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RESUMO

O desenvolvimento de materiais nanocompdésitos através de estudos experimentais
para analise de propriedades mecanicas € uma atividade dispendiosa, que requer
tempo e esforgo consideravel. Em paralelo, técnicas avangadas de Aprendizado de
Maquina (AM) surgiram como uma alternativa promissora para gerar informacgodes e
previsdes de forma eficiente, sendo utilizado também para predicdo de propriedades
mecanicas de nanocompaositos poliméricos a base de grafeno. Assim, o objetivo deste
trabalho foi desenvolver um modelo de AM para predicao da tensado de ruptura de
nanocompasitos poliméricos utilizando grafeno e derivados como material de reforgo.
Neste trabalho foi criado de forma independente uma base de dados da literatura
académica, onde abordou estudos da tensdo de ruptura de nanocompdsitos
poliméricos utilizando grafeno e derivados como material de refor¢o, e em paralelo,
fez uso da quimioinformatica, baseando-se na técnica de AM nao supervisionado,
Mol2vec, para gerar informagdes baseadas na estrutura de polimeros. Com isso,
formou uma base de dados unica e utilizou-se o Auto-Sklearn para prever o ganho de
tensdo de ruptura a partir da adigdo de grafeno em nanocompdésitos poliméricos. O
Auto-sklearn, utilizando-se um modelo pré-treinado de Mol2vec com dimensao 300
obteve-se como o melhor modelo de regressdo obtido o baseado em Processos
Gaussianos (Gaussian Process), que apresentou um valor de R? de 0.769. Esta
aplicagao demonstrou que o modelo de AM nao supervisionado fornece informacgdes
de forma eficiente utilizando estruturas moleculares em composicdo com
nanocompositos, extraindo informagdes complementares para o processo de predi¢ao
de propriedades mecanicas através de modelos de AM. Esta implementagdo surge
como uma alternativa para reduzir a necessidade de geragao de dados empiricos em
problemas de analise de propriedades mecanicas, acelerando o processo de

avaliagao de compostos nanocompdsitos.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina; Nanocompadsitos; Grafeno.



ABSTRACT

The development of nanocomposite materials through experimental studies for
mechanical properties analysis is a costly activity, requiring considerable time and
effort. Concurrently, advanced Machine Learning (ML) techniques have emerged as a
promising alternative for efficiently generating information and predictions, also being
used for predicting the mechanical properties of polymer nanocomposites based on
graphene. Thus, the objective of this work was to develop an ML model for predicting
the rupture stress of polymeric nanocomposites using graphene and derivatives as
reinforcing materials. In this study, an independent database was created from
academic literature, addressing studies on the rupture stress of polymeric
nanocomposites using graphene and derivatives as reinforcing materials, and in
parallel, chemoinformatics was employed, based on the unsupervised ML technique,
Mol2vec, to generate information based on polymer structure. Consequently, a unique
database was formed, and Auto-Sklearn was used to predict the rupture stress gain
from the addition of graphene to polymeric nanocomposites. Auto-Sklearn, utilizing a
pre-trained Mol2vec model with a dimension of 300, identified the Gaussian Process-
based regression model as the best-performing one, achieving an R? value of 0.769.
This application demonstrated that unsupervised ML models efficiently provide
information using molecular structures in conjunction with nanocomposites, extracting
complementary information for the prediction of mechanical properties through ML
models. This implementation emerges as an alternative to reduce the need for
empirical data generation in mechanical property analysis, accelerating the evaluation

process for nanocomposite compounds.

Keywords: Machine Learning; Nanocomposites; Graphene.
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1 INTRODUGAO

Quando se depara com qualquer projeto de engenharia, € necessario um
estudo aprofundado das caracteristicas, propriedades, e comportamento dos
materiais disponiveis. De acordo com as propriedades mecanicas desejadas para um
projeto, para ser feita a escolha de um material para aquela aplicagdo, pode ser
avaliada pela realizagdo de ensaios mecanicos. Estes, séo testes onde tem o objetivo
de encontrar as propriedades mecéanicas sob condi¢gdes normalizadas, podendo
encontrar diversas propriedades, como por exemplo resisténcia, elasticidade,

tenacidade etc. (Garcia; Spim; Santos, 2012).

O aprendizado de maquina € um conceito que aborda computadores para
simular atividades de aprendizagem. No processo de AM € modelado um programa
de computador que constréi o seu conhecimento através de dados obtidos, ou seja,
aprende através da experiéncia passada. Modelos de AM empregam um principio de
inferéncia, denominado de indugado, obtendo conclusbées genéricas a partir de um
conjunto particular de exemplos. Atualmente, ha diversas aplicagdes de pleno sucesso
do aprendizado de maquina, como o diagnostico de cancer, condugao de automoveis
de forma autbnoma em rodovias, detec¢cao do uso fraudulento de cartdes de crédito
etc. (Ludemir, 2021; Faceli et al., 2011).

Recentemente, ganhou notoriedade a aplicagdo de algoritmos baseados em
aprendizado de maquina nas mais diversas aplicagdes tanto na ciéncia como na de
engenharia, provando o seu valor de previsdo de maneira rapida e precisa. Tratando-
se de questdes onde a solugdo analitica venha a ser inviavel, o uso do aprendizado
de maquina vem a trazer solugbes cada vez mais eficazes. Algoritmos de AM estao
sendo usados para prever a tensao-deformacéo de sistemas de materiais ducteis ou
frageis como também para classificar se um material € ductil ou fragil. O avango no
campo da analise dos dados, utilizando inteligéncia artificial € valido para reduzir as
utilizacdes de testes experimentais em laboratorio, fabricagdes de amostras e
condigbes de testes, tornando uma ferramenta promissora no desenvolvimento de

novos materiais (Alsoruji et al., 2023; Malley, 2022).

Atualmente com o advento da nanotecnologia em todas as areas da ciéncia e

da tecnologia, os nanomateriais e nanocompdsitos ganham destaque, tendo
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aplicagdes nas mais diversas areas, como medicina, embalagens de alimentos,
cosmeéticos, agricultura, industria automotiva e engenharia aeroespacial. Seja na
industria ou na academia, os nanocompdsitos ganham atencdo pelas suas
propriedades incomuns, capacidade de design uUnica. Quando se incorpora
nanoparticulas em uma matriz polimérica, pode-se obter um ganho superior nas
propriedades mecanicas do material, como na tenacidade, flexibilidade, médulo de

Young, estabilidade dimensional etc. (Kumar et al., 2018).

Tratando-se de materiais de reforgo para nanocompdésitos, temos o grafeno
como um material promissor para melhorar as propriedades deste nanomaterial. O
grafeno consiste em folhas atémicas espessas de atomos de carbono ligados
covalentemente sp2 em um arranjo similar a um favo de mel (hexagonal), traz a
atencdo de pesquisadores para a geragdo de nanocompositos poliméricos. A sua
escolha se da pelas suas excelentes propriedades mecanicas, térmicas e elétricas.
Essas propriedades sao significativamente superiores a outros reforcos inorganicos
comumente usados em nanocompdsitos. Uma unica camada de grafeno que esteja
livre de defeitos possui modulo de Young de 1,0 TPa, tens&o de ruptura de 130 GPa,
condutividade térmica de aproximadamente 5000 W/m*K, mobilidade elétrica de
25000 cm?/V*s. Tais propriedades tornam este material revolucionario para o

desenvolvimento de novos nanocompaositos (Mittal, 2014; Shah et al., 2015).

1.1 JUSTIFICATIVA E RELEVANCIA

Diante do exposto, com a constante necessidade de desenvolvimento de
materiais mais acessiveis, onde possuam propriedades mecéanicas superiores e sejam
desenvolvidos em tempo habil, este trabalho tem o objetivo de trazer uma abordagem
utilizando inteligéncia artificial para otimizagdo do desenvolvimento de
nanocompositos de matriz polimérica utilizando o grafeno como material de reforgo.
Estes nanocompdsitos vem se provando efetivamente como um material inovador,
trazendo ganhos substanciais de propriedades mecanicas, térmicas e elétricas com
apenas a adigdo de pequenos percentuais em peso de grafeno. Para trazer agilidade,
reducao de custos e uma maior eficiéncia no desenvolvimento deste material,

buscando principalmente reduzir a necessidade de fabricacdo de amostras e de
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diversos testes experimentais em laboratorios, vem a tornar promissor o uso de
modelos baseados em aprendizado de maquina como uma ferramenta para otimizar

0 processo do desenvolvimento deste material.

1.2 OBJETIVO GERAL

Construir um modelo baseado em aprendizado de maquina em Python, onde a
partir de descritores de propriedades moleculares, e dados das propriedades
mecanicas e proporgcdes em peso de nanocompdsitos reforcado por grafeno ou
derivado (6xido de grafeno ou 6xido de grafeno reduzido), obtidas através de artigos
cientificos, predizer a tensdo de ruptura de um nanocompdsito baseado na sua

COmposicao.

1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Realizar o levantamento bibliografico, tendo como regra, artigos cientificos em
que os autores abordaram o estudo da tensao de ruptura de um nanocompasito
com uma matriz polimérica reforcada por grafeno ou seus derivados em
diferentes proporgdes em peso.

2. Gerar os descritores moleculares dos polimeros coletados nos artigos
cientificos, obtendo diversas propriedades quimicas destes materiais.

3. Construir uma base de dados a partir destas variaveis obtidas do levantamento
bibliografico e dos descritores moleculares gerados. E realizar o devido pré-
processamento necessario para aplicagdo em modelo de aprendizado de
maquina.

4. Aplicar modelos de AM para encontrar a melhor taxa de predicao.

5. Analisar os resultados obtidos através de métricas consolidadas para avaliacéo
de modelos de aprendizado de maquina supervisionado para regressao, como
erro absoluto médio (MAE), erro quadratico médio (MSE) e coeficiente de

determinacao (R?).
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 ENSAIOS MECANICOS

As propriedades mecanicas dos materiais podem ser obtidas pela realizacao
de experimentos de laboratério precisamente executados. Alguns dos fatores para
serem considerados sdo a natureza da carga aplicada e a duragéo da aplicagao,
podendo ser de tragcdo, compressao ou cisalhamento, a sua magnitude pode ser
constante ao longo do tempo, ou variar continuamente. O tempo pode variar entre
uma fracdo de segundo ou até anos. A temperatura de trabalho também pode ser
abordada para o estudo, podendo observar o comportamento do material quando é

exposto a diferentes temperaturas.

As propriedades Mecanicas dos materiais, s&o caracteristicas que ganham a
atencdo de diversos grupos, como a comunidade cientifica, produtores e
consumidores de materiais. Com isso se faz necessario uma normalizagao da maneira
que sao conduzidos os testes para a obtencao destas propriedades, e como serao
interpretados os seus resultados. Como uma das referéncias de normas para ensaios
de materiais, temos a Sociedade Americana para Ensaios e Materiais (ASTM —

American Society for Testing and Materials) (Callister; Rethwish, 2016).

2.1.1 Ensaio de tragao

O ensaio de tragao, entre os diversos tipos de ensaios mecanicos existentes, é
o0 mais utilizado. Isso ocorre devido a sua praticidade de execugao, obtencdo de
propriedades mecanicas principais para o projeto e fabricacdo de componentes. Para
a realizacido deste ensaio, utiliza-se corpos de provas preparados, segundo normas
técnicas convencionais. O objetivo principal consiste na aplicagéo gradativa de uma
carga uniaxial crescente nas extremidades de um corpo de prova padronizado com o

objetivo de provocar deformacgdes (Garcia; Spim; Santos, 2012).

