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Avaliacao da rugosidade de filmes de
Molibdéniofabricados por RF Sputtering através do uso
de DeepLearning

RESUMO

Um dos principais responsaveis pelo avango de muitas tecnologias produzidas a partir do
inicio do século 20 foram os filmes finos. De forma direta ou indireta esses se tornaram
essenciais para a vida humana pois estao presentes nas mais diversas aplicagoes na indts-
tria da Optica, eletronica, medicina, energia e muitas outras. Para que essas aplicagoes
fossem desenvolvidas foi necessario antes a fabricacao. Isto posto, esse trabalho se propoe
a avaliar uma RNA para o desenvolvimento de um modelo de Regressao para otimizar a
fabricagao de Filmes Finos de Mo por RF Magnetron Sputtering a partir da rugosidade
superficial. Foram entao selecionados trés parametros de fabricacao para otimizar: trata-
mento superficial (limpeza com Hexano, Eletropolimento), tempo de deposicao (5, 10, 20
e 30 minutos) e poténcia (40W e 60W). Variando esses parametros foram desenvolvidas
12 amostras, e a partir de um perfilometro foi calculada a Rugosidade Média (Ra) e o
perfil morfolégico de cada filme. Esses resultados foram entao aplicados & RNA onde um
modelo de Regressao foi desenvolvido. Observou-se que o tipo de tratamento superficial foi
o parametro mais influente sobre a rugosidade, onde o eletropolimento reduziu em aproxi-
madamente 83,3% quando comparado & limpeza com Hexano. Em seguida, a redugao da
poténcia provocou uma redugao no valor de Ra. Se tratando do tempo de deposicao, para
o Eletropolimento, o aumento do tempo provocou reducao na rugosidade, por outro lado,
o aumento do tempo para substratos com limpeza com Hexano provocou um aumento
na rugosidade. Finalmente, foi feita a avaliagdo do modelo de regressao pelo valor de R?
que apresentou um alto valor de 98,76%, e com isso foram criadas curvas de otimizagao.
Portanto, a RNA se mostrou como uma excelente ferramenta para otimizar o processo de

fabricagao de filmes de Mo por RF Magnetron Sputtering.

Palavras-chave: Sputtering, Redes Neurais, Regressao, Otimizacao.



Roughness evaluation of Molybdenum films
manufactured by RF Sputtering using DeepLearning

ABSTRACT

One of the main factors responsible for the advancement of many technologies produced
since the beginning of the 20th century were thin films. Directly or indirectly, these have
become essential for human life as they are present in the most diverse applications in
the optics, electronics, medicine, energy and many other industries. For these applications
to be developed it was necessary to manufacture them beforehand. That said, this work
proposes to evaluate an ANN for the development of a Regression model to optimize the
fabrication of Thin Mo Films by RF Magnetron Sputtering from surface roughness. Three
manufacturing parameters were then selected to optimize: surface treatment (cleaning
with Hexane, Electropolishing), deposition time (5, 10, 20 and 30 minutes) and power
(40W and 60W). By varying these parameters, 12 samples were developed, and from a
profilometer the roughness (Ra) and the morphological profile of each film were calculated.
These results were then applied to ANN where a Regression model was developed. It was
observed that the type of surface treatment was the most influential parameter in RA,
where electropolishing reduced by approximately 83.3% when compared to cleaning with
Hexane. Then, the power reduction caused a reduction in the value of Ra. Regarding the
deposition time, for Electropolishing, the increase in time caused a reduction in roughness,
on the other hand, the increase in time for substrates cleaned with Hexane caused an
increase in roughness. Finally, the regression model was evaluated by the value of R?2,
which presented a high value of 98.76%, and with this optimization curves were created.
Therefore, RNA proved to be an excellent tool to optimize the process of manufacturing

Mo films by RF Magnetron Sputtering.

Keywords: Sputtering, Neural Network, Regression, Optimization.
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1 Introducao

A partir do inicio do século 21 muitas tecnologias produzidas comecaram a visar a
miniaturizacao de componentes eletronicos, onde aparelhos telefénicos e computadores
pessoais se tornaram cada vez mais portateis. Esse avanco foi principalmente originado
pelo estudo e o desenvolvimento de novas tecnologias de filmes finos, dessa forma, se
tornaram um aspecto essencial para a vida humana. Porém nao é apenas para a eletronica
que os Filmes Finos sao aplicados, os antigos egipcios ja purificavam o minério de ouro
fundido e prensavam o ouro liquido em pedras para criar finas camadas decorativas de

com espessuras de aproximadamente 3000A (GREENE, 2017)

Com o passar do tempo os filmes finos se restringiram as camadas decorativas, porém
em 1912 Pohl e Pringsheim publicaram o famoso trabalho sobre a producao de espelhos
usando um processo de vaporizagao de metais como Ag e Al a partir de um recipiente de
MgO em alto vacuo, sendo considerado a primeira aplicacao em revestimentos 6pticos dos

filmes finos (GREENE, 2014).

Desde entao os filmes finos foram gradativamente sendo estudados para diversas apli-
cagoOes na industria, indo desde revestimentos decorativos até os processadores mais avan-

cados. A Tabela 1 mostra as diversas aplicacoes dos Filmes finos na industria.
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Tabela 1: Recentes aplicacoes de Filmes Finos e seus respectivos campos de conhecimento

Campo Aplicacao
. Sensores
Optica
Espelhos
) Processadores
Eletronica
Micro/Nano componentes eletronicos
Pinturas
Decoracao Revestimentos metalicos
Joias
Medicina Implantes Médicos

Discos de armazenamento optico (CDs, DVDs, Blu-rays)
Unidade de Estado Sélido (SSD)

Revestimentos anticorrosivos

Armazenamento de Dados

Revestimentos Resistentes
Revestimentos antiabrasivos

' B Células a Combustivel
Sistemas de Geracao e
) Painéis fotovoltaicos
Armazenamento de Energia ‘
Baterias

Fonte https://www.tf.uni-kiel.de.html (2021)

Estes filmes possuem dimensoes pequenas que variam entre micrémetros e nanémetros
na espessura e revestem outros materiais sélidos permitindo novas caracteristicas superfi-
ciais. Condutividade eletronica, reflexao e absor¢ao da luz, dureza, resisténcia a abrasao e
corrosao sao algumas das propriedades que os filmes finos podem melhorar quando usados

corretamente (MACLEOD, 2017).

Constantemente chamados de revestimentos, os filmes finos estao presentes em novas
tecnologias por dois motivos: uso materiais caros e a necessidade de miniaturizacao. Tais
filmes reduzem consideravelmente o custo de producao de alguns equipamentos, pois ao
invés de usar uma grande quantidade de um determinado material caro, apenas uma
pequena quantidade pode ser usada para gerar um efeito consideravelmente satisfatorio.
O outro motivo diz respeito aos equipamentos cada vez menores que tem sido necessarios

para o desenvolvimento de tecnologias como a microeletronica e a fotovoltaica.

Pesquisadores em todo o mundo tem estudado os filmes finos nas mais diversas apli-
cagoes (XIE et al., 2020; ANCHAN et al., 2020; LIU; WANG, 2020; BRAGA et al., 2020; STLVA;

NETO, 2017), mostrando que o assunto de filmes finos é muito relevante para a comunidade
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cientifica.

Xie et al (2020) estudaram o crescimento de um filme de BiOCl sobre um substrato
de Bi para aplicagoes em fotocatalisadores. Realizaram diversos testes na morfologia,
estrutura, propriedades opticas e no Band-gap do filme por meio de testes de XRD,
SEM, TEM e DRS, a atividade e estabilidade fotocatalitica do filme foi testado por RhB.
Foi observado que o filme mostrou uma o6tima atividade fotocatalitica e uma excelente

estabilidade quimica juntamente com varias aplicagoes na industria.

As pesquisas de Archan et al (2020) mostraram aplicagoes para um biosensor feito
a partir de um filme fino de 6xido de zinco (ZnO). Foi observado que esses filmes se
mostraram excelentes para a deteccao da concentracao de vitamina B6 no organismo,
principalmente por apresentarem Otimas caracteristicas opticas (elevada transparéncia) e

estabilidade quimica tendo varias aplicacoes na industria médica.

Liu ¢ Wang (2020) desenvolveram filmes finos epitaxiais de metal ¢ oxido flexiveis
de Ge e GeO, promissores para diversas aplicagoes eletronicas como sensores flexiveis,
detectores flexiveis, osciladores flexiveis e displays flexiveis promissores para aplicagoes de

dispositivos wearable (vestiveis).

Braga ct al (2020) fizeram testes de reatividade quimica em filmes de oxido de alu-
minio (Al;O3) para estudar a capacidade destes de resistirem a corrosao. Os filmes foram
depositados sobre substratos de diferentes tipos de aco e colocado por um grande periodo
em uma solucgao salina controlada. Ao fim do teste notaram que os revestimentos mostram

uma grande cstabilidade quimica protegendo o ago do ataque corrosivo.

Na sua tese de Doutorado, Silva Neto (2017) revestiu uma série de substratos com
filmes finos produzidos por co-sputtering capazes de mudar as caracteristicas 6pticas com o
intuido de elevar a eficiéncia de coletores solares. Foram feitos revestimentos com multiplas
camadas de Cr e SiOs que aumentaram a absortividade da radiagdo solar incidente e

reduziram a emissividade.

Observa-se entao que além de existirem diversas aplicacoes que os filmes finos podem
ter na industria, muitas outras ja estao sendo estudadas em todo o mundo. Isto mostra
a importancia dos filmes finos no dia a dia do ser humano. Assim como as aplicacoes,
outro dmbito estudado sao os processos de fabricagao, onde existem algumas dezenas de

diferentes processos cada um com sua aplicacao e particularidade.

Filmes finos podem ser produzidos por processos tanto fisicos quanto quimicos, sendo

classificados quanto ao mecanismo de formacao: Deposicao atomistica, Deposicao par-
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ticulada, Deposi¢ao macroscopica e Modificagdo superficial (MARTIN, 2010). Cada uma
dessas técnicas possuem vantagens e desvantagens que ditam qual seré escolhida para a
fabricagao de determinado tipo e aplicacao de revestimento. A Tabela 2 mostra quais sao

as técnicas usadas para a fabricacao de filmes finos.

Tabela 2: Principais processos de fabricacao de filmes finos

Deposicao

Atomistica

Deposicao

particulada

Modificacao

superficial

Deposicao

macroscopica

Ambiente eletrolitico

Spray térmico

Processos por . o
Conversao quimica

via imida

-Pulverizacao ) )

-Eletrodeposicao ] -Oxidagao anodica
~ a plasma -Pintura ~

-Deposi¢ao L ) ) -Nitretagao

-Pulverizacao -Dip Coating ) )
Eletroestatica -Sais fundidos

a chama

Revestimentos Pulverizagao
Sob Vicuo

por fusao eletroestdtica
-Evaporacao o

-Deposicao
-Epitaxia por ) _ _

eletroforética -Spin Coating

feixe molecular
-Feixe de fons

Sob Plasma
-Pulverizagao
Catodica (sputtering)
-Metalizacao

-Evaporagao plasmica

Ambiente quimico

-Filmes esmaltados

Cladding

-Revestimento
por explosao

-Colagem por rolo

Sobreposicao de

camadas
-Deposicao quimica
de vapor -Revestimento
-Pirélise de Solda

-Epitaxia liquida

Fonte: (BUNSHAH; MATTOX, 1980)
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Algumas das vantagens que alguns processos de fabricacao tem sobre os outros vao
desde a maior uniformidade superficial, controle de parametros para a fabricacao e a
capacidade de criar filmes em multiplas camadas consecutivas e com elevados graus de
pureza. Um dos processos que mais se destaca nesses pontos é o Sputtering (SIMON,
2018). Fazendo parte dos Processos de deposigao atomistica, o sputtering ou pulverizagao
catodica, consiste no bombardeamento de particulas idnicas sobre um alvo de determinado
material, onde os atomos desse alvo serao ejetados e posteriormente depositados sobre um

substrato o revestindo (GUDMUNDSSON, 2020).

O processo de Sputtering deve ocorrer dentro de uma camara fechada com algum
gas, inerte ou nao, a baixa pressao. Sua inicializagao ocorre com a aplicacao de uma
diferenga de potencial entre o alvo e o substrato que sera revestido, assim as moléculas
do gas se transformam em ions e sdo atraidas em dire¢ao ao alvo (SIMON, 2018). Alguns
equipamentos de sputtering fazem o uso do chamado magnetron, que ajuda a direcionar as
particulas ejetadas pelo alvo em direcao ao substrato. Existem varios tipos de Sputtering,
estes se diferenciam no tipo de fonte empregada, no tipo de géas usado e se 0 magnetron

é ou nao usado. A Tabela 3 mostra as variagoes nos equipamentos de sputtering.

Tabela 3: Principais variagoes nos equipamentos de sputtering.

Fonte de alimentacao Magnetron Gas

DC (Corrente direta) Magnetron Plano Gaés inerte
RF (Frequéncia de Radio Magnetron Cilindrico Géas Reativo
MF (Mid Frequency)

DC pulsado

HIPIMS

Fonte: Proprio autor.

Muitas vezes os equipamentos de sputtering permitem alterar consideravelmente os
parametros de entrada como poténcia da fonte, temperatura do substrato ou da camara,
pressao interna, tempo de deposicao, velocidade de rotagao do substrato, dentre outros
(WASA; KITABATAKE., 2004). Cada parametro de entrada influencia no resultado final do

filme produzido.

Apesar de possuir muitas vantagens, o sputtering apresenta uma série de desvantagens:
grande consumo de gés, elevado custo energético para a fabricacao dos filmes e dificuldade

em se conhecer a taxa de deposi¢do das particulas no substrato (WASA; KITABATAKE.,
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2004). Essas trés desvantagens estao ligadas ao tempo de deposi¢ao que pode levar horas
para a produgao de um filme de escala micrométrica (KOZELSKAYA et al., 2020). Sendo
assim, seria importante para todo laboratério de pesquisa contendo um equipamento de
sputtering, que houvesse algum modo de prever certas propriedades morfoldgicas a fim de

reduzir os custos energéticos e o consumo de gas apenas com os parametros de entrada.

Uma das maneiras de resolver essa problematica é efetuando uma série de experimen-
tos variando os padroes de entrada a fim de obter um padrao que seja possivel simular
as propriedades mecénicas, considerando o menor erro possivel. Existem vérias formas
possiveis para encontrar esse padrao, sendo a regressao uma das mais aplicadas (BERK,
2016).

Segundo Montgomery et al. (2012), a regressao é um instrumento estatistico que per-
mite relacionar uma ou mais variaveis a outras. Desse modo,ao aplica-la para a fabricagao
de filmes finos por sputtering, é possivel estabelecer uma relagao entre os parametros de
entrada e os de saida, e assim, ajudar laboratorios a economizar grande quantidade de

energia e tempo na producao de filmes finos por sputtering.

Existem um série de métodos (computacionais ou nao) que podem mostrar a curva de
regressao de uma série de dados com indmeras variaveis. Alguns desses métodos podem
resolver situacoes simples sem o auxilio da computacao. No entanto, quando existem
centenas ou milhares de dados, ou variaveis nao lineares fica inviavel resolver a regressao
por meio que nao seja computacional (VIETRA; PINAYA; MECHELLI, 2020). Atualmente os

métodos de regressdo mais utilizados s@o os ligados a inteligéncia artificial (IA).

Os principais exemplos de TA usados para regressao computacional sao: K-NN (k-
nearest neighbors), redes neurais artificiais, SVM (suport vector machine), floresta aleca-
toria etc (THEODORIDIS, 2015). Alguns autores (KO et al., 2009; ABEGUNDE; AKINLABI,
OLADIJO, 2020; KHUMTONG; SAKULKALAVEK; SAKDANUPHAB, 2017) utilizaram algumas
dessas técnicas de regressao para encontrar padroes nas caracteristicas de fabricagao de

filmes finos por sputtering.

Ko et al (2009) modelaram e optimizaram a taxa de crescimento de filmes de 6xido
de zinco (Zn0), fabricados por Pulsed Laser deposition (PLD), usando redes neurais e
algoritimo genético. Foram feitos 17 experimentos variando a temperatura e pressao da
camera durante a deposi¢ao. Observaram que a analise estatistica dos resultados pode

explicar as caracteristicas e o mecanismos para o crescimento do filme.

Abegunde et al (2020) desenvolveram uma rela¢ao empirica por meio de regressao por
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minimos quadrados para optimizar a rugosidade de filmes de TiC fabricados a partir RF
magnetron sputtering. Foi analisado a poténcia do sputtering, a temperatura da camara
e o tempo de deposigao. A anélise de otimizagao revelou que a poténcia de RF foi a que
mais contribuiu para o comportamento da rugosidade da superficie do filme fino TiC com

uma taxa de contribuicao de 87,97%.

Kuntong et al (2017) usaram da regressao para desenvolver um modelo empirico que
otimizasse o pré-aquecimento e o fluxo de Ar no interior da camara a vacuo de um RF
magnetron sputtering para a fabricacao filmes de ShoTes. Pelos calculos, notaram que a
condi¢ao esperada para obter a maior eficiéncia era a maior vazao do gas Ar e a menor

temperatura de pré-aquecimento.

Fica entendido entao, pela vasta literatura, que é possivel usar métodos de regressao
para se obter modelos empiricos e semi-empiricos com o intuito de otimizar a fabricacao
de filmes finos por sputtering. Dessa forma, torna-se possivel a elaboracao de modelos
mateméaticos que possam ajudar operadores de magnetron sputtering a otimizar as pro-

priedades Opticas de filmes finos dependendo do material alvo e das condig¢oes de entrada.

1.1 Objetivos

Para a elaboracao da pesquisa cientifica e, por consequéncia, alcance do objetivo
geral do trabalho sao necessarios uma série de objetivos especificos. Ao realizar cada um,

a progressao do trabalho avanca.

1.1.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo principal a otimizacao pro meio da Rugosidade média

a producao de filmes finos de Molibdénio por RF Magnetron Sputtering.

