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RESUMO

Este trabalho teve como objetivo apresentar o processo de modelagem, desenvolvimento e validacdo de
um protétipo virtual de camara de vacuo capaz de incorporar incertezas experimentais caracteristicas da
experimentacdo real, visando prever com precisdo 0 tempo necessario ao processo de bombeamento, por meio
do aprendizado de maquina. Para treinar e validar o modelo Random Forest, gerou-se um conjunto sintético
com 125 mil combinag8es dessas varidveis, agregando ruido gaussiano no tempo de bombeamento, simulando
incertezas instrumentais. O desempenho foi avaliado por erro médio absoluto e coeficiente de determinagdo
(R2), além de estimativa de incerteza, nas previsdes e otimizagdo paramétrica, para atingir tempos-alvo
fisicamente vidveis. Os resultados indicaram alta precisdo (R2 proximo de 1 e erro médio absoluto inferior a 0,05
s), boa capacidade de generalizacdo e fidelidade na representacdo do rufdo. O simulador mostrou-se promissor
para apoiar o planejamento de experimentos. Como limitagdes, reconhece-se que o rufdo foi aplicado apenas a
saida do modelo, sem considerar incertezas nas variaveis de entrada, e que o modelo fisico subjacente ndo leva
em conta fendbmenos como vazamentos ou regimes de fluxo ndo ideais, 0 que pode restringir sua aplicabilidade
em cenadrios experimentais mais complexos. Ressalta-se que este trabalho configura um estudo metodoldgico
de prova de conceito cuja validagdo foi realizada em ambiente controlado com dados sintéticos, estabelecendo
as bases para futuras extenses com validagdo experimental e incorporagdo de cendrios mais complexos.

PALAVRAS-CHAVE: Prototipagem virtual de cdmara de vacuo, Aprendizado de maquina, Random Forest.

DEVELOPMENT OF A VIRTUAL VACUUM CHAMBER
PROTOTYPE USING MACHINE LEARNING

ABSTRACT

This work aimed to present the modeling, development, and validation process of a vacuum chamber virtual
prototype capable of incorporating experimental uncertainties characteristic of real-world testing, with the
purpose of accurately predicting the time required for the pumping process using machine learning. To train
and validate the Random Forest model, a synthetic dataset containing 125,000 combinations of these variables
was generated, with Gaussian noise added to the pumping time to simulate instrumental uncertainties.
Performance was evaluated using mean absolute error and the coefficient of determination (R2), in addition
to uncertainty estimation for the predictions and parametric optimization to achieve physically feasible target
times. The results indicated high precision (R2 close to 1 and mean absolute error below 0.05 s), strong
generalization capability, and fidelity in noise representation. The simulator proved promising to support the
design of experiments. As limitations, it is acknowledged that noise was applied only to the model's output,
without considering uncertainties in the input variables, and that the underlying physical model disregards
phenomena such as leaks or non-ideal flow regimes, which may restrict its applicability in more complex
experimental scenarios. It is worth noting that this work constitutes a methodological proof-of-concept study
whose validation was performed in a controlled environment using synthetic data, establishing the foundation
for future extensions involving experimental validation and the incorporation of more complex scenarios.

KEYWORDS: Virtual vacuum chamber prototyping, Machine learning, Random Forest.
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INTRODUCAO

Atecnologia do vacuo é uma ferramenta determinante em diversas areas da ciéncia e da engenharia, abrangendo
desde a fabricacdo de semicondutores e revestimentos épticos até experimentos de fisica de particulas e propulsdo
espacial. Operar em pressdes consideravelmente inferiores a atmosférica permite minimizar colisGes entre
moléculas gasosas, controlar rea¢8es quimicas indesejadas, reduzir perdas térmicas por convecgdo e garantir
ambientes livres de contaminacdo. O desempenho de um sistema de vacuo depende de parametros como o
volume da camara, a condutancia das tubulac8es, a velocidade de bombeamento efetiva das bombas e a presenca
de vazamentos ou desgaseificacdo de materiais internos. Em regime molecular, caracteristico de pressdes abaixo de
103 mbar, o fluxo de gas é governado por leis distintas dos preceitos da hidrodinamica convencional, demandando
modelagem baseada em teoria cinética dos gases'. A previsao do tempo necessario para atingir certa pressdo-alvo
demanda a integracdo desses fatores em equagdes diferenciais que descrevem a taxa de remoc¢do de massa versus
a taxa de geracdo de gas residual. Contudo, em laboratérios reais, essa previsdo é frequentemente comprometida
por incertezas instrumentais, ndo linearidades nas curvas de bombeamento e varia¢8es ambientais?.

Diante da complexidade inerente aos sistemas de vacuo e da sensibilidade de seus processos a pequenas
variagdes operacionais, a simulagdo computacional emerge como uma estratégia para o projeto, a andlise e a
otimizacdo desses sistemas antes de sua implementacdo fisica®. Simuladores baseados exclusivamente em
modelos ideais, que desconsideram ruidos, incertezas de medi¢do e imperfei¢des praticas, com frequéncia falham
ao serem confrontados com dados experimentais reais, levando a subdimensionamento de bombas, tempos de
ciclo superestimados ou falhas na reproducdo de condi¢Bes criticas. Para superar essa lacuna, torna-se necessario
desenvolver abordagens hibridas que integrem a fundamentacdo fisica rigorosa a representagdes realistas das
fontes de erro tipicas de ambientes laboratoriais, como flutuaces em sensores de pressdo, resolucéo limitada de
crondmetros e pequenas variacdes na vazdo efetiva das bombas*.

