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Resumo

Nanofilamentos de carbono sdo nanomateriais unidimensionais constituidos por
carbono e hidrogénio, que vém ganhando muita notoriedade devido as suas excelen-
tes propriedades mecanicas e potenciais aplicagdes tecnoldgicas. Trabalhos tedrico-
computacionais, utilizando simula¢des de dindmica molecular e realizados com po-
tenciais interatdmicos cldssicos, tém falhado quantitativamente na tentativa de predi-
zer tais propriedades para a diversidade de estruturas possiveis para esta classe de
materiais. O objetivo deste trabalho é construir um potencial interatdmico baseado em
redes neurais, especializado na descri¢do das interagdes presentes em nanofilamen-
tos de carbono. Para isso, foi gerada uma base de dados contendo vadrias estruturas
tedricas para nanofilamentos, cujas posi¢des atdmicas foram geradas com o potencial
reativo ReaxFF. As forcas e energias correspondentes a cada configuragdo atomica ge-
rada foram, posteriormente, calculadas com métodos de quimica quantica e utilizadas
para o treinamento do modelo. O potencial interatdmico baseado em redes neurais
foi testado em simula¢des de deformacgdo uniaxial, nas quais foi possivel capturar o
comportamento mecanico dos nanofilamentos e mensurar algumas propriedades. O
potencial desenvolvido levou a obten¢do de bons resultados para o médulo de Young
e curvas de tensdo-deformacdo de nanofilamentos com variadas estruturas e morfolo-
gias, com qualidade superior a potenciais que vém sendo tradicionalmente utilizados
na literatura, porém ainda com dificuldade de predizer propriedades para nanofila-
mentos com estruturas mais realisticas e complexas em temperaturas elevadas. Algu-
mas melhorias ainda precisam ser feitas na composi¢do da base de dados e em alguns
hiperparametros do potencial para aprimorar os resultados de forma quantitativa.

Palavras-chave: nanofilamentos de carbono, potenciais interatdmicos baseados em
redes neurais, potenciais interatdmicos baseados em aprendizado de mdquina






Abstract

Carbon nanothreads are one-dimensional carbon nanomaterials which have gai-
ned notoriety due to their excellent mechanical properties and potential technologi-
cal applications. Theoretical-computational studies using molecular dynamics simu-
lations, carried-out with traditional classical interatomic potentials (AIREBO, ReaxFF)
have failed quantitatively in the attempt to predict such properties for the diversity
of possible structures for this class of materials. The objective of this work is to build
an interatomic potential based on neural networks (NNP) specialized in describing
the interactions present in carbon nanothreads. Initially, a database containing several
theoretical structural models was generated, whose atomic positions were generated
using the reactive potential ReaxFF. The forces and energies corresponding to each ge-
nerated atomic configuration were subsequently calculated using quantum chemistry
methods and used to train the model. The NNP was tested in uniaxial deformation si-
mulations, where it was able to capture the mechanical behavior of nanothreads and to
measure some properties. The developed potential led to the obtaining of good results
to Young’s modulus and stress-strain curves of nanothreads with varied structures and
morphologies, displaying superior quality compared to potentials traditionally used
in the literature, however, it still struggles to predict properties for nanothreads with
more realistic and complex structures at higher temperatures. Some improvements are
still needed in the composition of the database and in certain potential hyperparame-
ters to enhance the results quantitatively.

Keywords: Carbon nanothreads, neural network potentials, machine learning po-
tentials
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Capitulo 1

Introducao

Nanofilamentos de carbono consistem em uma nova classe de nanomateriais,
constituidos majoritariamente por carbono em hibridiza¢do sp* e hidrogénio. Estes
materiais sdo mais finos que nanotubos de carbono, uma vez que sdo formados a par-
tir do arranjo unidimensional de moléculas de benzeno (formando uma estrutura fila-
mentosa), promovido por processos a altas pressdes. Estes materiais tém ganho noto-
riedade devido a suas propriedades mecanicas, térmicas e eletrdnicas, que podem ser
exploradas em diversas aplica¢cdes em potencial (nanocompésitos, nanofibras, senso-
res, dissipacdo de energia em nanoescala entre outras) (ZHAN et al., 2017; ZHANG et
al., 2018; ZHAN et al., 2020).

