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Prefacio

Este ano, o Programa de Mestrado Profissional em Tecnologia em Quimica e
Bioquimica comemora 12 anos de existéncia. Aprovado pela CAPES no inicio de 2012, o
programa iniciou sua primeira turma com 8 alunos em agosto do mesmo ano. Desde entdo,
tem experimentado um crescimento continuo, graduando até o momento 38 mestres, e
evoluiu de um programa iniciante para um consolidado. Esse reconhecimento da qualidade
académica é refletido nas avaliacdes quadrienais da CAPES, onde alcangou a nota maxima
em duas avaliacBes consecutivas. Esse sucesso sO foi possivel gracas a exceléncia dos

alunos, docentes e gestores das empresas parceiras.

A missdo principal do Programa é capacitar profissionais para a pratica avancada e
transformadora de procedimentos aplicados, visando atender as demandas sociais,
organizacionais e profissionais do mercado de trabalho. A parceria entre a Academia e 0
Setor Produtivo cria um ambiente inovador para o aperfeicoamento dos profissionais nas
areas da quimica, bioquimica, farmacéutica e bioldgica, atraves do aprendizado rigoroso de
métodos e fundamentos cientificos, promovendo inovacgdes e aprimoramentos tecnoldgicos

para a solucédo de problemas especificos.

O workshop anual do Programa busca integrar alunos, professores e gestores das
empresas parceiras. Este evento se tornou um férum para apresentacdo e discussdo dos
projetos desenvolvidos pelos alunos, além de proporcionar o encontro com colegas e
discentes de outros programas do Instituto, criando oportunidades para novas parcerias.
Desde 2020, os Anais do Workshop tém sido gentilmente publicados pela editora Bliicher,
com o objetivo de divulgar e valorizar os resultados dos trabalhos desenvolvidos no IQUSP.
Devido a aceitacdo do formato, abrimos esse canal de divulgacdo técnico-cientifico para
todas as producdes do Instituto de Quimica. Os artigos publicados passaram por um
rigoroso processo de avaliacdo por pares, escolhidos de maneira imparcial, com emissao de

pareceres detalhados.
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Na 5? edicdo dos Anais do Workshop, contamos com a contribuicdo de revisdes e
resumos expandidos de alunos dos Programas de Pds-graduacdo Académicos e Profissionais
e de alunos de Iniciacdo Cientifica, abordando diversas tematicas nas areas da quimica e
bioguimica. Além disso, esta edi¢do inclui seis artigos de revisdo sobre aplicacdes da
Inteligéncia Artificial na Quimica, escritos pelos alunos da disciplina Topicos em
Tecnologia Quimica e Bioquimica. Agradecemos as valiosas contribuicGes que compdem
este volume, esperando que essas pesquisas sirvam cada vez mais como uma ponte,

aproximando a investigacdo académica do setor produtivo.

Sao Paulo, 09 de dezembro de 2024

Paulo R. H. Moreno

Denise F.S. Petri
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Editorial
5° Anais do Programa de Mestrado Profissional do Instituto de Quimica da USP
Aplicacoes da Inteligéncia Artificial na Area da Quimica

No primeiro semestre de 2024, o Programa de Mestrado Profissional do Instituto de
Quimica da USP ofereceu sua disciplina “MPT6013-Topicos em Tecnologia Quimica e
Bioquimica” tendo como tema “As Aplicacées da Inteligéncia Artificial (IA) na Area da
Quimica”. Vivemos em uma época em que avangos tecnoldgicos reconfiguram tanto a
pesquisa académica quanto a pratica profissional. A escolha deste tema reflete o
compromisso do programa em promover a formacéo de profissionais capacitados para atuar
em um mercado em constante transformacdo, ao mesmo tempo em que se mantem em

dialogo direto com o ambiente académico.

A natureza do programa oferece uma perspectiva singular sobre a integracdo entre IA e
quimica. A pluralidade de experiéncias de seus alunos e alunas — profissionais atuantes em
empresas de destaque internacional, mas imersos no ambiente académico do Instituto de
Quimica da USP, instituicdo reconhecida como a melhor da América Latina e entre as 100
melhores do mundo — enriquece os trabalhos apresentados nestes anais. Essa dinamica
resulta em uma visdo integrada entre teoria (ferramentas computacionais) e pratica
(aplicacBes em problemas reais na industria e na academia). Os textos aqui compilados
mostram como a |A pode revolucionar a forma como entendemos, aplicamos e
desenvolvemos solugdes baseadas no conhecimento quimico, abrangendo empresas,

laboratdrios académicos e até questdes de importancia global.

O presente volume dos Anais reune artigos que, de forma acessivel, apresentam um
panorama das contribuicfes da IA para a quimica e areas correlatas, sendo relevante até

mesmo para um publico que ndo seja especialista na area.
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O primeiro artigo, “Sinergia entre Aprendizado de Maquina e Dinadmica Molecular
para Predicdo de Propriedades Moleculares: uma Revisdo da Literatura” analisa como
a combinacdo de aprendizado de maquina (ML) com dindmica molecular (MD) tem
reduzido a demanda computacional e ampliado a precisdo das simulagdes, com aplicagdes

na predicdo de propriedades de biomoléculas, materiais e catéalise.

No artigo seguinte, “Uso da IA na Metodologia Cientifica”, discutem-se as ferramentas de
IA no contexto académico, evidenciando como modelos avangados, como os de linguagem
natural, estdo automatizando revisdes de literatura e outras tarefas cientificas. Esses avancos
enfrentam desafios éticos e técnicos, mas também estdo redefinindo a forma como a

pesquisa é conduzida.

Na sequéncia temos “Planejamento Racional de Compositos Digitais por Impresséio
4D” que apresenta o impacto da manufatura aditiva e da IA na criagdo de materiais hibridos
altamente personalizaveis, com comportamentos responsivos, marcando um avanco nha

integracdo da Industria 4.0 com a ciéncia dos materiais.

“Inteligéncia Artificial Aplicada a Biossensores no Contexto da Seguranca Alimentar”,
explora como a IA tem transformado a utilizacdo de biossensores para a deteccdo de
contaminantes e patdgenos em alimentos. Algoritmos como SVM e KNN aumentam a
precisdo, a sensibilidade e a eficiéncia desses dispositivos, contribuindo significativamente

para a seguranca alimentar global.

J& 0 artigo “Machine Learning na Nanotecnologia” apresenta como algoritmos de IA
estdo transformando a sintese de nanoparticulas e avaliando sua seguranca. Esses avangos
tém promovido melhorias em areas como catalise, medicina e sensores, além de assegurar a

minimizag&o de riscos ambientais e a satde humana.

“Exemplo de Impacto da IA em Atividade Economica: Inteligéncia Artificial para

Otimizacio da Prospeccio de Petroleo em Reservatorios” ilustra como a anélise sismica
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auxiliada por 1A tem aumentado a eficiéncia na prospecgdo de petroleo, reduzindo custos e

ampliando a precisdo na avaliacdo de reservas.

Finalmente, um resumo oriundo da pesquisa desenvolvida no 1Q esta na interface entre
tecnologia de materiais e quimica, o artigo “Otimizacio de Conexdes Elétricas em
Eletrodos Impressos em 3D” analisa como polimeros condutores impressos podem ser
otimizados para aplicacdes em sensores eletroquimicos, revelando limitagbes elétricas

importantes e estratégias para mitiga-las, reiterando a atualidade dessa tematica.

Embora a pesquisa em IA remonte a varias décadas, foi apenas nos ultimos anos que suas
aplicacOes préticas atingiram o cidaddo comum, profissionais de diversas areas e 0s mais
variados campos da ciéncia e tecnologia. A 1A ndo deve ser resumida apenas as ferramentas
generativas populares, como ChatGPT ou Gemini. Cada vez mais, ela deixa de ser apenas
uma ferramenta para se tornar uma presenca essencial, quase obrigatoria, para profissionais

do mercado ou da academia que desejam se manter competitivos.

Assim, os temas aqui apresentados ndo representam apenas avangos cientificos, mas
também um chamado a integracdo inevitavel da IA a pratica profissional. Seja na industria
ou na academia, a familiaridade com essas tecnologias ja € uma necessidade no presente, e

ndo mais algo reservado ao futuro.

Que estes Anais inspirem os leitores a abracar a transformacdo digital. O progresso néao
espera, e cabe a nos, enquanto universidade, proporcionar uma formacdo moderna e
integrada, preparando nossos alunos e alunas para manter a quimica e suas aplicacdes

alinhadas as demandas do século XXI.
Sao Paulo, 09 de dezembro 2024.

Ataualpa A.C. Braga
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SINERGIA ENTRE APRENDIZADO DE MAQUINA E DINAMICA
MOLECULAR PARA PREDICAO DE PROPRIEDADES MOLECULARES: UMA
REVISAO DA LITERATURA

Felipe Cavalcanti de Godoy? e Luiz Filipe Tsarbopoulos de Resende®”

2 Departamento de Quimica Fundamental da Universidade de Sdo Paulo (USP), Séo
Paulo - SP, Brasil

b Departamento de Bioquimica e Biologia Molecular, Escola de Artes, Ciéncias e
Humanidades da Universidade de Séo Paulo (USP), S&o Paulo - SP, Brasil.

*e-mail: tsarbopoulos@usp.br

Resumo: Este artigo revisa a aplicacao de técnicas de Aprendizado de Maquina (Machine Learning
- ML) na Dinamica Molecular (Molecular Dynamics - MD) para a predicdo de propriedades
moleculares. Inicialmente, sdo discutidos os conceitos fundamentais de MD e ML, para entéo
evidenciar os pontos sinérgicos entre ML e MD principalmente na reducdo da demanda
computacional e o aumento da precisdo das predi¢bes nas simulacdes. Além disso, sdo descritas as
principais areas de aplicacdo da MD que se beneficiam da integracdo de ML, com destaque para a
predicdo de propriedades de biomoléculas, materiais e catalise. Em ML sdo apresentados 0s
algoritmos mais comuns como kNN, k-Means Clustering (kMC), SVM, Random Forests, Redes
Neurais Artificiais, Regressdo Logistica e Analise de Componentes Principais (PCA), destacando
suas vantagens e limitacOes de aplica¢Oes. Por fim, 0 artigo aborda os principais desafios da aplicacao
de ML na MD, como a necessidade de grandes volumes de dados de alta qualidade, a questdo da
interpretabilidade dos modelos complexos e as estratégias para mitigar problemas como o overfitting,
oferecendo perspectivas futuras promissoras para 0 campo.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina; Dinamica Molecular; Propriedades Moleculares;
Predicdo; Modelagem; Algoritmo.
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The synergy between machine learning and molecular dynamics for predicting

molecular properties: A literature review

Abstract: This paper reviews the application of Machine Learning (ML) techniques in Molecular
Dynamics (MD) for predicting molecular properties. Initially the fundamental concepts of MD and
ML are discussed highlighting the synergic points between ML and MD in reducing computational
demand and predictions accuracy improvement in simulations. Moreover, the main MD application
areas that benefit from ML integration are described, focusing on the prediction of biomolecular,
material, and catalytic properties. In ML, the most commonly used algorithms are presented including
kNN, k-Means Clustering (kMC), SVM, Random Forests, Artificial Neural Networks, Logistic
Regression, and Principal Component Analysis (PCA), highlighting their advantages and application
limitations. Finally, the paper addresses the main challenges of applying ML in MD such as the need
for large volumes of high-quality data, interpretability issues of complex models and strategies to

mitigate problems like overfitting, providing promising future perspectives for the field.

Keywords: Machine Learning; Molecular Dynamics; Molecular Properties; Prediction; Modeling;

Algorithm.
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1. INTRODUCAO

A interpretacdo do mundo natural por meio de uma perspectiva matematica tem sido uma
caracteristica marcante nos estudos das ciéncias naturais. Historicamente, o desenvolvimento e a
aplicacdo de recursos matematicos, aliados ao carater inventivo dos modelos teéricos, aumentaram
significativamente a complexidade desses modelos em diversas areas do conhecimento.! Nesse
contexto, a matematica atua como uma base solida na qual os modelos tedricos se ancoram para

representar o mundo natural.

Com o avancgo exponencial da tecnologia, 0 mundo digital, fundamentado em principios
matematicos, apresenta novas perspectivas para a elaboracéo, validacdo e representacdo de modelos
tedricos, superando as expectativas de pesquisadores do passado. Entre os recursos disponibilizados

pelo desenvolvimento computacional, destaca-se a técnica da Molecular Dynamics (MD).

Baseada em conceitos fundamentais da fisica, quimica e biologia, a MD é uma técnica
computacional que simula propriedades intrinsecas e extrinsecas de estruturas moleculares, além da
dindmica de sistemas fisicos, quimicos e biolégicos mais complexos.2 Desenvolvida a partir da
década de 1950, com o0 uso emergente de computadores, a técnica tem sido aplicada em diversas areas
do conhecimento, destacando-se por diminuir o tempo de pesquisa em compostos candidatos,
otimizar condicdes de sintese em reacdes e na manipulacdo de propriedades de materiais. Devido sua
capacidade de prever propriedades e elucidar mecanismos em sistemas estudados, a MD permite
investigar, por exemplo, reagdes quimicas, propriedades termodindmicas, estrutura molecular,
propriedades fisicas e quimicas de materiais, difusdo, transferéncia de calor, funcéo de biomoléculas,
entre outras®. Assim, tornou-se um recurso valioso para o estudo, pesquisa e desenvolvimento de

materiais, biomoléculas e farmacos.*

O principio da técnica consiste no desenvolvimento de um modelo matematico que descreva
0 comportamento e as interacfes das particulas no sistema simulado, no qual a precisdo das
simulacdes de MD estd diretamente ligada aos modelos de forca de campo utilizados.® Existem
diversos tipos de modelos, como os de forca de campo, potenciais empiricos, ab initio e hibridos,

cada um voltado para diferentes aplicacdes.®
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Os modelos sdo escolhidos durante a etapa de preparacéo do sistema nas simulagfes de MD,
juntamente com a definicdo da estrutura inicial do sistema e das condicdes de contorno.® A escolha
adequada do modelo de forca de campo € crucial para garantir a precisdo e a confiabilidade dos
resultados obtidos nas simulacdes de MD, influenciando diretamente as trajetorias dos atomos ao
longo do tempo e, consequentemente, as propriedades moleculares analisadas durante a etapa de
analise dos resultados.> A MD tem a capacidade de fornecer informacdes detalhadas sobre a estrutura,
dindmica e propriedades em sistemas fisicos, quimicos e biologicos, permitindo a investigacdo de

uma ampla gama de fendmenos em nivel molecular.®
1.1 Aplicacdes da MD em Diversas Areas

Na analise de mecanismos de reacdo, a MD possibilita desvendar esses mecanismos em nivel
molecular, acompanhando as etapas das reacOes e esclarecendo fatores que influenciam sua
velocidade e seletividade.2 No desenvolvimento de materiais cataliticos, a MD foi utilizada por
Ramprasad et al. (2017) para desvendar o mecanismo de catalise homogénea em uma reacéo,
detalhando a interagdo entre o catalisador e os reagentes.>’ A natureza dessa interacdo catalisador-
reagentes é crucial para o desenvolvimento de novos catalisadores para processos quimicos mais
eficientes, abrindo caminho para a producdo de produtos quimicos mais limpos, eficientes e

sustentaveis.2

Nas ciéncias biologicas e da salde, a identificacdo da funcao de biomoléculas é facilitada pela
capacidade da MD de visualizar a estrutura molecular em detalhes, revelando a posicao e o arranjo
dos aomos em uma molécula.® Esse tipo de informagdo € crucial, pois permite correlacionar a
estrutura molecular, ou fragmentos desta, as propriedades fisico-quimicas e a atividade biol6gica da
biomolécula. Estudos anteriores relatam o uso MD para elucidar a estrutura tridimensional de uma
proteina envolvida em uma doenga genética, a fim de estudar o desenvolvimento de novos possiveis
tratamentos.® A abordagem integrada de diversos pardmetros de forma detalhada proporcionada pela

MD representa um avanco significativo no campo da biologia molecular e da medicina.

A DM também é aplicada na predicdo de propriedades termodindmicas, como energia livre
de Gibbs, entalpia, entropia e capacidade calorifica em diferentes condi¢cdes de temperatura e
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pressdo.’ Estudos anteriores mostram que a MD é uma poderosa maneira de se calcular a entropia de
um material polimérico, proporcionando visdes valiosas sobre sua estabilidade térmica e

comportamento em diferentes condigdes ambientais.®

A ciéncia de materiais se beneficia do uso da MD, pois as simulacdes permitem prever
propriedades fisico-quimicas, como condutividade elétrica, condutividade térmica, magnetismo e
resisténcia mecanica de novos materiais. "% Tais simulagdes sdo utilizadas para buscar a otimizagao
das propriedades dos materiais para atender a aplicacdo desejada.!* Estudos publicados sobre o uso
da MD no design de novos materiais sdo recorrentes, como o trabalho de Smith J. (2023), no qual a
MD foi utilizada no projeto de um material com alta condutividade térmica, visando aumentar a
eficiéncia de dispositivos eletronicos,'> bem como o estudo de Pilania, G., et al. (2021), que
desenvolveu um catalisador para a conversao de gas carbdnico em metanol por hidrogenagdo.'* Além
disso, a MD possibilita o design de materiais funcionais com aplicacGes promissoras em areas como

energia solar, armazenamento de energia e eletronica molecular.!34
1.2 Desafios e perspectivas futuras da MD

Embora a MD ofereca significativos beneficios em termos de economia de tempo e recursos
na pesquisa e desenvolvimento, ela possui algumas barreiras de entrada que, atualmente, podem ser
grandes obstaculos para sua aplicacdo de forma mais ampla. Uma das principais barreiras é o custo
computacional, tanto em termos de capacidade de processamento de dados do hardware, quanto ao
custo financeiro relacionado. Dependendo da complexidade dos modelos utilizados e do tamanho do
sistema simulado pelo algoritmo, o uso da MD pode se tornar invidvel cronoldgica e

economicamente.*>16.7

Outro ponto critico € a escolha adequada ou o desenvolvimento de um modelo matematico
otimizado para a aplicacdo pretendida. Essa escolha é fundamental para garantir a qualidade e a
precisdo das simulagdes, e o desenvolvimento de novos modelos e métodos de simulagdo mais
eficientes € uma area ativa de pesquisa em MD.>>° Além disso, a interpretacio dos dados obtidos por
simulagéo requer expertise técnica e a integragdo com outras técnicas experimentais, tornando o viés

humano um aspecto importante a ser considerado durante o desenvolvimento do projeto.®
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Ainda assim, a MD é uma ferramenta com um futuro promissor, especialmente devido aos
avancgos na computacédo de alto desempenho e no desenvolvimento de novos métodos de simulacao.
Esse progresso amplia a capacidade de estudo de sistemas cada vez mais realistas e complexos,
possibilitando uma maior compreensdo dos fendbmenos em microescala e suas relagdes com as
propriedades macroscopicas moleculares. Nesse sentido, a MD tem potencial de transformar diversos
setores, como a industria farmacéutica, energia, materiais inorganicos e biotecnolégicos, oferecendo

novas formas para o estudo de fendmenos em sistemas fisicos, quimicos e bioldgicos.®
1.3 O advento da Artificial Intelligence (Al) e do Machine Learning (ML) na computacéo

A concepcdo da Al tem suas raizes na filosofia, matematica e ciéncia da computacao do inicio
do século XX, com o objetivo de criar agentes inteligentes capazes de raciocinar, aprender e agir de
forma autbnoma.” Um marco importante na histéria da Al foi o teste de Turing, proposto por Alan
Turing em 1950, que visava avaliar a capacidade de uma maquina de mimetizar o comportamento
inteligente equivalente ao de um humano.'® Nas ultimas décadas, o campo da Al vivenciou um
crescimento exponencial, impulsionado pelo desenvolvimento de novos algoritmos, pelo aumento da

disponibilidade de dados e pela elevacdo da capacidade de processamento computacional

Tradicionalmente, os algoritmos de Al eram configurados com base em sistemas de regras e
I6gica explicitamente programados no cddigo-fonte do algoritmo. Como alternativa, o ML surgiu no
inicio do século XX, fundamentado na teoria estatistica e na otimiza¢do matematica, permitindo que
algoritmos se ajustem automaticamente a partir de dados de treinamento, sem a necessidade de
programacdo explicita para cada tarefa.® Um exemplo iconico de ML sdo as Redes Neurais
Artificiais, que s&o inspiradas no funcionamento do cérebro humano, simulando uma rede de
neurdnios artificiais interconectados que processa os dados matematicamente de acordo com uma
funcdo programada, para identificar padrdes em conjuntos de dados e fazer previsdes sobre dados
futuros. O ML tem suas raizes na teoria estatistica e na otimizagdo matematica do inicio do século
XX.2° Com o0 avanco da tecnologia e o aumento da disponibilidade de grandes volumes de dados, o
ML tornou-se uma ferramenta essencial em diversas areas, incluindo reconhecimento de padrdes,

processamento de linguagem natural e anlise preditiva.?:?
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2. Técnicas de ML e Tipos de Al

As técnicas de ML mais comumente utilizadas séo classificadas em trés tipos: aprendizado
supervisionado, aprendizado ndo supervisionado e aprendizado por reforgo.*>¢2! Cada uma dessas
técnicas adota uma abordagem diferente em relacdo ao tratamento dos dados de entrada pelo

algoritmo de Al.

No aprendizado supervisionado, o modelo de Al utiliza uma amostragem de dados de entrada
(input) e saida (output) ja rotulados, ou seja, os dados de entrada e suas saidas correspondentes sao
previamente conhecidos. A partir desses “dados de treinamento”, o modelo realiza previsdes sobre

novos dados que no estdo no conjunto de treino. 3151621

No aprendizado ndo supervisionado, o algoritmo parte de uma base de dados sem rétulos, ou
seja, ndo ha informaces prévias de correspondéncia de entrada e saida. O objetivo do algoritmo é
identificar padrdes ou estruturas nos dados ndo rotulados e fazer previsdes apropriadas.t®1>16:21
Também € possivel que o algoritmo parta de uma mescla de dados rotulados e ndo rotulados para
criar os dados de treino, sendo esta abordagem classificada como aprendizado semi-supervisionado.
As vantagens principais em fazé-lo sdo para tornar o modelo mais robusto mediante ao aumento da
quantidade de dados disponiveis e reduzir de custo de aquisicdo de dados, uma vez que dados nao

rotulados geralmente so mais baratos.*’

Por fim, no aprendizado por reforco, 0 método de aprendizagem é baseado em um sistema de
recompensa e punicao. O algoritmo interage com o ambiente e aprende quais a¢cdes maximizam sua
recompensa acumulada. A precisdo das predicdes do algoritmo € ajustada de acordo com a
recompensa recebida, e os ajustes que aumentam a precisdo sdo favorecidos. Esta abordagem é
comumente utilizada em sistemas onde a sequéncia de decisdes é importante, como em robotica e

jogos.t®

No contexto do ML, o tipo de algoritmo € a parte essencial das aplicacbes em Al, pois a
modelagem e estrutura do algoritmo utilizado influenciam diretamente as propriedades, vantagens e
limitacdes do modelo a ser treinado.Uma possivel classificagdo dos algoritmos é pela finalidade:

classificacdo ou regressdo.?! Embora os algoritmos possam ser usados para finalidades diferentes, sua
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performance varia de acordo com a aplicacdo devido as suas propriedades matematicas.Os algoritmos
de classificacao tém como objetivo diferenciar dados e agrupa-los de acordo com a semelhanca dentro
de um conjunto de dados.® Nesse contexto, esses algoritmos sdo eficientes para rotular dados
conforme classes definidas. Por exemplo, para reconhecimento de idioma em um texto, o output do
algoritmo sera o idioma identificado; mesmo que existam fragmentos de texto em outro idioma, a
escrita predominante guiara a classificacdo. Por outro lado, os algoritmos de regressdo visam prever
valores continuos a partir de dados de entrada, da mesma forma que uma equacéo estabelece a relagédo

entre valores de entrada e saida.'®

H& uma variedade de algoritmos com diferentes caracteristicas e aplicagdes que podem ser
usados em ML, muitos dos quais sdo amplamente aplicados no campo da quimica.?> 2* Alguns

exemplos incluem:
k-Nearest Neighbors (kNN)

Este modelo baseia-se na comparacdo de um input com uma base de dados rotulada. O
algoritmo classifica o input de acordo com os "k dados rotulados mais semelhantes (onde "k*
representa o nimero de vizinhos considerados na classificacio).'®1"?* A figura abaixo demonstra o

processo de classificacdo do algoritmo kNN.

Figura 1: Predicao feita por um algoritmo kNN (k=3) em uma base de dados generica.
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O algoritmo KNN é considerado um modelo simples, possuindo dois principais parametros: o
nimero "k" de vizinhos e a metodologia para medir as distancias entre os dados.?* A simplicidade do
modelo oferece vantagens como facil compreensdo das predicdes, flexibilidade para ajustes a fim de
fornecer uma predicdo aceitavel e uma répida execucdo utilizando um conjunto de dados de
treinamento. Esses fatores fazem com que o KNN seja atrativo para aplicagdes onde, para 0s

desenvolvedores, a interpretabilidade do modelo é importante.?:

Mesmo que muito usado como modelo exploratério inicial 0 KNN € preterido devido a
algumas limitacdes praticas. O algoritmo requer uma base de dados rotulada e, para cada predicao,
realiza uma busca por similaridade em toda a base de dados, resultando em um alto custo
computacional, especialmente para conjuntos de dados grandes.!® Além disso, modelos néo
paramétricos como o kNN apresentam dificuldades para lidar com diferentes formas de distribui¢do
dos dados, particularmente em situacGes que envolvem mudltiplos inputs ou conjuntos de dados

esparsos.t>?!
Support Vector Machine/Regression (SVM/SVR)

O modelo de SVM baseia-se no conceito de hiperplano aplicado a um conjunto de dados. Um
hiperplano é uma superficie de dimensionalidade inferior que representa uma "fronteira" que separa
diferentes classes de dados, conforme exemplificado na figura a seguir.’® O SVM visa encontrar o
hiperplano que maximize a margem de separagédo entre as classes, sendo amplamente utilizado em
problemas de classificacdo binaria. J& o modelo de SVR é uma extensdo do SVM, voltada para a

regressao, buscando prever valores continuos com base nas caracteristicas de entrada.
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Figura 2: Representacdo de um hiperplano em um plano 3D.

Uma das qualidades intrinsecas do SVM € a eficidcia em conjuntos de dados com alta
dimensionalidade. O modelo é robusto, mesmo quando o nimero de dimensdes € maior do que o
nimero de amostras.'® Em contrapartida, é necessario realizar um pré-processamento cuidadoso dos
dados de treinamento, de forma que os hiperparametros do algoritmo possam proporcionar uma
classificacdo adequada. Embora 0 SVM mantenha sua eficacia com um volume reduzido de dados,

ele ndo escala bem em termos de demanda computacional, o que pode ser um fator limitante. 3%
Decision Tree (DT) & Random Forest (RF)

A DT é um algoritmo que se baseia no sequenciamento de nds com estruturas de decisdo do
tipo "if-else” (se verdadeiro, x; se falso, y).}"?* A RF é uma combinacio de multiplas DT’s para
melhorar a preciséo e reduzir o risco de overfitting, utilizando um processo de bootstrap e agregacéo
para gerar e combinar diferentes DT’s, o que proporciona maior robustez ao modelo. Esse método de
tomada de decisao € intuitivo e de facil compreensdo, sendo muitas vezes representado em diagramas

de fluxo, como mostrado na figura 3.
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Figura 3: DT para classificagdo de um input em animais

O algoritmo de DT é amplamente utilizado em problemas de classificacdo, embora também
possa ser empregado em regressao. Ele possui diversas vantagens no seu uso, apesar de apresentar

algumas desvantagens criticas em termos de predigdo. >

Segundo Bishop (2006)%, as principais qualidades das DT’s sdo: facilidade de compreensio,
robustez a dados anémalos, capacidade de lidar com variaveis continuas e discretas, selecdo
automatica de variaveis, reducdo da dimensionalidade e do overfitting, além de serem relativamente

faceis de treinar e capazes de lidar com grandes volumes de dados.™

No entanto, as DT’s apresentam um problema de instabilidade, em que pequenas mudancas
nos dados de treinamento podem ser amplificadas nas predigdes, devido ao carater hierarquico do
fluxo de dados. Esse problema ocorre porque um erro em uma etapa da DT se propaga para o restante

da arvore. Para mitigar tal efeito, algumas técnicas sdo frequentemente utilizadas:

e Bagging/Bootstrap: Técnica em que multiplas DT’s independentes sdo treinadas com
amostras aleatdrias do conjunto de dados inicial, resultando em variagGes sutis nas predi¢des

feitas pelo conjunto de DT’s.*®

e Random Forests: Aumentam o grau de aleatoriedade no processo de Bagging, atribuindo

aleatoriedade adicional aos subconjuntos associados aos nés de uma DT.Y'
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e Boosting: Consiste em uma sequéncia de DT's, na qual cada modelo subsequente tenta

corrigir os erros do modelo anterior, ajustando-se com base nas predicdes anteriores.*®

O uso dessas técnicas tem como objetivo inserir maior aleatoriedade no processo, reduzir o

efeito de amplificagdo de erros, diminuir o overfitting e aumentar a robustez dos modelos.*>?

