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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, técnicas de aprendizado de maquina
vém se tornando cada vez mais populares, isto, seja na industria como na academia. Na area
de ciéncia dos materiais, modelos que envolvem simulag¢ao computacional do crescimento
de superficies em situagoes fora do equilibrio termodindmico ajudam a entender e melhorar
a producao de novos materiais. A partir destas premissas, este trabalho tem como principal
objetivo empregar modelos de aprendizado de maquina para realizar uma previsao da
evolucao temporal da rugosidade global, considerando o modelo de deposi¢ao balistica. O
objetivo ¢é realizar uma previsao de sistemas com tamanhos laterais que inviabilizam a
obtencao do regime estacionario para a rugosidade global via simulacdo computacional.
Utilizamos como parametro de validacao a raiz do erro quadratico médio, de forma a
avaliar o quao bem sucedido o aprendizado foi realizado pela maquina. Podemos destacar
como resultados o acesso a evolugao temporal da rugosidade global, bem como ao seu
estado estacionario, para tamanhos laterias que ainda nao foram observados na literatura,
e a partir destes, exploramos situagoes para o crescimento interfacial considerando subs-
tratos unidimensionais e bidimensionais, com resultados consistentes para os expoente de

rugosidade previstos no limite termodinamico.



Abstract

Due to the increase in the amount of data available globally and the constant evolution of
training models and algorithms, machine learning techniques are becoming increasingly
popular, whether in industry or academia. In the area of materials science, models involving
computational simulation of surface growth in situations outside of thermodynamic equili-
brium help to understand and improve the production of new materials. Based on these
assumptions, this work has as main objective to use machine learning models to predict
the temporal evolution of global roughness, considering the ballistic deposition model. The
objective is to perform a prediction of systems with lateral sizes that make it impossible
to obtain the steady state for the global roughness via computational simulation. We used
the root mean squared error as a validation parameter, in order to assess how successful
the learning was performed by the machine. We can highlight as results the access to
the temporal evolution of global roughness, as well as its steady state, for lateral sizes
that have not yet been observed in the literature, and from these, we explore situations
for interfacial growth considering one-dimensional and two-dimensional substrates, with

results consistent for the predicted roughness exponents in the thermodynamic limit.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

Na ultima década a inteligéncia artificial revolucionou a forma com a qual lidamos
com problemas computacionais. Problemas relacionados a classificacao de imagens, a visao
computacional, ao reconhecimento de fala, a regressao, a deteccao de anomalias, vém sendo

solucionados com sucesso utilizando aprendizado de maquina [1].

Entre os diversos modelos de aprendizado de maquina existentes na literatura, as redes
neurais artificiais (RNA) tém sido aplicadas extensivamente a problemas de engenharia
e ciéncias naturais. Na fisica, por exemplo, as RNAs sao aplicadas em diversos campos
como: fisica de particulas, cosmologia, fisica estatistica, computacao quantica, fisica de
muitos corpos e ciéncia dos materiais [2, 3]. Podemos também mencionar o trabalho de P.
B. Wigley et al. [4], que reproduziu o experimento que levou ao prémio nobel de fisica
de 2001. Usando inteligéncia artificial (IA) e visdo computacional, o préprio instrumento
de medicao conseguiu optimizar o seu arranjo experimental, de forma a reproduzir o
experimento do Condensado de Bose-Einstein (BEC) [4]. Além disto, mais recentemente,
uma nova classe de Deep Learning conhecido como physics-informed neural networks vem
ganhando destaque, por ser um tipo de rede neural que consegue aproximar solugoes de
equagoes diferenciais ordinarias, parciais, lineares ou nao lineares sem necessidade de uma
solucao analitica. Neste modelo, a equacao diferencial se torna um agente regularizador,
que ird limitar o dominio no qual a rede neural pode extrapolar [5]. Isto é justificdvel pelo
fato de que redes neurais podem ser consideradas como aproximadores universais, uma
vez que com apenas uma camada oculta e um niimero suficiente de neurénios, este pode

aproximar qualquer tipo de fungao [6].

Ja é reconhecido que aprendizado de maquina deu grande avanco na quimica computa-
cional [7]. Os principais processos que foram otimizados com IA; sdo: o entendimento e
o controle de sistemas quimicos; o calculo, a optimizacao e a predicao de propriedades
estruturais; a teoria do funcional da densidade e os potenciais interatomicos; a triagem,
a sintese e a caracterizagdo de componentes e materiais [7]. Podemos também citar o
trabalho realizado por J. Hermann et al. [8], onde utilizou-se uma rede neural profunda
para resolver a equacao de Schrodinger para uma molécula com trinta elétrons, algo

computacionalmente custoso a partir dos métodos tradicionais [8].

O crescimento de superficies e interfaces é necessario em diversas aplicagoes nas areas de
ciéncia e tecnologia, incluindo fisica, engenharia, quimica, biologia e ciéncia de materiais [9].
Diversas propriedades mecanicas, dpticas e eletronicas de materiais dependem das imperfei-

¢oes em suas superficies, sendo estas originadas por bulk valencies, deslocamentos e defeitos
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topoldgicos [10, 11]. Aplicagdes incluem a fabricagdo de nanomateriais, a manufaturagao
de revestimentos épticos, dispositivos eletronicos, e revestimentos de instrumentos [9, 12].
O processo de deposicao pode ser classificado em dois tipos distintos, a deposicao a vapor
fisica (PVD) e a deposigao a vapor quimica (CVD) [12]. Técnicas de PVD sdo comumente
usadas em laboratoérios, estas proveem a possibilidade de preparar uma variedade filmes
finos com diversos materiais, que por consequéncia, implicardao em diversos parametros de

deposicao, permitindo a sintese de substratos para diversas aplicagoes [13].

Atualmente existem diversos trabalhos relacionados ao modelo de deposicao balistica,
motivados pelas incertezas na estimacgao de seus parametros, e pela ampla aplicagoes do
modelo ao longo dos anos [14]. O aumento da capacidade dos processadores permitiu com
que diversos trabalhos surgissem para calcular computacionalmente os expoentes ligados
ao modelo [15, 16, 17], acompanhado de andlises teéricas/numéricas dos mesmos para
dimensdes superiores [18, 19, 20, 11, 21]. Atualmente, ainda hé diversos trabalhos que vém
surgindo em torno de processos de deposicao balistica, isto, pelo custo computacional de
simulagbes em mais de uma dimensao. Além destes, ja existe uma variedade de trabalhos
que estudam modelos de deposicao balistica com competi¢ao, nos quais, a particula se

agarrard ao seu vizinho com uma probabilidade p [11, 22, 23, 24, 25].

1.2  Justificativa

Essencialmente, quando realizamos as simulagdes de processos de deposi¢do de particu-
las, ha um total de trés estruturas de repetigoes a saber: a primeira consiste no niimero
de particulas depositadas por unidade de tempo, sendo que, geralmente, esta é propor-
cional ao tamanho do sistema L; a segunda que contabiliza cada unidade de tempo de
deposicao, posto que, quanto maior o comprimento do substrato, maior é o tempo para
que este atinja o valor de rugosidade estacionaria, e por tltimo, o niimero de iteragoes
independentes, este ¢é justificado pelo fato de estarmos tratando de processos aleatérios,
por conta disto, realizamos diversas médias configuracionais, com o intuito de mitigar
o ruido do processo. Assim, para sistemas de interesse, na ordem de ~ 10° unidades de
comprimento, os quais chamamos de limite hidrodindmico, o nimero de iteragoes cresce

exponencialmente, tornando a simulagao inviavel.

Por conta do tempo computacional envolvido para calcular a rugosidade global para
tempos de interesse e para larguras de superficies que vao ao limite termodinamico, seria
possivel aplicar métodos de aprendizado de maquina para optimizar este problema? Ou seja,
é possivel gerar um aprendizado de maquina significativo, de forma que, o algoritmo consiga
aprender o padrao da rugosidade para tamanhos de substrato pequenos, e extrapolar estes

para tamanhos maiores?

Atualmente, ndo ha simula¢bes computacionais de modelos de deposicao balistica para

comprimento de substrato de tamanhos que tendem ao limite hidrodinamico, isto, pelo
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fato destas terem tempo de execucao crescente com o tamanho do substrato e com o tempo.
FARNUDI [15] é o autor encontrado até o momento que fez simulagoes computacionais
para o modelo de interesse com maior valor de comprimento lateral, este realiza uma
simulacdo com L = 2. Portanto, o propésito deste aprendizado poderd nao somente gerar
estes padroes de rugosidade, como também, nos dar uma intuicdo de como o modelo tedrico
se comporta quando tratamos esta escala de tamanhos. Além disto, como veremos nos
proximos capitulos, ainda existe algumas incertezas em relagao aos parametros do modelo
de deposicao balistica. Nao sabemos como estes se comportam para grandes comprimentos
de substrato, portanto, um modelo de aprendizado de maquina pode nos trazer informagoes

importantes a esse respeito.

Este trabalho propoe uma forma alternativa de calcular a rugosidade global para o
modelo balistico d+1 dimensoes, com d = 1 e d = 2. Atualmente, ndo héa trabalhos
registrados que realizem simulagoes computacionais com comprimentos de substrato de
L = 2% isto pelo fato do modelo balistico ser um modelo de dificil convergéncia, ou seja, ¢
um modelo que requer um tempo computacional elevado. Consequentemente, nao se pode
afirma com certeza a classe de universalidade a qual este pertence. Assim, os resultados
deste trabalho podem servir para indicar se o modelo balistico pertence de fato a classe de
universalidade Kardar—Parisi-Zhang (KPZ). Além disto, ndo hé trabalhos até o momento
na literatura que abordem sobre previsdes da rugosidade global de modelos de deposicao a

partir de métodos de aprendizado de maquina.

1.3 Objetivos

Podemos destacar como principal objetivo deste trabalho a aplicagao de métodos de
aprendizado de maquina para realizar previsdes da evolugao temporal da rugosidade global
para o modelo de deposi¢ao balistica para tamanhos de substrato que s@o computacional-
mente inviaveis. Para este fim, utilizaremos diversos modelos de aprendizado de méaquina,

com o intuito de selecionar os melhores modelos de regressao para o problema em questao.

Para atingir o objetivo geral, sao necessarios passos intermediarios, entre os quais

podemos citar:

o Compreender o comportamento da rugosidade nos processos de deposicao balistica

em d+1 dimensoes, com d =1 e d = 2;

o Realizar simulagoes computacionais de modelos de deposicao de forma a obter dados

para efetuar o aprendizado de maquina;

o Realizar aprendizado supervisionado, de modo que o modelo de aprendizado de

maquina consiga aprender o padrao subjacente do processo de crescimento de rugosi-
dade;
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o Treinar diferentes modelos de aprendizado de maquina, tais como, as redes neurais, as

maquinas de vetores de suporte e as florestas aleatorias para o problema em analise;

o Realizar andlise comparativa entre os modelos utilizados de modo a apontar as

vantagens e desvantagens de cada um;

o Extrair, a partir dos resultados, os expoentes dindmicos relacionados ao modelo de

deposicao balistica, e os comparar com os tedricos.

1.4 Conteldo do Trabalho

O trabalho é organizado na seguinte estrutura: no segundo capitulo, é realizado uma
revisao tedrica sobre os principais modelos de interesse de deposicao de particulas e
alguns modelos de aprendizagem de maquina, especialmente aqueles que poderao se tonar
possiveis candidatos para a resolucao do problema de interesse. No terceiro capitulo,
explicamos toda a metodologia empregada no trabalho, evidenciando, os modelos de
aprendizado de maquina utilizados, a arquitetura dos modelos para as solucoes propostas,
o pré-processamento dos dados, e a forma com que validamos os dados extrapolados. O
quarto capitulo expde todos os resultados adquiridos, este contém graficos de crescimento
de rugosidade, tabela de erros entre modelos e valores de parametros que desejamos
encontrar, no final deste é realizado uma discussdo mais profunda acima dos resultados
encontrados. Por fim, no capitulo cinco concluimos comentando sobre os resultados, a

viabilidade dos dados previstos, e sobre futuros trabalhos a serem desenvolvidos no tema.
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Este capitulo expoe de forma resumida os conceitos fundamentais sobre processos de
deposicio e aprendizado de maquina. E apresentado a teoria dos modelos de deposicio
de particulas e suas principais quantidades de interesse, para em seguida, apresentar os
modelos de aprendizado de maquina e seus métodos de treinamento. O principal intuito
deste capitulo é realizar uma contextualizagdo sobre como sera tratada a informacao
dos processos de deposicao, e quais ferramentas de aprendizado de méaquina podem ser

empregadas para processar os dados adquiridos.

2.1 Processos de Deposicao

Em processos de deposicao a principal quantidade de interesse é a rugosidade [16].
Essencialmente, o sistema é composto por um hipercubo d dimensional de largura L. Neste
trabalho, estamos interessado em analisar sistemas em d = 1 e d = 2, ou seja, o substrato

é uma reta para o caso unidimensional e um quadrado para o bidimensional.

A cada unidade de tempo serdo depositados aleatoriamente uma quantidade de parti-
culas, onde esta quantidade é proporcional ao tamanho lateral do sistema, L, e isto fara
com que o substrato cresca verticalmente, assim, a partir da altura de cada sitio podemos

calcular a rugosidade w(L,t) usando:

w(L,t) = < [le zi;(h,- - B)?] >1/2, (2.1)

onde h; é a altura da coluna na posicao i, h é a altura média do substrato e d a dimenséao
do sistema. Como estamos trabalhando com processos aleatérios, o (-) simboliza uma
média configuracional sobre as realizagdes independentes do sistema, ou seja, realizamos o

experimento n vezes, de forma a tomar uma média sobre estas n realizacoes.