Na Figura 1 temos a representacdo esquematica do dispositivo usado para a
conducao de ensaios tensdo-deformacgao sob tragdo. O corpo de prova € alongado
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pelo travessdo movel;, uma célula de carga e um extensbmetro medem,
respectivamente, a magnitude da carga aplicada e o alongamento (Callister; Retwisch,
2016).

Figura 1. llustragdo de uma maquina para ensaio de tragao.

Célula de carga

1

Extensometro

\
\

— : Corpo de prova Lb—

Travessdo
movel

Fonte: (Callister; Retwisch, 2016).

Durante a aplicacdo desse esforgo, tem-se como produto, a deformacéao
longitudinal do corpo de prova em relagao com o esforgo aplicado, gerando uma curva
de tensdo de tracao pela deformacéo sofrida pelo corpo de prova, como resultado

deste ensaio mecanico (Garcia; Spim; Santos, 2012).
As principais vantagens deste ensaio sao:

e Grande extensao de flexibilidade do método, podendo se utilizar corpos de
prova de diversas formas.

e Diversas propriedades mecanicas obtidas, podendo ser a ductilidade, médulo
de tenacidade, médulo de resiliéncia, modulo de elasticidade, alongamento na
ruptura, limite de escoamento ou elasticidade. Quanto a caracterizacdo dos

materiais, podendo ser utilizado em praticamente todos os tipos de materiais
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de aplicagdo no campo da engenharia (metais, polimeros, ceramicas,
compaositos, madeiras etc.)

e Facilidade de interpretacéo e aplicagdo (Garcia; Spim; Santos, 2012).

A Figura 2 mostra o comportamento tipico da curva tensdo-deformacao de
engenharia até a fratura, no ponto F. O limite de resisténcia a tragdo (LRT) esta
indicado pelo ponto M. Os detalhes dentro dos circulos representam a geometria do

corpo de prova deformado em varios pontos ao longo da curva (Callister; Retwisch,
2016).

Figura 2. Grafico tipico da curva tensao-deformagao de um material

LRT

Tensio

Deformagao

Fonte: (Callister; Retwisch, 2016).

2.1.2 Ensaios mecanicos em polimeros

As propriedades mecanicas dos polimeros sao especificadas por grande parte
dos mesmos parametros que sao usados para os metais, como por exemplo o modulo
de elasticidade, limite de escoamento e resisténcia a tragdo. Para certos tipos de
polimeros sdo necessarias algumas modificagdes nas técnicas de ensaio, por serem

altamente elasticos, em relacdo aos metais (Callister; Retwisch, 2016). Dentre os
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ensaios para caracterizar as propriedades mecéanicas de polimeros, ganha-se
destaque os estaticos, dindmicos, destrutivos e ndo destrutivos. Quando se vem a
solicitar um polimero de forma estatica, o ensaio de tracdo € o mais popular de todos
(Canevarolo, 2006).

Os materiais poliméricos possuem trés tipos diferentes de comportamento
tensdo-deformacéo quando submetidos a tragdo, podendo ser fragil, onde o material
fratura quando é sujeito a deformag¢dées minimas, ductil (plastico), onde tem a sua
curva de deformagao similar aos materiais metalico, onde a deformacao inicial &
elastica, seguida por escoamento e uma regidao de deformagao plastica, e totalmente
elastico, no caso dos elastdmeros (Callister; Retwisch, 2016).

Na Figura 3 podemos ver a deformacdo de diferentes tipos de materiais em
decorréncia do aumento de tensdo. Na Curva A, temos um polimero fragil. Curva B,

polimero plastico, e na curva C, um polimero altamente elastico (elastomérico).

Figura 3. Tipicas curvas de um polimero fragil, plastico e um elastomero.
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Fonte: (Callister; Retwisch, 2016).
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Quando um material € submetido a uma tensao resultando em uma deformacéao
elastica, e esta tensdo é retirada, o material volta para a sua geometria inicial, porém,
dentro de um periodo de tempo finito. Este comportamento elastico em fungdo do
tempo é chamado de anelasticidade. Para os metais, esta componente & desprezivel
para a maioria dos casos, porém para alguns polimeros, quando sofrem algum tipo de
deformagéo elastica o tempo pode ser significativamente maior. Esta condigdo &
denominada comportamento viscoelastico (Callister; Retwisch, 2016).

As propriedades mecanicas dos polimeros sao extremamente dependentes
das condic¢des de teste. O mesmo polimero pode apresentar as caracteristicas de um
solido vitreo e quebradico, de uma borracha elastica ou de um liquido viscoso, apenas
variando a taxa de aplicagédo da carga, temperatura e o percentual da sua deformacéo.
Em baixas temperaturas, um polimero pode ser semelhante a vidro com médulo de
Young de 1-10 GPa e ird quebrar ou fluir em deformagdes superiores a 5%. Em altas
temperaturas, o mesmo polimero pode ser semelhante a borracha com um médulo de
1-10 MPa, suportando grandes extensdes (~100%) sem deformacao permanente. Em
temperaturas ainda mais altas, ocorre deformacgao permanente sob carga e o polimero

se comporta como um liquido altamente viscoso (Sweeney; Ward, 2012).

Para a realizagdo de ensaios mecanicos de tragdo em materiais poliméricos
com o objetivo de avaliar e comparar o desempenho de diferentes materiais plasticos
com precisao, devem ser regulamentados por normas, como a ASTM D638-10, onde
especifica diversas etapas do processo do ensaio de tragdo, como dimensbdes e
geometria do corpo de prova, fixacdo do corpo de prova na maquina, aptidao da
maquina para realizacdo dos ensaios, velocidade de tragcdo, condi¢cdes de operacao,

como temperatura e umidade etc. (ASTM, 2014).

Na Figura 4 temos a ilustragdo da geometria normalizada pela ASTM D638-10
Para os plasticos rigidos, semi rigidos, compdsitos reforcados e plasticos nao rigidos

com espessura (T) menor que 4mm.
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Figura 4. Geometria especificada pela ASTM D638-10 para certos tipos de polimeros.
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Fonte: (ASTM, 2014).

2.2 POLIMEROS

Os polimeros podem ser derivados de plantas ou animais, sendo esses de
origem natural, ou ser sintetizados em laboratério, sendo classificados como
organicos ou inorganicos. Os organicos podem ser seda ou couro por exemplo, e para
os inorganicos temos os plasticos. A partir da segunda guerra mundial, 0 campo dos
materiais foi revolucionado pelo advento dos polimeros sintéticos. Os materiais
sintéticos podem ser produzidos a baixo custo, e suas propriedades podem ser
moldadas para a aplicagdo desejada, muitos deles podendo ser superior aos seus
analogos naturais, podendo substituir materiais como metais e madeiras em algumas
aplicacgoes (Callister; Retwisch, 2016).

A matéria prima para a produgao de um polimero € o monémero. Este, consiste
em uma molécula com uma (mono) unidade de repetigcdo. Dependendo da estrutura
quimica do mondémero, do numero de meros por cadeia e do tipo de ligagao covalente,
podemos dividir os polimeros em trés grandes classes: Plasticos, Borrachas e Fibras
(Canevarolo, 2006).
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Figura 5. Representagao da unidade repetida e das estruturas da cadeia do polietileno.
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Fonte: (Callister; Retwisch, 2016).

2.2.1 Polimerizacao (sintese dos polimeros)

Consiste na série de reagdes quimicas que sao responsaveis pela unido de
mondmeros entre si para gerar longas cadeias compostas por unidades repetidas. As
reacdes que vem a ocorrer a polimerizacao se divide em duas classes: adicdo e

condensacao.

2.2.1.1 Polimerizagéo por adigéo

E o processo no qual as unidades monoméricas se ligam uma por vez em forma
de cadeia, compondo assim uma macromolécula linear. O produto final molecular é
um multiplo exato do mondémero reagente original. Esta polimerizagao é composta por
trés estagios distintos: iniciacédo, propagacao e terminacédo. Na etapa de iniciagcdo um
centro ativo que seja capaz de propagar é formado através de uma reagao entre um
catalisador e uma unidade monomeérica. A propagacao se da pelo crescimento linear
da cadeia polimérica pela adicao sequencial de unidades do monémero a essa cadeia
molecular com crescimento ativo. E por fim, a terminagcédo pode ser pela ligacdo das
duas extremidades ativas de duas cadeias, formando uma molécula ou duas
moléculas que estdo em crescimento e reagem para formar duas “cadeias mortas”.
Este tipo de polimerizagcdo é empregado na sintese do polietileno, polipropileno e do
poliestireno (Callister; Retwisch, 2016).



23

2.2.1.2 Polimerizagdo por condensagao (reagdo em etapas)

Consiste na formacao de polimeros por reagdes quimicas intermoleculares,
ocorrendo em duas etapas, podendo envolver mais do que uma espécie de
mondémero. A agua geralmente € um subproduto que € eliminado dessa reagao. Neste
tipo de polimerizagdo nenhum componente reagente apresenta formula quimica da
unidade repetida, e a reacéo intermolecular ocorre sempre que a unidade repetida é
formada. Os poliésteres e os fendis-formaldeidos termorrigidos, nailons e os
policarbonatos sao produzidos através desta polimerizacdo (Callister; Retwisch,
2016).

2.2.2 Comportamento mecanico dos polimeros

Os polimeros podem ser classificados quanto ao comportamento mecanico,

dividindo-se em plasticos, elastdbmeros e fibras.

2.2.2.1 Polimeros plasticos

Quando um polimero é submetido a forcas mecanicas a temperaturas elevadas
a sua resposta esta associada a sua estrutura molecular dominante. De acordo com
0 seu comportamento quando sao submetidos a estas condicbes podem ser
classificados em polimeros termoplasticos ou termorrigidos (Callister; Retwisch,
2016).

2.2.2.1.1 Polimeros termoplasticos

Quando estes polimeros sao submetidos a altas temperaturas amolecem
(podendo se liquefazer) e a medida que se retira calor deste, volta a endurecer. Sdo
processos totalmente reversiveis e que podem ser repetidos. Tratando de uma escala
molecular, conforme a temperatura é elevada, as forcas de ligacao secundarias
diminuem pelo maior movimento das moléculas, resultando na facilitagdo do

movimento relativo das cadeias adjacentes quando o material € submetido a uma
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tensdo. Porém, quando se aumenta excessivamente a temperatura nestes polimeros
ja fundidos, ocorre uma degradacéo irreversivel. Uma caracteristica dominante nestes
polimeros € pela sua baixa dureza, se tornando relativamente macios. Os polimeros
que possuem estrutura linear ou que possuem algumas estruturas ramificadas com
cadeias flexiveis s&o termoplasticos. Quando o polimero € semicristalino, o
amolecimento se da com a fusao da fase cristalina. Os polimeros termoplasticos séo
processaveis por fusdo térmica, soluveis e reciclaveis. Alguns exemplos destes
polimeros séo o polietileno (PE), poliestireno (PS), poli(tereftalato de etileno)(PET) e
o poli(cloreto de vinila)(PVC) (Callister; Retwisch, 2016).