Logistic Regression (LR)

O algoritmo de LR é um modelo probabilistico utilizado para classificacdo, que prevé a
probabilidade de um input pertencer a uma classe entre "n" possiveis classes.! Embora seja
classificado como um algoritmo de regresséo linear, ele é frequentemente mais eficaz em problemas

de classificagéo.?>?

Os pontos positivos do modelo incluem a facilidade de treinamento e de execugdo das
predicdes, boa escalabilidade para grandes volumes de dados, e o fornecimento de informacdes sobre
como a predicdo foi realizada. Contudo, em muitas situacdes, € dificil entender a relacdo dos

coeficientes com os inputs fornecidos, o que dificulta a compreensio do modelo.*”?
k-Means Clustering (kMC)

O algoritmo kKMC é um método ndo paramétrico utilizado para agrupar dados de uma
distribuicdo em diferentes grupos (clusters). Seu principio de funcionamento baseia-se na particdo

dos dados, identificando agrupamentos de acordo com a proximidade dos pontos.>17:2t
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Figura 4: Processo de parti¢do e caracterizacdo dos agrupamentos em um kKMC
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O modo de trabalho do algoritmo KMC ¢é semelhante ao algoritmo kNN, mas com a introducao
de um novo elemento: os clusters. O algoritmo segue um ciclo de procedimentos, comecando com a
atribuicdo de um dado ao cluster mais proximo, calculando a distancia do ponto de dado ao centro do
cluster. Em seguida, a posicdo do centro do cluster é recalculada com base nos novos membros
atribuidos ao cluster.l>?! Este processo é repetido até que todos os dados de input tenham sido

processados pelo algoritmo e os centros dos clusters se estabilizem.

Assim como 0 KNN, o KMC é um algoritmo relativamente simples e rapido de implementar e
treinar. No entanto, apresenta limitacGes especificas em relacdo aos dados que pode processar e as
caracteristicas intrinsecas do proprio algoritmo.? Inicialmente, deve-se declarar ao algoritmo o
namero de clusters desejados, 0 que implica que é necessario ter algum conhecimento prévio sobre
as caracteristicas da amostragem para determinar essa quantidade adequadamente.>?! Outro aspecto
importante é que o algoritmo assume que os clusters possuem formas simétricas e tamanhos
equivalentes, o que o torna eficaz para dados préximos uns dos outros, mas limita sua performance

quando os dados sé&o dispersos ou distribuidos de maneira ndo uniforme.’
Principal Components Analysis (PCA)

O algoritmo PCA é um método de regressao ndo supervisionado, cuja principal caracteristica
é a reducdo da dimensionalidade dos dados, ajustando a influéncia de diferentes variaveis com base
nas caracteristicas mais relevantes para a andlise. Esse ajuste € realizado através da transformacao e
manipulacdo dos dados de modo a identificar as "componentes principais”, ou seja, 0S eixos que

explicam a maior parte da variabilidade presente no conjunto de dados.!>%

O PCA ¢ especialmente util quando se deseja simplificar um conjunto de dados de alta
dimensionalidade, mantendo a maior parte da informacdo relevante. Atraves da identificacdo dos
componentes principais, o algoritmo consegue diminuir o numero de variaveis do modelo, facilitando
a visualizacdo e a andlise, e permitindo uma melhor compreensdo das relacdes entre as variaveis

originais.?!

5° Anais do Programa de Mestrado Profissional em Tecnologia Quimica e Bioquimica — 12° Workshop do Programa, 09/12/2024



5° Anais do Programa de Mestrado Profissional do
Instituto de Quimica da USP
12° Workshop do Programa — 09/12/2024

MPuss

mestrado profissional do
instituto de quimica da USP

DADOS ORIGINAIS ROTAGAO DADOS
o © °
° o o
o 0® o°
ANULACAO COMPONENTE 2 ROTACAO DADOS #2
P
°°0
O @O® 00 ® ® oW [+]
&
&
[+]

Figura 5: Plotagem gréafica de uma regressdao PCA genérica.

Conforme mostrado na figura 5, atraves da transformagdo matematica dos dados realizada por
PCA, é possivel identificar a influéncia de cada uma das caracteristicas analisadas no grafico de
distribuicdo. Essa analise permite visualizar as principais varidveis que contribuem para a
variabilidade dos dados, facilitando a compreensao dos padrdes e estruturas presentes no conjunto de

dados.
Artificial Neural Network (ANN) e Deep Learning (DL)

O modelo de ANN ¢ inspirado na forma como os neur6nios do cérebro humano interagem
entre si para processar informacdes. Uma ANN consiste em uma série de camadas que possuem
funcbes especificas e sdo responsaveis pelo processamento dos dados de entrada até a obtencao dos

resultados finais.®

e Input Layer: Nesta camada, sdo inseridos os dados de entrada no algoritmo. Pode haver uma
etapa de pré-processamento dos dados, dependendo do tipo de aplicagéo e das caracteristicas

dos dados.

e Hidden Layer: Esta camada contém uma rede de neurénios artificiais interligados que
recebem os dados da camada de entrada (Input Layer). Esses neurdnios aplicam funcdes de

ativacdo e utilizam hiperparametros para transformar e processar as informacoes recebidas.
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e Output Layer: Camada onde os dados de saida sdo gerados ap6s o processamento pela rede.
Pode haver um processo de atualizacéo dos parametros da funcéo de ativacdo com base na

precisdo dos dados de saida, 0 que ajuda a otimizar a performance do modelo.

O fluxo de dados em uma ANN segue um caminho hierarquico, onde cada camada transforma
as informac0es recebidas e transmite os resultados para a camada seguinte, até que a saida seja obtida
na Output Layer. Esse processo é representado pela figura a seguir, que ilustra o fluxo de dados
através das camadas da rede.

hidden |:|I\'(‘1 5

9

input layer {

NN SNINTTY

Figura 6: Arquitetura e fluxo de dados numa ANN.

O "cérebro" da ANN esta na funcdo de ativacdo matematica aplicada aos dados de entrada.
Essas funcdes introduzem ndo-linearidades nos neurdnios artificiais, permitindo que a rede modele
as relacdes complexas entre os dados de entrada e saida. A auséncia de uma funcédo de ativacao nédo-
linear limitaria a capacidade de generalizacdo da ANN, restringindo o modelo a relacdes lineares

simples.?

As funcgdes de ativacdo desempenham um papel crucial, pois determinam como os neurénios
da rede processam as informacGes recebidas e afetam diretamente a capacidade do modelo de
aprender padrdes complexos nos dados. Algumas das fungdes de ativagdo mais conhecidas sdo

apresentadas na tabela 1 e suas representac@es graficas na figura 7:
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Tabela 1: Fungdes de ativagdes em ANN’s. { ~ ; ‘ ; il v
Tangente Hiperbdlica
Funcéo de Ativacéo Aplicagdo 0.5 7, e

/ RelU

Degrau (Perceptrons) Classificagéo - / ——GELU
E 0

Sigmoidal Classificagédo
Tangente Hiperbdlica (tanh) Classificacdo e
Base Radial (RBF) Classificacdo ) —
Limiar Linear Regressao 302 0 L2 3

Unidade Linear Retificada (ReLU) Regressao Figura 7: Plotagem grafica das funcdes de
Gaussian Error Linear Unit Regressao
(GELU)

A funcdo de ativacdo ReLU (Rectified Linear Unit) é uma das mais utilizadas, especialmente

ativacdo.

em redes profundas, devido a sua simplicidade e eficacia na mitigacdo do problema do gradiente
desaparecente em redes neurais. A ReLU transforma os valores negativos em zero e mantém os
valores positivos, o que facilita a convergéncia durante o treinamento. Fungdes como a sigmoidal e a
tangente hiperbdlica sdo também amplamente usadas em redes mais rasas para problemas de
classificacdo, enquanto funcdes como GELU sdo mais comuns em arquiteturas complexas, como

aquelas usadas em modelos de Deep Learning.?

As ANN’s tém como principais pontos fortes a capacidade de processar grandes volumes de
dados, criando modelos preditivos de alta complexidade. No entanto, para que esta ferramenta
produza resultados adequados, ela depende fortemente de trés fatores principais: a capacidade de
processamento computacional, uma base de dados de treinamento ampla e a configuragéo correta dos

hiperparametros das funcdes de ativagdo.®

No primeiro ponto, quanto maior for o grau de complexidade de uma ANN, determinado pelo
nimero de neurdnios e camadas de neurénios, maior serd a demanda computacional para processar
as operacbes matematicas de cada funcdo de ativagdo em cada neurdnio, impactando
significativamente o tempo de treinamento. Isso se torna um desafio particularmente relevante em

problemas complexos, onde muitas camadas ocultas sdo necessarias para obter bons resultados.
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Em relacdo ao segundo ponto, ¢ importante ressaltar que, embora as ANN’s possam ser
utilizadas em diferentes tipos de aprendizado, supervisionados ou ndo, elas tendem a performar
melhor quando treinadas com dados relativamente homogéneos e bem estruturados. 1sso significa que

uma base de dados de alta qualidade pode ter um impacto direto na eficiéncia e precisdo do modelo.

O terceiro ponto diz respeito a sensibilidade aos hiperparametros das funcées de ativacdo, que
séo fundamentais para a eficiéncia do modelo preditivo em execucédo. A escolha dos hiperparametros
adequados pode ser realizada com o auxilio de fungdes de erro, ajustando os pesos da rede de acordo
com as predi¢des realizadas anteriormente. Esse processo, no entanto, requer intervencdo humana e

configura uma etapa critica no desenvolvimento do modelo.!’

Com o avanco da tecnologia e o aumento significativo da capacidade de processamento de
dados dos computadores, as Redes Neurais puderam crescer em quantidade de nds e na complexidade
das conexdes nas camadas ocultas (Hidden Layers), permitindo a criagdo de redes cada vez mais
profundas.’* Esses modelos de aprendizagem sdo chamados de Deep Learning, pois sio compostos
por "varias camadas ocultas, arquiteturas de conectividade complexas e diferentes operadores de
transferéncia"?3. Esse avanco permitiu que as redes neurais profundas fossem aplicadas a problemas
extremamente complexos, como reconhecimento de imagens e processamento de linguagem natural,

que antes eram considerados inviaveis.'*

3. Integragdo de ML e MD

O desenvolvimento de um modelo preditivo por aprendizado de maquina (ML) segue um processo
que envolve vérias etapas fundamentais, tais como: preparacdo dos dados, selecdo do algoritmo,
treinamento, validacdo, otimizacéo e aplicagédo. A preparacéo dos dados utilizados para o treinamento
de um modelo de ML, desde que ndo se trate de aprendizado ndo supervisionado, envolve a
formatacgdo consistente dos dados (incluindo unidades de medida e rétulos) e a associagdo entre dados
de entrada e saida esperados, criando pares de entrada-saida. No contexto da Dinamica Molecular
(MD), os dados de entrada geralmente s&o as coordenadas atdmicas de um sistema molecular obtidas
por meio de simulacdes de MD ou experimentos, enquanto os dados de saida correspondem as

propriedades moleculares de interesse. O uso de técnicas de ML em ciéncia dos materiais tem se
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mostrado promissor devido a sua capacidade de prever propriedades moleculares a partir de grandes

quantidades de dados experimentais ou simulados, como discutido por Schmidt et al. (2019).%2

Uma vez estabelecido um conjunto de dados, é necessario selecionar qual algoritmo de ML é
mais apropriado para a tarefa em questdo, seja ela classificacdo ou regressdao. O modelo é treinado
utilizando uma fragdo dos dados disponiveis, ajustando os parametros do algoritmo de acordo com
os dados de treinamento fornecidos. Métodos como a validacdo cruzada podem ser empregados para

evitar o problema do overfitting e garantir a capacidade de generalizacio do modelo.?®

O desempenho do modelo de ML € avaliado utilizando um conjunto de dados de validacéo,
ndo utilizados durante o treinamento. As respostas do modelo para esses dados de validacao, cujas
respostas corretas sdo conhecidas, sao avaliadas por meio de métricas estatisticas, como desvio padrado
e erro médio absoluto, entre outros parametros, para validacao e verificacdo da precisdo do modelo.
A otimizacdo do modelo pode ser realizada ajustando seus hiperparametros, que sdo 0s parametros
que controlam o aprendizado do modelo. Técnicas como a busca em grade (grid search) ou otimizacao
bayesiana podem ser utilizadas para encontrar a melhor configuracéo dos hiperparametros e, assim,

melhorar a precisdo das previsdes.?®

Uma vez treinado e validado, o0 modelo de ML pode ser utilizado para prever propriedades
moleculares em novos sistemas que ndo foram incluidos no conjunto de dados de treinamento, sendo

aplicavel aos objetivos propostos para o desenvolvimento do algoritmo preditivo.
3.1 A Sinergia entre ML e MD

O uso de ML na MD oferece diversas vantagens significativas. Uma delas € a reducdo do
tempo computacional, pois os modelos de ML séo capazes de prever propriedades moleculares com
alta precisdo em um tempo muito menor do que as simula¢es de MD completas, possibilitando o
estudo de sistemas moleculares maiores e mais complexos.?? Além disso, o uso de algoritmos de ML
pode aprimorar a precisao das previsdes, ao capturar relacbes complexas entre variaveis moleculares
que métodos tradicionais baseados em forca bruta podem nao conseguir identificar. Ademais, 0 ML
pode ser empregado em diversas etapas do processo de MD como na otimizagdo de parametros de

simulagéo, substituindo modelos de interacdes interatbmicas, otimiza¢do de amostragem durante as
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simulacbes e pds-processamento dos dados obtidos com as simulages.?’ Outra vantagem é a
exploracdo de um amplo espaco quimico, onde modelos de ML sdo capazes de prever propriedades
de compostos virtuais ndo sintetizados, facilitando a descoberta de novos materiais e farmacos em
um ritmo mais rapido.?? Além disso, os modelos de ML podem ajudar a identificar padrdes e relagdes
ocultas nos dados gerados pelas simulacbes de MD, fornecendo insights valiosos sobre os
mecanismos moleculares por tras de processos quimicos e bioldgicos. A interpretabilidade dos
modelos de ML também pode ser um fator importante para a extracdo de conhecimento cientifico a

partir das previsdes realizadas.
3.2 Desafios do Uso de ML em MD

Embora a aplicacdo de ML na MD ofereca muitas vantagens e possa superar diversas barreiras
de entrada associadas ao uso de técnicas de MD, existem dificuldades inerentes ao emprego conjunto
dessas abordagens. Os modelos de ML mais robustos, utilizados em aplicacbes de MD, requerem
grandes quantidades de dados de treinamento de alta qualidade para aprender de forma eficaz.® A
obtencédo de dados experimentais de propriedades moleculares € muitas vezes cara e demorada e as
simulagbes de MD para gerar esses dados também podem ser computacionalmente dispendiosas.
Técnicas como o aprendizado por transferéncia, que adapta modelos treinados em uma tarefa para

resolver uma tarefa relacionada, sdo estratégias utilizadas para lidar com a limitacdo de dados.

Além da questdo da qualidade e quantidade de dados de treinamento, a falta de
interpretabilidade dos modelos de ML, especialmente das redes neurais artificiais complexas, pode
dificultar a compreensio dos mecanismos de predicdo e limitar a confianga nos resultados obtidos.®
Técnicas como o LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations) podem ser aplicadas para

explicar as previsdes de modelos complexos e melhorar a interpretabilidade dos resultados.

Na selecdo dos conjuntos de dados para treinamento, € essencial garantir uma amostragem
representativa para evitar problemas de underfitting e overfitting. O underfitting ocorre quando um
modelo de ML n&o é suficientemente complexo para capturar os padrbes dos dados, enquanto o
overfitting ocorre quando 0 modelo se ajusta excessivamente aos dados de treinamento, prejudicando

sua capacidade de generalizar para novos dados.® O overfitting pode resultar em previsdes imprecisas
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para moléculas que ndo estdo no dominio dos dados de treinamento. Para mitigar o overfitting,

técnicas como validacdo cruzada e regularizacdo sdo amplamente empregadas.

Além disso, é necessario atentar-se ao carater antropoldgico no processo de desenvolvimento
de um modelo de ML, pois as decisdes relacionadas a escolha dos algoritmos, dos dados de
treinamento e dos ajustes de parametros sao feitas pelo programador responsavel pelo modelo. Essas
escolhas introduzem um viés humano significativo, que pode impactar diretamente a qualidade das
predicdes realizadas pelo algoritmo. Portanto, é fundamental que o desenvolvimento do modelo

considere a mitigacao desse viés, para garantir a robustez e a confiabilidade dos resultados.
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CONCLUSAO

A integracdo entre ML e MD representa uma evolucdo significativa na predicdo de
propriedades moleculares, contribuindo para avangos em diversas areas da ciéncia e engenharia. Ao
longo deste trabalho, discutimos como algoritmos de ML, incluindo KNN, kMC, SVM, RF, ANN,
RL e PCA, podem ser utilizados para otimizar processos em MD, reduzindo significativamente a
demanda computacional e aumentando a precisdo das previsdes de propriedades moleculares. Essa
sinergia possibilita a analise de sistemas moleculares maiores e mais complexos o que seria inviavel

com métodos tradicionais de MD ampliando o potencial de descoberta de novos materiais e farmacos.

Apesar dos avancos, 0 uso combinado de ML e MD enfrenta desafios importantes, como a
necessidade de grandes volumes de dados de alta qualidade, os altos custos computacionais
associados as simulacdes e a obtencdo de dados experimentais, além da dificuldade de interpretar
modelos complexos, especialmente aqueles baseados em redes neurais profundas. Esses obstaculos
podem ser mitigados por estratégias como a aprendizagem por transferéncia, técnicas de
regularizacdo e o uso de métodos como LIME para melhorar a interpretabilidade dos modelos. Ainda
assim, o desenvolvimento de novas técnicas de simulacdo, maior capacidade de processamento e

aprimoramento dos algoritmos de ML prometem superar esses desafios no futuro.

Olhando para o futuro, o avan¢co da computacdo de alto desempenho, aliado ao
desenvolvimento de métodos mais eficientes de ML, pode expandir ainda mais a aplicabilidade da
MD, permitindo uma exploracdo mais profunda dos fenébmenos moleculares e facilitando a criacéo
de solugdes inovadoras para desafios nas industrias farmacéutica, de materiais e de energia. Assim, a
sinergia entre ML e MD continua a ser um campo promissor, com potencial para impactar
positivamente a ciéncia e a tecnologia, promovendo um maior entendimento dos sistemas moleculares

e possibilitando novas descobertas.
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USE OF Al IN SCIENTIFIC METHODOLOGY

Abstract: Research in Artificial Intelligence (Al) began with John McCarthy in 1956 and
evolved through systems such as the Logic Theorist in the 1950s and expert systems in the
1980s. Since 2006, deep neural networks have propelled Deep Learning, automating the

analysis of large scientific databases with natural language processing and machine learning.
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Al automates the analysis of scientific literature and enables the extraction of insights from
large datasets using natural language processing and machine learning. Al has been
transforming scientific methodology, impacting various fields. Traditional tools for
Systematic Literature Review (SLR) face usability and cost issues, while new Al tools, such
as large language models (LLMs) and OpenAl API, promise to facilitate literature reviews
and academic production. Ethical challenges include transparency and accountability in the
use of Al, with obstacles such as lack of skills, funding, and data access. Objectively, Al is
transforming academic research by automating complex tasks. These tools facilitate natural
language queries, enhance efficiency in literature review, and assist in the generation and
refinement of academic documents, but require a responsible approach to overcome technical

and ethical challenges.

Keywords: artificial intelligence; scientific methodology; systematic literature review; large

language models.
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INTRODUCAO

A pesquisa moderna em Inteligéncia Artificial (1A) teve seu inicio com John McCarthy,
que cunhou o termo “inteligéncia artificial” em 1956 no Dartmouth College. Os primeiros
avancos foram marcados pelo Logic Theorist, desenvolvido por Newell, Simon e Shaw.
Embora o otimismo inicial tenha sido seguido por desafios técnicos e financeiros, a década
de 1980 trouxe um ressurgimento com a criacdo de sistemas especialistas, como XCON e
MYCIN. Em 2006, Geoffrey Hinton e seus colegas avancaram nas redes neurais profundas,
reacendendo o interesse pela IA. O Deep Learning, uma subarea do Machine Learning, tem
sido fundamental, superando habilidades humanas em tarefas como visdo computacional e
processamento de linguagem natural, e sendo aplicado em diversas éareas.*

Atualmente, os pesquisadores enfrentam o desafio da abundancia de publicacbes
académicas, o que dificulta a extracdo de conhecimento e a tomada de decisdes informadas.
A 1A tem se mostrado crucial na automacdo da identificacdo, classificacdo e analise da
literatura cientifica. Seus algoritmos possibilitam o processamento eficiente de dados,
reconhecimento de padrdes e extracdo de conhecimento. Com o uso da IA, os pesquisadores
conseguem explorar métricas de publicacdo em larga escala, identificar tendéncias de
pesquisa e rastrear a influéncia e o impacto das producdes cientificas.? Além disso, por meio
de algoritmos de processamento de linguagem natural e técnicas de aprendizado profundo, a
IA extrai informagOes-chave de artigos cientificos, proporcionando uma compreensdo
abrangente das tendéncias de pesquisa, colaboracdes e impactos em dominios especificos. Ela
também permite a analise de bases de dados bibliogréficas e de citacbes em larga escala, como
Web of Science e Scopus, facilitando a descoberta de padrdes e relagbes entre producdes
cientificas. Assim, a IA desempenha um papel cada vez mais significativo na metodologia

cientifica, promovendo mudancas e impactos notaveis.?
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Fundamentacéo tedrica

A Revisdo Sistematica da Literatura (RSL), ou Systematic Literature Review (SLR, em
inglés), € uma metodologia rigorosa e organizada que visa avaliar e integrar pesquisas
anteriores sobre um topico especifico. Seu objetivo principal ¢ identificar e avaliar de forma
meticulosa toda a literatura relevante relacionada a uma questdo de pesquisa, minimizando o
viés. Tradicionalmente, esse processo é predominantemente manual e pode ser demorado,
dificultando a repeticéo e a escalabilidade das revisdes.?

A mineracgdo de texto, que combina técnicas de Processamento de Linguagem Natural
(PLN) com metodos de mineracdo de dados, tem se destacado como uma abordagem eficaz
para analisar grandes volumes de texto. Ela é especialmente util na inferéncia de
conhecimento implicito e na exploracéo de aspectos semanticos. Em um estagio subsequente,
algoritmos de aprendizado de méaquina (Machine Learning) sdo utilizados para avaliar 0s
artigos candidatos com base em suas caracteristicas, determinando sua relevancia para a RSL.
Trés paradigmas principais de aprendizado de maquina sdo explorados: aprendizado
supervisionado, aprendizado ativo e aprendizado por reforco. No aprendizado
supervisionado, um conjunto de dados rotulados é usado para treinar o modelo de deciséo. Ja
no aprendizado ativo, a disponibilidade de dados rotulados ndo € assumida, mas sim a
possibilidade de rotula-los com um custo. O aprendizado por reforco, por sua vez, avalia as

recompensas obtidas a partir de decisdes tomadas com base nos dados disponiveis.®

Técnicas de aprendizado supervisionado para selecéo de artigos

Métodos supervisionados tém sido amplamente explorados na selecdo de artigos,
utilizando revis@es sistematicas ja existentes para criar conjuntos de dados rotulados e treinar
classificadores. Um estudo pioneiro combinou mineracdo de texto com redes neurais,
utilizando o algoritmo de perceptron para treinar um classificador capaz de distinguir entre
artigos relevantes e ndo relevantes, com base em uma representacédo de "bag of words" (BoW)

extraida do titulo e resumo dos artigos.*
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Comparacdes de desempenho entre Maquinas de Vetor de Suporte (SVM) e Regressao
Logistica com diferentes conjuntos de caracteristicas, como a técnica TF-IDF para
ponderacdo das palavras, e Modelagem de Tépicos Latentes para a extracdo de 300 topicos,
foram realizadas para avaliar a eficicia desses métodos em relagdo a triagem humana. O
estudo observou que o desempenho das maquinas pode variar conforme o conjunto de dados
e o tipo de representacdo utilizada, com Maquinas de Vetor de Suporte superando outras
técnicas em muitas situacdes.>® Além disso, técnicas como o Naive Bayes também tém sido
aplicadas para automatizar a selecdo de artigos. Uma variagdo do Complement Naive Bayes
(CNB), denominada FCNB/WE (Factorized Complement Naive Bayes/Weight Engineering),
combina uma versdao modificada do CNB com engenharia de recursos, atribuindo diferentes

pesos aos termos extraidos dos artigos.

