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Resumo

O objetivo deste trabalho é recuperar os valores dos
parametros da equagcdo de KPZ utilizando uma rede
neural e um conjunto de treinamento através de solugdo
numérica da equagcdo de KPZ utilizando o método de
diferengas finitas. Os resultados obtidos mostram que a
utilizagcdo de redes neurais é um método eficaz na
recuperagdo dos valores dos pardmetros da equagdo de
KPZ. Além disso, propde-se a aplicacdo dessa técnica
para encontrar os valores dos pardmetros da equagdo
de KPZ compativeis com um padrdo de superficie de
silicio poroso. O estudo de tais pardmetros sdo
importantes para a aproximar solu¢do numérica de uma
superficie real gerada a partir de processos
estocdsticos.

Palavras-chaves: equacdo de KPZ, redes neurais,
algoritmo de retropropagagdo do erro, perceptron de
muiltiplas camadas, silicio poroso.

1. Introducao

Uma variedade de processos dindmicos naturais e/ou
industrias sdo capazes de produzir perfis, superficies e
volumes cuja estrutura apresenta irregularidades
causadas pela deposicdo (crescimento) ou erosio
(remogd@o) de materiais resultando em padrdes
complexos, os quais podem evoluir através da alteracio
espaco-temporal das interfaces entre os materiais
envolvidos [1].

Nas ultimas décadas a caracterizagdo dos processos
de formacgdo (lineares e ndo-lineares) dessas estruturas
tornou-se um desafio para as mais diversas dreas, dentre
elas, a matemdtica, a fisica e a computacdo. Em
particular, na drea de nanotecnologia, a caracterizagio de
materiais e processos de formagdo tem recebido especial
atencdo de fisicos-estatisticos devido a falta de
ferramentas robustas para a andlise de porosidade em
novos materiais com propriedades importantes para
aplicagdes tecnoldgicas.

A dindmica de crescimento de uma superficie e/ou
interface pode ser descrita através de equagdes
diferenciais. Um modelo matematico estudado em [1,5],
que simula a dindmica de formacdo de superficie ou
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interface, ¢ o modelo que utiliza a equacdo de KPZ
(Kardar-Parisi-Zhang). A equagdo de KPZ foi
apresentada em 1986 por Kardar, Parisi e Zhang para
modelar a evolugdo do perfil do crescimento estocastico
de uma interface [2].

O objetivo deste trabalho é recuperar os pardmetros
da equagdo de KPZ utilizando uma rede neural e um
conjunto de treinamento obtidos por Baroni, 2005 [1]
através de solugdo numérica da equacdo de KPZ
utilizando o método de diferengas finitas.

Além disso, propde-se a aplicagdo dessa técnica para
encontrar os pardmetros da equagdo de KPZ de uma
imagem de superficie de silicio poroso que podem ser
utilizados para aproximar a solu¢cdo numérica de uma
superficie real. O silicio poroso foi escolhido como
estudo de caso neste trabalho, pois durante a tultima
década o interesse pela pesquisa do silicio que ¢é
considerado um material fundamental para a industria
eletronica tem crescido significativamente [5,8]. Este
interesse aumentou principalmente apés a publicagdo dos
resultados encontrados pelo Dr. Leigh Canham [12],
comunicando a presenga do fendmeno da
fotoluminescéncia associada a superficie de amostras de
silicio poroso [1].

Este artigo estd organizado da seguinte forma: na
secdo 2 apresenta-se uma breve introducdo sobre a
equacdo de KPZ; na secdo 3 apresenta-se uma breve
introducdo sobre redes neurais e o algoritmo de
aprendizagem de retropropagacdo; na secdo 4 apresenta-
se e discute-se os resultados obtidos. A secdo 5 inclui a
conclusdo e perspectivas.

2. A Equacao de KPZ

A equagdo de Kardar-Parisi-Zhang (KPZ) escrita
abaixo:
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é a equagdo de crescimento mais simples que descreve o
processo de crescimento estocdstico de uma interface,
onde h(x,t) € a altura de uma interface em uma posi¢do
do substrato x no tempo #; 7(x,f) é o termo de ruido



branco e, v e A sdo os parAmetros relacionados a tensio
superficial e o crescimento lateral respectivamente. Essa
equacdo é a primeira extensdo da equacdo linear de
Edwards-Wilkinson (EW) [10]. A equagdo de KPZ inclui
um termo niao linear que na equacdo de EW ndo existe.
Este termo ndo linear € necessdrio, pois inclui um
crescimento lateral da interface na equacdo de
crescimento.