Desde sua descoberta, na tltima década (FITZGIBBONS et al., 2015), varios tra-
balhos tedrico-computacionais tém sido realizados com o objetivo de entender melhor
a estrutura complexa destes materiais e suas propriedades fisicas. Logo ap6s sua des-
coberta, uma série de estruturas de possiveis isomeros de nanofilamentos formados a
partir de benzeno foram propostos e avaliados através de célculos de primeiros prin-
cipios (XU et al., 2015), buscando identificar os mais estaveis e provédveis de serem
encontrados em amostras reais. Com estes estruturas tedricas, foram realizados di-
versos estudos avaliando propriedades mecénicas, utilizando potenciais interatdmicos
classicos em simulacdes de dindmica molecular (MD) (ROMAN et al., 2015; ZHAN et
al., 2016; ZHAN et al., 2016b; SILVEIRA; MUNIZ, 2017). No entanto, estes potenciais
s6 alcancaram um desempenho satisfatério para a predicdo de propriedades meca-
nicas de nanofilamentos com estruturas mais similares ao diamante (com atomos de
carbono também hibridizado em sp*), mostrando discrepancias quantitativas e qua-

litativas para nanofilamentos em geral quando comparados a célculos de primeiros
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principios (SILVEIRA; MUNIZ, 2017). Os parametros dos potenciais classicos, por ndo
levar em consideracao este tipos diferenciados de arranjo molecular no seu ajuste, aca-

bam ndo prevendo a energia potencial destas estruturas de forma correta.

Afim de obter um potencial interatdmico que atinja a mesma precisdo, ou pro-
xima, de calculos de quimica quantica, mas com custo menor, é proposto neste trabalho
um potencial baseado em um algoritmo de rede neural artificial préprio para simula-
¢Oes atomisticas, denominado potencial de rede neural de alta dimensao (HDNNP)
(BEHLER; PARRINELLO, 2007). Através desta recente metodologia, o objetivo é cons-
truir um potencial interatdmico que seja capaz de descrever as intera¢Oes presentes
em diferentes modelos atomisticos de nanofilamentos de carbono, com a finalidade
de obter resultados acurados no calculo das propriedades por meio de simulagdes de

dindmica molecular.

Primeiramente, partindo dos modelos atomisticos de nanofilamentos propostos
por Xu et al. (2015), foi criada uma base de dados através de simulagdes MD de re-
laxagdo em alta temperatura, objetivando a geracdo de um espaco de configuragdes
atomicas o mais diverso possivel. Para realizar estas simulag¢des foi utilizado o poten-
cial reativo ReaxFF (DUIN et al., 2001), afim de obter configuracdes atomicas fora do
equilibrio energético e também gerar as mesmas de uma forma mais barata computa-
cionalmente. Em seguida, para fins de testes iniciais, foi treinada uma rede a partir de
uma base preliminar, gerada com este mesmo potencial reativo no calculo das energias
e forcas das configuracoes. Posteriormente, as energias e forcas das mesmas configu-
ragdes foram recalculadas com métodos de quimica quantica, mais especificamente,
utilizando calculos baseados na teoria do funcional de densidade (DFT). Com estes
novos dados mais acurados, treinou-se novamente a rede neural, a qual foi testada em
simulagdes MD de equilibrio e de deformagdo mecanica usando diversas estruturas
de nanofilamentos. As curvas de tensao-deformacao e propriedades obtidas nestas si-
mulagdes foram comparadas com resultados obtidos por DFT. O potencial gerado foi
utilizados em testes subsequentes. Visando a descri¢do dos nanofilamentos de uma
forma mais realistica, partindo dos estruturas tedricas propostos na literatura, foram
construidas estruturas mistas, combinando diferentes possiveis estruturas isoméricas
dentro de uma mesma cadeia. Parametros estruturais e o comportamento mecanico

em simulacdes de deformacdo uniaxial também foram avaliados. Por fim, foi ana-



lisado o comportamento dos nanofilamentos em nanofibras através da simulagdo de

feixes compostos por diferentes modelos estruturais tedricos dispostos em paralelo.