Técnicas de aprendizado ativo para selecdo de artigos

Embora a maioria dos métodos de classificacdo mencionados acima opere sob uma
estratégia supervisionada, técnicas de aprendizado ativo também tém sido exploradas. No
aprendizado ativo, 0 modelo prioriza artigos que sdo mais incertos ou mais propensos a serem
relevantes, de modo a reduzir o esfor¢o de anotacdo manual. Ferramentas como Abstrackr,
FASTREAD e FAST2 utilizam a abordagem de aprendizado ativo, com o classificador
subjacente sendo frequentemente baseado em Maquinas de Vetor de Suporte.’%!? Essas
ferramentas permitem que revisores humanos interajam com o sistema, rotulando artigos
como relevantes, irrelevantes ou incertos, com base em um conjunto inicial de artigos. O
retorno dos revisores é entdo utilizado para treinar o modelo, melhorando sua precisdo ao
longo do processo. O FAST2, por exemplo, implementa estratégias aprimoradas para
identificar o primeiro artigo relevante e estima quando o aprendizado deve ser

interrompido.10-12
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Outros métodos de apoio a selecdo de artigos

A fim de tornar o processo mais interativo e iterativo, algumas abordagens de
aprendizado semi-supervisionado tém sido propostas, como a combinacdo de aprendizado
ativo com aprendizado por reforco. No aprendizado por reforco, os classificadores sdo
treinados para explorar artigos menos 6bvios, mas que podem ser relevantes, ajudando a evitar
viés local. Métodos de prospeccédo de texto e visualizacdo interativa tém sido incorporados
para ajudar na construcdo de "mapas de documentos”, que mostram as relacGes entre os
artigos com base na similaridade de conteudo. Outras abordagens, como o SCAS (Sistematic
Citation-based Article Selection), utilizam informacGes de citacdo e conteudo para categorizar

artigos em classes, como "incluidos", "excluidos" ou "a serem revisados".*®

Ferramentas e Classificadores Empregados

Diversas ferramentas tém sido desenvolvidas para ajudar na categorizacao e triagem
de artigos, muitas das quais fazem uso de algoritmos de aprendizado de maquina. Entre essas
ferramentas estdo ASReview, Litsuggest, SWIFT-Review, EPPIReviewer e Covidence, todas
com classificadores como Maquinas de Vetor de Suporte, Regressdo Logistica e Redes
Neurais. Essas ferramentas estdo sendo cada vez mais utilizadas em processos de RSL,

ajudando a acelerar a triagem e classificacdo de artigos.'8-2¢

Integracdo de Modelos Linguisticos de Grande Escala (LLMs)

A aplicacdo de Modelos Linguisticos de Grande Escala (LLMs), como o GPT-4 da
OpenAl, tem se destacado no campo do Processamento de Linguagem Natural (PLN),
especialmente em tarefas como classificacéo e extracdo de informacgdes de documentos. No
entanto, sua integracdo em ferramentas de Revisdo Sistematica da Literatura (RSL) ainda
enfrenta desafios significativos. Entre os principais obstaculos, destacam-se a ineficacia em
areas especializadas, a geracdo de informacGes imprecisas (alucinacbes) e a falta de

transparéncia nos processos de decisdo dos modelos.?”-31 Uma abordagem promissora para
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superar essas limitacdes é a integracdo dos LLMs com bases de conhecimento especificas.
Isso permitiria fornecer informagdes verificaveis, aumentando a precisdo dos resultados.
Além disso, ha uma demanda crescente por maior interpretabilidade nos classificadores de
artigos, para garantir que os critérios utilizados para selecionar artigos relevantes sejam
transparentes.32-34

Embora as ferramentas de IA para RSL tenham avancado consideravelmente, ainda
existem limitagbes em termos de usabilidade, confiabilidade e integragdo com outras
plataformas. Muitos pesquisadores continuam a utilizar métodos manuais, como softwares de
planilhas (por exemplo, Microsoft Excel) ou ferramentas de gestdo de referéncias (Zotero,
Mendeley). Além disso, a curva de aprendizado e as barreiras financeiras dificultam a adoc¢éo
em larga escala dessas ferramentas.3-38

Com o avanco das tecnologias de 1A, espera-se que novas ferramentas baseadas em
LLMs sejam integradas ao processo de RSL, melhorando tanto a precisdo quanto a eficiéncia
das revis@es. A evolucdo das interfaces e a incorporacdo de técnicas de explicabilidade, como
Cadeia de Pensamento e Arvore de Pensamentos, si0 areas promissoras para aumentar a

transparéncia e confiabilidade dos modelos.3%40

Desafios e Limita¢des no Uso de Ferramentas de RSL

Estudos recentes apontam que as limitagbes no uso dessas ferramentas estdo
frequentemente relacionadas a usabilidade e a fatores adicionais, como:
- Curva de aprendizado acentuada: Muitos pesquisadores nédo estdo familiarizados com todas
as funcionalidades dessas ferramentas;
- Desalinhamento com os requisitos dos usuarios: Muitas ferramentas ndo seguem 0s
protocolos de Revisdo Sistematica da Literatura, além de terem compatibilidade limitada com
outros softwares;
- Desconfianca na confiabilidade e nos mecanismos dessas ferramentas, resultando em

hesitacdo na sua adocao;
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- Barreiras financeiras: O custo de licenciamento, bem como restri¢des para versoes de teste,
sdo obstaculos consideraveis.
Ha uma lacuna significativa na literatura sobre a usabilidade dessas ferramentas, com

poucos estudos abordando este tema de forma aprofundada. 4’

Estruturas e Tecnologias: RAG e LLMs

Os sistemas de RSL geralmente utilizam LLMs, frequentemente através da API
OpenAl, complementados por estruturas como a Retriever-Augmented Generation (RAG).
Essa estrutura permite que os modelos consultem colegdes de documentos e integrem essas
informacdes ao seu contexto, tornando-0s mais precisos e confiaveis ao dependerem de fontes
verificaveis. A estrutura RAG ajuda a reduzir as imprecisdes e as alucinagdes, garantindo
maior fidelidade aos resultados.*® Esses sistemas podem ser classificados em duas categorias

principais: mecanismos de busca e assistentes de redacéo.

Ferramentas de mecanismo de busca
As ferramentas de busca permitem que os usuérios formulem consultas em linguagem
natural, gerando uma lista de artigos de pesquisa relevantes, muitas vezes acompanhados de
resumos. Algumas dessas ferramentas oferecem funcionalidades adicionais de pesquisa,
como a capacidade de extrair informagdes com base em categorias predefinidas, o que pode
ser Util para a revisao de literatura. Exemplos dessas ferramentas incluem:
e Scite: Permite busca por palavras-chave em titulos e resumos, além de realizar buscas
dentro de “declaracdes de citagdo” (segmentos de texto com citagdes).
e Scispace e Elicit: Essas ferramentas extraem automaticamente informag6es com base
em categorias especificas, como a identificacdo de referéncias a "tecnologias” em um

artigo. No entanto, a qualidade dos resultados pode variar.5°
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Essas ferramentas utilizam diferentes bases de dados, como o Semantic Scholar (usado
por Elicit, Consensus e Perplexidade) e uma gama mais ampla de editoras, como Wiley, Sage,
e Europe PMC (utilizadas pelo Scite). Embora os detalhes técnicos de implementacdo néo
sejam completamente revelados, muitas dessas ferramentas fazem uso da APl OpenAl,

integrando a tecnologia de LLM com a estrutura RAG para aumentar a eficacia das buscas.

Ferramentas do Assistente de Escrita

Essas ferramentas permitem que o usuario forneca uma descricdo do texto desejado, e
a 1A gera um modelo que pode ser refinado iterativamente. Algumas ferramentas interativas,
como Jenni.ai, permitem que o usuario edite o texto gerado em tempo real, enquanto
Textero.ai oferece recursos adicionais, como a geracdo de referéncias e a formatacdo de
citacdes. Outros exemplos incluem Silatus, que oferece diferentes modos de geracdo de
conteddo (respostas a perguntas, relatorios de pesquisa, postagens em blogs e redes sociais).
O usuério pode também optar por integrar referéncias pertinentes ao texto gerado. Embora
essas ferramentas sejam Uteis, a qualidade do contetdo gerado varia e, atualmente, elas sdo
mais adequadas para tarefas mais simples, como redacdo de ensaios, do que para
pesquisadores que necessitam de revisdo literaria aprofundada. Contudo, a medida que a
tecnologia evolui, espera-se que essas ferramentas se tornem mais robustas, sendo capazes de

automatizar até tarefas complexas, como a criacdo de revisdes completas da literatura.

Consideracdes Eticas e Desafios na Pesquisa com IA

Com o crescente uso de IA na pesquisa cientifica, surgem preocupacdes éticas,
especialmente em relacdo a transparéncia, parcialidade e responsabilidade dos algoritmos
utilizados. A capacidade da IA de aprender e até gerar conhecimento desafia os paradigmas
tradicionais de autoria cientifica e credibilidade.>?

A integridade na pesquisa com |IA ndo é apenas uma questdo académica, mas tem

implicagdes praticas significativas. Decisdes baseadas em modelos tendenciosos podem levar
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a conclusdes erroneas, desperdicio de recursos e até prejudicar a sociedade. Além disso, a
confianga publica na ciéncia depende da adesédo a principios éticos rigorosos, garantindo que
a pesquisa seja conduzida de maneira transparente e responsavel.®® Nesse contexto, é
fundamental que pesquisadores, desenvolvedores e reguladores colaborem para estabelecer
diretrizes e padrdes éticos claros, promovendo um uso responsavel da IA na pesquisa
cientifica. Isso inclui a criacdo de algoritmos transparentes e auditaveis, revisdes éticas
rigorosas e um didlogo continuo entre as comunidades cientificas e a sociedade.

As orientacOes das editoras sobre o uso da Inteligéncia Artificial (I1A) variam, mas
algumas diretrizes essenciais surgem da andlise das politicas editoriais. A Elsevier permite o
uso de IA, desde que os autores a mencionem e ndo a utilizem para substituir tarefas
intelectuais necessarias, como redigir a introducéo ou as conclusdes.> A Taylor & Francis
apoia o uso de IA, exigindo uma divulgacao detalhada de sua utilizacao e responsabilizando
os autores pela originalidade e veracidade das informagdes.>® A Wiley adota uma postura
critica, mas permite o uso de 1A, desde que ndo seja listada como coautora e seja utilizada de
forma ética.®® A SAGE valoriza o uso transparente e detalhado da IA, enfatizando a
responsabilidade dos autores pela integridade das informacgdes.®” A Springer Nature adota
uma abordagem cautelosa, exigindo uma descri¢cdo do uso da IA e ndo permitindo seu uso
para imagens em geral, exceto em casos especificos relacionados a demonstracdo da
tecnologia de IA. Por fim, a*®® Cambridge University Press ndo considera a A como coautora
e destaca que seu uso ndo deve violar as politicas de plagio, com os autores mantendo a
responsabilidade pela precisédo e originalidade. Embora cada revista tenha politicas editoriais
especificas, hd um consenso de que a IA ndo deve ser coautora e seu uso deve ser claramente

declarado e ético, alinhado com as praticas de pesquisa.>®
Adocao de IA pelos Cientistas

A adocdo de IA no meio cientifico ainda enfrenta barreiras considerdveis. Uma

pesquisa realizada pela Nature com mais de 1.600 pesquisadores revelou que as principais
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dificuldades incluem a falta de habilidades (80%), a auséncia de recursos de treinamento
(70%) e financiamento insuficiente (50%). Além disso, muitos cientistas ainda ndo percebem
o valor da IA em suas pesquisas, 0 que contribui para uma resisténcia ao uso dessa
tecnologia.>®® No entanto, a colaboracdo interdisciplinar entre cientistas da computagéo e
outras areas tem se mostrado eficaz, especialmente em projetos que geram citacdes relevantes.
Embora essa abordagem seja util, nem todos os pesquisadores tém a oportunidade ou 0s

recursos para adotar essa estratégia.

CONCLUSAO

O uso da Inteligéncia Artificial na pesquisa cientifica € uma jornada continua e
multifacetada, repleta de avangos notaveis e desafios significativos. Desde os primdrdios da
IA, com pioneiros como John McCarthy, até os recentes desenvolvimentos em redes neurais
profundas, a IA tem assumido um papel cada vez mais crucial na metodologia cientifica. Ao
longo do tempo, destacou-se em diversas areas, desde a analise de grandes volumes de dados
até a automacao de tarefas em Revisfes Sistematicas da Literatura. No entanto, a integracdo
da IA na pesquisa ndo é isenta de preocupacdes éticas e desafios praticos. Questdes como
transparéncia, interpretabilidade e responsabilidade se tornam cada vez mais urgentes a
medida que os algoritmos se tornam mais complexos e fundamentais ao processo cientifico.
Assim, o desenvolvimento de diretrizes claras e padrdes éticos é imperativo para assegurar o
uso responsavel da IA, alinhado aos principios fundamentais da pesquisa. Além disso, 0
acesso equitativo a tecnologia e o desenvolvimento de habilidades em IA emergem como
fatores criticos que influenciam sua adocdo na comunidade cientifica. E essencial abordar
essas lacunas de habilidades e recursos para garantir que todos os cientistas possam aproveitar
0 potencial da IA em suas pesquisas.

Em ultima analise, a integridade e a ética devem permanecer no centro de todas as

iniciativas envolvendo IA na pesquisa cientifica. Somente por meio de uma abordagem
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responsavel e colaborativa podemos alcancar o verdadeiro potencial da IA para impulsionar

0 progresso cientifico de maneira ética e sustentavel.
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4D printing technology creates digital composites with responsive properties. To
optimize their design, models using artificial intelligence and pixel/voxel data are being

developed.
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PLANEJAMENTO RACIONAL DE COMPOSITOS DIGITAIS POR IMPRESSAO
4D

Diego M. G. Kamura?
aDepartamento de Quimica Fundamental, Instituto de Quimica, Universidade Estadual de
Sao Paulo, 05508-900 Sao Paulo — SP, Brasil

Resumo:

A Industria 4.0, caracterizada pela integracdo de tecnologias digitais avangadas no ambiente
de producéo industrial, apresenta novas ferramentas criativas para o desenvolvimento de
materiais. Entre elas, a manufatura aditiva e a inteligéncia artificial. A combinacdo dessas
duas ferramentas proporcionou aos pesquisadores uma ampla gama de possibilidades no
design de materiais mais complexos, com funcionalidades inovadoras. Materiais digitais sdo
uma classe recente de compositos, onde as estruturas sdo pixelizadas/voxelizadas, permitindo
a construcdo de materiais hibridos complexos com uma composi¢do estrutural muito bem
definida. Esses materiais podem apresentar um comportamento responsivo previsivel e

ajustavel, gracas a algoritmos de aprendizado de maquina.
Palavras-chave: material digital; aprendizado de méaquina; manufatura aditiva, compdsitos

responsivos.

*diegokamura@usp.br
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RATIONAL DESIGN OF VIRTUAL COMPOSITES IN INDUSTRY 4.0

Industry 4.0, characterized by the integration of advanced digital technologies in the industrial
production environment, presents new creative tools for material development. Among them,
additive manufacturing and artificial intelligence. The combination of these two tools has
provided researchers with a wide range of possibilities in designing more complex materials
with innovative functionalities. Digital materials are a recent class of composites, where
structures are pixelated/voxelated, allowing for the construction of complex hybrid materials
with a very well-defined structural composition. These materials can exhibit predictable and

adjustable responsive behavior thanks to machine learning algorithms.

Keywords: digital material; machine learning; additive manufactory, responsive composites.
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INTRODUCAO

Ao longo de décadas de pesquisa, 0s materiais compasitos se tornaram elementos vitais
em diversas industrias, impulsionando os processos de design e fabricacdo em setores que
incluem automotivo, aeroespacial, construcdo, dispositivos vestiveis e estruturas
responsivas.® Projetar as caracteristicas dos compositos para atender a um alvo especifico é a
vantagem mais importante.? A esséncia dos compositos reside no fato de que dois ou mais
materiais base podem ser combinados em arquiteturas especificas para criar um novo material
com propriedades distintas e mensuraveis.® Essas caracteristicas de desempenho
personalizadas superam as dos materiais convencionais como metais, ceramicas ou polimeros
isolados, bem como funcionalidades Unicas, como resposta dindmica a estimulos externos e
morfologia responsiva.® Na medicina, por exemplo, os compésitos de Poliamida-
Politetrafluoroetileno (PA-PTFE) sdo preferiveis as ligas metalicas no tratamento de fratura
Ossea por fixacdo interna, devido a proximidade do modulo de resisténcia do 0sso, evitando
o enfraquecimento 6ésseo.*

Devido a grande possibilidade de mistura de materiais, os compositos fazem parte de
uma classe muito vasta e diversa, sendo possivel ser encontrada de forma natural como
madeira (matriz de lignina reforcada com fibras celulésicas), 0sso (matriz mineral reforcada
com fibras colagenas), entre outras.® Tipicamente sdo classificados pelo material que forma a

matriz, que é a fase continua, podendo ser um metal, um polimero ou um cerdmico. Ja a fase
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dispersa é mais abrangente, podendo ser fibras naturais, nano particulados, outros polimeros
etc.

Os métodos tradicionais para descobrir e projetar compdsitos costumam ser caros,
demorados e dependentes de tentativa e erro. Essas abordagens demandam grande esforco
humano, conhecimento especifico e, em certa medida, sorte. Como exemplo singular, o
projeto de compdsitos poliméricos resistentes ao desgaste envolve: Primeiro, a matriz deve
ter alta resisténcia a temperatura e alta resisténcia coesiva. Para reduzir a adesdo e o
coeficiente de atrito, lubrificantes internos como politetrafluoretileno e flocos de grafite sdo
frequentemente incorporados. Fibras curtas de aramida, vidro ou carbono sdo usadas para
aumentar a resisténcia a fluéncia, a dureza e a resisténcia a compressao da matriz polimérica,
e enchimentos adicionais que aumentam a condutividade térmica também séo de grande
vantagem. No processo de fabricacdo, alguns parametros-chave, como temperaturas de cura
e velocidade de fabricacdo, que governam a qualidade final dos compdsitos, também devem
ser analisados.>’

A correlacéo entre parametros simples e propriedades complexas podem ser descritas
por modelos matematicos derivados de dados experimentais, reduzindo drasticamente o
trabalho experimental para o projeto de novos compositos. Por esse motivo, tornou-se comum
0 uso de modelo de aprendizado de maquina (ML) de alta capacidade (redes neurais) para
interpolar e generalizar todo o espaco de design a partir de um conjunto de dados de amostra
rotulado com experimentos ou simulacdes.® Novas aplicagdes de ML, capazes de processar

grandes volumes de dados, identificar padrdes e tomar decisbes baseadas em algoritmos,

5° Anais do Programa de Mestrado Profissional em Tecnologia Quimica e Bioquimica — 12° Workshop do Programa, 09/12/2024



5° Anais do Programa de Mestrado Profissional do
Instituto de Quimica da USP
12° Workshop do Programa — 09/12/2024

MPuss

mestrado profissional do
instituto de quimica da USP

tornaram-se ferramentas poderosas para engenheiros e pesquisadores que atuam nos campos
interdisciplinares da quimica, engenharia mecénica, ciéncia dos materiais, engenharia
biomédica e manufatura.”® Ao utilizar técnicas de ML para avancar na analise de dados e
modelagem computacional, o design de materiais compositos experimentou avangos
significativos, resultando em melhorias de desempenho, aumento de eficiéncia e maior
confiabilidade, porém os métodos tradicionais de fabricacdo limitaram o design de
compositos devido a dificuldade de colar dois ou mais materiais de base com adesdo forte.
As técnicas de fabricacdo de compdsitos foram restritas a processos de dispersdo ou
laminacdo, nos quais camadas sdo sobrepostas para formar uma pilha laminada e a resina é
aplicada as camadas secas ap0s a laminacdo estar completa, limitando a complexidade das
estruturas de compaositos fabricadas. No entanto, com os avancos da fabricacéo aditiva, agora
é possivel imprimir maltiplos materiais, permitindo a fabricacdo de compoésitos que variam
em material e propriedade em trés direcdes espaciais, e com praticamente qualquer geometria
e combinacOes complexas de materiais distintos.® Esses novos materiais, chamados de
materiais inteligentes (SMPs), comp&em a nova geracdo de compdsitos na industria 4.0, em
que a digitalizacao e a integracéo de tecnologias avancadas estdo transformando os processos
de fabricacdo. Esses materiais sdo projetados para se adaptar dinamicamente ao ambiente ou
estimulos especificos, incorporando propriedades responsivas que podem ser controladas

remotamente ou automaticamente.1:12
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TECNOLOGIA DE IMPRESSAO 4D: DESENVOLVIMENTO E PRODUCAO DE

COMPOSITOS REPONSIVOS

Modelagem por deposic¢édo fundida (FDM)

A tecnologia de Modelagem por Deposi¢do Fundida (FDM) é uma abordagem de
impressdo 4D acessivel e de facil utilizacdo, que dispensa reacfes quimicas durante o
processo.*> Neste método, ilustrado pela figura 1, filamentos solidos termoplasticos sdo
aquecidos e derretidos na extremidade de um bico controlado por computador, movendo-se
em uma trajetoria predefinida. Entre os materiais frequentemente empregados estao polimeros
de &cido poliatico (PLA), Policaprolactona (PCL), policarbonato, polietileno tereftalato e
polifenilsulfoxido.’®> Misturas de termoplasticos na extrusdo formam compdsitos, como
succinato de polibutileno com PLA que apresentam propriedade de memoria de forma e
demonstra-se promissor no campo biomédico devido o processo de embolia em um modelo

de aneurisma.
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Controle de
temperatura

«+—— Bico misturador
<+— Compésito PBS/PLA
Figura 1. Preparacdo de filamentos compostos de PBS/PLA e 0 esquematico da impresséo

3D por FDM

Sinterizacgao seletiva a laser (SLS)

A sinterizacdo seletiva a laser (SLS) é uma tecnologia de impressdo 4D baseada no
processo de fusdo em leito de pd. Proposta pela primeira vez por C.R. Dechard em 1989, é
uma das tecnologias de AM mais populares. O SLS utiliza dados de modelos 3D para
aumentar seletivamente a temperatura de uma area especifica no leito de p6 usando um laser.
Nesse método, ilustrado pela figura 2, um laser é utilizado para aquecer e fundir o material
em po, formando camadas que séo sobrepostas até que o objeto esteja completo. Esse processo
€ mais rapido e permite a criacdo de pecas mais resistentes, mas também € mais caro e requer

materiais mais especializados. Compositos podem ser formados pela mistura de pds de
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polimeros com pos de ligas metalicas, como a mistura de neodimio—ferro—boro (NdFeB) e

poliuretano (PU) termoplastico, que adquirem propriedade magnética apds a SLS.*

Sistema de
S — Laser
Rolo Laser | —
Produto Aquecimento local

|mpresso

Deposnto

Friod

Pistao

Figura 2. Representacdo do sistema de sinterizacao seletiva a laser

Impressao de multiplos materiais (MM3DP)

Trabalhos recentes demonstram que estruturas digitais formadas por polimeros com
diferentes temperaturas de transicdo vitrea (Tg), apresentam deformacdo previsivel
dependente da temperatura.’® A medida que a tecnologia de impress&o 4D evoluiu, surgiu a
pratica de combinar multiplos materiais com sistemas de impressdo cada vez mais
sofisticados para fabricar estruturas multimateriais em um Unico processo. Esse avanco
permite a criagdo de compositos com propriedades unicas, conhecidos como materiais
digitais, abrindo novas possibilidades de design e funcionalidade.*®

Uma abordagem comum para a MM3DP envolve a alternancia sequencial de bicos
para depositar diferentes materiais de impressdo. Um desafio significativo no método de

alternancia de bicos é a taxa lenta de troca de bicos, que prejudica a eficiéncia de producéo.
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Para lidar com esse problema, foram desenvolvidos designs de bicos, como bicos de mistura
ativa, de canal duplo ou estruturados em nicleo—casca. Recentemente, uma nova abordagem
de MM3DP com mdltiplos bicos, baseada em extruséo, foi desenvolvida permitindo uma taxa
de altern@ncia de materiais de impressdo de até 50 Hz. Essa impressora emprega atuadores
pneumaticos de alta velocidade para agilizar a troca de materiais, assegurando um controle

preciso e evitando qualquer mistura indesejada de tintas.

MATERIAIS DIGITAIS

O conceito de material digital (DM) é empregado para representar compoésitos
complexos e estruturas em grade de forma pixelada ou voxelizada, geralmente produzidos por
meio da impressao 3D. A figura 3 ilustra a correlacdo entre os conceitos de pixel e voxel. Em
estruturas planares 2D, cada pixel, e em estruturas 3D, cada voxel, representa uma grade de
um elemento material. A disposicdo local de diferentes materiais possibilita a obtencéo de
propriedades materiais extraordinérias nesses compostos. No entanto, a vasta gama de
possibilidades de combinacéo e distribuicdo de materiais torna a busca por combinacdes, uma

tarefa crucial extremamente desafiadora.’ '8
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Figura 3. Correlagéo entre pixel em estruturas 2D e voxel em estruturas 3D

Pesquisadores tém explorado modelos de Inteligéncia Artificial (1A), onde
pixels/voxels sdo utilizados como caracteristicas de entrada para otimizar o processo de
design de materiais digitais.”!61°20.24 Diversos modelos, desde regresséo linear simples e
algoritmos evolutivos até modelos mais complexos de aprendizado profundo em redes
neurais, foram aplicados na previsdo, otimizacdo e design de propriedades de compdsitos de
DM, tais como rigidez, resisténcia e tenacidade.” Abordagens de IA/ML foram empregadas
para prever e otimizar compdsitos de DM distribuindo seletivamente fases de materiais
macios e duros. Diferentes voxels de material sdo codificados como caracteristicas de entrada
para se adequarem a forma matematica dos modelos. Essa abordagem pode ser estendida para
prever a deformacéo sob varias distribuicbes de células unitarias, beneficiando o design de

atuadores flexiveis.?*
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INTELIGENCIA ARTIFICIAL NO DESIGN DE MATERIAIS DIGITAIS 4D

A inteligéncia artificial (1A) é empregada para lidar com tarefas complexas de maneira
analoga a forma como os humanos resolvem problemas. A figura 4 demonstra a variedade de
métodos dessa area, incluindo machine learning (aprendizado de maquina), deep learning
(aprendizado profundo) e ciéncia e dados. Essas abordagens capacitam os sistemas de IA a
aprender e tomar decisdes de forma autbnoma para realizar tarefas especificas. No machine
learning, os modelos de IA sdo treinados em grandes conjuntos de dados para identificar
padroes e fazer previsdes ou decisbes sem instrucBes explicitas de programacgdo. A
aprendizagem profunda, um subconjunto do aprendizado de maquina, utiliza redes neurais
artificiais com multiplas camadas para processar eficientemente dados complexos. Por outro
lado, a ciéncia de dados baseia-se em programacdo e com regras tradicionais e requer a
definicdo explicita de um conjunto de regras e condi¢des para os sistemas de 1A seguirem.
Ao combinar esses métodos diversos, os sistemas de |A podem demonstrar comportamento

inteligente e resolver problemas desafiadores.?!
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Figura 4. Relacéo entre inteligéncia artificial, aprendizado de maquina e aprendizado

profundo

Machine learning (ML)

O aprendizado de maquina (ML) é uma sub area da inteligéncia artificial (1A) que
capacita algoritmos a aprender com dados e experiéncias anteriores, sem a necessidade de
programacdo explicita. Essa capacidade permite que os algoritmos de ML desenvolvam
modelos que se adequem ao conhecimento adquirido dos dados, 0s quais Sdo posteriormente
utilizados para fazer previsbes ou tomar decisfes. Esses algoritmos destacam-se na
identificacdo de padrdes e relacionamentos nos dados, o que lIhes permite fazer previsdes
precisas ou tomar acdes apropriadas quando apresentados com novas entradas, previamente
ndo vistas. Essa capacidade de aprender com dados e generalizar para novas instancias € uma
caracteristica chave do aprendizado de méaquina, e sua aplicabilidade é vasta em diversos

dominios.?:22
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Como mencionado na figura 3, os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser
geralmente classificados em quatro categorias principais: aprendizado supervisionado,
aprendizado nédo supervisionado, aprendizado semi supervisionado e aprendizado por reforco.
No aprendizado supervisionado, os algoritmos aprendem a partir de conjuntos de dados
categorizados para fazer previsdes ou tomar decisdes sobre novos dados. As categorias sdo
atribuidas manualmente, por exemplo, em um conjunto de imagens de animais, cada imagem
pode ser categorizada com o nome de cada animal, como ‘“cachorro” e “gato”. Essa
abordagem é amplamente utilizada em tarefas de regressao e classificacao, sendo fundamental
na previsédo de propriedades de materiais. Por outro lado, no aprendizado ndo supervisionado,
os algoritmos aprendem a identificar padrdes nos dados sem a necessidade de dados
categorizados prévios, enquanto o aprendizado semi supervisionado combina os dois tipos no
processo de treinamento, com um foco maior nos dados ndo categorizados. N&o sé isso, 0
aprendizado por reforco € uma abordagem distinta na qual os algoritmos interagem com
ambientes dindmicos, aprendendo por tentativa e erro para fazer previsfes ou tomar decisoes.
Embora seja menos comum na previséo de propriedades de materiais, o aprendizado por
reforco tem aplicacGes em areas como robotica e jogos. No contexto da previsdo de
propriedades de materiais, o foco geralmente recai sobre os modelos de aprendizado
supervisionado e ndo supervisionado, que podem ser adaptados para diversas tarefas, desde a
otimizacdo de processos até o desenvolvimento de novos materiais com propriedades

especificas. Esses modelos tém impulsionado significativamente o avanco da ciéncia e da
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tecnologia de materiais, permitindo uma abordagem mais &gil e precisa na concepcdo e na

previsdo de comportamentos de materiais em ambientes complexos e variaveis.??

Algoritmo evolutivo (EA)

Os algoritmos evolutivos constituem um método ndo deterministico que utiliza
técnicas biomiméticas baseadas na selecdo natural e na evolucdo para buscar a producédo de
"individuos" cada vez melhores, que correspondem as solucGes avaliadas, ap6s cada geracéo.
Além da selecdo natural baseada em aptidao, também conhecida como "a sobrevivéncia do
mais apto”, conceitos como mutagao e cruzamento, bem como populacbes contendo "pais™ e
"filhos", sdo apropriados e adaptados a cada problema. Um EA tipico envolve trés etapas
principais: selecdo, mutacdo e cruzamento. No inicio do algoritmo, é criada uma populagéo
de m solugdes candidatas, que sdo avaliadas com base em um critério de otimizacdo. Cada
membro da populacéo ¢ avaliado por meio de uma funcéo de aptiddo (F), que representa quao
bem o candidato se sai e é compardvel a uma funcdo objetivo em métodos de otimizacao
baseados em gradiente tradicionais. Apds a avaliacdo da populacdo inicial, uma nova
populacdo é criada selecionando uma parte dos individuos com melhor desempenho da
populacéo original.?? Este método é especialmente eficaz para encontrar solugées 6timas ou
aproximadamente 6timas em espacos de busca complexos ou quando as solu¢des ndo podem
ser facilmente determinadas por métodos analiticos tradicionais. Ele imita a evolucéo

bioldgica, permitindo que as solu¢Bes evoluam ao longo do tempo para se adaptar melhor as
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condigdes do ambiente de busca. Ao explorar amplamente o espago de busca e iterativamente
melhorar as solucdes ao longo de varias geracgdes, os algoritmos evolutivos demonstram uma
capacidade notavel de encontrar solucdes eficazes para uma ampla gama de problemas de
otimizacgdo.?