Esta equagdo foi resolvida numericamente por
utilizando o método de diferengas finitas FTCS
(Forward Time Centered Space) [1]. Para a equagdo de
KPZ 2D existem na literatura dois tipos conhecidos: a
equagdo de KPZ anisotrépica e a equacdo de KPZ
isotrdpica. A diferenca entre essas duas equagdes € que a
equagdo de KPZ anisotrépica considera as duas direcdes
X e y ndo equivalentes em relag@o a direcdo do processo
de crescimento [1]. Considerando um carater homogéneo
da geragdo de porosidade no caso do silicio poroso, neste
trabalho utilizou-se a equag@o de KPZ 2D isotrépica, que
¢é dada pela seguinte equagdo:
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onde os parametros sdo os mesmo para o caso 1D

Os resultados obtidos mostram que esse método &
capaz de solucionar numericamente a equacdo de KPZ
2D. A Figura 1 apresenta uma imagem de uma simulacio
da equacdo de KPZ 2D.

Recentemente, verificou-se ([11]) que a morfologia
superficial de amostras de silicio (Si(111)) atacadas por
gota em ambiente ndo saturado em dgua, apresenta uma
direcdo preferencial de crescimento, resultando da
combinacdo entre a orientagdo cristalografica e a técnica
de ataque realizado, podendo este sistema ser descrito
por um modelo com direcdo preferencial (modelo KPZ),
para as correlacdes globais e por um modelo difusional
para as correlagdes locais da superficie.
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Figura 1. a) Uma simulacio da equacio de KPZ
2D, e b) uma representacio tridimensional arbitraria
da superficie gerada nessa simulacio.

Buscando encontrar os melhores parametros para o
modelo KPZ que produza uma superficie com
caracteristicas morfolégicas compativeis com a
superficie real de silicio poroso, por exemplo, neste
trabalho buscou-se encontrar uma rede neural que
recuperasse os parametros da equagdo de KPZ 2D com
um algoritmo de aprendizagem supervisionado
(retropropagacdo) onde o conjunto de treinamento foram
as solu¢des numéricas encontradas utilizando o método
de diferencas finitas obtidas por Baroni, 2005 [1].

3. Redes Neurais

Dentre as varias defini¢Ges existentes na literatura
sobre Redes Neurais, Haykin [6] define redes neurais
como:

Uma rede neural é um processador macicamente
paralelamente distribuido constituido de unidades de
processamento simples, que tém a propensdo natural
para armazenar conhecimento experimental e torna-lo
disponivel para o uso. Ela se assemelha ao cérebro em
dois aspectos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir
de seu ambiente através de um processo de
aprendizagem.

2. Forgas de conexdo entre neurénios, conhecidas
como pesos sindpticos, sdo utilizadas para
armazenar o conhecimento adquirido.

Neste trabalho € usada uma rede do tipo perceptron de
multiplas camadas (PMC) (uma arquitetura deste tipo de
rede neural é mostrada na Figura 2) com uma camada
escondida de neurdnios e uma camada de saida. O sinal
de entrada é propagado para frente pela rede, camada por
camada. O treinamento ¢ realizado de forma
supervisionada através do algoritmo de retropropagagdo
do erro (error backpropagation).

Resumidamente, esse algoritmo consiste de dois
passos: o primeiro trata-se da propagacdo onde a entrada
¢ aplicada a todos os neurdnios da rede, camada por
camada, tendo seu efeito propagado através da rede e os



pesos sindpticos fixos, produzido a saida real da rede; o
segundo passo consiste do ajuste dos pesos sindpticos
através de uma regra de correcio do erro. Propaga-se o
erro para tras através da rede ajustando os pesos para que
estes produzam respostas mais préximas das respostas
desejadas.

Camada
de entrada s 7N Camada
" ;. de Saida

Figura 2. Grafo arquitetural de um perceptron de
miltiplas camadas (fonte: [7]).

3.1 Algoritmo de retropropagacao

Para este trabalho as entradas da rede neural sdo as
solucdes numéricas obtidas por [1] da equagdo de KPZ
2D variando os parimetros v (tensdo superficial), A
(crescimento lateral) e ¢ (influéncia do ruido) para 21
valores diferentes. Em cada caso a variacdo dos
pardmetros ocorre da seguinte maneira: um deles varia
enquanto os outros dois t€m valores fixos.

Os vetores de entrada tém dimensdo 1x625,
correspondente a matrizes 25x25. Dessa forma fixou-se
que sdo 625 entradas e 3 neurdnios de saida,
correspondente aos valores dos parametros para cada
padrdo apresentado a rede (cerca de 21 padrdes para
cada parametro).

