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Os hidréxidos duplos lamelares (HDL) pertencem a uma classe de
materiais nanoestruturados sintéticos capazes de realizar troca iénica,
que podem ser sintetizados de maneira relativamente barata, sendo
estes materiais potencialmente reciclaveis. Estes materiais sao
produzidos a nivel industrial pela empresa Smallmatek, Lda. (SMT) e
permitem o armazenamento e libertacdo controlada dos compostos
intercalados, consoante a variacdo das condi¢cdes do meio externo,
permitindo dar diferentes funcionalidades quando incluidos como
aditivos nanoestruturados em revestimentos.

Desta forma, a aplicacdo de técnicas de Aprendizagem Automatica
(AA) aos resultados experimentalmente obtidos permitira a empresa
minimizar o tempo e recursos financeiros necessarios para o0
desenvolvimento de novos produtos, como, por exemplos, HDL
capazes de intercalar inibidores de corroséo, biocidas/antimicrobianos,
sensores, antocianinas, farmacos e/ou tensoativos.

Neste contexto, o principal objetivo deste trabalho foi prever se um
determinado composto pode ser intercalado em HDL. Para tal, foi
necessario obter e organizar o maior niumero de dados possivel,
considerando os dados obtidos, anteriormente na UA e na SMT.
Recorrendo a uma linguagem de programacdo de cdédigo aberto
(Python), com este conjunto de dados foi possivel obter um modelo de
florestas aleatdrias que considera diferentes tipos de condicdes
experimentais. Apds o tratamento de dados, utilizou-se o método de
eliminacdo recursiva de descritores para remover iterativamente
descritores menos importantes, criando um subconjunto de descritores
que maximiza a métrica estatistica selecionada. Deste modo, para
validar a selecdo de descritores efetuada pelo método de eliminacdo
recursiva de descritores, foi realizada a validacdo cruzada. E
importante avaliar a confiabilidade das proprias métricas de avaliacdo
dos modelos de AA. Esta € um fator importante, pois pode ajudar a
encontrar erros na avaliagéo e interpretacédo dos resultados. Assim, o
valor de Kappa permite testar a confiabilidade das métricas estatisticas
para avaliar o modelo. O coeficiente de correlagdo de Matthews, tal
como o valor de Kappa, permite avaliar a confiabilidade do modelo,
sendo a sua interpretacdo semelhante ao valor de Kappa.

Através dos resultados obtidos recorrendo a validagao cruzada usando
os descritores selecionados, verifica-se que a exatiddo, exatiddo
balanceada, sensibilidade e preciséo, estédo todos acima de 70 %, o
que ja permite prever corretamente a maioria das sinteses. Para o
teste final foi possivel verificar que os resultados apontam para uma
melhoria de todos os pardmetros, exceto para a sensibilidade,
provando-se, desta forma, que o modelo teve um bom desempenho
para novos dados, e que nunca foram usados na escolha dos
descritores e otimizacdo dos seus parametros.
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Layered double hydroxides (LDHs) belong to a class of synthetic
nanostructured materials capable of performing ion exchange, which
can be synthesized in a relatively cheap and potentially recyclable
way. These materials are produced at an industrial level by the
company SMT and can store and release in a controlled way the
intercalated compounds, depending on changes in external
environmental conditions, providing different functionalities when
included as nanostructured additives in coatings, for example. In this
way, applying Machine Learning techniques to the results
experimentally obtained will allow the company to minimize the time
and financial resources needed to develop new products, such as
corrosion inhibitors, biocides/antimicrobials, sensors, anthocyanins,
drugs and/or surfactants. In. this context, the main objective of the
present work was to predict whether a given compound can be
intercalated in LDHs. To achieve this, it was necessary to obtain and
organize as much data as possible, considering data obtained
experimentally, both in this work and in previous ones, by UA and
SMT. In this way, a large amount of data allowed us to obtain a more
assertive and reliable model.

With this data set, it was possible to obtain a random forest model
that considers different types of experimental conditions, using an
open-source programming language (Python), which could enable
the construction of applications in future work. After data processing,
the recursive descriptor elimination method was used to iteratively
remove less important descriptors, creating a subset of descriptors
that maximizes the selected statistical metric. To validate the
selection of descriptors carried out by recursive feature elimination
method, cross-validation was performed. It is important to assess
the reliability of AA models' own evaluation metrics. This is an
important factor as it can help to find errors in the evaluation and
interpretation of results. Thus, the Kappa value allows testing the
reliability of statistical metrics to evaluate the model. The Matthews
correlation coefficient, like the Kappa value, allows the reliability of
the model to be assessed, with its interpretation being similar to the
Kappa value.

Through the values obtained with cross-validation with the selected
descriptors, it can be seen that the accuracy, balanced accuracy,
sensitivity and precision are all above 70%, which already allows the
majority of synthesis to be correctly predicted. For the final test, it
was possible to verify that the results point to an improvement in all
parameters, except sensitivity, thus proving that the model
performed well for new data, and that they were never used in the
choice of descriptors and optimization of their parameters.
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Capitulo 1 - Introducao

1.1 - Enquadramento do trabalho

A aprendizagem automatica (AA) é um ramo da inteligéncia artificial que permite
que um determinado programa seja bastante exato na previsao de resultados, mesmo sem
ser expressamente programado para isso.

As aplicagbes baseadas em AA recorrem a algoritmos que conseguem prever
propriedades recorrendo a um conjunto de dados, enquanto uma aplicagdo expressamente
programada para calcular uma determinada propriedade recorre normalmente a equagoes
ja conhecidas para esse célculo.

A inteligéncia artificial possibilita as maquinas aprender com as experiéncias,
enquanto véo ajustando as previsdes com novas entradas de dados e por fim, idealmente,
desempenha tarefas como os humanos. Esta ferramenta possibilita longas horas de
trabalho continuo e, desta forma, permite inovar em varios setores de trabalho.

Neste trabalho hibrido experimental/computacional, pretende-se recorrer a AA
para produzir um modelo que permita prever se um determinado composto funcional pode
ser intercalado em materiais nanoestruturados baseados em hidroxidos duplos lamelares.

Estes materiais s&o produzidos a nivel industrial pela empresa SMT e permitem o
armazenamento e libertacdo controlada dos compostos intercalados consoante variacao
das condi¢des do meio externo, permitindo dar diferentes funcionalidades quando, por
exemplo, incluidos como aditivos nanoestruturados em revestimentos.

Assim, a aplicacdo de técnicas de AA aos resultados obtidos permitira a empresa
minimizar o tempo e recursos financeiros necessarios para o desenvolvimento de novos
produtos, como HDL intercalados com inibidores de corroséo, biocidas/antimicrobianos,
sensores, antocianinas, farmacos e/ou tensoativos.

No esquema da Figura 1 esta representado 0 progresso a ser feito neste estagio
para se conseguir criar a base de dados a partir da preparacdo de HDL por troca idnica,

produzindo assim um modelo de AA para se conseguir prever os resultados.
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Figura 1 - Esquema da criacdo da base de dados até a aplicacdo de um modelo de AA
para prever se um determinado composto funcional pode ser intercalado em materiais
nanoestruturados baseados em hidroxidos duplos lamelares.

1.2 - Hidroxidos duplos lamelares

Hidréxidos duplos lamelares pertencem a uma classe de materiais
nanoestruturados capazes de realizar troca idnica, e que podem ser sintetizados de
maneira relativamente barata e potencialmente reciclavel.

As composi¢des mais comuns de HDL reportadas na literatura cientifica
apresentam a formula geral [M2*1xM3*(OH)2**(A™)wn-mH20, onde M?* e M** sio
catides di- e trivalentes, respetivamente, A™ sdo anides e x é igual a razdo molar M3* /
(M?* + M3*) que normalmente esta compreendida entre 0,22 e 0,33 [1,2].

Através da combinacao de diferentes catiGes e anides usando diversos métodos
de sintese € possivel obter um elevado numero de composi¢cbes de HDL com
propriedades fisicas e quimicas desejaveis para cada aplicacdo [1,2]. Um exemplo para
a formacédo e observacdo da estrutura da camada cationica de HDL, é argila do tipo
brucite (brucite = Mg(OH).), onde esta é constituida por camadas catidnicas coordenadas
octaedricamente com OH™, podendo estes serem ligeiramente distorcidos devido aos

octaedros de metais diferentes que os rodeiam. A carga positiva das camadas cationicas



resulta da substituicdo parcial de Mg por Al (no caso de HDL baseados em Mg2Al, por
exemplo), sendo estas cargas equilibradas pelos anides das intercamadas e moléculas de
agua, permitindo que as camadas se empilhem umas sobre as outras através de forcas

maioritariamente eletrostaticas e pontes de hidrogénio [3].

A Figura 2 mostra um esquema de uma estrutura genérica de um HDL com razéo
molar M?*:M3" de 2:1, sendo que em muitos minerais existentes na natureza (por
exemplo, a hidrotalcite) estes sdo intercalados com anifes carbonato hidratados. As
posicdes que os octaedros M3 e M?* adotam na camada sdo bem definidas na rede

cristalina, embora dependam da razdo entre as espécies trivalentes e divalentes [3].

Figura 2 - Representacao esquematica da estrutura de um hidréxido duplo lamelar

tradicional genérico representada lateralmente e ao longo do eixo cristalografico c,

representando as folhas octaédricas distorcidas. Adaptado de [3].

Os HDL tém uma estrutura tipo sanduiche na qual os anifes inorganicos ou
organicos estdo intercalados entre as camadas de metal carregadas positivamente de
maneira repetida. Uma propriedade particularmente importante dos HDL é a sua
capacidade de trocar aniGes nas intercamadas, sendo assim conhecidas também como
argilas anionicas. As camadas de hidroxidos metalicos podem ser fabricadas com a
combinacdo de diferentes ides metalicos divalentes (Zn?*, Mg?*, Mn?*, Fe?*, Pb?") e
trivalentes (AI¥*, Cr¥*, Fe®"). As caracteristicas estruturais dos HDL permitem a
possibilidade de usar uma grande variedade de compostos intercalados, seja por
modificacdo da composi¢do quimica da camada de hidroxido ou por modificacdo
quimica/estrutural das intercamadas. O tamanho da particula lamelar obtida esta
compreendido entre algumas dezenas de nandémetros (hm), podendo ir até a alguns

micrometros (um), dependendo das condi¢des de sintese [2,3].



1.3 - Aplicag6es de HDL

Os HDL tém uma estrutura Unica e propriedades que podem ser manipuladas para
diferentes fins, desde o desenvolvimento de catalisadores, supercondensadores,
nanocompositos polimero/HDL com propriedades mecanicas melhoradas, materiais para
troca aniodnica, absorventes de CO- entre outras substancias (i.e. poluentes) e retardantes
de chama [2,4].

As ligagOes relativamente fracas entre as camadas, combinada com a natureza
labil dos anides intercalados, confere aos HDL versatilidade na forma como pode alocar
diferentes espécies quimicas nas intercamadas, abrindo assim inimeras possibilidades a
sua aplicacdo como materiais para troca iénica com uma multiplicidade de composi¢des
quimicas. Tem havido um interesse consideravel no uso de HDL para remover espécies
carregadas negativamente através de adsorcao na superficie e/ou de troca anionica.

A grande capacidade dos HDL de captar espécies anionicas pode ser explicada
pela sua elevada area de superficie, assim como a sua alta capacidade de efetuar troca
i0nica [5]. Esta capacidade de efetuar troca ionica deve-se ao facto do espaco interlamelar
ser flexivel, sendo acessivel a espécies moleculares polares, mas sobretudo a espécies
carregadas negativamente. A capacidade de troca anionica dos HDL é afetada pela
natureza dos anides interlamelares inicialmente presentes e pela densidade de carga da
camada (ou seja, a razdo molar M(11)/M(l11) nas camadas cationicas). Em particular, a
entalpia favoravel de estabilizagdo da estrutura dos HDL associada ao COs?" resulta
nesses anides serem dificeis de retirar do interior das camadas através de reacdes de troca
anionica.

Os HDL podem fixar espécies anionicas da solucdo através de trés mecanismos:
adsorcdo na superficie, troca aniénica interlamelar e reconstru¢do de um HDL calcinado
recorrendo a um chamado “efeito memoria”. O “efeito memoria” dos HDL ¢ uma das
suas caracteristicas mais singulares para serem usados como adsorventes de espécies
anionicas. A calcinacdo permite a reciclagem e reutilizacdo dos materiais apos realizada
a adsorcdo de espécies, uma vez que permite a eliminacdo dos anibes captados sob a
forma de didxido de carbono e agua, podendo a estrutura do HDL ser reconstruida apos
calcinacdo através da hidratacdo em agua [6,7].