Em 2019, foi publicada uma proposta de estratégia de design baseada em um algoritmo
evolutivo, supervisionado por simulagéo de elementos finitos, para encontrar a distribuicdo
Otima de um composito digital constituido por um material termicamente responsivo e um
elastdbmero simples.??> O objetivo do estudo foi atingir uma forma alvo pré determinada
colocando os materiais em diferentes locais ao longo da estrutura. As formas pré definidas
foram a parabdlica e a sinusoidal. Para facilitar os estudos, trabalhou-se com estruturas
planares que foram parametrizadas em voxels com dimensdes de 0,5 mm x 0,5mm, rotulados
com “0” para material passivo e “1” para material responsivo. A estrutura codificada ¢
chamada de genoma. Para a avaliacdo dos modelos, foram utilizadas simulages de
deformacoes finitas do software ABAQUS, sendo selecionada a expansdo térmica para
mimetizar o comportamento do material ativo. As mutacGes foram geradas pelo método de
cruzamento de dois pontos bit-flip, que atribui a cada caracteristica no genoma uma
probabilidade de ser mutada. Os modelos gerados pelo algoritmo demonstraram que a
distribuicdo das fases ativas ndo era intuitiva, refor¢cando a necessidade de um algoritmo para
o0 design desses compositos.

Em 2023, foi divulgada um avango no modelo, sendo aplicado para dois compositos

constituidos de um material ativo, um utilizou um cristal liquido elastomérico e 0 outro um
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hidrogel, um material passivo e buracos.?® Os genomas foram construidos utilizando “0” para
buraco, “1” para material passivo e “2” para material ativo. Para as simulagdes no ABAQUS,
0s parametros de expansdo térmica e expansdo ansiotropica do cristal liquido foram
considerados como os de um material elastico, enquanto o hidrogel é foi considerado como
um material neo-Hookeano incompressivel. O estudo demonstrou com sucesso, uma
estratégia de design simplificada e com maior variedade de aplicagdo, em que as formas foram
definidas manualmente através de pontos de controle, excluindo a necessidade de formas com

férmulas matematicas definidas, além de considerar 0s espagos vazios na estrutura.

CONCLUSAO

A impressdo 4D esta permitindo a criacdo de compdsitos da nova geracdo com
estruturas extremamente complexas e capacidades funcionais inovadoras. A nova classe de
compositos, possibilitada pela impressdo 4D, sdo os materiais digitais responsivos, que
possuem potencial de aplicacdo pouco explorado devido, principalmente, pelo vasto nimero
de combinacg®es possiveis, tornando o design desses materiais extremamente dependente de
modelos gerados por inteligéncia artificial. Pesquisa continua e avangos no framework de IA,
algoritmos de ML e abordagens de modelagem hibrida irdo aprimorar ainda mais nossa

capacidade de projetar e desenvolver compdsitos para aplicagdes cada vez mais especificas.
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Graphical Abstract

i { j
Sample % Analyte ' \___ Bioreceptor  /

A biosensor is composed of the following components: Analyte, bioreceptor, transducer,

electronic circuit and signal processor
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE APPLIED TO BIOSENSORS ON THE CONTEXT OF
FOOD SAFETY

Artificial Intelligence (Al) and Machine Learning (ML) have been increasingly integrated
into biosensors to enhance food safety. Biosensors, which are instruments capable of
detecting chemical or biological reactions by generating signals proportional to the analyte
concentration, are used in various applications such as disease monitoring, drug development,
detection of pollutants and food safety. ML algorithms such as Support Vector Machine
(SVM) and K-Nearest Neighbors (KNN) can process complex biological data, identifying
patterns and minimizing noise during the detection. Examples include the use of SVM for the
detection of antibiotics in products such as milk, and KNN has been used for identifying the
dangerous bacteria Salmonella sp. in food samples. Therefore, the integration of Al with
biosensors can bring many advantages: improve real-time detection, sensitivity, and
efficiency while reducing the need and costs with reagents, skilled personnel, and expensive
laboratories. This combination not only enhances the reliability and speed of food safety
assessments, but also contributes to the development of smart biosensors connected to the
Internet of Things (1oT). The promising advancements in Al and biosensors indicate a

significant potential for the improvement of food quality as well as food safety.

Keywords: Artificial Intelligence; Biosensors; Food Safety.
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INTRODUCAO

Alguns alimentos apresentam grande valor nutricional e/ou econdmico, portanto o
controle de qualidade precisa atender a determinados padrfes para garantir as propriedades
sensoriais e nutricionais desses produtos. No entanto, tem sido observado um crescimento na
adulteracdo de alimentos. A fraude alimentar pode ser definida como a atividade ou o ato de
enganar o consumidor para a obtencdo de ganhos econdmicos, seja por meio de falsificacdo
de um produto ou material, ou por meio da adi¢do ou diluicdo intencional de um alimento.
Exemplos de fraudes deste tipo sdo: adicdo de corantes para melhoria da qualidade visual e
adicdo de produtos proibidos para o prolongamento da vida atil.*?

Inimeras metodologias foram desenvolvidas com o objetivo de proteger o consumidor
contra contaminacgdes eventuais ou intencionais, esses métodos incluem técnicas analiticas,
fisicas, quimicas e recentemente técnicas moleculares baseadas em DNA..2 Dentre as técnicas
quimicas e bioquimicas se destacam a cromatografia gasosa (CG) junto com espectroscopia
de massa (MS) e cromatografia liquida de alta eficiéncia (HPLC).3*® Contudo, essas técnicas
requerem muito tempo de analise e uma preparacdo cuidadosa da amostra. Por isso, novas
estratégias tém surgido, como é o caso da associacdo de biossensores com a Inteligéncia
Artificial (1A) de modo que a andlise dos alimentos possa ocorrer de modo mais rapido,
eficiente e com menos custos.?

Dado que a qualidade de um alimento depende de diversos parametros, é indispensavel
que seja possivel a identificacdo de adulteracdes nos alimentos. Por esse motivo, é de grande
interesse tanto para a comunidade cientifica quanto para os consumidores que novas

tecnologias sejam desenvolvidas no contexto da seguranca alimentar.-2

Biossensores

Biossensores sdo dispositivos capazes de interagir com biomoléculas e assim detectar

a presenca e/ou a quantidade do analito de interesse. Eles podem ser aplicados em Vvarios
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contextos, como por exemplo na deteccdo de poluentes e microrganismos patogénicos em
alimentos, no monitoramento de doengas em pacientes e no desenvolvimento de novos
medicamentos. Consequentemente, biossensores sao comumente empregados em analises
clinicas, no monitoramento ambiental e na seguranca alimentar.®

De forma geral, biossensores podem ser constituidos pelos seguintes componentes:
analito, bioreceptor, transdutor, circuito eletrénico e display. O analito é a substancia de
interesse que o biossensor é capaz de detectar. O bioreceptor é a molécula que reconhece o
analito ao entrar em contato com ele, como por exemplo uma enzima. O biorreceptor é capaz
de emitir um sinal, como luz, aquecimento, variacdo de pH ou massa, que € encaminhado ao
transdutor. O transdutor converte este sinal emitido pelo bioreceptor em um sinal mensurével
(geralmente Gptico ou elétrico), que tem sua intensidade proporcional a quantidade de
interacOes existentes entre o analito e o bioreceptor. O circuito eletronico prepara este sinal
para ser mostrado no display atraves de amplificacdes e da conversdo do sinal analdgico em
digital. O display consiste no sistema de interpretacdo do usuério, ou seja, no tipo de
apresentacao que serd usada para mostrar o resultado da analise para o usuario. Um biossensor
pode apresentar o resultado de uma analise de diversas formas, como por exemplo atraves de
curvas, nimeros ou imagens.®

Biossensores podem ser divididos de acordo com as biomoléculas como as quais
interagem, podendo ser sensores de enzimas, acidos nucléicos, células e tecidos, além de
poderem ser sensores microbianos ou imunossensores.” As seguintes caracteristicas devem
ser apresentadas por um biossensor: seletividade, repetibilidade, estabilidade, sensibilidade,
linearidade e resolucéo. A seletividade de um biossensor é fundamental e existe quando o
bioreceptor consegue interagir somente com o analito, mesmo quando a amostra é complexa.
A repetibilidade de um biossensor diz respeito a sua habilidade em fornecer uma mesma
resposta quando uma mesma anélise € realizada repetidamente. Por isso, ela esta diretamente
relacionada a precisao e a exatidao do transdutor e do circuito eletrdnico, de forma a aumentar

a confiabilidade no resultado apresentado pelo biossensor. A estabilidade é o grau de
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suscetibilidade as perturbacGes causadas pelo ambiente e a degradacdo do bioreceptor ao
longo do tempo e, por este motivo, também estd diretamente relacionada a exatidao e a
precisdo da anélise realizada pelo biossensor. Ja a sensibilidade esta relacionada a menor
quantidade possivel de analito que o biossensor € capaz de detectar na amostra. A linearidade
é a habilidade do biossensor em dar respostas exatas de acordo com a variacdo da quantidade
de analito medida. Assim, se forem medidas concentracdes crescentes do analito nas
amostras, as respostas fornecidas pelo biossensor devem ser proporcionalmente crescentes
também. Adicionalmente, um biossensor apresenta alta resolucdo quando é capaz de detectar
a menor variacdo de concentracdo do analito e gerar uma resposta coerente.® Entretanto,
biossensores de forma geral apresentam algumas limitacdes, pois podem haver interferéncias
no sinal gerado, além de sua vida util ser tipicamente curta. Por isso, pesquisadores tém

procurado alternativas que possam aumentar o desempenho de biossensores.

Inteligéncia artificial aplicada aos biossensores

Com o desenvolvimento e aprimoramento da tecnologia nas Ultimas décadas, 0s
biossensores tém sido incorporados a Inteligéncia Artificial (1A) visando o aumento de seu
desempenho. Alguns destes casos sdo os sensores que podem ser “vestidos” pelo usuario
(wearable biosensors). A integracdo da IA aos biossensores tém trazido grandes beneficios,
como a identificacdo e a analise de padrdes e algoritmos de classificacdo que sdo capazes de
melhorar a qualidade das respostas emitidas pelos biossensores. Estes biossensores tém sido
amplamente aceitos pelos consumidores ja que podem ser usados para 0 monitoramento de
muitos biomarcadores, como os eletrélitos presentes no suor por exemplo, além de estarem
se tornando indispensaveis para 0 uso terapéutico, como no caso de pacientes que precisem
controlar o nivel de acUcar no sangue ou a quantidade da proteina albumina ingerida, por
exemplo.’

Um biossensor integrado a IA funciona coletando dados que séo convertidos em um

sinal que entdo é processado pela IA. Discute-se também a integracdo deste sistema
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biossensor + A a Internet das Coisas (Internet of Things - 10T) para que o desenvolvimento
de sensores cada vez mais inteligentes seja propiciado.’

Uma caracteristica fundamental da IA é o Aprendizado de Maquinas (Machine
Learning - ML), que consiste em uma previsdo de resultados utilizando os dados fornecidos.
Segundo a definicdo proposta por Arthur Samuel e posteriormente generalizada, o termo
Machine Learning é utilizado para descrever o campo de estudos que d& aos computadores a
capacidade de aprender sem serem explicitamente programados. O ML faz a extragdo de
padrdes significativos de grandes conjuntos de dados por meios computacionais e processa
esses dados que sdo usados para realizar previsoes.®

O uso de Big Data se popularizou apenas por volta dos anos 1990, beneficiando o
crescimento do ML com o aumento exponencial de dados e a possibilidade de novos
refinamentos de ferramentas antigas. Assim, alguns marcos ja atingidos foram: a classificacédo
de objetos (gatos, cées e avides), reconhecimento de digitos manuscritos e da fala, e dominio
da jogabilidade sem conhecimento humano no caso do antigo jogo de tabuleiro chamado Go.
No caso deste jogo, as redes neurais foram treinadas pelo aprendizado supervisionado de
movimentos humanos especializados e pelo aprendizado por reforgo a partir do auto jogo, de

forma que o jogo AlphaGo se tornou seu préprio professor.%10

No contexto dos biossensores, métodos de ML sdo capazes de inferir relagcBes ndo
lineares que sejam apropriadas para as amostras biologicas complexas, oferecendo assim a
possibilidade de resolver desafios urgentes nesta area. Desta forma, 0s biossensores podem
se tornar inteligentes e, consequentemente, ser melhor integrados a internet das coisas (10T),
que é um conceito definido como a conexdo de pessoas e coisas a internet para garantir a
troca de informacdes. Afinal, métodos de ML s&o capazes de processar grandes quantidades
de dados para matrizes ou amostras complexas. Além disso, eles sdo capazes de possibilitar
a obtencdo de resultados analiticos razoaveis mesmo que os dados obtidos apresentem baixa

resolucdo.!
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Outra vantagem do emprego dos métodos de ML nos biossensores é que quando eles
sdo apropriadamente implementados, rela¢fes ocultas que j& existiam, mas ainda ndo haviam
sido identificadas entre as amostras e 0s sinais gerados, podem ser descobertas e utilizadas a
fim de se obter melhores resultados. Dados crus obtidos pelos biossensores podem ser melhor
categorizados quando o algoritmo é programado de acordo com o analito, pois assim
anomalias oriundas de contaminag6es da matriz amostral podem ser detectadas. O algoritmo
pode ser treinado para corrigir possiveis variagdes existentes e minimizar ruidos que
interferem no resultado das analises. Métodos de ML podem ser programados para identificar
objetos e reconhecer padrdes, facilitando ainda mais as analises feitas pelos biossensores.
Ademais, métodos de ML tém sido utilizados também para o projeto de novos biossensores. !

Uma das possiveis aplicacdes de biossensores € na seguranca alimentar. Nesse caso,
sensores sdo usados em associagcdo com inteligéncia artificial em atividades como detec¢éo
da adulteracdo de alimentos e a previsdo de sua qualidade. Mdltiplos algoritmos de
aprendizagem de maquina tém sido usados para classificar os dados gerados por biossensores
nesse contexto.® Os tipos de aprendizagem de maquina podem ser de quatro tipos:
supervisionado, ndo supervisionado, semi-supervisionado e por reforco. Um exemplo de
aprendizagem de maquina supervisionada ¢ chamado de “Support Vector Machine” ou SVM,
que é usado para o treinamento e a classificacdo de um conjunto de dados. Para isso, é tracado
um hiperplano no espaco e a partir dele, duas classes de dados plotadas no espacgo na forma
de pontos, podem ser diferenciadas entre si. Esta forma de aprendizagem de méaquina
funciona muito bem quando o nimero de dimensdes é maior do que o nimero de amostras e
necessita de pouca memoria computacional. Entretanto, algumas desvantagens do SVM séo:
bastante tempo é necessario para o treinamento quando o conjunto de dados é grande, e baixa
eficiéncia na classificacdo de dados muito ruidosos, pois as classes de destino poderdo ficar

sobrepostas, dificultando a classificacdo dos dados.*?
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Seguranca alimentar

Muitos aspectos alimenticios, como a detec¢do da adulteragdo de alimentos e a
previsdo de sua qualidade, tém se mostrado possiveis de serem acessados pela combinagéo
da aprendizagem de maquinas a biossensores. A IA tem sido amplamente aplicada na
seguranca alimentar através do uso de algoritmos, colaborando para 0 aumento da consciéncia
sobre o bem-estar individual que cada vez mais tem sido um assunto de grande interesse ao
redor do mundo.®

A qualidade dos alimentos aos quais a populacéo tem acesso é um fator relevante néo
SO para 0s governantes, mas também para as industrias alimenticias e os consumidores. A
qualidade deles depende de caracteristicas como aparéncia (tamanho, formato, cor, brilho,
consisténcia), textura, sabor, aspectos nutricionais e de seguranca.®'* A avaliacdo da
qualidade dos alimentos é usualmente feita através de técnicas cromatograficas, como a
cromatografia gasosa e a cromatografia liquida, além de outras técnicas como: as
microbioldgicas (métodos baseados em cultura), de analise sensorial, reacdo em cadeia da
enzima polimerase, bem como ensaios imunoenzimaticos. Entretanto, todos estes métodos
apresentam alta complexidade técnica, podem ser demorados para fornecer os resultados de
interesse, exigem pessoal tecnicamente instruido que seja capaz de realizar as analises,
reagentes quimicos que podem ser toxicos ao meio ambiente, e equipamentos caros que
podem ocupar um grande espaco fisico dentro de uma instalacdo industrial. Por isso, a IA
tem sido cada vez mais utilizada para a determinacdo da qualidade dos alimentos através de
biossensores.'*

Nos ultimos anos, uma grande quantidade de dados tem sido produzida em todo o
mundo em quase todos os setores da sociedade. A tecnologia capaz de lidar com essa grande
quantidade de dados estruturados e ndo estruturados € conhecida como Big Data que, quando
ligada de forma direta ou indireta ao contexto da seguranca alimentar, viabiliza a aplicacdo

de aprendizado de maquina e IA neste contexto. O aprendizado de méaquina é um
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reconhecimento de padrbes orientados por dados, visando identificar modelos
discriminativos ou generativos utilizando associagdes estatisticas entre caracteristicas.®

A combinacdo de aprendizado de maquina e biossensores pode ser uma ferramenta
poderosa para o aprendizado continuo do monitoramento e avaliacdo da seguranca alimentar.
Afinal, os biossensores possuem o potencial de detecgdo em tempo real da qualidade dos
alimentos, facilitando a triagem de amostras suspeitas. Quando comparados aos métodos
analiticos tradicionais como as analises cromatogréaficas, os biossensores podem se destacar
por serem mais simplificados, baratos, rapidos, confidveis e eficientes na avaliagdo e no
monitoramento da seguranca alimentar. Afinal, biossensores em geral ndo sdo dispositivos
tdo caros quanto um cromatografo por exemplo, além de demandarem menor quantidade de
insumos quimicos, menor niimero de pessoal qualificado e menores tempos de analise.®

Na literatura ha a descricdo do uso de Méaquinas de Vetores de Suporte (Support Vector
Machines - SVM) para a determinacdo da concentracdo de antibidticos em leite de origem
bovina a partir do espectro de absorcéo gerado por nanobiossensores.® Esses sensores foram
projetados e sintetizados ligando-se quimicamente nanoparticulas de ouro (AuNPs) com
biorreceptores de aptameros altamente seletivos a quatro antibidticos amplamente utilizados
no campo da medicina veterinaria: canamicina, ampicilina, oxitetraciclina e sulfadimetoxina.
Quando as moléculas dos antibioticos estavam presentes na amostra de leite, a interacdo com
0s aptameros induzia a agregacdo de AuNP. Este fenémeno era responsavel por modificar o
espectro de absorcéo inicial da amostra de leite sem antibidticos, produzindo caracteristicas
espectrais que indicavam a presenca e a concentracao dos antibidticos presentes nas amostras
de leite. Os dados espectrais foram fornecidos diretamente a SVM, que deu como saida uma
de trés possibilidades: sem antibidtico, concentracdo de antibidtico abaixo do limite residual
maximo (MRL) e concentracéo de antibiético acima do MRL.** Assim, é possivel determinar
quais amostras estdo contaminadas com antibioticos e quais ndo estdo. Além do leite, o estudo
com biossensores também foi realizado para outros tipos de alimentos, como a carne, o 0leo,

frutas, vegetais e bebidas, como os refrigerantes.
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Os métodos SVM e KNN foram utilizados para a detec¢do de Salmonella sp., que é
um patogeno frequentemente encontrado em carnes cruas, ovos e leite. Os sensores usados
foram ensaios imunocromatogréaficos de fluxo lateral (LFA), que continham particulas de
ouro coloidal, que funcionam como marcadores e permitem que o antigeno alvo se ligue aos
anticorpos. Os dados dos sensores foram obtidos através da cdmera de um smartphone e
foram observados ajustes especificos de distancia e angulacdo para o registro das imagens.
As imagens passaram por uma etapa de processamento resultando em um vetor com as
intensidades luminosas de cada pixel ao longo da tira de LFA. Esses vetores foram rotulados
e separados em dois conjuntos para posterior treinamento do algoritmo e validagdo. Os
métodos de aprendizagem de maquina foram treinados e testados. Ao fim dos testes, 0s
autores obtiveram acuracia de 95,6% na deteccao de Salmonella sp., o que é uma performance
superior a capacidade de inspecdo humana que, consequentemente, contribuiu para 0 aumento

da seguranca alimentar neste caso.®

CONCLUSAO

Com o avancgo da tecnologia e a implementagédo da IA nos mais diversos ambitos de
nossa sociedade, muitas areas poderdo sofrer melhorias. Dentre essas areas encontra-se a
Quimica, que tem como um de seus focos assegurar a qualidade dos alimentos que séo
oferecidos ao consumidor final, de modo a torna-la cada vez melhor, garantindo a sociedade
sua seguranca alimentar. Atualmente ha varias aplicacdes de biossensores na seguranca
alimentar, mas com o aumento da integracdo entre a Quimica e 0s avancos tecnologicos,
espera-se cada vez mais gque a seguranca alimentar possa ser obtida de forma mais eficiente
e rapida. Afinal, a combinacdo de aprendizado de maquina e biossensores € uma inovagéo
que pode trazer relevantes melhorias para a avaliacdo e o monitoramento da qualidade dos

alimentos, aumentando a seguranca alimentar da sociedade.
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Graphical Abstract

Benefits of artificial intelligence use to optimize and predict synthesis and properties of

nanoparticules

MACHINE LEARNING NA NANOTECNOLOGIA: COMO A IATRANSFORMA A
SINTESE E A SEGURANCA DE NANOPARTICULAS

Camila A. R. Branco?, Jodo Kazlauckas®" e Lucas G. S. de Oliveira?
4Departamento de Quimica Fundamental, Instituto de Quimica, Universidade de Séo Paulo,
05508-900 Séo Paulo - SP
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Resumo: Conceito amplo voltado a criacdo de sistemas computacionais de resolucéo de
problemas, a inteligéncia artificial (IA) tem avangado especialmente em aprendizado de
maquina (machine learning), transformando métodos de sintese e aplicacdo de nanoparticulas
tradicionais, antes complexos e custosos. Analises computacionais baseadas em IA vém sendo
utilizadas para tornar a experimentacao na area mais eficiente, baseada em dados gerados por
pesquisadores e industrias. Essa capacidade permite a previsdo precisa das condicdes ideais
de sintese para nanoparticulas com propriedades especificas, acelerando o desenvolvimento
de materiais para catalise, medicina, sensores e outras areas. Técnicas chave de machine
learning, como Redes Neurais Artificiais (RNAs) e Random Forests (RFs), destacam-se na
captura de padrBes ndo-lineares e na previsdo precisa das propriedades das nanoparticulas.
Além disso, algoritmos genéticos sdo eficazes na otimizacdo de propriedades alvo de
nanomateriais, melhorando simultaneamente multiplos objetivos, como propriedades Opticas
e reatividade. Além disso, a A desempenha um papel crucial na avaliacdo da seguranca das
nanoparticulas, integrando dados toxicoldgicos para prever riscos potenciais a salde e ao
meio ambiente, apoiando decisdes regulatorias e garantindo usos comerciais seguros. As I1As
estdo remodelando a pesquisa e aplicacdo de nanoparticulas, oferecendo caminhos inovadores

para otimizar processos de sintese e garantir a seguranca nos avangos da nanotecnologia.

Palavras-chave: nanoparticulas, inteligéncia artificial, aprendizado de maquina, redes

neurais, Random Forests
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MACHINE LEARNING IN NANOTECHNOLOGY: HOW Al TRANSFORMS
NANOPARTICLE SYNTHESIS AND SAFETY

A broad concept focused on the creation of computational problem-solving systems, artificial
intelligence (Al) has made significant advancements, particularly in machine learning,
transforming traditional methods of nanoparticle synthesis and application, which were
previously complex and costly. Al-based computational analyses are being utilized to make
experimentation in this field more efficient, leveraging data generated by researchers and
industries. This capability allows for the precise prediction of optimal synthesis conditions
for nanoparticles with specific properties, accelerating the development of materials for
catalysis, medicine, sensors, and other areas. Key machine learning techniques, such as
Acrtificial Neural Networks (ANNSs) and Random Forests (RFs), stand out in capturing non-
linear patterns and accurately predicting nanoparticle properties. Additionally, genetic
algorithms are effective in optimizing target properties of nanomaterials, simultaneously
improving multiple objectives, such as optical properties and reactivity. Moreover, Al plays
a crucial role in evaluating nanoparticle safety by integrating toxicological data to predict
potential health and environmental risks, supporting regulatory decisions and ensuring safe
commercial use. Al is reshaping nanoparticle research and application, offering innovative
pathways to optimize synthesis processes and ensure safety in the advancements of

nanotechnology.

Keywords: nanoparticles, artificial intelligence, machine learning, artificial neural

networks, Random Forests
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INTRODUCAO

A sintese de nanoparticulas € um processo complexo, com muitas variaveis, como a
composicdo dos reagentes, temperatura, pH e tempo de reacdo. Normalmente a descoberta e
otimizacao de processos de sintese de nanoparticulas envolvem experimentacao laboratorial
extensa e de alto custo. ?

Nanoparticulas sdo materiais com dimens@es em escala pequena, geralmente entre 1 e
100 nandmetros e devido ao seu tamanho, possuem propriedades fisicas, quimicas e
bioldgicas Unicas, tornando-as valiosas em uma ampla gama de aplicacdes. Segundo Torres
Solis et al.,! o uso da inteligéncia artificial, como aprendizado de maquina e modelagem
computacional, podem ser usados para analisar grandes conjuntos de dados experimentais e
teoricos, identificar padrbes e relacionamentos complexos entre as variaveis do processo, e
entdo prever as condicOes ideais para a sintese de nanoparticulas com propriedades desejadas
e/ou prever suas caracteristicas.

Inteligéncia Artificial (1A) é um conceito amplo da ciéncia que busca pela criacdo de
sistemas que resolvam problemas, contudo ndo ha uma definicdo exata e académica para o
que venha a ser a IA. O termo surgiu na década de 1950, com a Darthmouth College
Conference. 2 A 1A pode ser aplicada para projetar experimentos mais eficientes e
econbmicos, reduzindo a necessidade de tentativa e erro no laboratério (Figura 1). Isso
economiza tempo e recursos, acelerando o desenvolvimento de novas nanoparticulas com
aplicacdes especificas, como em catalise, diagnostico médico, entrega de medicamentos e

Sensores.
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Figura 1. Algoritmos de 1.A. na Nanotecnologia, adaptada’

Lima, J. G. B. A3 cita os Algoritmos Genéticos (AG) para a solucdo de problemas
complexos em periodos curtos de tempos. Esse tipo de algoritmo é ideal para otimizar
materiais nanofotdnicos, pois melhoram e avaliam varios objetivos simultaneamente,
fundamental para caracteristicas independentes como propriedades Oticas, geométrica,
reatividade e aplicacdes. No entanto, € importante apontar que a eficacia da inteligéncia
artificial na predicdo de sintese de nanoparticulas depende da qualidade e quantidade dos
dados disponiveis para treinar os modelos. Além disso, a interpretacdo dos resultados gerados
por esses modelos também é crucial, pois eles podem fornecer insights valiosos para 0s
cientistas entenderem melhor os processos subjacentes e desenvolverem novas estratégias de

sintese mais eficientes e sustentaveis. !
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REFERENCIAL TEORICO

Principais Técnicas de IA para Nanoestruturas

Uma das técnicas de implementacdo de inteligéncia artificial na nanotecnologia é a
Machine Learning, em que sdo feitas tarefas por meio de um conjunto de dados, sem que
tenha uma programacao especifica para cada caso.  Segundo Baum, F.,* essa técnica tem se
desenvolvido por suas vantagens, pois ndo ha necessidade de grandes ajustes manuais, o0 que
simplifica o processo e melhora a performance. Machine Learning também se destaca na
resolucdo de problemas complexos, nos quais os métodos tradicionais ndo comportam, alem
de suportar grandes quantidades de dados.* Os algoritmos podem ser classificados quanto ao
tipo de supervisdo durante treinamento, s&o quatro principais: *

° Aprendizado por reforco: é uma abordagem de aprendizado de maquina
inspirada na psicologia comportamental, na qual um agente aprende a tomar decisoes
sequenciais interagindo com um ambiente, sdo utilizados em robdtica e sistemas de controle.