2.2.2.1.2 Polimeros termorrigidos (termofixo ou termoendurecido)

S&o polimeros em rede, ou seja, sdo mondmeros multifuncionais com trés ou
mais ligagdes covalentes ativas formando redes tridimensionais. Quando estes
polimeros sao submetidos a altas temperaturas, as suas ligagdes cruzadas prendem
as cadeias umas nas outras, resistindo aos movimentos de vibracao e rotacédo da
cadeia. Desta forma, um aquecimento mais ténue nao ira amolecer ou fundir este
material, diferente dos termoplasticos. Somente em aquecimentos excessivos ira
causar o rompimento destas ligagdes cruzadas e degradara o polimero. De maneira
geral, os polimeros termorrigidos sdo mais resistentes e rigidos que os termoplasticos,
possuindo também uma maior estabilidade dimensional. Alguns exemplos destes
materiais sao o resina fenol-formaldeido (baquelite) e epoxi (Callister; Retwisch, 2016;
Canevarolo, 2006).

2.2.2.2 Elastbmeros

Sao polimeros que na temperatura ambiente quando submetidos a esforgcos de
tracao podem no minimo dobrar o seu comprimento inicial, e ao cessar este esforgo,
retorna ao seu comprimento original rapidamente. Para a possivel a existéncia deste
comportamento elastico, normalmente os elastdbmeros possuem cadeias flexiveis

amarradas umas as outras, com uma baixa densidade de ligagbes cruzadas. Tendo
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como principal exemplo, tem-se a borracha vulcanizada, onde ganha destaque na

aplicagdo em pneus automotivos (Canevarolo, 2006).

2.2.2.3 Fibras

Sao polimeros que tém a capacidade de serem estirados na forma de longos
filamentos, tendo uma razao entre o comprimento e o didmetro de pelo 100:1. Grandes
aplicacdes das fibras poliméricas sdo na industria téxtil, sendo costurada em tecidos,
ou em materiais compositos, no caso das fibras aramidas. Estas fibras possuem uma
alta resisténcia a diversos tipos de esforgos mecanicos, como tracdo, torcao,
cisalhamento e abrasdo. O peso molecular destas fibras deve ser relativamente alto,
caso contrario, o material quebrara durante o processo de estiramento. Estes
materiais possuem cadeias lineares sem ramificacdes, sendo simétricas e que tenham
unidades repetidas regulares, consistindo em um polimero altamente cristalino com

um alto limite de resisténcia a tragao (Callister; Retwisch, 2016).

2.3 GRAFENO

A parte “carbo” da palavra carbono deriva do latim “carbones” que significa
carvao vegetal. Este elemento é capaz de formar alétropos estaveis mais conhecidos
comparados a qualquer outro elemento. Isso é decorrente devido a sua estrutura
eletrdnica unica, permitindo a hibridizagcao para construir redes sp?, sp? e sp. A sua
forma mais famosa, é o grafite, onde é encontrado em abundancia na natureza em
forma de mineral e o diamante, conhecido desde a antiguidade (Boehm; Setton;
Stumpp, 1994).

O grafite consiste em camadas atdbmicas de carbono hibridizadas sp?, sendo
empilhadas por forgas fracas de Van der Waals (Boehm; Setton; Stumpp, 1994). O
grafeno consiste em uma unica camada bidimensional de carbono hibridizado - sp?.
Possui uma extensa rede hexagonal do tipo favo de mel, onde esta é a base destes
outro alétropos. Se empilhados, como ja falado anteriormente, temos o grafite 3D, se
enrolado, os nanotubos 1D e se embrulhado os fulerenos. A sua conjugagao 1 de

longo alcance no grafeno é responsavel por suas excelentes propriedades elétricas,



26

térmicas e mecanicas (Allen; Tung; Kaner, 2010). O grafeno foi descoberto em 2004,
por pesquisadores da universidade de Manchester, no qual resultou o prémio Nobel
de fisica em 2010 (The Nobel Prize in Physics, 2010).

Na Figura 6 podemos ver o grafeno em outros arranjos, sendo fulerenos 0D,
quando embrulhados, nanotubos 1D, enrolados e grafite 3D quando empilhados. O
grafeno € um material de constru¢ao 2D para materiais de carbono de todas as outras

dimensionalidades (Geim; Novoselov, 2007).

Figura 6. Grafeno, mae de todas as formas grafiticas.

Fonte: (Geim; Novoselov, 2007).

2.3.1 Propriedades do grafeno

O grafeno possui diversas propriedades fisicas que o tornam extremamente
promissor na substituicdo de diversos materiais utilizados na industria, como as

propriedades elétricas, mecanicas e térmicas.
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2.3.1.1 Propriedades elétricas

O grafeno tem como caracteristica uma excelente condutividade elétrica,
possuindo propriedades semimetalicas, visto que, possui “cavidades” e elétrons que
funcionam como portadores de carga. Quando nos deparamos com a configuragcao
eletrénica padrao do carbono, temos um total de seis elétrons, sendo dois orbitais
internos e quatro orbitais externos. Quando o carbono realiza uma ligagcdo em
circunstancias normais, os quatro elétrons da camada externa participam da ligagao,
nao sobrando nenhum elétron livre. Porém, no grafeno 2-D, um atomo de carbono
esta associado a outros 3 atomos de carbono, sobrando um elétron livre. Este elétron
possui uma mobilidade altissima, denominada de elétron pi (1r). No grafeno, os
portadores de carga ndo tém massa, sendo chamados de férmions de Dirac (Chand;
Tuteja; Neethirajan, 2019). Em um isolante ou semicondutor, um elétron ligado a um
atomo pode se libertar somente se ele recebe energia suficiente para saltar o “gap”,
porém, no grafeno esta diferenga de energia € infinitesimal, tornando a movimentagao
de elétrons extremamente facil e rapida (Xu et al., 2013). Devido a essas
caracteristicas particulares do grafeno, a sua condutividade elétrica pode chegar a
2*10* S/cm e mobilidade eletronica a 2*10% cm?/V*s, onde € 100 vezes maior que o
silicio e 20 vezes maior que o galio (aproximadamente 1.5*10° cm?/V*s e 8500 cm?/V*s

respectivamente) (Wei; Kivioja, 2013).

A Figura 7 é uma representacdo esquematica, que compara a lacuna de
banda, conhecida como “band gap” entre a banda de valéncia, onde os elétrons estao
ligados aos atomos, e a banda de conducgao, onde os elétrons estao livres para se

movimentarem, entre um semicondutor e o grafeno (Segundo; Vilar, 2016).
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Figura 7. Representacao do band gap do grafeno
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Fonte: (Segundo; Vilar, 2016).

2.3.1.2 Propriedades mecéanicas

O grafeno é provavelmente o material mais forte conhecido, possuindo uma
resisténcia a tracao de 130 GPa. Para fins comparativos, podemos citar o kevlar, onde
possui 40GPa. Podemos ressaltar também que o grafeno é ultraleve, e de grande area
superficial. O metro quadrado do grafeno pesa em torno 0,77mg, sendo
aproximadamente 1000 vezes mais leve que uma folha de papel (Chand; Tuteja;
Neethirajan, 2019). Seu moddulo de Young é extremamente elevado, de
aproximadamente 1000 GPa (Wei; Kivioja, 2013), enquanto o do tungsténio é de 407
GPa e o0 do ago comum de 208 GPa ( Callister; Rethwisch, 2016). Estas propriedades
extraordinarias do grafeno, faz este material se destacar entre os demais, tanto em
uma aplicacao individual, ou utilizado como refor¢co em compdsitos. A razao para o
resultado destas propriedades deste material se da na estabilidade das ligagdes sp?,
que formam a rede hexagonal, e se opde a uma variedade de deformagdes no plano
(Papageorgiou; Kinloch; Young, 2017). O grafeno é o material mais forte ja testado
(Lee et al., 2008). O grafeno atualmente vem ganhando espaco na industria da
aviacao e automotiva. Recentemente o avido Airbus A350 teve o grafeno utilizado na
borda frontal da cauda horizontal do avido. O grafeno aumentou as propriedades das

bordas de ataque, permitindo componentes mais leves e menos espessos, trazendo
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uma melhora na aerodinéamica e reduzindo o consumo de combustivel ao longo de
sua vida util (Bilisik; Akter, 2021).

2.3.1.3 Propriedades térmicas

A condutividade térmica do grafeno é extremamente alta, sendo disruptivo em
uma abordagem cientifica, e revolucionario para diversas aplicagdes tecnoldgicas.
Desde entdo, diversos estudos sobre a condutividade térmica do grafeno foram
relatados por experimentos, e seus resultados variaram entre 2600 e 5600 W/mK, se
tornando o material com a maior taxa de transferéncia de calor do mundo (Kim; Park;
Marzari, 2016). O metal com a maior taxa de transferéncia de calor conhecido é a

prata, com 419 w/mK, ja o cobre possui 385 w/mK (Ross, 1992).

Devido a estas excelentes propriedades térmicas, o grafeno se torna promissor
como aditivo para melhorar propriedades térmicas de polimeros e ceramicas. Goyal e
Balandin (2012) mostraram que uma porcentagem em volume entre 5 e 10% de
grafeno adicionados a matrizes metalicas e poliméricas foi possivel aumentar entre
500 e 2300% a condutividade térmica (Shabhil; Baladin, 2012; Ross, 1992).

2.4 COMPOSITOS

Um compdsito € composto por pelo menos dois materiais individuais, podendo
ser por exemplo, ceramicas, metais ou polimeros. Um dos principais objetivos de se
desenvolver um compdésito, € criar um material onde tenha propriedades que nao é
possivel obter em um dos materiais isolados, resultando em um compadsito que tera

as melhores caracteristicas das suas matérias primas (Callister; Rethwisch, 2016).

2.41 Nanocompositos

A area das ciéncias dos materiais esta vivendo uma revolugédo com o avango
dos estudos relacionados aos nanocompésitos (Callister; Rethwisch, 2016). Estes

materiais representam uma nova forma de superar as limitagdes dos microcompadsitos
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e materiais monoliticos, se tornando materiais do futuro (Omanovic-Miklicanin et al.,
2020).

Quando se compara um compdsito e um nanocompadsito com a mesma fragao
volumétrica de um constituinte de reforgco, onde possuem particulas esféricas de
volume de 1*10% m® e 1*10°° m?® por particula, respectivamente, a separagéo entre
particulas é trés ordens de grandeza menor, a area interfacial interna total aumenta
em seis ordens de grandeza e a densidade numérica dos constituintes aumenta em

nove ordens de grandeza no nanocomposito (Winey et al., 2007).

Este material pode ser composto por diversas fases, onde deve possuir pelo
menos uma fase possui escala nanométrica, podendo ser em ao menos uma
dimensdo, duas ou em trés dimensdes. As fases nanométricas incluidas nos
nanocompdsitos podem ser: nanoparticulas, nanofibras e nanoargilas. A medida que
€ diminuido o tamanho da fase dentro da escala nanométrica, diversas propriedades
deste nanocompdsito sdo modificadas, conforme a Tabela 1 (Omanovic-Miklicanin et
al., 2020).

Tabela 1. Faixa de tamanho critico do material de adigdo e mudancga de propriedades no

material.
CARACTERISTICAS OBTIDAS MUDANCAS QUE OCORREM NO
TAMANHO CRITICO (nm)
Atividade catalitica <5
Suavizagdo de materiais magnéticos duros <20
Producgdo de alteragdes no indice de <50
refragdo
Producgdo de super paramagnetismo e <100
outros fenémenos
Fortalecimento e endurecimento do <100
material
Modificagdo da dureza e plasticidade <100

Fonte: Adaptado de (Omanovic-Miklicanin et al., 2020).