1.1.2 Objetivos Especificos

Uma série de objetivos especificos sao necessarios para o alcance do objetivo geral,

sao eles:

e Produzir uma série de filmes finos de Molibdénio com diferentes caracteristicas de

fabricagao (tratamento superficial, poténcia e tempo de deposi¢ao).
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e A partir dos filmes finos produzidos, usar o método da perfilometria para avaliagao

da Rugosidade média.

e Aplicar os dados obtidos no ponto anterior em uma Rede Neural Artificial para

gerar uma curva de regressao e por consequéncia otimizar o processo de fabricacao.

1.2 Organizacao da dissertacao

Este trabalho serd organizado em uma série de topicos e subtopicos. Onde contaré
com uma introducao ao tema no capitulo I, a fundamentacao mais detalhada e completa
da teoria nos capitulos II e III, o desenvolvimento da metodologia usada para chegar
ao resultados esperados no capitulo IV, a exposicao e analise dos resultados obtidos no
capitulo V, as conclusoes finais obtidas pela anélise dos resultados no capitulo VI, e por

fim as referéncias usadas para o desenvolvimento deste trabalho.

Cada capitulo compreendera os seguintes temas:

e O primeiro capitulo (INTRODUQAO) introduziu o conceito de filmes finos, mos-
trando a histéria e aplicagoes na industria atual. Mostrou um répido conceito e a
importancia dos processos de fabricacao de filmes finos dando énfase no Sputtering,
assim como regressao e seus métodos. Detalhou os objetivos gerais e especificos deste

trabalho.

e O seguinte capitulo (FILMES FINOS E SPUTTERING) servira como a fundamen-
tagao tedrica para o materiais que foram desenvolvidos. Mostrard o conceito de
Filmes Finos e todo o processo histérico que desencadeou na enorme importancia
de hoje. Também mostrara os processos que envolvem a fabricagao de Filmes Finos

focando posteriormente no Sputtering.

e O proximo capitulo (REGRESSAO E IA) servira como a fundamentacdo tedrica
para os processos de otimizacao. Mostrara o conceito de Regressao e Inteligencia
Artificial tendo foco nas redes neurais artificiais. Posteriormente, sera explicado

como a regressao pode ser usado na otimizacao.

e O quarto capitulo deste trabalho (METODOLOGIA) diz respeito ao detalhamento
da metodologia que sera usada. Primeiramente, serd mostrado como o estudo sobre
os temas foram feitos, posteriormente sera detalhado como as amostras de filmes

finos foram fabricados, e finalmente o desenvolvimento do algoritmo de regressao.



22

e O quinto capitulo V (RESULTADOS E DISCUSSOES) apresentara os resultado
obtidos da regressao e otimizacgao da fabricacao de filmes finos por RF Sputtering,

bem como os revestimentos que foram utilizados na anélise.

e O sexto e ultimo capitulo (CONCLUSOES) elencaré as conclusdes alcangadas pela

a analise da regressao dos filmes finos produzidos por RF Sputtering.
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2 Filmes Finos e Sputtering

2.1 Introducao

De maneira breve, uma fina camada de material com espessura entre nanémetros
e micrometros, que reveste e modifica as caracteristicas superficiais de outro material
¢ conhecido como Filme Fino. E possivel afirmar que os filmes finos foram capazes de
revolucionar o desenvolvimento tecnologico a partir da segunda metade do século 20.
Intmeros equipamentos e processos nas mais diversas areas de aplicacao tornam os filmes
finos como um dos mais importantes avancos tecnolégicos da humanidade. Dessa forma,
¢ importante conhecer como os filmes finos chegaram a esse patamar a partir do seu

histérico.

2.2 Tracando a histéria dos métodos de fabricacao de
Filmes Finos: 6000 A.C. até hoje

A histoéria dos filmes finos esta dirctamente atrelada a historia da metalurgia. E conhe-
cido que o primeiro metal completamente dominado pelo homem foi o Cobre, datam de
6000 a.c. algumas ferramentas ¢ armas encontradas feitas com a fundigao e refinamento dos
Oxidos de malaquita (Cuy(CO3)(OH)s) e azurita (Cuz(CO3)2(OH)s) (LAUGHLIN; HONO,
2015). No entanto outra hipotese indica que na verdade o ouro foi o primeiro metal a ser
dominado pelo homem, pois além de ser mais facil de o encontrar no estado puro, nao
necessita de tantos processos para manipulagdo e purificagao (GREENE, 2014). Assim, se
essa hipotese estiver correta, coloca o ouro como um metal usado pelo homem a mais de

11000 anos (GREENE, 2014).

O ouro nao foi inicialmente usado para o desenvolvimento de armas e ferramentas
pois ¢ muito mole, no entanto apresenta uma cor brilhante que chamou atencao dos

antigos povos, além de ser dificilmente oxidado (GOPHER et al., 1990). Foi apenas no
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antigo Egito que o ouro foi usado pela primeira vez como um filme fino com proposito
de revestir pegas para economizar matéria prima e aumentar a durabilidade (GREENE,
2014)). Artefatos e pequenas estétuas com folhas de ouro (aproximadamente 3000A) foram
encontrados em varias tumbas antigas na regiao do Egito, os exemplos mais importantes
sdo a piramide de Djoser (Sacara, Egito) e a tumba do faraé Tutancamon (Vale dos Reis,
Egito) (ADES, 2006). Na Figura 1 observa-se tanto a piramide de Djoser quanto tumba

do fara¢ Tutancamon.

A

Figura 1: (A) Fotografia esterna da Piramide de Djoser, (B) Fotografia interna da tumba
do fara6 Tutancamon. Fonte: arqueologiaegipcia. com.br/ tag/piramides /page/2/

Os egipcios encontravam o minério de ouro em vérias regioes do império, principal-
mente entre o rio Nilo e o o mar vermelho. Para purificar o minério, os egipcios desenvolve-
ram uma técnica baseada em fundir uma mistura de minerais (Alunita (KAl3(SO4)(OH)g),
sal (NaCl) e calcopirita (CuFeSs)) e dissolver a mistura em acido sulfarico (H2SOy) e 4cido
cloridrico (HCl) (NOTTON, 1974). O processo de fabrica¢ao do filme de ouro era produ-
zido pelo desbaste do minério de ouro purificado em uma pedra arredondada até formar as
folhas de ouro (GREENE, 2014). Com as folhas de ouro produzidas, os artesoes revestiam

os objetos dando a impressao que eram feitos completamente de ouro.

Quando um frasco contendo merctrio foi encontrado nas tumbas da provincia de Luxor
no Egito, alguns pesquisadores (WEEKS, 1932; HAMMERSCHMIDT, 2011) entenderam que
os antigos egipcios eram capazes de usar o processo de mercurio a frio para criar uma
camada intermediaria entre um objeto e a folha de ouro melhorando a adesao. Os antigos

egipcios usaram principalmente essa técnica até o fim do grande império egipcio.

Avancando um pouco mais no tempo, em 100 A.C. os indios Moche, nas terras altas
do norte do Peru, faziam a uniao entre filmes de ouro e prata em substratos de cobre (GRE-
ENE, 2014). A deposigao dos filmes era feita por meio de uma reagdo quimica, que consistia
na dissolugao de ouro em uma solugao de sulfato de aluminio e potassio (KA1(SOy)s). De-

pois de uma certo tempo, o material a ser revestido era mergulhado na solucao onde se
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originava as duas camadas de filmes (WEEKS; LEICHESTER, 1968).

Por mais de 1600 anos, os filmes finos assumiram principalmente as funcionalidades
de decoracao e protecao, e os materiais mais usados ainda eram ouro e prata. Na cidade de
Veneza na [talia, foi desenvolvido uma técnica de fabricacao de espelhos pelos artesaos da
época categorizando o primeiro uso de um filme fino para fins 6pticos (BONNET, 2014). Os
artesaos usaram o estanho, um metal com caracteristicas parecidas com o ouro capaz de
ser cortado em folhas, depois recobriam vidros até chegar a reflectividade ideal (HERRERA
et al., 2009).

Cerca de trés séculos depois, em 1800, o fisico italiano Alessandro Volta desenvolveu
a pilha voltaica capaz de gerar uma diferenca de potencial por uma reacao quimica de
oxirreducao. Essa invencao abriu as portas para inimeras outras pesquisas no ramo da

eletricidade, uma delas era o processo de eletrodeposigao ou galvanizagao (MARTIN, 2010).

Essa forma de depositar material foi desenvolvido cinco anos ap6és o estudo de Volta
pelo quimico italiano Luigi Valentino Brugnatelli. Consiste em aplicar uma diferenga de
potencial entre dois eletrodos, sendo um positivo (catodo) e um negativo (anodo), ba-
nhados em uma solugao quimica. A deposicao ocorre quando os elétrons do anodo sao
direcionados para o catodo, e¢ com isso os fons do dnodo chegam a solugao ¢ os ions da
solugao se depositam no catodo formando uma fina camada de material (NASTRPOURI,
2017).

A eletrodeposi¢ao tornou possivel a fabricagao de filmes finos de uma maneira mais
controlada ¢ com o uso de uma maior gama de materiais (NASIRPOURI, 2017). Por exem-
plo, até esse momento para revestir um material com ouro era necessério corta-lo em finas
camadas, a partir do advento da cletrodeposicao isso ficou mais simples. Bastava usar
uma por¢ao de ouro banhado em uma solugao de Nitrato de ouro III (Au(NOj3)3), uma
fonte de tensao e o material a ser revestido. Ao iniciar o processo, os elétrons da porcao
de ouro (anodo) sao direcionados para o material a revestir (catodo), e assim, fons Au"

sao atraidos e se depositam no catodo (OLIVEIRA; PISSETTI; LUCHO, 2016).

Nessa mesma época o advento das tecnologias de vacuo proporcionaram novas técnicas
até entao inéditas na deposicao de filmes finos. Uma delas foi a deposi¢do sputter ou
pulverizagao catodica. Em 1852, William Robert Grove descreveu um novo efeito que
ocorreu ao aplicar uma corrente DC em eletrodos de ago e prata dentro de uma camara

a vacuo (GREENE, 2017).

Grove usou dentro da camara uma mistura de Hidrogénio e ar a baixa pressao, e
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posicionou a placa de aluminio a cerca de 0,25 cm de uma agulha de ago. Ao aplicar
uma diferenca de potencial, a agulha de ago ficou energizada positivamente agindo como
catodo e a placa de aluminio ficou energizada negativamente agindo como &nodo. Ao
fim do experimento, Grove notou uma coloracao diferente na placa de aluminio e ao
analisar, notou que era uma fina camada de 6xido de ferro (GREENE, 2017). A partir
desse experimento, a tecnologia de pulverizacao catddica foi cada vez mais estudada e
aprimorada com o passar dos anos. Esta ilustrado na Figura 2 o esquema criado por

Grove.
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Figura 2: Representacao do experimento de Sputtering criado por William Robert Grove.
Fonte: Greene (2014)

Por mais que o processo de pulverizagao catodica tenha tido momentos de interesse
comercial e cientifico na época do experimento de Grove e posteriormente, Martin (2010)
escreve em seu livro que apenas recentemente o processo foi entendido com uma maior
totalidade. Juntamente com o trabalho de Grove, outras técnicas foram sendo desenvolvi-
das ao mesmo tempo, sendo o século 20 considerado como o inicio dos métodos modernos

de fabricacao de revestimentos.

Um dos primeiros trabalhos sobre um moderno método fabricagao de filmes finos foi
feito em 1912 por Pohl e Pringsheim. Neste artigo, os dois pesquisadores esclarecem sobre
a deposicao metalica em vidros para o desenvolvimento de espelhos por um processo que

chamaram de destila¢ao a vicuo, este seria o predecessor da evaporagao térmica (método
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vastamente utilizado até os dias de hoje). Para isso, ambos usaram um recipiente feito de
Oxido de Magnésio (MgO) por apresentar alta temperatura de fusdo e esquentaram em
alto vacuo Ag e Al. Sob essa condicOes, estes materiais se condensaram e depois evapora-
ram, assim, cada molécula ia em dire¢ao as paredes da cAmara (GREENE, 2017). Os dois
pesquisadores colocaram no topo um substrato de vidro onde as moléculas de Ag e Al se
condensaram formando uma fina camada de material. Dessa forma, um espelho funcio-
nal e com pouca necessidade de material foi produzido (PIEGARI; FLORY, 2018). Outros
pesquisadores descobriram que esta técnica também poderia ser usada em materiais die-
létricos e semicondutores (GREENE, 2014). Dessa forma, um novo ramo de aplicagoes de

filmes finos na industria surgiu, os dispositivos microeletronicos.

Além de ajudar no desenvolvimento do computadores, Greene (2014) cita outros be-

neficios que os filmes finos trouxeram para a tecnologia:

e Econodmica: Os filmes finos reduziram a quantidade de materiais caros e/ou raros,

por exemplo, os filmes de ouro, platina e paladio.

e Novas Funcionalidades: Segundo Greene (2014), a razao superficie-volume dos filmes
finos possibilitou o confinamento quantico, importante para o desenvolvimento dos

materiais semicondutores.

e Peso: Ao substituir partes de equipamentos que utilizariam materiais pesados como
titdnio por apenas uma fina camada deste, reduzem e muito o peso do equipamento

como um todo.

e Miniaturizacao: Assim como a reducgao de peso, a reducao de tamanho foi acen-
tuada pela aplicacao de filmes finos. Por exemplo, sensores e eletronicos podem
agora podem ser cada vez mais compactos levando ao surgimento dos smartfones ¢

computadores modernos.

A partir desse ponto novos métodos de fabricagao foram sendo desenvolvidos e antigos
métodos foram aperfeicoados. Com isso, surgiram novas aplicacoes para filmes finos. Hoje
esses componentes estao presentes em dezenas de dispositivos do dia a dia ¢ da tecnologia
de ponta. A histéria dos filmes finos esteve diretamente ligada & evolugao dos processos

de fabricacao
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2.3 Como um filme fino é fabricado?

Como um filme fino ¢é fabricado? Responder essa pergunta ¢ uma das concepg¢oes mais
importantes do estudo de revestimentos. Existem diversas técnicas capazes de fabricar
filmes, sendo assim, estabelecer uma organizagao que classifique os processos de fabricacao

quanto a alguma caracteristica ou parametro se torna importante.

2.3.1 Organizagao dos Processos de Fabricacao

Os novos métodos de fabricacao possibilitaram que os filmes finos fossem feitos para
as mais diversas aplicagoes. Por isso, se torna importante estudar os principais métodos

para a fabricagao de filmes finos, suas aplicacoes, vantagens e desvantagens.

Sao muitas as maneiras de fabricar um filme fino, muitas envolvem processos quimicos
j& outras envolvem processos fisicos, algumas produzem filmes menores, mais uniformes e
eficientes e outras fabricam filmes maiores, mais rapidamente e com menos custos (MAR-

TIN, 2010).

Dessa forma, levando em conta o grande ntimero de processos de fabricacao de filmes
finos, alguns autores (QUINTINO, 2014; CHAPMAN; ANDERSON, 1974; BUNSHAH; MATTOX,

1980) desenvolveram, hé muitos anos, maneiras diferentes de classificagao.

Bunshah e Mattox (1980) classificaram os processos de fabricagao quanto a dimensao
do material que esta sendo depositado. Foi entao diferenciado em quatro grupos: deposi-
¢ao atomistica, deposicao particulada, deposicao macroscopica e modificacao superficial.
Os primeiros tratam de uma escala nanométrica ou micrométrica, ja alguns filmes pro-
duzidos pela modificacdo superficial podem ser vistos a olho nu. E considerado uma das
classificagoes mais completas até hoje, pois abrange um grande ntimero de processos. A

Tabela 2 no Capitulo 1 resumiu a organizacao desenvolvida.

O véacuo é parte importante para os processos de fabricagao mais complexos de filmes
finos. Dessa forma, Quintino (2014) levantou em uma tabela apenas os que necessitam de

vacuo. Dividiu em processos fisicos e quimicos como indica a Tabela 4.
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Tabela 4: Organizagao dos principais processos de deposicao assistidos por vacuo.

Deposicao Fisica
de Vapor (PVD)

Deposicao Quimica
de Vapor (CVD)

Evaporagao Sputtering Crescimento Térmico Polimerizagao
Alto Gas Gas Alto Gés Gas
Vacuo inerte reativo Vécuo inerte reativo

Crescimento Térmico Polimerizagao

Ion Plating Sputtering Enviesado assistido Induzido

por Plasma por Plasma

Fonte: (QUINTINO, 2014)

Outra importante classificacao vastamente utilizada é a de Chapman e Anderson
(1974) que dividiram os processos de fabrica¢do quanto ao mecanismo fisico ou quimico,
sao eles: Processos de Conducgao e Difusao; Processos Quimicos; Processos de Umedeci-
mento; Processos de Pulverizagao. Para alcancar os objetivos propostos por este trabalho

sera necessario o conhecimento das diferentes formas de fabricar um filme fino.

2.3.2 Processos de Fabricacgao

Como ja citado, Chapman e Anderson (1974) dividiram os processos de fabricagao

quanto ao mecanismo fisico ou quimico, e essa organizagao serd usada para a explicagao.

2.3.2.1 Processos de Condugao e Difusao

Processos considerados de Conducao e Difusao se referem ao movimento dos atomos
ou fons que serao depositados em um meio. Em alguns desses podem ocorrer reacoes qui-
micas enquanto em outros apenas reacoes fisicas de movimentacao molecular. Segundo
Chapman e Anderson (1974) os processos que fazem parte dessa classificagao sao: De-
posicao Eletroestatica, Revestimento eletroforético, Deposicao eletrolitica, Anodizacao e
Anodizagao gasosa, Nitretacao de fons, Carbonetagao de ions, Oxidagao a plasma, Reves-

timento de difusao, Metalizacao e Endurecimento por faisca.

Apenas alguns desses processos sao efetivamente usados, enquanto outros que estao
mais presentes em pequena escala sao usados em situagoes especificas ou nao tiveram
muita adesao da comunidade cientifica. Comumente esses processos estao relacionados a

reacoes de Oxidacao-Redugao.
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2.3.2.2 Processos Quimicos

Diferentemente dos processos de condugao e difusao, que usam mais de reacoes de
Oxidacao-Reducao e movimentagao molecular, os processos Quimicos estao relacionados
a intmeros outros tipos de reagoes quimicas. Os principais exemplos dos processos quimi-
cos sao: Revestimento de conversao difusao, Deposi¢ao quimica de vapor, Deposi¢ao sem

eletrodos e Desproporgao.