° Aprendizado supervisionado: sdo necessarios dados de entrada e de saida
desejada (denominadas de labels) O objetivo do algoritmo é aprender uma funcdo que mapeie
as entradas para as saidas corretas, um exemplo sdo os e-mails. Esses sdo classificados como
spam ou né@o spam ao chegarem na caixa de entrada.

° Aprendizado ndo supervisionado: Aqui, o algoritmo é treinado em um conjunto
de dados que ndo possui saidas rotuladas. O objetivo é explorar a estrutura oculta nos dados
para encontrar padrdes ou agrupamentos significativos, como por exemplo clustering espacial
baseado em densidade de aplicativos com ruido.

° Aprendizado semi supervisionado: o conjunto de dados possui uma pequena
guantidade de dados rotulados e uma grande quantidade de dados nédo rotulados. Exemplos
incluem algoritmos que combinam técnicas supervisionadas e ndo supervisionadas, como
Algoritmos de Propagacdo de Rotulo e Maquinas de Vetores de Suporte Semi-

Supervisionadas.
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Dentro do escopo do uso da inteligéncia artificial na nanotecnologia, a area de destaque
é 0 emprego de algoritmos de ML. A principal capacidade desse tipo de algoritmo é que a
partir de modelos matematicos, podem ser executadas tarefas como predicao de efeitos a partir
da alteragdo de uma variavel ou o agrupamento de conjuntos a partir do reconhecimento de
padrdes. Considerando o grande namero de variaveis que determinam os resultados da sintese
de nanomateriais e a predicédo de suas propriedades, nem sempre todas as interacfes quimicas
e fisicas sdo bem estabelecidas para um determinado processo. Sendo os algoritmos de ML
baseados em um modelo matematico e ndo diretamente dependentes da interpretacdo dos
fendmenos fisicos e quimicos, eles permitem contornar a dificuldade de se interpretar um
fendmeno para estabelecer a relacédo entre as variaveis a fim de se otimizar uma sintese ou
prever uma propriedade. °

Os algoritmos de ML utilizados com maior frequéncia na area sdo algoritmos
supervisionados de regressao. Esse tipo de algoritmo € utilizado para prever uma propriedade
representada por uma varidvel continua a partir de uma ou mais variaveis iniciais, onde essas
variaveis de entrada sdo rotuladas pelo analista®. Dois principais algoritmos que serdo
destacados a seguir sdo as Redes Neurais Artificiais (RNA) e o algoritmo de Random Forests.
As RNAs sdo baseadas no funcionamento de uma rede neural biolégica, sendo analogamente,

estruturadas por camadas de neurdnios interconectados, como representado na Figura 2.
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Figura 2. Representagdo de um neurénio artificial e a estruturag¢do de uma RNA

As camadas essenciais para a construcdo de uma RNA sdo: a camada de entrada, as
camadas ocultas e a camada de saida. Cada neurdnio artificial possui um valor definido como
seu viés de ativacdo, e recebe como entrada uma condicdo da reacdo de sintese da
nanoparticula; uma funcdo de soma ponderada é responsavel por combinar as variaveis de
acordo com o peso atribuido a elas e incrementar o viés de ativacdo do neurénio artificial; a
soma sera processada por uma funcdo de ativacdo (analoga ao potencial de acdo nos
neurdnios) que determinara se um neurdnio gerara um sinal de saida e atribuira ao modelo as
relacBes ndo-lineares entre as condicBes reacionais da sintese de nanoparticulas. A partir do
processamento das variaveis de entrada pelos neurénios artificiais da primeira camada, sera
determinado quais novos neurbnios serdo ativados na camada seguinte, e assim
sucessivamente pelas camadas ocultas, até que na camada de saida, um valor de uma

determinada propriedade de uma nanoparticula sera atribuido como resposta as condicdes
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inicialmente estabelecidas. A previsao elaborada pelo algoritmo € processada por uma fungéo
de perda, que tem como objetivo comparar a predicdo com o valor real, ja conhecido, e
determinara se a fase de construcédo e treinamento foi concluida. Se o valor previsto possuir
um erro maior que o aceitavel, o processamento da rede sera reiniciado com um novo conjunto
de pesos e vieses de ativacdo para os neurdnios, afinando o modelo para a nova predicao. &’
Para a construcdo de uma RNA, um conjunto de dados é separado em duas partes: uma para
o0 treinamento, utilizada para refinar o modelo iterativamente; e outra parte para a validacao
do modelo, a fim de garantir que a RNA ¢é capaz de fazer previsdes a partir de novos dados
que ndo fizeram parte do conjunto de treinamento. °

Outro algoritmo de ML importante para a tarefa de predicdo de propriedades de
nanomateriais é o algoritmo de Random Forests, que consiste na combinacéo de predi¢des de
um conjunto de arvores de decisdo. 8 A construcdo de uma RF tem inicio com um banco de
dados que correlaciona as propriedades de interesse com os parametros das reacdes de sintese
dos nanomateriais. Desse banco de dados serdo extraidas informag6es para alimentar arvores
de decisBes individuais pelo método de amostragem bootstrap, que consiste em selecionar
amostras de dados aleatoriamente do banco, e permitindo que arvores diferentes possam ser
treinadas com os mesmos dados ou que alguns conjuntos possam ser excluidos do conjunto
de treinamento do modelo; dessa maneira, 0 peso que uma predicdo errada de uma arvore
possui é reduzido, pois uma outra arvore pode gerar uma predicdo diferente a partir da mesma
amostra de um conjunto de dados. Para cada amostra composta por um conjunto de dados,
uma arvore levara em consideracdo um parametro reacional para subdividir o conjunto em

diferentes segmentos como exemplificado na Figura 3. °
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Figura 3. Exemplo de uma drvore de decisdo para predi¢cdo do tamanho de uma

nanoparticula, considerando o pH de um meio reacional hipotético

Cada né intermediario representa um atributo, por exemplo, pH maior que 5, ou
temperatura menor que 70 °C. Cada ramo, uma regra de deciséo e cada folha um resultado.
Dessa maneira, cada arvore serd capaz de gerar uma previsdo, e a média das previsdes do

conjunto de diversas arvores sera o resultado da previsédo do modelo.
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Previs@o de Estrutura e Propriedades das Nanoparticulas

A juncdo entre inteligéncia artificial e nanoparticulas esta se tornando cada vez mais
importante devido ao potencial para acelerar seu desenvolvimento e aplicacdes em diversas
areas. Os algoritmos de 1A podem ser usados para projetar e otimizar nanoparticulas com
propriedades especificas, como tamanho, forma, composicdo quimica e funcionalizacdo
superficial .

Os modelos de aprendizado de maquina podem analisar grandes conjuntos de dados
experimentais e teoricos para identificar padrdes que relacionam essas variaveis com as
propriedades desejadas das nanoparticulas, prevendo estrutura, ® condutividades elétricas®® e
térmicas,'! caracteristicas Opticas,!? magnéticas®® e toxicidade.'**® Isso pode levar ao
desenvolvimento mais rapido e eficiente de nanoparticulas com aplicacBes em areas como
medicina, catalisacdo, sensores e materiais avangados. *

As |As podem ser usadas para otimizar e controlar os processos de sintese de
nanoparticulas, garantindo propriedades consistentes e reprodutiveis.>? Algoritmos de
controle avangcados podem monitorar e ajustar as condi¢cdes de sintese em tempo real com
base em dados de sensores, permitindo a producéo em escala industrial de nanoparticulas de
alta qualidade.

O aprendizado profundo é uma subéarea do aprendizado de maquina que envolve redes
neurais profundas com multiplas camadas de processamento. Ele é frequentemente usado para
analise de imagens de microscopia eletrénica de transmissdo (TEM) ou microscopia de forca
atdbmica (AFM) para identificar caracteristicas morfoldgicas das nanoparticulas e prever suas
propriedades. 4

De acordo com Lima, J. G. B. A..2 algoritmos genéticos (AG) e outras técnicas de
otimizacdo podem ser usados para a sintese de nanoparticulas com propriedades desejadas e
para prever suas caracteristicas. O algoritmo genético, desenvolvido por John Holland na

década de 60, € um modelo que se baseia na evolugdo biologica, principalmente na teoria da
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selecdo natural criada por Darwin, nele utilizam-se cruzamento ou recombinacdo, mutacéo e
selecdo na escolha de sistemas adaptativos e artificiais. * As principais caracteristicas sdo:

° Trabalha com uma codifica¢do do conjunto de parametros, e ndo dos parametros
em si.

° O algoritmo genetico inicia sua busca a partir de uma populacéo de pontos, ndo
de um dnico ponto.

° O algoritmo genético usa informacdes de retorno, ndo de derivativos.

° O algoritmo genético usa regras de transicdo probabilisticas, nao

deterministicas.

Em seu artigo, Lima, J. G. B. A.,* exemplificou o uso da AGM, algoritmo genético
multiobjetivo, em duas fases. Na primeira fase foi definido os parametros de entrada, sendo
escolhido o NSGA-II como algoritmo genético de solu¢bes ndo dominadas. Na fase dois, foi
realizado testes de avaliacdo, com o software de elementos finitos COMSOL Multiphysics
como parametros de entrada. O autor descreve que o algoritmo operou de forma restrita e com

testes de hipGteses estatisticas, mostrando-se efetivo.

Seguranca na Exposicao

Machine Learning (ML) tem se mostrado uma ferramenta valiosa nas ciéncias
toxicoldgicas, especialmente em seu papel na anélise e interpretacdo de dados.'® Esta
tecnologia tem transformado a forma como avalia-se a toxicidade de drogas, explorando seus
conceitos fundamentais e suas aplicacdes especificas nesse campo, auxiliando a elucidacao
de mecanismos biolodgicos nos quais novas substancias podem estar envolvidas.

O ML tem uma contribuicéo valiosa para o desenvolvimento de modelos de avalia¢ao
de risco, o que melhora a capacidade dos profissionais da area de compreender e gerenciar 0s
riscos associados as exposicdes quimicas. 1”18 A integracdo de grandes conjuntos de dados,

como toxicogendmica e triagem de alto rendimento (in vitro) com o ML, tem sido
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fundamental para desvendar as vias de toxicidade, analisar dados genémicos e examinar
grandes conjuntos de dados. **?° Embora a avaliacéo de riscos ou seguranca quimica dependa
muito de uma conjuntura de dados, a aplicacdo da informatica a nivel molecular
(quimoinformatica) também deve ser levada em consideragdo por sua capacidade de fornecer
conclusdes confidveis aos responsaveis pelas politicas de regulamentacéo. 2°

Dentro do campo de uso do ML existem diversas técnicas utilizadas para fazé-lo
funcionar, sdo elas: Random Forests (RF), Decision Trees (DT), K-Nearest Neighbor (KNN)
e Support Vector Machines (SVM). %20 O principal deles escolhido para testes no campo da
toxicologia é o RF, um método de aprendizagem que constrdi uma infinidade de arvores de
decisdo durante o treinamento e classifica as informacGes em grupos ou prevé dados por
regressao. Esse método é conhecido por sua robustez, escalabilidade e capacidade de lidar
com dados de diferentes parametros, tornando-a uma escolha popular em diversas
aplicagGes.*®

Na literatura € citada a plataforma comercial ChemTunes*ToxGPS®, que se vale da
integracdo de varias bases de dados que incluem parametros fisico-quimicos, metabolismo de
xenobidticos, toxicocinética e o banco de dados ToxCast/Tox21, 2! entre outros, que combina
métodos de ML com informacgfes quantitativas relacionadas a estrutura e toxicidade de
diversas moléculas, sendo bastante utilizada em estudos in vitro de toxicidade para novas
moléculas. 21:22

Em relacdo as nanoparticulas (NPs), seu principal envolvimento com temas
relacionados a salde se da com o chamado Drug Delivery System (DDS), que consiste em
utilizar uma NP para melhorar um parametro farmacocinético (absorcdo, solubilidade,
distribuicéo, evitar metabolismos) ou farmacodindmico (interacdo farmaco-receptor) de uma
molécula. 2% Os tipos de NP sdo bastante variados, incluem estruturas baseadas em polimeros,
metais, estruturas de carbono, lipideos e emulsdes. 2* Atualmente, o desenvolvimento de
novas NP tem sido focado em possiveis aplicacBes para tratamento de cancer em funcéo de

resultarem em tratamentos mais efetivos que 0s convencionais, porém seu custo tambem é
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elevado ndo sendo frequentemente escolhido. 2° Por outro lado, apenas garantir que a
nanoestrutura promovera o aumento do desempenho no sistema que esta sendo aplicada ndo
justifica a sua liberacdo para uso comercial. No que diz respeito a esta questdo € necessario
que haja segurancga no seu uso, principalmente nas areas que envolvem diretamente a salde
humana, como a medicina e 0 meio ambiente. Nesse contexto, existem diversos
questionamentos na literatura®-?" sobre os possiveis efeitos que essas NPs podem causar ao
organismo humano, principalmente em seu uso a longo prazo. Testes in vivo e in vitro tem
demonstrado acumulo dessas moléculas em tecidos, como também potencial dano ao DNA e
inflamacdes. 2/

As NPs também possuem ampla aplicacdo na agricultura, suas caracteristicas distintas
permitem alteragdes nas funcbes geneéticas das plantas, reducdo do uso de fertilizantes,
inseticidas e pesticidas e tornam a planta mais resistente ao ambiente. 2 Por outro lado,
estudos apontam que o uso NPs na agricultura também traz impactos ecoldgicos negativos. A
contaminacdo do solo e da agua por essas estruturas acarretam em problemas como inibigédo
do crescimento de outras plantas e organismos que estdo inseridas no ecossistema,
provocando aumento do estresse oxidativo. 2

Desse modo, a inteligéncia artificial estd emergindo como uma ferramenta promissora na
predi¢do da toxicidade, revolucionando a forma como moléculas sdo avaliadas, seus impactos
na salde humana e no meio ambiente. A integracdo de dados que configuram os mecanismos
bioldgicos envolvidos com técnicas avancadas de machine learning permite uma analise mais
precisa e detalhada das vias de toxicidade, proporcionando uma melhor compreenséo e
auxiliando na avaliagdo de riscos. O uso da plataforma ChemTunes*ToxGPS® demonstra 0s
beneficios de se combinar diversos bancos de dados e métodos quantitativos para prever a
toxicidade de novas moléculas. Em suma, a IA ndo s6 otimiza 0s processos de pesquisa e
desenvolvimento, mas também pode contribuir significativamente para a tomada de decis6es

regulatorias, assegurando que as nanoparticulas sejam mais seguras para uso comercial.
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CONCLUSAO

O uso de IA no desenvolvimento de NP oferece uma forma nova de otimizar pesquisas,
além de garantir a seguranca e eficacia da nova estrutura proposta. Isto se d& em um primeiro
momento com a analise de grandes volumes de dados experimentais e teéricos oriundos de
pesquisas ja realizadas, podendo ser aplicado na sintese de nanoparticulas a fim de modelar a
nova estrutura desejada em consonancia com a sua aplicacdo. Além disso, a IA tem se
mostrado um aliado poderoso na area da toxicologia, uma vez que é capaz de predizer
possiveis efeitos bioldgicos que uma molécula desconhecida possa vir a apresentar. Nesse
contexto, pode vir a desempenhar um papel crucial na avaliagdo da seguranca das
nanoparticulas, principalmente pelo fato de haverem poucos estudos sobre 0s possiveis danos
causados pelo uso destas substéncias. A capacidade de gerar dados mais consistentes na
predicdo pode contribuir significativamente para decisbes regulatorias mais seguras,
assegurando que as nanoparticulas possam ser usadas comercialmente sem comprometer
organismos vivos. Por outro lado, vale ressaltar que a eficacia da 1A depende da qualidade
e quantidade dos dados disponiveis para o treinamento dos modelos, bem como da
interpretacdo precisa dos resultados gerados. Portanto, para maximizar os beneficios desta
integracdo, € essencial investir em pesquisas com dados de alta qualidade.

Em suma, a combinagcdo de inteligéncia artificial e nanotecnologia se mostra uma
combinacdo com grande potencial, capaz de remodelar o campo da pesquisa e aplicacdo de
nanoparticulas, oferecendo caminhos inovadores para otimizar processos de sintese, melhorar

propriedades materiais e garantir a seguranga nos avangos da nanociéncia.
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EXEMPLO DE IMPACTO DA IA EM ATIVIDADE ECONOMICA:
INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA OTIMIZACAO DA PROSPECCAO DE
PETROLEO EM RESERVATORIOS
Jodo P. Abreul*

1- Instituto de Quimica, Universidade de Séo Paulo (USP), Sdo Paulo, SP

*e-mail: jpabreu@usp.br

Resumo:

Uma etapa que antecede a exploracao e producdo de campos de petréleo é a descoberta das
reservas e a confirmacdo do seu potencial comercial. Trata-se de uma atividade onerosa e
demorada, que envolve a aquisicdo e interpretacdo de dados geoldgicos complexos e da
confirmacdo real, com a perfuracdo de pocos exploratorios, atividade que a depender do
campo de petréleo e do conhecimento da empresa envolvida, pode ter taxa de sucesso inferior
a 50%. A interpretacdo de dados sismicos com a utilizacdo de inteligéncia artificial tem sido
revolucionaria nos ultimos anos principalmente porque promove maior precisdo das

atividades de exploracéo, o que reduz os custos significativamente.

Palavras-chave: Exploragéo; Petroleo; Inteligéncia artificial
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Artificial intelligence for optimization of oil prospection in reservoirs

Abstract: Before the exploration and production of oil fields, a preceding step in the entire
process is the discovery of reserves and the confirmation of their commercial potential. This
costly and time-consuming activity involves the acquisition and interpretation of complex
geological data and real confirmation through the drilling of exploratory wells. Depending on
the oil field and the knowledge of the involved company, the success rate of this activity can
be less than 50%. The interpretation of seismic data using artificial intelligence has been
revolutionary in recent years and is boosting results, especially with the increased accuracy

of exploration activities, which significantly reduces costs.

Keywords: Exploration, Oil, Artificial intelligence

A Inteligéncia artificial na reducéo de custos e antecipagao de projetos de producéo de

petroleo

Atualmente na inddstria do petréleo sdo desenvolvidas plataformas inovadoras de
analise de dados, cujo objetivo é mapear o potencial de producdo de areas disponiveis para
estudos e porcdes de campos em desenvolvimento. Estas ferramentas integram grandes
volumes de dados obtidos dos reservatdrios de petréleo, possibilitando analises comparativas
e o compartilhamento de informagdes.*?

No caso especifico da Petrobras, hd o programa estratégico CEOS, que visa
desenvolver os melhores modelos de reservatorios ja construidos na industria, com o objetivo

de aumentar reservas, acelerar processos, reduzir riscos e custos com aquisi¢éo de dados, alem
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de antecipar a implantacdo de projetos. Para atingir este objetivo, o programa utiliza
metodologias ageis no desenvolvimento das solu¢Bes e tecnologias digitais, como a
Inteligéncia Artificial, para solucionar os problemas associados a modelagem de
reservatorios, alguns deles representando o limite do conhecimento. A utilizacdo do CEOS
visa acelerar processos de reservatorio e a implantacédo de projetos, assim reduzindo o tempo
entre a declaracdo de comercialidade e o primeiro volume de 6leo produzido para apenas mil
dias.®

O resultado das primeiras entregas foi a reducdo em 80% do tempo da etapa de analise
e consumo de dados para a modelagem geoldgica de reservatorios, contribuindo para a
antecipacéo da fase de producdo. Ao se ampliar desta forma e agilizar a oferta de dados sobre
os campos, foi elevada a assertividade das decisdes, com ganhos significativos para a
implantacdo e a economicidade dos sistemas de producgéo.®

Inicialmente os ganhos se referem ao compartilhamento de informacdes. Milhares de
dados sobre a dindmica dos reservatérios sdo adquiridos diariamente e a proposta é permitir,
por meio da Inteligéncia Artificial, que eles sejam disponibilizados e analisados em tempo
real. Isso significa dar aos geo6logos e geofisicos acesso a todas as informacdes existentes
sobre os reservatorios mapeados pela empresa. Assim, ao comecar a analisar os dados de uma
nova area adquirida pela empresa, o especialista, por meio de busca, visualiza quais campos

tém caracteristicas semelhantes, quais solugdes foram adotadas e as licdes aprendidas.®
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Dado Sismico Descricdo
Localizagdo Identificagao geogréfica do ponto de medigéo.
Profundidade Distéancia vertical até o ponto de interesse.

Velocidade Sismica Velocidade de propagacéo das ondas sismicas através dos

i .
materiais.

ULl

. Amplitude de Intensidade do eco recebido apés as ondas sismicas refletirem
Reflexdo nas diferentes camadas geoldgicas.
Caracteristicas Descrigédo das formagdes rochosas detectadas pelas ondas

Geoldgicas sismicas.

Frequénciadas Numero de oscilagées por segundo das ondas sismicas, que ajuda

Ondas na identificagdo da composigado do material geolégico.

Figura 1: Principais dados sismicos obtidos na pesquisa geoldgica. Imagem gerada por IA
(ChatGPT, OpenAl) para fins ilustrativos.

Por meio de algoritmos de Inteligéncia Artificial, a ferramenta sugere ao gedlogo 0s
melhores parametros a serem incorporados em sua andlise. A ideia é capturar padrbes de
dados grandes e complexos e, com o uso da ferramenta, processar esse volume de
informacdes, além de entregar resultados de modo mais rapido e assertivo, extraindo o
maximo potencial dos dados.®

A atividade de levantamento sismico constitui-se do uso de equipamentos e analises
para que possam ser obtidas informagdes sobre reservatorios de petréleo e gés natural. E como
se fosse uma “ultrassonografia”, visando encontrar e¢/ou monitorar estruturas com potencial
para armazenar 6leo e gés. Para realizagdo das atividades de Pesquisa Sismica sdo utilizadas
fontes sismicas, equipamentos conhecidos como canh@es de ar (airguns), que emitem ondas
sonoras, as quais penetram o subsolo marinho.* Os receptores podem ser posicionados
proximos a superficie da agua, presos por cabos e rebocados pelos navios sismicos. Esta
tecnologia € chamada de streamer ou com cabos conforme a figura 2. As ondas séo refletidas

e captadas por receptores.*
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Figura 2: llustracdo da atividade dos navios pesquisadores

E possivel também posicionar os receptores no fundo marinho durante a aquisicdo dos
dados sismicos, através das tecnologias Nodes de Fundo Oceénico (Ocean Bottom Nodes,
OBN) (Figura 3a) e Monitoramento Permanente de Reservatorio (Figura 3b Permanent
Reservoir Monitoring, PRM).*

Os sinais captados pelos receptores sdo processados em computadores, resultando em
imagens representativas das estruturas existentes na subsuperficie da Terra. Apos andlise das
imagens por profissionais especializados, € possivel verificar se as rochas tém possibilidade

de conter reservatorios de petréleo e gas natural.
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Figura 3. Tipos alternativos de aquisi¢ao de dados geoldgicos

Foi desenvolvido também o programa estratégico EXP100 que visa eliminar a

necessidade da perfuracdo pocos exploratorios para confirmar descobertas de petréleo. Os
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programas CEOS e EXP100 possuem grande sinergia pelo uso de inteligéncia artificial para
potencializar a aplicacdo de dados geocientificos nos projetos de Exploracdo e Producdo,
proporcionando ferramentas disruptivas aos geofisicos, gedlogos e engenheiros de

reservatorios e aumentando a geracédo de valor dos projetos.*

O funcionamento do CEOS

O Centro de Exceléncia em Operacdes Submarinas (CEOS) é uma instituicio de ponta
dedicada a inovacéo e ao aprimoramento das técnicas de exploracdo e producao de petroleo
em ambientes submarinos. Utilizando avancados sistemas de inteligéncia artificial (1A), o
CEOS transforma grandes volumes de dados sismicos em insights valiosos para a descoberta
e avaliacdo de potenciais campos petroliferos. Esses sistemas de 1A incluem redes neurais
convolucionais para a interpretacdo automatica de dados sismicos, aprendizado de maquina
para analise preditiva e otimizacdo de operacdes, além de algoritmos de aprendizado por
reforco para planejamento estratégico de perfuracdo. Através da integracdo dessas
tecnologias, 0 CEOS garante maior precisdo nas decisdes de exploracdo, maximizando a
eficacia operacional e minimizando riscos ambientais e econdmicos.*

O Sistema emprega inteligéncia artificial (1A) de varias maneiras inovadoras para
potencializar a aplicacdo de dados geocientificos nos projetos de Exploracdo e Producédo de
petrdleo. A seguir alguns exemplos de como a IA ¢é utilizada:®

> Interpretacdo Sismica Automatizada: A IA € usada para interpretar dados sismicos,
que sdo cruciais para identificar e avaliar reservatérios potenciais de petréleo e gas
subterraneos. Através de técnicas como aprendizado de maquina e processamento de
imagens, a IA pode automatizar a anélise de grandes volumes de dados sismicos,
identificando padrdes que podem indicar a presenca de hidrocarbonetos;

» Otimizacdo de Perfuracdo: A IA ajuda a otimizar os planos de perfuracdo analisando

dados geocientificos e operacionais. Isso inclui a selecdo de locais de perfuracédo ideais
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e a defini¢do de parametros operacionais que maximizam a eficiéncia e minimizam os
riscos durante a perfuracao;

» Modelagem e Simulacdo de Reservatorios: Utilizando técnicas avancadas de IA, o
Sistema C pode criar modelos de reservatdrios mais precisos e detalhados. Estes
modelos permitem simula¢6es que ajudam a prever o comportamento do reservatorio
sob diferentes cenarios de producéo, facilitando o planejamento e a gestdo eficiente
dos recursos.

O Sistema emprega inteligéncia artificial (1A) tendo como base as seguintes tecnologias:

» Aprendizado de Maguina Supervisionado: Este é um dos métodos mais comuns de IA,
onde modelos sdo treinados usando grandes conjuntos de dados rotulados. No contexto
do Sistema C, isso pode ser usado para interpretar dados sismicos, onde o modelo
aprende a identificar padrdes associados a diferentes formacGes geoldgicas ou
acumulacdes de hidrocarbonetos. Algoritmos como redes neurais convolucionais
(CNNSs) podem ser particularmente Gteis para processar imagens sismicas.

» Aprendizado de Maquina Ndo Supervisionado: Este método é usado para analisar
dados sem etiquetas pré-definidas. E (til para identificar agrupamentos ou padrdes
naturais em dados geocientificos, como a clusterizacdo de propriedades do reservatério
ou variacdes sismicas que podem ndo ser imediatamente 6bvias.

» Redes Neurais Profundas (Deep Learning): Especialmente til para o processamento e
interpretacdo automatica de grandes conjuntos de dados, como imagens sismicas e
dados de pogos. As redes neurais profundas podem ser treinadas para realizar tarefas
complexas, como a identificacdo de zonas de fraturas ou a predicdo de propriedades
do fluido em reservatorios.

» Processamento de Linguagem Natural (PLN): Embora menos comum em aplicacdes
puramente geocientificas, o PLN pode ser usado no Sistema C para analisar relatorios
técnicos, registros de perfuracéo e outras documentacdes para extrair informacdes Uteis

e tendéncias histéricas que podem informar decisdes futuras.
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» Reinforcement Learning (Aprendizado por Reforgo): Este tipo de IA é particularmente
atil para otimizar operac@es, como a perfuracdo ou a producdo. O modelo aprende a
tomar decisdes, ajustando suas acdes com base em feedbacks de performance, para
maximizar um resultado desejado, como minimizar custos ou maximizar a extragéo de

petréleo.®

Vejamos um exemplo mais detalhado e especifico, incluindo dados ficticios, sobre
como o Centro de Exceléncia em Operacdes Submarinas (CEOS) poderia usar dados sismicos

para explorar um campo de petréleo chamado Campo Omega.

Cenério: Exploracdo do Campo Omega

Barra Mansa s .volta Redonda

Sao Paulo :,> Nova'lguacurs

inas AN . A
P E; X A~V Angra
.

dos Reis .
. Janeiro

Atibaia
Jundiai. * dos/Campos
. .

Guarulhos Ubatuba
eri Q Mogi das s
e’ /SaojPaule’ ;s Cruzes
5

5asco Maua Suzano Car.aguatatuba
5

< > Sao Sebastiao
Santo Andre .

Santos Linear measurement

oltanhaém

Figura 4: Exemplo de um campo real na Bacia de Santos
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Area de interesse: Campo Omega, localizado na Bacia de Santos.