A incorporacdo de incertezas experimentais simuladas, principalmente na forma de ruido estocastico com
caracteristicas estatisticas controladas, possibilita treinar modelos preditivos que reproduzem a dinamica ideal do
sistema e antecipem seu comportamento sob condi¢des reais. Essa fidelidade aumentada permite a identificagdo
preventiva de gargalos operacionais, a selecdo racional de componentes e a definicdo de janelas seguras de
operacdo, reduzindo custos, retrabalho e riscos associados a protdtipos fisicos. Além disso, em contextos
educacionais, simuladores realistas fortalecem a compreensdo conceitual ao expor os estudantes a diferenca
entre teoria e pratica de forma controlada e segura®.

Este trabalho teve como objetivo desenvolver um protétipo virtual de camara de vacuo que integre, de modo
coerente e controlado, incertezas experimentais realistas ao modelo fisico classico de bombeamento, empregando
técnicas de aprendizado de maquina para gerar previsdes robustas do tempo de operacdo e permitir a otimiza¢ao
de parametros de projeto. Nesse sentido, buscou-se desenvolver uma ferramenta capaz de antecipar seu
desempenho em condi¢Bes operacionais de laboratério, nas quais sensores apresentam ruido, componentes tém
tolerancias e o ambiente introduz variabilidades ndo despreziveis.

A justificativa para esta pesquisa reside na crescente demanda por ferramentas de simulacdo adequadas ao
ensino de conceitos tedricos e que preparem pesquisadores e engenheiros para os desafios praticos do trabalho
experimental®. Embora modelos analiticos baseados em leis da fisica do vacuo sejam bastante utilizados na literatura
e em softwares comerciais, eles frequentemente assumem condi¢cdes ideais, tais como auséncia de vazamentos,
bombas com curvas de desempenho perfeitas, medi¢des exatas, 0 que limita sua aplicabilidade direta em ambientes
reais, sobretudo em instituicBes com recursos limitados ou em contextos educacionais. A inclusdo sistematica de
incertezas, como ruido gaussiano no tempo de bombeamento, aproxima a simulagéo da realidade experimental e
permite treinar modelos de aprendizado de maquina que sejam verdadeiramente Uteis fora do dominio tedrico’.

Além disso, a integracdo entre modelagem fisica e inteligéncia artificial oferece uma abordagem hibrida, na
qual a fisica garante coeréncia estrutural e interpretabilidade, ao passo que o aprendizado de maquina absorve a
complexidade das perturbag¢des reais, mesmo quando ndo totalmente modeléveis por equa¢des fechadas. Essa
sinergia potencializa a utilidade do simulador tanto para o planejamento preventivo de experimentos, evitando
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falhas por subdimensionamento ou escolha inadequada de componentes, quanto para fins pedagdgicos, ao
ilustrar de forma tangivel o impacto das incertezas instrumentais nos resultados.

Embora a relacdo entre as varidveis de entrada e saida seja descrita por uma solucdo analitica fechada neste
estudo, a ado¢do do Random Forest se justifica por multiplas razées:

Em cendrios mais complexos, como presenca de multiplas bombas em configuracdo série/paralelo, curvas de
bombeamento ndo lineares tipicas de bombas turbomoleculares, ou desgaseificacdo dependente do tempo,
solu¢Bes analiticas tornam-se intrataveis ou inexistentes;

O Random Forest atua como um surrogate model (modelo substituto) que permite avaliacbes rapidas
em processos iterativos de otimizacdo, em que a solu¢cdo numérica da equacdo diferencial precisaria ser
recalculada milhares de vezes;

O algoritmo fornece estimativas intrinsecas de incerteza baseadas na variabilidade entre arvores do ensemble,
informacdo valiosa para tomada de decisdo em planejamento experimental;

+ A abordagem estabelece uma metodologia escalavel que pode ser estendida a regimes nos quais fendmenos

adicionais (vazamentos, permeacdo, fluxos de transicdo) tornam a modelagem puramente analitica impraticavel.

Neste trabalho, o caso simplificado serve como base controlada para validagdo da metodologia antes de sua
aplicacdo a cendrios mais desafiadores.

Este trabalho posiciona-se a principio como um estudo metodolégico com potencial aplicativo para planejamento
experimental e fins educacionais. Diferentemente de simuladores comerciais focados tdo somente em resultados
numeéricos, ou de estudos puramente tedricos, esta pesquisa desenvolve e valida uma abordagem hibrida que
envolve modelagem fisica com aprendizado de maquina, explicitando de forma controlada o impacto das incertezas
experimentais. O avanco em relagdo ao estado da arte reside na demonstra¢do sistematica de como técnicas de
machine learning podem ser integradas a modelos fisicos de vacuo para criar ferramentas preditivas robustas,
reprodutiveis e pedagogicamente eficazes, alinhando-se ao escopo da Revista Brasileira de Aplica¢bes de Vdcuo ao
contribuir para o desenvolvimento de metodologias aplicaveis tanto em contextos industriais quanto educacionais.