A reducdo das dimensdes ao nivel nanométrico cria interacbes entre as
interfaces das fases, onde tem relevante importancia para melhorar as propriedades
dos materiais. A relacado entre a area superficial e o volume do material reforgado
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durante a preparagdo dos nanocompésitos afeta diretamente os resultados das

propriedades do material (Omanovic-Miklicanin et al., 2020).

As fases do nanocompdsito podem se dividir entre material de matriz e um
material de reforgo. Os materiais da matriz geralmente possuem uma fase continua,
podendo ser materiais metalicos, inorganicos, nao metalicos ou uma matriz
polimérica. Enquanto os materiais de refor¢co sdo constituidos por uma fase dispersa,
comumente materiais fibrosos, como a fibra de vidro, fibra organica etc.(Omanovic-
Miklicanin et al., 2020).

As principais vantagens dos materiais nanocompoésitos sobre materiais

compositos sao:

e A alta razéo entre a area superficial e o volume permite menores enchimentos e
distancia entre estes enchimentos;

e Melhores propriedades mecéanicas, como a alta ductilidade sem perda de
resisténcia mecanica e dureza;

e Propriedades oticas melhoradas.

2.4.1.1 Nanocompdsitos poliméricos

Os polimeros por si s6, tem uma resisténcia relativamente insuficiente como
materiais de engenharia. Inclusdes inorganicas com fibras ou particulas sao
comumente empregados para se melhorar as propriedades mecanicas do compaosito.
Nanocomponentes em uma matriz sdo chamados de nanocargas, podendo ser
classificadas como 1D - linear (por exemplo, nanotubos de carbono), 2D - em camadas
(por exemplo, Montmorillonita) e 3D - em p6 (por exemplo, nanoparticulas de prata)
(Omanovic-Miklicanin et al., 2020).

A fabricacdo de nanocompadsitos poliméricos pode ser feita usando os mesmos
métodos aplicados aos compdsitos convencionais, como: in-situ, método de solvente

ou mistura de matriz polimérica fundida (Omanovic-Miklicanin et al., 2020).

Através de pequenos percentuais de nanocargas adicionados em matriz
polimérica, ganhos excepcionais em suas propriedades sao alcangados, podendo ser
as propriedades mecanicas, estabilidade térmica, temperatura de distorcdo térmica,
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retardamento de fogo, propriedades de barreira a gases, condutividade ibnica,

propriedades magnéticas etc. (Winey et al., 2007).

2.4.1.1.1 Nanocompdsitos poliméricos com nanoparticulas de grafeno

Nos ultimos anos, de 2010 a 2019, segundo a pesquisa de Xianxian Sun e seus
companheiros houve um aumento notavel no numero de publicacbes sobre
nanocompositos com grafeno como material de reforgco, demonstrando um interesse
em constante crescimento. Especificamente, as publicacbes relacionadas a
nanocompdositos de grafeno com matrizes poliméricas representaram quase 50%,
indicando um interesse significativamente maior nessa area devido as suas diversas

aplicagdes (Sun, 2020).

O grafeno (2D), quando comparado aos seus alo6tropos, fulereno (0D) ou
nanotubos de carbono (1D) possui uma grande vantagem devido a sua area
especifica muito maior, trazendo melhores propriedades fisicas e despertando uma
tremenda atencdo dos pesquisadores. Sendo assim, o grafeno é o nanomaterial de
reforco mais promissor para melhorar as propriedades mecanicas, elétricas, térmicas

e oticas dos polimeros (Sun, 2020).

O grafeno aprimora as propriedades mecanicas quando utilizado como material
de reforgo em polimeros, trazendo uma resisténcia a tragao e médulo de Young maior,
através de uma transferéncia eficaz de estresse na interface. Também endurece
eficientemente os polimeros frageis através do prolongamento do caminho de
propagacéo de fissuras no nanocomposito, trazendo mais tenacidade a estes

polimeros quebradicos (Sun, 2020).

Diversos pesquisadores obtiveram sucesso nos ganhos das propriedades
mecanicas quando utilizado o grafeno e seus derivados como material de reforco em
matrizes poliméricas. Porém, existem fatores que influenciam na performance do
nanocompdsito, como o método de fabricagcdo deste material e o percentual de

grafeno adicionado na matriz polimérica.

Yazdi et al.(2017), avaliaram as propriedades mecanicas de nanocompadsitos
de grafeno/polioximetileno em camadas pelo método spray, e com 2.4% de grafeno

em peso o modulo de Young e a resisténcia a tragcdo aumentaram em 103 e 64%.
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Ma et al.(2017) estudaram o nanocompdsito de 6xido de grafeno/poli-imida, e
identificaram que com 3% em peso de carga de OG o aumento da tenséo de ruptura
foi de 75,5% comparado com a poli-imida pura. Neste caso, foi utilizado a
polimerizagao in situ para a sintese do compadsito, onde se pode obter uma boa

dispersdo de OG na matriz polimérica.

Alexpoulos et al. (2017) avaliaram o estudo de nanocompdsitos de
nanoplaquetas de grafeno/epoxi, e com 0,25% em peso de GNPs obtiveram 15% de
aumento de tensao de ruptura. Porém, quando se ultrapassou os 5% de GNPs em
peso, se teve um declinio nas propriedades mecanicas do material, devido a

aglomeracgao das particulas.

Luo et al. (2018) explorou o efeito da excelente dispersdo de nanofolhas de
grafeno nas propriedades dos compdsitos poliméricos de hidrogel e descobriu que a
incorporagao do grafeno no hidrogel leva a melhorias significativas na resisténcia a
tracédo e no mdédulo. Com 0,5% em peso de grafeno se obteve 91% de melhora na
resisténcia a tracao e 279% de melhoria no médulo de elasticidade. Segundo eles, a
alta dispersao do grafeno em toda a matriz polimérica foi um fator importante para se

obter os ganhos nas propriedades mecanicas.

Porém, conforme se aumenta a quantidade de grafeno na matriz e se tem uma
ma dispersdo das nanoplacas de grafeno na matriz polimérica, pode resultar em
regides com altas concentragdes de nanoparticulas e em concentradores de tensao
na matriz polimérica, levando a falha prematura do material (Yasmin; Daniel, 2004;
Prolongo, 2014).

2.5 APRENDIZADO DE MAQUINA (AM)

Com o passar dos anos, com a crescente demanda e complexidade das
questdes a serem tratadas computacionalmente, e o volume de dados gerados pelos
mais diferentes tipos de setores, fica evidente a necessidade pelo desenvolvimento e
uso de ferramentas computacionais, onde fossem mais autbnomas, vindo a cada vez
depender menos da agao humana, e de mao de obra especifica para implementagao.
A capacidade de aprendizado é fundamental para se obter um comportamento

inteligente (Faceli, 2011).
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Quando os computadores sdo programados para aprender com a experiéncia
passada, atribui-se o conceito de aprendizado de maquina. Parte do principio de
inferéncia, onde através da indugédo se obtém conclusdes genéricas através de um
conjunto especifico de exemplos. Os algoritmos de AM, induzem uma fung¢ao ou
hipétese que seja capaz de solucionar um problema a partir dos dados que descreve
instancias relevantes do problema em questdo. As aplicagbes do AM sao
extremamente amplas, e com o0 avango da capacidade de processamento dos
computadores e da otimizagao dos algoritmos, este segmento da computacgao tende
a continuar a sua expansao (Faceli, 2011). Alguns exemplos de aplicagdes de técnicas

bem-sucedidas na solucéo de problemas reais, temos:

e Reconhecimento de palavras faladas;

e Predicao de taxa de cura de pacientes com diferentes doencas;

e Deteccao do uso fraudulento de cartdes de crédito;

e Conducéao de automodveis de forma autdnoma em rodovias;

e Diagndsticos de cancer por meio de analise de dados de expressao génica
(Faceli, 2011).

Existem trés principais tipos de aprendizagem de maquina, temos a
aprendizagem nao supervisionada, por reforgo e supervisionada (Russel; Norvig,
2013).

2.5.1 Aprendizado de maquina nao supervisionado

Também chamado de aprendizado descritivo, essa técnica ganha destaque
quando o objetivo principal do aprendizado € encontrar padrdes ou tendéncias que
auxiliem no entendimento dos dados. O AM nao supervisionado identifica informacdes
relevantes na base de dados sem a presenga de um elemento externo para guiar o
aprendizado. De maneira essencial, este aprendizado reside na identificacdo de
propriedades caracteristicas dos dados de entrada, com objetivo de construir
representacdes desses dados, servindo a diversos propositos de tomadas de
decisdes ou descoberta de conhecimento (Faceli, 2011). Estas tarefas descritivas

podem ser divididas em: sumarizagao, associacao e agrupamento.



35

2.5.2 Aprendizado de maquina supervisionado

Nas tarefas de previsdo, o objetivo € encontrar uma fungdo (modelo ou
hipotese) que, utilizando os dados de treinamento, prever um rétulo ou valor que
caracterize um novo exemplo, com base nesses valores de seus atributos de entrada.
Para isto ser possivel, o conjunto de treinamento do modelo deve possuir atributos de

entrada e saida (Faceli, 2011).

Segundo S. Russel e P. Norvig (2013) definem o aprendizado supervisionado

da seguinte forma:

Dado o conjunto de treinamento, de n pares de exemplos de entrada e saida:
{OcnLy1), (2, ¥2)s 00, (X, Y1), } EX XY onde cada y; foi gerado por uma fungéo
desconhecida y = f(x). O objetivo é encontrar uma fungao hipétese h que se
aproxime da funcg&o verdadeira f. E valido pontuar, que o dominio X e o contradominio

Y n&o precisam obrigatoriamente ser dados continuos (Russel; Norvig, 2013).

Quando a saida de y for um conjunto finito de valores, temos um problema de
classificagao, tentando prever qual o melhor elemento que representa y . Quando essa
classificagao houver apenas dois valores, € chamada de booleana ou binaria. Caso a
saida de y for um conjunto infinito de valores, como os valores numéricos continuos,
teremos um problema de regress&do, onde o modelo tentara estimar § mais préximo
possivel de y. No caso dos problemas de regressao, os modelos apenas podem
encontrar uma estimativa de y, porque a probabilidade de encontrar exatamente um

valor igual a y certo, tende a zero (Russel; Norvig, 2013).

Temos que a aprendizagem € uma busca através do espaco de hipoteses
possiveis para achar aquele que vira a ter um bom desempenho, especialmente

quando se traz novos exemplos (Russel; Norvig, 2013).

2.5.3 Aprendizado de maquina por reforgo

Consiste em fazer o modelo usar recompensas observadas para aprender uma
politica 6tima (ou quase 6tima) para aquele ambiente. Nos modelos de aprendizado

de maquina indutivos (supervisionados e nao supervisionados) temos um modelo
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completo do ambiente e a fungdo recompensa € conhecida, porém, neste tipo de

aprendizado de maquina, nao (Russel; Norvig, 2013).

O aprendizado por reforco, de maneira geral, utiliza uma formalizacdo do
Processo de Decisdo de Markov (MDS — Markov Decision Process). Neste modelo,
temos que o ambiente instantaneo é representado por um estado, em um determinado
momento discreto de tempo, no qual se tem uma interagéo do agente com o ambiente.
Esse estado deve conter todas as informagdes necessarias para que um agente possa
se situar no mundo, e escolher os seus proximos passos. A cada acado dentro de um
numero determinado de agbes, mudara o ambiente estocasticamente para um novo
estado, no qual ira resultar em uma recompensa numeérica. Esta recompensa servira

para avaliar a eficacia da agdo tomada no estado anterior (Sutto; Barto, 2018).