O caso da aplicacdo de HDL para catalise, deve-se sobretudo a possibilidade de
obter 6xidos metalicos mistos a partir de HDL por decomposicdo térmica controlada,

resultando em materiais com areas de superficie especificas elevadas (100-300 m? g!),



acompanhados de reatividade da superficie propicia para a catalise, numa dispersdo
homogénea e termicamente estavel dos varios componentes quimicos baseados nos ides
metalicos mistos, e na possibilidade de reconstrugdo da estrutura em condicdes de pH
proximo do neutro [5].

As primeiras aplicagdes médicas dos HDL foram principalmente como agentes
antiacidos e anti-tripepsina e espera-se um aumento da procura nessa area no futuro.
Além disso, também tém sido sugeridos para a remocao de anies de fosfato do fluido
gastrointestinal com o objetivo de prevenir a hiperfosfatemia, uma doenca relacionada
com niveis baixos de foésforo no sangue [5]. Mais recentemente, os HDL encontraram
outras aplicacbes significativas na medicina, especialmente em formulagdes
farmacéuticas. Estudos recentes tém-se focado na intercalacéo e libertacdo controlada de
compostos farmaceuticamente ativos a partir de HDL, aproveitando a sua
biocompatibilidade, composicdo quimica varidvel, capacidade de intercalar farmacos
anionicos e o seu carater alcalino.

As tendéncias atuais na tecnologia farmacéutica exigem que as formulacGes
sejam capazes de manter os niveis de farmaco farmacologicamente ativos por longos
periodos, evitando a administracdo repetida e/ou libertar localmente o farmaco num
determinado alvo farmacéutico [5]. A regido interlamelar dos HDL pode ser considerada
um nanoreservatorio no qual o farmaco é armazenado de forma ordenada, mantendo a
sua integridade e protegendo-o da acdo da luz e do oxigénio. Apds a administracdo do
material com o composto intercalado, o farmaco pode ser libertado por troca ionica. Este
sistema de libertacdo de farmacos pode reduzir os seus efeitos colaterais associados a
concentracdes elevadas no sangue, prolongando, ao mesmo tempo, a vida util do
principio ativo. A taxa de difusdo do farmaco para fora do HDL é controlada pela forca
da interacdo hospedeiro-hdspede, pelos gradientes de concentracdo das espécies
anionicas no exterior, a rigidez das camadas e o comprimento do caminho de difuséo
definido pela extensdo das camadas [5].

No que toca a aplicacdes eletroquimicas, a capacidade dos HDL trocarem ides
permite obter elétrodos modificados com este tipo de argilas que tém sido extensivamente
estudados , tais como biossensores [8].

Quanto aos nanocompositos de polimero/HDL, a maior aplicacdo atual de
materiais baseados em HDL € na industria de polimeros, principalmente para estabilizar
o0 policloreto de vinilo [9,10]. Isto permite substituir outras metodologias baseadas em

metais pesados que S0 perigosos para 0 meio ambiente.



Aplicagdes de HDL em corroséo

No DEMaC e na SMT encontramos exemplos de trabalhos de uma das principais
aplicagdes de HDL, que é na protecdo contra a corrosdo. Na tentativa de conferir protegcdo
anticorrosiva a substratos metalicos, € comum usar-se revestimentos organicos protetores
com compostos idnicos e moleculares (inibidores de corrosdo). O revestimento funciona
como uma barreira contra a entrada de agua, oxigenio e outras espécies (protecao
passiva). No entanto, com a degradacgéo do revestimento quando exposto a condigdes de
servico (ex.: radiacdo eletromagnética, gradientes de temperatura, ...) o efeito barreira
diminui, sendo necessario que os inibidores de corrosdo atuem diretamente na superficie
do metal, reduzindo a velocidade corrosdo (protecédo ativa). Entre os compostos mais
utilizados e bem-sucedidos neste efeito de protecdo ativa encontram-se 0S compostos
derivados do Cr(VI1). No entanto, por razbes de elevada toxicidade, a utilizacdo de
cromatos foi proibida, havendo uma tentativa de substituicdo de Cr(VI) por aditivos
“inteligentes” que consigam demonstrar um desempenho semelhante ou até superior aos
compostos de Cr(V1). Estes novos aditivos consistem em materiais que contém inibidores
de corrosdo, e que libertam os inibidores de corrosdo de forma controlada, limitando a
sua lixiviacdo e interagdo negativa com o revestimento [3]. Entre os mais promissores
estdo os HDL.

Uma das razdes para se escolher HDL para a protecdo contra a corrosao, em
detrimento de outros nanocontentores esta relacionado com o fato de os HDL poderem
ser usados tanto na forma de pigmentos anticorrosivos incorporados num revestimento,
bem como parte de um filme de converséo diretamente no substrato metalico a proteger
[11-13]. Isso significa que ele pode ser facilmente adaptado de acordo com diferentes
parametros. Consequentemente, os HDL podem ser usados como um po/pasta para
conferir propriedades de protecdo ativa adicionais a um revestimento de barreira pela
adicdo de uma funcionalidade de autorreparacao [14].

A vasta gama de trabalhos relativos a materiais a base de HDL, como particulas
(nanocontentores) ou revestimentos de conversao, comegou com trabalhos pioneiros de
Buchheit [15,16], Williams e McMurray [17,18], em meados dos anos de 1990 e inicio
dos anos 2000. Tanto os revestimentos de conversdo como 0s pigmentos ativos de
protecdo anticorrosiva a base de HDL visam substituir o Cr hexavalente, principalmente,
em aplicacGes onde os pré-tratamentos e primarios a base de Cr(VI) foram a principal

solucdo para protecdo anticorrosiva na industria aeroespacial [19]. Assim, ndo é



surpreendente que estes primeiros trabalhos se tenham concentrado maioritariamente em
ligas de aluminio.

Em relagdo ao uso de HDL como pigmentos anticorrosivos em revestimentos
organicos, Williams e McMurray investigaram o HDL-Mg-Al incluindo nitrato,
carbonato e cromato, que foram adicionados a um revestimento de polivinilbutiral
aplicado sobre substratos de liga de aluminio 2024-T3 para investigar como esses
pigmentos podem afetar o desenvolvimento da corroséo [17]. Em todos os revestimentos
modificados com HDL, as taxas de degradacao do revestimento foram reduzidas, tendo-
se verificado que a eficiéncia inibidora dos HDL depende da natureza do anido
intercalado, com o0 HDL contendo cromato exibindo o melhor desempenho.

Num estudo contemporaneo independente de Buchheit e seus colegas, a
preparacdo de HDL-Zn-Al intercalado com decavanadato foi descrita pela primeira vez
e o efeito desse material foi investigado para um revestimento de resina epoxi. O HDL-
Zn-Al resultante foi preparado primeiro modificando a especiacdo do vanadato (VOx) da
forma meta” para decavanadato e, em seguida, obteve-se 0 HDL por co-precipitagdo
direta numa solugédo descarbonatada. A andlise estrutural realizada por difracdo de raios-
X (DRX) mostrou a expansdo das intercamadas quando o decavanadato estava presente
nas intercamadas dos HDL, em relagdo ao HDL contendo cloreto. Estudos de libertacéo
realizados em solucdo de NaCl 0,5 M, revelaram a libertacdo de espécies de Zn e VOy,
sendo esta Ultima atribuida a reacdo de troca anionica entre cloretos e vanadatos. Por
outro lado, a libertagdo de Zn foi associada a co-intercalagéo de Zn?* ou a formagéo de
um complexo metalico entre Zn e VOyx, que posteriormente foi imobilizado nas
intercamadas do HDL. Adicionalmente, ensaios de corrosdo demonstraram um claro
efeito protetor dos revestimentos carregados com HDL contendo vanadato (testes de
nevoeiro salino e espectroscopia de impedancia eletroquimica). Alias, o0 mesmo trabalho
descreveu a possibilidade de usar HDL como pigmento sensor de corrosdo, porque a
analise DRX de HDL-vanadato (HDL-VOy) exposta a solucdo de NaCl, diretamente
como po6 ou embutido na resina epoxi, revela a ocorréncia de uma segunda fase de HDL
associada a intercalacdo de cloretos, constituindo uma forma de detetar a absorcdo mais
precoce do eletrdlito pelo revestimento (sensor de corrosdo) [15].

Como mencionado anteriormente, os trabalhos do grupo de Buchheit ndo se
restringiram ao uso de HDL como pigmento em revestimentos organicos. Eles também
lancaram as bases para alguns dos trabalhos mais populares em termos de protecgéo ativa,

sem Cr, pré-tratamentos de superficie e pigmentos a base de Li para revestimentos
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organicos [20]. Nos seus trabalhos, Buchheit e os colegas usaram diferentes condicfes
quimicas de banho oxidante para obter HDL-Li-Al [16], na tentativa de reduzir os tempos
de processamento para formacao de revestimento e aumentar a resisténcia a corrosao. Os
resultados mostraram que as composi¢cdes quimicas dos HDL baseados em
nitrato/persulfato deram origem a uma melhor resisténcia a corrosdo quando comparadas
as composicOes baseadas, somente, em carbonato ou nitrato.

Apos estes estudos iniciais, varios outros tém vindo a ser realizados combinando
diversas formulagdes de HDL e diferentes inibidores de corrosdo, onde se tem destacado
a nivel internacional os estudos realizados pelo grupo de investigacdo SECOP (Surface
Engineering and Corrosion Protection) do DEMaC, conforme foi evidenciado num
artigo de reviséo publicado recentemente [3].

Em relagdo ao mecanismo de atuagdo dos HDL em si, os inibidores de corrosdo
na forma anidnica podem ser intercalados em HDL para aplicacdo na protecdo contra a
corroséo e libertados a partir destes materiais em condigdes acidas ou alcalinas [21]. A
pH elevado, os inibidores sdo trocados por anibes de hidroxido nas intercamadas,
enquanto a pH mais baixo as camadas cationicas dos HDL se dissolvem, libertando os
inibidores nas intercamadas. Este mecanismo torna estes materiais tampdes de pH,
contribuindo assim, também, entre outros, para minimizar os efeitos da corroséo
relacionados com a variacdo local de pH. Ademais, a troca anidnica ndo se restringe aos
anides hidroxido a partir das mudancas de pH. Os HDL também séo capazes de libertar
inibidores enquanto captam aniGes agressivos, como, por exemplo, cloretos [22],
tornando os HDL mais versateis do que a maioria dos nanocontentores para aplicagdes

anticorrosivas, como demonstra a Figura 3[23].



HDL intercalados com
inibidores de corrosdo (Inib™)

Superficie metalica

Figura 3 - Mecanismo de troca de inibidores com ides cloreto para protecdo da
superficie [24].

1.4 - Sintese

Dependendo da aplicacdo, existem varios métodos que podem ser usados para
obter pés de HDL, baseando-se sobretudo em reacBes quimicas, tais como, co-
precipitacdo, métodos sol-gel, método de hidrélise de uréia, método hidrotérmico,
reformacéo ou até moagem mecanica.

O método de co-precipitacdo, ilustrado na Figura 4 é o mais direto e comumente
aplicado, sendo que serd o método usado para obter o HDL usado como precursor neste
trabalho (HDL-NOs). Este método pode envolver tdo somente a sintese numa so etapa,
ou ser seguido por reacGes de troca anionica, entre o aniao intercalado e o anido exterior,
possibilitando a intercalacdo de anides organicos funcionais, entre outros, e que sera
implementada experimentalmente na SMT para se obterem novos materiais, como

ilustrado na Figura 5 [3].



M2/ (aq) NaOH (aq)

N

pH
constante
(alcalino)
Particulas de
HDL ( baixa
precipitacéo)

Figura 4 - Representacdo da sintese de HDL por co-precipitacdo [25].

Figura 5 - Esquema troca idnica [26].
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A sintese por co-precipitacdo pode ser realizada em condigdes de pH variavel (co-
precipitacdo por titulacdo) ou a pH constante. A Ultima opcao é preferivel para obter HDL
puros e cristalinos. Durante a reacdo, o pH da solucdo é mantido constante pela adi¢éo
simultanea de uma solucéo alcalina (por exemplo, NaOH ou NH4OH) juntamente com a
solucdo precursora de sais metélicos mistos (metais que fardo parte do HDL).
Normalmente, uma solucdo alcalina é escolhida de acordo com os sais metalicos
correspondentes e 0 anido desejado para ser intercalado nas intercamadas de HDL. Além
disso, como é dificil evitar a presenca de CO2 no ar, é ainda aconselhavel descarbonatar
previamente todas as solugdes (levando a ebulicdo e saturando com N2 ou Ar) e
seguidamente trabalhar sob fluxo dos gases inertes acima referidos para evitar a formacéo
de estruturas HDL com carbonato intercalado, se estas ndo forem desejaveis [3].