Entre todos, o mais importante e vastamente utilizado ¢ a Deposigao quimica de vapor
( Chemical Vapor Deposition, ou CVD). Esse processo consiste em uma reagao quimica
que ocorre na forma de vapor proximo ao substrato, sendo assim, o resultado dessa reagao
é depositada sobre o mesmo. Trata-se de um processo muito controlado, onde um ou
mais gases entram em uma camara a vacuo podendo ou nao haver catalisadores para
auxiliar a reagao. Por ter possibilidade de fazer uso de vérios tipos de reac¢oes quimicas,
esse processo é capaz de depositar metais, semicondutores, ligas ou compositos (BEHERA;

MALLICK; MOHAPATRA, 2020).

2.3.2.3 Processos de Umedecimento

Os processos de umedecimento consistem na aplicacao de um material na fase liquida,
sobre um substrato que sera entao solidificado, por meio de resfriamento, e se transformara
em um revestimento (MARTIN, 2010). Chapman e Anderson (1974) consideraram como os
principais processos: Pintura a pincel convencional, Revestimento por imersao e Método
Hidrofilico.

Os trés métodos sao vastamente utilizados atualmente, sendo o Método Hidrofilico
capaz de produzir filmes com espessuras variando de &ngstroms até milimetros (MAR-
TIN, 2010). Ao se tratar de Revestimento por imersao, o filmes produzidos apresentam
espessuras com maior ordem de grandeza por limitagoes fisicas no processo (JAIN et al.,

2021)

2.3.2.4 Processos de Pulverizacao

Finalmente, os processos de Pulverizagao estao entre os mais importantes e mais es-
tudados atualmente. Suas vantagens vao desde um maior controle na fabricacao do filme
até o uso de menos material. Ao agregar os principais processos de pulverizacao, Chap-
man e Anderson (1974) dividiram em duas categorias: Macroscopico (quando a particula

pulverizada é formada por um aglomerado de moléculas sendo normalmente maior que 10
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pm) e Microscopico (quando as particulas sao predominantemente moléculas tnicas ou

atomos).

e Macroscopico: Pulverizagao com ar e sem ar, Pulverizacao por chamas, Revestimento
por Detonacao, Pulverizacao por plasma de arco, Pulverizacao por arco elétrico,

Pulverizacao Elétrica Harmonica e Evaporacao a vacuo.

e Microscopico: Evaporacao de descarga plasmatica, Feixe molecular epitaxial, Eva-
poragao reativa ativada (ARE), Evaporacao reativa ativada tendenciosa (BARE),

Sputtering, Deposicao por feixe de fons, Ion Plating, Polimerizacao plasmatica.

Entre todos esses processos de fabricacao um dos que mais se destaca é o sputtering.
Também conhecido como pulverizacao catédica, o sputtering esta presente em mais 300
mil artigos no indexador Science Direct até maio de 2021. Além do mais, o sputtering
consegue trabalhar com uma vasta gama de materiais (metais, ligas, ceramicos, etc) (SILVA;
NETO, 2017). Sendo assim, o Sputtering se trata de uma das maneiras mais importantes

de se fabricar um filme fino.

2.4 Sputtering

Sputtering tem se mostrado como uma das técnicas mais inovadoras e pesquisadas
dos ultimos anos, onde milhares de artigos s@o criados em diversas revistas cientificas.
Filmes desenvolvidos por sputtering estao sendo usados em aplicagoes dpticas e eletronicas
(SIMON, 2018). O sputtering possui vantagens em rela¢do a outros processos, uma delas
diz respeito a uma maior regéncia na fabricacao do filme pois os parametros podem ser

facilmente controlados (SIMON, 2018).

Existem também variagoes do modelo original que podem alterar a fonte de alimen-
tagdo, o gas usado na camara e a aplicagdo do Magnetron (MARTIN, 2010). Assim sendo,
estudar o mecanismos fisicos que regem a fabricagao de filmes por Sputtering, bem como

suas variacoes se torna importante.

2.4.1 Principios do Sputtering

De mancira simplificada, o processos de sputtering ¢ definido como a cjegao de particu-
las de um alvo solido através do bombardeamento de particulas energéticas (GUDMUNDS-

SON; LUNDIN, 2020). Como ja citado, esse efeito foi primeiro observado por William Robert



32

Grove em 1852 ao aplicar aplicar uma corrente DC em eletrodos de ago e prata dentro de

uma camara a vacuo.

Os equipamentos de sputtering em sua maioria possuem a camara onde o processo ira
ocorrer, fonte de alimentacao, bomba de vicuo, ima permanente, alvo, substrato, valvula
de entrada de gas (MARTIN, 2010). A Figura 3 a seguir representa um uma fotografia de

um equipamento de Sputtering.

Figura 3: Fotografia de um equipamento de Sputtering. Fonte: Proprio autor

Uma das formas mais facil de bombardear um alvo com particulas energéticas é através
de um feixe de fons. Sendo assim, é necessério a formacao de plasma dentro de uma camara
hermeticamente fechada e com véicuo parcial. Podem ser usados gases reativos ou inertes
para a formagao do plasma, sendo o uso de gases inertes tipo mais comum. Quando nao
¢ desejavel que ocorra reagao no processo os principais gases usados sao os nobres, sendo
o Argonio (Ar) o mais utilizado, ja o Hélio (He), Neonio (Ne), Criptonio (Kr) e Xenonio
(Xe) aparecem com menor frequéncia nas aplicagoes em sputtering (MUTZKE; ECKSTEIN,

2008; SAGARA et al., 2020).

Antes de aplicar o gas a ser transformado em plasma na camara, é necessario retirar
boa parte da atmosfera presente. Este processo é feito por meio de uma bomba de vacuo

capaz de gerar um vacuo parcial na faixa de 1072 a 107 mbar (MATTOX, 2018). Os tipos
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de bombas que podem operar nessa faixa de pressao sao: Bomba turbomolecular; Bomba
por difusao; Bomba de fons pulverizados; Bombas criogénicas; Bomba mecénica a seco
(HOFFMAN et al., 1998). A escolha de cada tipo dependera da operacao, gas selecionado e

materiais de trabalho.

Uma vez a camara com véacuo parcial, o gas a ser ionizado é entao injetado para o
interior da mesma com baixa pressao. O proximo passo para produzir e manter o plasma
durante todo o processo ¢é aplicar um campo elétrico e ionizar o gas, ou seja, aplicar energia
suficiente para que os elétrons sejam ejetados dos atomos (SILVA; NETO, 2017). Dessa
forma, o interior da cAmara estard preenchida por ions, elétron e atomos nao ionizados,
essa mistura recebe o nome de plasma e é considerada como o quarto estado fisico da

matéria (BEHERA; MALLICK; MOHAPATRA, 2020).

Por decorréncia do campo elétrico dentro da camara, fons carregados negativamente
ou positivamente podem ser gerados. Dependendo do gas usado, pressao e alvo, quando o
campo elétrico atingir um valor acima da tensao de ruptura alguns elétrons serao ejetados,
formando assim, fons carregados positivamente (MATTOX, 2010). Devido a pequena massa
em relacao aos fons, os elétrons ejetados sao acelerados em diregao ao dnodo carregado
positivamente. Esse efeito produz uma camada isolante (sem elétrons livres) entre o catodo
e o plasma onde a tensao tende a cair bruscamente (SIMON, 2018). Segundo Bitterncourt
(2004), quando elétrons livres colidem com os atomos e sao subsequentemente presos em

uma barreira de potencial fons carregados com cargas negativa sao gerados.

Uma vez que os fons carregados positivamente ou negativamente sao formados, o
campo elétrico no interior da cdmara acelera os fons em direcao ao alvo. A energia ciné-
tica acumulada durante a aceleracao ¢ quase que totalmente transferida aos atomos do
alvo fazendo com que se desprendam da superficie e sejam ejetados (SIMON, 2018). Esse
processo muda para cada equipamento de sputtering pois ja existem varias aplicagoes de

diferentes componentes.

2.4.2 Sistemas de deposicao de Sputtering

Os equipamentos de sputtering podem ser encontrados em diferentes formatos e com
diferentes componentes, no entanto, o que mais altera as funcionalidades e aplicagoes é a
fonte de alimentacao e o tipo de gas usado no interior da caAmara. Os principais variantes
dos equipamentos sao: DC Sputtering, RF Sputtering, Magnetron Sputtering e Sputtering
por gas reativo (MARTIN, 2010).



34

Cada sistema de sputtering citado estd presente em diferentes aplicacoes no desen-
volvimento de filmes finos. Além do mais, cada um apresenta vantagens e desvantagens
em relagao a outros. Sendo assim, conhecer todos os tipos de sputtering pode ajudar um

pesquisador a fabricar um revestimento da melhor maneira possivel.

2.4.3 DC Sputtering

Mais simples que os demais, o DC sputtering usa uma fonte de alimentac¢ao DC ( Direct
Current) produzindo um plasma também do tipo DC, sendo essa a primeira fonte de
alimentagao usada em um processo de sputtering (GUDMUNDSSON; LUNDIN, 2020). Mesmo
sendo tao simples o DC sputtering ainda é bastante usado atualmente. Esse equipamento
¢ muito usado no desenvolvimento de microchips pela indistria de semicondutores,no
revestimento de superficies nao-refletivas e no revestimento em ouro de joias e relogios

(MARTIN, 2010).

O motivo do DC sputtering ainda ser tao usado sao suas vantagens em relacao aos
demais tipos. Primeiramente, essa fonte é mais barata e mais facil de controlar pois nao
é necessario componentes eletronicos complexos como osciladores. Depois, os outros tipos
de sputtering também sao capazes de depositar metais, no entanto, o DC sputtering é a

opgao mais barata (tanto no uso de materiais quanto de energia) (MARTIN, 2010).

A construgao do DC sputtering usa da cAmara a vacuo, do gas ionizavel da fonte de
alimentacao DC e os dois eletrodos. O catodo esta ligado ao polo negativo da fonte e é
onde fica o material alvo, ja o anodo esta ligado ao polo positivo e é onde fica o substrato
onde o filme sera depositado (SIMON, 2018). Na Figura 4 esta esquematizado a construgao

do DC sputtering.

Fonte DC
+]| I‘t—
I I
. ™
- Anodo
Catodo—»
Plasma
— Camara
/

| — Entrada do gas

Figura 4: Esquema construtivo de um DC Sputtering. Modificado de Simon (SIMON, 2018)
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Devido a natureza fisica da fonte DC, o plasma tende a se concentrar mais nos eletro-
dos podendo gerar alguns problemas. Por mais que o DC sputtering seja um boa opc¢ao
para desenvolver filmes a partir de uma vasta gama de metais, o0 mesmo nao se aplica a
isolantes dielétricos, sendo esse um dos problemas gerados pela concentragao do plasma.
Isso ocorre porque esses materiais assumem uma carga ao longo do tempo que resultam
em uma contaminacao do material alvo com uma carga podendo chegar a estagnacao do
processo (MARTIN, 2010). Com o intuito de resolver tal problematica foi desenvolvido a

fonte de alimentacao RF.

2.4.4 RF Sputtering

Como ja citado, o DC sputtering ¢ uma boa opcao para depositar metais, no entanto,
o efeito de contaminacao impossibilita o uso para aplicagoes com materiais dielétricos, por
exemplo, 6xidos de aluminio, 6xido de silicio e 6xidos de cromo. Uma mancira de evitar
esse efeito seria inverter, a uma alta frequéncia, as polaridades da fonte de alimentacao

criando um ciclo positivo ¢ um negativo (MARTIN, 2010).

Durante o ciclo negativo o alvo recebe potencial negativo fazendo com que os fons com
cargas positivas sejam atraidos para o catodo e os elétrons atraidos para o anodo, essa
etapa tem o funcionamento igual ao DC sputtering. J& durante o ciclo positivo, os fons
se desprendem do catodo (agora com carga positiva) e sdo atraidos em dire¢ao ao anodo
(MARTIN, 2010). Dessa forma o processo de sputtering continua funcionando mesmo que

os fons tendem a se prender no material alvo.

Segundo Simon (SIMON, 2018), os ciclos devem acontecer rapido o suficiente para
os ions nao se chocarem com o substrato, para isso foi desenvolvido a fonte RF (Radio
Frequency) que é capaz de mudar a polaridade a uma alta frequéncia. Normalmente é
usado frequéncia de radio para comutar a polaridade da fonte; valores no intervalo de
13,56 a 27,12 MHz sdo os mais encontrados em equipamentos com fontes RF (WASA;
KITABATAKE., 2004). Por mais que a operagao em frequéncia de radio ocorram mais
rapidas que os fons possam seguir, os elétrons se movem mais rapidamente por terem
menores massas ocasionando em um movimento da nuvem de elétrons de um eletrodo para
o outro. Com a aproximacao da nuvem eletronica de um eletrodo o outro fica concentrado
de fons positivos criando uma camada isolante que reduz a tensao semelhante ao DC
sputtering, mas que nao prejudica o processo (MARTIN, 2010). De maneira semelhante ao

DC sputtering, o RF usa dos mesmo componentes alterando apenas a fonte de alimentagao.

Além de permitir o uso de alvos de materiais dielétricos o RF sputtering possui outras



36

vantagens em relacao aos demais. Segundo Martin (MARTIN, 2010), o plasma RF tende
a se espalhar no interior de toda a cAmara, diferentemente do DC sputtering que se con-
centra na regiao dos eletrodos. Isso ocorre devido a diferenca de massa entre as particulas
de gas ionizado e os elétrons permitindo que o plasma seja mantido sem depender do
aprisionamento de fons secundarios acima do material alvo. Também é dito por ele que o
RF plasma pode se manter em pressoes mais baixas resultando em menos colisoes entre
os fons e melhor eficiéncia na deposicao. Ao alternar a fonte a uma alta frequéncia, o
plasma é capaz de se manter a menores pressoes devido as variacoes de energia cinética

dos elétrons dentro do plasma.

Apesar de possuir muitas vantagens, o RF sputtering tem muitos custos atrelados a
produgao de filmes finos que devem ser considerados(MARTIN, 2010). A fonte de alimen-
tacao RF requer consideravelmente mais tensao que as fontes DC além de conseguirem
menores taxas de deposi¢ao (MATTOX, 2010). Sendo assim, um RF sputtering pode usar
mais energia para obter a mesma taxa de deposicao que um DC sputtering, muitos pro-
blemas estao atrelado a isso, sendo eles: O custo de aplicar mais energia, a necessidade de
um resfriamento ao sistema (devido ao maior efeito Joule) e circuitos com componentes

mais complexos (MARTIN, 2010).

Outrossim, sabendo dos problemas atrelados ao RF sputtering, o mesmo ainda é
vantajoso quando se deseja produzir filmes mais finos. Portanto, o RF sputtering tem se
mostrado como uma opg¢ao muito usada por por possibilitar o trabalho com materiais

dielétricos tendo um posicionamento central na industria de semicondutores.

2.4.5 Magnetron Sputtering

Segundo Simon (SIMON, 2018), um problema recorrente com o processo de sputtering
estava relacionado a distribuicao de ejecao das particulas do alvo que, muitas vezes, iam
em diregoes diferentes ao substrato reduzindo a taxa de deposigao. Isso se d& devido a
aleatoriedade da efeito de sputtering que torna muito dificil a previsao em um modelo
matemético. A distribuicao de ejecao é funcao de varios parametros do processo, e sua

configuragao pode variar bastante como indica a Figura 5.
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Ton incidente

_-- Direcionada
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e Dispersa

Figura 5: Padroes de distribuicao de eje¢ao das particulas do alvo ejetadas. Modificado
de Simon, 2018 (SIMON, 2018).

As distribuigoes dispersa e uniforme sao onde mais particulas do alvo se perdem no
interior da camara. Ja a distribuigdo direcionada tem a tendéncia em projetar particulas

do alvo para uma diregao especifica.

A fim de resolver a problemética da perda de particulas pela camara algumas técnicas
foram desenvolvidas. A primeira técnica consiste em aproveitar a distribuicao direcionada
de particulas apontando para o substrato.Isso pode ser feita a partir de uma descentraliza-
¢ao entre o alvo e o substrato deixando o alvo mais préoximo a borda da camara enquanto
o substrato fica mais centralizado (SEAH et al., 2005). No entanto essa técnica esta atrelada
ao problema da deposi¢ao enviesada de um filme que produz uma "rampa'no subtrato.
Para resolver o problema da deposi¢ao enviesada foi desenvolvido um mecanismo de que
constantemente rotaciona o substrato de forma controlada durante o processo (ROBBIE;

SIT; BRETT, 1998).

Em 1939 o pesquisador F. M. Pennning patenteou uma variagao na técnica de deposi-
¢ao de filmes finos por Sputtering ao usar um cilindro com propriedades magnéticas cujo
campo produzido era perpendicular ao catodo e ajudava a direcionar os atomos para o
substrato (PENNING, 1936). O experimento inicial de F. M. Penning consistiu em construir
um sistema de sputtering que usava eletrodos cilindricos coaxiais para produzir campo

magnético axial no interior da camara. Ele observou que a adi¢ao do campo magnético re-
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duziu a pressao e aumentou a taxa de deposigao (WASA; KITABATAKE., 2004). No entanto,
por mais que aumentasse a taxa de deposicao, esse sistema nao apresentava condigoes de

ser posto em pratica.

Foi apenas no ano de 1971 que uma nova patente feita por P. J. Clark possibilitou
0 uso pratico do magnetron cilindrico no sistema de sputtering (CLARK, 1971). Nos anos
70 também foi desenvolvido um novo tipo de magnetron que usava um sistema plano de
eletrodos a partir dos estudos de Chapin e J. A. Thornton (BRAUER et al., 2010; THORN-
TON, 1978). Esse sistema se tornou vastamente utilizado no desenvolvimento de filmes

finos (WASA; KITABATAKE., 2004). A figura 6 a seguir esquematiza o magnetron cilindrico

e o plano.
A
/ ¥ Substrato
Anodo
Plasma
Catodo

NN
I'

Magneto

Figura 6: Representacao esquematizada de um (A) magnetron plano e um (B) magnetron
cilindrico. Modificado de (GUDMUNDSSON, 2020)

O magnetron trouxe varias vantagens a fabricagao de filmes finos por sputtering, sao

clas (BR4UER et al., 2010):

Reduc¢ao na impedancia elétrica do plasma e aumento na corrente idnica.