2.1.1 Modelo N3o Correlacionado

O modelo de deposicao aleatério, Random Deposition (RD), é o modelo mais simples
de deposicao de particulas, neste, particulas cairdo verticalmente e aleatoriamente na

superficie do substrato, tal regra de deposi¢ao é evidenciado na figura 1.

O sistema de interesse ¢ definido inicialmente como um substrato “sem particulas',
ou seja, as alturas nos sitios sdo nulas. A cada unidade de tempo (uma unidade de
tempo é o nimero de particulas depositadas em relacao ao comprimento, t = N/L), serdo
depositados um total de L particulas no substrato, fazendo com que a altura nos sitios

crescga verticalmente. Como exemplo pratico, vamos supor um substrato de tamanho igual
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Figura 1 — Regra de deposi¢do de particulas para o modelo de deposicdo aleatério. (Imagem retirada de [26])

a L =100 e a cada unidade de tempo serao depositados 2000 particulas neste, de modo a
gerar o padrao da figura 2, onde cada cor representa uma unidade de tempo. Neste, foi

empregado mais particulas de modo a evidenciar o padrao do modelo aleatério.

Figura 2 — Ilustracio de um substrato de tamanho L = 100 apds cinco unidades de tempo (cada cor representa
uma unidade de tempo).

Ja que nao ha correlacdo entre as colunas, podemos inferir que a probabilidade de uma
particula ser depositada em uma determinada coluna é p = 1/L. Com isto, a probabilidade
de uma coluna ter uma altura h apés N deposicoes pode ser descrita a partir de uma

distribuicao binomial de probabilidade.
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P(h,N) = (]Z) p"(1—p)N " (2:2)

Calculando o primeiro momento da altura do sistema,

N N
(h) =3 hP(h,N)=Np=— =1, (2.3)
h=1
o segundo momento,
N
(h*) =3 h*P(h,N) = Np(1 — p) + N*p*. (2.4)
h=1

Além da forma 2.1, podemos calcular a rugosidade a partir do primeiro e segundo

momento,

W (t) = {(h = (0)?) = (%) — () = Np(1 = p) = sz<1 - 2) (25)

A rugosidade em func¢ao do tempo para este modelo tem a forma segundo a figura 3,

101 -

100 4

10° 10t 102 103
t

Figura 3 — Grafico de rugosidade para o modelo nédo correlacionado.

sendo este padrao esperado, pois cada coluna cresce de forma independente, logo, é
previsto que o sistema crescga indefinidamente. Além disto, se olharmos para a equacgao
2.5, o segundo termo entre parénteses vai a zero para grandes comprimentos, com isto,

este crescera apenas no tempo.

2.1.2 Modelo Correlacionado

No modelo correlacionado assumimos que existe uma correlagdo entre as colunas, de

modo que uma influencie no crescimento da outra. Fundamentalmente, apés T" unidades de
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tempo, a correlacao ird afetar o sistema, de modo que a rugosidade permanega constante
no tempo. A evolucao temporal da rugosidade global de um modelo correlacionado pode

ser visto na figura 4.

oo 0 o g0ety

2x10° ®

100 4

10° 10! 102 103
t

Figura 4 — Crescimento da rugosidade no modelo correlacionado.

A partir da figura 4 podemos definir duas regioes,

e a primeira, que consiste de um crescimento inicial até ¢ ~ 1000, em que este cresce

de acordo com a lei de poténcia,
w(L,t) ~ 1, (2.6)

onde [ é definido como expoente de crescimento, e este ird caracterizar a dindmica de
dependéncia temporal do processo de rugosidade [26]. A rugosidade evoluird segundo

2.6 até um tempo dito de tempo de crossover t,
ty ~ L7, (2.7)
em que z € o expoente dinamico.

o Ap0s o tempo de crossover, por conta das correlagoes entre as colunas, a rugosidade

ird saturar segundo,
Weat (L) ~ L%, (2.8)

sendo a o expoente de rugosidade.

A principio, o que foi realizado até o momento, foram simulagoes computacionais de
cada um dos modelos propostos, porém, cada um destes é descrito por uma classe de
universalidade, ou seja, cada modelo tem uma equacao que descreve a sua dindmica. A

tabela 1 mostra o valor tedrico dos expoentes, juntos com suas respectivas classes.

Os expoentes 3, a e z sao de extrema importancia, ja que sao estes que descrevem

a dindmica de crescimento de cada modelo [26]. Podemos observar que estes variam de
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Tabela 1 — Tabela dos respectivos modelos

Nome equacao Expoente de Escala
Deposicao Aleatéria % =n(x,t) 8 = 0.5, a nao definido
Edwards-Wilkinson _
Equation 5 = vV2h +n(x,t) a=2% 2=2
ok 2 X 2 _ _ _
. 5 =vVeh+5(Vh)*+ d =1: a = 05, 8 =
KPZ equation (. ) 1/3,2=15

acordo com a classe de universalidade, sendo os resultados da tabela 1, resultados analiticos,
solugdes numéricas serao discutidas mais a frente. Além disto, esses valores sdo tnicos
para cada modelo, e a partir destes, pode-se clamar sua devida classe de universalidade.

Em geral, os expoentes dindmicos nao sao independentes, e seguem a seguinte relagao,

«
z=—, 2.9
3 (2.9)
para a classe de universalidade KPZ ainda temos,
z2=2—aq. (2.10)

A partir das equagoes 2.6 a 2.10, é possivel perceber que diferentes tamanhos de
substrato resultardao em curvas de evolucdo temporal da rugosidade global distintas.
FAMILY [27] propoe uma forma de normalizar estas curvas de rugosidade para diferentes
comprimentos laterais de um determinado modelo, de modo que estas colapsem em apenas

uma, a figura 5 expoe este procedimento.

A i
log(w/L")
B
-
logt log ¢ log(t/L*)
v
(B)

Figura 5 — Procedimento para normalizar as curvas de rugosidade.(Imagem retirada de [26])

O passo A consiste em dividir a rugosidade pelo comprimento do sistema elevado ao
a, e aplicar uma funcao logaritmica. O passo B é a divisao do tempo pelo comprimento
elevado a z, e aplicar uma funcgao logaritmica. Os expoentes « e z sao constantes com

valores tedricos e computacionais j4 bem definidos para o caso unidimensional [16, 15].
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Para o modelo balistico, que supostamente é regido pela equacao KPZ, os valores tedricos

de a, [ e z sdo respectivamente 0,5, 0,333 e 1,5.

2.1.2.1 Modelo de Deposicio Aleatéria com Relaxacdo de Superficie

O segundo modelo de deposigao estudado foi o modelo de deposi¢ao aleatéria com
relaxagao de superficie, Random Deposition with Surface Relazation (RDSR). Este obedece
as mesmas regras que o modelo de deposicao aleatério, com o complemento de que se
um dos vizinho laterais possuir uma altura menor que a do sitio no qual a particula esta
caindo, este ird se descolar para um destes vizinhos, tal regra estd exposta na figura 6.
Simulando este sistema com auxilio da equacao 2.1, ficaremos com o grafico de rugosidade

global exposto na figura 7.

& [rsen)
.4,
=

=

L
J—

4

|
I
1 L

Figura 6 — Regra de deposi¢io para o modelo RDSR.(Imagem retirada de [26])

4x10°

3x10°

2x10°

100 -

6x1071

10° 10! 102 103
t

Figura 7 — Gréfico de rugosidade para deposi¢do aleatéria com relaxacido de superficie.

Por conta desta relaxacao, as particulas, a medida que chegam ao substrato, compararam
a altura dos vizinhos laterais antes de grudar em algum destes, fazendo com que a superficie
se torne mais suave quando comparado com o modelo aleatorio. O padrao apds 10 unidades
de tempo, com N = 800 e L = 100 pode ser observado na figura 8, onde cada cor representa

uma unidade de tempo.
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Figura 8 — Ilustracdo do substrato apds 8000 deposigdes para o modelo de deposicdo aleatdria com relaxacdo de
superficie (cada cor representa uma unidade de tempo).

Essa correlagao que existe entre as colunas levara a uma saturacao da interface, ou
seja, a variacao sera constante com o tempo, algo que pode ser visto na figura 7 para o
tamanho lateral de 27, apés t > 1000.

2.1.2.2 Modelo de Deposicdo Balistica

A deposicao balistica segue a mesma ideia que a aleatéria, com o adicional, de que as

particulas irao se grudar no vizinho lateral de maior altura, tal processo esta exposto na

figura 9.
. g |
A i_'
A

(T

Figura 9 — Regra de Deposigdo para o modelo de deposicao balistica.(Imagem retirada de [26])

A deposicao Balistica foi introduzida como um modelo de agregados coloidais, e estudos
iniciais se concentram nas propriedades de agregados porosos produzido pelo modelo [26].
O padrao de rugosidade apos t = 10, L = 100 e N = 800 pode ser visto na figura 10. Um
grafico da evolugao temporal da rugosidade global por unidade de tempo ¢ ilustrado na

figura 11.

E possivel perceber que existe um padrao no crescimento da rugosidade global, todas as

curvas crescem inicialmente de forma similar, isto, pelo fato das particulas estarem caindo
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el

Figura 10 — Crescimento do substrato na deposicdo balistica.

10

T T T
10 1 102 10° 10
Figura 11 — Grafico de rugosidade para a deposic¢do balistica unidimensional para “pequenos"comprimentos.

verticalmente e preenchendo as colunas vazias, como se o modelo estivesse seguindo uma
deposicao aleatoria. Apods tal, a rugosidade comeca a crescer de acordo com a equacao 2.6

até chegar a um ponto onde as colunas comecaram a "se enxergar', saturando a rugosidade.

Por conta de efeitos de pequenos comprimentos, as curvas da figura 11 nao convergem
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log(w/L"alp)

-10 -8 -6 —4 -2 0
log(t/L™2)

Figura 12 — Gréfico de rugosidade normalizado para a deposicdo balistica unidimensional para "peque-
nos"comprimentos.

quando aplicado o Scaling de Family-Viksek com os expoentes dinamicos tedricos do
modelo KPZ, tal pode ser observado na figura 12. Por conta disto, foram realizados

simulagoes para comprimentos laterais maiores, tais estao exposto na figura 13.

—— L=2048

1w L= 4098

— L =§1592

— L=16384

L= 32768

—— L=mp5536

=

10t 1
107 1

108 1t 1# 103 1 10° 108 107
t

Figura 13 — Grafico de rugosidade para a deposic¢do balistica unidimensional para "grandes"comprimentos.

Tomando o Scaling de Family-Vicsek com os expoentes dindmicos da classe de univer-

salidade KPZ nas curvas da figura 13, ficaremos com as curvas colapsadas da figura 14.

O caso bidimensional se torna mais complexo computacionalmente, ja que, o custo
computacional de cada curva cresce exponencialmente, isto se da ao fato de estarmos
trabalhando com duas dimensoes, logo, a partir do algoritmo situado no anexo 6.2 é
possivel notar o tltimo laco de repeticao vai até L?, diferente do caso unidimensional no

anexo 6.1.

Por conta desta complexidade, nao foi realizado muitas realiza¢des independentes nas
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Figura 14 — Gréfico de rugosidade normalizado para a deposi¢do balistica unidimensional para "gran-
des"comprimentos.
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Figura 15 — Grafico de rugosidade para deposicdo balistica bidimensional.

simulagoes, gerando curvas com uma grande quantidade de ruido, tais estdo expostas na

figura 15.

Quando tentamos normalizar as curvas do caso bidimensional, as mesmas nao colapsam
totalmente quando aplicado o Scaling de Family-Vicsek com os expoentes tedricos do
modelo KPZ, similar as curvas do modelo balistico (1+1)D para pequenos comprimentos,
figura 12. Por conta disto, REIS [16], propoe um fator de corre¢ao para o valor de o que

assume a seguinte forma,

B
OéL:Oé‘i‘ﬁ, (211)

sendo
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ln(W’L/W’L/g)
= 2.12
aL In2 ( )

com w’;, sendo a rugosidade de saturacao para o comprimento L, B uma constante e
Y

A “corretion-scaling exponent ”. Assim, ao obtermos curvas com rugosidade estacionaria,

podemos comparar os valores de «y, obtidos pelas curvas extrapoladas e comparar por

aqueles propostos pelo autor.

2.2 Aprendizado de Maquina

Geralmente quando falamos sobre aprendizado de maquina, as pessoas tendem a ter
duas linhas de pensamento sobre o assunto, uma consiste em um rob6 mordomo, sendo
este inteligente e confidvel, como o Jarvis, e a segunda, um robd que possa eventualmente

entrar em conflitos com os humanos [28].

Na realidade, aprendizado de maquina nao é apenas uma fantasia futurista, inicialmente
foi introduzido como um modelo de reconhecimento Otico de Caracteres em algumas

publicagoes, contudo, o primeiro software que o alavancou foi o filtro de spam [28].

Assim, podemos definir aprendizado de maquina como a area da computacao na qual

os computadores aprendem com os dados [28].

Arthur Samuel, 71959, define como:"aprendizado de maquina é o campo de estudo que

d& aos computadores a habilidade de aprender sem ser explicitamente programado."|[28]

Tom Mitchell, 1997, traz uma definicdo mais voltada aos engenheiros:"Diz-se que um
programa de computador aprende pela experiencia e em relacdo a algum tipo de tarefa
T e alguma medida de desempenho P se seu desempenho em T, conforme medido por P,

melhora com a experiencia E."[28§]

Formalmente, aprendizado de maquina é um subcampo de inteligencia artificial e
ciéncia cognitiva, que ainda pode ser dividido em trés ramos: aprendizado supervisionado,

aprendizado nao-supervisionado e aprendizado por reforgo [29].