REFERENCIAL TEORICO

A tecnologia do vacuo se fundamenta na remogdo controlada de gases de um volume fechado, com o objetivo de
estabelecer uma pressdo consideravelmente inferior a pressdo atmosférica ambiente. Essa reducdo da densidade
gasosa altera o comportamento do meio residual, sobretudo quando se atinge o regime molecular, geralmente abaixo
de 10° mbar, no qual o livre caminho médio das moléculas se torna maior que as dimensdes caracteristicas do sistema.

Nesse regime, as colisdes intermoleculares tornam-se raras, e o transporte de massa ocorre predominantemente
por impacto direto das moléculas com as paredes da camara, 0 que exige uma abordagem baseada na teoria
cinética dos gases, em vez das leis da hidrodinamica continua®. O desempenho de um sistema de vacuo é, portanto,
governado pela interacdo complexa entre a velocidade de bombeamento efetiva (que depende do tipo de bomba,
da pressédo local e da natureza do gas), a condutancia das tubulagdes e conexdes (que atuam como restricées
ao fluxo) e as fontes internas de gds, como desgaseificacdo de superficies, permeacdo através de materiais e
vazamentos reais ou virtuais®.

A modelagem do processo de bombeamento em camaras de vacuo se inicia com o balango de massa gasosa no
interior de um volume fechado. Em sua forma mais geral, a taxa de variacdo da quantidade de gas (expressa em
unidades de pressdo+volume, ou mbar-L) é dada pela diferenca entre as fontes internas de gas e a vazdo removida
pelo sistema de bombeamento. Matematicamente, isso se expressa na Eq. 17°.

dp(t) e
VT = Q(p, t, outras variaveis) — S(p) - p(t) (1)
em que: V: volume geométrico da camara (em L); p(t): pressao absoluta no interior da camara (em mbar); Q: taxa
liquida de geracdo de gas (em mbar-L/s), proveniente de fendmenos como desgaseificacdo de paredes, permeacdo
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através de juntas ou vazamentos reais; S(p): velocidade de bombeamento efetiva (em L/s), que em muitos casos é
funcao da propria pressao, principalmente em bombas de alto-vacuo, como as turbomoleculares ou de difusao™.
Por sua vez, para sistemas operando em baixo e médio vacuo, o que normalmente ocorre entre 10° e 10" mbar,
e quando se considera um perfodo inicial de bombeamento, antes que a desgaseificacdo se torne dominante, é
comum adotar duas simplifica¢Bes fundamentais:
Desprezar a contribuicdo de Q, assumindo que o gas a ser removido é apenas o ar atmosférico inicialmente
contido na camara;
Considerar que a velocidade de bombeamento S é constante no intervalo de pressdo analisado, o que é
uma boa aproximagdo para bombas rotativas de palhetas, amplamente utilizadas em laboratérios didaticos
e industriais.
Sob essas hipdteses, a equagdo diferencial reduz-se a Eq. 2'2.
@ __5, )
dt |4
A Eqg. 2 é uma equacdo diferencial ordinaria de primeira ordem, linear e homogénea, cuja solucao analitica, com
condicdo inicial, com P(0) = P(atm), é expressa pela Eq. 3.

p(t) = parm e~V 3)

Nesse sentido, a Eq. 3 revela que a pressdo decresce exponencialmente com o tempo, com uma constante
de tempo caracteristica (t = V/S) que representa o tempo necessario para que a pressao caia a 1/e de seu valor
inicial. Ja o parametro $/V, denominado de constante de bombeamento especifica, determina a rapidez com que o
sistema atinge pressdes mais baixas - camaras de menor volume ou sistemas com maior vazdo de bombeamento
convergem mais rapidamente ao vacuo desejado.

No presente simulador, essa equac¢do foi adotada como nucleo fisico deterministico, pois captura a dependéncia
do tempo de bombeamento em relagdo as trés grandezas controlaveis: pressdo atmosférica inicial (que varia
com altitude e condi¢bes meteoroldgicas), volume da camara (definido pelo projeto mecanico) e velocidade de
bombeamento (escolha do equipamento). Embora modelos mais completos incluam termos de gera¢do de gas ou
curvas S(P) ndo lineares, a formula¢do idealizada foi mantida intencionalmente para servir como base controlada
e interpretavel, sobre a qual se introduz, de forma explicita e estatisticamente caracterizada, o ruido experimental.
Essa abordagem permite isolar o efeito das incertezas instrumentais, como flutuagdes em sensores de pressao ou
imprecisdes na cronometragem, sem confundi-las com fenémenos fisicos secundarios, facilitando tanto a validagdo
do modelo quanto sua extensdo futura a cenarios mais realistas'=.