O produto de HDL obtido na sintese por co-precipitacdo depende do controlo do
pH do meio reacional (normalmente, alcalino), da concentracéo e natureza das solucdes
alcalinas e precursoras de metais (além da razdo molar dos catides metalicos), da
temperatura e do tempo de tratamento hidrotérmico que vai promover o crescimento das

particulas de HDL, conforme esta representado na Figura 6 [11].

0330, o B
009

) o o Nucleagdo Crescimento
o (] Influéncia de Influéncia de
© + Controlo do pH * Tempo

* Temperatura

Figura 6 - Representacdo do processo de sintese envolvendo co-precipitacdo
para obtencdo das primeiras particulas de HDL, seguido de tratamento hidrotérmico

para promover a sua cristalinidade

1.5 - Estrutura, Morfologia, e outras propriedades

Nesta seccdo apresenta-se algumas das principais caracteristicas de HDL, no
exemplo especifico do HDL de zinco-aluminio, uma vez que € uma das composicdes
mais utilizadas para intercalacédo de diferentes anides e sera o principal material usado no

presente trabalho.
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Os HDL de zinco-aluminio com nitrato intercalado (Zn(n)AI-NOs, n = Zn/Al) sdo
um material intermediario para a intercalacéo de diferentes moléculas funcionais usadas
em varias aplicagdes industriais.

Entre os varios trabalhos ja descritos na literatura, destaca-se aqui um trabalho
onde a sintese de Zn(2)Al-NOs foi investigada pelo grupo do DEMaC, onde se varia as
condigdes de sintese (pH, condi¢des de tratamento hidrotérmico) [1]. Os padrdes de DRX
das amostras obtidas séo tipicos de um Zn(2)AI-NOz monofasico, conforme se verificou
noutros estudos ja reportados na literatura [21,24]. Como exemplo, a Figura 7 mostra o
padrdo de DRX de uma amostra sintetizada com as seguintes condi¢des: pH = 10, T =
373 K, t =4 h. Os picos mais intensos com angulos 26 iguais a 10,0, 20,1 e 30,0° podem
ser associados aos planos de reflexao (003), (006) e (009) (a atribuicdo dos picos restantes
a uma fase de Zn(2)AI-NOs, foi realizada em trabalhos anteriores [27].

(003)
8000 ;
2000 —— (PH =10, T=373K, t=4h)
6000 4
«!
2 50004
% o] (006)
S 3000+ ‘ |
g |
£ A0 I )| (009) (110)
1000 4 | | 5
VI L_.J"L__J,\U'IWW“ P
il .
1’0 20 3'0 4'0 5'0 60

Figura 7 - Padrdo de DRX de Zn(2)Al-NOs e reflexdes mais relevantes da amostra (pH
=10, T =373 K, t = 4 h). Retirado de [1].

A partir da posicdo da reflexdo (003), Galvéo et al., calcularam um espacamento
basal d de 0,877 nm, que inclui a espessura de uma camada cationica e uma intercamada.
A partir da relacdo ¢ = 3d(003), estes autores conseguiram calcular o parametro de rede
¢ = 2,631 nm, o que esta de acordo com os valores da literatura (¢ = 2,675 nm [35] ou ¢
= 2,667 nm [28].

Um pico correspondente a reflexdo (110) também foi detetado. Esta reflexdo é

independente do empilhamento da camada e é determinada pelo tamanho e propor¢éo
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dos catides metalicos nas camadas cationicas. Da posi¢do desta reflexdo foi possivel obter
um espagcamento d correspondente a 0,1532 nm, que permite calcular o pardmetro de rede
cristalina a = 0,3064 nm, segundo a = 2d (110) [1] também semelhante a outros estudos
de Zn-Al-NO3 com Zn:Al = 2 (a = 0,3067 nm [27] e 0,3077 nm [28]. A proporgéo
metalica naamostra (pH =10, T =373 K, t =4 h) foi obtida por espectroscopia de emissdo
atémica com plasma acoplado indutivamente como sendo (1,8 + 0,2) Zn para (1,0 £ 0,2)
Al.

Posteriormente, com ajuda de microscopia de forca atomica (MFA)
caracterizaram amostra (pH = 10, T = 373 K, t =4 h), indicando a morfologia tipica da

placa hexagonal, conforme pode ser observado na Figura 8.

O0pm 0.5 1.0 L5

0.0

0.5

Figura 8 - Exemplo de uma placa hexagonal de HDL obtida por MFA para uma
amostra sintetizada por co-precipitacdo nas seguintes condi¢fes: pH =10, T=373 K, t
= 4 h. Retirado de [1].

1.7 - Aprendizagem automatica em Ciéncia e Engenharia dos Materiais

A aprendizagem automatica consiste numa ferramenta que explora um conjunto
de dados que, posteriormente, constroi modelos para prever resultados e resolver
problemas. Com o aparecimento e desenvolvimento da AA, esta tem vindo a permitir
obter resultados mais rapidos e precisos, aprimorando a sua eficiéncia a nivel temporal e
econdmico para além de permitir uma melhor compreensdo nas analises de resultados.
Tal facto deve-se ao progresso que os cientistas tém vindo a desenvolver ao longo dos
anos, como o aumento da velocidade e da capacidade de armazenamento de dados
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computacionais, o que permite uma capacidade de recolha e de anélise de um maior
namero de dados.

A drea da ciéncia e engenharia dos materiais depende, fortemente, da
investigacdo, de forma de conseguir analisar e compreender o comportamento dos
materiais.

Além do mais, na ciéncia dos materiais, existe uma relagdo complexa entre a
estrutura e as propriedades de interesse num material, o que podera dificultar o estudo
destas relacOes através de métodos de correlacdo lineares. Neste tipo de situacGes, 0s
cientistas e engenheiros podem recorrer a métodos de AA para investigar a ciéncia e
tecnologia dos materiais e otimizé-las, a partir de dados existentes na literatura [29].

Estes métodos sdo usados para prever os resultados e ndo, necessariamente, para
a sua interpretacdo, porque, a partir de um conjunto de dados, é possivel criar um modelo
composto por varios algoritmos de AA, para obter previsdes mais exatas [30], mas, uma
vez por outra, de dificil interpretacao.

Os modelos mais complexos exigem mais parametros de ajuste, o que torna as
estimativas dos resultados mais complicadas para as previsoes individuais poderem ser
interpretadas. Todavia, os parametros de um modelo linear sdo mais simples e
interpretaveis, mas podem ndo apresentar exatiddo tdo elevada como modelos mais
complexos [31].

Assim sendo, a AA ajuda a prever o comportamento dos materiais, em diferentes
ambientes, recorrendo a um processo mais eficiente do que através da tentativa e erro dos

testes experimentais.
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Aprendizagem Automatica em HDL

Em 2017, os cientistas Hu et al. [32], criaram um modelo de Relag¢do Quantitativa
entre Estrutura e Propriedade (RQEP) para o espacamento basal de HDL usando um
algoritmo genérico de selecdo de descritores e, seguidamente, foi efetuada regressdo entre
as propriedades e o espacamento basal baseada no algoritmo maquina vetorial de
relevéncia (MVR). O MVR foi proposto pela primeira vez por Tipping [33] em 2001 e
foi aplicado com sucesso no campo de AA, como um modelo probabilistico disperso
baseado em amostras limitadas. Um modelo RQEP liga as propriedades fisicas, quimicas
e/ou fisico-quimicas de um composto a sua estrutura. Com estas informacées este modelo
tenta encontrar uma relacdo matematica entre a propriedade de interesse e 0s parametros
descritivos (descritores). O modelo RQEP obtém um excelente desempenho, se empregar
descritores e abordagem de modelacdo apropriados, sendo que estas duas etapas sao
cruciais para o resultado final. O erro relativo do modelo desenvolvido foi de 0,78%
recorrendo a validacdo cruzada. Posteriormente, o0 modelo RQEP foi utilizado para
recomendar um HDL com espacamento basal desejado para sintese. O HDL sintetizado
cumpriu o requisito do projeto destes cientistas, confirmando, deste modo, o poder de
previsdo do modelo desenvolvido [34].

Noutro trabalho realizado pelo mesmo grupo de investigacéo, este utilizou o valor
da area superficial especifica (ASE) do HDL para poder ser utilizado como o principal
parametro de avaliacdo do adsorvente. Os membros desse grupo de investigacéo,
utilizaram métodos de prospecéo de dados para explorar as correlacdes da ASE (variando
de 10 a 90 m?g~') com as suas composicdes quimicas e parametros técnicos em busca de
determinado material de HDL com ASE desejado. Naquela ocasido, utilizaram um
método baseado no algoritmo genético em conjunto com regressao de suporte vetorial
(RSV) para filtrar os principais descritores moleculares para modelagdo. O melhor
modelo obtido foi, na ocasido, aplicado em amostras independentes para testar a
capacidade de previsdo no qual atingiram um erro médio relativo de 14,7% [32].

Em 2021, num trabalho conjunto realizado por Kailiang Lu et al., estes autores
consideraram que um dos problemas atuais € a protecdo ambiental e a escassez de
energia. Algumas solucbes para os dispositivos de armazenamento de energia incluem
condensadores convencionais, células de combustivel, baterias recarregaveis e
supercondensadores. Estes sd0 0S novos componentes que armazenam energia através de

uma interface de duas camadas entre um elétrodo e um eletr6lito [35]. Os
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supercondensadores com hidroxidos duplos em camadas (HDL) tém capacitancia
especifica excelente e um tempo de vida ciclico muito longo devido as suas estruturas
Unicas em camadas e riqueza em locais REDOX. O espacamento basal (d) de HDL pode
ser controlado selecionando catides metélicos ideais e anibes interlamelares. De um
modo geral, quanto maior o espagamento d dos materiais dos elétrodos dos HDL, maior
a capacitancia especifica dos supercondensadores. Nesse trabalho, o modelo de AA foi
utilizado para procurar novos materiais HDL com maior espagcamento d. As abordagens
combinadas de AA e do algoritmo genético foram utilizadas para selecionar o
subconjunto de descritores apropriado, incluindo, parametros atémicos e composicdes
quimicas de HDL. O método Extreme Gradient Boosting foi usado para prever o
espacamento basal de HDL [35]

1.8 - Inovacgdes do trabalho em relagédo ao estado da arte

Esta tese de mestrado tem como principal objetivo e inovacdo em relacdo ao
estado da arte, conseguir prever se um determinado composto pode ser intercalado em
HDL. Para atingir este objetivo, varios objetivos técnico-cientificos mais especificos sao

propostos:

1) Obter e organizar o maior numero de dados possivel durante o tempo
estabelecido, considerando alguns trabalhos de literatura e dados obtidos
experimentalmente, tanto neste trabalho, como outros obtidos na UA e na
SMT. Desta forma, quantos mais dados forem obtidos, possivelmente mais

robustos serdo os modelos desenvolvidos;

2) Com o conjunto de dados descritos em 1), obter um modelo que considera

diferentes tipos de condi¢des experimentais;

3) Utilizar uma linguagem de programacéo de cddigo aberto, sem ser necessario
recorrer a programas comerciais, o0 que possibilita a construcdo de aplicacdes

em trabalhos futuros.

4) Realizar trabalho experimental em ambiente industrial, nomeadamente para

obter HDL com diferentes espécies intercaladas, testar condi¢Ges
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experimentais e obter modelos mais ligados a producdo industrial e a
aplicacdo real dos materiais.
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Capitulo 2 - Detalhes experimentais

2.1 - Materiais usados

Para a realizacdo da sintese de HDL por co-precipitacdo (ZnAl-NOs), foram
utilizados os seguintes reagentes: hidroxido de sédio (NaOH, > 99,0%, F. Mesquita
Araljo, Lda.), nitrato de zinco hexahidratado (Zn(NOz).-6H20, > 98%, F. Mesquita
Araujo, Lda.) e nitrato de aluminio nonahidratado (AI(NO3)3-9H-0, > 98,%, Cfm Oskar
Tropitzch, GmbH).

Foram utilizados 53 compostos, escolhidos aleatoriamente em ambos laborat6rios
da SMT e do DEMAC, para testar a sua intercalacdo nos HDL.:

Tabela 1 - Compostos usados na intercalagdo em HDL.

