-os em dicionarios cujas chaves sao seus
nomes e seus valores sdo os Datasets em si. A leitura dos outros 4 Datasets seguem o

mesmo padrao.

# Lendo os arquivos
arql = ’Real_2_2’

dfl1 = pd.read_csv(arql +’.csv’)

# Renomeando as colunas originais
df1.rename(
columns={"L [mm]": "L", "Freq [GHz]": "Freq", "re(Z(1,1)) [1": "re"},

inplace=True,

# Criando uma coluna para ’h’ (espessura do dieletrico)

dfi1[’h’] = df1[’L’] * 0.0479

# Adicionando uma coluna com L como tipo str para fazer query
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df1[’L2’] = df1[’L’].astype(’str’)

# Criacao de todos os subdatasets para os diferentes valores de L

for i in range(10, 41):
x = str(i)
query_criador_subdatasetsl = dfl.query("L2 == 0x")
query_criador_subdatasetsl.to_csv(’sub’ + arql + ° > + x + ’.csv’,

index=False)

# Criando dicionarios que separam os subdatasets por epsilon_r

dict 2.2 = {3}

for i in range(10, 41):
dict_2_2.update({’Real 2 2’ + ’ ’ + str(i): pd.read_csv(’sub’ +

’Real 2 27 + 7 7 + str(i) + ’.csv’)})

Cédigo 4.4 — Leitura dos Datasets

Para mostrar que os subdatasets foram criados e também atualizados, podemos
utilizar a fungdo da biblioteca Pandas, info(), ou, dtypes para obter informacoes gerais dos
dados contidos no Dataframe, como visto na Figura 4.11 e head() ou tail() para visualizar

as primeiras, ou ultimas linhas, respectivamente. Um exemplo é mostrado no Cédigo 4.5.

# Informacoes sobre o dataset ’dict 2 2[’Real 2 2 10°’]’

dict_2 2[’Real 2 2 10’].info(Q)

dict 2 2[’Real 2 2 10’].tail(50)

Codigo 4.5 — Informagoes de um Dataset

Na proxima etapa, é feita a limpeza dos modos nao fundamentais contidos nos
Datasets. Para que isso seja feito, foi necessario a utilizacdo de um raciocinio mais elabo-
rado dentro desses dados.

Nessa analise, foi utilizada a parte real das simulac¢oes, mas algo parecido também
poderia ter sido feito utilizando as partes imaginarias ou S(1,1). Entretanto, como a parte
real envolve apenas valores positivos e nao depende de casamento de impedancia, ela foi

escolhida a fim de simplificagao do processo.
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Figura 4.11 — Informagdes sobre os dados do Dataset.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 200 entries, © to 199
Data columns (total 5 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

(%] L 200 non-null inte4
1 Freq 200 non-null float64
2 re 200 non-null float6e4d
3 h 200 non-null float64d
4 L2 200 non-null inte4

dtypes: float64(3), int64(2)
memory usage: 7.9 KB

Fonte: o autor.

Figura 4.12 — Saida no processo de analise dos picos do Dataset.

L Freq re h L2 max_re Maior_que_anterior Pico_re
150 40 8.513065 30.888515 1.916 40 30.888515 True False
151 40 8.563819 13.470976 1.916 40 13.470976 False False
152 40 8.614573 7.128243 1.916 40 7.128243 False False
153 40 8.665327 5574086 1.916 40 5.574086 False False
154 40 8.716080 5731526 1916 40 5731526 True False
155 40 8.766834 8.441736 1.916 40 8.441736 True False
156 40 8.817588 20.467908 1.916 40 20.467908 True False
157 40 8.868342 33.882560 1.916 40 33.882560 True False

Fonte: o autor.

Para retirada das frequéncias de ressonancia de modos ndo fundamentais dos
dados, devemos analisar todos os picos contidos dentro desses Datasets, e esses picos sao
sempre maiores que o valor anterior. Para isso, foi criada uma nova coluna denominada
‘maior que anterior’ que avalia apenas se o valor atual é maior que o anterior. Ja para
saber que se trata de fato de um pico e nao de um valor que seja apenas maior que o
anterior, avalia-se se o ponto é maior que ambos valores, precedente e subsequente dentro
da coluna ’'maior que anterior’, além de inicializar uma nova coluna ’'pico re’, que sera

responsavel por conter apenas as linhas que de fato sao picos como True. A Figura 4.12
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mostra o processo descrito em um dos Datasets.

Para que fosse possivel efetuar esta analise, recorreu-se a uma técnica denominada
de rolling window que é bem semelhante a um filtro de média mével e que avalia valores
dentro de uma janela para constatacao de picos, sendo essa janela de qualquer tamanho
necessario. Para esse problema, como foram avaliados pares de pontos subsequentes, o
tamanho da janela é de 1 unidade.

