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Resumo—Por conta do aumento da quantidade de dados
disponiveis em modo global e da constante evolucao dos modelos
e algoritmos de treinamento, redes neurais vém se tornando cada
vez mais populares, isto, seja na indistria como na academia. Na
area de ciéncia dos materiais, modelos que envolvem simulacio
computacional do crescimento de superficies em situacdes fora
do equilibrio termodinamico ajudam a entender e melhorar a
producdo de novos materiais. A partir destas premissas, este
trabalho tem como principal objetivo empregar modelos de redes
neurais do tipo perceptron multicamadas para realizar a previsao
da evolucdo temporal da rugosidade global, considerando o
modelo de deposiciao balistica unidimensional. Um treinamento
supervisionado € realizado a partir dos dados obtidos via
simulaciio fenomenolégica, de forma a efetuar uma extrapolacao
da rugosidade global até o seu regime estacionario para sis-
temas com comprimentos laterais que inviabilizam a obtencao
via simulacdo computacional. Foi utilizado como parametro de
validacdo a raiz do erro quadratico médio percentual, de forma
a avaliar o quido bem sucedido o aprendizado foi realizado
pelo algoritmo. E possivel destacar como resultados a evolucao
temporal da rugosidade global até o seu estado estacionario para
comprimentos que ainda nao foram observados na literatura,
e a partir destes, foram gerados resultados consistentes para
os expoentes de rugosidade previstos no limite de grandes
comprimentos.
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I. INTRODUCAO

O crescimento de superficies e interfaces € encontrado
em diversas aplicacdes nas dreas de ciéncia e tecnologia,
incluindo a fisica, engenharia, quimica, biologia e ciéncia de
materiais [1, 2]. Indmeras propriedades mecanicas, Opticas
e eletronicas de materiais sdo devidos a imperfeigoes em
suas superficies, sendo estas originadas por deslocamentos ou
defeitos topoldgicos [3, 4]. Aplica¢des incluem a formacdo
de pedras sedimentares, na fabricacio de nanomateriais, na
manufaturacdo de revestimentos opticos, na fabricacdo de dis-
positivos eletronicos, e no revestimentos de instrumentos [2,
51

O processo de deposicdo pode ser classificado em dois tipos
distintos, a deposi¢do a vapor fisica (PVD) e a deposicdo a
vapor quimica (CVD) [6]. Técnicas de PVD sdo comumente
usadas em laboratdrios, pois proveem a possibilidade de
preparar uma variedade filmes finos com diversos materiais,
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que consequentemente, implicaram em diversos parametros
de deposicdo, permitindo a sintese de filmes para diversas
aplicacoes [7, 8, 9].

Uma das principais quantidades de interesse em proces-
sos de deposi¢cdo é a rugosidade, sendo que o controle
desta possibilita a geracdo de filmes com maior qualidade
de composicdo, uniformidade e microestrutura [10, 11, 12],
acarretando em diferentes propriedades como adesdo [13],
propriedades magnética [14], Opticas [15], entre outros. Na
literatura, j4 existe uma variedade de trabalhos que empregam
técnicas de aprendizado de maquina para a previsdo da rugo-
sidade, no qual o principal foco destas é realizar uma andlise
de dados experimentais de rugosidade para diferentes tipos
de compostos [16, 17, 18]. Contudo, Este trabalho tem uma
abordagem distinta ao que ja foi feito na literatura, neste, é
realizado a continuacdo do trabalho apresentado no Encontro
de Outono de Fisica, que tem como foco, aplicar técnicas de
aprendizado de maquina em dados obtidos via simulaga@o feno-
menoldgica tradicional, para o modelo de deposicdo balistica.