Objetivo: Investigar e avaliar o potencial petrolifero da formacéo geoldgica Omega, suspeita

de conter significativas reservas de petroleo.

Dados Ficticios e Configuracdes:

Area de Interesse: 50 km?2
Profundidade do Reservatoério: 2.500 metros abaixo do leito marinho

Tecnologia de Aquisicdo Sismica: Sismica 3D de Ultima geracdo com um arranjo de
60 sensores oceanicos

Etapa 1: Aquisicdo e Processamento de Dados Sismicos

Aquisicdo de Dados: Utilizando navios equipados com canhdes de ar, sdo emitidos
pulsos sonoros gque penetram até o subsolo marinho, sendo os ecos captados pelos
Sensores.

Processamento de Dados: Aplica-se a técnica de migracdo sismica pds-empilhamento
para construir uma imagem clara da subsuperficie. Os dados sdo processados para

corrigir distor¢Ges devido a salinidade da agua e variagdes de temperatura.

Etapa 2: Interpretacdo Sismica com IA

Dados de Treinamento: O modelo de rede neural foi treinado usando um banco de
dados de mais de 200 campos ja explorados, contendo caracteristicas de estruturas
geoldgicas associadas a reservatorios produtivos.

Aplicacdo do Modelo: A rede neural processa os dados sismicos e identifica varias
estruturas promissoras no Campo Omega, incluindo uma grande falha anticlinal,

indicativa de uma possivel armadilha de petroleo.

Componente Funcao
Camada de Entrada Recebe imagens sismicas representando cortes do subsolo.
Camadas Convolativas Agplicam filtros para detectar caracteristicas geologicas importantes, como camadas e falhas.
Camadas de Pooling Reduzem a dimensionalidade dos dados, mantendo apenas as caracteristicas mais importantes.
Camadas Totalmente Analisam as caracteristicas extraidas para fazer previsdes sobre as propriedades geoldgicas.
Conectadas
Camada de Saida Fornece as interpretagdes finais, como a presenca de hidrocarbonetos ou o tipo de rochas.
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» Treinamento do Modelo: Utiliza dados de campos ja explorados para aprender a
identificar padrdes geologicos.

» Aplicacdo do Modelo: Aplicado a novos conjuntos de dados para prever a localizacéo
e a composicao de potenciais reservatorios de petroleo.

* Resultados de 1A: O modelo estima que a estrutura contém aproximadamente 120
milhdes de barris de petroleo recuperavel, com uma precisdo de 85% baseada nas
caracteristicas sismicas correlatas.

Etapa 3: Planejamento de Perfuracgéo

» Localizacdo do Pogo Exploratério: Com base na interpretacédo da IA, € escolhido um
local 6timo para a perfuracdo exploratoria no ponto central da falha anticlinal.

» Planejamento de Perfuracédo: Decisdes sobre a trajetoria do poco, o tipo de broca e
0s parametros de perfuracdo sdo otimizados usando algoritmos de aprendizado por
reforgo para maximizar a probabilidade de sucesso e minimizar custos.

Etapa 4: Avaliacdo Econémica

» Estimativas de Custos: A perfuracdo do poco exploratorio é estimada em $50
milhdes, incluindo os custos de logistica e preparacéo do site.

» Analise de Viabilidade: Modelos de previsao econdmica séo aplicados para avaliar a
viabilidade do projeto, assumindo um preco do barril de petréleo a $60 e uma taxa de
retorno esperada de 15% ao ano.

Decisédo e Implementacéao

« Apresentacdo ao Comité Executivo: Os resultados sdo compilados em um relatdrio
detalhado, incluindo analises de riscos, potenciais recompensas e recomendacdes do
sistema de IA.

» Decisdo: Com base nas analises apresentadas, o comité decide prosseguir com a

perfuracéo exploratoria no Campo icaro.
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Este cenario ficticio ilustra como o Sistema C poderia efetivamente utilizar técnicas
avancadas de IA para transformar dados sismicos em insights concretos sobre o potencial
petrolifero de uma nova formacdo, conduzindo a decisdes informadas sobre exploracdo e
producdo em condigdes desafiadoras. A IA neste caso pode reduzir os custos de exploragéo
de forma direta reduzindo o nimero de pogos exploratorios e até mesmo viabilizando a

prospec¢do de um campo, com um potencial de milhGes de barris e bilhGes de reais.

CONCLUSAO

O exemplo do Sistema CEOS utilizando inteligéncia artificial (IA) para explorar o
Campo Omega ilustra claramente o impacto transformador da tecnologia nos processos de
exploracdo de petrdleo. A integracdo de IA na analise de dados sismicos e no planejamento
de operacdes ndo s6 aumenta a eficiéncia e precisdo, mas também possibilita descobertas que
podem ndo ser vidveis através de métodos convencionais. Este avanco tecnoldgico representa
um salto significativo para a indlstria petrolifera, promovendo uma exploracdo mais
sustentavel e economicamente vidvel. No entanto, a implementacdo da IA no mercado de
trabalho traz consigo aspectos também negativos, além dos positivos. Por um lado, a
automacao e a otimizacdo de processos podem reduzir a necessidade de méo de obra para
tarefas repetitivas e perigosas, melhorando a seguranca e permitindo que os trabalhadores se
concentrem em funcBes mais estratégicas e criativas. Além disso, a necessidade de
especialistas em IA e analise de dados esta criando oportunidades de emprego, impulsionando
a demanda por novas habilidades e conhecimentos. Por outro lado, a rapida adogdo da 1A
pode resultar em desafios significativos, incluindo a desvalorizagcdo de certas competéncias
tradicionais e possiveis desempregos em setores menos adaptados a digitalizacdo. Além disso,
h& o risco de que a concentracdo de conhecimento técnico e a dependéncia de sistemas
automatizados possam levar a uma perda de expertise préatica essencial, especialmente em

campos que exigem muito julgamento humano e experiéncia contextual.
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Em concluséo, enquanto o Sistema C e tecnologias similares demonstram o potencial
benéfico da 1A, é crucial para as empresas e sociedades planejarem cuidadosamente a
integracdo dessa tecnologia no mercado de trabalho. Isso inclui investir em educacéo e
treinamento, adaptar politicas de emprego e desenvolver estratégias para mitigar os impactos

negativos, assegurando que o avanco tecnoldgico beneficie a todos de maneira equitativa.
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OTIMIZACAO DE CONEXOES ELETRICAS EM ELETRODOS
IMPRESSOS EM 3D
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Resumo: Embora a resisténcia elétrica de conectores metal-metal possa geralmente ser desconsiderada devido a sua baixa
resisténcia de contato, isso ndo é o caso quando materiais semicondutores, polimeros condutores ou compésitos sao
empregados em sensores eletroquimicos. Este estudo se concentra ho comportamento elétrico de trilhas de polimero
condutor impressas em 3D e conexdes com metais, visando melhorar e compreender suas limitagfes. O PLA com negro
de fumo (CB-PLA) foi escolhido por suas propriedades elétricas favoréveis. Os resultados mostram que as trilhas
impressas apresentam resistividade mais alta (17 Qcm) que o filamento bruto (6 Qcm). A resisténcia de contato elétrica
(ECR) encontrada entre metais niquelados e CB-PLA foi consideravelmente alta, na ordem de 102 a 10° Q. As descobertas
indicam que, embora os sensores de polimero condutor impressos em 3D mostrem promessa, a consideragdo cuidadosa
do ECR e dos efeitos térmicos € crucial para um desempenho confiavel.

Palavras-chave: sensores eletroquimicos, impressao 3D, resisténcia de contato elétrica

Optimizing electrical connections in 3D printed electrodes

Abstract: While the electrical resistance of metal-to-metal connectors can usually be disregarded due to their low contact
resistance, this is not the case when semiconductor materials, conductive polymers, or composites are employed in
electrochemical sensors. This study focuses on the electrical behavior of 3D-printed conductive polymer tracks and
connections to metals, aiming to improve and understand their limitations. Carbon black PLA (CB-PLA) was chosen for
its favorable electrical properties. Results show that the printed tracks exhibit higher resistivity (17 Qcm) than the raw
filament (6 Qcm). The electrical contact resistance (ECR) found between nickel-plated metals and CB-PLA was
considerably high, in the order of 102 to 10° Q. The findings indicate that while 3D-printed conductive polymer sensors
show promise, careful consideration of ECR and thermal effects is crucial for reliable performance.

Keywords: electrochemical sensors, 3D printing, electrical contact resistance

Introducao

Sensores eletroquimicos, como os voltamétricos e amperométricos, podem ser vistos como trés
secOes principais: a superficie eletroativa, responsavel pelo comportamento sensorial desejado; um
substrato do eletrodo, cuja superficie € eletroativa ou serve como suporte para a deposicdo de
diferentes materiais ou modificagOes para alcancar a seletividade e sensibilidade desejadas; e as
conexdes e trilhas elétricas que ligam ao potenciostato ou outro circuito eletronico, ao qual os
eletrodos de referéncia e eletrodos auxiliares sdo conectados separadamente.

A conducdo da corrente elétrica até e a partir do eletrodo é feita por uma combinacgéo de fios, cabos,
trilhas de placas de circuito impresso e outros materiais condutores, referidos coletivamente como
"trilha". Normalmente, essas trilhas sé&o feitas de fios e conectores de metais como cobre ou cobre
niquelado, conectores banhados a ouro e solda de estanho-chumbo, com resisténcia muito baixa (<<
1 Q). Além disso, quando superficies condutoras diferentes entram em contato, surge uma resisténcia
adicional chamada resisténcia de contato elétrico (ECR).
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A ECR refere-se a resisténcia encontrada quando a corrente flui entre duas superficies condutoras em
contato, influenciada por fatores como area de contato, rugosidade, camadas de 0xido e umidade. A
ECR entre dois segmentos metalicos conectados por solda, crimpagem ou simples pressdo € baixa.
Assim, o potencial de queda de tensdo 6hmica (queda de potencial iR) sobre essa trilha é pequeno e
geralmente desprezivel para fins praticos, assumindo-se que o potencial no substrato do eletrodo seja
0 mesmo que no potenciostato. No entanto, 0 mesmo néo se aplica quando materiais semicondutores,
polimeros condutores ou compdsitos sdo usados nas trilhas, conectores ou no substrato do eletrodo.

Nos Ultimos anos, os processos de impressao 3D — especialmente a modelagem por fuséo e deposicao
(FDM) — de materiais puros e compdsitos abriram novas possibilidades para a producédo de sensores
e dispositivos analiticos.'* Nesse contexto, diversos grupos propuseram o uso de polimeros
condutivos para criar tanto o substrato do eletrodo quanto sua fiagdo e conexdes.> ® Embora
reconhecam a importancia da resisténcia elétrica desses novos materiais, os estudos geralmente focam
na investigacao dos dispositivos como sensores eletroquimicos.

Este estudo muda o foco das possibilidades e do comportamento da superficie eletroativa para as
trilhas e conexdes, envolvendo materiais impressos em 3D na construcdo dos dispositivos, visando a
uma compreensdo mais profunda do comportamento de um polimero condutivo tipico.

Experimental
Um corpo de prova foi projetado e construido:

Figura 1. Dispositivo eletroquimico totalmente impresso por FDM (com exce¢do dos contatos metalicos),
em visdo completa e em corte transversal: um corpo de PLA ndo condutivo (a) contendo uma superficie
eletroativa de PLA-CB (b) sendo conectada diretamente por uma corda de guitarra (c). Duas trilhas de PLA-
CB, uma com didmetro de 2 mm e outra de 0,5 mm, se apresentam como conexao alternativa (d).

Para os testes foram criadas trés conexdes diferentes para 0 mesmo eletrodo: duas com CB-PLA de

didmetros de 0,5 mm e 2,0 mm, terminando a trilha com um furo no diametro adequado para a
insercdo de um terminal metalico, e uma com um condutor inteiramente metalico e ferromagnético
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(corda de guitarra). A conexdo de 0,5 mm tem alta resisténcia (44 k), enquanto a de 2,0 mm tem
menor resisténcia (2,7 kQ). A corda de guitarra apresenta resisténcia inferior a 1 Q. Todas as conexdes
CB-PLA/metal contribuem com uma ECR adicional de cerca de 102 Q. Assim, é possivel avaliar o
comportamento do eletrodo — cuja resisténcia € de cerca de 10 Q — usando conexdes com resisténcias
variando em trés ordens de magnitude: 10?> Q (corda), 10* Q (2,0 mm) e 10* Q (0,5 mm). Experimentos
de voltametria ciclica (CV) de uma solugdo 0,6 mmol L de [Ru(NHs)s]** em KCI 0,1 mol L™ foram
inicialmente realizados na faixa entre -0,5e 0,3 V.

Uma solucdo inovadora para a conexdo metal/semicondutor foi desenvolvida, chamada Contato por
Polimero Soldado (WPC). O contato contendo um prego ferromagnético é inserido na bobina de um
indutor elétrico (ZVS) que aquece apenas o prego. O filamento entdo funde uniformemente ao redor
deste, melhorando o contato e permitindo conexdes reprodutiveis e confiaveis. A Figura 1 demonstra
a implementagdo do WPC em um eletrodo impresso em 3D para avaliar a resisténcia de suas trilhas
e contatos. Apds testes, pregos de aco niguelado mostraram-se uma opcao robusta e resistente a
corrosao. O perfil de entrega de poténcia do circuito indutor também foi caracterizado (Figura 2), o
que possibilitou um melhor posicionamento durante a manufatura dos contatos.

posi¢do (mm)

Figura 2. Aquecimento por indugdo usando um médulo ZVS (A). Quando 8 V séo aplicados ao mddulo, a
bobina transfere energia a uma arruela de ago de 10 mm inserida em um suporte de PLA (B); o que resulta em
aumento de temperatura, dependendo da posi¢édo da arruela ao longo do eixo da bobina (C). A posi¢do 0 mm
estad no centro da bobina que se estende até £15 mm (linhas pontilhadas verticais em (C). A energia — e,
consequentemente, a temperatura — no centro é aproximadamente trés vezes maior do que nas extremidades
da bobina. No entanto, algum aquecimento sempre ocorre em partes ferromagnéticas, mesmo a alguns
milimetros de distancia da bobina.

Resultados e Discusséo

Quando estes dispositivos sdo integrados a um circuito real, a ECR torna-se relevante. Embora a
resisténcia entre metais seja muito baixa (< 1072 Q) e possa ser desprezada com correntes baixas, o
contato entre um polimero condutor e metal tende a ser mais resistivo.”  Uma forma simples de usar
eletrodos impressos em 3D € aplicar pressdo para criar o contato entre o polimero e as partes metalicas
como parafusos ou presilhas. Contudo, esse contato pode ser instavel, gerando variaces na ECR e
aumentando o nivel de ruido ou a irreprodutibilidade.
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Para avaliar esse comportamento, um disco impresso em 3D com 5 mm de diametro e 4 mm de
espessura foi pressionado a 400 kPa entre fitas de aco niquelado:
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Figura 3. Resisténcia ao longo do tempo de um disco impresso em 3D com diametro de 5 mm e espessura de
4 mm, pressionado a 400 kPa entre duas fitas de ago niquelado. A resisténcia inicial do conjunto foi de 1 kQ
(@) e, embora parecesse estavel, o grafico logaritmico mostra uma diminuicdo continua ao longo das horas.
Apos lixar as superficies do disco com lixa grao 500, a resisténcia subiu para 20 kQ e, novamente, diminuiu
com o tempo (b). Apds 6,5 horas, o experimento foi interrompido e o disco descansou por 5 minutos. Ao
restabelecer o contato, a resisténcia voltou a niveis altos (c) — ainda mais altos que no inicio do experimento
(b) — e uma nova diminuigdo foi observada. O disco foi retirado novamente e desta vez aquecido em uma
superficie de vidro a 100°C por 1 minuto de cada lado. Isso resultou em uma reducéo significativa na ECR,
mas a tendéncia de queda persistiu (d). Durante os experimentos, acomodac¢des mecéanicas, como a observada
em torno de 7 horas, podem alterar a resisténcia do conjunto. Ainda assim, a resisténcia continuou a diminuir
apos 24 horas de experimento.

Quedas 6hmicas, geralmente despreziveis, tornam-se relevantes quando materiais com grande
resisténcia como o PLA-CB séo utilizados. Foram desenvolvidos pardmetros para compensacao
matematica da resisténcia:

3 3
2,59kQ A : X
5 ] 14
a - 04 — 0
< T
400 Q =14 En
o 2
d b 5 2 5 -2
g g .7
8 -3 o -3
35,0 kQ
c -4 —4-
-5 -5-
- . ‘ . -6 - e ,
-600 -400 -200 0 200 400 —600 -400 —200 0 200 400
3 3 Evs AglAQCliq sy (MV) 3 £ ve AgIAGClig, ) (MV)
2 D 2 5 F
1 1 1
0 . 0 _ oo T
<. < <
R = -1 = -1
8 2 &
52 5 2 5 2
8 3 ! 8 -3 8 -3
/
-4 ! -4 —4- !
] !
-5 -5 -5 -7
/
-6 - - v T - ' ' -6 v v - v - -6 v v - v v ]
-600 -400 -200 0 200 400 —600 -400 -200 0 200 400 -600 -400 —200 0 200 400
Evs AgIAGClkc), sary (MY} Evs AglAgClkey oy (MY) Evs AgIAGClie, oty (MV)

5° Anais do Programa de Mestrado Profissional em Tecnologia Quimica e Bioquimica — 12° Workshop do Programa, 09/12/2024



5° Anais do Programa de Mestrado Profissional do
Instituto de Quimica da USP
12° Workshop do Programa — 09/12/2024

MPus?

mestrado profissional do
instituto de quimica da USP

Figura 4. Voltametrias ciclicas de uma solucéo de [Ru(NH3)s]** 0,6 mmol L' em eletrolito suporte 0,1 mol
L' foram realizadas usando o0 mesmo eletrodo (d) (representado na figura 1), e suas trés diferentes trilhas. As
resisténcias no circuito equivalente foram determinadas experimentalmente (A) e usadas para corrigir 0s
voltamogramas. O voltamograma com a conexdo de corda de guitarra (b) foi usado como referéncia (B a F).
CVs deformadas foram obtidas com a trilha de 2,0 mm () (B) e, mais acentuadamente, com a de 0,5 mm (c)
(D), de maior resisténcia. A correcdo ponto a ponto do valor de queda dhmica aproximou os picos ao CV de
referéncia (E). Antecipando a queda de tensdo com base nas correntes nos potenciais de comutacédo, a
deformacdo foi minimizada para as trilhas mais resistivas (C e F).

O comportamento caracteristico de um sensor é determinado por sua superficie eletroativa. Seu
substrato, juntamente com qualquer cabeamento ou conexdes, ndo afeta esse perfil. No entanto,
dependendo da magnitude da corrente que passa pelo circuito, pode ocorrer uma queda de tenséo
significativa devido a queda de potencial iR e, consequentemente, a superficie eletroativa
experimentara um offset de potencial. Portanto, o processo eletroquimico que ocorre correspondera
a diferenca de potencial real na interface eletrodo/eletrdlito, em vez da aplicada pelo instrumento, que
assume que o eletrodo de trabalho esté estabilizado em zero volts.

Esse comportamento pode ser claramente explicado pelos experimentos mostrados na Figura 4. O
mesmo eletrodo, quando conectado pela trilha de 0,5 mm, exibe uma forma que parece
completamente diferente em comparacao ao uso da corda de guitarra (D). No entanto, quando o offset
de potencial é subtraido do valor de potencial aplicado, os potenciais de pico alinham-se de forma
proxima aos valores esperados (E).

Conclusdes

Enquanto a resisténcia nas trilhas pode contribuir significativamente para a resisténcia total, foi
mostrado que a resisténcia de contato elétrica (ECR) entre polimero e metal pode ser o fator mais
relevante que afeta a estabilidade, reprodutibilidade e ruido nas medicdes. Nesse contexto, a
utilizacdo de WPC é uma estratégia atrativa, pois aumenta a estabilidade, reduz a ECR e € facil de
implementar. A resisténcia do filamento condutor pode se tornar um fator crucial no uso de eletrodos
de trabalho impressos em 3D e na interpretacdo de resultados voltamétricos. No entanto,
demonstramos que o perfil eletroquimico € independente desta resisténcia nas conexdes elétricas.
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Scheme for the conversion of lignocellulosic biomass into graphene

GRAFENO DE RESIDUOS LIGNOCELULOSICOS: UMA REVISAO DOS
METODOS DE OBTENCAO
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GRAPHENE FROM LIGNOCELLULOSIC WASTE: A REVIEW OF PRODUCTION
METHODS

Abstract: Lignocellulosic biomass has emerged as a promising source for graphene
production due to its dense carbon structure and renewable nature. With the application of
sufficient heat, its fractions (cellulose, hemicellulose and lignin) can be decomposed by
pyrolysis into composes of partially defective carbon sheets with aromatic rings (similar to

graphite). This process can be used as a precursor to the synthesis of graphene.
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Various techniques are used to synthesize graphene from lignocellulosic biomass, including
pyrolysis, mechanical and chemical exfoliation, carbon growth by chemical vapor deposition
and epitaxial, and laser induction and flash Joule heating. This review provides an insight into
the composition of lignocellulosic biomass and the mechanisms mentioned for the production
of graphene-based materials, covering a variety of parameters and results.

Keywords: Lignocellulosic biomass; Graphene derivatives; Top-down methods; Bottom-up

methods.

INTRODUCAO

O grafeno ¢ um nanomaterial bidimensional (2D) constituido por dtomos de carbono com
hibridiza¢do sp? compactados numa estrutura de uma ou poucas camadas em forma de
colmeia!, sendo que estas empilham-se para formar o aldtropo cristalino 3D do carbono,
chamada de grafite, e outros alotropos de carbono como o nano tubo de carbono e o fulereno

(Figura 1).2

GRAFENO

FULERENO NANO TUBO DE GRAFITE
CARBONO

Figura 1. Diversas formas de carbono. Grafeno, fulereno, nano tubo de carbono e grafite

Adaptado de Geim e Novoselov (2007)3
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Embora o grafeno seja definido como uma monocamada de 4atomos de carbono, vérias
estruturas com espessuras superiores continuam a ser estruturas grafiticas 2D e podem ser
classificadas da seguinte forma: uma camada grafitica ¢ conhecida como grafeno de
monocamada ou de camada Unica, duas camadas sdo conhecidas como grafeno de bicamada.
O grafeno de poucas camadas (FLG) refere-se a uma estrutura de grafeno com mais de 3 a 10
camadas.*

A caracterizagdo do grafeno ¢ crucial para entender suas propriedades e garantir sua
aplicabilidade em diversas areas tecnologicas. Técnicas como espectroscopia Raman,
fisissorcao de géas pelo método Brunauer-Emmett-Teller (BET), microscopia eletronica de
transmissdo (TEM), microscopia eletronica de varredura (MEV) e microscopia de forga
atomica (AFM), sdo empregadas para analisar as propriedades estruturais, quimicas e fisicas
do grafeno.* Em 2021 foi publicada a norma ISO/TS 21356-1:2021, que estabelece diretrizes
para a caracterizacao estrutural do grafeno, garantindo reprodutibilidade e comparabilidade
dos resultados.’

O grafeno é um material extremamente valioso, com valor de revenda de US$60.000,00 até
US$200.000,00 por tonelada®, e tem atraido muita ateng¢do nos ultimos anos devido as suas
excelentes propriedades eletronicas, Opticas, magnéticas, térmicas e mecénicas.’

Os grafenos comerciais existentes tém um alto valor de mercado devido a procura excessiva
em comparagdo a sua oferta limitada, reduzindo a probabilidade de sua utilizacdo em varias
aplica¢des.® Como consequéncia, ha um foco global na sintese de grafeno a partir de fontes
naturais ¢ ambientalmente benignas para atender a necessidade crescente de producdo em
massa de grafeno com baixo custo e sustentabilidade a longo prazo.® Estudos recentes focam
na utilizacao de biomassa lignocelulosica para a produgdo de derivados de grafeno com baixo
custo, embora avaliacdes anteriores indiquem que maior rendimento compromete a qualidade
do grafeno, limitando sua comercializa¢do.!? No entanto, ja foi relatado que nanoplaquetas de
6xido de grafeno de alta qualidade foram sintetizadas utilizando biochar derivado de residuos

lignoceluldsicos agroindustriais.
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Nos ultimos anos, diversas abordagens foram publicadas para a exploracao de biomateriais,
devido a sua natureza ndo perigosa, custo relativamente baixo e facil disponibilidade no
mercado. Especial atencdo tem sido dada aos derivados de grafeno de alta qualidade, que
apresentam rendimentos elevados e serdo discutidos com mais detalhes nas proximas
se¢des.!! Esta revisdo descreve métodos eficazes para obter derivados de grafeno a partir de
biomassa lignocelulosica (BLC), focando nas limitacdes técnico-econdmicas associadas a a

cada método.

METODOS PARA OBTENCAO DO GRAFENO

A sintese de grafeno tem sido foco de muitas pesquisas e diversos métodos foram relatados
para transformar grafite em grafeno. Estes métodos podem ser divididos em duas categorias
principais: a abordagem top-down (do bulk para o nano) e a bottom-up (de atomos para o
nano).'? Enquanto a abordagem top-down inclui métodos como esfoliagdo mecanica (liquida
ou seca), quimica e eletroquimica; a abordagem bottom-up inclui métodos como de:
deposicao quimica de vapor (CVD), crescimento epitaxial, indu¢do de grafeno por laser,
ablagdo por laser e grafeno flash.!?'* O CVD talvez seja o método mais conhecido de bottom-
up, enquanto a oxidagdo do grafite seguida de uma esfoliagdo quimica (método de Hummer
e suas modificacdes) ¢ a metodologia mais conhecida de top-down."

A Figura 2 exemplifica, de forma simplificada, como ocorrem as abordagens top-down e

bottom-up (Figura 2a) e da exemplos de algumas rotas para sintese de grafeno (Figura 2b).
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Figura 2. (a) Esquema das abordagens top-down e bottom-up, (b) esquema das rotas de

sintese de grafeno — Adaptados de Shams et al., (2015)'? e Wang et al., (2018)'%

O método que impulsionou a popularizagdo do grafeno, devido a sua simplicidade de
implementacdo, foi a clivagem micromecanica do HOPG (grafite pirolitico altamente
orientado).!” O grafeno rapidamente se tornou disponivel em todos os laboratorios de
pesquisa, e os cientistas logo perceberam seu potencial devido as suas incriveis propriedades
mecanicas, elétricas e térmicas. O grafeno monocamada derivado do HOPG ¢ monocristalino
e de alta qualidade. No entanto, a producao e identificagdo de monocamadas ¢ demorada, com
baixo rendimento e cristais de tamanho e forma aleatorios.?® Esses desafios motivaram os
cientistas a desenvolver métodos para produzir grafeno de alta qualidade e em grande escala,
por meio do crescimento epitaxial ou deposicdo quimica de vapor. Se o objetivo ndo for a
producao de filmes de grafeno de grande area, mas de flocos ou plaquetas de grafeno de alto
rendimento, outros métodos, como esfoliagdo quimica ou eletroquimica, métodos elétricos e
técnicas relacionadas a laser, sio mais convenientes.!”?* A Tabela 1 apresenta um resumo de
técnicas de obtengdo de grafeno utilizando as abordagens top-down e bottom-up, assim como

as caracteristicas dos grafenos obtido por essas técnicas, encontrados na literatura.
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Tabela 1. Resumo literario dos métodos de obtencao de grafeno e suas caracteristicas

Caracteristicas do

Abordagem Técnica Método Descri¢do do método Ref.
grafeno
Flocos monocamada de
) ) . baixo rendimento e alta
Clivagem micro Delaminacao manual de grafite de )
. . qualidade 17
mecanica alta qualidade o
flocos de camada, cristais
simples
_ ) Larga escala, flocos com
Esfoliagdo em Delaminacao de grafite em fase
) ) o poucas camadas, alta 18
fase liquida liquida assistida por surfactantes )
Esfoliacdo a qualidade
Top-down partir de Alto rendimento, flocos de
grafite Esfoliagdo Intercalacdo e delaminagdo mono e poucas camadas de 1o
quimica induzidas quimicamente de grafite grafeno, ndo apresentam
alta qualidade
Alto rendimento, flocos
) ] ) ) irregulares de
Esfoliagdo Expansao e delaminagdo induzidas
) o mono e poucas camadas, 20
eletroquimica eletroquimicamente de grafite .
baixo custo, ndo
apresentam alta qualidade
) o ) Baixo rendimento, pelicula
) Filme epitaxial crescido
Crescimento ) . ) de grafeno monocamada de
o Sobre SiC termicamente na superficie de ) 21
Epitaxial o alta qualidade, custo
carbeto de silicio cristalino
elevado
- Decomposigdo térmica de um Pelicula de grafeno
Utilizagdo de ) L )
) precursor de carbono e deposigdo de policristalino de baixo
CDV catalisadores . 22
) uma pelicula de grafeno sobre uma rendimento, pelicula de
metalicos ) )
pelicula de catalisador grafeno de alta qualidade
Bottom-up ) Baixo rendimento,
Indugdo de Irradiag@o laser em camadas ou o
o estrutura grafitica tipo 23
grafeno por Laser peliculas poliméricas i )
espuma, baixa qualidade
Laser )
] Alto rendimento, flocos de
Ablagdo de Irradiag@o com laser pulsados
mono e poucas camadas, 24
grafite por laser bombardeando alvos de grafite )
método verde, baixo custo
Aquecimento por efeito de Joule de Flocos de grafeno
Descarga
| Flash grafeno precursores de carbono sob alta monocamada de alto 25
elétrica

tensao

rendimento e alto custo

Fonte: Adaptado de Gutiérrez-Cruz et al. (2022).2
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CONVERSAO DE BLC EM GRAFENO E DERIVADOS

Cerca de 55 % do peso do BLC ¢ composto por moléculas de cadeias longas de carbono,
hidrogénio e oxigénio, o que o torna uma matéria-prima alternativa confiavel para a conversao
de materiais semelhantes ao grafeno, como o 6xido de grafeno e o 6xido de grafeno reduzido
(b-GO e b-rGO, respectivamente), que exigem um material de partida rico em carbono
desenvolvida por qualquer método top-down.?’