O aprendizado supervisionado ¢é aquele no qual é fornecido tantos os dados de entrada,
como os de saida para comparagao, sendo estes ultimos, chamados de rétulos [28]. Técnicas
inclusas neste sao: a regressao linear, as maquinas de vetores de suporte, as florestas

aleatérias, o perceptron multicamadas [28].

No aprendizado nao supervisionado, a tnica coisa que temos disponivel sao os dados
de entrada, ou seja, nao ha rétulos nos dados, e o intuito é retirar informagoes em cima
destes. Aplicagdes incluem: agrupamento, visualizagdo e diminui¢ao de dimensionalidade,

aprendizado da regra da associagao [28].

Por tultimo, temos o aprendizado por reforco, neste, teremos um agente que sera

susceptivel ao ambiente, e em cima deste, ird efetuar agdes e obter recompensas em troca -
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ou penalidades na forma de recompensas negativas [28].

2.2.1 Regressao Linear

A regressao linear é o modelo de regressao mais simples que existe. Ele consiste em
realizar uma soma ponderada em cima dos dados de entrada, e mais uma constante
chamada de termo de polariza¢do (ou mais conhecido como coeficiente linear) [28]. Sua

expressao matematica para uma tunica entrada é mostrada abaixo,

g = wir + wo, (213)

e ¢ é o valor previsto;
e 11 é o valor de entrada;

e wy e wy sao os pesos do modelo,

este modelo pode ser expandindo para N entradas,

J = WNTN + ... + Wako + w1x1 + Wy, (2.14)
N

§ =Y wiz; + wo. (2.15)
i=1

Uma forma alternativa de representar as entradas, as saidas e os pesos é na forma matricial,
em que teremos,

V=x -wT (2.16)
nesta abordagem o primeiro elemento do vetor de entradas X[0] = zo = 1.

Assim, em problemas de regressao, geralmente, temos uma quantidade de valores de
entrada x, e de saida y, contudo, nao possuimos os pesos w do modelo desejado, sendo

estes necessario para modelar as entradas o mais proximo possivel das saidas.

Podemos inferir que um problema de regressao é um problema de encontrar os melhores
valores de w, de modo que o valor de saida prevista do modelo ¢ seja a mais préxima
possivel saida real y. Para este fim, existe duas formas distintas de se resolver este problema

de encontrar o melhor conjunto de pesos para a regressao linear, sendo estes:

o Gradiente Descendente;

e Método dos Minimos quadrados.
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2.2.1.1 Gradiente Descendente

Gradiente Descendente é um algoritmo de otimizagao iterativo que tem como objetivo
encontrar o maximo e minimo de fungdes usando suas derivadas. A ideia é empregar uma
funcao custo (Loss Function) E(y,7), sendo esta, uma métrica para inferir se o modelo
esta préximo do desejado, e a partir destes, encontrar os melhores valores de w de forma a
minimizar esta funcdo. A func¢ao custo pode assumir diversas formas, isto ira depender

principalmente do problema. Por exemplo, podemos ter as seguintes fungoes custo:

1. Erro Quadratico Médio/ Mean Square Error (MSE)

MSE(y, ) = 3 3 (s: — 60" (2.17)

i=1
2. Erro Quadrético Absoluto/Absolute Square Error (ASE)

N
ASE(y,9) ;Z (2.18)

3. Raiz do Erro Quadratico Médio/ Root Mean Square error (RMSE)

1 N

RMSE(y, ) = J 3 — 502, (2.19)

=1

Para problemas de regressao, a fungao custo geralmente empregada para treinar modelos
de aprendizado de maquina ¢ a MSE. Para medir a performance do algoritmo pos-treino é
usado o RMSE ou RMSEPE, onde este ultimo é o RMSE Percentual.

1 N

i=1
Definido a métrica, podemos definir o funcionamento do algoritmo. Temos a funcao
de custo, e queremos minimizar esta para ter o modelo com um valor de erro toleravel, a
ideia é usar o gradiente da fungdo em relagao aos seus parametros, e a partir deste, altera
os pesos de forma a descer a fungao até o ponto que o gradiente seja zero, este ponto serd

um possivel ponto de minimo, a ideia deste algoritmo pode ser observado na figura 16.

O tamanho dos passos, ou taxa de aprendizado ¢, é um fator importante, pois este
fard com que o algoritmo chegue mais rapidamente no seu minimo. Passos muito grandes
podem fazer com que o algoritmo oscile ao redor de um ponto, ou divirja, e passos muito
pequenos podem fazer com que o algoritmo leve um tempo proibido para chegar em
tal. Nao existe uma féormula propriamente dita para saber qual o valor de ¢ usar, este é

determinado empiricamente.

A partir disto, a atualizacao da matriz de pesos se dara da seguinte forma:
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Figura 16 — Ilustracdo da evolugdo da curva a cada N iteragdes.(Imagem retirada de [33])

W =W — eV E(y. §), (2.21)

sendo VFE o gradiente da funcao de custo. O gradiente é empregado de forma a atualizar os
pesos do modelo até o ponto no qual o mesmo seja nulo, isto implicara que o modelo atingiu
um possivel valor de minimo. Existem diversos métodos para optimizar a convergéncia
do gradiente descendente, tais como, o gradiente descendente em Lotes, o Gradiente

descendente Estocastico, momentum, Adagrad, Adam [28].

Para ilustrar o conceito acima, vamos supor os pontos da figura 17. Aplicando o método
do gradiente descendente nestes dados, ficaremos com a figura 18, onde este apresenta

algumas curvas de aprendizado a partir do nimero de iteragoes.

L ]
200 o® ..:.
.' ?
150 - .ol ‘o:;ih *
*e%
'1:
= 100 - .‘.}'%
.'.‘m.
0 - vy
L ]
o N
o e
0 20 40 60 80 100

Figura 17 — Pontos gerado a partir de uma funcédo linear com ruido.

A partir da figura 18 pode-se observar que quanto maior N (nimero de iteragoes),

menor a soma das distancias entre os pontos e a reta. Assim, a cada ciclo o algoritmo ira
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200 4

175 1

150

Figura 18 — Ilustracdo da evolugao do modelo a cada N iteracoes.

atualizar o conjunto de pesos de forma a minimizar o valor da funcao custo.

2.2.1.2 Método dos Minimos Quadrados

O método dos minimos quadrados, consiste em uma equacao direta de “forma fe-
chada'que calcula diretamente os pesos do modelo que melhor se encaixam no conjunto
de treino [28] (ou seja, estes valores de peso apds o uso do método, serdo aqueles que

minimizam a fungao de custo).
A forma matemaética do método pode ser escrita como:
W= (XT"X)"'X"yY, (2.22)

Aplicando o método dos minimos quadrados nos pontos da figura 17, ficaremos com a

curva da figura 19.

200 4

150 A

Figura 19 — Curva gerada usando o método dos minimos quadrados.
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A vantagem deste método, é que ele é direto, com apenas uma iteragao é possivel

encontrar o melhor conjunto de pesos de modo a minimizar a fungao de custo.

Vimos dois tipos de métodos para chegar na reta que melhor engloba os dados de
treino, porém fica o questionamento, qual dos dois métodos utilizar? Isto ir4 depender
principalmente da quantidade de dados que temos a disposicao. Caso tenhamos muitos
dados, é recomendado utilizar o método do Gradiente, pois calcular o inverso da matriz
no método dos minimo quadrados pode ser computacionalmente custoso, enquanto que no
Gradiente ird essencialmente depender da forma com o qual os dados estao disposto e da

taxa de aprendizado.

2.2.2  Maquinas de Vetores de Suporte

Méquinas de vetores de suporte, Support Vector Machines (SVM), é um método de
Aprendizado supervisionado que foi introduzido em 1990 por Vpnik e colegas. Este modelo
de aprendizado é focado em classificacdo binaria, porém, diversos problemas praticos
podem ser modelados como problemas de classificacao bindria [30]. Inicialmente, o SVM
foi introduzido como um modelo de classificacao, porém com o tempo, foi notado que este

era capaz de resolver problemas de regressao linear e polinomial [31].

A depender do problema de classificacdo, o SVM pode obter uma acuracia tdao boa
quanto as redes neurais [32]. Como o problema deste trabalho é um problema de regressao,
iremos analisar a ideia basica de SVM para classificacao, para em seguida partir para o

SVM para regressao.

A ideia principal do SVM é gerar um hiperplano que consiga distinguir duas classes
distintas, e além disto, gerar mais dois hiperplanos de suporte, de modo que estes tultimos
consigam gerar uma margem de distancia entre as classes e a curva principal (este é

chamado de classificagdo de margens largas), nos fornecendo um limite de decisao [28].

A figura 20 ilustra um exemplo das SVM. As curvas tracejadas sdo as curvas de suporte

e a curva continua é a de classificacao.

A SVM ¢ baseadas na funcao:

f(z) = sign(w - x +b), (2.23)

de forma que se tomarmos dois pontos na fronteira de decisao, 2 e x~, teremos,

w-xt +b=+1, (2.24)

w-r +b=-1, (2.25)

e a margem pode ser escrita como
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Figura 20 — Curvas geradas usando a méquina de vetores de suporte.(Imagem retirada de [31])

2

2
LT |

o] (2.26)

w|

Um aspecto importante da SVM ¢é que estas ¢é sensivel a escala das entradas, ou seja,
se tivermos pontos com diferentes valores de escala, a SVM tera dificuldades em classificar
corretamente [28]. Além disto, existe um problema na classificagdo da margem larga, que

é susceptibilidade a ruido nos dados.

E preferivel utilizar um modelo mais flexivel, a fim de evitar este problema. A ideia
é ter um equilibrio entre o tamanho da via (valor de 7), de forma & limitar o maximo
possivel as violagoes de margem (as instancias que acabam no meio da via, ruido dos

dados). Isto é chamado de classificagdo de margem suave [28].

A regressao SVM tem uma ideia inversa ao de classificagao. O truque consiste em
reverter o objetivo, ao invés de tentar gerar a maior via possivel entre as duas classes, ou
seja, uma distancia maxima entre as curvas de suporte e a curva principal, a regressao
SVM tenta preencher o maior nimero de instancias possiveis na via, a partir disto, gerar
curvas de suporte que consigam englobar todos os dados na via entre as curvas, limitando

as violagoes de margem [28].

2.2.3 Florestas Aleatérias

A Arvore de decisao é um componente fundamental para as Florestas Aleatorias, sendo

esta, uma das mais poderosas técnicas de aprendizado de méquina disponiveis [28].

A ideia da arvore de decisao é similar a da arvore bindria, comegamos com o topo da
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arvore que chamamos de né raiz, e vamos descendo segundo as condi¢oes de cada no filho.
Assim, a cada exemplo de treino, a arvore vai atualizando seus parametros para cada
novo dado de entrada. Uma das principais vantagens da arvore de decisoes, é que esta nao

precisa necessariamente de um pré-processamento de dados [28].

Vamos considerar a figura 21, esta expoe uma arvore de decisoes para o conjunto de
dados Iris (exemplo tirado de [28]).

comprimento de pétala <= 2.45
gini = 0.667
samples = 150
value =[50, 50, 50]
class = setosa

False
True

largura da pétala <= 1.75
gini = 0.5
samples = 100
value = [0, 50, 50]
class = versicolor

gini = 0.168
samples = 54
value = [0, 49, 5]
class = versicolor

Figura 21 — Exemplo de arvore de decisdo para o conjunto de dados Iris.

Primeiro, iremos desmembrar as informagoes de cada n6. Samples é o ntmero de
instancias classificadas pelo modelo, no exemplo acima, temos 100 instancias classificadas
como versicolor e 50 como setosa. Value ¢ a quantidade de instancias de treinamento que se
aplicam naquele nd, o primeiro da esquerda, foi classificado 50 Iris-setosa, 0 Iris-versicolor
e 0 Iris-virginica. Por fim, o atributo gini de um né mede sua impureza (um né é puro,

gini = 0, se todas as instancias de treino pertencem a sua respectiva classe).

A equacgao que descreve o atributo gini é:
G=1- ZP?,k: (2.27)
k=1

sendo p; ;, a média das instancias da classe k entre as instancias de treino no no i.

As arvores de decisdes também podem ser usadas para resolver problemas de regressao.
Vamos supor que seja desejado realizar uma regressao em cima dos dados utilizados na
regressao linear da sub seccao anterior. A arvore de decis@ao neste caso esta exposta na
figura 22.

Podemos perceber que a arvore da figura 22 é similar ao de classificacdao, com a diferenca
que, em cada noé, ao invés de prever uma classe, prevé um valor. Neste, temos uma arvore

de profundidade igual a 2, assim, gerando o grafico da figura 23.

E notavel que este modelo nao tem precisao para prever novos valores, ja que este mal

consegue prever os dados de treino, portanto, para melhorar este, podemos aumentar a
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X[0] <= 49.5
mse = 3334.332

samples = 100

X[0] <= 245 X[0] <= 74.5
mse = 831.113 mse = 829.858
samples = 50 samples = 50

value = 48.952 value = 149.029

y \ 4
mse = 207.239 mse = 210.823 mse = 207.177
samples = 25 samples = 25 samples = 25
value = 24.01 value = 73.893 value = 124.065

Figura 22 — Arvore de decisbes para os pontos gerados anteriormente.

200 4 — max_depth = 2 %‘
bl

150 1 ?

= 100

T
0 20 40 &0 80 100

Figura 23 — Ilustracdo da curva gerada pela arvore de decisdo.

profundidade da arvore, melhorando seu desempenho até um certo ponto.

Definido uma arvore de decisao, uma floresta aleatoria nada mais é do que um ensemble
de arvores de decisao, ou seja, iremos escolher uma quantidade de arvore de decisoes
com diferentes hiperpardmetros (profundidade da arvore, nimero minimo de amostras), e
treinar estes com o conjunto de dados de treino misturados a partir de uma dada técnica
de amostragem. Apds o treino, podemos definir algum critério de decisao final, como,

tomar a média de todas as arvores, ou o valor com maior frequéncia.