Como o objetivo do trabalho é recuperar os valores
dos parmetros da equagdo de KPZ 2D (v, 4 e o
pardmetro obtido da discretizagdo do termo de ruido
branco), optou-se em determinar a melhor rede para
todos os padrdes, ou seja, aquela que apresenta a menor
soma dos erros obtidos entre a saida da rede e cada
padrdo. Para isso, variou-se a quantidade de neurdnios da
camada escondida para verificar qual a melhor
quantidade para resolver o problema (entre 1 a 50
neurdnios), variou-se também a taxa de aprendizagem
entre o intervalo de 0.05 a 1 e a constante de momento
de 0 a 1. A fun¢@o de ativagdio usada tanto na camada
escondida quanto na camada de saida foi a tangente
hiperbdlica dada pela seguinte equacdo [6, 7, 9]:

|
J’(V)=—e_v.
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Para o ajuste dos pesos foi usada a medida do erro
quadrético médio e a regra do gradiente descendente. O
erro quadratico médio é dado pela seguinte expressao [6,

7, 9]:
1 N
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Onde j € o indice do neur6nio, n € a iteracdo, d é a
saida desejada, y € a saida da rede e N é o nimero de
padrdes (conjunto de treinamento).

Os pesos sindpticos e os desvios sdo ajustados
utilizando a seguinte a expressao [6, 7, 9]:

Aw (n) = aAw; (n=1)+n3 ,(n)y, (n)

onde « corresponde a constante de momento, 77 a taxa de
aprendizagem, J; o gradiente local e y; o sinal de entrada
da camada. Para todos os casos utilizou-se a mesma
condicdo inicial para os pesos sindpticos e bias em
ambas camadas.

A préxima sessdo apresenta os resultados encontrados
durante a fase de treinamento e a generalizacgdo.

4. Resultados e Discussoes

4.1 Fase de treinamento

Utilizou-se quatro conjuntos de treinamento onde as
solugdes numéricas da equagdo de KPZ apresentam a
seguinte variagdo de pardmetros:

e fixo (= 1), Afixo (= 3) e ovariando (entre -1 € 5),

e vfixo (= 1), A variando (entre -1 e 5) e ofixo (= 1),

e o variando (entre -1 e 5), A fixo (= 3), e ofixo (=
1),

® aunido dos outros trés conjuntos.

Para os quatro conjuntos foram gerados os resultados
para a variag@o da taxa de aprendizagem, do nimero de
neurdnios da camada escondida e a constante de
momento. Em cada caso, obteve-se o erro entre a saida
da rede e a saida desejada para cada padrdo. Com esse
dado, posteriormente serd possivel obter a melhor
arquitetura do PMC para todos os padrdes.

Observou-se durante esta fase que para grande
quantidade de neur6nios o desempenho da rede ndo é
satisfatério. Isto também ocorre quando aumenta-se o
valor da constante de momento e da taxa de
aprendizagem. A constante de momento comeca a
influenciar nos resultados quando atinge valor muito alto
(acima de 0,5).

Trés exemplos deste comportamento sdo apresentados
nas Figuras 3, 4 e 5. A Figura 3 mostra um resultado da
ativacdo da rede para 1 neur6nios na camada escondida,
constante de momento igual a 0.7 e taxa de



aprendizagem igual a 0.05.

Resultados obtidos ativando a rede, ERRO = 0.36012
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Figura 3. Comparacio entre a saida da rede e a
saida desejada: 1 neuronio na camada escondida, o =
0,7 e n=0,05.

A Figura 4 mostra o resultado da ativacdo da rede
também para 50 neur6nios na camada escondida e taxa
de aprendizagem igual a 0.05 e constante de momento
igual a 0.

Resultados obtidos ativando a rede, ERRO = 0.40132
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Figura 4. Comparacio entre a saida da rede e a
saida desejada: 50 neurdénios na camada escondida,
=0l1lep=1.

A Figura 5 mostra o resultado da ativacido da rede
também para 1 neurdnio na camada escondida e taxa de
aprendizagem igual a 0.5 e constante de momento igual a
0.