A deposicdo balistica ¢ um modelo que foi originalmente
proposto para descrever agregacdo e sedimentos em coloi-
des [19, 20]. Por conta dos avancos em suas simula¢des
computacionais, e das diversas formas que o modelo pode
se apresentar, o interesse pelo mesmo vém aumentando por
conseguir gerar estruturas porosas complexas uteis, as quais
permitem estudar a formacdo de estruturas de rochas sedimen-
tares e aglomerados de poeira [4, 21, 20, 22]. Em sua forma
mais simples, a cada unidade de tempo, serdo depositadas L?
particulas, de forma que as mesmas seguiram uma trajetéria
perpendicular ao substrato, e se grudaram ao vizinho mais
préximo da sua trajetdria [23]. Para o caso unidimensional,
d = 1, ja existem diversos trabalhos que preveem o valor
tedrico dos expoentes dindmicos, sendo estes de acordo com
a classe de universalidade de Kardar-Pansi-Zhang (KPZ) [10,
24].

Contudo, por ser um problema que evolui com complexi-
dade ©(n?) para o caso unidimensional, ndo hd simulagdes
computacionais do modelo de deposi¢do balistica para subs-
trato que tendem ao limite de grande comprimentos (limite
hidrodindmico). Portanto, tendo em vista os avangos feitos na
area de inteligéncia artificial, e a alta complexidade computaci-
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onal do modelo de deposi¢ao, este trabalho tem como proposta
ser uma forma alternativa de gerar a evolucdo da rugosidade
global para comprimentos que ainda ndo sdo vidveis com-
putacionalmente, empregando redes neurais, isto para o caso
unidimensional. Ademais, a partir dos resultados encontrados,
serd possivel calcular os expoentes de crescimento para o
limite hidrodindmico, e verificar as corre¢des do expoente «
propostas na literatura.

II. REVISAO TEORICA

No estudo de propriedades de superficies, uma das princi-
pais quantidades de interesse € a rugosidade [10]. O sistema é
composto por um hipercubo d-dimensional de largura L, em
que se define a = 1 como unidade de comprimento. A cada
unidade de tempo t, serdo depositados aleatoriamente uma
quantidade de particulas, proporcional ao tamanho lateral do
sistema, L¢, fazendo com que o substrato cresca verticalmente.
A partir da altura de cada sitio é possivel calcular a rugosidade
instantinea w(L,t) usando

wizot) = | 2a S (hi(t) - i) /> 1)

K2
em que h; é a altura da coluna na posicio i, e h é a altura média
do substrato. Por se tratar de um processo aleatorio, o operador
(-) simboliza uma média configuracional sobre realiza¢des
independentes do sistema. Para a deposicdo balistica, a Figura
1 expde o crescimento do modelo ao longo do tempo, em que
cada transi¢do de cor representa uma unidade de tempo.

Figura 1: Evolugdo temporal do substrato ao longo do tempo
no modelo de deposic¢do balistica unidimensional.

A descri¢do matematica da evolucdo temporal da rugosidade
¢é definida como

tF, <y,
W~ ’ 2
L, t>t,,
em que, t, ~ L? é dito tempo crossover. O crescimento da
rugosidade por unidade de tempo para a deposi¢do balistica
pode ser observado nas Figuras 2 e 3.
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Figura 2: Evolu¢do temporal da rugosidade global para pe-
quenas larguras de substrato no modelo de deposicdo balistica
unidimensional em que “e‘ representa o tempo de crossover.
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Figura 3: Evolugao temporal da rugosidade global para gran-
des larguras de substrato no modelo de deposicdo balistica
unidimensional.

Inicialmente, as particulas estdo ocupando os sitios vazios
do substrato, de forma a seguir um crescimento similar a de
uma deposicdo aleatéria. Apds ocupar a maioria dos sitios,
em t ~ 7, o modelo cresce segundo a equagdo 2 e satura apos
atingir o tempo de crossover. E possivel notar que as duas
dltimas curvas da Figura 3 possuem uma quantidade superior
de ruido quando comparado com as demais, isto esta atrelado
ao fato destas possuirem um custo computacional elevado,
portanto, para mitigar este, foi realizado uma quantidade
inferior de realizacdes independentes.