No contexto da modelagem de sistemas de vacuo, o conceito de ruido experimental se refere as flutuagdes
indesejadas, porém inevitaveis, que afetam as medi¢Bes e o controle de varidveis durante operagdes reais. Essas
incertezas tém origem em multiplas fontes: sensores de pressdo apresentam limita¢ées de resolu¢do, deriva térmica
e rufdo eletrénico; sistemas de aquisicdo de dados introduzem quantizagdo temporal e erros de sincronizagdo; e as
proprias bombas de vacuo exibem pequenas varia¢des na vazao efetiva em razao de vibragdes mecanicas, mudancas
de temperatura ou envelhecimento de componentes''. Embora esses efeitos sejam com frequéncia desprezados em
analises tedricas idealizadas, sua presenca é significativa em ambientes laboratoriais reais, sobretudo em instituicdes
com equipamentos de faixa média ou em experimentos didaticos. Do ponto de vista estatistico, tais perturbacdes
sdo comumente modeladas como ruido gaussiano aditivo, uma hipdtese justificada pelo teorema do limite central, ja
gue o erro total resulta da superposicdo de multiplos fatores aleatérios independentes e de pequena magnitude's.

Random Forest

O Random Forest é um método de ensemble learning baseado na constru¢do de mudltiplas arvores de decisdo
treinadas de forma estocastica e combinadas para produzir predi¢do agregada. Desenvolvido por Leo Breiman em
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2001, o algoritmo introduz aleatoriedade em dois niveis fundamentais: em primeiro lugar, por meio da amostragem
bootstrap do conjunto de treinamento, sendo cada arvore ajustada a uma subamostra aleatdria com reposi¢do dos
dados originais; segundo, pela sele¢do aleatdria de subconjuntos de atributos em cada divisdo (split) dos nds internos
das arvores'. Essa dupla fonte de aleatoriedade reduz significativamente a correlacdo entre as arvores individuais, o
que, por sua vez, diminui a variancia do ensemble sem introduzir viés substancial. Ao contrario de uma Unica arvore
de decisdo, que tende a sofrer de alta variancia e overfitting, o Random Forest alcanga um equilibrio robusto no bias-
variance tradeoff, tornando-se notavelmente resistente a ruido, outliers e dimensionalidade elevada’™.

Além de sua alta acuracia preditiva, 0 Random Forest oferece mecanismos intrinsecos de avaliagdo de importancia
de varidveis e estimativa de erro out-of-bag (OOB). A importancia de um atributo é quantificada pela reduc¢do no
erro quadratico médio (MSE), na impureza, ou na variancia, sempre que esse atributo é usado para dividir um
né e ponderada pelo nimero de amostras que passam por tal noé. Ja o erro OOB é calculado utilizando-se, para
cada observacdo, apenas as arvores cujas amostras bootstrap ndo consideraram aquela observagdo, fornecendo
uma estimativa ndo enviesada do erro de generalizagcdo sem necessidade de validagdo cruzada explicita. Ademais,
a variabilidade nas predi¢cBes individuais das arvores pode ser usada como proxy para incerteza epistémica,
especialmente Util em dominios cientificos e de engenharia'®.

O PROTOTIPO VIRTUAL DESENVOLVIDO

O protétipo virtual foi implementado em linguagem Python e executado no ambiente Jupyter Notebook, de
forma a se utilizar as bibliotecas consolidadas NumPy, Pandas, Scikit-learn e SciPy para modelagem matematica,
manipula¢do de dados, analise preditiva e otimizagdo. A escolha do Jupyter Notebook como plataforma de
desenvolvimento permitiu uma integracdo fluida entre cédigo, visualiza¢®es interativas e documentacdo textual,
facilitando tanto o processo de prototipagem quanto a analise exploratéria dos resultados. A arquitetura do c4digo
foi organizada em madulos légicos e sequenciais:

Defini¢do interativa dos parametros fisicos e dos intervalos de operacdo pelo usuario;

Simulagdo deterministica do tempo de bombeamento com base na solu¢do analitica da equacdo diferencial
que descreve a dinamica de pressdo;

Injecdo controlada de ruido gaussiano aditivo no tempo de saida, representando incertezas tipicas de
sensores e sistemas de aquisicdo de dados;

+ Gerag¢do de um conjunto sintético com 125 mil amostras cobrindo amplamente o espa¢o de parametros;

Particionamento dos dados, treinamento e valida¢cao de um modelo de Random Forest;

- Implementacdo de funcionalidades avancadas, incluindo previsdo com estimativas de incerteza e otimizagdo

paramétrica via algoritmos numeéricos.

Essa estrutura modular assegura reprodutibilidade, clareza na légica de execucdo e facilidade de extensdo para
cenarios mais complexos.

O modulo a trata da defini¢do interativa dos parametros fisicos e das caracteristicas do ruido experimental. Foi
desenvolvido por meio de uma interface de entrada textual no Jupyter Notebook, que solicita ao usuario os valores
minimos e maximos para pressdo atmosférica (mbar), velocidade de bombeamento (L/s) e volume da camara (L),
além do desvio padrdo do ruido gaussiano a ser aplicado no tempo de bombeamento. Tem como objetivo tornar
o simulador flexivel e adaptavel a diferentes cendrios laboratoriais, permitindo que o usuario delimite o espaco
de operacdo de interesse e defina o nivel de incerteza instrumental desejado, estabelecendo assim as condicées
iniciais para toda a cadeia de simulagdo.