Para escolher a melhor arquitetura do PMC para a
recuperacdo dos pardmetros, procedeu-se da seguinte
maneira: obteve-se a soma das diferencas entre a saida da
rede e cada padrio durante ativacdo. A rede que
apresentou o menor erro foi a escolhida. Dessa forma

obteve-se 4 arquiteturas de redes para cada conjunto de
treinamento:

e 9 fixo, Afixo e o variando: 2 neurdnios na camada
escondida, taxa de aprendizagem igual a 0.05 e
constante de momento igual a 0.3.

e 9 fixo, A variando e o fixo: 1 neurbnio na camada
escondida, taxa de aprendizagem igual a 0.05 e
constante de momento igual a 0.3.

e p variando, A fixo e o fixo: 1 neurdnio na camada
escondida, taxa de aprendizagem igual a 0.05 e
constante de momento igual a 0.2.

e a unido dos outros trés conjuntos: 1 neurdnio na
camada escondida, taxa de aprendizagem igual a
0.05 e constante de momento igual a 0.

Como esses resultados partiu-se entdo para o teste de

generalizacdo das 4 redes obtidas.

Resultados obtidos ativando a rede, ERRO = 0.39274
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Figura 5. Comparacio entre a saida darede e a
saida desejada: 1 neurdnios na camada escondida, &
=05en=0.

4.2 Generalizacao

Para a generalizagdo foram utilizados os pesos
sindpticos e os desvios encontrados para cada arquitetura
de rede. Foram utilizadas solu¢des da equacdo de KPZ
com combinagdes de valores dos parametros diferentes
daqueles utilizados no conjunto de treinamento.

4.2.1 Primeiro conjunto de treinamento (v fixo, A fixo
e ovariando)

Neste caso, utilizou a solu¢do numérica da equagdo de
KPZ com valores dos pardmetros iguais a: v=1,4=3¢
o= -0.05. O resultado obtido ¢é apresentado na Figura 6.
O erro médio entre a saida da rede e a saida desejada foi
de 0,03.



Generalizacéo caso ¢ =-0.05, erro = 0.0028324
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Figura 6. Teste de generalizacao

4.2.2 Segundo conjunto de treinamento (v fixo, A
variando e ofixo)

Neste caso, utilizou a solu¢do numérica da equacio de
KPZ com valores dos parmetros iguais a: v =1, 4 =
0.35 e o= 1. O resultado obtido € apresentado na Figura
7. O erro médio entre a saida da rede e a saida desejada
foi de 0,02.
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Figura 7. Teste de generalizacdo

4.2.3 Terceiro conjunto de treinamento (v variando,
A fixo e ¢ fixo)

Neste caso, utilizou a solu¢do numérica da equagdo de
KPZ com valores dos parAmetros iguais a: v=-0.05, 1=
3 e o= 1. O resultado obtido ¢é apresentado na Figura 8.
O erro médio entre a saida da rede e a saida desejada foi
de 0,001.
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Figura 8. Teste de generalizacio

4.2.4 Quarto conjunto de treinamento (unido dos
outros trés conjuntos)

Neste caso, utilizou a solu¢do numérica da equagdo de
KPZ com valores dos pardmetros iguais a: v=-0.05, 1 =
1.3 e 0= -0.15. O resultado obtido é apresentado na
Figura 9. O erro médio entre a saida da rede e a saida
desejada foi de 0,16.
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Figura 9. Teste de generalizacio

Analisado as Figuras com todos os testes de
generalizacdo é possivel observar que a arquitetura de
rede obtida para os trés primeiros conjuntos de
treinamento foi capaz de recuperar os pardmetros da
equacdio de KPZ 2D. Para o quarto conjunto de
treinamento o resultado ndo foi satisfatorio.

A Figura 10 mostra uma regido de uma amostra de
silicio poroso de tamanho compativel com as obtidas
através do modelo numérico.



Figura 10. Regiao 25x25 pixels de uma imagem de
uma superficie de silicio poroso

Abaixo apresenta-se os valores de parametros
encontrados para cada arquitetura de rede:

e Primeira arquitetura: v=1, A= 3 e o=0,30605

e Segunda arquitetura: v = 0,99562, 1 = 0,064598 e
o=1,0013

e Terceira arquitetura: v=1, A=3 e o= 0,30605

e Quarta arquitetura: v = 0,96734, 1 =1,8495 ¢ o=
0,8784.

5. Conclusoes e Perspectivas

De diversos modos, as redes neurais sdo aplicadas
para resolver diversos tipos de equagdes, ou ainda de
maneira geral como foi estudado em [3] ou por classes
como foi estudado em [4]. A utilizacdo de modelos
matematicos para o estudo dos processos de formagdo
estocdsticas de estruturas [9] e sua aplicacdo na drea de
nanotecnologia é temas que recentemente tem recebido
atencdo da comunidade cientifica. A adequagdo de um
modelo matemdtico para problemas especificos nessa
drea serd capaz de contribuir para os projetos de
nanofabricacdo [1].