Os expoentes 3, e z sdo de extrema importincia, ja
que estes descrevem a dindmica de crescimento de cada
modelo [23]. Acredita-se que a deposi¢do balistica pertencga
a classe de universalidade KPZ, que possui para o caso
unidimensional valores tedricos bem definidos para tais ex-
poentes, auxiliados por valores computacionais convergentes
aos tedricos, sendo estes 5 = 1/3, a =1/2e z = 3/2[10, 25,
24], que estdo relacionados por z = «/f3. A principal forma de
gerar tais expoentes e validar a classe de universalidade é reali-
zando simula¢des computacionais para comprimentos grandes
o suficiente, de modo que efeitos de pequenos comprimentos
sejam desprezados.
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Estes trés expoentes estdo relacionados de acordo com o
scaling de Family-Vicsek, que propde uma forma de norma-
lizar as curvas das Figuras 2 e 3, de modo que as mesmas se
sobreponham [26]. O scaling da rugosidade e do tempo pode
ser observado nas Figuras 4 e 5, e possui a seguinte forma,

w'(L,t) = log (Z‘;) 3)

¢(L,1) = log (2) )
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Figura 4: Curvas normalizadas segundo o scaling de Family-
Vicsek com os expoentes tedricos da classe KPZ para as curvas
da deposi¢do balistica de pequenos comprimentos.
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Figura 5: Curvas normalizadas segundo o scaling de Family-
Vicsek com os expoentes tedricos da classe KPZ para as curvas
da deposi¢do balistica de grandes comprimentos.

A partir da Figura 4 observa-se que as curvas submetidas
ao scaling com os possiveis expoentes « = 0,5 e z = 1,5
ndo colapsam totalmente, em contraste as curvas da Figura
5, isto se deve por conta das simulagdes estarem em um
regime de pequenos comprimentos. Estes efeitos afetam os
valores dos expoentes, de modo a ser necessdrio realizar
simulagdes de comprimentos superiores para gerar resultados
mais conclusivos. Por conta de tal comportamento, um fator

de corregdo para o expoente « € proposto por [10], em que o
expoente crescerd segundo as seguintes equacoes,

_ log(w(L, 00)/w(L/2,0))
log 2

; ®

ar

ar =a+ BL™2, (6)

sendo B uma constante, w(L,00) a rugosidade na saturacdo
para um substrato de largura L e A um expoente de correcido
de escala. A medida que novas curvas serdo geradas a partir
das redes neurais, serd possivel realizar o cdlculo do expoente
de correcdo a;, € comparar os resultados com o modelo pro-
posto por [10], de forma a prever o crescimento do expoente
para comprimentos que ainda ndo foram reportados.

III. METODOLOGIA

Nesta sec¢do serdo expostas as formas com as quais as redes
neurais foram empregadas para realizar a previsdo da rugo-
sidade global para a deposi¢do balistica. Foram geradas duas
metodologias distintas para realizar a regressdo da rugosidade,
portanto, esta seccdo serd dividida em duas partes, em que
a primeira realiza um aprendizado das curvas de rugosidade
sob o scaling de Family-Vicsek, enquanto que a segunda
realiza um aprendizado diretamente dos dados de tempo e
comprimento. Ademais, serdo apresentados os passos de cada
metodologia, as arquiteturas das redes e os hiperparametros
adotados.

A. Metodologia 1

Esta metodologia tem como proposito realizar um aprendi-
zado supervisionado das curvas de rugosidade sob o Scaling
de Family-Vicsek, Equacdes 3 e 4, para o comprimento lateral
de L = 2!, de forma a extrapolar os demais comprimen-
tos. O principal motivo de usar este comprimento, é que
a partir deste, é possivel usar as demais curvas simuladas
L = [212,213 214 215 916] para testar o desempenho da rede.