Baseando-se nessas recompensas recebidas referente a cada agao realizada,
durante dessas execugdes o computador melhora progressivamente a sua
compreensao do mundo no qual o problema esta inserido, devendo formular uma
politica no qual ele considera que sejam as mais eficazes para os possiveis estados
do ambiente (Sutto; Barto, 2018).

2.5.4 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) mais comuns se baseiam em uma regra de
corregcao de erros, recorrendo a otimizacao de alguma fungao deste erro entre as

respostas da RNA e os rétulos de exemplos (Faceli et al., 2011).

O desenvolvimento das redes neurais artificiais (RNAs) se inspirou na estrutura
de funcionamento do sistema nervoso, mais especificamente o neurdnio, com o
objetivo de simular a capacidade de aprendizado do cérebro humano durante a
aquisicao de conhecimento. O principal bloco de construgdo do cérebro humano, € o
neurdnio, e este é dividido em dendritos, corpo celular e axénio. Os dendritos sao
responsaveis pela recepcao de estimulos nervosos, o corpo celular coleta as
informacgdes recebidas dos dendritos, fazendo a combinagdo e o processamento.
Apos o processamento, este corpo gera um novo impulso que é enviado ao axonio,

que este deve encontrar outro dendrito de outro neurdnio e efetuar a sinapse. Estas
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sdo unidades que fazem a mediacao das interagbes entre os neurdnios, conforme

Figura 8 (Faceli et al., 2011).

Figura 8. Representag¢dao de um neurénio biolégico simplificado.

Dendritos

A
& =
/ Sinal
Cotpo

Sinapse

Fonte: (Faceli et al., 2011).

As RNAs sao sistemas computacionais distribuidos de unidades de

processamento simples (também chamadas de neurénio artificial), densamente

interconectadas. Os neurbnios séo a unidade de processamento fundamental de uma

RNA. Cada terminal de entrada (“dendritos”) recebem um valor, onde sdo ponderados

W e combinados por uma fungdo matematica f, (“corpo celular”), e a saida da fungéo

€ a resposta do neurdnio para entrada de outro neurdnio, através das conexdes

(“sinapses”), conforme Figura 9 (Faceli et al., 2011).
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Figura 9. Representagao de um neuroénio artificial.
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Fonte: (Faceli et al., 2011).

A estrutura basica de RNAs possui entrada, saida e uma ou mais camadas
intermediarias, ou, mais conhecidas do inglés, inputs, outputs e hidden layers. A seguir

temos trés estruturas classicas de redes neurais artificiais:

Perceptron (P): um tipo de RNA mais simples, apresentando uma unica camada de
neurdnio, apresenta uma boa acuracia preditiva em diversos problemas onde objetos

podem ser separados linearmente (Faceli et al., 2011).

Rede feedforward: é a exceléncia dos modelos de aprendizado profundo. O objetivo
principal desta rede é aproximar uma fung¢ao f. Por exemplo, vamos supor que temos
um modelo classificador, uma fungdo y = f(x) mapeia uma entrada x para uma
categoria y. Este tipo de rede, define 0 mapeamento y = f(x,w) e aprende o valor
dos parametros de w que resultam na melhor fungdo aproximagado (Goodfellow;
Bengio; Courville, 2018).

O nome desta rede feedforward se da porque a informacao flui através da
funcdo que esta sendo avaliada a partir de x, através dos calculos intermediarios
utilizados para definir f e finalmente para a saida y. Nado ha conexdes de feedback,
nos quais os resultados do modelo sejam retroalimentados (Goodfellow; Bengio;
Courville, 2018).

Redes feedforward sao extremamente importantes para os profissionais da area do
aprendizado de maquina, formando uma base sélida para diversas aplicacdes

comerciais importantes. Como exemplo, temos que as redes neurais convolucionais,
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as quais tem aplicagao extensa para reconhecimento de objetos a partir de fotos, séo

um tipo de rede feed forward (Goodfellow; Bengio; Courville, 2018).

Figura 10. Redes neurais feedforward.

- .
‘

(a) Rede feedforward

Fonte: (Faceli et al., 2011).

Multilayer Perceptron (MLP): tem o objetivo de resolver problemas nao linearmente
separaveis. Este consiste em adicionar mais camadas intermediarias com o objetivo
de aproximar a funcao. Nas camadas intermediarias utilizam fung¢des de ativagado nao
lineares, como a fungdo sigmoidal. Neste caso, o uso pode ser estendido para

problemas de regressao (Faceli et al., 2011).
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Figura 11. Representagao tipica de uma rede neural artificial multicamadas (MLP)

Camadas
intermediarias

Camada

de saida
Objeto com

dois atributos

Conexdes

Fonte: (Faceli et al., 2011).
2.5.4.1 Funcgéo de ativagéo

As fungdes de ativagdo em redes neurais artificiais tém o objetivo de decidir se um
neurbnio vai ser ativado ou nao. Estas “escolhas” sio feitas através da soma

ponderada de entradas e vieses (Nwankpa et al., 2018).

y=fan- () (Wix)+b) (1)

Onde f,;, € a fungao ativagao, W pesos, os x inputs e b o viés. Podemos exemplificar
através da Figura 12 como a fungdo de ativagdo é empregada em um neurénio

artificial.
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Figura 12. Emprego da fungao de ativagao em um neuronio artificial.
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Fonte: (Agatonovic; Beresford, 2000).

2.5.4.1.1 Rectified Linear Units (ReLU)

Esse tipo de funcdo melhora mais ainda o treinamento das redes neurais
profundas. Desde 2010, quando foi proposta por Nair e Hinton, tem sido a funcéo de
ativagdo mais utilizada para aplicagdes de aprendizagem profunda, obtendo
resultados excelentes até a atualidade. A funcdo RelLU é rapida e se provou a mais
bem sucedida funcdo de ativacdo. O fato desta funcao ser quase linear, preserva
certas propriedades dos modelos lineares, o que os torna facil de otimizar, com

métodos de gradientes descendentes (SHS, 2022).

Ela funciona limitando os valores em 0, ou seja f(x) = max(0, x). Trazendo de
uma maneira mais simples, quando x < 0 ela tem o valor 0 na saida e quando x > 0

retorna uma fungao linear (Agarap, 2019).
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Figura 13. Representagao visual da fungao RelLU.

Fonte: (Agarap, 2019).

2.5.4.2 Otimizagao

Grande parte dos algoritmos de redes neurais deve ter algum tipo de
otimizagcdo. Quando se trabalha com redes neurais a tarefa de otimizagéao se torna
mais complexa, onde & bastante comum investir dias ou meses em centenas de
maquinas para resolver até mesmo uma unica instancia do treinamento de uma RNA.
Baseado neste problema, foram desenvolvidas técnicas de otimizagao para

treinamento de redes neurais (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

O conceito de otimizagao se da pela tarefa de minimizar ou maximizar alguma
fungdo f(x) alterando x. Comumente a maioria dos problemas de otimizagdo se da

em termos da minimizagao de f(x) (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

Quando queremos maximizar uma funcdo ou minimizar esta funcao,
chamamos de funcdo objetivo. Quando minimizamos esta fungdo, chamamos de
fungdo de custo, fungédo de perda ou fungéo de erro (Goodfellow; Bengio; Courville,
2016).

O gradiente descendente € um dos métodos mais populares utilizados para
otimizar redes neurais. Essas bibliotecas estio no estado da arte, e contém diversas

implementagdes de versdes otimizadas desse algoritmo (Ribeiro; Araujo, 2020).
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A equacéo do gradiente descendente pode ser descrita como:

oE
Whovo = W — Ol% (2)

onde o a, comumente chamado taxa de aprendizado, € o fator que modera a

intensidade dessas alteragdes para garantir que durante a busca do ponto de minimo

~ . .~ OE . :
global, o modelo nao ultrapassara esta regiao. ™ consiste no gradiente do erro em

relagéo ao peso w que estamos ajustando naquela iteragdo. O objetivo é ir na diregao
oposta do gradiente da fungao de erro em relagdo aos parametros (nesse caso, 0 peso

w).

Figura 14. Fung¢ao de erro variando com o peso

Error

N

Fonte: (Rashid, 2016).

2.5.4.2.1 Algoritmo de otimizagdo AdaGrad

Este algoritmo de otimizagao, incorpora dinamicamente o conhecimento sobre
os dados ja observados nas iteragbes anteriores, com o objetivo de executar um
aprendizado que possibilita ao algoritmo identificar caracteristicas mais raras. E um
algoritmo baseado também em gradiente descendente que adapta a taxa de
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aprendizado a para os determinados parametros, executando grandes atualizagdes
para os parametros mais frequentes. Este otimizador, altera a taxa de aprendizado «
a cada intervalo de tempo t para cada parametro (por exemplo, o peso w), se
baseando nos gradientes anteriores calculados para este mesmo parametro, de
acordo com:

a

N (3)

Wi = Wy —

Onde G, sao uma matriz diagonal que cada elemento i, i € a soma dos quadrados dos
gradientes com respeito a w; no intervalo t, enquanto € € um termo de suavizagao
que evita divisdo por zero, e g,; o gradiente da fung&o objetivo com respeito ao

parédmetro w; no intervalo i, ou seja, g;; = V, f (w;) (Ribeiro; Araujo, 2020).
2.5.5 Underfitting e Overfitting

No processo de avaliagado da qualidade de um modelo, devemos relacionar o
erro do ajuste feito no conjunto de treinamento e o erro de generalizagdo. Quando
busca-se reduzir os erros de um modelo dentro dos dados de treinamento, estamos
simplesmente realizando uma otimizagdo. Ao colocar em pratica o aprendizado de
maquina, queremos que este ajuste de curva feito nos dados de treinamento funcione
para novos dados. Entdo, devemos avaliar o erro de generalizagdo, onde € o erro
esperado para um novo dado, no qual o objetivo &€ diminuir este erro (Goodfellow;
Bengio; Courville, 2016).

Quando avaliamos exclusivamente o erro do conjunto de treinamento para
avaliar o modelo, pode levar a resultados errébneos. Esses erros podem levar a um
fenbmeno de sobreajuste (overfitting), onde o modelo se ajusta bem aos dados de
treinamento (indicando um baixo erro de treinamento), porém, quando é exposto a
novos dados, passa a ter um desempenho ruim, levando a um grande erro de
generalizagao (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016). Pequenos conjuntos de dados

sa0 mais propensos a sofrer com o sobre ajuste do que grandes conjuntos de dados,
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visto que pode memorizar os ruidos e as peculiaridades da base de dados. Porém, a
complexidade de alguns problemas de aprendizado também & um fator que pode

gerar overfitting (Santos; Sabourin; Maupin, 2009).

Ja o subajuste (underfitting) acontece quando dentro dos dados de
treinamento, o préprio modelo nao consegue realizar um ajuste adequado. A escolha
de um modelo de baixa capacidade de se ajustar a diversos tipos de fungdes, pode
ser o fator para se ndo conseguir realizar este ajuste (Goodfellow; Bengio; Courville,
2016).