Os codigos desenvolvidos para a etapa anterior sdo tais como apresentado no

Cédigo 4.6 e mostra o exemplo para 1 dos 5 Datasets:

window_size =1

for i in range(10, 41):
dict_2 2[’Real 2 2’ + > ’ + str(i)][’max re’] = dict_2_2[’Real 2 2’ +

> 7+ str(i)][’re’] .rolling(window_size, min_periods=0) .max()

dict_2 2[’Real 2 2’ + ’ 7’ + str(i)][’Maior_que_anterior’] = (dict_2_2
[’Real 2 27 + ’ 7 + str(i)][’re’] == dict_2 2[’Real 2 2’ + ’ 7 + str(d
)1 [’max re’]) & (dict_2 2[’Real 2 2’ + 7 7 + str(i)][’re’] > dict_2_2[
’Real 2 27 + 7 7 + str(i)][’re’].shift())

dict 2 2[’Real 2 2> + 7 ’ + str(i)][’Pico re’] = False

# Analise linha a linha da coluna ’Maior_que_anterior’ procurando por
# valores True que sejam precedidos de outros valores True e que tenham
um valor False posterior
for i in range(0,199):
for j in range(10,41):

dict_2_2[’Real_2_2’ + ’_’ + str(j)].ilocl[i, 7] = dict_2_2[
’Real 2 27 + ’ 7 + str(j)].iloc[i,6] and ~ dict_2_2[’Real 2 2’ +
> 7+ str(j)].iloc[i+1,6]

Cédigo 4.6 — Codigo para encontrar todos os picos nos Datasets

A seguir, para obter-se apenas frequéncias de ressonancia do modo fundamen-

tal, utiliza-se os valores obtidos pela equagao aproximada implementada no Codigo 4.3,
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utilizando o raciocinio a seguir.

O ponto de frequéncia simulado do modo fundamental é aquele que apresenta
valor True na coluna ’'pico re’ e que possui menor diferenga absoluta entre a frequéncia
simulada e a frequéncia calculada. O resultado da operacao de diferenca absoluta mencio-
nada é entdao armazenado numa nova coluna denomianda 'Diferenca fr calculado simulado’

como ¢ demonstrado na exemplificagdo de um dos Datasets mostrado na Figura 4.13.

Figura 4.13 — Saida de um dos Datasets com valores atualizados.

L Freq re h L2 max_re Maior_que_anterior Pico_re Diferenca_fr_calculado_simulado
40 10 2.930151 3434.795394 0.479 10 3434.795394 True True 7.175851
154 10 8.716080 263.893462 0.479 10 263.893462 True True 1.389921
174 10 9.731156  428.707557 0.479 10 428.707557 True True 0.374846

Fonte: o autor.

Dessa forma, a tltima coisa a se fazer é separar o ponto de frequéncia de resso-
nancia que satisfazem as condigoes especificadas anteriormente, implementado como um

filtro similar ao mostrado no Cédigo 4.7.

novo_teste_dataframe [ ((
novo_teste_dataframe[’Diferenca fr calculado_simulado’] ==
novo_teste_dataframe[’Diferenca fr calculado_simulado’].min()) &

(novo_teste_dataframe[’Pico _re’] == True))]

Cédigo 4.7 — Codigo para encontrar a frequéncia de ressonancia do modo fundamental

A 1ltima parte da EDA envolve, entao, a criacdo de Datasets que contenham
apenas os valores de frequéncia de ressonancia do modo fundamental separados por e.
Para isso, primeiramente eles sao construidos e inicializados sem nenhum valor, como

implementado no Cédigo 4.8 para um Dataset.

dataframe_antenas_final 2 2 = pd.DataFrame({’L’:[0],

’Freq’:[0],

‘re’: [0],
’h?: [0],
’L27:0,

‘max_re’:[0],
’Maior_que_anterior’: [True],

’Pico_re’: [True],
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’Diferenca_fr calculado _simulado’:[0]},

index=np.arange(31))

Cédigo 4.8 — Codigo para criagao de Datasets vazios

Finalmente, utiliza-se o filtro do Cédigo 4.7 iterando por todos os Dataframes
para obter todas as 31 diferentes frequéncias de ressonancia por e, adicionando-as aos
novos Datasets e assim separando todos os valores que nao serao utilizados nas etapas
posteriores. Toda essa implementagao, além do salvamento dos dados em novos arquivos

do tipo csv é mostrada no Codigo 4.9.

for i in range(0,31):
filtro_final = dict_2_2[’Real _2_2 ’ + str(i+10)].query(’Pico_re ==

True’) .copy O

filtro final = filtro finall[((
filtro_final[’Diferenca fr calculado_simulado’] ==
filtro_final[’Diferenca fr calculado_simulado’].min()) &
(filtro_final[’Pico_re’] == True))].copy()
filtro_final.reset_index(inplace=True, drop=True)

dataframe_antenas_final 2 2.iloc[i] = filtro_final.copy()

# Salvamento dos dados somente de frequencias de ressonancia de modos

fundamentais

dataframe antenas final 2 2.to_csv(’dataframe antenas final 2 2.csv’,

index=False)

Cédigo 4.9 — Codigo para adicao dos pontos desejados aos novos Dataframes

Um processo semelhante foi desenvolvido para um segundo conjunto de dados
onde o range de frequéncia foi mantido fixo de 1 GHz até 10 GHz, entao os valores de L

sao simulados de acordo com o intervalo de frequéncia e o valor de e.
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4.3 Treinamento do Modelo de SVR

Para a etapa final do projeto, ao invés da ferramenta Google Colaboratory, foi
utilizado o Anaconda Navigator com um Jupyter Notebook, ferramenta esta que torna o
treinamento de modelos e qualquer outra pratica de Data Science muito mais rapida e

fluida. Podemos ver a tela inicial do Anaconda Navigator na Figura 4.14.

Figura 4.14 — Tela inicial do Anaconda Navigator.