Massa Molecular

Nome Fornecedor CAS / g moly
Fluoresceina Sigma-Aldrich 518-47-8 376,3
Rodamina B Sigma-Aldrich 81-88-9 393,9
Acido Citrico Sigma-Aldrich 77-92-9 192,1
Fenolftaleina Sigma-Aldrich 77-09-8 318,3

Eosina Y Sigma-Aldrich 15086-94-9 647,8
Lactona de cristal violeta Sigma-Aldrich 1552-42-7 4155
sal d%ﬁgﬂgt‘iﬁsfu' de Sigma-Aldrich 34722-90-2 646,4
Vermelho de cresol Sigma-Aldrich 1733-12-6 382,4
Azul de timol Sigma-Aldrich 76-61-9 466,6
Preto de eriocromo T Alfa Aesar 1787-61-7 461,3
Verde de bromocresol ACS 76-60-8 698,0
Rodamina 6G Alfa Aesar 989-38-8 479,0

Sal de sodio de ibuprofeno Sigma-Aldrich 31121-93-4 228,2
7-hidroxicumarina Alfa Aesar 93-35-6 162,1
Cumarina Sigma-Aldrich 91-64-5 146,1
Benzoato de sédio VWR Chemicals 532-32-1 1441
Acido tricloroacético Merck 76-03-9 163,3
Acido fumaérico Alfa Aesar 110-17-8 116,0
Acido ascérbico VWR CHEMICALS 50-81-7 176,1




Acido tanico Sigma-Aldrich 1401-55-4 170,2
Acido oxalico Alfa Aesar 144-62-7 90,0
Benzotriazol Chemical point 95-14-7 119,1
dietiIentrianﬁ?rllggentaacético Sigma-Aldrich 67-43-6 3939
5-cloro-1,2,3-benzotriazol Sigma-Aldrich 94-97-3 153,6
Sal de sédio do acido Sigma-Aldrich 526-95-4 218,1
gluconico
Sal de sddio do DL-Malato TCI 676-46-0 178,0
Sal de so6dio do EDTA Sigma-Aldrich 6381-92-6 372,2
3'ami”°'5£rr?§;gf‘pt°'1’2’4' TClI 16691-43-3 116,1
Dodecil sulfato de s6dio Acros 151-41-7 288,3
DL- Metionina TCI 63-68-3 149,2
Acido sulfamico VWR CHEMICALS 5329-14-6 97,0
2-mercaptopirimidina Thermo Scientific 1450-85-7 112,1
Piridina-2-tiol Apollo Scientific 2637-34-5 116,1
Acido salicilico Novacyl 69-72-7 138,1
Rosa bengala Acros Organics 632-69-9 1017,6
Acido esteérico Peter Greven 822-16-2 306,4
Acido 4-tiolbenzoico Apollo Scientific 1074-36-8 154,1
1,2,4-triazol Sigma-Aldrich 288-88-0 69,0
Benzimidazol Sigma-Aldrich 51-17-2 118,1
i diﬁ;&‘i’é’af&xmco Sigma-Aldrich 499-83-2 167,1
Acetato de sodio Sigma-Aldrich 127-09-3 82,0
4-acetamidofenol Acros Organics 103-90-2 1511
2-aminofenol Sigma-Aldrich 95-55-6 109,1
Cisteina Acros Organics 52-90-4 1211
Acido maleico Sigma-Aldrich 110-16-7 116,0
Salicilaldeido Sigma-Aldrich 90-02-8 122,1
Curcumina Sigma 458-37-7 368,3
4-aminofenol Sigma-Aldrich 123-30-8 109,1
Sesamol Sigma-Aldrich 533-31-3 138,1
Vermelho de metilo Sigma-Aldrich 493-52-7 269,3
Naringenina Sigma-Aldrich 10236-47-2 580,5
8-hidroxiquinolina Sigma-Aldrich 148-24-3 145,1
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Quercetina Sigma-Aldrich 117-39-5 302,2

Pectina Sigma 9000-69-5 150,1
EDTA Sigma 60-00-4 292,2
Cafeina Sigma-Aldrich 58-08-2 194,1
Alantoina Sigma-Aldrich 97-59-6 158,1

EDTA = Acido etilenodiaminotetracético

2.2 - Sintese do material precursor (HDL)

O material precursor (Zn(2)AI-NOs — HDL), usado depois para se substituir o
anido nitrato pelos anides pretendidos, foi preparado através do método de co-
precipitacdo. A sintese foi realizada em atmosfera de azoto e todas as solucGes foram
preparadas com agua desionizada, para evitar a contaminacdo com anifes carbonato. A
proporcao Zn:Al escolhida para a sintese foi de 2:1 para obter camadas estaveis de HDL.

Na primeira etapa, uma solucdo 0,5 M Zn(NOs3), x 6H20 e 0,25 M AI(NO3)s x
9H.0 foi adicionada lentamente a 1,5 M NaNO3, sob agitacdo vigorosa a temperatura
ambiente (a adi¢do levou aproximadamente 1,5 h). Durante a reagédo, o pH foi mantido
constante (pH = 10 £ 0,5) através da adicdo simultdnea de NaOH 2 M. Em seguida, a
pasta obtida foi submetida a um tratamento térmico a 100 °C durante 4 h para cristalizagéo
dos HDL. Apos a sintese, o material foi lavado para retirar o excesso de sais.

Ap0s a obtencdo do material, este foi submetido a um sistema de filtracdo por
vacuo utilizando quitasato, de maneira que o HDL fique na forma de pasta para poder ser
intercalado com os materiais supra indicados. Seguidamente, foi realizada uma secagem

a uma parte deste material, para que se determinasse a percentagem de sélido (20%).

2.3 - Intercalacdo dos compostos em HDL

O processo de intercalacdo dos compostos selecionados nos HDL iniciou-se com
a determinacdo da massa necessaria de composto em po para 50 ml de agua desionizada
(0.1 M), assim como a quantidade de HDL necessaria para a intercalacdo. De seguida, foi
entdo pesado o composto e dissolvido em 50 ml de agua desionizada, num copo de
plastico utilizando um agitador, durante 30 a 45 min. Apos este procedimento foi medido
0 pH (Tabela 2) e acertado consoante 0 pKa do composto, de forma a que a molécula
ficasse desprotonada, ou seja, o pH foi acertado de modo a ficar acima pelo menos do

valor mais baixo de pKa, utilizando uma solucéo basica de NaOH 2M e/ou uma solucéo
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de &cido de HNO3 0.5M. Com isto, o HDL € disperso na solucéo e a mistura deixada a
intercalar numa placa com agitadores magnéticos durante 24 h.

Tabela 2 - Valores de pKa dos compostos e pH das solugfes preparadas.

Nome pKa [36-38] pH Funcionalidade/Aplicacéo
Fluoresceina 6,7 8,0 Corante
Rodamina B 4,2 10,8 Corante
Acido Citrico 2,8 8,5 Antioxidante
Fenolftaleina 9,7 10,8 Indicador de pH

Eosina 'Y 2,0 8,3 Corante
Lactona de cristal violeta 4,7 10,9 Corante
Vermelho de cresol 8,3 9,0 Corante
Azul de timol 1,7 9,1 Indicador de pH
Preto de eriocromo T 4,9 8,4 Medidor da dureza da agua
Verde de bromocresol 4,0 8,5 Corante indicador
Rodamina 6G 6,1 9,2 Corante
Sal de sodio de ibuprofeno 4,9 8,3 Farmaco
7-hidroxicumarina 7,7 8,8 Farmaco
Cumarina -6,9 8,5 Farmaco/Industria
Benzoato de sédio 41 7,6 Antifungico
Acido tricloroacético 0,5 8,5 Pomadas
Acido fumarico 3,0 8,0 Aditivo Alimentar
Acido ascérbico 47 8,7;10,0 Antioxidante
Acido tanico 6,0 8,0 Farmacos
Acido oxalico 1,444 9,4:8,0 Quimica analitica
Benzotriazol 8,3 8.1 Detergentes
dietiIentrianﬁ(r::c()jgentoaacético 18 8.1 Produtos quimicos
5-cloro-1,2,3-benzotriazole 7.4 8’0;11%’0;1 Industria quimica
Sal de sodio do &cido glucénico 3,7 6’8126%36; Produtos quimicos
Sal de sédio DL-Malato 3,5;5,0 6,8 RegulaQor d_e cidez/
industria alimentar
Sal de s6dio EDTA 2,0;2,7:6,2; 10,3 42 Industria quimica
3-amino-5-mercapto-1,2,4-triazol 12,5 8,3; 10,0 Inibidor de corrosdo
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Inibidor de corroséo /

Dodecil Sulfato de sodio -15 10,1 detergentes
DL- Metionina 22:92 9.8:8.0 Farmacos / industria
alimentar
P A . Produtos de limpeza
Acido sulfamico 1,0 8,0; 10,2 industrial
2-mercaptopirimidina 7,1 8,0 Catalisadores
Piridina-2-tiol -1,0; 10,0 8,4; 10,2 Produtos cosméticos
Acido salicilico 2,9 8,2;9,4 Produtos estéticos
Rosa Bengala 3,9, 4,7 8,6 Corante
Acido estearico 4,9 10,8 IndUstria téxtil
Acido 4-tiolbenzoico 4,0 8,0; 8,9 Quimica organica
1,2,4-triazole 2,2 8,2; 10,0 Quimicos agricolas
Benzimidazol 55 8,0 Fungicidas
Acido 2,6-piridinacarboxilico 3,2 8,3 Agente microbateria
Acetato de sodio 51 8,0 Indicador de pH
4-acetamidofenol 9,8 10,1 Farmacos
2-aminofenol 4,7,9,9 10,0 Corantes
Cisteina 1,7 8,1 Antioxidante
- . IndUstria plastica/ indlstria
Acido maleico 1,8 8,4 quimica
Salicilaldeido 8,3 8,1 Agroquimicos / farmacos
Curcumina 8,0 10,1 Aplicacoes terapéuticas
4-aminofenol 5,4; 10,3 10,5 Indu_stna quimica /
biossensores
Sesamol 10,0 10,0 Antioxidante
Vermelho de metilo 5,0 8,0 Corante indicador de pH
Naringenina 8,6 10,2 Ant_|OX|dantg / anti-
inflamatério
8-hidroxiquinolina 9,9 10,8 Fungicidas
Quercetina 6,4 8,7 Anti-inflamatérios
Pectina 3,5 8,3 IndUstria alimentar
EDTA 0,2 8,0; 10,0 Industria quimica
Cafeina 0,6 10,0 IndUstria alimentar
Alantoina 8,5 10,0 Produtos cosméticos /

farmacos

2.4 - Lavagem e secagem

Ap0s as 24 h de intercalacdo, os compostos foram divididos em tubos de plastico

de 15 ml e foram postos no equipamento de centrifugar (HERMLE, Z 446) (Figura 9)
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para completar a primeira de 4 lavagens. De seguida, foi retirado o liquido em excesso
para se poder adicionar agua desionizada e misturada para que o material durante a
lavagem fique o mais puro possivel. Este processo foi repetido em todas as lavagens. Com
este procedimento concluido, os compostos foram transportados para um forno para ser
efetuada uma secagem a 60° C, com duracdo entre 24 a 48 horas.

Figura 9 - Equipamento de centrifugacéo

2.5 - Analise por difracdo raios-X

Apols a secagem, analisou-se 0s compostos obtidos por DRX. Para isso, o
composto foi moido com a ajuda do almofariz e de um pistilo. A seguir, com ajuda de
uma espatula, carregou-se um porta-amostras com uma pequena porcdo do material a
analisar no equipamento (Rigaku, modelo - MiniFlex600-C). Apos terminada a andlise,
todo o material de analise, como o porta amostras, espatula, almofariz e pistilo, zona de
analise do equipamento, era submetido a uma limpeza com etanol para se efetuar novas

analises e, assim, evitar contaminaces.
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Capitulo 3 - Aprendizagem automatica

3.1 - Passos para a criagdo e utilizacdo do modelo AA

A linguagem de programagdo Python foi usada para desenvolver um modelo de
aprendizagem automatica. Esta linguagem permite a manipulacédo, analise e visualizacéo
de dados, de forma estruturada, aberta e gratuita, sendo amplamente usada em diversas
areas de investigacéo.

Os dados obtidos experimentalmente, foram organizados sob a forma de uma base
de dados manipulada em Excel. Seguidamente, elaborou-se um cdédigo Python
denominado de “LDH.ipynb”, para a sua exploragdo, analise estatistica, e
desenvolvimento de um modelo preditivo de aprendizagem automatica.

O trabalho foi efetuado recorrendo a plataforma Google Colab, que é um servigo
de nuvem gratuito hospedado pelo propria Google, para incentivar a investigacéo
recorrendo a aprendizagem automatica e inteligéncia artificial. Nesta plataforma foi
inserida a base de dados completa onde posteriormente foi necessario realizar varios
passos de codigo para criar 0 modelo de AA.