2.3 Redes Neurais

As redes neurais artificias(RNA) foram introduzidas em 1943 pelo neurofisiologista
Warren McCulloch e pelo mateméatico Walter Pitts. Em seu artigo "Logical Calculus of Ideas
Immanent in Nervous Activity", eles apresentam um modelo computacional simplificado
utilizando logica proposicional de como os neurénios biolégicos podem trabalhar juntos em
cérebro de animais na realizagao de célculos complexos [28]. Esta foi a primeira arquitetura

de rede neural artificial criada. Durante um tempo esta area de pesquisa despopularizou
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por conta do custo computacional, além de que diferentes técnicas comecaram a surgir
apresentando resultados satisfatorios e com melhores custo computacionais, tais como

Maquinas de vetores de suporte e a logica nebulosa [28].

Redes neurais sao modelos computacionais inspirados no sistema nervoso dos seres
vivos [33]. O sistema nervoso humano é composto por diversas células, sendo estas referidas
como neurénios. Os neurdnios sao conectados entre si a partir dos axénios e dendritos.
Nestes, pulsos elétricos sao passados pelos axoénios até o corpo celular do neurdnio onde
estes serao ativados, se somente se, as somas destes pulso cheguem a valor de pico, com

isto, o neurdnio ird disparar um sinal que ird percorrer outros milhares de neurdnios [33].

Membrana celular

Nucleo celular

Citoplasma

Terminagodes sinapticas

Dendritos

Figura 24 — Ilustracdo simplificada do neurénio biolégico.(Imagem Retirada de [33])

Ao longo dos anos diversas aplica¢oes surgiram do uso de redes neurais, tais como:

o Avaliacao de Imagens;

o Classificacoes de padroes de escrita e fala;

e Reconhecimento de faces em visdo computacional;

« Controle de trens de grande velocidade;

o Previsao de a¢oes no mercado financeiro;

o Identificacdo de anomalias em imagens médicas;

« Identificacao automatica de perfis de crédito para clientes de institui¢oes financeiras;

o Controle de aparelhos eletronicos e eletrodomésticos.

2.3.1 Perceptron

O perceptron, que foi idealizado em 1958 por Rosenblatt, é a forma mais simples de
configuracao de rede neural artificial. O seu principal objetivo consistia em identificacao

de padroes geométricos, sendo inspirado na retina humana [33].
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Pelo fato do perceptron ter somente uma camada neural e um tinico neurénio, este é
limitado a problemas de classificacao/regressao lineares. A célula principal do perceptron

¢é o neur6nio, o qual podemos representar matematicamente, da seguinte forma:

u(z) = zn:wlxz -0, (2.28)

9 = g(u(x)) (2.29)

ag.) >y

Figura 25 — Ilustracio Matemética do neurénio artificial.(Imagem Retirada de [33])

assim, de forma similar com qual o nerénio humano recebe impulsos elétricos e os ativa
caso a soma deste passe um certo limiar, o neurdnio artificial realiza uma soma ponderada
em cima das entradas x1, s, ..., Z,, € apés este, aplica uma fungdo na saida g(-) para

ativa-lo.

A Funcao de ativacao é a esséncia da rede, pois, com ela, o modelo consegue gerar
nao linearidades nos dados, e reproduzir func¢oes nao lineares na saida. Existem diversas

funcoes ativagoes para processar a saida do neuronio, algumas sao:

e Linear

9(z) =z, (2.30)

« ReLU

x, if x>0
glx) = | (2.31)
0 otherwise,

» Sigmoid
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(2.32)
o Tangente Hiperbpolica

tanh(z) = e (_$) (2.33)
exp T + exp (—x)

« SELU (Scaled Exponential Linear Unit)

AT, if x>0
g(x) = ‘ (2.34)
Aa(e? — 1)  otherwise,

A fungao de ativacao SELU (Scaled Exponential Linear Unit) é relativamente nova
comparada com as demais, proposta em 2017 [34], a ideia é promover propriedades de auto
normalizagao, além disto, ela resolve alguns problemas relacionados a funcao de ativagao

ReLU, tais como, vanishing gradient.

Existe diversos métodos para se treinar o perceptron, dado que, no treinamento, nosso
objetivo ¢ encontrar um conjunto de pesos que minimizem a funcao custo. Pelo fato de
haver somente uma camada de neurdnios, o treinamento deste se torna simples, e para

realizar este, é aplicado o algoritmo gradiente descendente visto na seccao 2.2.1.1.

2.3.2  Perceptron Multicamadas

Perceptron Multicamadas (PMC) consiste de diversos neur6nios empilhados em ca-
madas, onde estes sao interligados com os neuronios da proxima camada, havendo uma
propagacao da informacao da primeira camada de entrada até a camada de saida. Podemos

ilustrar esta arquitetura das redes neurais nas formas expostas pelas figuras 26 e 27.

Como estamos tratando de um problema de regressao unidimensional, podemos assumir
que a arquitetura de interesse pode ser representada pela figura 27. Este tipo de arquitetura
é a mais simples quando tratamos do PMC, além disto, segundo [6], com apenas uma

quantidade certa de neuronios, podemos representar qualquer distribuicao de dados.

Cada neuroénio ira atuar similarmente como o perceptron, segundo a equacao 2.28, e se
propagar em seguida para o préximo neuronio, este processo é chamado de alimentagao
avante (feedfoward). O grande desafio do PMC consiste em treinar este tipo de arquitetura
usando o algoritmo do gradiente descendente. Neste problema, a funcao de erro nao
¢é explicitamente uma funcao dos pesos das camadas intermediarias, portanto, a sua
derivacao se torna um processo complexo. Para realizar o ajuste dos pesos das camadas
intermediarias, devemos propagar a derivada da fungao erro, ou seja aplicar a regra da
cadeia, até chegar a um ponto no qual faca sentindo derivar a fungao sobre o peso de

interesse. Além disto, esta atualizacao é feita de forma reversa, logo, a atualizagdo comeca
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Camada neural
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Figura 26 — Ilustracdo do Perceptron Multicamadas.(Imagem Retirada de [33])
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Figura 27 — Ilustracdo de um exemplo de arquitetura do Perceptron Multicamadas.

com os pesos das camadas finais, em direcao as camadas iniciais, chamamos este processo

de retropropagacao (backpropagation).

De forma geral, a matematica empregada para as redes neurais é a algebra linear. Ao

invés de realizarmos a atualizacdo de um tinico neurdnio por vez, atualizamos todos de
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uma determinada camada, que é representado por uma matriz de tamanho n x m, onde

estes representam o niimero de neurdnios entre cada camada.

Supondo uma rede neural com a arquitetura da figura 27, as funcoes de ativacao da
rede sao fungoes sigmoid, o nimero de neurdnios sao n; = 1, ny = 10 e a saida n3 =1, e

por fim, que a funcao erro é a MSE.

Realizando a Alimentacao Avante, ficaremos com:

U =X Wl (2.35)
}A/l - U(Ul>7
U =Yi - W5, (2.36)
Y/Q = U<U2)>

sendo Wi a matriz de pesos da camada de entrada para a 1* camada escondida e W5 a
matriz de pesos da 1? camada escondida para a saida. Iremos calcular o erro associado a
este conjunto de pesos, para em seguida atualizar a ultima camada de pesos que liga os

neuronios de saida aos da camada escondida, W5, com isto, teremos o seguinte gradiente:

OF 0 1 .
o, s S0 .

Calculando cada derivada da regra da cadeia, teremos:

e primeiro temos a derivada da fungao erro em fungao da saida Y5.

OF )
= 2x (Y -Ya), 2.38
o7, ( 5) (2.38)

e apos isto, temos a derivada da saida Y5 em funcdo da soma ponderada Zs, sendo este

a derivada da funcao de ativacao sigmoid.

Yy 4 .
87UZ =Yy x (1-Y3), (2.39)

e por fim, como a soma ponderada é funcao do peso de interesse, podemos realizar a

derivada do mesmo em relagao ao peso.

0Us N
=Y, 2.4
(9W2 1, ( O)

O gradiente da fun¢ao erro serd uma combinacao de operadores Hadamard e produtos
internos, neste trabalho representaremos o operador Hadamard com o simbolo ®. Portanto,

o gradiente sera,
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OE 1 90E _9Y, U,
_ . . 2.41

OE 1 . . . .
o, — w2 (Y =1) o (e x (1Y) - (1), (2.42)
Wai = Wy — aVE(Y,), (2.43)

isto é para a tultima camada de neuronios, W5, para a primeira camada, Wj,teremos o

seguinte gradiente,

OE 1 0E _ 0Y, aUQQan oU,

. - Ry 2.44
oW, Nov, D ot, v, Cau, o, (2.44)

Assim, o processo de treinamento de uma rede PMC consiste em realizar a regra da
cadeia na funcao erro de modo que seja possivel realizar a sua derivada. Apds encontrar
a derivada, basta usar a equacao 2.21 para atualizar o peso. Percebemos ainda, que
a complexidade do problema aumenta cada vez mais ao adicionamos mais neuronios
na camada intermediaria e mais camadas ocultas. De forma geral, existe métodos mais
robustos para calcular esta derivada numericamente, tais como a diferenciacao automatica,

onde neste, ¢ usado a ideia de grafos para facilitar o calculo das derivadas [35].

2.3.3 Redes Neurais Recorrentes

Uma das principais caracteristicas das perceptron multicamadas visto anteriormente ¢é
que este nao possui memoria, ou seja, sua estrutura é projetada de forma a nao salvar um
determinado estado anterior [36]. Portanto, sua estrutura é principalmente usada em dados
multidimensionais e independentes, de modo que os atributos sejam independentes uns dos
outros. Contudo, diversos problemas possuem dependéncia sequencial, tais como, series
temporais, textos e dados bioldgicos [37]. Inteligéncia biologica processa a informagao de
forma incremental enquanto mantém um modelo interno no que esta sendo processado,
sendo este construindo de informacoes passadas e atualizadas de acordo com que novas

informagoes vao chegando|[36].

A rede neural recorrente(RNN) adota um principio similar, embora de uma forma
muito mais simplificada: ela processa a sequencia interagindo sob os elementos da mesma e

retendo um estado que contém informagao relativo ao que ja foi visto até o momento [36].

As redes neurais recorrentes possuem diversas arquiteturas, a forma com a qual é
formada ird depender principalmente da aplicagao desejada [38], a figura 29 expde diversas

arquiteturas de redes recorrentes.
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Figura 28 — Exemplo de rede recorrente formada com simples células recorrentes.
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Figura 29 — Ilustracdo de diversas arquiteturas de redes recorrentes (imagem retirada de [38]).
Olhando com um enfoque maior em uma das células recorrentes, figura 28, podemos

notar que ela possui trés matrizes de pesos que serao similares para cada célula, a razao

para tal é evitar que o modelo precise aprender uma grande quantidade de pesos.

()

hi \W
.
)

Figura 30 — Ilustragdo de simples célula recorrente.

De uma forma geral, as equagodes que descrevem a célula recorrente sao:

ht = tanh(thxt + Whhht—l); (245)
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G0 = Wiyhe, (2.46)

sendo Wiy, Wy, Wi, os pesos da rede e h; o estado da célula (hidden state). A ideia da
rede recorrente, é passar adiante a informacao do estado atual para o préximo. Como esta
estrutura obedece uma sequéncia temporal, os dados de entrada possuem uma estrutura
distinta de uma PMC, em geral, os dados sao tensores modelados de forma que sua
estrutura seja composto da seguinte forma, (ntimero de instdncias, passos no tempo,

dimensoes)[36].

Para realizar o treino da rede é usado a retropropagacao, contudo, como temos contri-

buigoes de diferentes janelas de tempo, a derivada da funcao de custo se torna,

OF T OF

pr— 3 2-47
G~ 2 oW (2.47)
OF T oF

_y 9 2.48
OWhp, ;aw,fj,? (2:48)

T

OF S OF (2.49)

Wy, - = ow)

sendo que estamos somando o erro associado a cada janela de tempo, chamamos tal

abordagem de retropropagacao ao longo do tempo (backpropagation through time).

Na pratica as RNNs apresentam diversos problemas de instabilidade durante o trei-
namento. Um problema comum esta na atualizagao dos pesos durante o treino, como
ha diversas contribui¢oes no erro, esta pode divergir facilmente, chamamos tal efeito de
exploding gradient, e ha casos no qual as derivadas possuem pequenos valores, de modo a
zerar o gradiente, resultando com que os pesos parem de ser atualizados, isto é dito como
vanishing gradient. Diversas solugdes ja foram propostas para resolver os problemas acima,
contudo, ha uma célula recorrente especifica que resolve parcialmente estes problemas,

chamada Long Short Term Memory.

2.3.4 Long Short Term Memory

Uma forma de visualizar a instabilidade comentada na sec¢ao anterior, estd no fato de
que o parametro de atualizacao da redes neurais, de uma forma geral, é adquirido usando
apenas multiplicacoes, isto faz com que redes com poucas camadas ocultas ou de pequenas
sequencias sejam treinadas com maior estabilidade do que redes profundas ou com longas
sequéncias [39]. Portanto, para resolver tal problema, uma solugdo seria mudar o estado

escondido da célula recorrente de modo a que ela obtenha uma memoria de longo prazo.



Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica 32

A figura 31 [40], expde o interior de uma célula LSTM. Nesta, hd uma quantidade

maior de informacao entrando e saindo. As equacoes que regem a célula LSTM sao:

fe=0oWyz, + Uphyy + by),

iy = o(Wiry + Uihy—1 + b)),

or = c(Woxy + Uphi—1 + b,), (2.50)
¢ = froc1 + iy otanh(Wexy + Uchy—1 + b.),

hy = o4 o tanh(c,).