O tratamento térmico ¢ conhecido por produzir biochar e carvdao ativado por meio de
torrefacdo, carboniza¢io e ativagdo. 28A valorizagdo do BLC como alternativa ao carvio, do
qual se obtém o grafite, precisa ser tratada para obter resultados comparaveis, especialmente
em termos de composi¢do quimica e caracteristicas estruturais. A grafitizacdo organiza o
carbono em uma estrutura semelhante a do grafite, removendo outros constituintes em altas
temperaturas.

Técnicas de sintese de materiais de grafeno bio-based (b-GO e b-rGO) amplamente discutidas
na literatura incluem esfoliagdo e crescimento de carbono. A esfoliacdo, como a mecanica e
o método de Hummers por exemplo, ¢ a técnica mais utilizada para transformacao da BLC
em derivados de grafeno devido a sua escalabilidade, facilidade de processo, reacdo em
condi¢des brandas e baixo custo. O CVD e o crescimento de carbono usam biomassa
degradada para depositar moléculas de gas carbonico em uma superficie metalica, formando
grafeno.

No entanto, essas abordagens nao foram bem aceitas pelo setor industrial, que busca métodos

mais ecologicos e menos onerosos.?

Pirdlise
A pirdlise converte a biomassa em materiais ricos em carbono, removendo compostos de
baixo peso molecular ao expor a matéria-prima ao calor. Esse processo de carbonizacdo em

baixa temperatura, seguido de grafitizacdo em alta temperatura, ¢ comumente usado para
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produzir bio-grafeno (b-G).?’ Durante a pir6lise, a biomassa é termicamente decomposta em
biochar, bio-0leo e gas de sintese na presenga de pouco ou nenhum oxigénio. A pirdlise pode
ser rapida, moderada ou lenta, dependendo do produto final pretendido.?®

Em um trabalho desenvolvido por Debbarma et al. (2019), o bagago de cana-de-actcar foi
convertido em b-rGO usando diferentes temperaturas de pirdlise: 250°C, 350°C e 450 °C,
com tempo de aquecimento de 60 min, 30 min e 10 min. Anéis poliaromaticos formados a
partir de monomeros de glicose decompdem-se em estruturas semelhantes a grafite quando
aquecidos a 200 °C.*° De acordo com Tursi (2019), a folha de grafeno foi formada a 350 °C,
enquanto temperaturas mais baixas resultaram em estruturas menos aromaticas e temperaturas
mais altas mostraram aumento na formago de particulas.’!

Kusuma et al. (2018)*? produziram grafite a partir de bagaco, cascas de coco ¢ cascas de arroz.
Primeiro, esses materiais foram lavados com agua para remover contaminantes soltiveis e
secos em estufa por 24 h. Em seguida, foram moidos e peneirados. Os residuos peneirados
foram incinerados em um forno a 550 °C por 3 h sob pressdao atmosférica. Como os trés
materiais contém grandes quantidades de silica, esta foi removida com HF. Para isso, 10 g de
grafite foram suspensos em 30 mL de HF a 40 %, aquecido e agitado por 3 horas. A suspensao
foi entdo lavada com agua destilada e seca. O grafite resultante foi analisado usando XRD e
espectroscopia Raman, e posteriormente foi transformado em 6xido de grafeno por esfoliacao
quimica (Hummers modificado).*

O foco na carbonizagdo permite que o carbono fixo seja ativado para formar uma estrutura
semelhante ao grafite. Embora as altas temperaturas possam ser o método mais eficaz de
quebrar as estruturas de biomassa, a desvantagem ¢ um tempo de processamento mais longo.?
Durante o processo de grafitizagdo, o carbono ¢ aquecido por um longo periodo, resultando
em uma estrutura cristalina ordenada caracteristica dos solidos. Temperaturas de até 3 000 °C
s30 necessarias para o processo.’®> Porém, em estudos anteriores, a grafitizacio da BLC
ocorreu principalmente entre 900 e 1200 °C, possivelmente devido a limitagdo do

equipamento de aquecimento usado em laboratdrios. A grafitizacao acima de 2000 °C pode
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ser problematica devido ao ponto de fusdo da ceramica usada para conter a amostra. No
entanto, ¢ possivel grafitizar em temperaturas muito altas (> 2 000 °C). Fujisawa et al.
(2019)** e Chen et al. (2016)*° grafitizaram com sucesso casca de arroz e palha de trigo a
2000 °C e 2400 °C usando um forno de indugdo e um forno de grafite, respectivamente.

Em seu trabalho, Tang preparou microcristais de grafeno (GMC) a partir de lignina usando
carbonizagdo hidrotérmica a 450 °C e grafitizagdo a 1 200 °C sob fluxo de N2*% O GMC
resultante tinha um teor de carbono de 93,3 %. O XRD caracterizou as camadas de grafeno,
revelando planos de reflexdo 002, em 20 = 26,5°. Os espectros Raman do GMC mostraram
uma banda D a 1 339 cm™!, uma banda G a1 591 cm™ e uma banda 2D plana a 2 655 cm™.
Esses resultados sdo consistentes com o rGO, indicando a presenga de grupos de oxigénio nas
folhas de grafeno das amostras de GMC.

O produto final da pirolise ¢ influenciado pela temperatura, taxa de aquecimento e tempo de
permanéncia. Temperaturas mais altas produzem materiais com aparéncia queimada,
enquanto temperaturas mais baixas causam repolimerizagdo, resultando em mais biochar.
Essa flexibilidade torna a pirolise util para produzir grafeno, seus derivados e também seus

precursores.?®

Esfoliag¢do mecdnica

O grafite ¢ composto por camadas empilhadas de folhas de grafeno mantidas juntas por forcas
de van der Waals. A principio, € possivel produzir grafeno a partir de uma folha de grafite de
alta pureza se essas ligacdes forem quebradas. A esfoliacdo e a clivagem usam energia
mecanica ou quimica para romper essas liga¢des e separar folhas individuais de grafeno.?’
Em 2008, Hernandez e colaboradores descreveram a sintese de grandes quantidades de filmes
de grafeno por esfoliacdo de grafite em fase liquida, apresentando pela primeira vez o método
de sonicac¢do para esfoliacdo mecanica. Devido a forte interagdo entre o solvente e as camadas
de grafeno, a esfoliacdo e a solvatacao subsequente t€ém uma quantidade de energia necessaria

para promover um processo mais baixa que a energia gerada.>’
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Em outro estudo, Shams et al. (2015) usaram sonicagdo para esfoliar o biochar das folhas de
canfora. Os resultados mostraram que, apos grafitizacdo da biomassa a 1200 °C e 15 min de
sonicacao, as folhas de grafeno foram suspensas, resultando em qualidade de grafeno
comparavel a do grafeno puro.!!

A Figura 3 ilustra alguns processos de esfoliagdao de 6xido de grafite (GtO) por fase-liquida
utilizados por Park et al., (2017). No trabalho, o GtO foi preparado sob as mesmas condic¢des

experimentais € o tempo de esfoliacdo foi mantido constante em todos os casos para a

obtenc¢do de GO. ¥
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Figura 3. Esquema de varios métodos de esfoliagdo do GtO (sonica¢do, homogeneizag¢do e

tensdo de cisalhamento) para produzir GO — Adaptado de Park et al., 2017 *°
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Esfoliagdo quimica

O processo de esfoliacao quimica produz uma solugdo coloidal que modifica o grafeno a partir
do grafite, gerando compostos de intercalacdo de grafite. Esse mecanismo envolve duas
etapas: primeiro, as forcas de van der Waals entre as camadas de grafite sdo reduzidas,
aumentando o espacamento entre as camadas e criando lacunas. Em seguida, ocorre a
formagdo de compostos intercalados de grafeno.*

A segunda fase envolve o aquecimento rapido ou dispersao do grafite sélido em um solvente
para esfoliar o grafeno em uma ou poucas camadas. Isso pode ser feito modificando
quimicamente o grafite e, em seguida, separando-o quimicamente ou intercalando fisicamente
pequenas moléculas entre as camadas. fons grandes sdo inseridos entre as camadas de grafite
para esfoliar o grafite disperso em solugdo.*!

O método de esfoliacdo quimica mais utilizado para produzir derivados de grafeno ¢ o
"método Hummers", estabelecido por William S. Hummers Jr. e Richard E. Offeman, e
publicado em 1958. Eles realizaram a oxidagao do grafite em 6xido grafitico tratando o grafite
com uma mistura de NaNOs, H.SO4 e KMnO4 .#?

Seitzhanova et al. (2019) usaram a técnica para produzir b-GO a partir de casca de arroz,
usando NaNOs, H.SO4 e KMnO4 como agentes oxidantes. Ao usar biochar em vez de p6 de
grafite, o processo de oxidag¢do teve o tempo significativamente reduzido.* Li et al. (2019)
encontraram um resultado comparavel com 1 hora de oxidagdo. Em termos de morfologia, o
b-GO tinha dimensio lateral menor que a do grafite.**

Atualamente, varios autores demonstraram a utilizagdo do método de Hummers com algumas
alteragdes, como o método de Hummers modificado com variagdes na quantidade de KMnOs
e na propor¢ao dos reagentes; e o método de Hummers aprimorado (Figura 4), que melhora
o processo de obtencdo de 6xido de grafeno, visando maior desempenho e menor geragcao de

residuos quimicos.®
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Figura 4. Esquema de obten¢do de oxido de grafeno por meio do método de Hummers
aprimorado - Adaptado de Phasuksom et al.,2020 %

Crescimento epitaxial

O grafeno pode ser crescido epitaxialmente sobre substratos de carbeto de silicio (SiC), ideal
para transistores e circuitos devido aos filmes finos (> 50 um) obtidos. Nesse método, o
grafeno € formado pelo tratamento térmico do carbeto de silicio (SiC) a 1100 °C. Isso resulta
em grafeno epitaxial, com o tamanho dos flocos dependendo das pastilhas de SiC.'*

Essa técnica pode ser aplicada a precursores baseados em biomassa, desde que a biomassa
inicial seja convertida em uma forma adequada de carbono. Por exemplo, a produgdo de
nSiC/C a partir de biomassa por meio de redu¢do magnesiotérmica pode ser utilizada

diretamente para a sintese epitaxial de grafeno descrita por Lihde et al., 2020.46
Deposi¢do de vapor quimico (CVD)

A deposic¢ao de vapor quimico (CVD) ¢ uma técnica na qual um filme so6lido ¢ depositado em

um substrato por meio de uma reagdo quimica de espécies de vapor de um precursor. Esse
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processo requer um forno tubular especifico, que normalmente consiste em um sistema, um
reator € um sistema de exaustdo.!*

Para a sintese de grafeno, o processo geralmente comeg¢a com a introdugdo de uma certa
quantidade de gases misturados na camara, consistindo no precursor de carbono (por
exemplo, metano (CHa4)), os transportadores de gas (por exemplo, N2 ou Ar) e, em alguns
casos, H2 como gas ativador. O precursor ¢ entdo decomposto pela a¢ao do calor e reage no
substrato para formar grafeno em sua superficie, geralmente em folha ou filme de cobre (Cu).
Por fim, o processo termina com a descarga dos subprodutos e dos gases que ndo reagiram
durante um processo de resfriamento.*’

A técnica mais comum de CVD ¢ a de parede quente, onde um forno aquece toda a cAmara
de reacdo, facilitando o recozimento do substrato de crescimento e a decomposi¢do da
matéria-prima. Outro método ¢ o CVD aprimorado por plasma, no qual uma tensao de alta
frequéncia inflama o plasma em um gas de baixa pressao (matéria-prima de hidrocarboneto).
No ambiente do reator, as colisdes ineldsticas geram espécies reativas essenciais para a

deposi¢io de grafeno (Figura 5).%8

l FORNO |
; Gases de sintese
Exaustia < Fluxo de gas ] P
-— a+Hy
o L@
5 :
(>
%,

(>
o
(A
Saida de o {"Ep

exaustio i o H°

Gases de
alimentagio

Substrato de
crescimento

I FORNO I

Figura 5. Esquema de obtengdo de grafeno através do método de CVD - Adaptado de
Saeed et al.,2020 *
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Infelizmente, o uso de CVD ¢ limitado a matérias-primas gasosas, o que inviabiliza a extensao
para outras fontes de hidrocarbonetos, como a BLC. Porém, pode-se fazer um crescimento de
carbono semelhante ao CVD, gerando gis carbdnico por degradacdo da biomassa e
depositando esses gases em uma superficie metalica para o desenvolvimento do grafeno.*
Os gases de hidrocarbonetos liberados durante a pirolise podem ser transformados em grafeno
em uma superficie metalica por CVD. Catalisadores de metal fornecem mais area de
superficie para altas taxas de conversdo. Fontes alternativas de carbono sdo uteis para a
produgdo em massa de grafeno, apesar dos custos e desafios industriais da matéria-prima
gasosa. A BLC pode ser financeiramente vantajosa a longo prazo, mas pode reduzir o volume
de produgdo.*®

Em seu trabalho, Mamat et al. (2018) utilizaram o método de pirdlise da seguinte forma:
Primeiro, uma fonte de carbono gasoso foi gerada pela pirdlise de 6leo de palma e, em
seguida, o material resultante foi depositado em superficies de Ni. Uma estrutura de grafeno
densamente compactada se forma quando uma grande quantidade de carbono ¢ depositada na
superficie de Ni. Com CVD, obtém-se grafeno de alta qualidade ou uma liga de
grafeno/metal.’!

A biomassa pode atuar como fonte de carbono, mas devido a sua estrutura complexa, garantir
a eficiéncia do processo pode ser dificil. Em 2018, Yan ef al. investigaram o efeito de
diferentes condig¢des atmosféricas®?, assim como diferentes catalisadores metalicos (Ni, Cu,

Fe ¢ Mo)*? na formagdo de grafeno durante a pir6lise de lignina Kraft.

Grafeno induzido por laser

Grafeno induzido por laser (LIG) ¢ uma espuma de grafeno multifuncional criada pela
inscricdo de um material precursor a base de carbono com um laser infravermelho. Esse
método unifica a preparacao ¢ modelagem de grafeno 3D em uma Unica etapa, evitando a

necessidade de procedimentos quimicos imidos. O laser gera uma transi¢do fotoquimica e
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fototérmica em substratos com precisao dificil de obter com técnicas térmicas
convencionais.>*

O primeiro trabalho de grafeno induzido por laser foi publicado em 2014 pelo Tour Research
Group. Grafeno poroso foi sintetizado pela irradiagdo de um filme comercial de poliimida
isolante (PI) com um laser infravermelho de CO: de comprimento de onda longo (10,6 pm)
em condi¢cdes ambientais. O LIG foi produzido no substrato usando irradiacdo a laser
controlada por computador com uma poténcia de 3,6 W e pulsos longos de 14 us.>

Kulyk et al. (2021) usaram irradiacdo com laser de CO2 em papel de filtro para sintetizar LIG
em materiais celulosicos. Eles investigaram o impacto de parametros como poténcia do laser,
velocidade de varredura e distancia entre o substrato e o foco. A criacdo de LIG em papel
envolve duas etapas de irradiagdo: a primeira com o feixe desfocado, convertendo a celulose
em carvao; a segunda com o feixe focado, transformando o carvao em LIG. Seis amostras de
papel de filtro de 9,6 mm? e 290 um de espessura foram tratadas com retardante de chamas
para evitar a volatilizacdo dos blocos de construcao da celulose. Poténcias entre 600 e
800 mW foram usadas com sucesso sem danificar o substrato, enquanto 1,1 W causou danos
significativos. Todas as amostras mostraram boa integridade morfologica e poucas falhas
aparentes, mantendo a estrutura fibrosa.>®

Em seu trabalho, Yongjiu et al. (2020), apresentaram um novo processo de padronizacao para
grafeno dopado com nitrogénio. A gravagdo a laser com CO: em condi¢des ambientais
produziu eletrodos de grafeno poroso a partir de lignina, conforme demonstrado na Figura 6.
O grafeno dopado com nitrogénio (N-LSG) resultante mostrou-se condutivo e hierarquico,
exibindo alta atividade eletroquimica devido a sua alta condutividade e abundantes sitios
ativos. Os eletrodos de N-LSG foram revestidos com um compdsito de MXene/Azul da
Prussia (TisC.Tx/PB) para deteccdo sensivel de analitos. Estes eletrodos, funcionalizados com
enzimas cataliticas, exibiram atividade eletroquimica aprimorada para deteccao de glicose,

lactato e alcool, com desempenho comparavel a biossensores baseados em carbono.’
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Figura 6. Esquema de obtengdo de sensores produzidos com de grafeno induzido por laser

Adaptado de Yongjiu et al. (2020)”°

Grafeno flash

Nos ultimos anos, a sintese de grafeno de alta qualidade teve destaque, exemplificada pelo
surgimento do grafeno flash, um método promissor para producdo em grande escala e baixo
custo. !4

Relatado pela primeira vez em 2020 pelo Tour Research Group, este método utiliza o
aquecimento por Flash Joule (FJH) e possibilita transformar qualquer fonte de carbono em
grafeno flash (FG). Foram utilizados precursores solidos de carbono, como carvao, coque de
petréleo, biochar, entre outros. A técnica envolve uma alta descarga elétrica em um material
de carbono amorfo entre dois eletrodos dentro de um tubo de ceramica, atingindo
temperaturas acima de 2700 °C em menos de 100 ms, convertendo o precursor em FG
turboestratico. Essa técnica ndo requer solventes nem gases reativos e produz grafeno com
poucos defeitos, sendo um dos melhores sintetizados até hoje.

A produgdo continua de FG de biomassa enfrenta desafios devido a auséncia de dispositivos
integrados e a alta pegada de carbono. Zhu et al. (2024) desenvolveram um sistema

automatico integrado com alocacdo de energia orientada, reduzindo a pegada de carbono,
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onde um controlador 16gico programével permitiu a coordenagao dos componentes modulares
do FJH, viabilizando a produgdo continua de FG. A técnica envolveu a liberacdao de volateis
piroliticos usando lignina como substrato e a reacdo FJH para otimizar a estrutura do FG.
Segundo os autores, este sistema integrado mostrou tem potencial para ampliar o uso do FG
em varias aplica¢des.>

A FG demostra ser uma técnica emergente com grande potencial. Apesar de ainda estar em
evolugcdo e refinamento, os resultados ja& obtidos sdo promissores e despertaram uma

significativa expectativa para seus futuros desenvolvimento.

CONCLUSAO

O uso de biomassa pode reduzir o custo e o impacto ambiental da produgdo de grafeno.
Pesquisadores preferem metodologias top-down em vez de bottom-up (CVD e plasma). A
esfoliagdo quimica ¢ eficiente e o processo de crescimento de carbono produz grafeno de alta
qualidade. No entanto, métodos de crescimento sdo menos atrativos devido aos altos custos.
O grafeno induzido por laser usa precursores ricos em carbono para criar padrdes condutores,
mas sua escalabilidade ¢ um desafio. A técnica de grafeno flash converte precursores de
carbono em grafeno de poucas camadas via aquecimento Joule, ideal para grandes
quantidades. Embora o grafeno de biomassa lignoceluldsica nao seja de qualidade superior,
em comparagdo aos métodos que utilizam o grafite natural, este permite producdo em larga

escala de derivados de grafeno.
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Resumo:

Os poloxameros séo copolimeros triblocos formados por um bloco central hidrofébico de
6xido de polipropileno (PPO), posicionado entre dois blocos hidrofilicos de 6xido de
polietileno (PEO), resultando em uma estrutura anfifilica. Essa configuracdo molecular
confere aos poloxameros propriedades especiais, como sensibilidade térmica e capacidade de
formar micelas, tornando-os amplamente utilizados em inddstrias como a farmacéutica,
cosmetica, agricola e alimenticia. A producdo comercial desses copolimeros teve inicio na
década de 1950 pela BASF e se expandiu internacionalmente, sendo vendidos sob diferentes
nomes, como por exemplo Pluronic®, Synperonic®, Tetronic® e Ultraric® PE. A solubilidade
dos poloxdmeros em &gua varia de acordo com a proporcdo entre PEO e PPO. Em
temperaturas mais baixas, a solubilidade é favorecida, mas com o aumento da temperatura, o
sistema atinge um ponto de turvacdo. Entre as propriedades mais notaveis dos poloxameros
estd a capacidade de formar géis termorreversiveis, caracteristica explorada em uma ampla

gama de aplicacGes, desde aditivos alimentares até carreadores de farmacos.

Palavra-chave: Polimeros; Copolimeros triblocos; Poloxamero.
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PHYSICOCHEMICAL PROPERTIES AND APPLICATIONS OF ALKOXYLATED
COPOLYMERS

Abstract:

Poloxamers are triblock copolymers formed by a central hydrophobic polypropylene oxide
(PPO) block between two hydrophilic polyethylene oxide (PEO) blocks, resulting in an
amphiphilic structure. This molecular configuration gives poloxamers special properties, such
as thermal sensitivity and the ability to form micelles, making them widely used in industries
such as pharmaceuticals, cosmetics, agriculture, and food. Commercial production of these
copolymers began in the 1950s by BASF and expanded internationally, being sold under
different names, such as Pluronic®, Synperonic®, Tetronic® and Ultrarich® PE. The
solubility of poloxamers in water varies according to the proportion between PEO and PPO.
At lower temperatures, solubility is favored, but as the temperature increases, the system
reaches a cloud point. Among the most notable properties of poloxamers is their ability to
form thermoreversible gels, characteristics that are exploited in a wide range of applications,

from food additives to drug carriers in cosmetics.

Keywords: Polymers; Triblock copolymers; Poloxamers
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INTRODUCAO

Os poloxameros sdo copolimeros triblocos compostos por um bloco hidrofébico de 6xido de
polipropileno (PPO) posicionado entre dois blocos hidrofilicos de 6xido de polietileno (PEO). Com
a estrutura EOx —POy —EOx 0s poloxameros resultam em um copolimero anfifilico, onde o bloco
central de oxido de polipropileno POy é hidrofobico e os blocos de 0xido de polietileno EOx) nas
extremidades sdo hidrofilicas. Sua obtencéo se da através da polimerizacdo sequencial de mondémeros
de 6xido de propileno (PO) e 6xido de etileno (EO) na presenca de catalisadores alcalinos, como
hidroxido de sodio ou potassio.® Esse processo gera diferentes poloxameros, que possuem uma
variacdo no nimero de unidades EO hidrofilicas e PO hidrofdbicas, a qual confere valor distinto de
equilibrio hidrofilico-lipofilico (HLB).

A produgdo comercial dos poloxadmeros teve inicio em 1950, pela BASF Corporation nos
Estados Unidos, e atualmente sdo fabricados por diversas empresas e em diversos paises, sendo
comercializados sob diferentes nomes, como Pluronic®, Synperonic®, Lutrol®, Kolliphor® e
Tetronic (BASF),2 Synperonic® (Croda), Antarox® (Rhodia), Makon® (Stepan), Teric® PE e
Ultraric® PE.3*

Os poloxameros sdo surfactantes ndo idnicos considerados biocompativeis. A estrutura em trés
blocos combinando segmentos hidrofilicos e hidrofébicos proporciona caracteristicas especiais, como
sensibilidade a temperatura, capacidade de formar micelas, promotores de solubilidade, agentes
estabilizadores de emulsdes/suspensdes. Essas caracteristicas 0s tornam vantajosos para diversas
aplicaces, ° tais como tintas e revestimentos, aplicacdo de defensivos agricolas, perfuragdo para
exploracéo de petroleo, produtos para cuidados pessoais, entre outros.*® Além disso, ha uma estrutura
invertida, composta pela sequéncia PPO-PEO-PPO, conhecida como poloxameros reversos,
disponiveis no mercado sob as marcas Pluronic® R, Antarox® R, Makon® R e Surfonic® POA,
usados como agentes umectantes e antiespumantes em processos industriais.

Um exemplo de produto comercial é o poloxdmero 188, que é vendido como poloxamero
P188, mas também como Pluronic® F68 e Kolliphor® P188, que é utilizado em cultura de células de
mamiferos, insetos e plantas porque pode controlar forcas de cisalhamento e conferir crioprotecdo em

culturas em suspensdo.® Os poloxameros sdo conhecidos pelas suas caracteristicas anfifilicas, mas
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também pela sua sensibilidade a temperatura, sendo capazes de produzir géis termorreversiveis, que
servem para diversas aplicacdes, como aditivos alimentares, carreadores de farmacos em cosméticos,
ingredientes farmacéuticos e engenharia de tecidos.’

Os poloxameros podem ser encontrados em diferentes estados fisicos, como liquidos, pastas e
sdlidos, dependendo de sua massa molar que varia entre 1.100 e 14.000 g mol™. Esses materiais
anfifilicos, sollveis em &gua e com propriedades polimorficas, formam uma série com mais de 50
variacdes. A solubilidade dos poloxameros em agua é influenciada pela proporcao entre as cadeias
de 6xido de propileno (PO) e 6xido de etileno (EO), com caracteristicas hidrofdbicas e hidrofilicas,
respectivamente, variando em proporcdes de PO:EO de 1:9 a 8:2.8

O fabricante original BASF introduziu uma nomenclatura exclusiva para os poloxameros, que
compreende trés digitos, onde os dois primeiros digitos representam a massa molar aproximada (g
mol?) do bloco de PPO dividido por 100, enquanto o terceiro digito representa a porcentagem em
peso aproximada do PEO dividida por 10. Em contraste, os Pluronics® sao identificados por uma
letra que indica seu estado fisico, seguida de um nimero de trés digitos que reflete a proporcdo em
peso de PEO (6xido de polietileno) para PPO (6xido de polipropileno). Os Pluronics ® recebem uma
letra (L) para liquido, (P) para pasta e (F) para flocos. Os dois primeiros digitos representam a massa
molar aproximada do bloco de PPO dividido por 300, enquanto o terceiro digito representa a
porcentagem de peso aproximada do PEO dividida por 10.°

O ponto de turvacdo ou ponto de névoa (cloud-point) representa a temperatura em que a
solucdo separa fases. No caso de solugdes aquosas de poloxameros, a solubilidade é favorecida em
temperaturas mais baixas, onde a entropia do sistema € menor. Ao aquecer o sistema, as moléculas
de 4gua ganham energia cinética e deixam de hidratar os segmentos de polimero, levando a separacao
de fases. O ponto de turvacdo do PO é sempre maior que quinze (>15 °C) e do EO o seu ponto de
turvacao varia de 0 a 100 °C, isso justifica o comportamento anfifilico desses copolimeros em bloco,

que esta relacionado a propriedades tensoativas conforme mostra a Tabela 1.’
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Tabela 1: Exemplos de poloxameros comercias, concentragdo micelar critica (CMC), massa molar
(g mol™), ponto de turvagéo, balanco hidrofilico-lipofilico (HLB), nimeros médios de unidades EO
e PO calculados, aplicaces tipicas, e referéncias correspondentes.  Dados fornecidos pelo fabricante.
b Qs valores de CMC foram determinados usando sonda de pireno *

Poloxameros cMc? Massa Ponto de HLB" EO PO Aplicacéo Referéncia
(molL™?) molar® turvagdo® ('C)
(gmoL?)
L43 2,2x10°° 1850 42 12 12,61 22,33 Encapsulament 2

o de farmacos

L44 3,6 x107° 2200 65 16 20,00 22,76 Ajuda a melhor 1
ar a eficiéncia d
e pesticidas em
culturas agricol
as.