Aumento na taxa de deposi¢ao.

Reducao na carga térmica para o substrato.

Pequena melhora na uniformidade do filme produzido.

Filmes mais compactos e aderentes.

Aumento na variedade de materiais usados.
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2.4.6 Sputtering Reativo

Os gases nobres como Ar e Xe sao usados no sputtering com o intuito de estabelecer a
nao ocorréncia de reagoes durante o processo, isso garante que os filmes produzidos sejam
formados na sua totalidade pelo material que compoe o alvo. No entanto, outros gases
como Oxigénio (Oz), Nitrogénio (N»), Hidroxido de enxofre (HyS) s@o capazes de reagir
com o material alvo durante o processo de sputtering, e consequentemente, produzir filmes
formados por compostos moleculares (MUSIL et al., 2005). Essa varia¢do no processo de

sputtering é conhecida como Sputtering Reativo.

Uma das principais vantagens do o sputtering reativo é a possibilidade de fabricar
filmes de éxidos metalicos, nitretos, sulfetos, carbonetos dentre outros. Os gases usados
nao sao ionizados dentro da cAmara, sendo assim, nao se chocam com o alvo. Dessa forma,

¢ bombeado uma mistura de gas reativo com um gas ionizavel (MARTIN, 2010).

Como ja citado, uma das maneiras de evitar a contaminacao do alvo em materiais
dielétricos é usar o RF Sputtering. De maneira similar, o Sputtering Reativo também
pode ser usado. O material dielétrico é gerado apenas no substrato através de reacoes
quimicas que podem ocorrer no plasma, no alvo ou no substrato. Portanto, mesmo sem
uma fonte RF o material dielétrico formado néo ird contaminar o alvo (MARTIN, 2010).
Isso possibilita o uso de uma fonte DC para a fabricacao defilmes a partir de materiais

dielétricos.

Segundo J. Musil et al. (2005), ao modificar a propor¢ao do gas reativo ¢ possivel con-
trolar a estequiometria do filme produzido. No entanto, por mais que isso seja satisfatério
para a producao de filmes finos a alta complexidade atrelada ao controle do sputtering

reativo é sua maior desvantagem.

Uma vez conhecendo a fundo o processo de sputtering o préoximo passo é estudar
quais sao os principais métodos de otimizacao e como podem ser aplicados. Sendo assim,
o capitulo 3 desse trabalho se propde a mostrar o que é e como funciona a regressao, bem

como as metodologias usadas para tal focando principalmente no uso de redes neurais.
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3 Regressao e Inteligéncia Artificial

3.1 Introducao

Atualmente, muitas areas do conhecimento estao produzindo e usando volume de
dados cada vez maiores, isso ocorre devido & intensificagao no uso de novas tecnologias da
informagao (LOSHIN, 2013). Muitas vezes isso se torna um problema para profissionais e
pesquisadores pois é necessario cada vez mais tempo e poder computacional para analisar

e processar os dados.

A regressao é uma técnica que vem para ajudar a trabalhar com grande volume de
dados, além de dados com grande néao-linearidade. Segundo Montgomery et al. (2012), o
termo regressao define um conjunto de técnicas estatisticas usadas para modelar relagoes
entre variaveis, onde os campos de aplicagoes vao de engenharia, ciéncias (fisicas, quimicas

e biologicas e sociais), economia etc.

Portanto, o cerne da regressao ¢ a cstatistica ¢ toda analise feita com os resultados.
Dessa forma, conhecer os conceitos basicos da estatistica é importante tanto para aplicar
a Regressao a um conjunto de dados, quanto para analisar os resultados obtidos. O tépico

seguinte fundamentara o conhecimento bésico acerca da estatistica.

3.2 Estatistica para regressao

Como ja citado, a regressao é construida a partir dos conceitos de estatistica. Tais
conceitos vao desde o tipo de variavel que esta sendo usado até a anélise da correlagao

entre duas variaveis.

Dentro de um banco de dados podem existir informacoes sobre as mais diversas arcas
abordando os mais diversos assuntos. Dessa forma é de se esperar que as variaveis também
sejam dos mais diversos tipos. As variaveis podem ser classificadas quanto a operabilidade

(variaveis quantitativas e qualitativas) e quanto a relagao com outras (variaveis indepen-
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dentes e dependentes) (SMITH, 2015).

Quanto a operabilidade, as variaveis qualitativas sao inerentes a qualidades ou tipos
de uma variavel, por exemplo, cor, local, presenga, nome etc. Dentre as variaveis qualitati-
vas, ainda é possivel distinguir dois tipos: variaveis qualitativas nominais, cujas realizacoes
possiveis nao tém ordem, e variaveis qualitativas ordinais, cujos resultados tém uma or-
dem (BRUCE; BRUCE, 2019). Ja as variaveis quantitativas se referem a quantidade de um
determinado parametro, por exemplo, altura, quantidade, temperatura velocidade etc. De
maneira dicotomica, as variaveis quantitativas também se dividem em duas, sendo elas:
Variaveis quantitativas discretas, cujos valores possiveis formam um conjunto de nameros
finitos ou contéveis; Variaveis quantitativas continuas, cujos valores possiveis pertencem

a uma faixa de numeros reais e sao produzidos por medi¢ao (BRUCE; BRUCE, 2019).

Quanto a dependéncia, uma variavel pode ser: dependente quando uma variavel dentro
de um volume de dados dependera do valor de outra variavel; independente quando uma
variavel dentro de um volume de dados nao dependera do valor de outra variavel (SMITH,
2015). Ao conhecer os tipos de varidveis ¢ importante estudar as correlagoes e métricas

que um banco de dados possui.

3.2.1 Meétricas estatisticas

As métricas estatisticas de um banco de dados sao importantes para a anélise de que
qualquer conjunto de dados, podendo dar informacoes acerca de qualquer tipo de variavel.
A métrica mais basica é a média que, de maneira simples, pode ser definida como o valor
tnico que representa um conjunto de dados (SANTOS, 2018). As principais formas de usar

a média sao a partir da média aritmética e percentis.

Segundo Santos (2018), o percentil pode ser definido como o valor P que pelo menos
P porcento dos dados assumem um determinado valor ou menor, e que pelo menos 100 -
P porcento assumem esse valor ou maior. Os percentis costumam ser usados em valores
especificos para anéalise dos dados, sendo esses chamados de quartis ¢ (SANTOS, 2018).
O primeiro quartil (Qy/4) representa o 259 percentil de um conjunto de dados; O segundo
quartil ((1/2), ou mediana representa 50° percentil de um conjunto de dados; O terceiro

quartil (@Qs/4) representa 75 percentil de um conjunto de dados.

A outra forma de usar a média é pela média aritmética. Considerando um conjunto
de dados A com n elementos, a média é o valor Z resultado da divisao da soma dos

nimeros no banco de dados pela quantidade de elementos n (SANTOS, 2018). A Equagao
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3.1 representa a média aritmética.

g
5

5]
Il

(3.1)

3.2.1.1 Meétricas de Variabilidade

A variabilidade absoluta ( Var) de um conjunto de dados esté relacionada as diferen-
cas entre cada clemento do conjunto (z;) ¢ a média total (Z) (SANTOS, 2018). Também
chamado de Desvio, essa métrica indica o quanto os dados estao dispersos a volta do valor
central (SMITH; BUSSAB, 2017). A Equagao 3.2 representa a variabilidade de uma série de
dados.

Var = |z, — | (3.2)

Usando a Equagao 3.2 e dividindo pela quantidade de termos n dentro do conjunto
de dados tem-se a variabilidade absoluta média ou desvio absoluto médio (D,,,) (SMITH;

BUSSAB, 2017). Essa métrica é mostrada na Equagao 3.3.

D,, = M (3.3)

n

Por mais que a variabilidade absoluta e o desvio absoluto médio sejam importantes
para analise de dados, as métricas mais utilizadas e conhecidas sao a variancia (o?) e
o desvio padrao (o) (BRUCE; BRUCE, 2019). De maneira semelhante ao desvio absoluto
médio, o desvio padrao indica quanto os dados estao dispersos de um valor central, no
entanto, trabalha com diferencas quadraticas ao invés de absolutas. As diferencas quadra-
ticas tem sido preferiveis para analises estatisticas (SANTOS, 2018). O quadrado do desvio
padrao é a variancia e indica o quao afastado os elementos de um conjunto de dados estao
do valore central (BRUCE; BRUCE, 2019). As Equagoes 3.4 e 3.5 indicam o desvio padrao

e a variancia respectivamente.

o — 2i(zi—2)? (3.4)

n—1

2 Z?(L - 5)2 (3.5)

n—1



43

Todas essas métricas sao usada para a analise de apenas uma variavel dentro de um
conjunto de dados. E importante para a analise estatistica conhecer as dependéncias entre

as diferentes variaveis.

3.2.1.2 Correlagao

A métrica estatistica que quantifica a relagdo entre duas varidveis (qualitativas ou
quantitativas) ¢ conhecida como Correlagdo (SANTOS, 2018). Considerando uma dispersao
de valores entre duas variaveis z e y é possivel observar visualmente quando existe ou nao

uma correlagao entre elas. Dois gréaficos de dispersao sao mostrados na Figura 7.
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Figura 7: Grafico de dispersao de duas variaveis (z,y) em um conjunto de dados (A) com
correlag@o e (B) sem correlagao. Fonte: proprio autor

A Figura 7 (A) ilustra uma dispersao de valores que seguem uma correlagao de pro-
porcionalidade, j& que quanto maior o valor de x, maior o valor correspondente de vy,
isso significa que as varidveis possuem alguma correlagao. Por outro lado, a Figura 7 (B)
ilustra uma dispersao em que os valores nao seguem uma logica de proporcionalidade, ou

seja, as variaveis nao possuem correlacao.

Existem algumas formas de quantificar a correlagao entre variaveis = e y (Critérios de
Renyi, Tau de Kendall, Rho de Spearman,Informacao Mutua, Dependéncia nas caudas),
no entanto, a mais simples e mais usada é o coeficiente de correlagao de Pearson repre-
sentado pela letra r (SMITH, 2015). O valor de r pode variar entre 1 e -1, onde 1 significa
correlagao perfeita positiva e -1 correlagao perfeita negativa. Em seu livro, Santos (2018)
mostra uma interpretacao correta do coeficiente de correlacao de Pearson que é mostrada
na Tabela 5.
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Tabela 5: Interpretagao do coeficiente de correlagao de Pearson.

Coeficiente de Correlacao

Correlacao

r=1 Perfeita positiva
08<r <1 Forte positiva
0.5 <r <038 Moderada positiva
01 <r <05 Fraca positiva
0<r<0.1 Infima positiva
0 Nula
0.1<r<o0 Infima negativa
05 < r<-01 Fraca negativa
0.8 < r <-05 Moderada negativa
-1 <r<-08 Forte negativa
r=-1 Perfeita negativa

Fonte: Santos, 2018.

O calculo do coeficiente de correlagao de Pearson entre duas variaveis z e y é funcao de
cada elemento ¢ do conjunto de dados e da média aritmética das variaveis (z, ) (SANTOS,

2018). A Equagao 3.6 representa o coeficiente de correlagdo de Pearson.

_ > (xi —2)(yi — 9)
Vi (= 2P 2 (g — 9)?

Uma vez as métricas para analise de dados conhecidas, o proximo passo é entender

r

(3.6)

como uma regressao funciona e como pode ajudar a prever dados futuros. A maneira mais

facil de entender a regressao é a partir da regressao linear simples.

3.3 Regressao linear simples

Quando se assume que existe uma relacao causal entre duas variaveis, técnicas de
regressao podem ser usadas para encontrar o modelo, geralmente uma fungao matemaética,
que aproxima o valor no banco de dados tanto quanto possivel (YAMAUTTI, 2013). Existem
varias técnicas usadas para a regressao, sendo a regressao linear simples a menos complexa,

dessa forma, estuda-la ajuda no entendimento maior da regressao como um todo.

Considerando y; como uma variavel dependente ¢ z; como uma variavel independente,

a regressao linear simples pode ser definida como mostrado na Equagao 3.7 (MONTGO-
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MERY; PECK; VINING, 2012).

y=po+ bz +e (3.7)

Onde By e 1 sao conhecidos como os coeficientes de regressao, e o ¢; € o residuo
inerente ao modelo. De maneira similar a fun¢ao de primeiro grau, o coeficiente 3; cor-
responde & inclinagao da curva da regressao, ja o coeficiente [y nao possui sentido prético

(MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012).

Estimar os valores de 3y e (1 é imprescindivel para a modelagem matemética do
conjunto de dados. O método mais utilizado para tal é o Método dos Minimos Quadrados,
que minimiza o quadrado do residuo com o intuito de maximizar o modelo aos dados
observados (YAMAUTTI, 2013). Aplicando essa metodologia & equagao da regressao linear

simples tem-se que os valores de 3y e [3; sao:
Bo =y — b (3.8)

_ 2l =2y - 9)
p1 = ST (3.9)

3.3.1 Erro e Previsao

Tendo calculado os coeficientes de regressao linear, o proximo passo ¢ usar a equacao
de regressao para estimar os valores da varidvel independente a partir dos valores da
variavel dependente (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012). Os valores previstos serdo

entao representados da forma g, onde:

Yi = Po + brxi + & (3.10)

A diferenga (y; - ;) ¢ o residuo da regressao (g;). No entanto, como ja citado, ¢
mais usual trabalhar com o quadrado das diferencas. Dessa forma, a soma das diferencas

residuais quadraticas (5S;es) é:

n

SSpes = > _(yi — 9:)’ (3.11)

7
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Segundo Montgomety et al. (2012), a analise de variancia para um modelo de regressao

que relaciona a variabilidade quadratica de y;, 9; e a Equacgao 3.11 produz a Equagao 3.12:

SSt =SS + SShes (3.12)
Onde:

n

SSr =Y (v — %) (3.13)

i

n

SSp =Y (5 — %)’ (3.14)

i
O componente SS7 na Equagao 3.12 é a soma corrigida dos quadrados da variabilidade,
que representa a variabilidade total na regressao (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012).
Ja o componente SSk representa a variabilidade dos valores previstos usando [y e [.
Com isso, a anélise dos erros inerentes a regressao fica concluida, basta agora investigar

o quanto a regressao ¢ confidvel em prever novos valores.

3.3.2 Confiabilidade e validagcao de uma Regressao

Apoés concluir a modelagem de uma regressao sao necessarios dois passos: Avaliar o

quanto o modelo se ajusta ao conjunto de dados e validar o modelo com novos dados.

3.3.2.1 Coeficiente de Determinacao R?

Outra abordagem para os termos SSr e SSg é que a primeira representa uma me-
dida da variabilidade total do modelo, independentemente da influéncia da variavel z,
jad o segundo representa a variabilidade do valor previsto apds considerar a variavel x.
A razao entre os termos SSr e SSr indicara a variacao explicada pela variavel z, sendo
esta comumente chamada de coeficiente de determinacao, como mostra a Equacao 3.15

(MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012).

o SSR —1_ SSRes

2 _—
R = SSt SSr

(3.15)

O coeficiente de determinagao expressa a variancia dos dados que é explicada pelo

modelo de regressao, dessa forma, quanto maior for o valor de R? melhor o modelo se
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ajusta ao dados (YAMAUTI, 2013). Visto que 0 < SSges, SSr < SSt o valor de R? varia
entre 0 e 1. Muitas vezes o valor de R? é expresso em porcentagem, por exemplo, caso
seja igual a 0.9 isso significa que o modelo explica 90% dos dados. E de responsabilidade

do analista julgar um valor de R? necesséario para explicar o proprio modelo.

Existem uma série de cuidados com o R?, pois adicionar uma grande quantidade de
valores ou novas variéveis a um conjunto de dados pode aumentar o R? (BERK, 2016). Caso
o modelo nao seja linear, independentemente do conjunto de dados, sempre haverd um
polinoémio que se adequaré perfeitamente. Assim, é possivel que se obtenha um valor de R?
préximo a 1, mas ao custo de resultados irreais, acuracia reduzida e com menor capacidade
de fazer predigdes (YAMAUTI, 2013). Ajustar o valor do coeficiente de determinacao (R?)
pode reduzir os erros atrelados ao seu uso. Smith (2015) usa a Equacao 3.16 para ajustar

o valor de R?.

n—1

2
:1——
K n—(k+1)

(1— R? (3.16)

Onde o valor k+1 representa o numero de varidveis independentes no conjunto de da-
dos. Considerando que a confiabilidade de um modelo de regressao tenha sido satisfatorio,

0 passo seguinte é atestar o modelo para novos valores.

3.3.2.2 Validacao

A regressao tem sido vastamente utilizada para a prever ou estimar conjuntos de da-
dos, no entanto, antes do modelo ser disponibilizado para o uso é necessario a validagao
do mesmo (SMITH, 2015). Assim, a validagao do modelo determina o sucesso no funci-
onamento do modelo no que foi proposto. Segundo Montgomery (2012), existem algumas

técnicas para validacao, sao elas:
1. Anaélise dos coeficientes do modelo.
2. Divisao do conjunto de dados.
3. Coleta de novos dados.
Pelo item 1, analisar os coeficientes do modelo calculado de maneira a compara-los
com experiéncias anteriores, teoria fisica ¢ outros modelos analiticos ou resultados de

simulagao, pode indicar que o modelo se encontra validado para o uso (MONTGOMERY;

PECK; VINING, 2012). Por exemplo, caso um modelo de regressao para previsao de chuvas
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mostre resultados semelhantes aos encontrados em complexas simulagoes computacionais,

o mesmo seré validado.