Comentando sobre cada equacao da 2.50,

o f; é dito forget gate, este controla o que a memoria guarda e o que ela apaga;

e i; € dito tnput gate, este controla quais partes do conteudo sera repassado para as

novas células;
o 0; € dito o output gate, este controla quais partes contribuirdo para a saida;

e ¢ ¢ dito o cell state, este apaga uma quantidade de contudo do estado anterior e

escreve novas informacoes.

*

Figura 31 — Ilustragdo de célula LSTM.

Em termos gerais, as células LSTMs apresentam melhor desempenho do que uma célula
RNN [41]. Além de ter um treino mais estavel, a mesma consegue absorver dependéncias
temporais mais longas, por conta disto, esta célula é a principal componente para aplicagoes

envolvendo sequencia de dados.
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3 Metodologia

Nesta seccao veremos de quais formas foram empregados métodos de aprendizado de
maquina para realizar a previsao da rugosidade global, ademais, serd exposto o trata-
mento dos dados e as consideracoes feitas para realizar a extrapolacao. Iremos dividir
a metodologia em trés partes, a primeira sera focada em comentar sobre as simulagoes
computacionais dos processos de deposicao, a segunda apresentara a metodologia para o

caso unidimensional e a terceira bidimensional.

3.1 SimulacSes dos modelos de deposicio

Por se tratar de um problema de regressao, o modelo de aprendizado proposto neste
trabalho, é um supervisionado. A partir disto, o primeiro passo consistiu em coletar dados
de rugosidade que seriam postos para treino, validacao e teste do algoritmo, ou seja,
foram realizadas simula¢oes computacionais para a obtencao de curvas de crescimento da
rugosidade para os modelos de deposicao de interesse, sendo este tltimo, gerado a partir

dos algoritmos nos anexos 6.1 e 6.2.

O padrao com o qual os dados simulados se comportam ja foi exposto na figura 13
para o caso unidimensional e figura 15 para o bidimensional. Foram simulados padroes de
rugosidade para os modelo de deposicao aleatorio, aleatorio com relaxagao de superficie e

o Balistico, sendo o ultimo de maior interesse.

Para o modelo Balistico unidimensional foram efetuadas simulag¢oes para comprimentos
(L) entre L = 27 e L = 2% com mil realizacdes independentes (RI) para todos os
comprimentos, com a excec¢ao dos dois ultimos, e entre unidades de tempo que vao de
T =1x10®a T = 3 x 10°% posto que este tltimo varia de acordo com o tamanho
do substrato, para esta dimensao a tabela 2 expoe as principais caracteristicas de cada
comprimento lateral. para o caso bidimensional, a dificuldade aumenta exponencialmente,
por conta disto, foram realizadas simula¢oes computacionais para comprimentos entre
L =2%¢ L =2'2 o ntimero de realizacoes independentes diminuiu dramaticamente nas
ultimas trés poténcias, a tabela 3 expoe as principais caracteristicas de cada comprimento
lateral para esta dimensdo. Para realizar a simulacao computacional de 22 para 150000
unidades de tempo, foi empregado o cluster PERAU para realizar esta simulagao e foram

necessarios em torno de 40 dias para executa-la.

Algo que vale ser mencionado, é que estas simulagoes sado agudamente sensiveis, no
sentindo que caso nao forem definidas corretamente a regra de deposicao, condigoes de
contorno e gerador de niimeros pseudo aleatérios, as curvas de rugosidade nao irao convergir

corretamente. Neste trabalho, foi utilizado o algoritmo Mersenne Twister, sendo este um
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Tabela 2 — Tabela com as Caracteristicas das simula¢ées do modelo de deposigao balistica unidimensional.

H L RI  wsaet unidades de tempo tempo de simulacao H
27 10° 5,8557 104 < 1 horas
28 10° 7,8481 104 < 1 horas
29 10° 10,7759 107 < 1 hora
210103 14,9587 107 < 1 hora
2 10% 21,1704 2 x 10° ~ 1 horas
212 10° 29,4149 2 x 10° ~ 2 horas
21310 41,2503 3 x 10° ~ 5 horas
21410 57,9659 3 x 10° ~ 10 horas
215 200 83,7410 106 ~ 24 horas
216 50  112,7918 5 x 10° ~ 24 horas

Tabela 3 — Tabela com as Caracteristicas das simula¢des do modelo de deposicéo balistica bidimensional.

H L RI  wsu unidades de tempo tempo de simulacao H
2° 500 4,1581 103 < 1 horas
26 500 4,6428 10° < 1 horas
27 500 5,3233 10° < 1 horas
28 500 6,3038 103 < 1 horas
29 500 7,7348 4 x 103 < 1 hora
219 100 9,6321 2 x 10? ~ 24 hora
2!l 50 12,1333 2 x 10° ~ 48 horas
21210 15,3068 8 x 10° ~ 96 horas

dos melhores geradores de nimeros pseudo aleatorios atualmente. Estamos mencionando
este, pois, inicialmente, houve diversos conflitos nos graficos de rugosidade do modelo
de deposigao balistica quando comparados com os simulados por [16], isto foi corrigido

posteriormente quando mudamos o gerador de niimeros pseudo aleatorios.

Podemos também mencionar um problema subjacente da equacao 2.6, por esta tomar o
quadrado da altura, e o fato de que o modelo de deposicao balistica cresce mais rapidamente
que o modelo aleatério, quando alcancado unidades de tempo em torno de ~ 10°, a altura
comegou a atingir grandes escalas de valores, de modo que seu quadrado gerasse erro de
ponto flutuante, fazendo com que as curvas comegassem a crescer de forma equivocada.
Para corrigir tal erro, tivemos que subtrair a altura minima do substrato a cada unidade
de tempo, ou tomar a equagao 2.1. Por conta deste, tivemos que descartar a curva gerada
para o comprimento de L = 2'2 para o caso bidimensional e refazer a simulac¢io com uma

quantidade menor de realizacoes independentes.

Para as simulacoes dos modelos de deposicao, foi utilizada a linguagem Python. Contudo,
esta linguagem ¢é baseada em interpretador, portanto, é mais lento do que linguagens

como C/C++ ou Java que é compilada, no qual o cddigo-fonte completo é convertido em
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linguagem de maquina. Assim, um dos maiores desafios do trabalho, foi a simulacdo dos
modelos de deposicao balistica com d = 1 e d = 2 para tamanhos maiores que 2'°. Para
contornar este problema do Python, foi-se utilizado a biblioteca Numba, sendo esta, um
compilador open source JI'T que traduz um sub conjunto do cédigo em Python e Numpy

em codigo de maquina de forma mais eficiente [42].

3.2 Modelo Balistico Unidimensional

Para esta dimensao foram propostas duas metodologia distintas que dividiremos em

duas subseccoes.

3.2.1 Metodologia 1

Para esta metodologia empregamos trés modelos de aprendizado de maquina, As
Florestas Aleatorias, as Maquinas de Vetores de Suporte e as Redes Neurais. Nesta seccao
serao expostos os hiperparametros de cada modelo, junto a metodologia para treinamento

e previsoes dos padroes de rugosidade.

Todos os modelos tiveram os mesmos dados de treino, sendo estes, os dados normalizados
segundo o Scaling Family-Vicsek para o comprimento lateral de L = 2. O principal
motivo de usar este comprimento, é que a partir deste, é possivel usar os demais dados

simulados L = 2!2, 213 214 215 916 para validar e testar o treinamento dos modelos.

—— |=2048 —
—1.0 1 L=4096
_15 J = L=5192
—— |=16384
-2.0
=
B 25
o
2 30
(=]
L=
-35
-4.0
45
14 -12 -0 -8 & -4 -2 0

logit/L™z)

Figura 32 — Grafico de rugosidade para deposigao balistica normalizado.

Uma parte importante antes de comecar a realizar o aprendizado foi inferir quais valores
de a e z seriam usados para normalizar os dados simulados. Ao invés de usarmos valores
tedricos e computacionais que ja estimam o possivel valor de « e z [16], decidimos aplicar
um algoritmo de busca para encontrar o melhor valor de o que minimizasse a distancia

entre as curvas, L = 2 e L = 2!, Para este fim, geramos um algoritmo de busca por
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forca bruta para buscar o melhor valor de o dentro de seu dominio. Encontramos o = 0, 5,
portanto, adotaremos o = 0,5 e segundo a equacao 2.10, podemos usar z = 1,5 para
normalizar os dados.

Busca por 0l e z

22 Parte dos

Dados

Processo de
Dados Simulados Selegdo dos
dados

12 Parte dos

Dados

Figura 33 — Diagrama de fluxo para o tratamento e selecdo dos dados.

Observando as curvas normalizadas, figura 32, é possivel notar que estas ainda nao
colapsam no inicio da curva, entao, podemos dividir os dados de treino em dois subconjuntos.
O primeiro conjunto de dados consiste nos sete primeiros pontos simulados, e a segunda
parte, os demais pontos. Devemos guardar esta primeira parte, pois este serd empregada

mais a frente. A figura 33 expoe o diagrama desta primeira parte da metodologia.

— L=2048 T
—1.0 L=4096
— L=8192
_154 — L=16384
=
o _ 4
¢ 2.0
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E" —2.5
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_3.5 4
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-12 -10 -8 —6 —4 =2 0

log(t/L"™z)

Figura 34 — 2% parte dos dados de rugosidade normalizados para deposicido balistica.

Porém, ainda ha um problema na segunda parte dos dados. Podemos notar que estes
ainda nao convergem totalmente, isto, pelo fato de haver efeitos de pequenos comprimentos,
portanto, é removido os dados que nao convergem inicialmente. Tal processo é descrito

pelo diagrama 35 e exposto na figura 36.

A ideia subjacente das transformagoes é realizar um aprendizado em cima dos dados
normalizados de tempo para o tamanho de L = 2! a fim de aprender o padrao dos dados

de rugosidade normalizado, de forma que quando inserirmos dados de tempo normalizados
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22 Parte dos Processo de Dados
Dados Normalizagdo Normalizados
Processo de
Divisdo dos
{ ,( Dados
a
1 PDZE(;SOS 22 Parte dos
Normalizados Dados
(descartado) Normalizados

Figura 35 — Diagrama do fluxo para a separacdo dos dados que irdo para o modelo.

log(w/L"alp)

-3 -2

log(t/L™z)

Figura 36 — Dados que serdo usados para treinar e validar os modelos de aprendizado de méquina.

para maiores comprimentos de substratos, obteremos dados de rugosidade normalizados

para este mesmo comprimento, onde finalmente sera realizado a transformagao reversa

para obter a curva desejada de rugosidade.

12 Parte dos
Dados

Concatenacgao

22 Parte dos
Dados
Normalizados

'

Regressao Linear

Transformagao
Reversa de
Normalizacao

Modelo de
Aprendizado de
Maquina

l

Extrapolagdo para
Novos Tamanhos

Figura 37 — Diagrama do fluxo para a interpolagdo da ultima parte dos dados.
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Até momento, realizamos um aprendizado em cima de uma parcela da curva de
crescimento, e nao a curva como um todo. Analisando o problema, sabemos que apés
t = 8 a curva crescera segundo a equacao 2.6 até o tempo de crossover. Contudo, com
o aprendizado de maquina, somos capazes de apenas gerar uma parte desse crescimento
exposto pela equacao 2.6, passando pelo tempo de crossover e indo até a saturacao da
rugosidade. Portanto, falta apenas interpolar este crescimento intermediario que cresce
"linearmente". Para isto, podemos realizar uma regressao linear entre os pontos finais da
primeira parte dos dados separados no inicio da metodologia, e os pontos iniciais da parte
aprendida pelo modelo de aprendizagem de maquina, tal processo é descrito no diagrama

37 e exposto na figura 38.

101-_

—— curva separada inicialmente
® pontos para a regressao linear
curva gerada pela aprendizado

10° 10! 10? 103 104 10°
t

Figura 38 — Curvas geradas pela metodologia.

A figura 39 expoe todas as trés partes ta nova curva que descreve todo o comportamento

da rugosidade e o diagrama 40 expode toda a metodologia do processo.

e

101-_

—— curva separada inicialmente
curva gerada pela regressao linear
—— curva gerada pela aprendizado

10° 10! 102 103 104 10°
t

Figura 39 — Grafico de rugosidade onde cada cor representa cada parte da metodologia.
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Um dos objetivos do trabalho consiste em calcular o valor de av para comprimentos que
sao inviaveis de simular computacionalmente. Assim, apds realizar a extrapolacao a partir
da metodologia 1, foi calculada a rugosidade de saturacdo tomando a média em cima da
regiao de saturacao, e com o uso da equagao 3.1, podemos encontrar o o quando temos

curvas de crescimento que vao para o limite hidrodinamico.

log(wsqe:) = alog(L) + C. (3.1)

Assim, a medida que serdo obtidos mais pontos a partir do aprendizado, sera possivel
realizar a regressao para maiores valores de rugosidade saturacao, de modo a obter o para

o limite hidrodinamico, onde este deve se aproximar do valor teérico de 0,5.

Dados Simulados gre(;;e;zodgg 22 Parte dos Processo de Dados
¢ Dados Normalizagao " Normalizados
dados
J !
Processo de
Divisdo dos
I ; Dados
12 Parte dos 22 Parte dos
12 Parte dos Dados Dados
Dados Normalizados Normalizados
(descartado)
Modelo de
Concatenacs Aprendizado de
— oncatenagao Maguina

Transformacgéo .
Extrapolacéo para
Reversa de
R o Novos Tamanhos
Regresséo Linear Normalizagao

Concatenacao Curva Final

Figura 40 — Diagrama com toda a metodologia para regressido da curva de rugosidade.