Na Figura 15 temos a comparagcdo de ajustes de fungdes feito para
determinados pontos onde sabemos previamente que o comportamento dos dados se

ajusta de acordo com uma fung&o quadratica (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

Na Figura 15, no caso da esquerda, foi feito uma regresséo linear, onde
percebemos que o modelo ndo consegue capturar bem a curvatura presente nos
dados. O modelo central dos dados generaliza bem para pontos invisiveis. E no
terceiro caso, temos um polinbmio de 9° grau para realizar o ajuste desta curva, e
apesar deste polindbmio se ajustar muito bem aos pontos, ndo € o comportamento mais
correto do ajuste dos dados dessa fungdo. Podemos perceber que existe um grande
vale entre os primeiros pontos, ndo se adequando na curva verdadeira (Goodfellow;
Bengio; Courville, 2016).

Figura 15. Underfitting, appropriate capacity e overfitting.
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Fonte: (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).
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Existe uma capacidade 6tima para a escolha da capacidade do modelo, que
sera a o lugar onde tera o menor erro de generalizagdo e a menor diferenga entre erro
de generalizagdo e o de treinamento. Essa capacidade 6tima é explicitada na Figura
16 (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

Figura 16. Tipica relagdo entre capacidade e erro.

) . — = Training error
Underfitting zone| Overfitting zone . ..
— Generalization error

Error

0 Optimal Capacity
Capacity

Fonte: (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

2.5.6 Avaliagao de modelos de regressao

Quando se tem o objetivo de avaliar um modelo de aprendizado de maquina
supervisionado, normalmente é feito pela analise do desempenho quando o modelo é
exposto a novos dados que nao foram apresentados nos dados de treinamento.
Analisando a diferenga entre um resultado y e o valor predito § pela hipétese h do
modelo. Tratando-se de modelos de regressao o MAE e MSE sdo uma das medidas

de erro mais conhecidas e usadas (Monard; Baranauskas, 2003).

2.5.6.1 Erro absoluto médio (MAE)

A ideia principal do erro absoluto médio é evitar o cancelamento mutuo dos
erros positivos e negativos, que é interessante para se encontrar a magnitude do erro,

independente da sua diregao. Este erro, possui apenas valores ndo negativos, o que



47

facilita o calculo das distancias de todos os pontos da base de dados. Porém, quando
o erro € tratado em mddulo, o viés ndo pode ser determinado. O MAE preserva as
mesmas unidades de medida dos dados em analise, atribuindo pesos iguais a todos
os erros individuais (comparando com o MSE que ¢é sensivel a outliers) (Botchkarev,
2016). Segundo Chai e Draxler (2014) o uso do valor absoluto pode apresentar
dificuldades no calculo do gradiente dos parametros do modelo.

n

1
MAE(h) = EZ ly; — h(x)| (4)

i=1
2.5.6.2 Erro quadrado médio (MSE)

O MSE, tem o mesmo objetivo do MAE, evitar valores de erros negativos e
cancelamento mutuo dos erros. Devido ao quadrado, esta métrica possui uma grande
sensibilidade a grandes erros (e > 1). De maneira oposta, erros pequenos (e < 1)
serao ainda menores. De certa forma, temos que esta métrica de erro é suscetivel a
valores discrepantes, onde em determinadas aplicagcoes este comportamento pode
ser considerado positivo. Por exemplo, quando deseja-se enfatizar erros grandes
dentro de um modelo de regressdo. O MSE, € reconhecido por suas boas
propriedades matematicas, sendo continuamente diferenciavel, facilitando assim a
otimizacao (Botchkarev, 2016; Chai; Draxler, 2014).

O erro da hipotese h pode ser encontrado pela diferenga ao quadrado entre o

valor de y; conhecido e o valor predito pelo modelo de regressao y = h(x;).

MSE(h) = %Z (yi = h(x)) ()

O MSE nunca é negativo. Valores mais baixos deste erro implica em melhores

aproximagodes dos rétulos verdadeiros dos objetos (Monard; Baranauskas, 2003)
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2.5.6.3 Coeficiente de determinacdo R?

O coeficiente de determinagao € uma das métricas para avaliar o desempenho
de modelos de regressdo no campo de aprendizado de maquina. Esta, fornece uma
medida da proporcéo da variabilidade na variavel de resposta que € explicada pelo

modelo. O objetivo é entender o quédo bem o modelo se ajustou aos dados.

O R? varia entre 0 a 1, quando se aproxima de 1, indica que o modelo explica
muito vem toda a variabilidade dos dados, e ao se aproximar de 0 ndo explica

praticamente nenhuma variabilidade desses dados (James et al., 2013).

A equacéo do coeficiente de determinagéo R? é dado por:

_ STQ—SQR _  SQR
~ STQ =1 STQ (6)

RZ

Onde a soma dos quadrados dos residuos (SQR) mede a diferenca entre os valores
reais e os valores preditos pelo modelo e € dado por:

n

SQR = Y =) (7)

i=1

E a soma total dos quadrados mede a variabilidade inerente a resposta antes da

regressao ser executada, que é explicitado por (James et al., 2013):

sTQ=) (- y) (8)

2.6 QUIMIOINFORMATICA E CONCEITOS RELACIONADOS A COMPUTACAO
APLICADA A QUIMICA

A quimioinformatica tem como objetivo principal explorar base de dados
quimicos para identificar novos compostos com atividades e/ou propriedades
desejadas. A partir dessas bases de dados, é possivel extrair diversas informagdes

que irdo contribuir para a compreensao do comportamento de grupos especificos de
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compostos, sendo possivel gerar modelos computacionais que predizem a atividade

de moléculas que carecem de dados experimentais (Alves et al., 2018).

No campo da quimioinformatica temos diversas areas que abordam caracteristicas

especificas dentro do estudo das substancias, como:

1. Representagado, visualizagdo, manipulagédo e processamento de estruturas
quimicas

2. Organizacgdo de bases de dados de estruturas quimicas.

3. Estudos das relagdes quantitativas entre estrutura e atividade/propriedade
(QSAR/QSPR, do inglés, quantitative structure-activity/property relationships)
(Alves et al., 2018).

2.6.1 Descritores moleculares

Para que seja possivel que um computador compreenda uma estrutura quimica
ela precisa ser descrita em uma sequéncia numérica especifica. Descritores
moleculares sao ferramentas que representam estruturas quimicas incorporando
muito mais informacgao do que os métodos anteriores. Um descritor molecular é gerado
através de um procedimento matematico e l6gico onde transforma informagéo quimica
codificada em uma representacao simbdlica de uma molécula em um nuamero util ou

€ o resultado de algum experimento padronizado (Puzyn; Cronin, 2010).

2.6.2 Morgan Fingerprint

A impresséao digital de Morgan é do tipo circular. Representagdes circulares
representam a estrutura através da vizinhanga dos atomos, podendo capturar uma
grande quantidade de informacao estrutural local que esta presente na molécula
(Glem et al., 2006).

Neste algoritmo, um processo iterativo atribui identificadores numéricos a cada
atomo. Primeiro usando uma regra que codifica a informacao do atomo invariante de

numeragado em um identificador de atomo inicial e, posteriormente, usando os
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identificadores da iteragdo anterior. Assim, os identificadores gerados sao
independentes da numeragéao original dos atomos. O processo de iteragdo continua
até que cada identificador de atomo seja unico (ou tdo proximo de “Unico” quanto a
simetria permitir); os resultados intermediarios sdo descartados e os identificadores
finais fornecem um esquema de numeragao candnica para os atomos (Rogeres;

Hahn, 2010).

2.6.3 SMILES (Simplified Molecular Input Line Entry System)

SMILES é uma linguagem de notagao quimica projetada especificamente para
uso computacional por profissionais quimicos. E uma linguagem faciimente
compreendida por quimicos, mas suficientemente flexivel para permitir a interpretacao
e geracao de notagado quimica independente do sistema computacional especifico em
que sera utilizado. Semelhante a notagao quimica tradicional, melhora as abordagens
convencionais por maior rapidez e otimizagao do processamento do computador. As
estruturas moleculares sdo detalhadas de maneira precisa e unica, podendo ser
usadas com bancos de dados quimicos. A notagdo SMILES é do tipo de linha, que
entre as varias formas de abordagens a notagdo quimica computacional, esta, é
popular porque representa a estrutura molecular por uma sequéncia linear de

simbolos, semelhante a linguagem natural (Weininger, 1988).

2.6.4 Mol2vec

O Mol2vec é uma técnica inspirada em processamento de linguagem natural
baseado no algoritmo Word2vec, onde este algoritmo aprende incorporagcbes de
palavras de alta dimensao, no qual palavras semelhantes entre si possuem vetores
semelhantes e palavras que ndo sdo semelhantes possuem vetores diferentes. O
Mol2vec considera subestruturas compostas derivadas do algoritmo Morgan como
“palavras” e compostos como “sentencas”. Quando se aplica o Word2vec em um
corpus de compostos sdo obtidos embeddings de alta dimensao, onde os vetores de

subestruturas quimicamente relacionadas ocupam a mesma parte do espaco vetorial.
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O Mol2vec é uma técnica de aprendizado de maquina nao supervisionado, que
passa por um treinamento inicial em dados nao rotulados com o objetivo de extrair
vetores de caracteristicas de subestruturas, onde podem ser somados para obter
vetores compostos. Como visto, a geragdo de um modelo Mol2vec envolve um pré-
treinamento nao supervisionado, porém, quando treinado pode ser aplicado em
modelos subsequentes supervisionados para previsao de propriedades (Jaeger; Fulle;
Turk, 2018).

2.7 AUTOMATED MACHINE LEARNING (AUTOML)

Quando vamos trabalhar com algoritmos baseados em aprendizado de
maquina, todos estes modelos possuem hiperparametros, onde devem ser otimizados
para se obter o melhor modelo preditivo. O principal objetivo do AutoML €& definir
automaticamente estes hiperparametros para otimizar o desempenho do modelo
(Hutter; Kotthoff; Vanschoren, 2019).

Tratando das redes neurais profundas, estas dependem crucialmente das
escolhas dos hiperparametros sobre a arquitetura, regularizagao e otimizagao da rede
neural (Hutter; Kotthoff; Vanschoren, 2019). Modelos de AM para processamento de
imagens ou processamento de linguagem natural tendem a requisitar uma alta
capacidade de processamento da maquina, exigindo GPUs fortes, alta capacidade de
memoria, profissionais especializados e longos periodos de treinamento. O grande
problema de abordar modelos de AM como estes € que ndo ha uma estrutura formal
bem consolidada para a sua abordagem, entdo, esta tarefa é feita baseada na
tentativa e erro. Tendo em vista estas questdes, a aplicagcdo do AutoML torna-se

relevante para lidar com estes desafios.

Quando busca-se automatizar o pipeline dos modelos de aprendizado de

maquina temos diversos beneficios, como:

1
2

) Reduzir o esforgo humano necessario para utilizar o AM.
)

3) Melhorar a reprodutibilidade e a equidade dos estudos cientificos.
)
)

Melhorar o desempenho dos algoritmos de aprendizagem de maquina.

4
5

Reduzir os tempos de resposta
Remover erros humanos (Hutter; Kotthoff; Vanschoren, 2019; ICIMIA, 2020).
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3 METODOLOGIA

Como abordado anteriormente, este trabalho tem o objetivo de construir um
modelo de aprendizado de maquina para a predicdo da tensdo de ruptura de um
nanocomposito polimérico com grafeno como material de reforgo. Para isto, o
presente trabalho foi dividido em trés blocos: construcdo da base de dados;
treinamento do modelo de AM para predigdo da tensdo de ruptura; avaliagao de
desempenho do modelo. A seguir, sera detalhada toda a metodologia e justificativa

das decisoes tomadas durante o trabalho.

Figura 17. Fluxograma da metodologia utilizada no presente trabalho.