L61 1,1x10 2000 24 3 4,55 31,03 Efeito 1
inibitorio,
auxilia na
administragdo

medicamento

L62 4,0x10* 2500 32 7 11,36 34,48 Surfactante nao 1
idnico, sistema

de entrega
L64 4,8x107* 2900 58 15 26,36 30,00 Surfactante

F68 4,8x10* 8400 >100 29 152,73 28,97 Aumento da 10
estabilidade de
emulsdes e

agroquimicos

P81 2,3x10° 2750 20 2 6,25 42,67 Inibicao da 1
proteina,
resisténcia a
mdltiplos
farmacos

P234 7,1x10 4200 74 14 38.18 43,45 Protege o 2
ambiente contra
a sobrecarga de
substancias

quimicas
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P235 6,5 x10° 4600 85 16 38,18 43,45 Utilizado em re 2
vestimentos se

mentes.

L92 8,8 x10°° 3650 26 6 52,27 39,66 Surfactante, 1
aditivo, entrega

de genes

F98 7,7x10°° 13000 >100 28 16,59 50,34 Modulagéo da 1
agregacéo de
glébulos

vermelhos

P101 2,1x10°¢ 3800 15 1 236,36 44,83 Entrega de 1

medicamento

P103 6,1x10 ¢ 4950 86 9 33,75 59,74 Liberacdo 1
controlada de
medicamento

P104 3,4x10 ¢ 5900 81 13 53,64 61.03 Estabilizacéo de 1
emulsdes de

limpeza

P105 6,2x10 ¢ 6500 91 15 73,86 56.03 Cosméticos e 1
Cuidados

Pessoais

F108 2,2 x10° 14600 >100 27 265,45 50,34 Encapsular 1
fertilizantes e

pesticidas

L121 1,0 x10°® 4400 14 1 10,00 68,28 Engenharia de 1

nanoparticula

P123 4,4 x10°° 5750 90 8 39,20 69,40 Mdltiplos 1
farmacos,
administracdo
de farmacos

P407 2,8 x10°¢ 12600 >100 12 200,45 65,17 Formulagao de 10
fertilizantes,
liberagdo
controlada de

pesticidas.

Os poloxameros tém uma caracteristica muito importante, chamada temperatura micelar
critica (CMT), que é a temperatura minima necessaria para que eles formem micelas. Essa
temperatura ¢ influenciada por trés fatores principais: a massa molar, a quantidade de éxido de etileno

(EO) e 6xido de propileno (PO).!* Os poloxdmeros com menor massa molar e maior quantidade de
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Oxido de etileno (EO) precisam de uma temperatura mais alta para formar micelas. J& os poloxameros
com maior quantidade de oOxido de propileno (PO) formam micelas mais facilmente, em
concentracdes e temperaturas mais baixas.?

Um copolimero mais hidrofilico terd um ponto de turvagdo mais alto, enquanto um copolimero

mais hidrofébico terd um ponto de turvagdo mais baixo conforme mostra a Tabela 2.

Tabela 2: Relagéo entre a massa molar de EO e PO com as propriedades de CMC e ponto de

turvacéo
Propriedade Aumento da massa molar de Aumento da massa molar de
EO (hidrofilico) PO (hidrofobico)
CMC Aumenta Diminui
Ponto de Turvagéo Aumenta Diminui

O aumento da massa molar do bloco hidrofilico (EO) resulta em uma maior CMC e um ponto
de turvacdo mais elevado, uma vez que o copolimero se torna mais solivel em &gua. O aumento da
massa molar do bloco hidrofébico (PO) diminui a CMC e reduz o ponto de turvacdo, pois 0

copolimero se torna mais propenso a agregacao e a separacao de fases em temperaturas mais baixas.
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CONSIDERACOES FINAIS.

Os poloxameros, devido as suas caracteristicas estruturais e propriedades anfifilicas e
termorreversiveis, sdo amplamente utilizados em varias aplicacdes industriais e biomédicas.
Sua capacidade de formar micelas e emulsificar substancias hidrofilicas e hidrofdbicas faz
com que eles sejam ferramentas poderosas na formulacdo de produtos que requerem alta
estabilidade e controle de fases. Além disso, a sua capacidade de formacéo de géis e emulsdes
resulta em resposta a mudancas de temperatura que é benéfico em sistemas de liberacdo de
farmacos e em biotecnologia. A flexibilidade de suas caracteristicas fisico-quimicas e a
capacidade de ajustar o equilibrio entre as partes hidrofobicas e hidrofilicas, os tornam
versateis para diferentes setores. O estudo continuo dessas moléculas pode abrir caminho para
nOVOSs Uusos, como em nanotecnologia, sistemas de entrega de farmacos e ndo s0, contribuindo

também para avancos na area de ciéncia dos materiais e na medicina.
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Experiments are essential for human life to generate knowledge.
Well planned Mixture DoE assure the best way to run chemical practices.
Modelling assure the interpretation of lab data in terms of molecular interactions.

DELINEAMENTO DE EXPERIMENTOS DE MISTURA (DDEM) AVALIANDO O
COMPORTAMENTO DE DENSIDADE E O NUMERO DE GOTAS DE SOLUCOES

AQUOSAS DE ACI’JCAR E SAL, PARA APRIMORAR O APRENDIZADO DE DDEM¥*
Abel de Oliveira
OGSC Consultoria, Rua Ministro Godoi, 1186, Perdizes, Sdo Paulo — SP, 05015-001, Brasil

aoliveiraquiet@gmail.com
*Resenha resultante da disciplina MPT6006: Delineamento e Analise Planejada de Experimentos

Resumo:

Delineamento de Experimento (DdE) ¢é particularmente 0til no desenvolvimento planejado e
organizado de uma avaliagdo experimental de algo novo. Na disciplina MPT6006 do Programa de
Mestrado Profissional do IQ-USP esta técnica ¢ oferecida de modo a tornar os alunos conhecedores
dos conceitos e detalhes do DAE. Um caso particular de DAE, o de Misturas, ¢ importante em quimica,
sendo que a maioria dos participantes do MPT6006 sdao quimicos. Dessa forma complementando os
aspectos teoricos e conceituais fornecidos no curso, um experimento foi desenvolvido para a
confeccdo de uma pratica de misturas e obtencao de resultados que permita aos alunos, exercitar a
aplicagdo do DdE desde sua a montagem até a analise estatistica dos resultados obtidos

experimentalmente.
Palavras-chave: andlise estatistica, delineamento de experimentos, desenho de experimentos, planejamento
experimental, DoE, DAE, DAE Misturas, Quimiometria

DESIGN OF MIXING EXPERIMENTS (DDEM) EVALUATING THE DENSITY
BEHAVIOR AND DROPS COUNTS OF AQUEOUS SUGAR AND SALT SOLUTIONS, TO
IMPROVE DDEM LEARNING
Abstract:

Design of Experiment (DoE) is particularly useful in the planned and organized development of an
experimental evaluation of something new. In the MPT6006 discipline of the Professional Master's
Program of IQ-USP, this technique is offered in order to make students familiar with the concepts
and details of DoE. A particular case of DoE, Mixtures, is important in chemical science, and most
of the participants of MPT6006 are chemists. Thus, complementing the theoretical and conceptual
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aspects provided in the course, an experiment was developed to create a practice of mixtures and
obtaining results that allows students to practice the application of DoE from its assembly to the
statistical analysis of the results obtained experimentally.

Keywords: statistical analysis, design of experiments, design of experiments, experimental planning, DoE, DdE,
Chemometrics

INTRODUCAO

Delineamento de Experimentos (DdE) ¢ uma técnica de planejamento de experimentos
estatisticamente arquitetados, para que seja viavel uma analise estatistica subsequente ao
planejamento e a realizacdo dos ensaios, de modo que seja feita a quantidade indispensavel de
experimentos. E extremamente aplicavel no desenvolvimento de um conhecimento, investigagéo ou
pesquisa de um evento novo ou pouco conhecido. Permite o planejamento experimental em uma ou
mais etapas proporcionando no final do estudo uma visdo organizada, simples, abrangente,
progressiva e ciclica na busca de um conhecimento cientifico. Possibilita a formulacdo de um modelo
de como se comporta o objeto de estudo. Neste artigo tratamos mais especificamente de DdE de
misturas, com ampla aplica¢do na quimica.

Breve historico do DdE

George Box, no final da década de 30 do século XX, foi um dos mais produtivos construtores do
DdE!. Até o advento dos computadores eletronicos, um dos maiores obstaculos ao uso amplo de DAE,
foi o montante elevado de calculos exigidos, preponderantemente nos célculos da analise estatistica
e o ajuste de modelos usando o método dos assim chamados minimos quadrados. A partir dos anos
80 houve um avango significativo nesse particular, porém, s6 depois do anos 90 e no comego do
século XXI quando programas amigaveis*® foi que o uso de técnicas de DAE difundiu-se mais
plenamente. Algumas outras referéncias’!® propiciam mais informacdes historicas e detalhes da

teoria do DAE. Para o caso especifico de misturas veja a publica¢io’.
Fundamentos basicos do DAE

A construcdo planejada de um experimento requer basicamente o estabelecimento de fatores (ou seja,
os parametros em investigacdo que sdo variados nas experiéncias) e as respostas (os resultados
obtidos e determinados experimentalmente). A replicagdo de experimentos para determinar-se o erro
experimental também ¢ uma condi¢do fundamental e obrigatéria. Aparentemente contraintuitivo € o
estabelecimento prévio de critérios de confidéncia, ou seja, antes de se fazer um conjunto de
experimentos por DAE temos que propor que nivel de confidéncia ¢ desejado, 99, 95, 90 % ou outro.
Para resolver esta questdo, basta realizar-se alguns experimentos dentro do espaco experimental em
varias réplicas e a partir desta medida de erro — usualmente por célculo de variancia — estabelece-se
o critério de confidéncia. No caso de DAEM, aqui considerado, duas situagdes especiais ocorrem:

1. Em qualquer ponto do espaco experimental a soma dos componentes ¢ 1 ou 100%

2. Em funcdo desta peculiaridade das misturas as equagdes (chamadas de formas candnicas de
Scheffe) que modelam misturas sdo do tipo abaixo representado, onde ndo ocorre o intercepto e
tao pouco componentes elevados ao quadrado, cubo, etc.
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MODELOS DE SCHEFFE (ilustrado para trés componentes apenas)

LINEAR: Y =1 - X1 + B2 - Xo + B3 - X + erro

QUADRATICO:YZB1 X+ Xo+ B3 Xz + Pr2- Xi- Xo+ Biz - Xi- X3+ oz - Xo- X3 + erro

CUBICOESPECIAL:Y=B1 X+ P Xo+ B3 Xz + P2 Xi- Xo+Pi3- Xi- Xz + Pz Xo- X3+
Bi2s - X1+ X2+ X3 + erro

CUBICO: Y =P1 - Xi+B2-Xo+PB3- Xa+Pi2- X1  Xo+ B3 Xi- X3+ Poz - Xo- Xz + B3 - X1 X
X3P X Xo - (X - X2) B Xi - X3 (X = X3) + Pz - Xo - X3 (X2 — X3) + erro
Os delineamentos de mistura foram propostos com 10 experimentos (ou 10 misturas) chamado de
simplex, de rede, grade ¢ , como abaixo ilustrado na figura 1. De fato, sdo realizados 13

experimentos no total, sendo que o centrdide considera trés réplicas adicionais.

AVAVAVAVAVVA
AV VAVAVAVAVAVA\
VVVVVV \/

Figura 1 — llustragdo geométrica (grafico ternario) do DdAEM para o exercicio pratico
Esta estrutura de DAEM suporta o modelo ctbico, sendo 10 misturas para estimar 10 parametros Pn.

Selecio da montagem dos experimentos do DAEM e resultados experimentais obtidos

1. DEFINICAO DO PROBLEMA

Avaliar como se comporta a densidade e o nimero de gotas de solugdes de actcar e sal em adgua
2. PROPOSICAO DE UM MODELO
Densidade e nimero de gotas dependem da concentracdo de sal e agticar e suas mistura na agua.
3. DEFINICAO DA MEDIDA DE DESEMPENHO
Densidade (g/ml) e nimero de gotas, portanto duas respostas a serem avaliadas
4. CONFIRMACAO DA CONFIABILIDADE METROLOGICA
A Densidade sera determinada em um tubo de centrifuga grande de 100 ml (ver figura) com escala
minima de 1 ml por pesagem em uma balanga de carga total 10 kg com um minimo de 1 grama.
O nimero de gotas usa um conta-gotas (vide figura) para completar 25% de um tubo de centrifuga

pequeno (vide figura) com capacidade total de 12 ml, as divisdes sdo de 2%
5. DEFINICAO DA VARIAVEIS DE CONTROLE

Serao utilizados como componentes agucar refinado comum, sal de cozinha comum e agua de torneira
Os componentes puros sao dgua AG, solucdo saturada de acticar SSA (cerca de 65% de acucar) e
solucdo saturada de sal SSS (adicionou-se 35% em 4gua e utilizou-se a por¢do liquida homogénea
com sal em excesso depositado no fundo do recipiente, aproximadamente de 30 a 33% de sal a
depender da temperatura
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6. ESCOLHA DAS VARIAVEIS DE RUIDO

Como a temperatura ambiente ndo é controlada durante o experimento e as experiéncias foram
efetuadas em dias diferentes, as temperaturas foram registradas.

Outra fonte de ruido ¢ a contaminagdo cruzada dos tubos de centrifuga e do conta-gotas, o
procedimento praticado consistiu em lavar todos as vidrarias com agua de torneira de 3 a 4 vezes e
secar com papel absorvente antes de adicionar o fluido do teste. Deste modo evitou-se a contaminacao
com detergentes que afetariam o numero de gotas e o tipo de contaminagdo cruzada foi minima e

constante (dgua da torneira)

7. DEFINICAO DE BLOCAGEM E REPLICACAO
Nos experimentos foram realizadas 4 replicagdes no centrdide.
Nao foram consideradas blocagens nos experimentos. Foram anotadas as temperaturas ambientes e
dias dos ensaios.

8. NIVEL DAS VARIAVEIS

AGdeOal SSAdeOal SSSdeOal

9. ESCOLHA DA ESTRUTURA DO DELINEAMENTO

Delineamento de misturas Simplex Centroide Grade Rede:

Ordem
Padrao

Vide figura 3 do diagrama ternario no final deste documento. Deve acomodar um modelo ctbico
especial que por ANOV A pode-se determinar quais componentes e interacdes podem ser eliminadas.

10. ESTABELECIMENTO DOS CUIDADOS
Aleatorizagao foi feita parcialmente, na seguinte ordem:

1,2e3 7,10,8e¢9 11.12e13

Identificacdo: os frascos foram etiquetados indicando a ordem padrdo, a proporcao e os componentes
respectivos. Anotacdes: pesos dos frascos vazios e completos, nimero de gotas, temperatura
ambiente.
Equipamentos: balangas e vidrarias acima descritas. As solugdes SSA, SSS e a AG, e as misturas
foram acondicionadas em frasco de PET devidamente lavados com agua de torneira e etanol 70% e
posteriormente secados ao tempo.
Formularios: tabelas com pesos para execucdo dos ensaios € campos para anotar as respostas
resultantes densidade e numero de gotas
Célculos: densidade em g/ml
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11. EXECUCAO DA EXPERIENCIA

Resultados obtidos: note que o Numero de Gotas foi realizado com uma réplica por mistura além das
tetra réplicas do centrdide

Densidade
| g/ml |

12. ANALISE DOS RESULTADOS
Foi utilizado o software JMP )
13. EXPERIMENTOS CONFIRMATORIOS
Nao foram realizados
14. OTIMIZACAO
Nao se aplica N
15. VALIDACAO
Em planilhas com pesagens e respostas
Tubo de centrifuga grande Tubo de centrifuga pequeno Conta-gotas

Figura 2 — Vidraria empregada
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Figura 3 — Grafico ternario dos experimentos com indicacao das misturas empregadas
Discussao dos resultados das analises estatisticas e modelos selecionados

Com o emprego do software JMP, obtivemos os resultados apresentados na tabela 1.

Densidade Gotas
Item Detalhe Ciibico Ciibico Ciibico Ciibico Ciibico Cibico
Especial Saturado Especial Saturado
Faltade |, b>F 0,9946 0,9946 0,9946 0,8692 0,8692 09313
Ajuste
R’ 0,9128 0,9855 0,99302 0,7795 0,8434 0,9006
Resumo do [
Ajuste R Aj 0,8837 0,9783 0,9791 0,7494 0,8043 0,7018
Desvio Padrio 0,02 0,01 0,01 1,0 0,9 1,00
AROVACD Prob>F 0,0001 0,0001 0,0005 0,0001 0,0001 0,0806/
modelo
Bac 1,0704 1,0678 1,0608 31,10 31,03 30,91
Bssa 1,1935 1,1777 1,1708 35,38 34,93 3491
Bsss 1,2904 1,3036 1,3008 35,93 36,31 3591
e 0,0630) 4370
Parimetros [Bacssss -0,3618 -0,3170] -12,49 -11,82 -14,370]
Estimados |Bssasss 0,06300) 001119 2370
e ~0,7600) -10,00)
Bac-sss -0,3384 0,9200 20,00
e -0,3242) 39,96
Bssa-sss 0,8525 2435
Bac 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001
Bssa 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001
Bsss 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001
Bacrssa 0,2434] 0,04200)
P Bac+sss 0,0038 0,002300] 0,0003 0,0002 0,4205
Bssassss 0,2434] 0,9966! 0,6521
BaG-ssa 0,007700]| 0,5704
Bag-sss 0,0001 0,003900 0,2845
Bac*ssa*sss 0,2461 0,1886]
Bssa-sss 0,0002 0,0097
Bac 1,80 1,80 2,43 1,80 1,81 2,43
Bssa 1,27 1,44 2,43 1,27 1,96 2,43
Bsss 1,80 1,91 2,43 1,80 2,34 2,43
Bacrssa 3,28 3,28
Vil Bactsss 2,44 3,28 2,44 2,48 3,28
Bssatsss 3,28 2,46 3,28
Bag-ssa 1,63 1,63
Bag-sss 2,46 1,63 1,63
Bag+ssarsss 4,18 4,18]
Bssa-sss 1,21 1,21

Tabela 1 — Resultados da analise estatistica
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Os modelos (equagdes polinomiais) foram avaliados buscando o melhor resultado estatistico a um
nivel de confidencia maior do que 90% (ou nivel de significancia menor do que 10% ou 0,10), o valor
de Prob > F de 0,001 ou menor, serviu de critério de sele¢do do parametro B seja considerado
significativamente # 0 e seja incluido na equagao. Foi observado também a questao da hierarquia dos
parametros, que foi mantida mesmo que Prob > F seja maior do que 0,001, ou o nivel de confidencia
seja menor do que 90%, de modo que se obtenha uma equacdo robusta que permita uma descri¢do
mais detalhada do comportamento de densidade e numero de gotas das solugdes avaliadas; ¢ o caso
do Bssa*sss do modelo Cubico para Gotas que apresenta Prob > F de 0,9966.

Como ja mencionado os modelos escolhidos foram:
CUBICO ESPECIAL:

Y=01-Xi+B2-Xo+B3- X+ P12 Xi-Xo+ P13 X1+ X3+ Pz Xo- Xz + P13z X1+ Xo- X3

No caso presente:
Dens. ou Gts. = Bag - AG + Bssa - SSA + Bsss © SSS + Bagsss - AG - SSS + Bacrssa - AG - SSA +
Bssa*sss * SSA - SSS + Bag*ssasss - AG - SSA - SSS
CUBICO:
Y=01"Xi+PB - Xo+B3 - Xa+Pr2- Xi-Xo+ P13 X1- Xz + Pz Xo- Xzg+ P13 Xi- X2 X3+ Pia-
XX (X1 -X2)+ P13 Xi - X3+ (X1 = X3) + P23 Xo- X3+ (X2 —X3)

No caso presente:
Dens. ou Gts. = fag - AG + Pssa - SSA + Bsss * SSS + Bagrsss - AG - SSS + Pagrssa - AG - SSA +
Bssa*sss * SSA - SSS + Bac#ssa*sss - AG - SSA - SSS + Bac-ssa - AG - SSA - (AG - SSA) + Bac-sss
AG - SSS - (AG — SSS) + Bssa-sss - SSA - SSS - (SSA - SSS)
Na tabela 1 acima o indicado como Cubico usou o modelo ctiibico de 7 parametros e os parametros
Bn foram avaliados para atender os 90% de nivel de confidencia ou Prob > F de 0,001 no maximo.
Natabela 1 acima o indicado como Cubico Especial usou o modelo cubico especial de 10 parametros
e os parametros B, foram avaliados para atender os 90% de nivel de confidencia ou Prob > F de 0,001
no maximo. Na tabela 1 acima o indicado como Cubico Saturado usou o modelo cubico de 10
pardmetros e todos os parametros B, foram calculados sem se ater aos 90% de nivel de confidencia
ou Prob > F de 0,001 no maximo.
Os fatores de expansdo da varidncia (VIF) indicam a qualidade dos modelos, segundo as regras
praticas:

VIF <5 sem problemas
5<VIF <10 | problemas podem estar presentes
VIF > 10 os coeficientes ndo estdo bem estimados, modifique o modelo!

Nota-se que os VIF calculados estao abaixo de 5, o que indica que os modelos estdo bem ajustados
aos resultados experimentais.

A seguir apresentamos os graficos ternarios com as curvas de nivel para cada propriedade e cada tipo
de modelo
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Figura 4 — Grafico ternario para Densidade e Gotas para os modelos investigados
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A tabela 2 ilustra a diferenca de resultados para cada propriedade e para cada modelo comparados
com os resultados experimentais.

Densidade AG SSA SSS Cibico Especial Cubico Ciibico Saturado | Experimental Obs.

Mist. 1 1 0 0 1,07 1,07 1,06 1,06 0 repeticoes
Mist. 2 0| 1 0 1,19 1,18 1,17 1,17 0 repetigdes
Mist. 3 0| 0| 1 1,29 1,30 1,30 1,30 0 repetigdes
Mist. 4 0,5 0,5 0 1,13 1,12 1,13 1,13 0 repetigdes
Mist. 5 0,5 0| 0,5 1,09 1,10 1,10 1,10 0 repetigdes
Mist. 6 0 0,5 0,5 1,24 1,24 1,25 1,25 0 repeticoes
Mist. 7 0,333 0,333 0,333 1,14 1,15 1,14 1,14 4 repetigdes
Mist. 8 0,667 0,167 0,167 1,09 1,09 1,10 1,10 0 repetigdes
Mist. 9 0,167 0,667 0,167 1,18 1,22 1,22 1,22 0 repetigdes
Mist. 10 0,167 0,167 0,667 1,20 1,16 1,16 1,16 0 repetigdes
Gotas AG SSA SSS Cibico Especial Cubico Cubico Saturado | Experimental Obs.

Mist. 1 1 0 0 31 31 31 31 2 repeticoes
Mist. 2 0 1 0 35 35 35 35 2 repetigdes
Mist. 3 0 0 1 36 36 36 37 2 repetigoes
Mist. 4 0,5 0,5 0 33 33 32 33 2 repeticoes
Mist. 5 0,5 0 0,5 30 31 30 31 2 repetigdes
Mist. 6 0 0,5 0,5 36 36 35 36 2 repeticoes
Mist. 7 0,333 0,333 0,333 33 33 33 33 8 repetigdes
Mist. 8 0,667 0,167 0,167 31 31 32 31 2 repetigdes
Mist. 9 0,167 0,667 0,167 34 36 35 35 2 repetigdes
Mist. 10 0,167 0,167 0,667 34 33 33 32 2 repetigdes

Tabela 2 — Resultados
resultados experimentais
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Conclusdes e interpretacoes
Interessante notar que:

1.

Nk wd

Apesar das diferencas nos parametros das equag¢des dos modelos (tabela 1) os resultados
calculados ndo apresentam grande diferengas e estdo bem proximos dos resultados experimentais
(tabela 2)

. Isto evidencia que um modelo mais completo e complexo (ou complicado) como o caso do Cubico

e do Cubico Saturado ndo leva a um melhor modelo

. O modelo pela equagdo do Cubico Especial € mais simples e atende muito bem a interpretagao das

propriedades em funcao das misturas

. Tanto a Densidade como o Numero de Gotas para o modelo Cubico Especial aparece o termo de

interacao Pag*sss que tem valor < 0, indicando que solucgdes salinas em alta concentragdo levam a
Densidades e Numero de Gotas menores, como nao ha evidencias que haja interagio AG*SSA
(ndo se verifica estatisticamente que Pag*ssa seja # 0) € o caso de se supor que o sal ao gerar ions
na mistura interaja com a agua, o que nao ocorre com o agucar dissolvido que nao gera ions.

. No caso do modelo Cubico as interagdes que aparecem sdo de interpretacdo mais complexa,

curiosamente SSS esta presente nestas interagdes. No caso da Densidade Bac-sss < 0 e Pssa-sss >
0 o que indicaria que a presenga de sal e os ions gerados interagem com a dgua e o acucar de uma
forma mais complexa que o indicado pelo modelo Cubico Especial, e dependendo das
concentragdes e substancias presentes ocorre uma compensagao e os efeitos podem se anular em
determinadas concentragdes. No caso do Numero de Gotas aparecem as interagdes Pagrsss < 0,
Bssarsss< 0 e Pssa-sss> 0, diferentes das da Densidade, mas indicando que a formagao de ions do
sal em concentracdes elevadas leva a um comportamento mais complexo e nao linear do Numero
de Gotas ocorrendo algum tipo de efeito tanto com a dgua como com o agucar, que nao foi
evidenciado no modelo Cubico Especial.

. Vale ressaltar que tanto Densidade como Numero de Gotas (em funcdo da Tensdo Interfacial) sao

bastante ligadas a forcas de agregacao, o que aparentemente se revelou nos coeficientes e equagdes
obtidas.
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ANEXO: EQUACOES OBTIDAS PARA DENSIDADE E NUMERO DE GOTAS COM
OS RESPECTIVOS COEFICIENTES

Densidade

Cubico Especial
Densidade = 1,07036474640785 * AG + 1,19350183118252 * SSA + 1,29036474640785 *
SSS -0,361766056144979 * AG * SSS

Cubico
Densidade = 1,06780566376267 * AG + 1,17774860565422 * SSA + 1,30359212548235 *
SSS - 0,338435198281336 *AG * SSS + 0,852466801694953 * SSA * SSS * (SSA - SSS)

Cubico Saturado
Densidade = 1,06075022192002 * AG + 1,17075022192002 * SSA + 1,30075022192002 * SSS +
0,0630009146882561 * AG * SSA - 0,316999085311751 * AG * SSS + 0,063000914688247 *
SSA * SSS - 0,759997340005891 * AG * SSA * (AG - SSA) +0,919997320005789 * AG * SSS *
(AG-SSS)+ 0 * SSA * SSS * (SSA - SSS) - 0,324157886946562 * AG * SSA * SSS
Numero de Gotas

Cubico Especial
Gotas = 31,1003469428464 * AG + 35,3796509409164 * SSA + 35,9336802761798 * SSS
- 12,486257774241 * AG * SSS

Cubico
Gotas = 31,0272368685906 * AG + 34,9295992435588 * SSA + 36,3115714193858 * SSS
- 11,819721758269 * AG * SSS + 24,3540048579004 * SSA * SSS * ( SSA - SSS)

Cubico Saturado
Gotas =30,9074989129451 * AG + 34,9074989129451 * SSA + 35,9074989129451 * SSS -
4,37000767828149 * AG * SSA - 14,3700076782815 * AG * SSS -2,37000767828167 * SSA *
SSS -9,99995300010749 * AG * SSA * (AG - SSA) + 19,9999420001251 * AG *SSS * ( AG -
SSS) + 0 * SSA * SSS * (SSA - SSS) +39,958981843171 * AG * SSA * SSS
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