Uma parte importante antes de comegar a realizar o aprendi-
zado foi inferir quais valores de « e z seriam empregados para
normalizar os dados simulados. Pressupde-se que o modelo de
deposi¢ao balistica pertenca a classe KPZ, que possui valores
convergentes para o modelo unidimensional. Contudo, um dos
objetivos deste trabalho consiste em encontrar tais valores
quando se é tomado o limite hidrodindmico. Portanto, ao
invés de empregar os possiveis valores tedricos, foi realizado
um processo de busca para encontrar o melhor valor de «
que minimizasse a distancia entre as curvas de comprimento
L =23 e L = 24, Para este fim, foi gerado um algoritmo de
busca por forga bruta para buscar o melhor valor de o dentro
de seu dominio. O valor encontrado foi de & = 0, 5 e segundo
a relacdo z = 2 — a, € possivel adotar z = 1, 5.

Transformagéo
reversa de
Family-Vicksek

Pré-Processamento Modelo de
e Escala de ~  Aprendizado de
Family-Vicksek Mégquina

Dados N -/ curvaFinal

Figura 6: Diagrama da metodologia 1.
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O processo de regressao é descrito por diferentes etapas, as
quais estdo expostas na Figura 6. O primeiro passo consiste em
realizar a simula¢do fenomenolégica do modelo de deposi¢do
balistica para diferentes comprimentos. Tais curvas estdo ex-
postas na Figura 3. Em seguida, os dados sao divididos em dois
subconjuntos: o primeiro consiste nos dados de crescimento
att t = 7, e o segundo consiste nos demais dados. Esta
primeira parte serd armazenada para reaproveitamento, € a
segunda serd processada para ser empregada no modelo de
aprendizado de maquina.

E possivel notar pela Figura 5, que as curvas de rugosidade
sob o scaling de Family-Vicsek comecam a colapsar para
valores de tempo normalizado acima de -5. Portanto, o bloco
de pré-processamento consiste em selecionar os dados de
rugosidade e tempo e descartar valores que sejam menores que
os do intervalo de interesse. Apds o treinamento, o modelo
de aprendizado de mdquina ird gerar a curva de rugosidade
normalizada, a qual serd submetida a transformacdo reversa
do scaling, a fim de obter o crescimento esperado.

Contudo, este processo nos fornece apenas o crescimento
final, uma vez que o crescimento inicial foi separado no
inicio desta metodologia. Portanto, € necessdrio apenas o
crescimento “linear” intermedidrio, descrito pela equacdo 2
para t << t,. Para este fim, é realizado uma regressdo linear
entre os pontos armazenados inicialmente, e os gerados pelo
modelo de aprendizado de méaquina. Apds estes processos, €
realizado uma concatenacdo de todas as partes armazenadas
e geradas, de formar a obter a curva de crescimento de
rugosidade final.

Além de gerar curvas para comprimentos superiores, um dos
objetivos deste trabalho consiste em calcular o valor de « para
comprimentos que sdo invidveis via simulagdo computacional,
assim, apds realizar a extrapolacio, foi calculado a rugosidade
de saturacdo tomando a média em cima da regido de saturag@o,
e a partir da Equacdo 7, € possivel encontrar o valor de o para
o limite hidrodinamico.

10g(Wsat) = arlog(L) + C. (7)

A medida que novos pontos serdo obtidos a partir do
aprendizado, serd possivel, a partir das Equacdes 5 e 6, calcular
as correcdes de «, de forma a observar o modelo proposto pela
literatura para grandes comprimentos.

Por se tratar de um problema de regressdo relativamente
simples, ndo foi necessario empregar modelos de rede de-
masiadamente complexos, ademais que os dados de treino
apresentavam ruido por terem sido gerados de um processo
aleatdrio, portanto, um modelo, como por exemplo, uma rede
neural com muitos neurdnios, poderia absorver o ruido dos
dados.

Para esta metodologia foi gerado duas arquiteturas de per-
ceptron multicamadas, em que ambas possuem como funcio
de ativacdo sigmoide em suas camadas ocultas, e uma saida
linear. Os demais hiperparametros de ambas redes podem ser
observadas nas Tabelas I e II, em que CO indica a quantidade
de neur6nios em cada camada oculta.