D Anaconda Navigator = =] X
) ANACONDA NAVIGATOR comect
A ome r on [ bese oo 7)) (Gomee e
@ cenvironments o o o @ £ £ z

e

. Jupyter
N Learning N
DataSpell ‘Anaconda Cloud Notebooks: ‘CMD.exe Prompt. JupyterLab Notebook

22 Community

041
from | Runa cmd.exe terminal with your current || An extensi

( Lounen |

= 8

PYQE CUIthat

props
highighting, graphical calltps,

( Lounen )  Lounen )  Lounen |

o o o o o
ORACLE
watsonx
Documentation atsol Cloud Infrastructure
"""""""" wos B watson Oracle Dsta Scence Service console_shortcut_minconda Glueviz Orange 3
o1 120 3340
o Dates Anaconda Powershel Muttdimensiona dta < e
» Satform to bld ! ot s Explore thinand aion snd dataanalys S
Yy & @

Fonte: o autor.

O primeiro passo nessa etapa, € obter os Datasets gerados na etapa de EDA e
colocar num local adequado para suas leituras, preferencialmente na mesma pasta onde

esse Jupyter Notebook se encontra. Um exemplo ¢ mostrado na Figura 4.15.

Figura 4.15 — Exemplo de armazenamento de Datasets.

Z Jupyter aut || Logou
Files Running Clusters

Select items to perform actions on them Upload | Neww | &
00 |~ B/ Machine_Learning_TCC Name & LastModified = File size

(s} ha poucos segundos

[0 5 Novas_simulacdes ha um dia
O & SVR_TCC2.ipynb Running ha uma hora 1.42 MB
oD dataframe_antenas_final.csv ha 2 meses 156 kB
oD dataframe_antenas_final_10_2.csv h& 2 meses 3.1kB
o0 dataframe_antenas_final_2_2 csv ha 2 meses 3.08kB
oD dataframe_antenas_final_3_0.csv ha 2 meses 31kB
oD dataframe_antenas_final_4_4 csv ha 2 meses 3.1kB
o0 dataframe_antenas_final_6_15.csv h& 2 meses 3.12kB

Fonte: o autor.
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Com tudo configurado, a préxima etapa envolve a importacao das bibliotecas
necessarias, sendo elas Numpy para computacao ntmerica, Matplotlib e seaborn para plots
graficos Scikit-Learn para preprocessamento de dados e Machine Learning, Pandas para
manipulacao e importacao de dados.

A leitura dos 5 Datasets é feita através da biblioteca Pandas, armazenando os
dados em dicionarios diferentes separados pelo valor de €, onde a chave é um padrao com
‘df” mais um valor de 0 a 4 de acordo com €, e o valor é o Dataset lido, utilizando o

Codigo 4.10

# Lista com os valores de epsilon para leitura de arquivos

lista_epsilon = [’ 2 2, > 3 0’, > 4 4, 6.15°, 7 10 _2’]

# Um dicionario cuja chave e um nome que segue um padrao para facilitar o

acesso, e o valor sao os datasets em si

dicionario_df = {’df’ + str(i): pd.read_csv(’dataframe_antenas final’ +

lista_epsilon[i] + ’.csv’) for i in range(0,5)}

Cédigo 4.10 — Leitura dos dados em novos dicionérios.

Em seguida, é feita uma separagao entre dados que serao utilizados no SVR e
os que nao serao utilizados. Dados que servem para entradas em modelos de Machine
Learning sao denominados de input ou features e eles sao utilizados para prever um
resultado, como mostra (23). J4 a saida do modelo, ou seja, o valor a ser previsto, em
problemas de regressao é denominado de target (24). Como o objetivo é prever a dimensao
L (target) utilizando a frequéncia de ressonancia f, (feature), foi separado um novo Dataset
a partir do anterior somente com essas duas variaveis, donde separamos as features na

[

variavel “X” de acordo com o valor de € e os valores target “y” também de acordo com e,

como mostra o Codigo 4.11.

# Uma list comprehension que faz a copia das colunas necessarias no
dicionario ’dicionario_df’ para todos os datasets
parameters_dataset = [dicionario_df[’df’ + str(i)][[’L’, ’Freq’]].copy()

for i in range(5)]

# Fazendo reshape dos Dados para treinar o modelo de SVR

X_0 = parameters_dataset[0] [’Freq’].to_numpy() .reshape(-1,1)
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y_0 = parameters_dataset[0] [’L’].to_numpy() .reshape(-1,1)

X_1 = parameters_dataset[1] [’Freq’].to_numpy() .reshape(-1,1)
y_1 = parameters_dataset[1] [’L’].to_numpy() .reshape(-1,1)

X_2 = parameters_dataset[2] [’Freq’].to_numpy() .reshape(-1,1)
y_2 = parameters_dataset[2] [’L’].to_numpy() .reshape(-1,1)

X_3 = parameters_dataset[3] [’Freq’].to_numpy() .reshape(-1,1)

y_3 = parameters_dataset[3][’L’].to_numpy() .reshape(-1,1)

X_4 = parameters_dataset[4] [’Freq’].to_numpy() .reshape(-1,1)
y_4 = parameters_dataset[4] [’L’].to_numpy() .reshape(-1,1)

Cédigo 4.11 — Separacao e reshape para adequacao dos dados dataframes.

Como o valor de L é variado, mas mantido no intervalo de 10 mm a 40 mm, de
acordo com a equacao para frequéncia de ressonancia aproximada, as curvas de regres-
sao serao diferentes e terao intervalos diferentes de funcionamento para a frequéncia de

ressonancia, com seus minimos e maximos diferentes, como vistos no Cédigo 4.12.