O uso de dados para testar o modelo é importante, para isso é necessario possuir
uma certa quantidade de dados que nao serao usados no calculo dos coeficientes (tam-
bém chamado de treino). Uma das formas é dita no item 2, dividir o conjunto de dados
usando uma parte para treino e outra para teste é capaz de validar o modelo (BERK,
2016). A proporgao entre os dados usados no treino e os usados no teste deve variar de
aplicacao para aplicagdo, no entanto, ¢ comumente usado valores entre 30 e 15% para

teste (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2012).

A maneira em que os dados sao divididos também deve ser analisado. E possivel fazer
a divisao selecionando dados ou usando dados aleatorios. A selecao de dados pode causar
viés no modelo de regressao, viés esse que deve ser evitado. O uso de dados aleatorios

soluciona o problema com o viés (SMITH, 2015).

Segundo Montgomery (2012), o item 3 é a técnica de validagao mais efetiva, pois néo
¢ necessario reduzir o volume de dados usados para treino. O mesmo cita que adicionar
pelo menos 15 a 20% do conjunto de dados em novos experimentos é o suficiente para

validar o modelo.

A partir desse ponto considera-se que o modelo de Regressao Linear Simples esta com-
pleto, confiavel e validado. No entanto, existem muitos outros métodos de regressao, mas
que usam as mesmas métricas estatisticas para analise. Com o avanco dos métodos com-
putacionais notou-se que a inteligéncia artificial poderia ser usada para produzir modelos

de regressao (ZHANG; LU, 2021).

3.4 Inteligéncia artificial

Cunhado em 1956, durante uma conferéncia em Dartmouth University, o termo Inte-
ligéncia Artificial (IA) tem sido cada vez mais usado no passar dos anos e ficando popular
para a pesquisa cientifica, softwares e o entretenimento (ZHANG; LU, 2021). Em seu li-
vro, Clark (1996) definiu TA como uma ciéncia especializada que analisa e cria hipoteses,
métodos, técnicas e estruturas de aplicagao para reconstituir, ampliar ou simular o conhe-

cimento humano.

Com apenas 65 anos a IA é considerada uma ciéncia nova no campo da tecnologia.

Esses 65 anos sao divididos em quatro fases: Periodo de fundagao; Primeira era de ouro;
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Segunda era de ouro; Terceira era de ouro (ZHANG; LU, 2021). O periodo de fundagao se
refere ao ja citado momento em que o termo foi cunhado em 1956, e posteriormente foi

dado inicio aos estudos em TA.

A primeira era de ouro foi do Periodo de fundacao até 1982. Durante esse tempo,
muitas universidades comecaram os estudos em A ja nas mais diversas areas dos conhe-
cimento: quimica, medicina, fisica, engenharia, econometria, linguagens etc (ZHANG; LU,

2021).

O limite entre a primeira e a segunda era de ouro foi desenvolvimento de um algoritimo
funcional de redes neurais em 1982 por John Hopfield. Desde entao houve um crescimento
significativo nas IAs, onde comecaram a ser aplicadas em reconhecimento de fala e de

imagens (ZHANG; LU, 2021; MUTHUKRISHNAN et al., 2020).

A terceira era de ouro da IA iniciou em 2006 e vai até os dias de hoje. O que representa
essa cra ¢ o desenvolvimento de unidades processadoras e dispositivos de armazenamento
cada vez melhores, o que permite as IAs trabalhar com volumes ainda maiores de dados

(ZHANG; LU, 2021).

Considera-se que a IA é governada por trés escolas filosoficas: simbolismo, conexio-

nismo ¢ behaviorismo (ZHANG; LU, 2021).

e Simbolismo
O simbolismo se refere ao processo cognitivo dos seres humanos (inferéncia e ope-
racgao de vérios simbolos) (ZHANG; LU, 2021). Um dos nticleos da IA esta na repre-
sentacgao, inferéncia e aplicagdo do conhecimento, muitas vezes representados por
sfmbolos. Dentro do simbolismo, a cognicao é o processo de processamento de sim-

bolos, fungdo esta que deve ser realizada pelas maquinas na IA (CLARK, 1996).

e Conexionismo
A escola do conexionismo explica a inteligéncia humana dependente dos métodos de
trabalho do cérebro pelo uso da célula fundamental, o neurénio (VIEIRA; PINAYA;
MECHELLI, 2020). Sendo assim, o conexionismo aplicado as IAs tenta simular ma-
tematicamente o comportamento dos neurdnios. Essa metodologia é chamada de

Redes Neurais (FU et al., 2018).

e Behaviorismo
O principio que explica o Behaviorismo ¢é que a inteligéncia depende de percepcao e

agao sem necessitar de conhecimento ou raciocinio (ZHANG; LU, 2021). O direciona-
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mento do Behaviorismo ¢é simular o comportamento humano em vérias circunstan-
cias. As TAs usam do Behaviorismo nos métodos evolucionais, como por exemplo o

algoritmo genético (FU et al., 2018).

Essas trés escolas filosoéficas regem as aplicacoes de TAs. No entanto, essa nao é a
tnica forma de categorizar as [As. Atualmente uma TA pode ser classificada quanto a

complexidade de duas formas (BINU; RAJAKUMAR, 2021):

o A forte:
Diz respeito as IA que podem verdadeiramente raciocinar e resolver problemas,
sendo capazes de ter as proprias perspectivas e entendimento do mundo. No en-
tanto, esse tipo de TA ainda nao foi completamente desenvolvido devido toda sua

complexidade.

o JA fraca:
Esse tipo de IA representa as méquinas inteligentes que nao podem realmente raci-

ocinar. As [As desenvolvidas até hoje sao do tipo fraca.

A partir dos anos 2000, a TA tem sido presente em muitos campos da tecnologia.

Zhang e Lu (2021) reconhecem cinco campos mostrados na Tabela 6.
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Tabela 6: Campo de aplicagoes da IA.

Campo Definicao
E o campo da tecnologia que analisa grandes volumes de dados
impossiveis com a metodologia convencional.
Big Data Big data requer novos modelos de processamento para ter
capacidades de tomada de decisao mais fortes.
E formalmente conhecido como Processamento
Processamento )
b fal de Linguagem Natural (PLN).Esse é o campo da TA
e fala
que faz o computador "entender"e interpretar voz humana.
Vs E o campo da tecnologia que estuda como os computadores podem
isao
' "ver". Esta atrelada & cAmeras que captam as informacoes e
computacional '
o computador transforma em uma linguagem possivel de entender.
A TA aplicada a robotica pode fazer os robos terem capacidades
. cognitivas semelhantes aos humanos, analisando cenarios e tomando
Roboética

decisoes. Usa métodos da Visao computacional

e o Processamento de fala ao mesmo tempo.

Fonte: Zhang e Lu, 2021

Durante muito tempo almejou-se que o computador fosse capaz de resolver problemas

complexos. Para resolver esses tipos de problemas é necessario um aprendizado baseado

em exemplos, o que é conhecido como aprendizado de maquina (Machine Learning) (AL-

BUQUERQUE; VIEIRA, 2019). Nessa metodologia é criado um modelo para aplicar o que

foi aprendido com os exemplos, e entao usar de um algoritimo que pode realizar trés tipos

de tarefas (BUDUMA, 2017):

e Classificacao: Sao tarefas onde se treina um modelo para prever um ntumero finito

de categorias distintas dentro de um conjunto de dados. E comumente relacionado

ao reconhecimento de imagens.

e Regressao: A regressao é uma modelagem pelo qual é possivel entender como uma

variavel muda em relagao a outra variavel dentro de um mesmo conjunto de dados.

e Agrupamento: E o conjunto de tarefas onde se busca agrupar automaticamente

dados sendo em semelhanga de uns com os outros.
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Dentro do aprendizado de maquinas estao os algoritmos que foram construidos para
fazer o computador "aprender". Sdo muitos os métodos usados, como: K-NN (k-nearest
neighbors), redes neurais artificiais, SVM (suport vector machine), floresta aleatoria etc
(THEODORIDIS, 2015). As redes neurais sao um dos métodos mais usados atualmente, e
estabeleceu uma subclassificagao no aprendizado de maquina, o Deep Learning (aprendi-

zado profundo).

3.5 Aprendizado Profundo

Quando as simula¢bes computacionais comecaram a aumentar de complexidade foi
desenvolvido o conceito de aprendizado profundo (BUDUMA, 2017). Derivado do apren-
dizado de méaquina, o aprendizado profundo introduz um mapeamento do conjunto de

variaveis de entrada em relagdo a uma ou mais saidas (ALBUQUERQUE; VIEIRA, 2019).

O aprendizado profundo é baseado na escola filoséfica do conexionismo, sendo o per-
ceptron em multipla camada o elemento mais bésico. O perceptron tem a caracteristica
de receber informagdes e envié-las para outros conectados. Uma outra caracteristica do
aprendizado profundo é chamada de engenharia de caracteristicas automatizadas, o qual
nao necessita de um observador gerenciando quais caracteristicas terao relevancia para o
modelo pois ele mesmo interpreta quais recursos devem ser utilizados (ALBUQUERQUE;
VIEIRA, 2019). O conjunto dessas duas caracteristicas gera o conceito de Redes Neurais

Artificiais (RNA)

RNAs sao técnicas de aprendizado profundo que usam mecanismos de aprendizado
de sistemas biologicos para modelar concepgbes em conjuntos de dados (AGGARWAL,
2018). Em se tratando dos mecanismos de aprendizado, o mais completo e complexo do
reino animal é o do ser humano, onde é constituido por mais de 86 bilhoes de células
nervosas conhecidas como Neurénios (VIEIRA; PINAYA; MECHELLI, 2020). Foi a partir
do funcionamento do neurénio que foi desenvolvido a RNA. A Figura 8 contém uma

representacao de um neuronio.
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Figura 8:  Representacao  grafica de um  neurdénio  biologico.  Fonte:
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Os neur6nios possuem conexoes uns aos outros pelos axonios e dendritos para que
a informacao seja prolongada. Entre os axonios e dendritos existe uma regiao chamada
de sinapse (VIEIRA; PINAYA; MECHELLI, 2020). Todo esse sistema faz com que o seres

humanos sejam capazes de reconhecer padroes, falas, imagens e etc (AGGARWAL, 2018).

Em 1943, com a intengao de simular o cérebro humano, foi proposto um modelo neural
artificial por Warren McCulloch e Walter Pitts, que continha unidades computacionais
simulando os neur6nios (BUDUMA, 2017). A constru¢do do conjunto desses neurdnios
artificiais ¢ muito semelhante aos neurdnios biologicos, pois sao encontrados os axoénios e
dendritos cada qual com um peso matematico correspondente w,,, onde m é o nimero de
ligagoes entre neurtnios (AGGARWAL, 2018). Os pesos podem assumir valores positivos

ou negativos. Na Figura 9 esté exposto um esquema de um neurénio artificial.

Axo0nio

Dentritos com pesos
sindpticos

Figura 9: Representagao grafica de um neurénio Artificial. Fonte: Aggarwal, 2018.
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Comparando as Figuras 8 e 9 é possivel observar muitas semelhancas, isso faz com
que o modelo de RNA seja entao muito proximo da realidade. A estrutura de ligagoes
de um neurdnio artificial em outro também deve ser similar & estrutura de ligagao entre

neurdnios biolégicos.

A estrutura da RNA simples é formada por cinco partes (AGGARWAL, 2018): a camada
entrada, as camadas escondidas, as ligacoes, a camada de saida e o bias. A camada de
entrada é onde os sinais das variaveis independentes chegam a rede. As ligagoes sao as
conexoes entre neurdnios e também onde estao os pesos e as fungoes de ativagao, e é
através das ligagoes em que cada neurdnio de uma camada se conectard com todos os
outros da camada seguinte. As camadas ocultas sao toda e qualquer camada que estao
entre a entrada e a saida. A camada de saida é onde o sinal de resposta sera obtido. Por
fim, o Bias é um paradmetro de corre¢ao da fungao de ativacao, podendo ter valor positivo

ou negativo. Esta contido na Figura 10 um esquema do Neur6nio Artificial com os novos

termos e um esquema da estrutura da rede.
A Bias

,
o@

by

Funcdo de
ativagdo

Sinais de ) "
entrada Saida
Vi

y o = _d_ ——— _d'_d_ Camada de saida
. ‘amadas escondidas
X O— .

Camada de entrada

Figura 10: Esquema explicativo de um Neur6nio Artificial completo (A), e da rede (B).
Fonte: (HAYKIN, 2001; AGGARWAL, 2018)
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Os termos usados na Figura 10 para representar a estrutura da RNA sao os mesmos
usados por Haykin (2001). Sendo assim, um sinal de entrada z,, na entrada m é mul-
tiplicado por um peso wg,, e conectada com um neurénio k. O neurbnio servird como
um operador de soma de todos os sinais de entrada multiplicados pelos respectivos pesos
mais o bias, o que resultard em v;. Finalmente, a fungao de ativacao ¢ recebe o valor de
vy resultando no sinal de saida do neurdnio y,. Esse sinal sera entao enviado para outro
neuronio onde o processo se repetird até a camada de saida. As equagoes que descrevem

os termos matematicos de um neuronio k sao:

uy = Z Wy T (3.17)
j=1

v = U + by (318)

Yr = p(up, + by) (3.19)

Entre todas as propriedades encontradas nas equacoes 3.17 a 3.19 os mais importantes
sa0 os pesos e a funcao de ativacdo. A maneira mais didéatica de explicar essas propriedades

das RNAs ¢ iniciando pela fungao de ativagao.

3.5.1 Fungao de Ativagao

As fungoes de ativacao sao importantes propriedades encontradas nas RNAs, sem elas
os sinais de saida seriam func¢oes lineares que limitariam a complexidade e o aprendizado de
toda a rede (GAD; JARMOUNTI, 2021). Dessa forma, as fungoes de ativagao sao fundamentais
pois permitem as RNAs o aprendizado de modelos nao-lineares (BUDUMA, 2017).

As RNAs aceitam varias fungoes de ativacao diferentes, cada uma tem um alcances e
curvas de crescimento diferentes. Muitos autores (QIAN et al., 2018; TAN; HU; CHEN, 2020;
SCARDAPANE et al., 2019; APICELLA et al., 2021; AGGARWAL, 2018) mostram os principais
tipos de fungoes de ativagao usados atualmente nas RNAs, sendo eles: Degrau; Identidade;

Sigmoide; Tanh; ReLu; Softplus.
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3.5.1.1 Degrau

Essa é a funcao de ativacao mais simples pois recebe apenas dois valores, 0 e 1. Na
funcao degrau o valor de p(z) é 1 quando z for maior que 0, e 0 quando z for menor que

0. A Equagao 3.20 representa matematicamente a fungao degrau.

1, >0
o) = (3.20)
0, x<0

A funcao degrau também é conhecida como tudo-ou-nada pois tem a capacidade de
ligar ou desligar totalmente um necurénio. Foi usada em um dos estudos pioneiros sobre
RNAs por MacCulloch e Pitts em 1943 (HAYKIN, 2001). A desvantagem dessa fungao é

que nao aplica nao-lincaridades ao modelo. A curva dessa fungao esta na Figura 11

1

0.5

-0.5

Figura 11: Representacao grafica da funcao degrau. Fonte: Proprio autor

3.5.1.2 Identidade

Assim como a fun¢ao degrau, a identidade é uma fungao simples, no entanto, os valores
podem variar de —oo até +oo (TAN; HU; CHEN, 2020). Essa fungdo de ativagdo recebe o
valor de z para qualquer (x) usado. A equagao 3.21 representa matematicamente a fungao

identidade.

olx) == (3.21)

A funcao identidade, de maneira semelhante & funcao degrau, nao ativa nao-linearidades
ao modelo, contudo, ainda possui usos em situagoes especificas. Segundo Aggarwal (2018),

se a variavel estudada for um valor real, a fun¢ao identidade é frequentemente usada na
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camada de saida. A representagao gréafica da fungao identidade esté na Figura 12.
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Figura 12: Representacao grafica da funcao de ativacao identidade. Fonte: Proprio autor

3.5.1.3 Sigmoide

A fungao de ativagao Sigmoide é a primeira a ativar a nao-linearidades no modelo de
RNA. Essa func¢ao também é conhecida como Logistica, tendo muitas outras aplicagoes

além das redes neurais (GAD; JARMOUNI, 2021). A Equacao 3.22 descreve a Sigmoide.

B 1
Cl4e®

() (3.22)

Pela Equagao 3.22, quando z tende a —oo o valor de ¢(x) tende a -1. J& quando z
tende a +o00 o valor de ¢(x) tende a 1. Finalmente, para z igual a 0, ¢(x) é 0.5. Segundo
Aggarwal (2018), a funcdo Sigmoide pode ser utilizada para realizar calculos que devem
ser interpretados como probabilidades devido a resposta de (0,1). Isso pode ser melhor

visualizado na plotagem da funcao de ativacao mostrado na Figura 13.

1
0.8

0.6

-0.2

Figura 13: Representagao grafica da fungao de ativagao Sigmoide. Fonte: Préprio autor
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3.5.1.4 Tanh

A fungao de ativagao Tanh é fundamentalmente a tangente hiperbolica de uma variével

z (APICELLA et al., 2021). A Equagao 3.23 descreve a Tanh.

et —e "

o(x) = pr— (3.23)

Um dos principais problemas da fungao Sigmoide é nao contemplar valores negativos
de p(z) para valores de z. Por outro lado, a fun¢ao Tanh reproduz valores negativos e po-
sitivos com um formato semelhante. Isso ocorre pois as duas funcoes estao correlacionadas

da forma:

tanh(z) = 2Sigmoide(2z) — 1 (3.24)

O gradiente de crescimento da fungao Tanh é maior e mais centrado que a Sigmoide
facilitando o aprendizado da RNA. Dessa forma, a funcao Tanh é mais preferivel do que
Sigmoide quando se deseja valores positivos ou negativos (AGGARWAL, 2018). Isso possivel

de observar na representacao grafica da func¢ao Tanh, mostrada na Figura 14.

1
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Figura 14: Representacao grafica da funcao Tanh. Fonte: Préprio autor.