Tabela I: Hiperpardmetros Perceptron Multicamadas 1 (PMC1)

Batch | Erro | Otimizador | 1° CO
3000 MSE | Adam 17
Tabela II: Hiperparametros Perceptron Multicamadas 2
(PMC2)
Batch | Erro Otimizador | 1°CO | 2° CO
3000 MSE | Adam 10 3

B. Metodologia 2

Como as redes neurais sdo considerados aproximadores uni-
versais, a metodologia 2 tem como proposito empregar os da-
dos de tempo e comprimento, de forma a aproximar a Equacao
2, descrevendo o crescimento da rugosidade w(L,t). Para tal,
foram empregadas as curvas de rugosidade com comprimento
L = [2'1,3000,2'2,5000, 6000, 7000, 23,9000, 10000, 214]
como treino, L = 2'° validacio e L = 216 teste.

A Figura 7 expde o diagrama para esta metodologia. O bloco
de pré-processamento consiste em aplicar a funcao logaritmica
em todas as varidveis, tempo, comprimento e rugosidade, de
forma a reduzir a escala das varidveis. Além disto, todas as
varidveis sdo divididas por uma constante (¢ = 20), de modo
que os dados estivessem contidos entre 0 e 1.

Tempo
*/ Normalizado

Dados
Obtidos por
Simulagdo

Pré-

Transformagéo
Processamento

— Rede Neural
Reversa

~ CurvaFinal

Comprimento
* Nomalizado

Figura 7: Diagrama de blocos para a metodologia 2.

A rede neural utilizada foi uma Perceptron Multicama-
das [27], com arquitetura determinada empiricamente, onde
esta possui duas camadas ocultas com fun¢do de ativacdo
ReLU e uma saida linear. Os demais hiperparametros estdo
exposto na tabela III, em que CO indica a quantidade de
neurdnios na camada oculta. Apds o treinamento da rede é
realizado a transformacao reversa, que consiste em multiplicar
pela constante ¢, e aplicar a fungdo exponencial.

Tabela III: Hiperparametros da rede neural

Batch | Erro
64 MSE

Otimizador | 1°CO | 2° CO
Adam 80 80

Um ponto importante desta metodologia € que ao invés
de prever a rugosidade diretamente, foi modelada a saida da
rede neural, de forma que esta contivesse as informagdes do
crescimento da rugosidade do modelo de deposi¢do balistica.
A saida para este modelo possui a seguinte forma

g = Blog(t)/c+ alog(L)/c — NN 3
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sendo B e « os expoentes tedricos do modelo de interesse e
NN a saida do neurénio final da rede neural.

Para a deposicdo balistica, a Equagdo 2 descreve como
a rugosidade cresce proporcionalmente em relacdo as suas
varidveis, tempo e comprimento, ou seja, ndo nds oferece uma
descricdo completa de sua evolugdo. Assim, além de servir de
referéncia para comparagdo com a metodologia 1, esta pode
nos indica que existe a possibilidade de um modelo de rede
neural ser capaz aprender o crescimento da rugosidade w(L, t)
para diferentes modelos de deposicao.

Foi empregado como métrica de avaliagdo das metodologias
o RMSEy, Equacdo 9, entre as curvas geradas pelas redes
neurais e as curvas simuladas computacionalmente.

A\ 2
Z<H> x 100%,  (9)

P Yi

RMSEy (y, §) =

Para comparar o desempenho de ambas as redes,
foi empregado as curvas com comprimentos L =
[3500, 7500, 20000, 25000] para verificar qual modelo possui
melhor desempenho. E importante mencionar que quando to-
mado o limite hidrodindmico, as curvas de rugosidade crescem
com unidades de tempo que vdo de t ~ 10'° em diante,
sendo que para armazenar e gerar esta quantidade de pontos,
seria necessdrio um hardware que esta além do disponivel pelo
grupo de pesquisa. Portanto, ao invés de produzir todos pontos,
foi-se fixado uma quantidade igual a 10° para ser gerado pelas
redes neurais, de forma a ficarem igualmente espagadas em
relacdo ao tempo de crescimento desejado.