# Valores minimos e maximos dentro da coluna ’Freq’ (Para os 5 datasets)

max_freq_O = max(parameters_dataset[0] [’Freq’])

min_freq O = min(parameters_dataset[0] [’Freq’])

max_freq 1 = max(parameters_dataset[1] [’Freq’])

min _freq 1 = min(parameters_dataset[1] [’Freq’])

max_freq 2 = max(parameters_dataset[2] [’Freq’])

min_freq 2 = min(parameters_dataset[2] [’Freq’])

max_freq 3 = max(parameters_dataset[3] [’Freq’])

min_freq 3 = min(parameters_dataset[3] [’Freq’])

max_freq 4 = max(parameters_dataset[4] [’Freq’])

min_freq 4 = min(parameters_dataset[4] [’Freq’])
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print (max_freq O, min_freq 0)
print (max_freq 1, min freq 1)
print (max_freq 2, min_freq 2)
print (max_freq 3, min_freq_ 3)

print (max_freq 4, min freq 4)

Codigo 4.12 — Codigo para visualizar as frequéncias minimas e maximas dos dados.

Para padronizacao do processo e facilidade de reprodutibilidade, foram utilidas as
Pipelines do Scikit-Learn, que se trata da aplicacao de transformagoes de forma sequencial
e ordenada a diferentes modelos através de uma tnica fungao (25).

A tnica transformagao em si utilizada no projeto foi a aplicacdo de um Standard
Scaler, e isso se deve ao fato de que as variaveis sdo mensuradas em escalas diferentes
e portanto contribuem de forma diferente para o treinamento, o que pode resultar na
introdugao de um viés no modelo (26). Além do Standard Scaler, é incluido também na
Pipeline o tipo de modelo a ser utilizado, nesse caso o SVR. Um resumo da Pipeline é

mostrada na Figura 4.16 e o cdédigo para sua criagao estd no Cédigo 4.13.

Figura 4.16 — Resumo da Pipeline.

E' Pipeline

EPipeline(step5=[('scale’, Standardscaler()), ('model’, SUR())])E

rStandardScalerg

Fonte: o autor.

# Criando uma Pipeline de treinamento com StandardScaler para modelo de
SVR

pipe = Pipeline([
(’scale’, StandardScaler()),
(’model’, SVR())

D)

Cédigo 4.13 — Cddigo para criacao de uma Pipeline no sklearn.
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Um aspecto importante do Machine Learning com aprendizado supervisionado
¢é que o modelo utilizado consiga generalizar seu aprendizado sobre o conjunto de dados
utilizados, ou seja, treina-se o modelo utilizando alguns dados e entao deseja-se que o
modelo realize previsoes com dados nunca vistos antes, pois dessa forma é possivel avaliar
a performance. Se o modelo tem overfitting, o modelo aprende muito bem acerca de seus
dados, entretanto, ndo consegue fazer previsoes plausiveis para dados nunca vistos, ou se
o modelo tem underfitting, o modelo ndao consegue aprender o suficiente sobre os dados
de treinamento e efetuard previsdes com erros elevados (27).

Uma das formas de contornar esse problema ¢é a divisiao dos dados em uma
particao para treinamento do modelo, contendo a maior parte dos dados totais, e outra
particao para realizar testes no modelo, ja que nesse sentido esses dados de teste nunca
foram vistos anteriormente, e entdo é possivel realizar uma avaliacdo mais concisa. Foi
feita a divisdo para cada valor de e conforme mostrado no Cédigo 4.14, onde 80% dos

dados sao de treino e 20% para testes.

X_train 0, X_test_0, y_train 0, y_test_0 = train_test_split(X_0, y_O,

test_size=0.2, random_state=2024)

X_train 1, X_test_1, y_train_1, y_test_1 = train_test_split(X_1, y_1,

test _size=0.2, random_ state=2024)

X_train 2, X_test_2, y_train_ 2, y_test_2 = train_test_split(X_2, y_2,

test_size=0.2, random_state=2024)

X_train 3, X_test_3, y_train 3, y_test_3 = train_test_split(X_3, y_3,

test_size=0.2, random_state=2024)

X _train 4, X_test 4, y_train 4, y_test_4 = train_test_split(X_4, y_4,

test_size=0.2, random_state=2024)

Codigo 4.14 — Particao dos dados em treino e teste.

Em seguida, uma Pipeline para cada valor de € é treinada e armazenada numa lista
para serem utilizadas posteriormente na fase de Hyperparameter Tunning, que consiste
em encontrar os hiperpardmetros que produzem o melhor modelo possivel (28), como

mostrado no Codigo 4.15.
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# Treinando as Pipelines

lista_pipelines = [pipe.fit(X_train O, y_train 0),
pipe.fit(X_train_1, y_train 1),
pipe.fit(X_train_2, y_train 2),
pipe.fit(X_train_3, y_train_3),
pipe.fit(X_train 4, y_train 4)]

Codigo 4.15 — Treinamento das Pipelines

Para melhor aproveitamento da etapa de Hyperparameter Tuning, é possivel vi-
sualizar todas as variaveis livres, ou seja, as variaveis do modelo que podem sera alteradas
utilizando a fungao da propria Pipeline denominada get params(), que retorna um dicio-
nario cuja chave é o nome do parametro e o valor é o seu valor padrao, como mostrado

no Codigo 4.16.