A sigmoide e a fungao Tanh foram importantes para o desenvolvimento das RNAs
pois introduziram a nao-linearidades. No entanto, nos tultimos anos, algumas funcgoes de
ativagao linear por partes tornaram-se mais populares (APICELLA et al., 2021; TAN; HU;
CHEN, 2020).
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3.5.1.5 ReLu

A ReLu, também chamada de Unidade linear retificada (REctified Linear Unit), in-
troduz a classe das fungoes de ativacao linear por partes. A ReLu tem substituido as
outras funcoes de ativacao nas aplicagoes de RNAs devido a facilidade no treinamento
(AGGARWAL, 2018). Essa fungao recebe o valor de 0 quando z for menor que 0 e é igual

a x quando este for maior que 0. A Equacao 3.25 descreve a RelLu.

r, >0
p(r) = 3.25
(@) {Q " (3.25)

O sistema de Equacoes 3.25 pode ser representado graficamente da forma da Figura .
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Figura 15: Representacao grafica da fungao ReLu. Fonte: Proprio autor.

Apicella et al. (2021) cita algumas vantagem da ReLu que estao fazendo com que seja

uma das mais usadas atualmente:
e Mesmo sendo uma fungao de cunho linear, a ReLLu ainda consegue manter o modelo
com nao-linearidades.

e Possibilita efeitos de interagoes entre as varidveis, ou seja, quando certa variavel

influencia a previsao de maneira diferente com base no valor de outra.
e Facilita o processamento computacional pois tem a capacidade de "desligar"neurénios

especificos e manter outros ativados.

Apicella et al. (2021) também cita um efeito negativo que ocorre com a ReLu conhe-

cida como "morte da ReLu". Esse efeito acontece quando um grande desvio negativo é
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aprendido pela rede para fazer com que a saida do neur6nio seja sempre zero, indepen-
dentemente da entrada (TAN; HU; CHEN, 2020). Para resolver esse problema sao feitas
algumas alteracoes na estrutura da ReL.u gerando novas fungoes, sendo a mais relevante

a Softplus.

3.5.1.6 Softplus

A funcao Softplus ¢ bastante recente, foi apresentada em 2000 por Dugas et al. (2000).
Uma das caracteristica mais importantes da Softplus é a relagao com a Sigmoide, pois a

derivada da primeira funcao ¢ igual a segunda. Isso ¢ mostrado na Equagao 3.26.

o(x) =In(e” +1) (3.26)

Observa-se que a Softplus funciona como uma versao suavizada da ReLu, garantindo
ainda mais os efeitos de nao-linearidade. Ainda assim, Apicella et al. (2021) argumenta que
a ReLu é ainda melhor em fazer a RNA aprender. A Figura 16 contém uma representagao

grafica Softplus.

45

-0.5

Figura 16: Representacao grafica da funcao Softplus. Fonte: Proprio autor

Uma vez a funcao de ativacao selecionada, o préoximo passo é entender como uma
RNA realiza o treinamento para mudar os valores dos pesos e assim aprender com os

dados aplicados.

3.6 Backpropagation

Em uma RNA o sinal da entrada x,, se propaga pelos neurdnios intermediarios para

gerar um resultado na camada de saida, sendo esse esquema conhecido como propagacgao
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progressiva (ALBUQUERQUE; VIEIRA, 2019). No entanto, uma vez que os pesos nao sao
incrementados, a RNA nao consegue aprender com o conjunto de dados. Com o intuito

de atualizar os pesos foi desenvolvido o esquema de retropropagagao.

De maneira resumida, o método consiste em remodelar os pesos usando o resultado
de cada amostra do conjunto de treino com base em comparar com o sinal de saida,
remodelando assim os pesos das camada anteriores a de saida (ALBUQUERQUE; VIEIRA,
2019). Aggarwal (2018) mostra que a retropropagacgao se divide em duas etapas:

e Fase de avanco: Nessa fase, os pesos sao setados inicialmente resultando em um
série direta de célculos entre as camadas resultando no sinal de saida. A diferenca
entre o sinal de saida calculado e o valor real é chamado de Fungao de Perda L. O
gradiente da fungao de perda (VL) é entao calculado com rela¢ao ao pesos em todas

as camadas no sentido contrario ao da rede.

e Fase de retrocesso: Nesse momento é usado a regra da cadeia do calculo diferencial
para aprender o gradiente da funcao de perda em relacao aos diferentes pesos. Uma
vez que essa regra ¢ aplicada, o gradiente ¢ minimizado para encontrar a média dos

Nnovos pesos.

Considerando um neurénio h, em uma camada escondida com k neurdnios, onde

0 <r < k,m, o peso que liga os neurénios h, e h,y1 € ws, 4 Aplicando a regra da

r+1°

cadeia do calculo a derivada fungao de perda pelo peso wp, p,,, obtém-se (AGGARWAL,

2018):

r+1

(3.27)

7‘+1)

OL  OL 9p(v,) 3 O, v Oun | Ou,
(hyenshi

8w(hmhr+1) N % 61}0 o 8vhk i avhi 6w(hmh

Onde o representa a camada de saida. Resolver a Equagao diferencial 3.27 computa-
cionalmente nao é trabalhoso pois as fungoes de ativagao das RNAs possuem derivadas
conhecidas (HAYKIN, 2001). Ao resolver a Equagao diferencial 3.27 para cada neuronio
da rede obtém-se novos valores de pesos mais atualizados com o conjunto de dados. No
entanto, apenas um célculo dos pesos nao é suficiente para a fazer a rede aprender cor-
retamente. Nesse caso é calculada uma nova saida com os pesos atualizados e entao o

processo ¢ repetido iterativamente por uma quantidade especifica de épocas (t).

Os modelos de RN As normalmente usam diferentes algoritmos para resolver a Equacao

diferencial 3.27. Esses algoritmos sao chamados em sua maioria de otimizadores ¢ ajudam
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a RNA acelerando a convergéncia dos pesos, prevenindo saltos em valores extremos e
atribuindo valores iniciais para os pesos (HAYKIN, 2001). Os otimizadores mais comum
sao: otimizador GD, otimizador de momento, Nesterov, AdaGrad, AdaDelta, RMSProp,
Adam, AdaMax, e Nadam (HAYKIN, 2001; GUPTA et al., 2020).

Caso t seja muito pequeno, ou seja, pouca atualizagao dos pesos, o modelo nao sera
capaz de representar todos os valores de saida, esse problema é comumente chamado de
underfitting (GAD; JARMOUNI, 2021). Todavia, caso ¢ seja muito grande, ou seja, muita
atualizagao dos pesos, o modelo é capaz de representar os valores de saida tao bem que
pode se tornar um grande problema. Isso faz com que o modelo se acostume somente
aos valores treinados e novos dados aplicados nao sejam representado no modelo. Esse
problema é conhecido como owverfitting sendo mais nocivo &8 RNA que o underfitting pois

pode maquiar o modelo com bons resultados (GAD; JARMOUNI, 2021).

Dessa forma, o ideal para uma RNA é encontrar um valor dtimo de t para repre-
sentar bem tanto os dados de treino quanto eventuais novos dados a serem adicionados
ao conjunto. Considerando um modelo hipotético, o underfitting, overfitting e dtimo sao

representados na figura 17.
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Figura 17: Representacao de modelos com underfitting, overfitting e otimo. Fonte: Proprio
autor

3.7 Vantagens das RNAs

Existem muitas vantagens ao usar uma RNA na computagao como modelos de apren-

dizado. Haykin (2001) citou as principais propriedades tteis das RNAs:

1. Nao-linearidade: Sendo uma das propriedades mais importantes das RNAs, a nao-
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linearidade é distribuida ao longo de toda rede. Isso faz com que as RNAs sejam

capazes de resolver problemas com alto grau de nao-linearidade na entrada.

2. Adaptabilidade: Uma RNA treinada para funcionar em um conjunto de dados
especifico pode ser facilmente retreinada para lidar com pequenas mudancas nas
condi¢oes operacionais desse conjunto. Além disso, uma RNA pode ser projetada

para atualizar os pesos em tempo real.

3. Tolerancia a falhas: As RNAs possuem a habilidade de serem tolerantes a fa-
lhas. Isso ocorre pois se por algum motivo um ou mais neurénios falhem durante o
aprendizado, os demais neurdnios modificam seus pesos para se ajustar & nova con-

figuracao. Considera-se entao que a RNA nao é centralizada a apenas um neuroénio.

4. Facilidades de Harware: As RNAs sao capazes de usar tanto a CPU quanto a
GPU para processamento dos conjuntos de dados utilizados, pois usam do chamado

processamento paralelo.

O proximo passo depois de compreender a teoria que envolve a fabricagao de filmes
por sputtering, assim como a teoria sobre regressao e RNAs, é construir uma metodologia
para: experimentalmente fabricar o filmes, analisar a espessura dos filmes fabricados e

construir o algoritimo de regressao por RNA.
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4 Metodologia

4.1 Introducao

A metodologia usada nesse trabalho fundamenta-se nos procedimentos utilizados para
a otimizagao da rugosidade no processo de fabricacao de filmes de Molibdénio (Mo) por RF
Magnetron sputtering através de Redes Neurais Artificiais. Para obter esse método serao
realizadas algumas etapas: A fabricacao de filmes finos de Mo por deposicao catodica; A
avaliagao da rugosidade dos filmes produzidos através da técnica de perfilometria optica;

A construgao de um algoritimo de Redes Neurais para otimizagao.

Os dois primeiros passos serao realizados com ajuda de equipamentos pertencentes
aos laboratorios de Sintese e Caracterizacao de Filmes Finos (LabFilm) e ao Laboratorio
integrado de Biomateriais (LABIO), ambos da UFPB. Ja o terceiro passo sera feito através

de computacao na nuvem ao usar a plataforma de computagao Google Colaboratory™.

4.2 Fabricacao e Caracterizacao dos Filmes

A primeira e a segunda etapas desse trabalho constituem a fabricagao de filmes finos
de Molibdénio produzidos em um equipamento de RF Magnetron Sputtering e a caracte-

rizacao por perfilometria dptica destes filmes.

Assim sendo, para o desenvolvimento completo dos filmes de Molibdénio ¢ necessa-
rio uma série de passos: Preparacao do substrato; Escolha da matéria prima; Uso do

Sputtering.

4.2.1 Preparacao do substrato

A escolha do substrato onde o filme serd depositado é fundamental para algumas

caracteristicas tribologicas como adesao, rugosidade e espessura. Dessa forma, foram uti-
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lizados substratos de ago inoxidavel AISI 304 com dimensoes de 30mm por 30mm. Esse
aco apresenta Otimas propriedades de resisténcia térmica e é resistente a oxidagao em
temperaturas de até 850 °C, além de ser resistente a corrosao intergranular em tempera-
turas de até 300 °C. A constitui¢ao desse ago, segundo o fabricante é: Ago cromo-niquel,

inoxidavel austenitico, nao-temperavel, nao-magnético, tipo 18-8.

Foram entao selecionados 12 substratos para a fabricacao de 12 filmes de Mo. Os
substratos foram entao submetidos a dois tipos de tratamentos superficiais (limpeza com

hexano e eletropolimento).

4.2.1.1 Limpeza com Hexano

Seis substratos de aco foram escolhidos para serem limpos usando uma solugao de
Hexano. Os substratos foram entao colocados em um béquer contendo 300 ml de hexano e
deixados por cerca de 15 minutos. A cada 5 minutos o béquer foi agitado para certificar que
os substratos estavam propriamente imersos. Depois dos 15 minutos foi retirado o excesso
de hexano de cada substrato usando 4dgua destilada e entao secos com papel absorvedor.
Ao final do processo os seis substratos foram entao preparados para a deposigao dos filmes

no RF Magnetron Sputtering.

4.2.1.2 Eletropolimento

O polimento eletrolitico é realizado em 300 mL de solucao écida, e sua proporc¢ao de

componentes é baseada no trabalho de (LIN; HU, 2008), de acordo com a Tabela 7.

Tabela 7: Composicao da Solucao Eletrolitica usada para o Eletropolimento.

Componente Volume (mL)
H3PO4 (Acido Fosforico) 150
H2S04 (Acido Sulftirico) 75
C3H803 (Glicerol) 75

Fonte: Lin e Hu, 2008.

Durante o processo de montagem do circuito, uma malha de ago inoxidavel AISI 304
com dimensoes de 80mm por 300mm foi colocada em um béquer, estava parcialmente
imerso cm solugao acida, e conectada ao cletrodo negativo de uma fonte de tensao con-
tinua. Os substratos ficaram totalmente imersos na solugao, envolto por uma malha e

conectado ao eletrodo positivo da fonte de tensao
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De acordo com o método de Gongalves (2020), para iniciar o processo, foi utilizada
uma fonte de tensdo de 6 V (Agilent, modelo E3631A) com o intuito de operar um
substrato sacrificial para obter uma estabilidade de corrente de aproximadamente 1,35
Amperes. A necessidade de uma corrente estavel afeta um melhor acabamento superficial,
proporcionando uniformidade no processo. Entao, os seis substratos foram eletropolidos
por 10 minutos, posteriormente foram enxaguados com agua destilada e secados com papel
absorvente. Ao final do processo de eletropolimento, os substratos foram entao preparados

para a deposicao dos filmes no RF Magnetron Sputtering.

4.2.2 Matéria prima

O Molibdénio ¢ o metal refratario mais comumente usado. E caracterizado por alta
ductilidade e baixo coeficiente de expansao em altas temperaturas. Além do mais, o mo-
libdénio pode aumentar a durcza c a resisténcia das ligas de ago, tornando-as resistentes
a acidos e aumentando sua resisténcia a corrosao quando reveste uma superficie (WANG

et al., 2021b; ZHANG et al., 2021; CHERKASHINA et al., 2019)

Outro importante aspecto do Molibdénio é a alta refletividade na faixa 6tica do espec-
tro eletromagnético (UV, luz visivel, IV). Essas 6timas propriedades reflexivas do molibdé-
nio tornam possivel usé-lo para criar revestimentos espelhados em aplicagoes aeroespaciais,

de energia solar e como revestimento reflexivos (ZHANG et al., 2021).

Todas essas caracteristicas fazem do molibdénio um dos materiais mais utilizados e
competitivo no mercado de tecnologia, sendo amplamente utilizado na indistria de me-
talurgia, aeroespacial e militar, 6ptica e de revestimentos etc (ZHANG et al., 2021; CHER-

KASHINA et al., 2019).

Sendo assim, a concepcao de filmes de Molibdénio para a pesquisa em laboratorios
é fundamental para o desenvolvimento das tecnologias em que é aplicado. Portanto, o
Molibdénio foi selecionado como matéria prima para o desenvolvimento dos filmes finos

por RF Magnetron Sputtering.

4.2.3 Sputtering

A deposicao dos filmes foi realizada com a utilizagdo de um Sistema Sputtering RF
Orion 5, fabricado pela empresa AJA International Inc., pertencente ao Laboratorio de

Sintese e Caracterizagao de Filmes Finos (LabFilm/CEAR/UFPB).
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Para a deposigao da camada absorvedora, foi empregado um alvo comercial de molib-
dénio (Mo) com alto grau de pureza (99,97%). O alvo cilindrico foi fornecido pela empresa
AJA International Inc. medindo 50,8mm de diametro e 6,35mm de espessura. Foi também
escolhido o Argonio como gas utilizado par o processo de sputtering devido a sua disponi-
bilidade no laboratoério e a caracteristica de produzir a melhor eficiéncia de pulverizagao

catodica (SAGARA et al., 2020).

Deve-se enfatizar que o alvo de Mo passou por um processo de pré-pulverizagao ca-
todica antes de o filme ser depositado. Ou seja, o alvo é colocado em frente ao substrato
sacrificial na camara, onde o processo de pulverizacao catddica é realizado por 10 minu-
tos. Considerando que uma camada de 6xido seré formada na superficie do alvo quando
este estiver em contato com a atmosfera, ao utilizar este método, a pré-pulverizagao visa

remover esta camada e evitar a contaminagao durante a deposicao da amostra.

4.2.3.1 Parametros de fabricacao

Os parametros de deposi¢ao sao extremamente importantes para a obtencao de filmes
com boas propriedades (pressao do gas argonio, distancia de trabalho, poténcia aplicada,
tempo de deposigao e prepara¢ao do substrato), pois afetam diretamente as estruturas
dos mesmos. Foram usadas as teorias do design de experimentos para escolher os melho-
res valores e condi¢oes para avaliar a influéncia dos pardmetros na rugosidade do filme
(ANTONY, 2014). Sendo assim, os parametros usados neste trabalho estdo descritos em

detalhes nos pontos a seguir.

e Pressao do gas argonio (mTorr): A pressao média empregada na confec¢ao dos
filmes foi de 5.0m Torr. Esse parametro foi mantido constante por ser dificil garantir

um valor fixo durante o processo.

e Distancia de trabalho (mm): O Equipamento de sputtering permite variar a
distancia entre o ponto de posicionamento dos substratos e o alvo. Esse valor foi

mantido fixo em 105 mm,

e Poténcia aplicada (W): Uma vez que cada tipo de material tem uma energia de
ligacao especifica entre seus dtomos, cada composto precisa de um valor especifico
com poténcia suficiente para superar essa energia e tente ejetar suas particulas.
Entao, para o alvo de Mo, seré aplicado a poténcia de 40 ¢ 60 W, assim, ja sera

possivel observar o efeito da poténcia na fabricagao do filme.
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e Tempo de deposicao (min) Enquanto o parametro da poténcia influencia muito
na taxa de deposicao, o tempo de deposicao esta diretamente ligado a rugosidade
que o filme atingira. Portanto os filmes foram construidos em tempos de deposicao

de 5, 10, 20 e 30 minutos.

Diante do exposto, reunindo todos os parametros discutidos (condigdes de deposigao e
tratamentos superficiais), foram adotadas nomenclaturas para as amostras com o intuito

de ajudar na organizagao do projeto. A nomenclatura esta exposta na Tabela 8

Tabela 8: Nomenclatura dada aos Filmes Finos de Mo produzidos.