— Coleta de artigos ” Azal(;se dz tp(;isz e
cientificos F| SafisholceCe
artigos cientificos

Importagao de
Implementacao do dados do

Traducgéao de todos

0s polimeros em | % S dc
notacio SMILES algoritimo Mol2Vec [ ] repositorio
PubChem
Aplicacao em ‘
modelos de AM ¢ Analise dos Fim
automatico “| modelos de AM .
(AutoML)

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).
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3.1 CONSTRUCAO DA BASE DE DADOS

Como abordado na fundamentagdo teorica, um algoritmo de aprendizado de
maquina necessita de uma base de dados confiavel para o seu aprendizado eficaz.
Na literatura vigente, ndo foi encontrado uma base de dados que relacionasse as
variaveis de interesse para a aplicagcdo de um modelo de AM, entéo, foi desenvolvido

de forma independente este dataset.

3.1.1 Coleta de artigos cientificos

Para a construgao da primeira parte deste dataset, levantou-se artigos da literatura
cientifica que abordassem nanocompésitos baseados em grafeno, onde os autores
teriam como objetivo o registro da tensao de ruptura conforme adicionava-se grafeno

e seus derivados em uma matriz polimérica.

Cada artigo coletado foi estudado e analisado a viabilidade da imputacdo do seu
conteudo para o dataset, onde posteriormente foram imputados em uma planilha do
Microsoft Excel. Os critérios estabelecidos para a inser¢cao dos dados na base serao

descritos a seguir:

1. Artigos cientificos produzidos a partir de 2010

2. O autor deveria registrar a alteragao da tensao de ruptura quando adicionado
grafeno e derivados na matriz em tabelas ou em graficos. Quando os resultados
dos experimentos eram expostos em graficos, sem dados numéricos explicitos,
foi utilizado um software chamado Get Graph Digitizer na versdo 2.26 para
extrair as informagdes destes graficos, como pode ser visto na Figura 17. Esta
maneira de coletar dados de imagens € popular na comunidade académica, e
€ uma otima ferramenta para coletar dados de representagcdes graficas com
excelente exatiddo e precisao (Wojtyniak et al.,2020).

3. Material da matriz do nanocompdésito deveria ser composto exclusivamente por
materiais poliméricos

4. O material de adicdo do nanomaterial deveria ser composto por grafeno,

grafeno funcionalizado, 6xido de grafeno e seus derivados.
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5. O material de refor¢o quando disperso, ndo poderia realizar ligagbes quimicas

com o material de matriz.

Na Figura 18 temos um exemplo adaptado de um artigo de Zhang et al. (2016) em
que o autor exibe os resultados da tensao de ruptura de um nanocompasito polimérico
puro e com a adigado de grafeno funcionalizado em grafico e tabela (Zhang et al.,
2016). Esta adaptacédo tem o objetivo de mostrar a precisao do software Get Graph
Digitizer v2.26. Em A) temos um grafico em que é possivel extrair a tens&o de ruptura
dos materiais abordados, porém este valor ndo esta explicito, entao foi utilizado Get
Graph Digitizer v2.26 para obter-se os dados. Em B) temos uma tabela adaptada para
comparar os resultados reais obtidos pelo autor e os resultados obtidos pelo software

e mostrar o erro percentual entre o dado coletado de uma imagem e o valor do dado

real.

Figura 18. Comparativo entre os dados obtidos pelo software Get Graph Digitizer v2.26 e os

dados reais fornecidos pelo autor.
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b) Material| o Get Graph Digitizer (Mpa) | o Tabela produzida pelo autor do artigo (Mpa) | Erro percentual (€%)
PU/EP 19,80 21,17 6,46
PGE-0.3 17,81 18,10 1,61
PGE-0.8 22,32 22,30 0,07
PGE-1.5 17,73 17,60 0,76

B €% médio =2,22%

Fonte: Adaptado de (Zhang et al., 2016).
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Para ser construido a primeira parte da base de dados, centenas de artigos
foram estudados e filtrados de acordo com os critérios citados acima. Os que
cumpriam todos eles, eram aproveitados e inseridos na base de dados. Foi obtida

uma base com 303 linhas e 6 colunas conforme a Tabela 2.

Na Tabela 2 temos um segmento da base de dados exibindo como a base de
dados foi montada apds a coleta dos dados. Na coluna “Artigo” temos o artigo que foi
extraido os dados; “Tipo de polimero” temos o/os monémeros avaliados;”; Tipo do
grafeno” o grafeno ou o seu derivado disperso na amostra; “Porcentagem de grafeno
em peso” quantidade de grafeno ou seus derivados presente na amostra; A tenséo de
ruptura obtida através de um ensaio de tragdo, nao importando a unidade, pelo fato
de estarmos avaliando a diferenga percentual entre as amostras do presente artigo;

“‘“Aumento percentual” da tens&o de ruptura entre as amostras.

Tabela 2. Base de dados criada referente a coleta dos artigos cientificos.

Porcentagem Tensdo

Artigo TIEO de Tipo do grafeno de grafeno de Aumento
polimero percentual
em peso ruptura
Effect of graphene loading | Polyurethane D|.|socyanate
. . with Graphene
on mechanical properties elastomers 0.0 0.788 0
of Polyurethane elastomer | (PUE) ARG
y (GNPs)
Effect of graphene loading | Polyurethane \lljvliltsl?éyraanit:ne
on mechanical properties elastomers P 0.2 0.984 0,249
of Polyurethane elastomer | (PUE) Nanoplatelets
(GNPs)
Effect of graphene loading | Polyurethane D|.|socyanate
. . with Graphene
on mechanical properties elastomers 0.4 1,03 0,048
of Polyurethane elastomer | (PUE) ARG
y (GNPs)
Dii
Effect of graphene loading | Polyurethane Wlif:gznit:ne
on mechanical properties elastomers P 0.6 1,18 0,143
of Polyurethane elastomer | (PUE) Nanoplatelets
y (GNPs)
Dii t
Effect of graphene loading | Polyurethane |.|socyana N
. . with Graphene
on mechanical properties elastomers 0.8 1,45 0,233
of Polyurethane elastomer | (PUE) AEOEREREE
y (GNPs)
Dii
Effect of graphene loading Polyurethane wIiItSI?CGyanth:ne
on mechanical properties elastomers P 1.0 1,46 0,002
of Polyurethane elastomer | (PUE) Nanoplatelets
y (GNPs)

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).



56

3.1.2 Analise da base de dados

Ap0s a coleta de todos os dados obtidos de artigos cientificos para a realizagéao
deste trabalho, é necessario realizar uma analise para procurar por possiveis
irregularidades e trata-las antes de usar no treinamento de modelos de AM. A acuracia
de modelos baseados em aprendizado de maquina esta diretamente associada a
qualidade dos dados que serao utilizados como fonte para o treinamento do modelo.
Entdo foi realizado procedimentos que irdo ser abordados a seguir para garantir a

qualidade do dataset.

Para realizar o estudo da analise exploratéria da base de dados foi utilizado a
linguagem de programacéo Python, a qual € uma linguagem de alto nivel, simples,
facil de aprender e acessivel. No ambito da ciéncia de dados, a linguagem Python é
reconhecida como uma ferramenta essencial e vantajosa, fornecendo bibliotecas
especificas para abordar diversas etapas deste campo de estudo, incluindo a analise

exploratoria onde sera descrita a seguir (Raschika; Patterson; Nolet, 2020).

Com a base de dados em bruta em méos, o primeiro passo € executar uma analise

exploratdria, tendo como obijetivo principais:

1. Procurar por dados faltantes, se houver, saber a porcentagem destes dados
ausentes e a decisao que sera tomada para solucionar este problema

2. Analisar a distribuicdo dos dados de tenséo de ruptura através de distribuicbes
de tendéncia central e analise da medi¢éo da dispersao.

3. Plotagem do grafico de boxplot dos dados relacionados a variagéo percentual
de tensao de ruptura entre as amostras para analise visual da distribuigao e

verificar a incidéncia de outliers.

3.2 IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO MOL2VEC NO DATASET

Nesta etapa, foi utilizado a técnica do campo da quimioinformatica chamada
Mol2vec. O objetivo consistiu em criar representagbes vetoriais (embeddings) das

propriedades dos mondémeros dos polimeros utilizados como material de matriz dos
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nanocompositos extraidas de um banco de dados. Os detalhes de cada etapa serao

descritos a seguir.

3.2.1 Importagao dos dados do PubChem

A primeira etapa deste processo consistiu na selecdo de uma base de dados
confiavel para o treinamento nao supervisionado do Mol2vec. Esta base de dados foi
extraida de um recurso oferecido pelo National Center for Biotechnology Information
(NCBI) chamado de PubChem. Este recurso se mostrou uma base de conhecimento
fundamental para a comunidade cientifica atendendo diversas areas incluindo a

quimioinformatica (Kim et al., 2016).

No banco de dados do PubChem sobre compostos, foi coletado
aproximadamente 20 milhdes de moléculas. Porém, para a base de dados para ser
utilizada no treinamento do Mol2vec, foram utilizados diversos critérios para a
filtragem destas moléculas, onde estes parametros foram os mesmos utilizados por
Jeager et al. (2018):

1. Os atomos das moléculas deveriam conter obrigatoriamente boro, carbono,

nitrogénio, oxigénio, fluor, silicio, fosforo, cloro, bromo e iodo;
2. O peso molecular deveria se situar entre 24 e 600 g/mol;

3. As moléculas coletadas deveriam conter uma faixa especifica de atomos

diferentes do Hidrogénio, sendo entre 3 e 30;
4. As moléculas deveriam ter obrigatoriamente pelo menos um atomo de carbono.

Apos esta filtragem, foram obtidos aproximadamente 7 milhdes de moléculas.

3.2.2 Criagao dos descritores

A Figura 19 faz uma ilustracdo do processo de treinamento de um modelo
Mol2vec. Durante a Etapa 1, os embeddings Mol2vec (representagdes vetoriais de
subestruturas com n dimensdes) sao gerados por meio de uma etapa de pré-

treinamento ndo supervisionado. Para treinar este modelo, foi utilizado a base de
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dados previamente filtrada proveniente do repositério PubChem com 7 milhdes de
moléculas, e o algoritmo de aprendizado de maquina n&o supervisionado utilizado
para treinamento foi fornecido pelos autores do descritor Mol2vec. O trabalho de
Jeager et al. (2018) originalmente utilizou uma representagao vetorial com n = 300
dimensbes para os compostos. O presente trabalho utilizou n=50, n=75, n=100, n=125
e n=150 dimensdes. A representacao final de cada polimero nos datasets a serem
confeccionados resulta na soma posi¢cdo a posigao da conversdo das moléculas a
partir de cada corpus. Por exemplo, para um corpus de conversao com n=50, uma
molécula com 10 atomos sera convertida em 10 vetores de dimensdo 50, um vetor
para cada atomo presente na molécula. A representacao final desta molécula sera um

vetor de tamanho 50, resultante da soma dos vetores respectivos de cada atomo.

Figura 19. Etapas do de treinamento dos vetores Mol2vec.

Step 1: Generation of Mol2vec embeddings - Step 2: Application of Mol2vec descriptors
unsupervised pre-training as input in supervised ML
0O —{ (8]
A\'—J\ /7 “\*"ﬁq
\ ), OH ] OH
Y, \&)
Sentence extraction \ Sentence extraction /\
Corpus: 19.9 million compounds Data set: thousands of compounds

‘ Identifier lookup

‘ ‘ ‘ -F:xlr.-l;llun of vectors
oo !