# Informacoes sobre todos os parametros das Pipelines

for i in range(len(lista_pipelines)):
print (f"Pipeline do dataset: {’parameters_dataset_’ + str(i)}")
print(f’--’ *60)
for k, v in lista_pipelines[i].get_params().items():

print (f’Key: {k} --> Value: {v}’)

print(f’--’ *60)
print (f’\n\n’)

Codigo 4.16 — Parametros do Modelo

Quando se particiona os dados em treinamento e teste, ha uma perda nos dados
que de outra forma, seriam utilizados inteiramente para treinamento. Essa reducao nas
amostras de treinamento implica que, para que o treinamento seja bem feito, amostras
aleatorias para pares de teste e validagao que caracterizem bem os dados sao necessarias, e
nao é possivel contar com essas aleatoriedades ao construir modelos de Machine Learning
(29). Uma estrutura corriqueira de treinamento de modelo, com a inclusao de validagao
cruzada (cross validation) é vista na Figura 4.17.

A forma mais béasica de validacao cruzada é denominada de k-fold, que consiste na
divisao dos dados em k partes com aproximadamente a mesma quantidade de amostras e

faz o treinamento e teste do modelo k vezes, utilizando na primeira vez uma das k partes
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Figura 4.17 — Fluxograma de Treinamento.

Fonte: Adaptado de (29).

como teste e o restante para validacao, na préoxima vez outra das k partes como teste e o

restante para validagao, e assim por diante. A Figura 4.18 mostra esse processo.
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Figura 4.18 — Funcionamento do k-fold.

All Data

Training data Test data

Fold1l || Fold2 || Fold3 Fold 4 Fold5 | )

Split1 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Split 2 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

> Finding Parameters

Split 3 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Split4 | Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

SplitS | Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold5 _J

Final evaluation { Test data

Fonte: (29).

Nesse projeto foi implementado uma GridSearchC'V, que é similar ao k-fold, mas
que além de efetuar a validagdo cruzada, permite aplicar o Hyperparameter Tuning, ou
seja, além de validar os dados, podemos também validar a melhor combinacao possivel
de hiperparametros passados ao nosso modelo simplesmente passando uma param grid
que contém todos os valores desejados para os hiperparamétros a serem testados, como
visto para uma das GridSearchC'V no Coédigo 4.17. Um ponto negativo evidente dessa
técnica é que o tuning é feito somente com valores que passamos para a GridSearchCV,
podendo nao ser no fim das contas o melhor modelo possivel, além de gastar muito poder

computacional.

# Parametros para as GridSearch
param_grid={’model_ C’: [10, 100, 150, 200, 400, 750, 1000, 1500, 5000,
10000, 50000],
'model kernel’:[’rbf’],
'model _epsilon’:[0.01, 0.05, 0.09, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5,
0.6, 0.7, 0.8, 0.9]
}
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scoring = ’r2’

cv =3

# 5 grids, 1 para cada dataset utilizando cada uma uma pipeline diferente
da lista ’lista_pipelines’
grid_0 = GridSearchCV(estimator=lista_pipelines[0],
param_grid=param_grid,
scoring=scoring,

CV=CV

Cédigo 4.17 — Coddigo para criar os parametros da GridSearchCV

Por fim, a tnica coisa necessaria a se fazer é treinar todas as GridSearch cons-
truidas com os dados anteriormente separados para treinamento, obtendo os modelos de

SVR treinados, utilizando um simples comando .fit(), como visto no Codigo 4.18

# Treinamento de todas as grids
grid 0.fit(X_train_ O, y_train_0)
grid 1.fit(X_train_1, y_train_1)
grid 2.fit(X_train_2, y_train_2)
grid 3.fit(X_train_3, y_train_3)
grid 4.fit(X_train 4, y_train_4)

Cédigo 4.18 — Codigo para Treinar as GridSearchCV

Assim como na etapa de EDA, o mesmo processo foi repetido para outro Dataset

onde a frequéncia na simulagao foi fixada entre 1 GHz e 10 GHz.
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5 Resultados e Discussoes

5.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos para o processo de SVR
considerando alguns fatores. Para melhores comparagoes de resultados, foram simulados
2 tipos diferentes de Datasets. No primeiro tipo de Dataset, os valores de L ficaram fixos
entre 10 e 40 mm, variando com passo de 1 mm. Ja no outro Dataset, a frequéncia de
ressonancia foi mantida sempre entre 1 GHz e 10 GHz, e por conta disso, os valores de L
nao sao os mesmos para todos os valores de €. Além disso, foram implementados modelos
com e sem a utilizagdo de train/test split, a fim de avaliar como a separacao de dados para
treinamento e teste afetam a performance do modelo. Por fim, foram utilizadas métricas

estatisticas como o MAE - Mean Absolute Error e o MSE - Mean Squared Error.

5.2 Montagem, Construcao e Simulacdo do Modelo das Antenas

O ponto inicial do trabalho é a conciliacao de duas areas da tecnologia extrema-
mente importantes para a sociedade contemporanea, as telecomunicagoes e a inteligéncia
artificial. As IA’s s@o muito aplicadas nas comunicagoes de forma geral, entratanto, suas
aplicagoes em projetos de antenas ainda nao sao tao exploradas como poderiam.

A fundamentagao deste estudo baseia-se nos trabalhos desenvolvidos em (9) e (8).
O primeiro apresenta uma analise detalhada para a construgdo de antenas de microfita
retangulares voltadas ao handover entre as tecnologias 4G e 5G. O segundo investiga o
emprego de diversas técnicas de Machine Learning na previsao de caracteristicas dessas
antenas.

Com base nas parametriza¢oes de dimensoes estabelecidas no trabalho de (9)
mostradas na Figura 4.5, obtém-se o equacionamento das dimensées em fungao exclusiva
de L.