A utilizacio de uma metodologia capaz de obter
pardmetros de um modelo numérico que gera superficies
compativeis com uma superficie real contribuird para a
geragdo de superficies, de maneira ideal, que possam ser
utilizadas na fabricacdo em série de nanodispositivos.
Para o caso da equacdo de KPZ 2D, as redes neurais sao
uma alternativa, para este tipo de problema atual.

Os resultados da aplicacdo de uma rede neural do tipo
perceptron de miiltiplas camadas com algoritmo de
aprendizagem de retropropagacdo do erro na obtengdo
dos pardmetros da equacdo de KPZ 2D mostrou-se
eficiente, pois € possivel observar que a rede recuperou
os pardmetros quando dois dos trés pardmetros sio
conhecidos. No caso dos trés parimetros desconhecidos
(quarto conjunto de treinamento) a rede ndo apresentou
resultados satisfatérios. Possivelmente, isso deve-se ao
fato que o conjunto de treinamento ndo cobre todo o
espago de solugdes, por isso deve-se aumentar este

conjunto para a obtencdo de melhores resultados.

Conhecendo uma superficie e sabendo que ela pode
ser modelada por um modelo numérico, este trabalho
contribui como uma alternativa para encontrar os
pardmetros que serdo usados no modelo numérico para
encontrar uma superficie compativel com uma superficie
real. Além disso, a arquitetura das redes encontradas é
simples e de facil implementacdo (1 camada escondida
com no maximo 2 neurdnios).

Com os resultados obtidos é possivel aplicar as
arquiteturas de redes encontradas para tentar determinar
os valores dos parametros de uma superficie de silicio
poroso.

Um préximo passo € gerar as superficies com esses
valores de parametros encontrados e analisar a
morfologia, utilizando os Funcionais de Minkowski, por
exemplo, e o nivel de fragmentacdo assimétrica da
superficie, utilizando a Andlise de Padrdes Gradientes,
para verificar a compatibilidade com a superficie real.

6. Referéncias Bibliograficas

[1] Baroni, M. P. M. A. Anilise Matematico-Computacional
de Superficies Irregulares: Aplicagdes para Materiais Ativos
Nanoestruturados. Dissertagdo. INPE, 2005.

[2] Kardar, M.; Parisi, G.; Zhang, Yi-C. Dynamic scaling of
Growing Interfaces. Physical Review Letters, v. 56, n. 9, p.
889-892, Mar. 1986.

[3] Lagaris, I. E.; Likas, A. Fotiadis, D.I. Artificial Neural
Networks for Solving Ordinary and Partial Differential
Equations. IEEE Transactions on Neural Networks, v. 9, n. 5,
Set. 1998.

[4] He, S.; Reif, K.; Unbehauen, R. Multilayer neural networks
for solving a class of partial differential equations. Neural
networks, v. 13, n. 3, p. 385-396, 2000.

[5] Baroni, M.P.M.A.; Rosa, R.R.; Silva, A F.; Pepe, L;
Roman, L.S.; Ramos, F.M.; Ahuja, R.; Persson, C.; Veje, E.
Modeling and gradient pattern analysis of irregular SFM
structures of porous silicon Microelectronics Journal,
accepted (in press), 2005.

[6] Haykin, S. S. Redes Neurais - Principios e Pratica.
Bookman Companhia Ed. 2% edi¢éo, 2000.

[7] Notas de aula Prof. José Demisio Simdes de Souza,
Neurocomputacao, INPE, 2005.
<http://www.lac.inpe.br/~demisio/cap351.html>.

[8] Da Silva, A. F.; Rosa, R. R.; Roman, L. S.; Veje, E.; Pepe,
I. Characterization of asymmetric fragmentation patterns in
SFM images of porous silicon. Solid State Communications, v.
113, n. 12, p. 703-708, Jan. 2000.

[9] Patrikar, R. M. Modeling and simulation of surface
roughness. Applied Surface Science, v. 228, p. 213-220, 2004.



[10] Barabdsi, A. L.; Stanley, H. E. Fractal concepts in surface [12] Canham, L. T. Silicon quantum wire array fabrication by

growth. Cambridge: Cambridge University Press, 1995. 366p. eletrochemical and chemical dissolution o wafers. Applied
Physics Letters, v. 51, n. 10, p. 1046-1048, 1990

[11] Dotto, M. E. R. Universalidade e leis de escalas em

amostras de silicio atacas quimicamente, Tese, Unicamp, 172p.

2003