Com os resultados encontrados podemos calcular os valores de «y, e verificar se as

corregoes do expoente seguem o modelo proposto pelo autor [16].

A linguagem de programacao utilizada para todas as simulagoes e célculos foi o Python.
Atualmente, Python é uma das principais linguagens de programacao para se realizar
computacao cientifica. Sua simplicidade, suporte da comunidade, niimero de bibliotecas
para calculos numéricos e para inteligencia artificial, fez com que este se tornasse uma
das principais linguagens atualmente. As bibliotecas usadas para realizar o aprendizado

de méaquina foram: Scikit e Tensorflow. Com este é possivel criar diversos modelos de
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aprendizado de maquina com apenas algumas linhas de c6digo. Para cada modelo treinado,

foram utilizados os seguintes parametros:

Tabela 4 — Hiperparametros Maquinas de Vetores de Suporte

vy C €
scale 1 0.01

Kernel Degree
rbf 3

Ntmero de Iteracoes
30000

Tabela 5 — Hiperpardmetros Florestas Aleatérias

Erro
Erro Quadratico

Profundidade da Arvore Numero de Estimadores
10 50

Tabela 6 — Hiperpardmetros Perceptron Multicamadas 1

Batch Size | Loss Otimizador 1% camada
oculta
3000 MSE Adam 17

Tabela 7 — Hiperparametros Perceptron Multicamadas 2

Batch Size | Loss Otimizador | & ¢@mada | 2% camada
oculta oculta
3000 MSE | Adam 10 3

Scikit é uma biblioteca voltada para ciéncia de dados, nela, ja ha métodos prontos para
se realizar tarefas de regressao e classificagdo, tais como, maquinas de Vetores de Suporte,
Arvore de Decisoes e Regressao Linear. Enquanto que a Tensorflow é uma biblioteca
voltada para o desenvolvimento e treinamento de redes neurais. Todos os hiperparametros
deste trabalho foram otimizados euristicamente. Para esta metodologia, foi empregado
apenas a curva de rugosidade de L = 2! para treino, como consequéncia, o tempo
computacional para treinar estas curvas foi consideravelmente baixo quando comparado
com as proximas metodologias. As redes neurais foram aqueles com menor tempo de
treino, aproximadamente, dez minutos, enquanto que as SVM e RF tiveram em torno de
20 minutos de treino. Vale ressaltar que todos estes calculos foram realizados utilizando a

plataforma Google Colab disponibilizado pelo Google.

3.2.2 Metodologia 2

Como redes neurais sao considerados aproximadores universais, a ideia na metodologia 2
é utilizar apenas os dados de tempo e comprimento, de forma que a rede consiga aproximar

uma funcao que descreva o crescimento da rugosidade w(L, t). Para tal, foram empregados
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os dados de L = [21, 212 213 214] como dados de treino, 2!° validagio e 26 teste. Usamos
estes dados pelo fato de que a partir do comprimento de L = 2!, & possivel observar que o
crescimento da rugosidade comeca a apresentar um padrao, e como é desejado realizar uma
previsao para comprimentos superiores, foi empregado as curvas de maiores comprimentos

para validar e testar a rede.

Dados simulados Selegao dos || Transformacao B Rede Neural
Dados dos dados
Curva final Transformagao
reversa dos dados

Figura 41 — Diagrama de fluxo para a metodologia 2.

Como a escala de tempo varia bruscamente foi utilizado a func¢ao logaritmica para
deixar os dados em uma escala mais préoxima, este processo foi realizado para todas
as variaveis, tempo, comprimento e rugosidade. Dividimos todas as variaveis por uma
constante, de modo que os dados estivessem contidos entre 0 e 1, isto é justificado pelo
fato de que as redes neurais aprendem de forma mais estavel com valores nesta regiao.
Além disto, aumentamos o alcance dos dados adicionando ruido em torno da rugosidade
de saturacao para todos os comprimentos de treino. A figura 41 expde o diagrama para

esta metodologia.

Contudo, mesmo apoés este pré-processamento, o aprendizado do modelo nao convergia
para um modelo que conseguisse gerar as curvas de acordo com a teoria, repetidamente, as
curvas geradas tinham uma forma que desviava das simuladas. Para resolver isto, aplicamos
o logaritmo do inverso da rugosidade, onde este resulta em um sinal invertido no logaritmo.

A figura 42 expde a diferencga entre as curvas.

As matrizes de entradas e saidas da rede podem ser observadas nas equagoes 3.2 e 3.3,
nesta representacao o indice superior indica a posicao da variavel no tempo, enquanto a

inferior indica o comprimento da curva de rugosidade.

A rede neural utilizada foi uma Perceptron Multicamadas, com duas camadas inter-
mediarias e uma saida, onde todas possuem como funcao de ativagao SELU. Os demais

hiperparametros estao exposto na tabela 8.

Tabela 8 — Hiperparametros da Rede Neural

Batch Size | Loss | Optimizer | Early Stop | Neur6nios 1° camada | Neur6nios 2° camada
64 MSE | Adam 200 80 80
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Figura 42 — Curvas aplicando o pré-processamento usando o logaritmo e o negativo do logaritmo.
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Esta metodologia tem como objetivo ser uma forma alternativa de calcular a rugosidade
de saturagao. Além de servir de referéncia para a primeira metodologia, ela também nos
indica que hé a possibilidade de um modelo de rede neural ser capaz aprender a distribuicao
da fungdo w(L,t) para qualquer modelo correlacionado. O tempo computacional para
treinar este modelo de rede neural foi superior aos modelos empregados na metodologia 1,

isto pelo fato da quantidade de dados ser superior e pela funcao final que se deseja gerar
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ser mais complexa. Um treinamento usando uma parada antecipada (earlystopping) levou

cerca de trés horas para ser concluido usando a plataforma Google Colab.

3.3 Modelo Balistico Bidimensional

Pela complexidade computacional, o balistico bidimensional foi o modelo mais desafiador
em termos de aprendizado, pois neste, a quantidade de dados era limitado até 2'2. A
partir da figura 15, podemos perceber que o ultimo tamanho é aquele com mais ruido,
isto pelo fato de termos realizado apenas 10 realiza¢oes independentes. A justificativa por
tal, estd pelo problema citado no inicio do capitulo quando abordamos sobre o célculo da
altura na simulacdo computacional, consequentemente, foi necessario reiniciar a simulagao
computacional para tal tamanho. Contudo, para nao ser necessario realizar diversas
realizacgoes, e ter que esperar pela curva, um método para mitigar o ruido pds simulagao
foi utilizar uma rede neural para gerar uma curva média em cima da curva com ruido, a

nova curva em comparacao da primeira pode ser observada na figura 43.

Rede Neural, L = 2048
Rede Neural, L = 4096

101 .
2
—— Simulagao, L = 1024
—— Simulagao, L = 2048
—— Simulagao, L = 4096
6 x 109 —— Rede Neural, L = 1024

T T T
10?2 103 104 10°
Figura 43 — Curvas simuladas computacionalmente em comparagdo com as curvas médias geradas via rede neural.

A ideia por tras dessa mitigacao é usar as curvas do modelo unidimensional de tamanhos
equivalentes, juntamente com o tempo, como entrada da rede neural, e usar como saida
a curva ruidosa, de forma que uma rede bem regularizada conseguira encaixar ambas as
curvas gerando uma curva final menos ruidosa, o diagrama 44 expoe a forma com a qual

os dados foram processados.

Para treinamento foi utilizado os comprimentos de L = [2°, 210 2!1] e como validagdo

12 . ~ : 13 :
usamos a curva de 2°%, como uma simulacao computacional de 2*° demandariam um tempo
muito longo com a estrutura computacional disponivel para o uso do grupo de pesquisa,
usamos apenas uma estimativa bruta de qual possivel resultado que este poderia obter,

posteriormente nesta seccao serao apresentados mais detalhes a esse respeito.

Nesta dimensao nao fomos capazes de usar a primeira metodologia do unidimensional,
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Unidimensional

Rede Neural Curva
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Unidades de
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Figura 44 — Metodologia para o pré-processamento dos dados de rugosidade.

pelo fato destas curvas nao convergirem para valores de o proximos ao teérico, além que
os mesmo apresentam valores que variam de acordo com o comprimento. Entao, decidimos
adotar uma rede neural mais complexa para lidar com este problema. Para gerar as novas
curvas, usamos uma rede LSTM com entradas tempo, comprimento, e rugosidade de
comprimentos anteriores, o diagrama 45 expoe a metodologia para esta dimensao. Foram
realizadas previsoes com um, dois e trés comprimentos anteriores como entrada da rede,
contudo, a configuracdo com a informagcao dos trés comprimentos anteriores foi a que

apresentou os melhores resultados.

Selecao dos
Dados

|

Dados simulados

Transformacao Rede Neural Transformacéo
dos dados reversa nos dados

|

Curva final

Figura 45 — Diagrama da metodologia para o caso bidimensional.

Foi Aplicado um pré-processamento similar ao da metodologia 2 vista anteriormente
para o caso unidimensional, a tinica diferenga neste é que todas as variaveis tiveram sinais
alterados para negativo, a matriz de entradas e saidas podem ser observadas nos tensores
3.4 e 3.5.
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—log(wt)/20
y= (3.5)

—log(wl) /20,

A partir das equagoes 3.4 e 3.5 é possivel notar que foi necessario realizar um alinhamento
das rugosidades anteriores com a rugosidade que desejamos prever, sendo que estas precisam
ter a mesma quantidade de pontos no tempo, para tal, foi adicionado ruido aleatério em

torno da rugosidade de saturagao de forma a aumentar o alcance dos dados.

Tabela 9 — Hiperpardmetros da rede neural para o caso bidimensional

LSTM 1°| LSTM 2°| PMC 3° ca-
camada camada mada
64 MSE Adam 30 30 80

Batch Size | Loss Otimizador

Apos treinamento, para gerar curvas que ainda nao haviam sido simuladas, foi empre-
gado as novas curvas geradas pela rede neural como entrada da rede, ou seja, para realizar
a previsdo de L = 2'* foi necessario woi1, Woi2, Wois, em que a curva de comprimento de

L = 2" foi adquirido a partir da rede neural.

Foram realizados treinamentos iniciais que consistiram em empregar o dados de L =
29,219 211 como treino e 22, como validagiao. Todas as curvas iniciais geradas pelas
redes convergiam para valores condizentes com os autor [16], contudo, para comprimentos
superiores a L = 21¢, as curvas comecavam a divergir do esperado. Uma possivel explicacao
para tal comportamento é pelo nimero de comprimentos empregados para realizar o
treinamento. Entdo, como os modelos conseguiam gerar a curva de 2!3 com um ponto de
saturagao préximo as estimativas do autor [16], realizamos um ajuste fino, fine tuning, da
rede alterando os valores de batch size, taxa de aprendizado e usando os comprimentos
de L = [29,219 211212] como treino, e 23 como validagao. Além disto, realizamos um
segundo treinamento da rede neural usando os comprimentos de L = [27, 210 211212] como
treino, e 2!3 como validacdo, sem empregar pesos pré-treinados. Como nesta metodologia.
a quantidade de dados é inferior em comparacao da metodologia 2 do caso unidimensional,
o tempo computacional para treinar o modelo de rede para o caso bidimensional foi em

torno de duas horas.
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Como nao h4 na literatura simulacoes para comprimentos acima de 2'°, a principal
forma de validar os dados foi aplicar as estimativas do trabalho [16] como uma forma de

validar o crescimento do modelo da rede neural.
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Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos a partir das metodologias vistas

no capitulo anterior. Este é dividido em trés secc¢oes, a primeira e segunda expoem os

resultados obtidos para a deposi¢ao balistica unidimensional e bidimensional, apresentando

as previsoes de curvas de rugosidade global e os expoente de interesse, para em seguida

realizar uma discussao mais profunda sobre os resultados encontrados.

4.1 Balistico Unidimensional

Primeiro, iremos comparar como a primeira metodologia reproduz os resultados simula-

dos, para em seguida realizar extrapolagoes para comprimentos maiores. A figura 46 expoe

as curvas geradas pelo modelo da maquinas de vetores de suporte, em que estas crescem

de acordo com as curvas geradas computacionalmente, contudo, na regiao de saturacao

elas comecam a desviar levemente da média.

1024 ==~ Simulacéo, L = 211

- Simulacéo, L = 212
——- Simulagdo, L = 213
——- Simulacéo, L = 214
——- Simulagéo, L = 213
-=-- Simulagéo, L = 21

101 4

—— SVM

— SVM
— SVM

100 4

SVM,

- SVM,

SVM, L = 211

L=212

L=213

,L=21
,L=21

L=216

T T T T T T T
10° 10! 102 103 10* 10° 10°
t

Figura 46 — Regressdo para curvas conhecidas usando maquinas de vetores de suporte.
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Figura 47 — Regressdo para curvas conhecidas usando florestas aleatorias.
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No modelo usando florestas aleatérias, figura 47, é possivel notar que durante o treino

o modelo aprendeu o ruido dos dados e os reproduziu novamente nas demais curvas.

e H 2 — ol1 e |
102 1 Simulagdo, L =2 o~

Simulagé&o, L = 212

——- Simulacgo, L = 213
——- Simulacdo, L = 214
——- Simulacdo, L = 2%
——- Simulacéo, L = 216

101 4
Neural Network 1, L = 211
—— Neural Network 1, L = 212
Neural Network 1, L = 213
—— Neural Network 1, L = 214
—— Neural Network 1, L = 215
Neural Network 1, L = 216

100 4

10° 10! 10? 103 104 10° 10° 107

t

Figura 48 — Regressao para curvas conhecidas usando perceptron multicamadas-1 camada escondida.
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Figura 49 — Regressdo para curvas conhecidas usando perceptron multicamadas-2 camadas escondida.