Essas equagoes estabelecem as proporcionalidades entre as dimensoes das antenas,
sendo h = 0,0479L, W = 1,218L, L; = 0,55L, W, =10W, Ls = L; + L+ %, Wr;=0,1L,
W, = 0,15W;, e por ultimo, L. = 0,35L.

Como fica evidente pelas proporcionalidades apresentadas, as antenas variam,

em termos de dimensoes fisicas, tinica e exclusivamente de acordo com as variagoes da
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dimensao L, o que evidencia a necessidade de se encontrar uma forma mais rapida para
encontrar essa dimensao utilizando outros métodos que levem menos tempo e que nao
contenham tanto erro quanto a utilizagao de equacoes, por exemplo.

Todo esse trabalho caracteriza a simulagdo de apenas 1 antena no software ANSYS
HF'SS, assim, é necessario utilizar formas de automatizar a simulagao de multiplas antenas
diferentes de uma vez sé.

Sendo assim, foram utilizados os sweeps, que permitem configurar o intervalo
de frequéncia a ser analisado, bem como a quantidade de pontos para convergéncia de
resultados, que para esse caso foram utilizados 200 pontos, método para convergéncia, e
outras configuragoes. Ja o Parametric Setup permite a definicao da forma como sera feita
a avaliacao das dimensoes fisicas da antena, permitindo andlise de 1 tinico ponto, pontos

distintos especificados, intervalo de valores igualmente espagados, e outras configuragoes.

5.3 Métricas de Avaliacao do Modelo

Quando se trata de modelos de Machine Learning, seja ele de regressao ou de
classificacdo, a melhor forma de avaliar se esse modelo tem uma boa performance é com
a utilizacao da estatistica.

As métricas utilizadas dependem do tipo de problema a ser solucionado, e cada
uma delas é boa para elucidar acerca de determinados problemas e caracteristicas do
modelo. A fim de uma andlise detalhada, porém compacta, apenas as principais métri-
cas de avaliacdo de modelos de regressao foram utilizadas no trabalho. Inicialmente, sao
apresentadas suas equacoes e como interpretar o resultado obtido, e entao é feita uma
analise com todas as GridSearchCV criadas a fim de avaliagao desses resultados de forma

a englobar todas as curvas de regressao.

5.3.1 R2 Score

Uma das métricas mais utilizadas para avaliar os modelos e 0 R2 Score. O R2
consegue avaliar a dispersabilidade em modelos de regressao, sendo um valor entre 0 e 1.
Ele indica a porcentagem da variancia dos dados que podem ser explicadas pelo modelo,
e assim sendo, o quanto fatores aleatérios afetam esse modelo. Dessa forma, em geral,
quanto mais préoximo de 1 a métrica R2 estd, melhor é o modelo.

Com a biblioteca Scikit-Learn, a computacao dessa e de diversas outras métri-

cas é feita com apenas uma linha de comando, importando as fung¢oes do médulo skle-
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arn.metrics, e usando 2 argumentos na fungao, o valor target de teste conhecido (y_ test)
e o valor predito de target feito pelo modelo. A equagao para o R2 Score é mostrada na

Equagao 5.1 conforme a referéncia de (30):

n

A\ 2
R =1z i) (5.1)

i=1 (yi - y)2

De forma que:
y; € o valor real de cada y.
¥; ¢ o valor previsto de cada y.

y € o valor da média dos valores de y.

5.3.2 MAE - Mean Absolute Error

Outra métrica importantissima na avaliacdo de modelos de regressao é o MAE
(Mean Absolute Error), que como o nome indica, demonstra qual o erro médio absoluto
do modelo.

O MAE soma os erros (valor real - valor predito) e tira a média desse valor,
indicando, em média, quanto é o erro de previsao do modelo.

A equacao para calcular o valor do MAE é mostrado na Equacao 5.2.
1 R
MAE = 5Z|yz—yz! (5.2)
i=1

De modo que:
y; ¢ o valor real de cada i-ésimo y.

¥; € o valor previsto para cada i-ésimo y.

5.3.3 MSE - Mean Squared Error

O MSE (Mean Squared Error) é similar ao MAE, mas ao invés de apenas somar
os erros e tirar a média, essa métrica eleva cada erro individual ao quadrado, soma-os,
e entao a média desses erros quadrados é tirada. Isso acontece porque muitas vezes, é
necessario avaliar a forma como os erros afetam o modelo, e obviamente, alguns pontos

produzem mais erros que outros.
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O MSE consegue ver exatamente isso, ja que valores pequenos de erro, elevados
ao quadrado, ainda assim produzem erros pequenos, ja valores grandes de erros, elevados
ao quadrado, dominam o valor da métrica. Sendo assim, o MSE é excepcional para avaliar

modelos onde erros nao sao tolerados. A Equacao 5.3 caracteriza a métrica descrita.

1 R
MSE = ﬁZ(yi—yzﬁ

i=1

(5.3)

De modo que:
y; € o valor real de cada i-ésimo y.

J; € o valor previsto de cada i-ésimo y.

5.4 Comparacao de Métricas

Dadas as métricas citadas na secdao 5.3 e os resultados obtidos pela regressao
versus valores reais simulados das antenas, podemos comparar, finalmente, o desempenho
do algoritmo de regressao implementado no trabalho e discutir os resultados obtidos com
respaldo estatistico.

Como a regressao dos dados foi feita para 5 diferentes GridSearchCV, que corres-

pondem a 5 diferentes €.¢s 0s resultados devem ser analisados de acordo com tal fator.