O mddulo b trata da simulag¢do deterministica do tempo de bombeamento com base na fisica classica do vacuo.
Foi desenvolvido pela implementacdo da solugdo analitica da Eq. 3, complementada por um algoritmo iterativo
que resolve numericamente 0 tempo necessario para atingir a pressdo-alvo. Objetiva gerar a verdade fisica ideal
do sistema, ou seja, 0 tempo de bombeamento esperado na auséncia de perturbacdes, servindo como referéncia
fundamental para a introdug¢do controlada de incertezas na etapa subsequente.
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O modulo c¢ trata da injecdo controlada de ruido experimental no tempo de bombeamento. Foi desenvolvido
com base na hipdtese de que as incertezas em medi¢des laboratoriais caracteristicas, como aquelas provenientes
de sensores de pressdo, crondmetros digitais e sistemas de aquisicdo de dados, podem ser representadas de
forma eficaz por um ruido aleatério de natureza gaussiana. Essa escolha é respaldada pelo teorema do limite
central, que justifica a aproximacgdo normal para o erro agregado resultante da superposi¢ao de multiplas fontes
independentes de perturbag¢do, cada uma com pequena magnitude, como flutua¢Bes térmicas, ruido eletrénico,
resolucdo finita de conversores analdgico-digitais e variagdes microscépicas na vazao da bomba.

A implementa¢do computacional do rufdo foi realizada por meio da geracdo de amostras de distribui¢do normal
com média 0 e desvio padrao definido pelo usudrio, valor padrdo de 0,5 segundo, representativo de sistemas de
medicdo com precisdo moderada. A semente do gerador de ndmeros pseudoaleatdrios foi fixada (np.random.
seed(42)) para garantir reprodutibilidade total dos resultados, condi¢do essencial em contextos cientificos e
educacionais. Cada valor de tempo ideal, obtido mediante o modelo fisico deterministico, foi entdo corrompido
pela adicdo de uma Unica amostra de ruido, simulando uma Unica realizacdo experimental do processo de
bombeamento sob condi¢des reais.

Adicionalmente, foi aplicada uma restricdo de ndo negatividade ao tempo final, truncando valores abaixo de 0,1
segundo para evitar soluc¢8es fisicamente invidveis, pratica comum em simula¢fes que incorporam perturbacdes
estocasticas em grandezas estritamente positivas. Essa etapa assegura que, mesmo na presenca de flutuagdes
adversas, os dados gerados mantenham coeréncia com as restri¢cées do dominio fisico. O resultado é um conjunto
de dados sintéticos que preserva a estrutura funcional do modelo ideal, mas reflete de forma estatisticamente
rigorosa a variabilidade esperada em um laboratdrio real

O mddulo d trata da geragdo do conjunto de dados sintético de treinamento e teste. Foi desenvolvido criando-
se uma malha tridimensional uniforme com 50 pontos em cada dimensdo de entrada, resultando em 125 mil
combinagdes Unicas, cujos valores sdo armazenados em um DataFrame do Pandas, com colunas para entradas,
tempo ideal, tempo ruidoso e ruido aplicado. Tem o propdsito de produzir um conjunto de dados abrangente,
balanceado e numericamente consistente, capaz de representar de forma densa o espaco de parametros e
fornecer base sélida para o treinamento de modelos de aprendizado de maquina.

O mddulo e trata do treinamento e da validagdo do modelo preditivo baseado em Random Forest. Foi
desenvolvido utilizando-se a biblioteca Scikit-learn, com divisdo estratificada dos dados (80% treino, 20% teste,
semente fixa), ajuste de um regressor com 100 arvores e avaliacdo por meio das métricas de erro médio absoluto
(MAE) e coeficiente de determinagdo (R?), comparando-se previsges tanto com os dados ruidosos quanto com a
verdade fisica ideal. Tem como objetivo construir um modelo robusto, capaz de generalizar bem em presenca de
ruido e, a0 mesmo tempo, manter fidelidade a dinamica fisica subjacente do sistema de vacuo.

Para garantir reprodutibilidade e otimizagdo do modelo, foram realizados testes preliminares com diferentes
configuracdes de hiperparametros. A escolha de 100 arvores (n_estimators = 100) se baseou em andlises de
convergéncia do erro OOB, que se estabilizou apds aproximadamente 80 arvores, indicando que incrementos
adicionais ndo proporcionariam ganhos significativos de desempenho. A divisdo 80/20 entre conjuntos de
treinamento e teste segue recomendac¢des da literatura para conjuntos de dados de grande porte (> 100 mil
amostras), em que 20% do conjunto de teste (25 mil amostras) ainda representa uma amostra estatisticamente
robusta para avaliagdo de generalizacao.