IV. RESULTADOS

Primeiro, serd analisado como a primeira metodologia re-
produz os resultados simulados, para em seguida realizar
extrapolacdes para comprimentos superiores. As Figura 8 e
9 expde as curvas geradas pelas redes neurais propostas.

— Simwlagdo, L =2"

10°
Simuwlagdo, L =27

Simulagdo, L =29

Simuwlagdo, L =2

= — Simuwagde, L =2" —

10t PMCL L =2t
PMCL L=2"
PMCL L=2"
/9 MCLL=2"
. PMCLL=2"
/ PMCI L =2

10°

Figura 8: Extrapolacdo da rugosidade para os comprimentos
previamente simulados com a arquitetura PMCI1.

A Tabela IV expde os valores de erro percentual das curvas
geradas a partir das redes da metodologia 1, nesta € possivel
observar que ambas as redes propostas conseguiram obter
resultados proximos e satisfatérios nas suas previsdes, 0s
erros foram menores que 2% para os comprimentos entre

— Simulagdo,L=2"

Simulagdo, L =27
Simulagde, L=2"

— Simulagdo,L=3"

RMC2,L=2""
PMC2L=2"
MMC2,L=2"
o C7 L =72
Vs PMC2,L=2

10t

PMCZ, L=2"

107

10t 1 1 1 10 100 0
t

Figura 9: Extrapolacdo da rugosidade para os comprimentos

previamente simulados com a arquitetura PMC2.

L = [211)212 213 214] " 4lgo esperado, j4 que as curvas
via simulagdo computacional apresentam ruido aleatdrio e as
curvas geradas apresentam uma curva média. Por possuir uma
quantidade inferior de médias configuracionais, os dois ultimos
comprimentos, L = 2% e L = 216 tais apresentam uma
quantidade maior de ruido, que consequentemente gerou um
valor de erro maior quando comparado com as demais curvas.

Tabela IV: RMSEy, entre os resultados das redes neurais e as
simula¢des computacionais para os comprimentos simulados,
para treino e teste.

L/% | PMCI | PMC2
211 0,6020 | 0,8803
212 1,5203 | 09755
213 1,5743 | 1,2383
211 1,3984 | 0,8795
215 2,8817 | 1,6718
216 2,7541 | 2,7763

Como os resultados para os comprimentos conhecidos
foram satisfatérios, foi realizado extrapolagdes para com-
primentos superiores aos simulados, a Figura 8 expdem
extrapolagdes de ambas as redes para os comprimentos entre
L = [220, 2257 230’ 235].

As curvas da Figura 10 sdo curvas que ainda nao fo-
ram registradas na literatura, sendo isto decorrente ao ele-
vado custo computacional necessdrio para a sua obtencdo
por simulagio fenomenoldgica tradicional. E possivel notar
que ambas crescem de forma similar e possuem valores de
saturacdo préximos, tais expostos na Tabela V.

Tabela V: Valores de rugosidade
modelo e tamanho.

de saturacdo para cada

L/wsat | PMCI PMC2
215 83,879 83,637
216 118,564 117,744
220 474,734 470,620
275 2796,475 | 2676,330
230 15291,225 | 15127,173
235 85493,208 | 85479,984
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Tabela VI: Rugosidade de saturagdo em ambas metodologias.
L Met. 1 (PMC2) | Met. 2 RMSEq,
215 183,497 83,069 0,336
2161 118,096 117,861 0,199
2171 166,821 167,297 0,508
218 1 235,531 237,274 0,966
219 17331,868 336,391 1,552
220 470,638 478,774 1,955
22T 1 668,734 684,646 2,441
2221 944,730 970,161 2,701
2231 1334,304 1376,267 3,243
2271 1882,068 1951,773 | 4,055
2251 2676,497 2795,742 | 4,148
230 1 15128,397 16151,518 | 6,349

Figura 10: Extrapolacdo da rugosidade para os comprimentos
que ndo possuem simulagdes computacionais reportadas para
a metodologia 1.