Amostras Tratamento Superficial Poténcia Tempo de deposicao

H1 Hexano 40 5
H2 Hexano 40 10
H3 Hexano 60 5
H4 Hexano 60 10
H5 Hexano 60 20
He6 Hexano 60 30
E1l Eletropolimento 40 5
E2 Eletropolimento 40 10
E3 Eletropolimento 60 5
E4 Eletropolimento 60 10
E5 Eletropolimento 60 20
E6 Eletropolimento 60 30

Fonte: Proprio Autor.

4.2.3.2 Procedimentos para fabricagao

Para a deposi¢ao da camada absorvedora, o alvo de Mo e os substratos de ago ino-
xidavel foram posicionados na camara de vacuo a uma distancia de 105 mm entre si. A
camara foi evacuada com auxilio de uma bomba até a pressao de 0.01 mTorr ¢ na sequén-
cia iniciou-se a injecao do gas para a formacao do plasma. O gas utilizado foi o Argonio
5.0, com fluxo para a camara de 10 sccm, estabelecendo um novo equilibrio de pressao a
5,0 mTorr, sendo essa considerada como a pressao aplicada ao longo de todo o processo

de deposigao.

Em seguida, ocorreu a ativagao do plasma por meio do acionamento da fonte de tensao

RF ajustando o valor da poténcia de trabalho desejado para a deposicao. Durante todo o
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processo, o substrato rotacionou com velocidade constante de 20 rpm.

Para garantir a confiabilidade dos resultados obtidos, foram confeccionadas réplicas e
tréplicas para cada condicao, totalizando assim, 36 amostras. Foi feito entao uma média

com os valores de rugosidade para cada conjunto de filmes.

4.2.4 Perfilometria optica

A perfilometria 6ptica é um método usado para medir o perfil topografico de uma
superficie, a fim de quantificar sua rugosidade e a espessura do filme. Sendo assim, essa
caracterizacao foi realizada com o intuito de determinar a rugosidade superficial média
(Ra) dos revestimentos depositados. A perfilometria 6ptica foi realizada no Laborato-
rio Integrado de Biomateriais (LABIO) do Centro de Ciéncias da Saude (CCS/UFPB),

empregando um Perfilometro sem contato modelo CCI MP da Taylor Hobson.

4.3 Rede Neural

Uma vez que os filmes finos de Mo foram produzidos e suas caracteristicas morfolo-
gicas avaliadas pela perfilometria 6ptica, o proximo passo foi desenvolver um algoritimo
de RNA. Depois da construgao do algoritimo foi entao selecionado algumas métricas es-

tatisticas importantes para avaliar a confiabilidade dos resultados.

4.3.1 Desenvolvimento do Algoritimo

O Algoritimo foi escrito na plataforma de computacao Google Colaboratory™ que
pertence a empresa Google™. Essa plataforma usa de computacao na nuvem para realizar
as operacoes, ou seja, o codigo ¢ compilado no Datacenter mais proximo da Google™ e os

resultados sao enviados de volta para o usuéario.

O Google Colaboratory™ usa como linguagem de computagao o Python. Sendo assim,
foi necessario a aplicagao de diversas bibliotecas extras para ajudar no desenvolvimento

do algoritimo:

e Numpy: NumPy é um projeto de codigo aberto que visa habilitar a computagao
numérica com Python. Foi usado para realizar calculos mateméticos importantes

durante a construgao do algoritimo.
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e matplotlib.pyplot: Matplotlib.pyplot é uma biblioteca abrangente para a criacao
de visualizacoes estéaticas, animadas e interativas em Python. Foi empregue na cons-
trucao dos graficos mais simples para visualizar algumas propriedades estatisticas

do conjunto de dados.

e Pandas: O pandas é uma biblioteca de analise e manipulacao de dados de codigo
aberto rapida, poderosa, flexivel e facil de usar, construido com base na linguagem
de programacao Python. Foi usada na manipulacao dos dados contidos na Tabela

8.

e Seaborn: Seaborn é uma biblioteca de visualizagao de dados e parametros estatis-
ticos baseada em matplotlib. Foi usado para fornecer uma interface de alto nivel
para desenhar graficos estatisticos atraentes e informativos dos dados contidos na

Tabela 8.

e Keras: Keras ¢ uma API de aprendizado profundo escrita em Python, executada
na plataforma de aprendizado de méquina TensorFlow, que por sua vez é uma
plataforma completa de codigo aberto para machine learning. A biblioteca Keras foi

usada para desenvolver a estrutura de aprendizado da RNA.

4.3.2 Estrutura da RNA

A RNA foi construida usando o API Keras no framework TensorFlow. Alguns autores
(STULP; SIGAUD, 2015; WANG et al., 2021a) indicam que estudos de regressao aplicados
as RNAs necessitam de pelo menos uma camada escondida e cerca de 3 vezes o nimero
de dados em neurénios por camada. Sendo assim a rede foi construida com trés camadas
escondidas, onde as duas primeiras possuem 10 neurénios e a ultima contém 15. Dessa
forma, os problemas que podem ocorrer ao usar uma pequena quantidade de dados sao

revertidos.

Foi escolhido o Relu como fungao de ativagao para todos os neurénios pela sua capa-
cidade de representar dados com baixa linearidade ou completa nao-linearidade. Para a
atualizagao dos pesos da rede, foi escolhido o otimizador Rmsprop pois esse mantém uma

média moével dos gradientes e usa essa média para estimar a variancia dos novos pesos.

A fim de evitar problemas com Querfitting foram feitos dois procedimentos: A rede
foi iterada apenas 25 vezes até que o erro residual fosse suficientemente baixo; Foi usado

o Dropout, uma técnica de regularizagao para impedir coadaptagoes complexas nos dados
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do treinamento, dentro da estrutura da rede. O tamanho do lote foi mantido em 3 para

levar a uma precisao maior nos testes.

Algumas modificagdes no conjunto de dados sao necessarias antes de aplica-la & RNA.

Primeiramente, para que a RNA entenda o tratamento no substrato que esta sendo usado

foram criados duas colunas (Htratamento e Etratamento). Quando uma amostra passou

por um dos tratamentos, ela entao recebe o valor de 1 para a camada que representa o

tratamento usado e 0 para a outra. Dessa forma, evita que exista alguma relacao mate-

mética entre os dois tratamentos. Essas colunas foram adicionadas a Tabela 8 gerando a

Tabela 9.

Tabela 9: Parametros de construgao dos Filmes Finos de Mo com as colunas Htratamento
e Etratamento.

Amostras Iratamento Htratamento Etratamento Poténcia Tempo de
Superficial deposicao
H1 Hexano 1 0 40 )
H2 Hexano 1 0 40 10
H3 Hexano 1 0 60 )
H4 Hexano 1 0 60 10
H5 Hexano 1 0 60 20
He6 Hexano 1 0 60 30
E1 Eletropolimento 0 1 40 )
E2 Eletropolimento 0 1 40 10
E3 Eletropolimento 0 1 60 5)
E4 Eletropolimento 0 1 60 10
E5 Eletropolimento 0 1 60 20
E6 Eletropolimento 0 1 60 30

Fonte: Proprio Autor.

Posteriormente foi feita a normalizacao dos dados, que consistem em dividir os ele-

mentos de cada coluna pelo valor maximo da coluna. Isso faz com que os dados possam

ser comparaveis entre si, e que a variancia fique estavel. Normalizando os dados na Tabela
9 é produzida a Tabela 10.
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Tabela 10: Parametros de construgao dos Filmes Finos de Mo com normalizagao.

. Tempo de
Amostras Tratamento  Htratamento Etratamento Poténcia deposicio
Superficial (norm.) (norm.) (norm.)
(norm.)
H1 Hexano 1 0 0.6667 0.1667
H2 Hexano 1 0 0.6667 0.3333
H3 Hexano 1 0 1 0.1667
H4 Hexano 1 0 1 0.3333
H5 Hexano 1 0 1 0.6665
H6 Hexano 1 0 1 1
E1l Eletropolimento 0 1 0.6667 0.1667
E2 Eletropolimento 0 1 0.6667 0.3333
E3 Eletropolimento 0 1 1 0.1667
E4 Eletropolimento 0 1 1 0.3333
E5 Eletropolimento 0 1 1 0.6667
E6 Eletropolimento 0 1 1 1

Fonte: Préprio Autor.

Depois de normalizar o conjunto de dados foi necessario separar em conjunto de treino

(responséavel por treinar a RNA) e conjunto de teste (conjunto de controle para as métricas

estatisticas e confiabilidade da regressao). A proporgao escolhida para a separagao foi de

70% para o conjunto de treino e 30% para o conjunto de teste. Essa proporcao ja garante

que o treinamento e o teste ocorreram de maneira satisfatoria. No entanto o ideal é que

esses conjuntos sejam separados de maneira aleatoria. Para isso foi utilizado o comando

shuffie da biblioteca sklearn.utils.

Ao atualizar o conjunto de dados, o passo seguinte foi fazer o mesmo com os resultados

da analise de perfilometria. Ao final, o conjunto de dados foi aplicado na RNA e foram

obtidos resultados para a analise da otimizacao da rugosidade de filmes.
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5 Resultados e Discussoes

Uma vez que todas as anélises foram feitas da maneira descrita na metodologia, o
passo seguinte é avaliar os resultados obtidos e discuti-los com o intuito de chegar a
uma conclusao. Para tal, este capitulo sera dividido em duas partes, onde a primeira
compreende os resultados nas anélises de morfologia dos filmes construidos e a segunda

contém os resultados da avaliagao da regressao.

5.1 Caracterizagcao Morfolégica dos Revestimentos

Com o auxilio do Perfilobmetro foi possivel avaliar a morfologia da superficie e a ru-
gosidade média (Ra) dos revestimentos. Estao contidas nas Figuras 18 e 19. os perfis
morfologicos de alguns dos filmes depositados sobre substratos de aco tratado com He-
xano e Eletropolimento. Nao foi possivel obter o perfil morfoldgico para as amostras H2

e H3.

pm

H1 H4

1.5

1.0

0.5

0.0

Figura 18: Perfil morfologico das amostras H1 e H4. Fonte: Préprio autor
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Figura 19: Perfil morfologico das amostras E1 a E4. Fonte: Préprio autor

j& para o calculo de Ra, o equipamento estipulou a rugosidade em oito pontos para
cada filme, onde foi feito uma média entre esses valores. Posteriormente foi feito um
segundo céalculo de média com a rugosidade dos filmes, suas réplicas e tréplicas. Finalmente
obteve-se o valor da Rugosidade média (Ra) para as 12 amostras. Esses valores estao

descritos na Tabela 11.

Tabela 11: Rugosidade média de cada amostra.

Amostras Ra Amostras Ra
(pm) (pm)

H1 126 El 24
H2 115 E2 18
H3 119 E3 29
H4 123 E4 17
H5 131 E5 27.9
H6 115 E6 15.3

Fonte: Proprio Autor.
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De modo geral, observa-se pela Tabela 11 que as amostras que passaram pelo trata-
mento de limpeza com Hexano apresentaram maiores valores de Ra quando comparados
com as amostras que passaram pelo tratamento de Eletropolimento. Isso indica uma re-
lacao do tratamento superficial com a rugosidade média de uma amostra. Esse efeito é

melhor visualizado na Figura 20.

120 A

100 -

Hexano Eletropolimento
Tratamento

Figura 20: Estimativa de tendéncia central da rugosidade de acordo com o tratamento
superficial

Pela Figura 20 é possivel notar graficamente o efeito do tratamento superficial na
Rugosidade. Os substratos que passaram pelo tratamento por Hexano apresentaram, em
média, um Ra de 120 pym com uma pequena incerteza de aproximadamente 5um. J& os
substratos que passaram pelo tratamento de Eletropolimento apresentaram uma média de
Ra de 21pum com uma pequena incerteza de aproximadamente 5um. Essa diferenca ocorreu
principalmente pelas caracteristicas dos tratamentos superficiais. O Hexano funciona como
um desengordurante removendo apenas uma camada superficial de sujeira, dessa forma,
algumas impurezas se mantiveram no filme produzindo maiores valores de Ra . Por outro
lado, o Eletropolimento melhora o acabamento da superficie gerando menos rugosidade

no filme produzido ¢ consequentemente menores valores de Ra.

Nesse momento é importante analisar o efeito que os outros parametros (Poténcia e
Tempo) influenciam nos valores de Ra. Para melhor visualizagao a Tabela 9 sera atualizada

com valores de Ra mostrados na Tabela 11 e assim chega-se & Tabela 12.
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Amostras Htratamento Etratamento Poténcia (W) Tempo de Ra
deposicao (min) (pm)
1 1 0 40 5) 126
2 1 0 40 10 115
3 1 0 60 5 119
4 1 0 60 10 123
5 1 0 60 20 131
6 1 0 60 30 115
7 0 1 40 5 24
8 0 1 40 10 18
9 0 1 60 5 29
10 0 1 60 10 17
11 0 1 60 20 27,9
12 0 | 60 30 15,3

Fonte: Proprio autor.

Com o intuito de relacionar os parametros de deposi¢ao com os valores de Rugosidade

correspondente foi construido um grafico em trés dimensoes mostrado na Figura 21.
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Figura 21: Grafico de dispersao entre os parametros de deposicao e a Rugosidade. Fonte:

Proprio autor.
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Pela Tabela 12 também é possivel observar o efeito que o parametro da Poténcia
causa em Ra. Fazendo uma comparagio entre os pares de amostras (H1,H3) e (H2,H4)
observa-se o efeito que o aumento de poténcia de 40W para 60W causa no valor de Ra
para os filmes depositados por 5 e 10 minutos em substratos tratados com Hexano. Esse

efeito é descrito na Figura 22.

126 1 -@- 5 minutos
10 minutos
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122 1
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Figura 22: Efeito da poténcia na Rugosidade para filmes depositados por 5 e 10 minutos
com substratos tratados com Hexano. Fonte: Proprio autor.

Pela anélise da Figura 22, pode-se concluir algumas caracteristicas importantes para os
filmes produzidos sobre substrato tratado com Hexano. Primeiro, o aumento da poténcia
para os filmes depositados em 5 minutos provocou uma reducao no valor de Ra de 126 um
para 119um. Segundo, o aumento da poténcia para os filmes depositados em 10 minutos

causou um aumento de 8um no valor de Ra.

De maneira anéloga a Figura 23 mostra uma comparagao entre os pares de amostras
(E1, E3) e (E2, E4). Observa-se entdo o efeito acarretado pelo aumento de poténcia de
40W para 60W em Ra para os filmes depositados por 5 e 10 minutos em substratos

tratados com Eletropolimento.
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Figura 23: Efeito da poténcia na Rugosidade para filmes depositados por 5 e 10 minutos
com substratos tratados com Eletropolimento. Fonte: Proprio autor.

Pela Figura 23, constata-se que houve um aumento de 5um no valor de Ra para os
filmes depositados em 5 minutos. De maneira semelhante, houve um leve acréscimo de
1pm no valor de Ra para os filmes depositados em 10 minutos. Analisando as Figuras 22
e 23 observa-se que o efeito da poténcia do equipamento de sputtering na rugosidade é
complexo e depende uma série de fatores como o material e pressao da camara. Sendo
assim, outros estudos visando explicar esse mecanismo devem ser feitos no futuro ou por

outros autores.

A outra anéalise importante é o efeito do tempo de deposi¢ao na rugosidade. Para tal
foram selecionadas as amostras H3, H4, H5 e H6 referentes ao Hexano, e as amostras
E3, E4, E5 e E6 referentes ao Eletropolimento. Os valores de Ra foram utilizados para

construir a Figura 24.

Observa-se na Figura 24 que para os filmes produzidos em substratos tratados com
Hexano houve um aumento no Ra com o aumento no tempo de deposi¢ao chegando a
131pum em 20 minutos. Apos esse tempo houve uma queda brusca no valor de Ra, sendo
115um o minimo da série. Isso provavelmente se da devido ao maior preenchimento de

lacunas durante o processo de deposicao dos dtomos de Mo.

Para os filmes produzidos em substratos tratados com Eletropolimento, verifica-se
que o menor tempo de deposi¢ao apresentou o maior valor de Ra para a série, 29 um.
Esse valor entao decaiu para 18um em 10 minutos, voltou a aumentar para 24 pm em 20

minutos e chegou no valor minimo de 17 ym em 30 minutos.
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Figura 24: Efeito do tempo na Rugosidade para filmes depositados em 60W para substra-
tos tratados com Eletropolimento e Hexano. Fonte: Préprio autor.

Se tratando do conjunto de dados original, a ultima anélise importante é o estudo de
correlagao entre os parametros de deposicao e a rugosidade. Dessa forma, foi construido

na Figura 25 um diagrama com a configuragao em Heatmap para relacionar as correlagoes

calculadas.
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Figura 25: Heatmap da correlagao entre os parametros de fabricagao e a rugosidade. Fonte:
Proprio autor.

Analisando a Figura 25 ¢ possivel constatar que existe uma grande correlagdao entre
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os tratamentos superficiais no substrato e a rugosidade dos filmes. Para o tratamento com
Hexano a correlacao é positiva pois faz o valor de Ra aumentar, por outro lado, para o
tratamento com Eletropolimento a correlagao é negativa pois faz o valor de Ra diminuir.
Observa-se também uma baixa correlacao entre entre os pardmetros de deposicao, tempo
e poténcia, e a rugosidade, -0.03 e 0.017 respectivamente. Esses valores sao justificados
pela alta nao-linearidade do modelo e podem ser comprovados ao analisar as Figuras 22,
23 e 24. A correlagao entre os parametros de deposicao nao apresenta sentido fisico ou

estatistico, portanto nao deve ser levado em consideragao.

5.2 RNA e Regressao

Como ja citado, a RNA necessita que os dados sobre as amostram estejam normali-
zados. Atualizando a Tabela 10 com valores normalizados de Ra mostrados na Tabela 11

chega-se a Tabela 13.

Tabela 13: Rugosidade média normalizada de cada amostra.

. Tempo de Rugosidade
Amostras Htratamento Etratamento Poténcia

deposigao (Ra)

H1 1 0 0.6667 0.1667 0.961832
H2 1 0 0.6667 0.3333 0.877863
H3 1 0 1 0.1667 0.908397
H4 1 0 1 0.3333 0.938931
H5 1 0 1 0.6665 1

H6 1 0 1 1 0.877863
E1 0 1 0.6667 0.1667 0.183206
E2 0 1 0.6667 0.3333 0.129771
E3 0 1 1 0.1667 0.221374
E4 0 1 1 0.3333 0.129771
E5 0 1 1 0.6667 0.212977
E6 0 1 1 1 0.116794

Fonte: Proprio Autor.