Por fim, as figuras 48 e 49 apresentam os resultados para as duas arquiteturas de
rede neural, em que estas conseguem gerar curvas finais com menos desvios em torno da

saturacao.

Tabela 10 — Tabela das RMSEPE

L/% | SVM | RF RNN1 | RNN2 | média | desvio
211 10,6991 | 0,0941 | 0,6020 | 0,8803 | 0.5688 | 0.2917
212 11,5867 | 1,6203 | 1,5203 | 0,9755 | 1.4257 | 0.2624
213 11,5465 | 1,5652 | 1,5743 | 1,2383 | 1.4810 | 0.1405
214 11,7040 | 1,4832 | 1,3984 | 0,8795 | 1.3662 | 0.3023
215129700 | 2,9295 | 2,8817 | 1,6718 | 2.6132 | 0.5444
216 126431 | 2,6964 | 2,7541 | 2,7763 | 2.7174 | 0.0519
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A tabela 10 expoe a Raiz do Erro Quadratico Médio Percentual entre as curvas
de rugosidade simulados computacionalmente e os valores gerados pelos modelos de

aprendizado de maquina.

Podemos notar pela tabela 10 que cada um dos modelos consegue interpolar e extrapolar
bons resultados comparado com as simulacoes realizadas. O Perceptron Multicamadas é
aquele com melhor desempenho comparado com os demais. Como as duas tltimas curvas
foram geradas com uma quantidade menor de realizagoes independentes, é esperado que

as mesmas possuam RMSEPE superior aos das curvas com mais realizagoes.

Como os resultados para os comprimentos conhecidos foram satisfatérios, realizaremos
extrapolagOes para comprimentos superiores aos simulados, as figuras 50 - 53 expdem

extrapolagdes para comprimentos entre L = [229 225 230 235,

5
10 —— SMyV, L =220
—— SMV, L =2%
1044 —— SMV, L = 23°
—— SMV, L=23%
103 -
2
102 -
101 -
100 .

10! 103 10° 107 . 10° 101! 101 10%

Figura 50 — Extrapolacdes Usando maquinas de vetores de suporte.
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Figura 51 — Extrapolagdes Usando florestas aleatérias.
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Figura 52 — Extrapola¢ées Com perceptron multicamadas-1 camada escondida.
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Figura 53 — Extrapolagdes Com perceptron multicamadas-2 camadas escondidas.

Como até o momento nao ha na literatura curvas para tais comprimentos, ndo temos
uma forma concreta de confirmar a validade de tais curvas. Contudo, podemos afirmar que
as mesmas crescem de acordo com a teoria proposta no capitulo 2, além de que, quando
aplicado a equacao 3.1 para tais comprimentos, estes convergem para valores de o que
estao de acordo com a teoria. A partir disto, podemos gerar a tabela 11 com os valores de

« encontrados.

Tabela 11 — Tabela dos valores de alpha

SVM | RF RNN1 | RNN2 | média
o | 0,4996 | 0,4999 | 0,4991 | 0,5001 | 0,4997

Podemos notar que todos os modelos convergem para um valor de « igual a 0,5.

A tabela 12 expoe a rugosidade de saturacao para cada modelo, é possivel notar que
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Tabela 12 — Tabela com as rugosidades de saturacido para cada modelo.

L/wser | SVM RF RNN1 RNN2 média desvio
915 83,6876 84,3637 83,3789 83,6371 83,8018 0.2869
216 118,9727 118,6786 118,5638 117,7445 118,4899 0.4554
220 474,4225 473,1671 474,7336 470,6204 473,2359 1,6199
225 2678,0063 | 2702,7722 | 2796,4751 | 2676,3306 | 2713,3960 | 49,0950
230 15154,6287 | 15121,9478 | 15291,2253 | 15127,1727 | 15173,7436 | 68,9546
235 85925,9700 | 85722,0806 | 85493,2085 | 85479,9836 | 85655,3107 | 183,5289

existe uma proximidade grande entre os valores encontrados. Como as redes perceptron
multicamadas 2 tiveram os melhores resultados, empregamos esta para calcular as corre¢oes
de « propostas por REIS [16].

# Metodologia 1 .
o5z | ® Smulacao
=== Modelg REIS
Fit
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* .
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103 10# 103 102
L—-:I{-?

Figura 54 — Corregdes de ar segundo o modelo proposto pelo autor [16].

E notavel pela figura 54 que as curvas geradas pelas redes neurais incorporam bem os
efeitos de correcao do expoente a.

Para a segunda metodologia, a figura 55 apresenta os resultados da segunda metodologia
em comparagao com a primeira para os comprimentos laterais de L = [216,220 225 230]

sendo as curvas continuas da metodologia 2 e as curvas tracejadas da metodologia 1.

Tabela 13 — RMSEPE das curvas de crescimento para ambas metodologia.

Comprimentos

216

217

218

219

220

225

230

Erro(%)

0,1085

0,0794

0,1075

0,1574

0,1850

0,9830

5,0211

A partir da tabela 14 é possivel observar que as rugosidades de saturacao geradas

pela primeira e segunda metodologia estdao préximas, com excecao das duas tltimas, uma
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Figura 55 — Curvas geradas pela segunda metodologia comparado com a segunda metodologia.
Tabela 14 — Comparacdo da rugosidade de saturagdo em ambas metodologias
Comprimentos | 216 217 218 219 220 225 230
Metodologia 1 | 118,0963 | 166,8193 | 235,5291 | 331,8636 | 470,6337 | 2676,4833 | 15128,2948
Metodologia 2 | 117,9407 | 166,6785 | 235,2172 | 331,2588 | 470,7196 | 2713,0050 | 14672,3800

possivel justificativa para tal esta no fato de que existe um desbalanceamento dos dados,
havendo mais dados na saturagdo que no crescimento, de forma que a rede aprendeu
apenas a parte estacionaria, além disto, as redes nao foram expostas para tal alcance
de tempo, fazendo com que elas comecem a perder o comportamento estacionario na
saturacao. Para este modelo encontramos um expoente « igual a 0.4988. Suas correc¢oes
podem ser observadas na figura 56.
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Figura 56 — Corregdes de oy, para a segunda metodologia em comparac¢io o modelo proposto pelo autor [15].

Percebemos que o aj apresenta mais ruido comparado a metodologia anterior, isto

sera mais explicado mais a frente nas discussoes.
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4.2 Balistico Bidimensional

Para o modelo de deposicao balistica bidimensional foi realizado inicialmente um treino
a partir das curvas de crescimento com comprimentos de L = [29,219 21| posteriormente,
foi realizado um fine tuning para gerar curvas mais suaves. As curvas geradas do modelo
de deposicao balistica bidimensional sem fine tuning, rede 1, podem ser vista nas figuras
57 e 58.

102 7

101'_

10° 10° 107 10°
t

Figura 57 — Previsdes da rede neural sem fine tuning para comprimentos até 2'3 — 219

102

107 1
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t

Figura 58 — Previsoes da rede neural sem fine tuning para comprimentos entre 220 — 225,
E possivel notar que as curvas das figuras 57 e 58 conseguiram captar o crescimento do
modelo bidimensional, contudo as mesmas nao conseguiram aprender os pequenos detalhes

associados ao crescimento. Isto pode ser justificado por dois fatores, o primeiro esta na
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quantidade de comprimentos utilizados para treino, e o segundo motivo esta no fato de

realizarmos um processo iterativo, propagando o erro das curvas anteriores.

Para melhorar o modelo da rede 1, realizamos um fine tuning, rede 2, nos hiperparame-
tros batch size, taxa de aprendizado e acrescentamos a curva de 2'2 no conjunto de treino,

gerando as curvas 59 e 60.
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Figura 59 — Previsoes da rede neural com fine tuning 1 para comprimentos até 2!3 — 219,
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Figura 60 — Previsdes da rede neural com fine tuning para comprimentos até 220 — 225,

Percebemos que as curvas se comportam melhor apds este ajuste fino, isto tanto no
crescimento como na saturagdo. As corregoes de o, para esta rede podem ser observadas

na figura 61.

O modelo com ajuste fino apresenta corre¢oes com pontos mais préximos em torno do

modelo proposto pelo trabalho de referéncia.
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Figura 61 — Corregdes de a para a rede com fine tuning em relacido ao modelo proposto pelo autor [16].

Por fim, a rede que realizou o treinamento sem pesos pré treinados e com as as curvas

L = [29,219 211 '212] "rede 3, gerou as curvas das figuras 62 e 63.
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103 10° 107 10°
t
Figura 62 — Previsdes da segunda rede neural para comprimentos entre 2'3 — 219,
E notéavel que as curvas para os comprimentos iniciais crescem de forma esperada quando
comparada com as curvas dos modelos anteriores, contudo, para comprimentos acima de
219 "as curvas comecam cair levemente na regiao de saturacdo, a provavel explicacdo para

isto, é pelo fato das curvas nao serem treinadas para tal alcance de tempo.

A figura 64 expoe as corregoes para o tltimo modelo. A rede 2 foi treinada com batch
size igual a 128 e taxa de aprendizado 0,008. Enquanto que a rede 3 realizou um treino

com batch size igual a 32 e taxa de aprendizado de 0,001.

-

E possivel notar que a rede 1 e rede 2 oscilam mais no inicio em relacao a segunda,
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Figura 63 — Previsdes da segunda rede neural para comprimentos entre 2%° — 225,

Tabela 15 — Comparacio da rugosidade de saturacio para todos os modelos para comprimentos entre 213 — 219

Comprimentos | 23 214 215 216 217 218 219

Modelo autor | 19,8843 | 25,7343 | 33,4766 | 43,7212 | 57,2765 | 75,2128 | 98,9477
Rede 1 19,6728 | 25,2771 | 32,3612 | 41,6051 | 54,2829 | 70,4609 | 93,2196
Rede 2 19,8969 | 25,3933 | 32,7059 | 42,1337 | 54,3411 | 70,9400 | 92,8944
Rede 3 19,7032 | 25,3880 | 32,7627 | 42,5871 | 56,2064 | 74,2993 | 97,5492

Tabela 16 — Comparacio da rugosidade de saturacio para todos os modelos para comprimentos entre 220 — 225

Comprimentos | 229 221 222 223 224 225

Modelo autor | 130,3577 | 171,9276 | 226,9469 | 299,7706 | 396,1642 | 523,7605
Rede 1 122,3420 | 159,1248 | 210,0201 | 278,3000 | 367,9697 | 487,6380
Rede 2 121,7746 | 158,9627 | 208,5686 | 276,2559 | 366,7407 | 485,1406
Rede 3 131,0807 | 172,2267 | 232,3531 | 317,0966 | 425,7200 | 576,6094

contudo generalizam melhor a longo prazo, enquanto que a rede 3 aprendeu melhor o
crescimento inicial, porém no final comecou a oscilar mais no comprimentos finais. Podemos
ver pelas tabelas 15 e 16 que os valores da rugosidade flutuam levemente para cada modelo

de rede em relacao ao modelo do autor.

Extraindo a saturacao das curvas geradas, chegamos a um expoente «, 0, 3958, junto com
a de curva de corregoes 61, sendo o “fit” a curva gerada com as curvas até o comprimento
de L = 219 enquanto que o “fit geral” é a curva com todas as rugosidades de saturacao

extraidas.
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Figura 64 — Corre¢des de a para o segundo modelo de rede em comparagdo ao do autor [16].

4.3 Comentarios e Discussao

Dentre as metodologias propostas, a primeira metodologia para a deposicao balistica
unidimensional foi a que obteve melhores resultados. Com apenas uma curva da rugo-
sidade global e conhecimento do modelo, conseguimos gerar curvas de rugosidade para
comprimentos laterais que ainda nao foram observadas na literatura e que demandam uma
grande quantidade de poder computacional para serem geradas. Podemos observar que
para comprimentos laterais de interesse, 22° — 235 a quantidade de unidades de tempo
para que as curvas atinjam a saturacdo sao acima de 107, chegando a 10*® para o maior
comprimento. Analisando tal de um ponto de vista computacional, vemos que o primeiro
laco de repeticao tera em torno de 2% ~ 3 x 100 iteracoes para a primeira unidade de
tempo, e como queremos 10'® unidades de tempo, ficaremos com 3 x 10% iteracoes para a
maquina realizar, isto apenas para uma unica realizacao independente. Enquanto que via
aprendizado de maquina, o tempo computacional para gerar tal curvas dependera majorita-
riamente da quantidade de dados a serem extrapolados. Para termos de comparacao, para
gerar a curva de L = 2'% que possui 10° pontos, foi necessério aproximadamente 1 minuto
para a rede neural perceptron multicamadas 2, enquanto que a simulagao computacional

levou 1 dia, as demais comparagoes podem ser visualizadas na tabela 17.

Tabela 17 — Comparacao entre o tempo para a simulacdo computacional e a metodologia 1.

Comprimentos oIl [ 212 [ 913 [ 9l4 1 915 | 916
tempo(s) RNA 10 |10 | 15 |15 | 60 | 210
tempo(h) Sim. Comp. | 1 2 5 10 |24 | 24

A tabela 18 de erros expoe a média dos valores obtidos dos erros da raiz média

quadratica percentual das curvas geradas a partir dos modelos da metodologia 1, nesta é
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possivel observar que todos os modelos de aprendizado de maquina propostos conseguiram
obter resultados satisfatérios nas suas previsoes, em que obtivemos erros menores que 2%
para os comprimentos laterais entre 21, 212 213 214 3]g0 esperado, j4 que as curvas geradas
via simulacao computacional apresentam ruido aleatério e as curvas geradas a partir do
aprendizado de maquina geraram uma curva média. O tnico modelo que aprendeu o ruido
dos dados foi a floresta aleatoria, este claramente aprendeu o ruido dos dados durante
o treino, tal comportamento pode ser observado na tabela de erro 12, sendo o valor do
erro para o comprimento de 2! desproporcionalmente menor que os demais comprimentos,
além disto, podemos observar que as demais curvas geradas pelas florestas aleatorias
apresentam ruido na saturacao. Por termos realizado uma quantidade menor de médias
configuracionais para os dois tiltimos comprimentos, 2'° e 216, tais curvas apresentam uma
quantidade maior de ruido, que consequentemente gerou um maior valor de erro quando

comparado com as demais curvas.