5.4.1 Meétricas Estatisticas

A primeira métrica analisada é o R?Score, que para as Grids 1, 2, 3, e 4, o
valor obtido foi de 0,99, ou seja, para essas grids, quase que a totalidade dos modelos
empregados podem ser explicados pela variancia do proprio modelo, sendo praticamente
invulneravel as aleatoriedades intinsicas. Para a Grid 0 , no entanto, o valor foi de 0,93,
sendo um resultado mais ruim, o que sera perceptivel na andlise das outras métricas.

A proxima métrica é o MAFE, e com ela, fica evidente que, em média, o erro maior
estd presente na Grid 0(e, = 2,2), com um valor de cerca de 2,057 mm, ji para as outras,
o MAE foi menor que 0,35 mm, o que mostra que os maiores erros estao de fato na Grid
0, fato este que terao as possiveis causas de erro mais elevado discutidos posteriormente.

A terceira e ultima métrica foi o MSE, que como discutido na secao 5.3, tende
a ascentuar de forma mais visiveis erros com valores elevados, ja que ela calcula o erro,

o eleva ao quadrado para cada ponto calculado e entao uma média é tirada. O MSE
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para a Grid 0 teve um valor de 0.695, o que é maior que todas as outras Grids, que
individualmente tiveram valores de MSE menor que 0,5.

A tabela 5.1 mostra os valores para todas as métricas discutidas.

€ R?Score | MAE | MSE
2,20 0,932 2,057 | 0,695
3,00 | 0999 | 0301 | 0406
4,40 0,999 0,249 | 0,288
6,15 0,999 0,156 | 0,129
10,20 0,999 0,172 | 0,109

Tabela 5.1 — Comparacao de métricas para as diferentes Grids.

5.4.2 Caracteristicas e Dimensdes das Antenas

Outra forma de avaliar o desempenho do modelo é a comparagao direta entre os
resultados das dimensoes obtidas para o modelo e os valores dados pela equacgao. Para que
nao haja nenhum tipo de“viés” na escolha dos pontos escolhidos para essa comparacao,
foi utilizado a biblioteca Random, que gera um valor aleatério dentro de um intervalo
especificado.

Os valores gerados pela biblioteca Random para os pontos de frequéncia foram
de 3,14, 8,14, 6,32, 7,64 e 5,23 GHz, que quando substituidos na Equacao 2.18, retornam
os valores de L. da antena. Esses valores de L.y foram entao inseridos no ANSYS para
que novas simulagoes sejam feitas, e entao o valor real de frequéncia de operacao fsimrcalc
seja obtido.

O mesmo processo foi feito também para o modelo de SVR, partindo das mes-
mas frequéncias iniciais, obtendo um valor de Lgyr predito, que foi entdo adicionado ao
ANSYS para que o valor real de frequéncia de operacao da antena fg,.rsvr seja obtida.

Foram feitas comparagoes para cada um dos valores de e, onde é possivel fazer
uma melhor generalizagao dos resultados obtidos.

A tabela 5.2 comporta os resultados referentes ao calculo pela equagao aproxi-
mada e também pela obtencao de valores do modelo de SVR para ¢ = 2,2. Na terceira
coluna da tabela é mostrado os valores de Lgyr providos pelo modelo de SVR, valores
estes que quando colocados para serem simulados no ANSYS, resultam em frequécias
de operacao fsmrsvr, mostrados na quarta coluna. Ao se comparar os valores de fre-
quéncia obtida para o modelo de SVR e para equagao, com a frequéncia inicial gerada

aleatoriamente (f,.), percebe-se claramente que o erro gerado para o modelo criado é con-



sistentemente menor que o erro obtido pela Equacao 2.18, algo que é bem generalizado

através das métricas estatisticas citadas na segdo 5.4.1

Eeff fr [GHZ] LSVR [mm] fsimLSVR [GHZ] Lcalc [mm] fsimLcalc [GHZ]
3,14 31,18 3,10 32,18 3,00
8,14 13,13 8,41 12,41 8,58

220 | 6,32 14,55 6,37 15,99 5,82
7.64 13,32 8,30 13,23 8,33
2,23 18,02 2,21 19,32 4,91

Tabela 5.2 — Comparagao de Resultados Para e = 2,2

Para o valor de e = 3,0, temos resultados bem semelhantes, com algumas ressalvas,
ja que aqui percebe-se melhor que o modelo nao é perfeito e que em poucas ocasioes, o

calculo pela equagao fornece melhores resultados, ja que no ponto de frequéncia f, = 8,14

GHz, o erro é menor utilizando-se a Equagao 2.18.

Eeff fT [GHZ] LSVR [mm] fsimLSVR [GHZ] Lcalc [mm] fsimLcalc [GHZ]
3,14 27,17 3,13 27,56 3,10
8,14 10,19 10,75 10,63 7,83

3,00 6,32 13,43 6,33 13,69 6,22
7.64 10,82 8,06 11,33 7.33
5,23 16,27 5,21 16,55 5,16

Tabela 5.3 — Comparacao de Resultados Para ¢ = 3,0

Para o valor de € = 4,40, o comportamento também segue o padrao anterior, onde
frequéncias de, até aproximadamente TG H z, o modelo treinado consegue ceder resultados

bem melhores que a Equagao 2.18, conforme visto na Tabela 5.4.