Parametros adicionais do Random Forest foram configurados da seguinte forma:

Profundidade maxima das arvores (max_depth) foi mantida como none (ilimitada), permitindo que cada arvore
cresca até que todos os nds folha sejam puros ou contenham menos amostras que o minimo especificado
(min_samples_split = 2, min_samples_leaf = 1);

A selecdo de atributos em cada split utilizou o critério de erro quadratico médio (MSE) para avaliagdo de
qualidade da divisdo;

O nimero méaximo de caracteristicas consideradas em cada divisdo foi definido como max_features = 'sqrt’,
conforme recomendado para problemas de regressdo.
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Embora técnicas de otimizacdo sistematica como grid search ou validagdo cruzada k-fold pudessem ser
empregadas, optou-se por essa configuracdo com base em diretrizes consolidadas da literatura e andlise de
convergéncia OOB, que fornece estimativa ndo enviesada do erro de generalizacdo sem custo computacional
adicional de validacdo cruzada explicita.

O mddulo f trata das funcionalidades avancadas de previsdo com incerteza e otimizacdo paramétrica. Foi
desenvolvido implementando-se duas rotinas:

- Uma que estima a incerteza da previséo conforme o desvio padrédo das safdas individuais das arvores do

Random Forest;

- Uma que usa o algoritmo L-BFGS-B, de otimizacdo numérica, para resolver problemas de minimizacdo de
func¢Bes suaves com restricBes de caixa (ou seja, limites inferior e superior em cada variavel) do SciPy. O SciPy foi
empregado nesse simulador para resolver um problema de otimizac¢do ndo linear, buscando os valores de S e
V, que minimizam a diferenca entre o tempo previsto e o tempo-alvo, respeitando-se os limites fisicos definidos.

O referido médulo objetiva transformar o simulador em uma ferramenta ativa de apoio a decisdo, capaz de prever o
desempenho do sistema e de sugerir configuracdes operacionais 6timas para atender a requisitos especificos de projeto.

Ainterface inicial do simulador, apresentada na Fig. 1, permite ao usuario definir os parametros fisicos que delimitam
0 espaco de operacdo do modelo. Nessa etapa, sao especificados os intervalos minimos e maximos para as variaveis
do processo de bombeamento (pressao atmosférica, velocidade de fluxo e volume da camara), além do nivel de ruido
experimental a ser aplicado nos dados. Essa configuracdo interativa é essencial para garantir que a simulacdo seja
adaptavel a diferentes contextos laboratoriais, desde aplicages didaticas até estudos de viabilidade técnica. A definicao
desses limites orienta toda a geracdo subsequente de dados sintéticos, assegurando que o modelo de aprendizado de
maquina seja treinado em um dominio fisicamente consistente e relevante para o problema em estudo.

Defina os intervalos para geracdo dos dados simulados:

Press3do atmosférica minima (mbar): 500
Press3o atmosférica maxima (mbar): 1000
Velocidade do fluxo minima (L/s): 10
Velocidade do fluxo maxima (L/s): 3@
Volume da camara minimo (L): 5

Volume da camara maximo (L): 25

Total de amostras geradas: 125000

Desempenho do modelo:

MAE: ©.02 | MSE: ©.00 | R2: 1.00

Fonte: Elaboragdo prépria, 2025.

Figura 1: Interface inicial de inser¢do de dados.

Na Fig. 1, apds a definicdo dos parametros, o sistema exibe automaticamente o total de amostras geradas e, em
seguida, as métricas de desempenho do modelo preditivo treinado, MAE, MSE e R?, que avaliam sua capacidade
de generalizacdo diante dos dados ruidosos. Essa apresentagdo estruturada permite ao usuario verificar, de forma
imediata, a qualidade da modelagem e a fidelidade do Random Forest em capturar a relagdo entre as entradas
fisicas e o tempo de bombeamento simulado.

A Fig. 2 apresenta a visualizac¢do tridimensional interativa que mapeia a relagdao entre as trés varidveis de entrada
(pressdo atmosférica, velocidade de fluxo e volume da camara) e o tempo necessario para se atingir a pressdo-
alvo. Esse gréfico é gerado do conjunto de dados sintéticos simulados, permitindo ao usuario explorar como
variagdes em qualquer uma das dimensdes influenciam o desempenho do sistema de vacuo. A coloragdo continua,
codificada por uma barra de cores, representa o tempo de bombeamento, facilitando a identificacdo de regides
de alto ou baixo desempenho. Essa representacdo grafica ilustra a ndo linearidade intrinseca do processo e serve
como ferramenta intuitiva para analise exploratdria, apoio a decisdo e compreensdo didatica dos trade-offs entre
0s parametros fisicos envolvidos.
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Tempo para alcancar 1 mbar em fun¢do de P_atm, sev
Tempo (segundos)
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Fonte: Elaboracdo prépria, 2025.
Figura 2: Representacdo tridimensional da disposi¢do das amostras geradas.

Na Fig. 2, a estrutura tridimensional permite ao usuario observar como o tempo de bombeamento aumenta
com o volume da camara e com a pressdo inicial, assim como diminui com o aumento da velocidade de fluxo,
comportamento coerente com a fisica subjacente do processo. A escala de cores, associada a barra lateral,
traduz numericamente essa relacdo, permitindo comparar rapidamente diferentes combina¢des de parametros.
Além disso, a perspectiva tridimensional, com eixos rotacionaveis (em ambiente interativo), oferece flexibilidade
para inspecdo sob multiplos angulos, revelando padrdes e tendéncias que seriam diffceis de se perceber em
visualiza¢8es bidimensionais.