0.2, 0.1, ... 3 “ow Sum(]0.2, 0.1, .. ) 5 ) =10.7,08, ..)
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‘ Target
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property
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Fonte: (Jaeger; Fulle; Turk, 2018).
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3.2.3 Conversao dos polimeros em SMILES

Para o modelo baseado em aprendizado de maquina Mol2vec gerar os vetores
das propriedades dos polimeros obtidos na coleta dos artigos, os monémeros destes
polimeros foram traduzidos na forma SMILES, como pode ser visto em um exemplo

na Tabela 3.

Tabela 3. Trecho da tradugao de todos os polimeros da base de dados proveniente da coleta

dos artigos e seus respectivos SMILES.

TiPO DE

PoLimERo  SIGLA SMILES
CC(C)(C1=CC=C(C=C1)0)C2=CC=C(C=C2)
EPOXY EP 0.C=CC(=0)0.C1C(01)CCl

C1=CC=C(C=C1)N=C2C=CC(=NC3=CC=C{
C=C3)N=C4C=CC(=NC5=CC=C(C=C5)NC6
POLYANILINE | PANI oo (c=c6)NC7=CC=C(C=CT)NC8=CC=
C(C=C8)N)C=C4)C=C2

POLYETHYLENE

(PE) PE CC(=0)C1=CC=C(C=C1)C(=0)OCCOC

CC1(CC(C2=C1C=C(C=C2)N)(C)C3=CC=C(
POLYIMIDE (PI) Pl  C=C3)N)C.C1=CC2=C(C=C1C(=0)C3=CC4=
C(C=C3)C(=0)0C4=0)C(=0)0C2=0

POLY(VINYL
PVA o=el
ALCOHOL) (PVA)
POLY(S::)RENE oS C=CC1=CC=CC=CH

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Com a traducdo feita, € possivel gerar os vetores de alta dimensdo dos
mondmeros dos polimeros coletados dos artigos, formando por completo a base de
dados para aplicacdo em um modelo de aprendizado de maquina para predi¢cao da

tensao de ruptura.
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3.3 TREINAMENTO DE MODELOS PARA REGRESSAO

Ap0s a construcao da base de dados para treinamento e teste, com objetivo de
maximizar e automatizar a qualidade de predicao de modelos de AM, optou-se pelo
treinamento simultaneo de varios modelos de AM para regressao, utilizando-se da
abordagem do aprendizado de maquina automatico (AutoML), onde no Python é

alocado em uma biblioteca chamada de AutoSklearn.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta etapa, serdo mostrados todos os resultados relevantes obtidos através
do presente trabalho, envolvendo desde a criacdo do dataset principal até o modelo

de AM regressor.

4.1 LEVANTAMENTO BIBLIOGRAFICO

Neste toépico foram catalogados 320 artigos cientificos onde os autores
abordaram o estudo da tensao de ruptura em nanocompasitos poliméricos baseados

em grafeno e seus derivados em diferentes quantidades em peso.

Esta etapa tornou-se complexa pelo fato de diversos autores ndo exibem os
resultados dos seus estudos em valores numéricos explicitos, e sim em graficos. Dado
este problema, apenas com uma analise visual simples ndo € possivel ler com
precisao o valor da tensao de ruptura resultante do experimento. Com isto, poderia se
optar pela exclusdo destes artigos, ou coletar de maneira visual com impreciséo.
Porém, para um eficaz treinamento de um modelo de aprendizado de maquina,
devemos trabalhar com uma quantidade relevante de dados, e apenas com os artigos
coletados onde os autores exibiam numericamente estas informagdes, o numero de
instancias cairia severamente. Caso fosse optado por coletar visualmente os dados
exibidos nos graficos, a precisado cairia drasticamente, o que iria refletir diretamente
no desempenho do modelo de aprendizado de maquina. Para solucionar esta
questao, tornou-se imprescindivel o uso de um software de leitura de graficos, sendo

neste caso o “Get Data Digitizer v2.26” para a extracdo desses dados.
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4.2 CONSTRUGCAO DO CONJUNTO DE TREINAMENTO PARA AM

Com o levantamento realizado na primeira etapa, produziu-se um conjunto de
dados para treinamento do sistema de AM. Esta base de dados, inicialmente contou
com 384 instancias distribuidas em diferentes tipos de polimeros e diferentes
combinagdes de grafeno e seus derivados. Porém, como critério de selegao das
instancias a serem inseridas no conjunto de dados de treinamento, foram excluidos
os artigos cuja interagdo do GF ou GO com a matriz polimérica fosse obtida através
de ligagdes quimicas e nao interagdes fisicas. Optou-se por este critério de exclusao
com o intuito de se obter dados mais similares quanto a natureza das interagdes matriz
polimérica/nanoestruturas. Apds esta filtragem a base de dados foi reduzida para 302
linhas. A variavel de resposta escolhida para a constru¢do do modelo de regressao
correspondeu ao percentual de melhora do valor da tensdo de ruptura dos
nanocompositos, relacionados a presengca do GF ou GO em uma determinada

concentragéo (% m/m).

4.3 CRIACAO DE DESCRITORES

Cada polimero foi inicialmente representado pelo cédigo SMILES das
respectivas estruturas quimicas de seus mondédmeros. Contudo, cada molécula possui
uma quantidade especifica de atomos, o que inviabiliza a constru¢édo de dados
tabulares diretamente. Entdo, optou-se pela transformacao dos dados SMILES para
uma codificagcao tabular de determinada dimensao, padronizando todas as moléculas
estudadas. A transformacdo escolhida baseou-se no método de aprendizado de
maquina nao supervisionado, denominado de Mol2vec. Através da utilizagdo do
modelo Mol2vec, representou-se os polimeros em vetores numéricos de diferentes
dimensodes n, sendo de: n=50, n=75, n=100, n=125 e n=150. Para tanto, necessitou-
se previamente construir alguns CORPUS de SMILES para a construgao dos modelos
de codificagdo Mol2vec. Neste caso, foram extraidos 7 milhdes de SMILES de
moléculas organicas diversas da base de dados do PubChem. Cada CORPUS foi
construido com 1 milhdo de SMILES como base de referéncia. Por fim, construiu-se
um total de 35 modelos de codificagcdo Mol2vec, (7 CORPUS x 5 dimensdes n de
conversao). Além da representacdo dos mondmeros de forma tabular, isto &, de
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vetores de tamanho igual independentemente do tamanho e numero de atomos dos
mondémeros, padronizou-se também a representacao do GF e GO. Neste caso,
baseados nas instadncias presentes no conjunto de treinamento, os artigos
selecionados apresentaram trés tipos de nanoestruturas: grafeno (GF), éxido de
grafeno (GO) e 6xido de grafeno reduzido (RGO). Neste caso, abstraindo-se questdes
estruturais destas nanoestruturas, tais como tamanho médio, numero de camadas e
anisotropia das bordas, optou-se pela codificagdo das nanoestruturas através da
abordagem de One Hot Encoding (OHE) para traduzir cada classe identificada como
um vetor binario de tamanho n=3. Ao final desta etapa, construiu-se um total de 35
conjuntos de treinamento/teste para serem utilizados para o treinamento dos modelos

de regressao.

4.4 TREINAMENTO DE MODELOS DE REGRESSAO

Como forma de automatizar e maximizar a qualidade de predicao de modelos
de ML, optou-se pelo uso da abordagem de AutoML para o treinamento automatizado
e construgdo de ensambles de varios modelos de ML. Os modelos de regressao
avaliados no processo de treinamento foram: Adaboost, Ard Regression, Decision
Tree, Extra Trees, Gaussian Process, Gradient Boosting, KNN, Libsvm SVR, MLP e
Random Forest. Antes da realizacao do treinamento efetivo, avaliou-se a variavel
resposta (aumento percentual da tenséo de ruptura), para a identificagdo de outliers
que pudessem prejudicar a qualidade das predicdes. Desta forma, construiu-se um
grafico de boxplot desta variavel para observagao do comportamento dos valores
existentes, como pode ser vista na Figura 19. Observa-se que a mediana encontrasse
entre 0 e 1 (100%), com alguns valores muito acima da faixa média. Desta forma,
optou-se por se remover do conjunto de treinamento/teste, as instancias cujo valor da
variavel resposta seja acima de 2.0 (200%), reduzindo o conjunto de instancias de 303
para 293, sem grandes impactos no tamanho final dos datasets.

Apds o treinamento dos modelos de regressdo com o0s conjuntos de
treinamento/testes construidos especificamente neste trabalho, os modelos de

regressao obtidos passaram a apresentar melhores resultados de regressdo, como
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pode ser visto na Tabela 4, onde apresentam-se os quatro melhores regressores

treinados.

Observa-se que dos 35 treinamentos realizados, os melhores resultados foram
obtidos com as representagdes de menor dimensao das conversées Mol2vec. Logo,
obteve-se modelos de regressao mais robustos, com valores de R2 satisfatérios tanto

para os conjuntos de treinamento quanto de teste.

Figura 20. Comportamento inicial dos valores da variavel percentual de variagdao da tensao de
ruptura.
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Fonte: Produzido pelo autor, 2023.

Tabela 4. Melhores resultados de predicido do modelo de AutoML.

CORPUS R2 MAE MSE R2 MAE MSE
UTILIZADO (TREINO)  (TREINO) (TREINO)  (TESTE) (TESTE) (TESTE)

PARA

TREINO /

TESTE

N=75, 0.822 0.116 0.174 0.758 0.434 0.352
CORPUS 6

N=50, 0.822 0.116 0.174 0.758 0.434 0.352
CORPUS 3

N=50, 0.821 0.116 0.175 0.757 0.435 0.352
CORPUS 5

N=50, 0.764 0.153 0.205 0.755 0.438 0.348
CORPUS 6

N=50, 0.832 0.109 0.168 0.746 0.454 0.359

Fonte: Produzido pelo autor (2023).
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5 CONSIDERAGOES

Através dos resultados obtidos nos modelos de aprendizado de maquina, que
fez uso da base de dados criada proveniente da literatura académica abordando
estudos de nanocompdésitos baseados em grafeno foi precisa e coesa. Isso se da pelo
fato que um dos principais fatores para o sucesso de um modelo de AM é ter uma

base de dados de qualidade e confiavel.

A utilizacdo do software Get Graph Digitizer V2.26 para extrair informagdes de
graficos também se mostrou confiavel, visto que, grande parte da base de dados foi

proveniente da coleta das informacgdes extraidas destas imagens.

O modelo de descritor quimico Mol2vec treinado a partir do repositério quimico
PubChem trouxe um aumento substancial de precisdo para os modelos de regressdes
de aprendizado de maquina, quando comparado aos modelos sem descritores

quimicos.

O modelo original do Mol2vec necessitou de aproximadamente 20 milhdes de
informacgdes quimicas para treinar o modelo ndo supervisionado de aprendizado de
maquina com um vetor de 300 dimensdes, no presente trabalho foi utilizado
aproximadamente 1 milhdo de informacgdes quimicas e ao optar por escolher um vetor
de 75 dimensdes a perda de precisao foi desprezivel, resultando em uma otimizagao

computacional do treinamento do descritor quimico Mol2vec.

O melhor regressor gerado pelo AutoML foi 0 modelo baseado em Processos
Gaussianos (Gaussian Process). Uma vez treinado, o modelo podera ser utilizado
para a predicdo de propriedades mecéanicas de novos compositos utilizando grafeno

e derivados.
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