Desta forma, abaixo serdo descritos 0s pontos necessarios para construir o modelo:

1) Base de dados

2) Tratamento de dados

3) Descritores

4) Selecdo de descritores

5) Florestas aleatorias e sua otimizagéo

6) Validacgdo e teste do modelo

7) Importancia dos descritores pelo método de permuta

3.1.1 - Base de dados

A base de dados é composta por 98 linhas e 40 colunas perfazendo assim um total
de 3920 células. Nesta base de dados, para aléem dos resultados das sinteses do estagio
(71 sinteses) também foram inseridos resultados de sinteses efetuadas anteriormente na

UA (17 sinteses) e na SMT (9 sinteses), como mostra a Figura 10.
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Figura 10 - Imagem parcial da base de dados.
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A B C D F G H | ] K L M
M2+ M3+ Ratio  Anion_initial Compound_intercalate CAS H20 Methodology pH Time h n_times Temperature K € Anion_M Washing_n_times Sub¢
In Al 2 Nitrate 2-Mercaptobenzothiazole 149-30-4 - Anion-exchange 10 24 2 Room temperature 0.1 4 Yes
In Al 2 Nitrate Picolinic acid 98-98-6 - Anion-exchange 8 24 2 Room temperature 0.1 4 Yes
In Al 2 Nitrate Picolinic acid 98-98-6 - Anion-exchange 6 24 2 Room temperature 0.1 4 Yes
In Al 2 Nitrate Micotinic acid 59-67-6 - Anion-exchange & 24 2 Room temperature 0.1 4 Yes
in Al 2 Nitrate Micotinic acid 59-67-6 - Anion-exchange 8 24 2 Room temperature 0.1 4 Yes
Zn Al 2 Nitrate Salicylic acid 69-72-7 - Anion-exchange 6 24 2 Room temperature 0.1 4 Yes.
In Al 2 Nitrate Salicylic acid 69-72-7 - Anion-exchange 8 24 2 Room temperature 0.1 4 Yes
In Al 2 Nitrate Thiolatic acid 79-42-5 - Anion-exchange 8 24 2 Room temperature 0.1 4 Yes
In Al 2 Nitrate Thionicotinic acid 51087-03-7 - Anion-exchange 8 24 2 Room temperature 0.1 4 Yes
In Al 2 Nitrate Thionicotinic acid 51087-03-7 - Anion-exchange 6 24 2 Room temperature 0.1 0 Yes
In Al 2 Nitrate Thionicotinic acid 51087-03-7 - Anion-exchange & 24 2 Room temperature 0.1 4 Yes
in Al 2 Nitrate Isonicotinic acid 55-22-1 - Anion-exchange 6 24 2 Room temperature 0.1 ] Yes
Zn Al 2 Nitrate Isanicatinic acid 55-22-1 - Anion-exchange 6 24 2 Room temperature 0.1 4 Yes.
In Al 2 Nitrate Isonicotinic acid 55-22-1 - Anion-exchange 8 24 2 Room temperature 0.1 4 Yes
In Al 2 Nitrate Thiosalicylic acid 147-93-3 - Anion-exchange 6 24 2 Room temperature 0.1 0 Yes
In Al 2 Nitrate Thiosalicylic acid 147-93-3 - Anion-exchange 6 24 2 Room temperature 0.1 4 Yes
In Al 2 Nitrate Thiosalicylic acid 147-93-3 - Anion-exchange 8 24 2 Room temperature 0.1 4 Yes
In Al 2 Nitrate 5-Chlorobenzotriazole 94-97-3 - Anion-exchange 8 24 2 Room temperature 0.1 4 No
n Al 2 Nitrate Citratic acid sodium salt 6132-04-3 - Anion-exchange 8 24 2 Room temperature 0.1 4 Yes.
In Al 2 Nitrate D-Gluconic acid sodium salt "527-071 - Anion-exchange 8 24 1 Room temperature 0.1 4 Yes
Zn Al 2 Nitrate Mitrate 14797-55-8 - Anion-exchange 8 24 1 Room temperature 0.1 4 Yes
Zn Al 2 Nitrate Mitrite 14797-65-0 - Anion-exchange 8 24 1 Room temperature 0.1 4 Yes
Zn Al 2 Nitrate 1,2 3-Benzotriazole 95-14-7 - Anion-exchange 10 24 1 Room temperature 0.1 4 Inco
In Al 2 Nitrate 2-Mercaptobenzothiazole 149-30-4 - Anion-exchange 11 24 1 Room temperature 0.1 4 Yes
|Zn Al 2 Nitrate Ascorbic acid 50-81-7 - Anion-exchange 8 24 1 Room temperature 0.1 4 Yes
Zn Al 2 Nitrate 4-pmincbenzoic acid 150-13-0 - Anion-exchange 8 24 1 Room temperature 0.1 4 Yes.




3.1.2 - Tratamento de dados

Apos obter a base de dados, seguiu-se o tratamento de dados, que foi efetuado

recorrendo a livraria Pandas [39]. Deste modo, foram analisados varios pontos tais como:

Possiveis linhas repetidas;

Contagem do nimero de compostos;

Erros na escrita de palavras

Valores em falta;

Estimar valores para o descritor XLogP3 (ver defini¢do no ponto 3.1.3), nos casos
em que ndo foi possivel ser calculado (apenas 2 compostos), tentando-se apurar a
sua correlagdo com as restantes propriedades, e, como isto ndo aconteceu,

substitui-se, esses dois exemplos, pelo seu valor médio.

3.1.3 - Selecéo dos descritores

Para este estudo, foram considerados 17 descritores para cada composto,

determinados pelas condi¢cdes da sintese e também através das propriedades dos

compostos. (53 compostos).

Dois deles s@o descritores associados a propria sintese:
pH;

numero de passos de intercalacéo.

Os restantes estdo associados as propriedades das moléculas em si, e foram

recolhidos a partir de diversas fontes [36—38]:

temperatura de fusao;

pKa;

peso molecular;

XLogP3;

numero de doadores/aceitadores de ligacbes de hidrogénio;
numero de ligages rotativas;

area de superficie topoldgica;

numero de atomos pesados;

complexidade;
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e numero de estereocentros de atomos definidos/indefinidos;
e numero de estereocentros através de ligacao definida;
e numero de unidades ligadas covalentemente;

e subtracdo do pKa ao pH.

O pH é uma escala numérica adimensional utilizada para especificar a acidez ou
basicidade de uma solugéo aquosa.

O numero de passos de intercalacdo é a quantidade de vezes a que 0 composto
foi submetido a sinteses.

A Temperatura de fusdo designa a temperatura a qual uma substancia passa do
estado s6lido ao estado liquido.

O pKa, aconstante de acidez K,, também chamada constante de dissociacio
acida ou constante de ionizacédo acida, € uma constante de equilibrio que exprime o grau
de dissociacdo para um dado acido de Bronsted numa reacdo de equilibrio quimico.
Aquela constante possui defini¢bes diferentes para acidos fortes, moderados e fracos.

O Peso molecular, refere-se a soma das massas dos atomos da molécula.

O XLogP3 ¢ um método para o calculo rapido de logP, este é o coeficiente de
particdo € definido como a relagcdo das concentracdes da substancia em um solvente
organico e em agua, dado que ambos os solventes sdo necessariamente imisciveis.
Métodos mais antigos como XLOGP e XLOGP2, que sdo métodos aditivos atbmicos com
fatores de correcdo bem definidos, e ja ganharam popularidade neste campo pela sua
aplicabilidade e razoavel exatidao.

O Numero de &tomos doadores/aceitadores de ligacdes de hidrogénio esta ligado
as propriedades do doador e recetor de ligagcdes de hidrogénio dos atomos na molécula.

O Numero de ligacbes rotativa representa 0 niumero de ligacdes que permitem
rotacdo livre em torno de si. Estas séo definidas como qualquer ligacéo simples, ndo num
anel, ligadas a um atomo pesado ndo terminal. Excluidas da contagem estdo as ligacdes
amida C—N devido a sua elevada barreira de energia rotacional.

A Area de superficie topoldgica é uma medida pertinente da area de superficie
polar que evita a necessidade de calcular a estrutura 3D do ligante ou decidir qual € a
conformacdo ou conformacdes bioldgicas relevantes.

O Numero de atomos pesados é o numero total de atomos diferentes de

hidrogénio (atomo 'pesado') dentro da estrutura quimica.
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A Complexidade é uma classificacdo dos multiplos aspetos de cada composto em
que é calculada a estimativa aproximada do qudo complexa € a estrutura, do ponto de
vista dos elementos contidos e das caracteristicas estruturais exibidas, incluindo a
simetria.

O Numero de estereocentros de &tomos definidos/indefinidos e determinado por
um estereocentro que tem quatro grupos ligados a si que sdo Unicos, de modo que, se
quaisquer dois grupos ligados entre si mudarem a sua orientacdo, sera criada uma nova
molécula.

O Numero de unidades ligadas covalentemente € uma ligacdo quimica que
envolve a partilha de eletrdes para formar pares de eletrdes entre 0s atomos. Esses pares
de eletrdes sdo conhecidos como pares compartilhados ou pares de ligagéo.

O Numero de estereocentros através de ligacdo definida é marcada como uma
localizacdo (ponto) dentro de uma molécula, em vez de um atomo especifico, no qual a
troca de dois grupos cria um estereoisdmero.

A subtracdo do pKa ao pH é importante para estimar o grau de desprotonacdo da
molécula. Quanto maior for o valor do pH em relagdo ao pKa, maior o grau de
desprotonacdo da molécula.

Estas propriedades foram calculadas para as moléculas na sua forma neutra. Foi
uma aproximacdo, uma vez que era mais facil aceder a propriedades calculadas para a
forma neutra e, por outro lado, em varios casos, &€ complicado saber exatamente qual a
carga formal da molécula.

Para selecionar os descritores mais importantes para serem incluidos no modelo
final de aprendizagem automatica, estes foram selecionados usando a eliminagédo
recursiva de descritores (ERD).

A abordagem de ERD foi realizada com validagéo cruzada integrada e o algoritmo
de florestas aleatorias. Somente oitenta por cento de todo o conjunto de dados
previamente subdividido para treino/validacdo foi usado para selecdo de descritores. O
tratamento de ERD seleciona os descritores do modelo considerando recursivamente um
numero cada vez menor de descritores em cada etapa, conforme representado na Figura
11.

Primeiro, o modelo foi treinado com o conjunto inicial contendo todos o0s
descritores, e a importancia de cada recurso é considerada tendo em conta uma
determinada propriedade estatistica ou métrica de desempenho (neste caso, foi

considerado o coeficiente de correlagdo de Matthews [CMM)]).
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Em seguida, em cada etapa, é eliminada a caracteristica menos importante do
conjunto de descritores a serem considerados na proxima etapa.

Este procedimento foi repetido recursivamente para cada subconjunto de
descritores até que apenas um descritor fosse obtido. O conjunto de descritores
selecionado foi considerado aquele que possuia o valor mais elevado em relagdo a métrica
de desempenho do modelo selecionada. Uma avaliagéo final dos descritores selecionados
foi realizada com o modelo de florestas aleatdrias desenvolvido, comparando as métricas
de desempenho de um modelo com os descritores selecionados e com um modelo

considerando todos os descritores iniciais disponiveis.

Eliminacio de recursiva de
descritores

()

n modelos com (n - 1)

descritores que sio avaliados
Pass0 a passo () -
-

Drescritor menos significativo (degrada

Descritores menos o modelo guando ndo esta

(o
selecionados presente) é eliminado a cada passo

Figura 11 - Representacdo do modelo de eliminacao recursiva de descritores. Adaptado
[40].

3.1.4 - Metodos de AA: Otimizagao do modelo

Os métodos de AA classificaram as parcelas quanto aos seus descritores, obtendo
um modelo preditivo. Para este estudo, o0 método usado foi o das florestas aleatdrias,
uma vez que é um método que apresenta bons resultados, exige poucos recursos
computacionais e € relativamente facil de obter os melhores parametros.

Na construcdo do modelo, este algoritmo é uma combinacdo de um conjunto de
arvores de decisdo com o método de agregacdo, obtendo uma previsdo mais exata e
estavel.

O método de arvores de decisdo divide os dados em parcelas cada vez mais
pequenas, indicando varias possibilidades de decisdo até chegar a tomada de decisao final
baseada em diversos descritores. Este método é parecido como uma arvore, como €
possivel analisar pela Figura 12, porque o conjunto de dados corresponde a raiz da arvore
e estes vao sendo divididos conforme a distribuicdo dos seus ramos (nds de decisao), que,

por sua vez, continuam a dividir-se em parcelas mais pequenas nas ramificagcdes até
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chegarem aos nos das folhas. Quando se chega a um determinado ponto, o n6 final contém
a mesma classe para quase todas as entradas de dados, ou quando ndo existem descritores

para dividirem mais os dados, a arvore de decisdo termina [41].

| \

Né de No de
decisdo decisdo

) A
( \ ( \

No de NG de No de N6 de
folha folha folha folha
Falha na Falha na
intercalagdo intercalacéo

Figura 12 - Representacédo da execucdo do método de arvores de decisao.

O método de agregacéo utiliza varios subconjuntos do conjunto de dados, e, ao
combina-los, da origem a varios modelos. A criacdo de multiplos modelos permite obter
melhores resultados do que apenas com um Gnico modelo [41]. Contudo, estes modelos
ndo podem ser totalmente independentes, pois, caso contrario, exigiria ter muitos dados.