€eff f7“ [GHZ] LSVR [mm] fsimLSVR [GH'Z] Lcalc [mm] fsimLcalc [GHZ]
314 2258 3.13 22.76 3.10
8,14 8,49 10,64 8,78 7,93

4,40 6,32 11,21 6,33 11,31 6,27
7,64 9,03 8,56 9,35 7,38
5,23 13,59 5,21 13,66 5,22

Tabela 5.4 — Comparacao de Resultados Para e = 4,4

Para o valor de ¢ = 6,15, o comportamento observado anteriormente se mantém,
onde o modelo tem dificuldades de prover resultados melhores para frequéncias maiores,

conforme Tabela 5.5.



Eeff fr [GHZ] LSVR [mm] fsimLSVR [GHZ] Lcalc [mm] fsimLcalc [GHZ]
3,14 19,20 3,13 19,25 3,15
8,14 7,22 11,09 7,42 7,08
6,15 | 6,32 9.58 6,28 9.56 6,32
7,64 7,66 8,41 7,91 7,48
9,23 11,58 0,27 11,56 5,23

Tabela 5.5 — Comparacao de Resultados Para e = 6,15

72

Finalmente, para o valor de ¢ = 10,20, as conclustes também sdo bem parecidas

quanto aos resultados, entretanto, é perceptivel que ao se aumentar o valor de €, o modelo

treinado tende a obter melhores resultados para frequéncias maiores, préoximas aos 9 ou

até 10GH z.
Ceff fr [GHZ] LSVR [mm] fsimLSVR [GHZ] Lcalc [mm] fsimLcalc [GHZ]
3,14 15,24 313 14,95 3,15
814 5.67 7.95 5.76 8,03
10,2 6,32 7,51 6,33 7,43 6,37
7,64 6,03 7,65 6,14 7,53
0,23 9,06 5,26 8,97 5,32

Tabela 5.6 — Comparacao de Resultados Para e = 10,2

Os maiores erros aparecem em frequéncias de cerca de 6-8 GHz, onde uma possivel

causa para isso é a propria simulacao do ANSYS, sendo que, nesse intervalo, os valores

de comprimento L nao parecem seguir um formato aparente.
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6 Conclusao

O presente trabalho propos a utilizagdo de um modelo de inteligéncia artificial,
especificamente o Support Vector Regression (SVR) para a criacdo rapida e eficiente de
projetos de antenas de microfita retangulares, bastando definir o material de substrato, e
consequentemente o valor de €,, além da frequéncia de ressonancia que a antena ira operar,
onde o modelo estimara as dimensdes fisicas (comprimento L) para o modo 7' My.

Para alcancar esse proposito, construiu-se uma base de dados prépria originada de
simulagoes numéricas, conduzidas no software ANSYS FElectronics Desktop 2022 (médulo
HFSS). Foram simuladas centenas de variagoes dimensionais operando de 1 GHz a 10 GHz
para cinco valores distintos de permissividade do dielétrico (e, = 2,2, 3,0, 4,4, 6,15 € 10,2),
garantindo a obtengdo de parametros S e Z condizentes com as simulagbes propostas.

A extragao das caracteristicas (FDA) conduzida em linguagem Python, com su-
porte da biblioteca Pandas, permitiu separar eficientemente os modos nao fundamentais
através da identificacao de picos de ressonancia (uso de rolling windows) e comparativos
com a aproximacao analitica tedrica. Estes dados refinados alimentaram as pipelines do
Scikit-Learn. A otimizagao dos modelos por validagao cruzada (GridSearchCV') provou-se
adequada para calibrar os hiperparametros de penalizacdo (C'), margem (¢) e sele¢ao do
kernel correto para o SVR, prevenindo que o sistema sofresse underfitting ou overfitting
generalizado.

Os resultados obtidos evidenciam a boa eficacia do algoritmo de regressao pro-
posto. A avaliacdo estatistica confirmou uma boa capacidade preditiva, atingindo um
coeficiente de determinagdo (R*Score) de 0,999 e um Erro Médio Absoluto (M AFE) in-
ferior a 0,35 mm para os cenarios com ¢, > 3,0. Embora o desempenho do modelo em
substratos de ¢, = 2,2 tenha revelado um desvio ligeiramente maior (R = 0,932 ¢ M AFE
de cerca de 2,057 mm), o modelo se mostrou utilizavel em boa parte das situagoes.

Mais importante ainda, o comparativo direto documentado evidenciou que a di-
mensdo predita pela regressao (Lgy ) resulta em ressonancias substancialmente mais fiéis
as desejadas do que as alcancadas pelas dimensoes oriundas do calculo das equagoes ana-
liticas aproximadas (Leq.), especialmente em frequéncias de ressonancia inferiores a 7-10
GHz. O modelo SVR demonstrou uma habilidade excelente de incorporar efeitos de franja
e nao linearidades do dielétrico que a matematica tradicional desconsidera nos calculos

simples.
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Conclui-se, portanto, que a integracao do Aprendizado de Maquina no design de
antenas constitui uma alternativa veloz e com boa exatidao, minimizando o pesado custo
computacional e humano gasto nos ajustes empiricos durante multiplas simulacoes de
projeto.

Como sugestao para propostas de trabalhos futuros, vislumbra-se a expansao da
base de treinamento para incluir outras geometrias de antenas de microfita (como as
circulares) e também a inclusdo de um intervalo maior e/ou diferente do utilizado para
esse estudo. Além disso, pode-se fazer um estudo mais detalhado, comparando outras
técnicas de Machine Learning e até mesmo Deep Learning, além de uma possivel criagao

de software para unificagao e facilitacao de consulta dos dados.
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