A divisao do conjunto de dados em conjunto de Treino ¢ Conjunto de Testes foi feita
no proprio Google Colaboratory™, onde as amostras H1, H3, H4, H6, E1, E2, E4 e E6

foram escolhidas para treino e as amostras H2, H5, E3 e Eb5 foram escolhidas para teste.
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A rede foi treinada com o conjunto de treino em 25 iteragoes totalizando 12.377
segundos de processamento. Ao fim da primeira iteragao o erro quadratico médio foi
de 0.2586 e 0.2864 para os conjuntos de treino e teste respectivamente. Esses valores
diminuiram até 0.0078 e 0.0017 ao fim da ultima iteragao para os conjuntos de treino
e teste respectivamente. O erro quadratico médio para todas as iteragoes da RNA esta

contida na Figura 26.
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Figura 26: Erro quadréatico médio para o conjunto de Treino e o conjunto de Teste. Fonte:
Proprio autor.

Percebe-se pela Figura 26 que a diferenga entre o erro quadratico médio para o con-
junto de Treino e o conjunto de Teste nao tende a zero, mas sim a um valor constante de

0.0061. Esse efeito é um dos indicativos de que nao houve overfitting.

A fim da ultima iteracao todos os pesos foram devidamente calculados e assim o
modelo de regressao fica completo. Para a validagao desse modelo foi usado o conjunto de
testes, onde foi feito uma predi¢ao do valor de Ra a partir parametros de deposi¢ao para
cada substrato (H2, H5, E3 e E5). Os resultados foram entao plotados em um grafico
o qual relaciona o valor de Ra medido experimentalmente e predito pelo modelo. Esse

grafico esta na Figura 27.
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Figura 27: Comparagao entre Ra medido experimentalmente e Ra predito pela RNA para
o conjunto Teste. Fonte: Préprio autor.

Onde a linha vermelha ¢ uma fun¢do lincar (F(z) = x) que representa o local onde
a RNA consegue explicar perfeitamente os resultados experimentais. Observa-se que as
quatro amostras usadas para teste estao muito proximas a linha vermelha, sendo assim, o
modelo criado por este trabalho esta explicando, com pequeno erro, os dados usados para

teste.

Usar a métrica R? descrita na Equacao 3.15, ajuda a quantificar a confiabilidade do
modelo de regressao exposta na Figura 27. Importando a fungao r2_score da API sklearn
e aplicando no modelo e no conjunto de testes foi encontrado o valor de 0.9876, isto é,
98.76% do valor das amostras sao explicados pelo modelo da RNA. Isso ¢ um indicativo

que o modelo pode estar prevendo valores com pequenos erros residuais.

Uma vez que o modelo é confiavel, é permitido o seu uso para otimizar o processo
de fabricagao de filmes finos de Mo através da rugosidade média. Com o intuito de usar
sempre a menor quantidade de energia possivel na fabricacao dos filmes, foi estipulado
uma poténcia maxima de 60 W e um tempo de deposicao maximo de 30 minutos. Por
outro lado, o minimo foi preterido para ambos até 0 W e 0 minutos. Sendo assim, a
otimizagao da rugosidade feita para o processo de limpeza com Hexano estd mostrado no

grafico de superficie 3-D contido na Figura 28.
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Figura 28: Superficie de otimizagao da Rugosidade para substratos tratados com Hexano.
Fonte proprio autor.

Pela Figura 28 observa-se que a rugosidade ¢ méaxima (aproximadamente 120pum) no
intervalo de tempo de 30 a 20 minutos e poténcia de 60 W. Também é possivel notar que

a poténcia faz mais efeito na rugosidade que o tempo de deposigao.

De forma analoga, a otimizagao da rugosidade feita para o processo de Eletropolimento

estd mostrado no grafico de superficie 3-D contido na Figura 29.
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Figura 29: Superficie de otimizacao da Rugosidade para substratos tratados com eletro-
polidos. Fonte proprio autor.

Analisando a Figura 29 verifica-se um efeito diferente do mostrado na Figura 28. Pri-
meiramente, existe mais de uma maximo local que pode ser encontrado para um pequeno
tempo de deposi¢ao com a poténcia no valor maximo e minimo (aproximadamente 24 pm
e 23 respectivamente). Depois disso, observa-se que tanto o tempo de deposi¢ao quanto a

poténcia tém forte influéncia na rugosidade.

Em ambas as Figuras 28 ¢ 29 o aumento da poténcia aumentou a rugosidade. Isso
pode ser explicado pelo fato de que quanto maior a poténcia maior a energia dos fons
de Ar, consequentemente mais dtomos do alvo serao ejetados em uma mesma dire¢ao

induzindo a formagao de picos e vales no filme.
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6 Conclusoes

6.1 Rugosidade dos Filmes

Todas as propriedades apresentaram forte influéncia na rugosidade dos filmes pro-
duzidos. O que mais modificou o valor de Ra foi o tipo de tratamento superficial, onde
o Eletropolimento conseguiu reduzir em aproximadamente 83.3% a rugosidade quando
comparado & limpeza com Hexano. O tempo de deposicao e a poténcia também tiveram
influéncia em menor intensidade, dessa forma, podem ser considerados como ajustes finos

para a fabricagao.

De maneira mais especifica, o aumento da poténcia aumentou o valor de Ra para
ambos os tratamentos. Isso possivelmente ocorreu pois quanto maior a poténcia, mais
atomos do alvo serao ejetados em uma mesma direcao induzindo a formacao de picos e

vales no filme.

J& para o caso do tempo de deposicao, o efeito foi diferente para os tratamentos. Para
o Eletropolimento, o aumento do tempo provocou reducao na rugosidade, por outro lado,
o aumento do tempo para substratos com limpeza com Hexano provocou um aumento na

rugosidade.

6.2 Regressao e RNA

Sobre o algoritmo construido e a plataforma conclui-se que: O modelo de RNA desen-
volvido pela API keras se mostrou de facil construgao e aplicagao; O Google Colaboratory ™
permitiu computacao na nuvem ¢ demostrou ser uma plataforma para resolver o problema
de maneira rapida. Finalmente, a linguagem de programacao Python se mostrou como

uma linguagem de facil aprendizado e aplicavel no campo da engenharia mecénica.

A RNA apresentou pequeno erro médio quadratico durante o treinamento. Ainda

sobre a RNA, a menor complexidade da estrutura, o uso de menos iteragoes, juntamente
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com o emprego de Dropout, sao fortes indicativos que o modelo nao esta em overfitting.

O emprego de design de experimentos ajudou a rede aprender mesmo com um pequeno
conjunto de dados, pois evitou o uso de valores aleatorios na entrada da RNA permitindo

que a mesma aprendesse com mais eficiéncia.

Devido ao valor de R2, a regressao produzida pela RNA se revelou como uma fer-
ramenta bastante aplicavel para a otimizacao de filmes finos de Mo fabricados por RF

Magnetron Sputtering.

6.3 Limitacoes

Por mais que os resultados tenham se mostrado satisfatérios, houveram algumas li-

mitacao técnicas:

e O nimero de experimentos impossibilitou a analises de outros parametros de fabrica-
¢ao como: pressao da camara, rotagao do substrato, outros materiais para deposigao.
Além desses, um maior nimero de experimentos poderia abranger outros tempos de

deposicao, poténcias e tratamentos superficiais.

e Devido & pandemia de Covid-19 no ano de 2020 e 2021, nao foi possivel avaliar

outras propriedades dos filmes finos produzidos.

6.4 'Trabalhos futuros

Pelos motivos descritos, algumas lacunas nao foram preenchidas neste trabalho, as
quais podem ser estudadas em trabalhos futuros e/ou por outros pesquisadores interessa-

dos neste tema:

Uso de outras técnicas de Machine Learning para formulagao da regressao.

Aplicar outros tipos e estruturas de Redes Neurais a fim de aprimorar o aprendizado.

Avaliar outros materiais muito usados na fabrica¢ao de filmes finos como o Cromo

(Cr), Cobre (Cu), Oxido de Cromo (Cr,03 e Oxido de Silicio (SiO,).

Avaliar e prever as demais propriedades morfologicas dos filmes produzidos, tais

como o espessura e cristalografia.
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e Fazer o uso do conceito tedrico de eficiéncia de pulverizagao catddica na RNA.

e Avaliar e prever as propriedades 6pticas dos filmes, bem como as propriedades tér-

micas, magnéticas e tribologicas.

e Aplicar as RNA a outros processos de fabricacao de filmes finos: eletrodeposicao,

CVD, Deposicao por feixe de ions e Ion Plating.
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Anexo

A - Algoritmo de regressao por Rede Neural

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

import numpy as np

tBibliotecas usadas inicialmente para a analise e manipulacao dos dados experimentais.

dados = pd.read csv(’sputtering dados.csv’)
dados

tComando para leitura dos dados.

O arquivo deve vir em formato .csv.

Para ler qualquer outro arquivo o nome deve ser alterado aqui.
A A A A A Andlise dos dados # # H# # H # # A HHH##
#Efeito da poténcia na Rugosidade para filmes depositados por 5 e 10 minutos
com substratos tratados com Eletropolimento.

fig = plt.figure(figsize=(7,5))
plt.plot(|dados|'Poténcia’][6],dados|[ Poténcia’|[8]],|[dados|' Rugosidade’][6],
dados|'Rugosidade’|[8]],marker = "o" markersize = 12, label = "5 minutos")
plt.plot(|dados| Poténcia’||7],dados| Poténcia’|[9]],|dados|' Rugosidade’][7],
dados['Rugosidade’|[9]],marker = "x" markersize = 12, label = "10 minutos")
plt.xlabel("Poténcia (W)’, fontsize=12)
plt.ylabel('Ra’, fontsize=13)
plt.grid(axis="y’)
plt.legend( fontsize=12)
plt.show()
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fig = plt.figure(figsize=(7,5))
plt.plot(|dados| Poténcia’||0],dados| Poténcia’|[2]],|dados| Rugosidade’][0],

dados|'Rugosidade’|[2]],marker = "o" markersize = 12, label = "5 minutos")
plt.plot(|dados| Poténcia’|[1],dados| Poténcia’|[3]],|dados|' Rugosidade’|[1],
dados|'Rugosidade’|[3]],marker = "x" markersize = 12, label = "10 minutos")

plt.xlabel("Poténcia (W)’, fontsize=12)
plt.ylabel('Ra’, fontsize=13)
plt.grid(axis="y’)
plt.legend(fontsize=12)

plt.show()

fig = plt.figure(figsize—(7,5))

plt.plot(dados| Tempo’|[2:6],dados|'Rugosidade’|[2:6], marker = "o" ,markersize=12,label
= "Hexano")

plt.plot(dados| Tempo’||2:6],dados| Rugosidade’|[8:12],marker="x" ,markersize=12, label
= "Eletroplimento")

plt.xlabel("'Tempo (min)’, fontsize=12)

plt.ylabel('Ra’, fontsize=13)

plt.grid(axis="y’)

plt.legend( fontsize=12)

plt.show()

fig = plt.figure(figsize=(7,5))

plt.scatter(dados|’codigo’]|0:6],dados|'Rugosidade’][0:6], linewidths=4,label = "Hexano")
plt.scatter(dados|'codigo’]|6:12],dados|'Rugosidade’|[6:12], marker="x"label = "Eletro-
polimento")

plt.xlabel(’Amostra’, fontsize=12)

plt.ylabel('Ra’, fontsize=13)

plt.grid(axis="y")

plt.legend( fontsize—12)

plt.show()
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S Avaliacao das variaveis qualitativas. fig = plt.figure(figsize=(8,6))
sns.barplot(dados| Tratamento’|,dados|' Rugosidade’])
plt.xlabel("Tratamento’ fontsize—=12)

plt.ylabel("Ra’,fontsize=15)

corr__dados = dados|['Htratamento’,’Etratamento’,’Poténcia’, "Tempo’, "Rugosidade’||
# Esse comando cria um novo banco de dados apenas com as colunas que serao conside-

radas pela RNA.

#0 Heatmap mostra didaticamente os effeitos de correlagao.

sns.heatmap(corr dados.corr(),annot=True)
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from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense

from keras.layers import Dropout
from sklearn.utils import shuffle

# Comandos importados para construcao da estrutura da RNA.

corr _dados = shuffle(corr dados)
# Comando usado para randomizar o banco de dados.

print(corrgados)

# Aqui deve ser colocado a porcentagem para a divisao do conjunto de dados em Treino
e Teste.

prc = int(input("Quantos % para o teste? "))

# Aqui é feita a divisao em dois novos conjuntos de Treino e Teste.

norm_ factor = np.amax(corr_dados,axis = 0)

corr_dados = corr _dados/norm_factor

data_treino = (corr_dados|:(len(corr_dados)*(100-prc)//100)]) #Separa o treino do
teste

data_teste = corr_dados|(len(corr_dados)*(100-prc)//100):]

print(norm_factor)

print(corr _dados)




91

# Aqui ¢ feita a separacao dos parametros de entrada ¢ saida nos conjuntos de Treino e
Teste .

treinoY = data_ treino["Rugosidade"]

treinoX = data_ treino.drop(columns= "Rugosidade")

testeY = data_ teste["Rugosidade"]

testeX = data_ teste.drop(columns= "Rugosidade")

HHBHBHFHAHH#HEstrutwrada RNAH S HFHFH#HH#H##
model = Sequential() Definicao do modelo da rede.

model.add(Dense(10, input_dim = 4, activation="relu")) /Definicao dos neuronios de
entrada ( input_dim =4), dos neurdnios da primeira camada escondida (10) e da fungao
de ativacao.

model.add(Dense(10, activation="relu")) /' Definicao da proxima camada escondida.
model.add(Dense(15), activation="relu")) ' Definicao da proxima camada escondida.

model.add(Dropout(1)) # Definicao da camada de saida com o Dropout. Caso nao seja
necessario, trocar "model.add(Dropout(1))"por "model.add(Dense(1))".

# Aqui é feito a definicao dos pardmetros da rede: Métrica avaliada, "loss"e "metrics";
Otimizador, "optmizer", Numero de iterac¢oes, "epochs"; Tamanho do lote, "batch size";
Separacao para validagao, "validation split".

model.compile(loss = "mean square error", optimizer = "rmsprop", me-
trics=['accuracy’|) history = model.fit(treinoX.to numpy(), treinoY.to numpy(),

validation split=0.2, epochs=25, batch size = 3)

“Aqui é plotado a curva do Erro quadréatico médio para o con junto de Treino e Teste.
fig = plt.figure(figsize=(8,6)

plt.plot(history.history|"loss"], linestyle = -, label = "Conjunto de Treino")
plt.plot(history.history["val loss"]|, label = "Conjunto de Teste")
plt.xlabel("Tteragoes" fontsize=13)

plt.ylabel("Erro médio quadratico", fontsize=12)

plt.legend(fontsize=12)

H# A A H H - # # Confiabilidade da Regressao # # # # # # # # # #

# Aqui é construido um grafico de dispersao onde os dados de Teste reais sao
comparados com os dados de Teste calculados pela RNA a partir das entradas.
fig = plt.figure(figsize=(8,6))

teste_predict = model.predict(testeX)

# Aqui é usado o modelo para prever os dados de Teste.
plt.scatter(testeY ,teste predict)

plt.plot([0,1],[0,1],’r")

# Cria a reta f(x) = x.

plt.xlabel(’'Ra obtido experimentalmente’ fontsize=12)

plt.ylabel(’"Ra obtido pela RN’ fontsize=12)

plt.grid(axis="y")
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from sklearn.metrics import r2_score
#Aqui é importado o comando r2 score da biblioteca sklearn.metrics

r2_score(testeY,teste predict)

H# A HHF A A HF A A H A Olimizagio # H# H HH H HH AHHFH

# Aqui é criado a malha onde o modelo é aplicado .

Xpotmalha = np.linspace(0,1,num=15)

Ytempmalha = np.linspace(0,1,num=15)

Xpotmalha,Ytempmalha = np.meshgrid(Xpotmalha,Ytempmalha)

Zmalha = | |

for i in range(15):

///aux =[]

///for j in range(15):

//////predict aux = model.predict(np.array([[1,0,Xpotmalhali][j],Ytempmalhali|[j]]]))
Aqui é setado todos os parametros de entrada para ser aplicado ao modelo.

//////aux.append(predict _aux|0][0])

Zmalha.append (aux)

Aqui é separado o em uma variavel os valores previstos na malha.
var_qualquer = np.array(Zmalha)
. %k ” - 2
var__qualquer = var_qualquer*norm sactor|[” Rugosidade” |
print(varyualquer)

from matplotlib import cm
Aqui é importado o comando cm.

Aqui é plotado a superficie de otimizacao.
fig, ax = plt.subplots(subplot _kw="projection":"3d

)

%X.plot _surface(Xpotmalha*norm factor|"Poténcia"|,Ytempmalha*norm factor
empo

ap.array(Zmalha)*norm_ factor|"Rugosidade"|,cmap = cm.coolwarm )
fig.set_figheight(8)

fig.set figwidth(10)

ax.set_ xlabel("Poténcia’, fontsize—12)

ax.set_ ylabel("Tempo’, fontsize—12)

ax.set_ zlabel('Rugosidade’, fontsize=12)

ax.view _init(40,120)

plt.show()
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7 A # A A A 7 H A 9 9 Predicao # # 7 HF # # A A F HF A

£ Aqui devem ser escolhidos os parametros para predicao.
pot_predito = 1

tempo_predito = 0.333

Htrat predito = 0

Etrat predito = 1

fAqui novas variaveis de saida sao criadas a partir dos parametros escolhidos para
entrada.
Xnew = np.array([[Htrat _predito,Etrat_predito,pot_predito,tempo_ preditol|)
ynew = model.predict(Xnew)
print("X=%s, Predicted=%s"% (Xnew|0], ynew|[0]))
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