Deste modo, sdo criadas varias amostras aleatorias (bootstrapping), para que cada
uma atue como outro conjunto de dados quase independente. Posteriormente, estas
amostras sdo agregadas para obter um modelo do conjunto com uma menor variacao.

Uma vez que, neste estudo, se recorreu a métodos de classificacdo, calcula-se que
a média das probabilidades de cada classe seja devolvida por todos os modelos, sendo o
resultado final a classe mais vezes obtida por todos os modelos [42]. A Figura 13

representa a execucdo do modelo de agregacao.
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Figura 13 - Representacdo da execucdo do método de agregacdo. Retirado de [42].

Na Figura 14, esta representado o método de florestas aleatérias no qual este
combina a agregacdo das amostras com agregacdo das propriedades, considerando um
nimero menor de propriedades em cada subconjunto para descrever o resultado final.
Assim, é gerada uma combinacao de arvores diferentes, recorrendo a uma amostragem

aleatoria para gerar subconjuntos de florestas aleatorias das amostras e propriedades.
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Figura 14 - Representacdo da execucdo do método das florestas aleatérias. Retirado de
[42].

3.1.5 - Validacéo e teste do modelo, e métricas estatisticas

Para validar e testar o modelo, recorreu-se a validacéo cruzada e a um teste final.
A validacdo cruzada é um método usado para avaliar o desempenho (ou exatiddo) dos
modelos de AA, e escolher os melhores descritores e parametros do modelo, sem ter uma

tendéncia para um determinado grupo de dados.
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Na validacdo cruzada, é criado um namero fixo de subconjuntos (ou parcelas) dos
dados, executando a validagdo em cada parcela (usando as restantes para treino). No final,
calcula-se a média dos erros de todas as parcelas para a estimativa de erro geral. A
validacdo cruzada serve para selecionar o melhor modelo, tendo em conta a otimizagéo

de todos os parametros do mesmo.

Avaliacdo final

do melhor
modelo
validagdo cruzada [k = lﬂ}l Encontra os melhores pardmetros e
descritores para o modelo final
Divisdo 1
Divisdo 2
Divisdo {...)
Divisao 9
Divisdo 10

Figura 15 - Esquema de validagéo cruzada.

O teste serve para fazer uma avaliacdo final da capacidade de previsdo do modelo
otimizado para novos dados.

Vinte por cento de todo o conjunto de dados foi reservado como conjunto de teste
final. Os exemplos considerados para o conjunto de dados de teste foram retirados antes
de qualquer selecdo descritores ou otimizacdo de modelo ser realizada. Os restantes
oitenta por cento do conjunto de dados inicial foram usados para selecdo de descritores e
validacdo do modelo, empregando validacdo cruzada de 10 partes para encontrar a
arquitetura e os hiperparametros ideais do modelo de florestas aleatorias.

A validacdo cruzada k-partes € um método que permite reduzir eventuais
tendéncias do modelo para um determinado subconjunto de dados e, considerando k = 10,
demonstrou ter um bom desempenho em relacdo a tendéncia e erro de previsao [42].

Para a avaliacdo deste método de AA sdo utilizadas varias métricas estatisticas,
tais como a precisdo, a exatiddo, a sensibilidade, o valor de Kappa, e o coeficiente de

correlagdo de Matthews.

32



Para este estudo, a classe para o sucesso da intercalagdo é a positiva e para o
insucesso da intercalacdo é a negativa. A relagdo entre as duas classes pode originar
quatro resultados: verdadeiros positivos (VP), classificados corretamente como sucesso
da intercalacdo; verdadeiros negativos (VN), classificados corretamente como insucesso
da intercalacdo; falsos positivos (FP), insucesso da intercalacdo classificado
incorretamente como sucesso na intercalagcdo; e falsos negativos (FN), sucesso na
intercalagdo classificado incorretamente como insucesso na intercalacdo. Estes
marcadores constituem uma matriz de confusdo (Figura 16), na qual a maioria das

métricas de AA para problemas de classifica¢do sdo calculadas com base nesta matriz.

VVALORES PREVISTOS

SUCESSO INSUCESSO

Verdadeiros positivos Falsos Negativos

VALORES REAIS

Verdadeiros Negativos

INSUCESSO SUCESSO

Figura 16 - Matriz de confusao, onde a classificacdo do sucesso da intercalagéo resulta

em 4 possibilidades diferentes.

A exatiddo (eq. 1) é uma das métricas mais usadas para a tarefa de AA de
classificacdo, sendo que uma previsdo sO é considerada exata se os valores previstos
estiverem proximos dos valores reais (aceite como referéncia), mas nem sempre € uma
boa métrica de avaliacdo de uma matriz de confusdo, quando as classes estdo
desequilibradas, ou seja, quando o numero de ocorréncias da classe positiva e negativa
sdo bastante diferentes na base de dados. Assim, recorre-se a exatiddo balanceada (eg. 2),
que é calculada a partir da média da sensibilidade (eq. 3) e especificidade (eq.4), para dar
um peso igual ao sucesso da intercalacéo e insucesso da intercalagdo quando se avalia a

exatidao.
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A sensibilidade mede a probabilidade dos verdadeiros sucessos da intercalagdo
serem classificados corretamente, enquanto a especificidade refere-se a probabilidade da
correta classificagdo dos caos de insucesso de intercalagéo.

A precisdo (eq. 5) é a proporgdo entre os positivos corretamente identificados
(verdadeiros positivos) e todos os positivos identificados.

Ftidio - VP +VN .
XaHA30 = U L FN + FP + VN (eq.1)

Sensibilidade + Especifidade

Exatidao balanceada = 5 (eq.2)
Sensibilidade = Ve 3

ensibilidade = -~ (eq.3)

E ifidade = N 4

specifidade = N T FN (eq.4)

Precisdo = Ve 5

recisdo = o (eq.5)

Também é importante avaliar a confiabilidade das proprias métricas de avaliacéo
dos modelos de AA. Esta € um fator importante, pois pode ajudar a encontrar erros na
avaliacdo e interpretacdo dos resultados. Assim, o valor de Kappa permite testar a
confiabilidade das métricas estatisticas para avaliar o modelo. E um valor padronizado e
pode variar entre -1 e 1, e pode haver valores abaixo de 0 que significa que o acordo entre
as previsdes e 0s valores reais € pior do que a atribuicdo de valores a sorte, onde 0
representa nenhum nivel de confianga no modelo e 1 representa um nivel de confianca
perfeito. Na Tabela 3 - Interpretacdo dos valores de Kappa.Tabela 3 esta representada a

interpretacdo do valor de Kappa.
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Tabela 3 - Interpretagéo dos valores de Kappa.

Valor de Kappa Interpretacdo
<0 Nenhum acordo
0,0-0,20 Algum acordo
0,21-0,40 Acordo moderado
0,41-0,60 Acordo substancial
0,61-0,80 Muito bom acordo
0,81-1,0 Quase perfeito

Em estatistica, o coeficiente phi € uma medida de associacdo para duas variaveis
binarias (por exemplo, 0 ou 1; Sim ou N&o). Em aprendizagem automatica, este
coeficiente é conhecido como coeficiente correlacdo de Matthews (CCM, eq.6) e é usado
como medida da qualidade de classificacGes binarias. O coeficiente de correlacdo de
Matthews, tal como o valor de Kappa, permite avaliar a confiabilidade do modelo, sendo

a sua interpretacdo semelhante ao valor de Kappa.

(VN X VP) — (FN X FP)
CCM = (eq.6)
JWP +FP)(VP + FN)(VN + FP)(VN + FN)

3.1.6 - Importancia dos descritores pelo método de permuta

A importancia de descritores pelo método de permuta é um algoritmo
independente do modelo que elimina recursivamente descritores usando como figura de
mérito a importancia de permutacéo.

Esta medida avalia a importancia de cada descritor, permutando aleatoriamente 0s
seus valores e, seguidamente, avalia o seu efeito na diminui¢do no desempenho do
modelo. A suposicdo é que um descritor importante, quando os seus valores sdo
baralhados aleatoriamente, levara a uma queda significativa no desempenho do modelo,
indicando sua importancia. Esse algoritmo pode ser aplicado a qualquer modelo de
aprendizagem automatica e fornece uma medida imparcial de importancia do descritor,

gue ndo depende do algoritmo selecionado.
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Capitulo 4 - Apresentacao e discussao de resultados

Neste capitulo, irdo ser apresentados os resultados experimentais da sintese de
HDL com compostos funcionais intercalados, assim como a interpretacdo dos resultados

recorrendo a técnicas de aprendizagem automatica.

4.1 - Resultados gerais das intercalacdes

Na Tabela 4 estdo apresentados os resultados da intercalacdo nos HDL dos varios
compostos testados, assim como as diversas condi¢des usadas que foram variadas, tais
como o pH e o numero de intercalagcBes, bem como o resultado final da intercalacdo
(sucesso ou insucesso da intercalacdo, e o espacamento basal para os casos em que a
intercalacdo foi bem-sucedida). Neste trabalho foram também analisadas 26 sinteses
anteriormente realizadas, nos laboratorios da UA e na SMT, tendo-se realizado neste
estagio 71 sinteses, fazendo um total de 97 intercalagdes.

E possivel observar que 50 das 97 intercalagdes foram claramente bem-sucedidas,
ou seja, foi possivel observar a intercalacdo do composto no HDL através de DRX, assim
como o respetivo pico que permite estimar o espacamento basal [d(003)]. Em 36 dos
casos também foi claro que ndo houve sucesso na intercalacéo, restando assim 11 casos
que deixaram mais davidas, estando referidos na tabela como intercalacgao parcial. Alguns
destes casos irdo ser analisados, com mais detalhe, mais adiante, tendo em conta 0s seus
difratogramas, assim como dados da literatura. Para facilitar, ao longo da discussao os
compostos serdo referidos no texto com o nome da respetiva forma neutra, mas, na

verdade, eles sdo intercalados dentro dos HDL na sua forma anidnica.

Tabela 4 - Principais condicdes de intercalacdo, resultados das diferentes intercalacdes,

e distancia entre camadas.

Nome pH N° Intercalactes Sucesso d(003)
Fluoresceina 8,0 1 Sim 16,23
Nitrato 8,0 1 Sim 8,85
Nitrato* 8,0 1 Sim 8,72
Rodamina B 8,7 1 Nao -
Acido Citrico 8,5 1 Sim 11,98
Fenolftaleina 10,8 1 Nao -
Eosina Y 8,3 1 Nao -
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Lactona de cristal violeta 10,9 Néo -
Vermelho de cresol 9,0 Néo -
Azul de timol 91 Né&o -
Preto de eriocromo T 8,4 Sim 10,84
Verde de bromocresol 8,5 Néo -
Rodamina 6G 9,2 Néo -
Sal de sodio de ibuprofeno 8,3 Sim 21,85
7-hidroxicumarina 8,8 Né&o -
Cumarina 8,5 Néo -
Benzoato de sodio 7,6 Sim 15,46
Acido tricloroacético 8,5 Sim 13,65
Acido fumarico 8,0 Sim 11,70
Acido ascérbico 8,7 Parcial 8,56
Acido ascérbico 10,0 Parcial 8,20
Acido ascorbico* 8,0 Parcial 8.93
Acido tanico 8,0 Nio -
Acido oxalico 8,0 Sim 8,19
Acido oxalico 9,4 Sim 7,92
1,2,3-benzotriazol 8,1 Nao -
1,2,3-benzotriazol* 10,0 Nao -
Acido dietilentriaminopentaacético 8,1 Nao -
5-cloro-1,2,3-benzotriazol 8,0 Nao -
5-cloro-1,2,3-benzotriazol 10,0 Nao -
5-cloro-1,2,3-benzotriazol 11,5 Nao -
5-cloro-1,2,3-benzotriazol* 8,0 Nao -
Sal de sodio do &cido glucénico 6,82 Sim 13,84
Sal de sodio do &cido glucénico 8,36 Sim 13,52
Sal de sodio do &cido glucénico 10,3 Sim 13,75
Sal de sodio do &cido glucdnico* 8,0 Sim 13,57
Sal de sédio do DL-Malato 6,8 Sim 11,77
Sal de s6dio do EDTA 42 Sim 13,92
3-amino-5-mercapto-1,2,4-triazol 8,3 Parcial 11,09
3-amino-5-mercapto-1,2,4-triazol 10,0 Nao -
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Dodecil sulfato de sédio 10,1 Sim 26,35
DL- Metionina 8,0 Sim 16,05
DL- Metionina 9,3 Sim 19,35
Acido sulfamico 8,0 Parcial 8,30
Acido sulfamico 10,2 N&o -