A Fig. 3 apresenta uma analise de valida¢do preditiva que compara os valores reais (ou seja, os tempos simulados
com ruido) com os valores previstos pelo modelo Random Forest. Esse tipo de grafico, conhecido como scatter plot
de reais versus previstos, é utilizado em modelagem estatistica e aprendizado de maquina para avaliar a qualidade
de ajuste e a capacidade de generalizagdo do modelo. A presenca de uma linha diagonal tracejada vermelha
representa o cenario ideal, em que cada previsdo coincide com o valor observado. A proximidade dos pontos a
linha diagonal indica alta precisdao do modelo, enquanto dispersdes significativas revelariam erros sistematicos ou
limitacBes de desempenho.

187

167

144

129

104

Valores Previstos (tempo)

2 4 6 8 1‘0 12 14 16 18
Valores Reais (tempo)

Fonte: Elaboragdo prépria, 2025.
Figura 3: Dados reais x dados previstos na simulagdo.

Na Fig. 3, observa-se que os pontos estao concentrados ao longo da linha diagonal, indicando que o modelo
Random Forest consegue prever com alta fidelidade o tempo de bombeamento, mesmo diante da presenca de
ruido experimental nos dados de treinamento. Essa aderéncia sugere que o modelo aprendeu a relacdo funcional
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entre as variaveis de entrada e saida e absorveu de forma robusta as perturbagdes estocasticas, mantendo baixa
variancia e viés. A auséncia de tendéncias sistematicas (como curvatura ou dispersdo crescente) confirma que o
modelo esta bem calibrado e generaliza 0 método empregado, para novas instancias no dominio de treinamento.

A Fig. 4 demonstra a interface interativa de previsdo do simulador, na qual o usuario fornece valores para as
varidveis de entrada — pressao atmosférica, velocidade de fluxo e volume da camara —, recebendo como saida
uma estimativa do tempo necessario para se atingir a pressao-alvo. O sistema permite que um dos campos seja
deixado em branco, substituindo-o automaticamente pela média dos valores presentes no conjunto de treinamento,
facilitando a exploragdo rapida de cenarios tipicos. Essa funcionalidade é especialmente Util para usuarios que
desejam avaliar o comportamento do sistema sob condi¢des médias ou quando ndo ha dados precisos para um
dos parametros. A interface também exibe o tempo previsto pelo modelo, comparado ao tempo calculado pela
simulagdo fisica ideal, permitindo ao usuario verificar a consisténcia entre os dois modelos.

Agora, forneca os valores para prever o tempo até 1 mbar.
Vocé pode deixar UM dos campos em branco (pressione Enter),
e o sistema usard a média do dataset para esse parametro.

Press3do atmosférica (mbar) [média=750.00]: 730
Velocidade do fluxo (L/s) [média=20.00]: 19
Volume da cadmara (L) [média=15.00]: 14

|| Tempo previsto para atingir 1 mbar: 4.90 segundos
® Tempo exato (simulacdo fisica): 4.90 segundos
@, Diferenca: 0.00 segundos

Fonte: Elaboragdo prépria, 2025.
Figura 4: Interface de predicdo do simulador.

Na Fig. 4, a comparacgdo entre o tempo previsto (gerado pelo Random Forest) e o tempo exato (calculado pela
solu¢do analitica da equacdo fisica) revela concordancia perfeita no exemplo apresentado, evidenciada pela
diferenca nula. Dessa forma, observa-se que, mesmo treinado com dados ruidosos, o modelo de aprendizado de
maguina conseguiu aprender a relacdo fisica subjacente com alta precisdo, tornando-se capaz de reproduzir o
comportamento ideal quando exposto a entradas no dominio de treinamento.

Para avaliar a capacidade de generalizacdo do modelo além do dominio de treinamento, foi conduzido um teste
de extrapolagdo com mil amostras cujos valores de entrada foram gerados fora dos intervalos definidos inicialmente
(pressdo atmosférica 5% acima do maximo, volume 10% acima do maximo e velocidade de bombeamento 10%
abaixo do minimo). Os resultados indicaram degradacao controlada do desempenho, com R?=0,87 e MAE=0,34 s,
valores esperados para cenarios de extrapolacdo e que evidenciam os limites de aplicabilidade do modelo. Essa
analise reforca a importancia de se treinar o simulador com intervalos de parametros que cubram adequadamente
0 espaco de operagdo de interesse e alerta usuarios sobre os riscos de aplicagdo fora do dominio de treinamento.