A Figura 11 apresenta os resultados da metodologia 2
em comparacdo com a metodologia 1 para os comprimentos
de L = [215)216’217218’2197220’221)222’223’2247225’230]7
sendo as curvas continuas da metodologia 2 e as curvas
tracejadas da metodologia 1.

Metodologia 2 Lt
=== Metodologia 1 7

10° 10 1012 101

t

10? 10° 10°
Figura 11: Curvas geradas pela segunda metodologia em
comparagdo com a primeira metodologia para os comprimen-

tos I, = [215, 216’ 2172187 219’ 2207 221, 222’ 2237 224’ 2257 230}.

A partir da Figura 11 é possivel notar que ambas meto-
dologias geram curvas de crescimento proximas. A Tabela
VI expde a rugosidade de saturagdo estimada pra ambas
metodologias. Além disto, foi empregado a raiz do erro
quadratico médio percentual para medir a distdncia entre as
curvas geradas por ambas metodologias.

Para comparar o desempenho de ambas as redes, foi simu-
lado computacionalmente as curvas de evolucdo de rugosidade
para os comprimentos L = [3500,7500,20000,25000]. A
Tabela VII expde a raiz do erro quadratico médio percentual
de todas as curvas, neste € possivel notar que ambas as
metodologias conseguem gerar curvas proximas as simuladas
computacionalmente, em que a diferenca de erro entre cada
metodologia € baixa.

A partir das curvas geradas, é possivel extrair a rugosidade
na regido estaciondria para cada metodologia, e a partir desta,

Tabela VII: Tabela com a raiz do erro quadratico médio
percentual entre as duas metodologias para as curvas de teste.

L 3500 | 7500 | 20000 | 25000
Error Met. 1 (PMC2) | 1,305 | 0,872 | 1,477 1,737
Error Met. 2 1,340 | 0,865 | 1,588 1,739

calcular o valor do expoente «. Para a metodologia 1, foi
encontrado o valor de @ = 0,4991 para o PMCI1 e a = 0, 5001
para o PMC2. Na metodologia 2, foi encontrado oo = 0, 5072.
Como a rede perceptron multicamadas 2 teve melhor desem-
penho na metodologia 1, foi empregado este para calcular as
corregdes de «, sendo estas expostas nas Figuras 12 e 13.

L 4
0.52 A
_______ r e Fuse——
0501 Cge=s e T _ewga_-._ ¥
[ ] ° [3 ~o
’ ~
0.48 A \
* &
~ \
8 0.46 \“\
%
0.44 4 ‘\‘
0421 @ PontosviaMet.1 'Y
@ Pontos via Simulagao Y
0.40 4 == Modelo REIS
Fit
107° 1074 1073 1072

L—0.52

Figura 12: Correcdes de oy, em comparacio ao registrado pela
literatura para a metodologia 1.

é possivel notar que ambas as metodologias incorporam as
correcdes de escala como previsto por [10]. Contudo, as mes-
mas possuem uma flutuacio estatistica, sendo tal relacionada a
sensibilidade do valor de «r,. Observa-se que a metodologia 1
gerou resultados mais satisfatérios que a metodologia 2, isto
pode estar atrelado ao fato de que nesta tenta-se aproximar
uma fungdo bidimensional, w(L, t), com uma pequena quanti-
dade de curvas de crescimento, fazendo com que a rede neural
perca generalidade para maiores valores de L. Uma quantidade
maior de curvas para maiores comprimentos poderia produzir
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Figura 13: Correcdes de oz, em comparacgdo ao registrado pela
literatura para a metodologia 2.

um aprendizado mais generalizado.