2-mercaptopirimidina 8,0 Né&o -
Piridina-2-thiol 8,4 Nao -
Piridina-2-thiol 10,2 Parcial 9,95
Acido salicilico 8,2 Parcial 21,97
Acido salicilico 9,4 N&o -

Acido salicilico* 6,0 Sim 15,29
Acido salicilico* 8,0 Sim 15,43
Rosa Bengala 8,6 Né&o -
Acido estedrico 10,8 Sim 24,8
Acido 4-tiolbenzoico 8,0 Néo -
Acido 4-tiolbenzoico 8,9 Sim 22,87
1,2,4-triazole 8,2 Parcial 8,19
1,2,4-triazole 10,0 Sim 8,31
Benzimidazol 8,0 Nao -
Acido 2,6-piridinadicarboxilico 8,3 Nao -
Acetato de sodio 8,0 Sim 8,68
4-acetamidofenol 10,1 Nao -
2-aminofenol 10,0 Sim 12,89
Cisteina 8,1 Sim 15,79
Acido maleico 8,4 Sim 7,59
Salicilaldeido 8,1 Parcial 16,85
Curcumina 10,1 Nao -
4-aminofenol 10,5 Nao -
Sesamol 10,0 Nao -
Vermelho de metilo 8,0 Sim 17,83
Naringenina 10,2 Sim 20,02
8-hidroxiquinolina 10,8 Parcial 12,59
Quercetina 8,7 Nao -
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Pectina 8,3 1 Parcial 11,92

EDTA 8,0 1 Nao -

EDTA 10,0 1 Nao -

Cafeina 10,0 1 Néo -

Alantoina 10,0 1 Né&o -
2-mercaptobenzotiazole* 10,0 2 Sim 16,67
2-mercaptobenzotiazole* 11,0 1 Sim 17,00
Acido Picolinico* 6,0 2 Sim 21,44
Acido Picolinico* 8,0 2 Sim 7,55
Acido Nicotinico* 6,0 2 Sim 15,37
Acido Nicotinico* 8,0 2 Sim 15,23
Acido Tiolatico* 8,0 2 Sim 11,03
Acido Tionicotinico* 8,0 2 Sim 14,76
Acido Tionicotinico* 6,0 2 Sim 15,22
Acido Tionicotinico* 6,0 2 Sim 14,95
Acido Isonicotinico* 8,0 2 Sim 14,69
Acido Isonicotinico* 6,0 2 Sim 14,76
Acido Isonicotinico* 6,0 2 Sim 14,89
Acido Tiossalicilico* 8,0 2 Sim 14,95
Acido Tiossalicilico* 6,0 2 Sim 13,35
Acido Tiossalicilico* 6,0 2 Sim 13,57
Citrato de sodio di-hidratado* 8,0 1 Sim 11,07
Nitrito* 8,0 1 Sim 7,87
Acido 4-Aminobenzoico* 8,0 1 Sim 15,02

* — Resultados obtidos anteriormente a este trabalho

Como exemplo de uma intercalacdo bem-sucedida pode referir-se a intercalacédo
do &cido citrico no HDL (HDL-citrato), cuja estrutura pode ser comparada com o HDL
intercalado com nitrato (HDL-nitrato), uma vez que este é o material percursor. Através
dos resultados de DRX representados no grafico da Figura 17, foi possivel observar que
o difratograma do HDL-citrato representa uma estrutura monofésica, com picos bem
definidos a 26 iguais a 7,37°, 14,71° e 22,01°. Estes picos correspondem as reflexdes dos
planos (003), (006) e (009), respetivamente. O HDL-nitrato também apresenta uma

estrutura monofésica, onde os picos estdo definidos em 20, a 9,98° 19.98° e em 30,15°,
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cada um correspondente, respetivamente, a reflexdo (003), (006) e (009). A estrutura do
HDL do nitrato apresenta picos bem definidos e simétricos indicando que este HDL
estava bem cristalizado. Também foi possivel calcular o espagamento basal HDL como
sendo o d(003) do nitrato igual a 8,85 A e o d(003) do citrato igual a 11.98 A. Desta
maneira, é possivel afirmar que houve sucesso na troca aniénica uma vez que houve um
aumento do espacamento basal, dado que o citrato € uma molécula com uma dimensédo
superior ao nitrato. Além disso, a auséncia de reflexdes residuais no HDL-citrato que
pudessem ser atribuidas ao HDL-nitrato garante a substituicio completa dos anides
intercalados. Nas restantes moléculas intercaladas, cujo resultado foi bem-sucedido,
registou-se um comportamento idéntico em relacdo as mudancas verificadas nos seus

difratogramas em comparacdo com o difratograma do material precursor.
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Figura 17 - DRX do HDL-NOs e do HDL-citrato; b) Molécula de citrato.

Um caso em que ndo foi possivel observar a intercalacdo foi o do composto
benzotriazole (BTA), quer recorrendo a um pH de sintese igual a 8,1 ou a 10,0. Os
principais picos de difracdo deste composto estdo representados na Figura 18 e na Figura
19, encontrando-se os picos do NO3 a 26 = 9,98°, 19,98°, e 30,15°. No difratograma do
BTA (pH = 8,1) poderia, na melhor das hipbteses, ser considerado o pico correspondente
a reflexdo (003) a 26 = 10,20° e 0 do BTA (pH = 10,0) poderia, para a mesma reflexao,
pode ser considerado o pico a 26 = 11,68°. Estas reflexdes traduzir-se-iam em

espacamentos basais de ambas as tentativas de intercalagdo com BTA de d(003) = 9,68
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A, para a intercalacdo a pH = 8,1, e d(003) = 9,73 A, para pH = 10,0. Assim, apesar de
existir um pequeno aumento do espagamento basal, a grande diferenca de tamanho entre
as moléculas, indica que, provavelmente, a intercalacdo ndo foi bem sucedida.
Serdechnova et al. [43] obtiveram um espetro de DRX muito semelhante aos da Figura
18 e da Figura 19, tendo usado, mesmo assim, um pH diferente dos usados neste trabalho
(pH = 11.5). Esses autores reproduziram a mesma reacdo, mantendo as mesmas
condigdes, mas em vez de usarem HDL-NO3z como material percursor, usaram oxido de
zinco, e obtiveram um espetro de DRX semelhante ao resultante da troca i6nica de HDL-
NO3z com BTA, e nas mesmas posicdes aos representados na Figura 18 e na Figura 19.
Isto deve-se ao facto do BTA poder formar complexos metéalicos com o zinco [44,45], e
que podem dar origem as fases de (ZnO + BTA) apresentadas nas figuras de DRX. Os
HDL séo conhecidos por apresentarem alguma dissolugdo das camadas cationicas em
solugdo aquosa [1]. Devido a isto, a presenca de BTA é capaz de reagir com Zn?* em
solucéo e, assim, formar complexos, podendo deslocar ainda mais o equilibrio na direcéo
da dissolucdo, e, assim, acabando por dissolver/decompor o HDL-NO3 existente

inicialmente em solucéo.
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Figura 18 - a) DRX do HDL-NOs e do HDL-BTA (pH = 8,1); b) Molécula de BTA

desprotonada.
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Figura 19 - a) DRX do HDL-NO3z e do HDL-BTA (pH =10,0); b) Molécula de BTA
desprotonada.

4.2 - Analise dos resultados de intercalagao parcial

Em alguns casos foi possivel identificar uma intercalacdo parcial em que é
possivel verificar picos que podem ser associados ao composto intercalado, mas o nitrato
continua presente em grandes quantidades, pelo que ndo foi considerada uma troca
anionica completa. Em andlise temos os casos do acido ascorbico com valores de pH =
8,0, 8,7 € 10,0, o acido salicilico com um pH = 8,2 e 0 acido sulfamico com um pH = 8,0.

Em relacdo ao acido ascorbico, apesar de se terem testado 3 pHs diferentes
obtiveram-se apenas intercalacfes parciais, ou, pelo menos, que deixaram davidas. Os
difratogramas relativos ao acido ascérbico a pH = 8,0, 8,7 e 10,0 sdo apresentados nas
Figura 20, Figura 21 e Figura 22, estando os picos de difracdo correspondentes as
reflexdes (003), (006) e (009) localizados a 26 =9,89°, 19,9° e 33,84° (pH = 8,0), a 20
=10,32° 20,51° e 34,59° (pH = 8,7), e a 20 foram observados a 10,7°, 21,62° e 31,83°
(pH = 10,0), respetivamente. Com a posi¢do dos picos do acido ascorbico foi possivel
calcular os espacamentos basais a pH = 8,0, 8,7 e 10,0 iguais a 8,93A, 8,56 A e 8,2 A,
respetivamente. E possivel verificar que o espacamento basal estd muito proximo do
nitrato (d(003) = 8,85 A), apesar do acido ascorbico ser uma molécula com uma dimenséo

superior. A hipdtese para se considerar uma intercalacao parcial, é que o pH da solucéo
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permite desprotonar o &cido ascorbico em varios pontos (Figura 23), permitindo
contrabalancar a mesma molécula uma maior area de camada catidnica. Assim, existe
mais espaco nas intercamadas para que o acido ascorbico adote uma posic¢ao planar ou
préxima de planar, quando co-intercalado com o anido nitrato e hidréxido [46], levando
a um espaco, em camadas catidnicas, mais reduzido do que o que se esperava através da
observacao apenas do tamanho da molécula. Esta hipotese pode ter algum suporte através
da relagéo observada entre pH e distancia entre camadas, conforme apresentada na Figura
24,

Aisawa et al. [46], tentaram a intercalagdo do &cido ascorbico tendo obtido
distancias entre camadas semelhantes as verificadas neste trabalho, apontando a co-
intercalagdo com os anides nitrato e hidroxido, e a sua posi¢do planar na intercamada,
suportado por analise elementar, espetroscopia de infravermelho e ressonancia magnética
nuclear de estado solido. Estes autores obtiveram distancias entre camadas entre 8,4 A e
10,6 A, pelo que ajuda a suportar a intercalacdo parcial obtida neste trabalho. Por outro
lado, estes autores também apontaram outras possiveis reacdes do acido ascorbico, como,
por exemplo, a sua oxidacao quando exposto a luz ou calor, sendo que a sua intercalagédo
no HDL ajuda a evitar a este processo [46], ou até a sua adsor¢do na superficie do HDL,

que, mesmo assim, permite este material atuar por troca idnica através da troca na

superficie.
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Figura 20 - a) DRX do HDL-NO3 e HDL-ascorbato (pH = 8,0).

43



(003)

(003) Ascorbato
co-intercalacdo

Acido ascorbico

—~—
(006)

— Nitrato

0 10 20 30 40 50 60 70
2e/*
Figura 21 - a) Difratograma de raios-X do HDL-NO3 e HDL-ascorbato (pH = 8,7).
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Figura 22 - a) Difratograma de raios-X do HDL-NOs e HDL-ascorbato (pH = 10,0); b)

Molécula acido ascérbico desprotonada.

44



Figura 23 - a) Molécula de acido ascdrbico; b) Anido da molécula de &cido ascoérbico;
c) Di-anido da molécula de acido ascorbico.
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Figura 24 - Correlacéo entre pH e espacamento basal do acido ascérbico.

O difratograma do &cido salicilico (pH = 8,2), representado na Figura 25 apresenta
picos localizados a 26 = 4,02° e 8,08°, correspondentes a (003) e (006), respetivamente.
No final calculou-se uma distancia entre camadas cationicas de (d = 21,97 A), ou seja,
verificou-se um aumento do espacamento entre camadas, sendo que pode haver uma co-
intercalacdo com OH™, o que se considerou como intercalacéo parcial.

O difratograma ap0s a troca ionica com acido salicilico a pH = 9,4 (Figura 26),
levanta bastantes dividas sobre se existe um pico a angulos reduzidos que possa indicar
uma intercalacdo, por isso, foi considerado como nao tendo sido intercalado.

Uma vez que para pHs inferiores a intercalacdo parece ser a mais bem-sucedida,

como trabalho futuro, propde-se a sintese a pH = 6.
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Figura 25 - a) Difratograma de raios-X do HDL-NO3 e HDL-&cido salicilico (pH =
8,2); b) Molécula acido salicilico desprotonado.
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Figura 26 - a) Difratograma de raios-X do HDL-NO3 e HDL-&cido salicilico (pH =

9,4); b) Molécula acido salicilico desprotonado.

O espetro do &cido sulfamico com pH igual a 10 ndo intercalou, mas o espetro

representado na Figura 27, a pH igual a 8,0, apresenta picos localizados a 26 =10,65°,
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21,24° e 31,91° correspondendo respetivamente a (003), (006), (009). A Figura 28
representa a tentativa de intercalacdo a um pH= 10,2 onde ndo houve sucesso. Este
difratograma apresenta, por um lado, uma co-intercalagdo como o nitrato, e, por outro
lado, fases muito similares ao proprio difratograma do nitrato, com o espacamento basal
ligeiramente inferior (d = 8,3 A). Isto acontece porque o acido sulfamico tem uma
estrutura semelhante ao nitrato, mas com um NH2 em vez de um O, 0 que vai causar
menos repulsdo electroestatica, podendo até mesmo formar pontes de hidrogénio com os
atomos de oxigénio das outras moléculas de &cido sulfamico.