CONCLUSOES

O prototipo virtual de camara de vacuo desenvolvido neste trabalho demonstrou fidelidade na previsdo do tempo de
bombeamento. Nesse sentido, a estratégia de integrar um modelo fisico deterministico na representag¢do estatistica
de incertezas experimentais, materializada por ruido gaussiano aditivo no tempo de saida, se alinha diretamente com
as recomendac8es recentes da literatura sobre simula¢do de sistemas fisicos sob incerteza. Autores como Leighton
e Akasapu? e Lipscomb et al.> enfatizam a necessidade de se incorporar a quantificacdo de incertezas em modelos
computacionais para aumentar sua validade preditiva em ambientes reais. Dessa maneira, o protétipo virtual proposto
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atende a essa demanda ao reproduzir, de forma controlada, flutuaces tipicas de sensores e sistemas de aquisicdo,
tal como sugerido por Zhong* em contextos educacionais de simulag¢do laboratorial.

E importante reconhecer que o alto desempenho observado (R? préximo de 1 e MAE inferior a 0,05 s) era
esperado e ndo indica, por si s, superioridade metodoldgica do Random Forest sobre a solucdo analitica direta.
O modelo de aprendizado de maquina aprendeu uma relacdo funcional deterministica por meio de um conjunto
sintético amplo com ruido gaussiano de baixa amplitude (o = 0,5 s), 0 que resulta em métricas de ajuste elevadas.
O valor desse resultado reside na demonstra¢do de que o Random Forest consegue aproximar com fidelidade
uma relacdo fisica conhecida, validando a abordagem hibrida; manter robustez na presenca de ruido experimental
simulado; e fornecer estimativas de incerteza intrinsecas ao ensemble. Em cenarios futuros com rela¢gdes ndo
lineares complexas, multiplas fontes de gas, ou curvas de bombeamento dependentes da pressdo, em que
solu¢des analiticas fechadas ndo existem ou sdo computacionalmente custosas, espera-se que a vantagem do
machine learning como surrogate model seja mais pronunciada.

Além disso, a escolha de se ter mantido o modelo fisico no regime de baixo e médio vacuo, com velocidade de
bombeamento constante e sem fontes internas de gas, seguiu as convencdes estabelecidas por O'Hanlon e Gessert'®
para andlises simplificadas, mas fisicamente coerentes, de sistemas rotativos comuns em laboratérios didaticos e
industriais. Ao isolar o efeito das incertezas instrumentais sem confundi-las com fenédmenos secundarios (como
desgaseificacdo ou vazamentos), essa abordagem permitiu uma validacdo mais clara do impacto do ruido experimental,
em linha com as boas praticas de simula¢do descritas por Fiedler et al.”* em medi¢des ambientais sob incerteza.

As funcionalidades implementadas, previsdo com estimativa de incerteza baseada na variabilidade entre arvores
do ensemble e otimizagdo paramétrica via L-BFGS-B, demonstram que o protétipo virtual pode ser uma ferramenta
de apoio ao planejamento experimental capaz de sugerir configuracdes operacionais vidveis. Esse potencial
educativo e técnico reforca as conclusdes de Beristain®, segundo as quais simula¢8es que explicitam a lacuna entre
teoria e pratica sdo determinantes para a formacdo de engenheiros e pesquisadores.

Uma limitacdo importante deste estudo se refere a modelagem das incertezas, aplicadas exclusivamente a
variavel de saida (tempo de bombeamento) na forma de rufdo gaussiano aditivo. Em experimentos reais, incertezas
também estdo presentes nas varidveis de entrada: sensores de pressdo tém precisdo finita (tipicamente + 1 a +
5% do valor lido), medi¢8es de volume da camara tém tolerancias dimensionais, e a velocidade de bombeamento
efetiva varia com condi¢des operacionais e envelhecimento da bomba. Futuras extensdes deste trabalho deverdo
incorporar andlise de propagacdo de incertezas nas entradas, utilizando métodos como Monte Carlo ou expansdo

em séries de Taylor de primeira ordem, para quantificar como variagdes em P_ , Ve S impactam a incerteza final

atm’
na previsdo do tempo de bombeamento. Essa abordagem tornaria o simulador mais representativo de cenarios
experimentais reais e permitiria definir intervalos de confianca mais realistas para as previsdes.

Apesar das limitagdes reconhecidas e discutidas ao longo deste trabalho — incluindo-se a validagdo baseada
exclusivamente em dados sintéticos (sem compara¢do com dados experimentais reais), a auséncia de modelagem
de vazamentos e desgaseificacdo e a aplicacdo de incertezas apenas na variavel de saida —, os resultados obtidos
validam a metodologia proposta como prova de conceito e confirmam, de forma empirica e quantitativa, a viabilidade
da abordagem hibrida que integra modelagem fisica a aprendizado de maquina. Este estudo metodoldgico
estabelece as bases para futuras extensdes que poderdo incorporar validacdo experimental com dados de
camaras de vacuo reais; agregar fendmenos fisicos adicionais, como vazamentos, permeac¢do e desgaseificacdo;
implementar propagac¢do de incertezas nas varidveis de entrada; e estender o modelo a regimes de alto-vacuo
com curvas de bombeamento ndo lineares. Tais aprimoramentos elevardo o grau de realismo e aplicabilidade do
protétipo em cenarios experimentais mais exigentes, consolidando-o como ferramenta de apoio ao planejamento
experimental e ao ensino de tecnologia do vacuo.
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