Tabela 18 — Média dos erros de todos os modelos da metodologia 1.

Comprimentos | 21 212 213 211 215 216

Média(%) 0.5688 | 1.4257 | 1.4747 | 1.366275 | 2.61325 | 2.4674

Além desta metodologia ser capaz de gerar curvas proximas ao esperado, ela também
pode ser aplicada a outros modelos de deposi¢ao. Por exemplo, as curvas geradas para o
modelo de deposicao aleatéria com relaxacao de superficie comecam a convergir quando
aplicado a escala de Family-Vicsek para os valores de a e z tedricos, portanto, podemos
usar a metodologia 1 para gerar curvas para tamanhos laterais superiores de forma similar

ao modelo de deposicao balistica.

Contudo, nem todos os modelos de deposi¢ao convergem quando aplicados a escala
de Family-Vicsek com os expoentes tedricos, como o modelo de deposi¢ao balistica bidi-
mensional, para tal caso, a metodologia 1 falha em gerar curvas que descrevem a evolugao
temporal da rugosidade global. Portanto, na metodologia 2 é assumido que as redes neurais
sdo aproximadores universais, e que existe uma funcao da rugosidade global w(L,t), tal
que quando a rede é exposta a um nimero grande o suficientemente de dados de tempo e
comprimento, esta aprendera o crescimento da rugosidade global para qualquer compri-

mento lateral.

Na metodologia 2 usamos um perceptron multicamadas para realizar a previsao da
evolucao temporal da rugosidade global, empregamos como entradas o tempo e o com-
primento, saida a rugosidade. Aplicamos transformacoes nao linear nos dados, de forma
com que sua escala se torne préxima. Um ponto importante estd no sinal invertido da
rugosidade, ao empregar a rugosidade desta forma seu treino comecou a atingir melhores
resultados e um aprendizado mais acelerado. Uma possivel explicagao para tal esta no fato

de que a nova curva processada aparenta ser uma fungao convexa, diferente da curva com
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sinal positivo.

Comparando ambas metodologias, podemos perceber pela tabela 19 que as curvas
geradas pelas duas metodologias apresentam crescimentos similares, com erros menores
do que 1% para curvas menores que 2%°. Todavia, é possivel notar que para a curva de
230 a rede comeca a falhar tanto no inicio como para o fim do crescimento, a principal
causa disto esta no desbalanceamento dos dados e pelo alcance dos mesmo. Como os dados
de saturacao sao em quantidade superiores aos dados de crescimento linear, a rede fica
mais propicia a aprender mais de uma regiao que a outra, além de que, estamos ensinando
a rede neural dados que vao até 108, enquanto que para o comprimento lateral final, a
curva cresce até 10'. Acreditamos que adicionando mais dados no crescimento linear
inicial e aumentando o alcance dos dados, um processo de fine tuning podera melhorar o

desempenho da rede.

Tabela 19 — RMSEPE das curvas de crescimento para ambas metodologia.

Comprimentos | 21° 217 218 219 220 230
Erro(%) 0,1085 | 0,0794 | 0,1075 | 0,1574 | 0,1850 | 0,9830
metodologia 2 = —
metodologia 1
02—
2
101 -
] ‘/(/
2,9/)’:
100 E T T T T T
10! 103 10° 107 10°

t

Figura 65 — Previsdes da metodologia 2 comparada com a metodologia 1 para os comprimentos 2% — 220,

Outro aspecto importante do trabalho é calcular o valor do expoente « e suas corregoes
para o limite hidrodindmico. E possivel observar que para a metodologia 1 todos os
modelos de aprendizado de maquina propostos conseguiram chegar a resultados muito
préximos do valor esperado teoricamente, o 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 conseguem incorporar
as corregoes propostas por REIS [16] de modo a evidenciar o comportamento do a ao

longo dos comprimentos. A figura 66 expoe o comportamento do expoente ao longo do
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comprimento para ambas metodologias, é possivel notar que a metodologia 2 possui uma
flutuagao estatistica maior, isto pelo fato de estarmos tentando aproximar uma funcao
bidimensional com apenas quatro curvas de diferentes comprimentos. Uma quantidade

maior de curvas para diferentes comprimentos geraria um aprendizado mais estavel.

0.53 ® ® Metodologia 1
® Metodologia 2
0.52 - --- model
°
0.51 e
°
g ®o
[ DR Gy U E— Y
0.50 - ° '.— i—._l:\\
e °° [ Y
0.49 s,
® \
\
\
0.48 \
\
\
\
0.47 T T T T
10-5 104 1073 102
L—0.62

Figura 66 — Correcbes de oy, para a primeira e segunda metodologia em comparacido o modelo proposto pelo
autor [15].

A segunda parte do trabalho consistiu na regressao das curvas do modelo de deposicao
balistica bidimensional. Neste caso, nao tinhamos como realizar a metodologia 1 do caso
unidimensional por conta do expoente o nao possuir um valor constante para as curvas
de rugosidade simuladas, e apenas os valores de tempo e comprimento nao conseguiam
prever o crescimento da rugosidade. Entao, decidimos usar uma rede LSTM de forma
a empregar informagao das rugosidades anteriores para prever as proximas. Realizamos
previsoes utilizando um, dois e trés comprimentos anteriores, contudo, com apenas trés
comprimentos conseguimos gerar um crescimento satisfatério. Por conta da complexidade da
simulagao computacional, nao foi possivel realizar simulagoes do modelo para comprimentos
laterais superiores a 2'2, por conta disto, as curvas geradas inicialmente pela rede neural

comecaram a divergir do esperado como demonstrado na figura 57.

Como obtivemos bons resultados em comparagao ao modelo proposto por REIS [16],
e as curvas iniciais que comecamos a gerar estavam de acordo com os valores propostos
pelo mesmo, decidimos utilizar a curva 2'2 para treinar a rede, sendo que realizamos um
treino com pesos pré-treinados e um outro sem. Com isto conseguimos gerar curvas que
crescem de forma coerente com o que ja vinhamos adquirindo, e com menos desvios em seu
crescimento. A partir das curvas de corregao para estes modelos, podemos argumentar que
a rede 2 oscila mais que a rede 3, contudo generaliza melhor o crescimento da rugosidade
de saturacao, enquanto que a rede 3 flutua menos ao redor das correcoes, porém falha na

hora de generalizar para grandes comprimentos.

A figura 67 expoe as curvas da evolugao temporal da rugosidade global para o caso
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Figura 67 — Previsao das curvas de comprimento lateral 2'% — 2% para os diferentes treinos das redes neurais.

bidimensional. Uma caracteristica importante deste modelo de aprendizado, é que ele usa as
rugosidades dos comprimentos anteriores de forma a extrapolar para novos comprimentos,
entao, a rede ird propagar os erros associados as rugosidades anteriores, este é um dos
principais fatores pelos qual nao realizamos previsdes para comprimentos laterais superiores
a L =2%,

A partir dos graficos de corregoes 61 e 64 é possivel observar que apenas a rede 3
com uma parcela dos dados consegue realizar um fitting préximo ao do proposto pelo
autor, enquanto que os demais flutuam em torno do modelo, isto esta atrelado ao fato
que «y, é sensivel a pequenas variagoes de wgy, algo que o autor discute em seu trabalho.
Esta sensibilidade pode ser observada quando comparamos os valores de w,,; das curvas
geradas pela rede neural com aquelas geradas pelo modelo do autor, diferencas de casas
decimais geram flutuagoes nos valores ay,. Ainda existe diversas incertezas em torno deste
coeficiente para o caso bidimensional, contudo, os resultados encontrados via rede neural
estao préximos aos de REIS [16], sendo este a principal referéncia deste trabalho, em que
este encontra a = 0,404. Contudo, ainda ha trabalhos que propdem diferentes valores para
este expoente, tais como GOMES [43] que propoe um valor de o« = 0, 3888 e OLIVEIRA
[44] que propoe a = 0, 3819.
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5 Conclusoes

Neste trabalho vimos como aprendizado de maquina pode ser empregado para realizar
a previsao da curva de crescimento da rugosidade para o modelo balistico unidimensional
e para o bidimensional. Em ambos os casos, conseguimos curvas que crescem segundo a
teoria do modelo e apresentam resultados satisfatorios de um ponto de vista teérico. Um
aspecto importante dos modelos propostos é que todos estes conseguiram resultados em
pequenas quantidades de tempo, enquanto via simulacdo computacional levaria meses,
sendo anos. A simulacio do modelo balistico bidimensional para o comprimento de L = 2'2
durou cerca de 48 horas para 5 realizagoes independentes, enquanto que a rede neural
gerou a mesma quantidade de pontos com curva mais suavizada, em cerca de ~ 1 minuto.
O tempo computacional da rede neural varia de acordo com a quantidade de pontos que

queremos prever, isto para qualquer comprimento, diferente da simulagao computacional.

Vimos que as corregdes de o seguem o modelo proposto por REIS [16], isto tanto
para o caso unidimensional, como para o bidimensional. Conseguimos perceber que os
modelos que tentam realizar uma regressao direta a partir do padrao de rugosidade
apresentam um pouco de desvio quando tendemos a grandes valores de tempo, uma possivel
justificativa para tal esta no alcance dos dados de tempo e pela pouca quantidade de dados
disponiveis para treino. Todavia, é possivel concluir que os modelos de aprendizagem de
maquina conseguiram aprender o padrao de crescimento do modelo de deposicao balistica
tanto para o caso unidimensional como para o bidimensional. A partir das metodologias
propostas, conseguimos nao somente prever a regiao de saturagao, como também, prever
o comportamento da rugosidade global e chegar a valores de o que sao condizentes com
os teodricos, o que sustenta a hipdtese de que o modelo de deposicao balistica pertence a

classe de universalidade KPZ.

As perspectivas deste trabalho sao aprofundar cada vez mais o uso de redes neurais
para a previsao 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. Com esta abordagem poderemos

salvar horas de simulacao computacional, treino, fine tuning.

Além disto, ainda ha diferentes arquiteturas de redes neurais que podem ser empre-
gadas no problema, arquiteturas como as de redes neurais residuais, em que as entradas
contribuem na saida da rede, se sabemos que a curva de rugosidade cresce com o tempo e
o comprimento, podemos modelar a rede de forma a encontrar os parametros que acompa-
nhem essas variaveis. além dos dados, os processos de deposi¢cao nos oferece informacao
extra sobre o sistema, sendo estas as equacoes 2.6 - 2.8, entao, podemos utilizar uma rede

similar a uma physics informed neural networks de forma a usufruir da informagao extra
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que temos sobre o sistema, e usar as equacoes 2.6 - 2.8 de forma a regularizar a rede

neural.

Queremos estender este trabalho para modelos de deposicao com possiveis aplicagoes,
aos quais é inserido um fator de difusao na simulagdo computacional e fazendo com que
este controle o crescimento da rugosidade em fun¢do da temperatura, podemos citar, como

exemplo, Processos de Epitaxia por feixe molecular, que empregam este conceito [45].



6 Apéndice

6.1 Apéndice A

Cédigo para a deposicao unidimensional.

import numpy as np
import pandas as pd

from numba import njit , prange

@njit (parallel=True)
def w(T,RI,L):
w = np.zeros ((RI,T))
for O in prange(RI):
h = np.zeros(L,dtype=np.int64)
for t in range(T):
alel = np.random.randint (0,L,(1,L))[0]
for j in alel:
h[j] = max(1+h[j], h[(j-1)%L] h[(j+1)%L])
w[O][t] = np.mean(h**2)—np.mean (h)s**2

k = np.sqrt(np.array ([np.sum(w[:,i])/RI for i in range(T)]))
return k

wlh = w(b5x10%%6,50,2%%16)

t = np.arange(1,5%10%x6+1).reshape(—1,1)

def save guard(t,y,pot):
df = np.append(t,y.reshape(—1,1), axis = 1)
df = pd.DataFrame(df, columns = [’tempo’, rug’])
df.to_csv(f’w{pot}.csv’)

save guard(t, wl5, ’'16_50R")

64
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6.2 Apéndice B

Cédigo para a deposicao bidimensional.

import numpy as np
from numba import njit , prange

import pandas as pd

@njit (parallel=True, fastmath=True)
def w(T,RI,L):
= LxL
w_cres = np.zeros (T)
for O in prange(RI):
h = np.zeros ((L,L),dtype=(np.int64))
for t in np.arange(T):
alel = np.random.randint (0

ale2 = np.random.randint (0

hli][j] = max(I+h[i][j],
h[(i=1)%L] [ L]
h{Ci+D)%L][7L]
h[ JIC=D%L],
h{(D)%L][(j+D)%L])

media = np.mean(h)

(
(
for i,j in zip(alel,h ale2):
L
1)

w_cres|[t] += np.mean((h—media)*%2)
h =h — np.min(h)
w_cres = np.sqrt(w_cres/RI)

return w_ cres
wn = w(8x10%%4 .5 ,2x%12)
t = np.arange(1,8%10%*4+1).reshape(—1,1)
def save_ guard(t,y,pot):
df = np.append(t,y.reshape(—1,1), axis = 1)
df = pd.DataFrame(df, columns = [’tempo’, ’rug’])

df . to_csv(f’w{pot}.csv’)

save_guard(t, wn, '127)

L,size = (1,n

L,size = (1,n))
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