Em termos de tempo computacional, a Tabela VIII expde os
principais parametros da simulagdo computacional. O termo
(RI) se refere ao nimero de realizacdes independentes da
simulacdo, o termo ”Simulacdo® é o tempo para gerar a curva
de rugosidade a partir da Equagdo 1 e o termo “Rede Neural*
€ o tempo para que a rede neural gere a mesma quantidade de
pontos apds treinamento. O sistema utilizado consiste de um
Intel 17 9th gen. com 32gb de RAM.

Tabela VIII: Tabela com as Caracteristicas do crescimento das
curvas do modelo de deposicdo balistica unidimensional.

L RI Unidades de Tempo | Simulagdo Rede Neural
27 | 10% | 10% < 1 hora -

28 [ 10% | 107 < 1 hora -

29 [ 10% | 10% < 1 hora -

210 1710% | 10% < 1 hora -

2T 17103 | 2 x 10° ~ 1 hora ~ 20 segundos
212 1710% | 2 x 10° ~ 2 horas ~ 20 segundos
213 110% | 3x 107 ~ 5 horas | ~ 30 segundos
21717103 | 3x 10° ~ 10 horas | ~ 30 segundos
2151200 | 10° ~ 24 horas | ~ 1 minuto
216 150 | 5x10° ~ 24 horas | ~ 3 minutos

A partir da Tabela VIII é possivel notar que quanto maior
o comprimento do sistema, maior serd o tempo de execucio
da simulagdo computacional. Vale ressaltar que o desejado é
gerar uma curva que passe do tempo de crossover e chegue
na regido de saturagdo, isto pelo fato de que para adquirir o
coeficiente o € necessdrio o valor da rugosidade na saturacdo.
Diferentemente dos modelos fenomenoldgicos, os modelos
de redes neurais propostos crescem com a quantidade de
pontos a serem extrapolados, e ndo com o comprimento do
sistema, assim, definindo-se uma quantidade de pontos de
interesse, a regressdo da curva de rugosidade desejada terd
tempo constante independente do tamanho do sistema. Vale
ressaltar que a Tabela VIII ndo considera o tempo de treina-
mento, em que para a metodologia 1, o tempo de treinamento

foi de aproximadamente 20 minutos, enquanto que para a
metodologia 2, que possui uma quantidade superior de dados,
o tempo de treinamento foi de aproximadamente 2 horas.

V. CONCLUSOES

Neste trabalho expds como as redes neurais podem ser
empregadas para realizar a previsdo da curva de crescimento
da rugosidade para o modelo balistico unidimensional. Um
aspecto importante dos modelos propostos € que todos estes
conseguiram resultados em pequenas quantidades de tempo,
enquanto via simula¢do computacional levaria um tempo com-
putacional consideravelmente maior. A simulacdo do modelo
balistico unidimensional para o comprimento de L = 2'6
durou cerca de 24 horas para 50 realiza¢des independentes,
enquanto que a rede neural gerou a mesma quantidade de pon-
tos com curva mais suavizada, em cerca de aproximadamente
3 minuto.

A partir das curvas geradas, foi possivel calcular o valor do
expoente o e suas corregdes para o limite hidrodindmico. E
possivel observar que para a metodologia 1 todos os modelos
de rede conseguiram chegar a resultados muito préoximos do
valor esperado teoricamente, 0 mesmo vale para a segunda
metodologia, o que indica que o modelo balistico de fato
possui um valor de expoente de rugosidade igual a 0,5 para o
caso unidimensional. Além disto, nossas metodologias conse-
guem incorporar as corregdes propostas por [10] de modo a
evidenciar o comportamento de « ao longo dos comprimentos.

As perspectivas deste trabalho sdo aprofundar cada vez
mais o uso de redes neurais para a previsdo do crescimento
do padrao da rugosidade. Empregar técnicas como transfer
learning de forma a transferir o aprendizado de uma rede
neural com 6timos resultados para outra que tente prever
outro modelo de deposi¢do. Tal abordagem pode ser efetiva
para os modelos bidimensionais, tais como o modelo balistico
bidimensional que possuem complexidade ©(n°), e modelos
com difusdo que possuem complexidade computacional ele-
vada quando é tomado altas temperaturas.
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