Assim, isto pode resultar numa diminuigéo ligeira do espacamento entre camadas,
0 que podera justificar ser um dos 3 picos que aparecem na mesma zona do pico d(003),
podendo corresponder o pico a esquerda ao nitrato, o pico do meio ao sulfamato e pico a
direita a0 OH™. Como trabalho futuro e para se aproximar cada vez mais de uma

intercalacdo completa, o pH da solucéo devera ser ajustado a um valor proximo de 6.
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Figura 27 - a) Difratograma de raios-X do HDL-NO3 e HDL-sulfamato (pH = 8,0); b)

Molécula &cido sulfamico desprotonado.
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Figura 28 - a) Difratograma de raios-X do HDL-NOz e HDL-sulfamato (pH = 10,2); b)
Molécula &cido sulfamico desprotonado.

Para a construgdo de modelos binarios de classificacdo das intercalagdes,
considerou-se as intercalagdes cujas moléculas intercalaram parcialmente, como sucesso,
ou seja, para efeitos de uma avaliacéo virtual, é possivel intercalar, embora a melhoria do

DRX possa estar sujeita a mais testes como alguns dos pHs que foram propostos.

4.3 - Analise dos resultados de aprendizagem automatica

Conforme indicado na sec¢édo 3, ap0s o tratamento de dados, utilizou-se 0 método
de eliminagdo recursiva de descritores para remover iterativamente descritores menos
importantes, criando um subconjunto de descritores que maximiza a métrica estatistica
selecionada (CCM), tendo sido identificados os seguintes descritores como sendo 0s mais
importantes: pH, n° de sinteses, pKa, pH — pKa, peso molecular, ponto de fusdo, XLogP3,
numero de doadores/aceitadores de pontes de hidrogénio, nimero de liga¢ces rotativa,
area de superficie polar, nimero de atomos pesados e complexidade.

Para validar a selecdo de descritores efetuada pelo método de eliminacéo recursiva
de descritores, foi realizada a validacdo cruzada com todos os descritores disponiveis e
também com todos aqueles que foram selecionados.

Na Tabela 5, sdo apresentados os resultados referentes a validacdo cruzada e ao
teste do modelo. Através dos resultados obtidos, ja é possivel verificar que usando todos
os descritores disponiveis se obtém valores relativamente elevados para as varias métricas

estatisticas. Contudo, com o modelo a excluir 4 descritores, ficando com apenas 0s 13
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descritores selecionados, os pardmetros aumentam um pouco ou ficam iguais, embora
dentro do desvio padrdo obtido para a média das vérias parcelas usadas na validacao
cruzada. Assim, valida a selecdo efetuada anteriormente, ou seja, os descritores
eliminados ndo s&o relevantes para 0 modelo.

Quanto aos valores em si, obtidos com validagdo cruzada com os descritores
selecionados, pode verificar-se que a exatiddo, exatiddo balanceada, sensibilidade e
precisdo, sao todos acima de 70 %, 0 que j& permite prever corretamente a maioria das
sinteses, e sdo todos semelhantes, o que indica que 0s casos de SUCesso e insucesso Sao
avaliados igualmente bem pelo modelo. Ja os valores de Kappa e de CCM apontam para
um acordo substancial do modelo, de acordo com a valores da Tabela 3do subcapitulo
3.1.5.

Para o teste final é possivel verificar na tabela que os resultados apontam para uma
melhoria de todos os parametros, exceto na sensibilidade, provando assim que o modelo
teve um bom desempenho para novos dados, que nunca foram usados na escolha dos
descritores e otimizacdo dos seus parametros. Os valores de Kappa e CCM séo fatores
importantes para um estudo de classificacdo, pois ajudam a encontrar erros na avaliacao
e interpretacdo dos resultados que podem nao ser considerados pelas restantes métricas,
por essa razdo, como os valores obtidos no teste estiveram entre os 0,41 e 0,60, e
verificando os valores da Tabela 3 do subcapitulo 3.1.5, conclui-se que os testes ao
modelo tiveram um acordo substancial, mostrando que o modelo é viavel para uma
analise virtual de possiveis compostos a serem intercalados.

Tabela 5 - Resultados obtidos na validacéo e teste do modelo.

‘s Exatidao o .
Validacao/Teste Exatid&o Balanceada Sensibilidade Precisdo Kappa CCM
1% ! % ! %
| %
Validacao cruzada
-Todosos 7317 7215 76425  76£13 por O0F
descritores , ,
Validacao cruzada
-Descritores ~ 73+17  73%15 76425 7815 Opor  Oo0F
selecionados , ,
Teste final 75 83 66 100 0,50 0,58
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4.4 - Importancia dos descritores

O diagrama de caixa apresentado na Figura 29 mostra o resumo de cinco nimeros
de um conjunto de dados, sendo estes 0 minimo, primeiro quartil, mediana, terceiro
quartil, e maximo. Este grafico mostra o resultado da importancia dos descritores obtida
através do método da permuta de descritores.

Quando a coluna correspondente a um determinado descritor € baralhada
aleatoriamente, é usado um modelo desenvolvido anteriormente (florestas aleatorias com
os descritores selecionados e parametros otimizados) para se prever os resultados. Se o
valor da métrica estatistica usada como figura de mérito deteriorar bastante, quer dizer
que o descritor é importante. Se a métrica estatistica permanecer igual, significa que o
descritor € pouco importante.

Como é possivel observar, o pH € o descritor com maior importancia, sendo, na
pratica, a principal condicdo experimental que dita se determinado composto intercala ou
ndo. Este aspeto é interessante, uma vez que mostra que o modelo consegue captar
estatisticamente algo que é um aspeto intrinseco a quimica-fisica do processo de troca
ionica.

Outros descritores considerados importantes pelo modelo foram carateristicas
individuais das moléculas como o peso molecular, ponto de fuséo, nimero de ligacGes
rotativas, XLogP3, complexidade e area de superficie polar.

O descritor com menos importancia é o nimero de passos de intercalacdo, uma
vez gque, com apenas um passo de intercalacdo, € possivel verificar ja a possibilidade de
intercalacdo de uma determinada molécula. Um segundo passo, pode eventualmente
ajudar a intercalacdo a ser mais completa. Todavia, foi usado apenas um passo de
intercalacdo, tanto neste estagio curricular, como em intercalacdes prévias feitas na SMT
de maneira a reduzir os recursos e acelerar o processo de desenvolvimento. No laboratério
do SECOP da Universidade de Aveiro, utilizaram-se dois passos de intercalacdo, de modo
a garantir a maior qualidade possivel dos materiais para fins de publicacao cientifica.

O modelo também atribui a mesma baixa diminui¢cdo do CCM a outros descritores,
tais como pKa, pH — pKa, nimero de dadores/aceitadores de pontes de hidrogénio, e

nimero de 4tomos pesados.

50



Importancia dos descritores
PH — T °

Ponto de fusao

o}

Namero de ligagdes rotativas

Peso molecular -

Area de superficie polar -

XLogP3 -

Complexidade -

Numero de atomos pesados A

Numero de aceitadores de ligagdes de hidrogénio -
Numero de dadores de ligagoes de hidrogénio A

pPH - pKa -

pKa -

- - - - -~ oodoo

Numero de passos de intercalagao A

0.0 0.1 0.2 0.3
Diminuigao do valor de CCM

Figura 29 - Diagrama de importancia de descritores avaliada pelo método da permuta
de descritores.
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Capitulo 5 - Conclusoes e trabalho futuro

Neste trabalho hibrido experimental/computacional, recorreu-se a diferentes
métodos de AA, para produzir um modelo que permita prever se um determinado
composto funcional pode ser intercalado em materiais nanoestruturados baseados em
HDL.

Estes materiais sdo produzidos a nivel industrial pela empresa SMT e permitem o
armazenamento e libertacdo controlada dos compostos intercalados consoante variagcao
das condi¢Ges do meio externo, permitindo, por exemplo, dar diferentes funcionalidades
a estes materiais quando sao incluidos como aditivos nanoestruturados em revestimentos.

Assim, com a aplicacdo de técnicas de AA aos resultados obtidos permitira a
empresa minimizar o tempo e recursos financeiros necessarios para o desenvolvimento
de novos produtos, como inibidores de corrosdo, biocidas/antimicrobianos, sensores,
antocianinas, farmacos e/ou tensoativos.

Os HDL pertencem a uma classe de materiais nanoestruturados sintéticos capazes
de realizar troca ionica, que podem ser sintetizados de maneira relativamente barata e
potencialmente reciclavel.

O objetivo principal foi prever se um determinado composto consegue ou nao ser
intercalado em HDL. Para tal, foi preciso obter e organizar o maior nimero de dados
possivel, considerando dados obtidos experimentalmente, tanto neste trabalho, como
outros obtidos anteriormente na UA e na SMT. Desta forma, uma grande quantidade de
dados, tais como, 53 compostos, sendo para alguns foram testadas diferentes condi¢fes
de sintese totalizando 97 sinteses, e, ainda, 17 descritores, contribuiram para obter um
modelo mais robusto.

Com este conjunto de dados foi possivel obter um modelo que considera
diferentes tipos de condi¢cdes experimentais, através de uma linguagem de programacao
de cddigo aberto (Python), o que podera possibilitar a construcdo de aplicacdes em
trabalhos futuros.

O método das florestas aleatorias foi usado na constru¢do do modelo, pois este
algoritmo é uma combinacdo de um conjunto de arvores de decisdo com o método
agregacao, obtendo uma previsao mais exata e estavel.

Apds o tratamento de dados, utilizou-se o método de eliminacdo recursiva de
descritores para remover, iterativamente, descritores menos importantes, criando um

subconjunto de descritores que maximiza a métrica estatistica selecionada (CCM).
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Para validar a selecdo de descritores efetuada pelo método de eliminag&o recursiva
de descritores, foi realizada a validacdo cruzada com todos os descritores disponiveis e
também com todos aqueles que foram selecionados, sendo que foi validada a escolha de
descritores pelo método de eliminacéo recursiva.

Atraveés dos valores obtidos da validacdo cruzada com os descritores selecionados,
verifica-se que a exatiddo, exatiddo balanceada, sensibilidade e precisdo, estdo todos
acima de 70 %, o que ja permite prever corretamente a maioria das sinteses, e os valores
sdo semelhantes para todas as métricas, 0 que indica que 0s casos de sucesso e insucesso
séo avaliados igualmente bem pelo modelo.

Para o teste final foi possivel verificar que os resultados apontam para uma
melhoria de todos os parametros, exceto na sensibilidade, provando assim que o modelo
teve um bom desempenho para novos dados, e que nunca foram usados na escolha dos
descritores e otimizagdo dos seus parametros.

Os valores de Kappa e CCM valores obtidos no teste estiveram entre os 0,41 e
0,60, podendo concluir-se que o teste ao modelo teve um acordo substancial, tornando o
modelo viavel.

O pH foi o descritor com maior importancia, pois é este que dita, na maior parte
dos casos, se 0 composto intercala ou ndo. A grande quantidade de intercalacdes onde a
desprotonacdo é mais um fator para ajudar na intercalacéo ou ndo, enaltece mais o pH ser
o0 descritor mais importante. O descritor com menor importancia € o niUmero de passos de
intercalacdo, o que € algo que tinha sido verificado anteriormente na SMT para tornar as
sinteses mais rapidas e acessiveis financeiramente.

No futuro, como proposta para dar continuacdo ao trabalho, de modo a criar um
método de aprendizagem automaética, capaz de prever se um composto € capaz de
intercalar ou ndo, com maior confianca e capaz de desenhar efetivamente novos HDL
funcionais, pode considerar-se aumentar a base de dados através do teste de diferentes
moléculas, ou testar HDL com diferentes combinagdes de metais. Por outro lado, podem
testar-se diferentes condi¢cdes para os casos em que nao foi verificada intercalacdo, ou
esta foi apenas parcial, tais como diferentes pHs, diferentes concentracdes iniciais dos
compostos, aumentar o numero de passos de intercalacdo, ou até aumentar a temperatura
para tentar promover a troca-ionica. Ao nivel do modelo de AA também € importante
testar outros algoritmos (por exemplo, redes neuronais artificiais), de modo a encontrar

um método mais exato para este tipo de trabalho. No final, espera-se gerar uma aplicacédo
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para ser usada a nivel empresarial, nomeadamente pela SMT, de forma a reduzir custos e

ganhar tempo para desenvolvimento de novos produtos e de novos projetos.
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