A dissertagdo serd dividida em revisao bibliografica (Capitulo 2), metodologia
(Capitulo 3), resultados e discussdes (Capitulo 4), e por fim, conclusdes e sugestdes
para futuros estudos (Capitulo 5). Na revisado bibliogréfica, primeiramente, serdo apre-
sentados, brevemente, os conceitos envolvendo simulagdes MD e potenciais interatd-
micos. Em seguida, serdo discutidos os principais conceitos e praticas a respeito dos
algoritmos de aprendizado de maquina. Posteriormente, serdo introduzidos os poten-
ciais interatdbmicos baseados em algoritmos de aprendizado de maquina, e os princi-
pais conceitos associados a essa nova metodologia. Apoés essa breve introducao, sera
apresentado o modelo de potencial utilizado neste estudo, desde aspectos tedricos até
os aspectos praticos de sua utilizacdo. Finalmente, serdo expostos os mais relevantes e
atuais estudos, tanto experimentais, quanto tedricos, que investigam detalhes estrutu-
rais e as propriedades desta nova classe de nanomateriais. Na parte da metodologia,
serdo esclarecidos os métodos utilizados para a geragdo das diferentes bases de dados,
assim como a fonte pela qual os dados forma obtidos. Também serdo explicados os
célculos envolvidos em cada etapa do treinamento da rede neural. Por fim, serdo rela-
tados os testes realizados com cada base de dados, afim de avaliar o desempenho da
rede neural na predi¢do das propriedades dos nanofilamentos em diferentes condig¢des.
Jano capitulo de resultados, serdo relatados os resultados das simula¢ées propostas no
capitulo anterior, além da discussdo a respeito dos mesmos. No tltimo capitulo sera
feita uma breve sintese dos resultados e da viabilidade da utilizagdo dos algoritmos de
aprendizado de médquina na predicdo, tanto da morfologia, quanto das propriedades

de nanofilamentos de carbono.






Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 Simulacoes de Dinamica Molecular

Simulacdo de dindmica molecular (MD) clédssica é uma técnica computacional
usada para estudar o comportamento dindmico de gases e fases condensadas (liquido,
s6lido) em escala atdbmica/molecular, tratando-as como sistemas classicos de muitos
corpos, ou seja, sistemas de particulas interagentes regidas pelas leis da fisica clés-
sica, sendo negligenciados os efeitos de natureza quantica. Nestas simulagdes, através
do calculo das energias e forcas presentes e integracdo das equag¢des do movimento,
obtém-se as trajetorias e velocidades dos 4tomos do sistema. Partindo destas, é pos-
sivel determinar, através de relagdes da mecanica estatistica, propriedades macroscé-
picas, tais como, temperatura, pressao, entre outras. Estas simula¢des podem ser tra-
tadas como "experimentos computacionais" (in silico), uma vez que permitem medir
propriedades de interesse do sistema ao longo de um intervalo de tempo pré-definido
(FRENKEL,; SMIT, 2002).

Atualmente, essa técnica vem sendo empregada para os mais variados fins no
meio académico e na industria. As simulagdes de MD podem ser aplicadas no estudo
de diversas dreas como: equilibrio de fases; propriedades de sistemas liquidos como
agua pura, solugdes aquosas e liquidos idnicos; propriedades mecanicas e térmicas de
solidos cristalinos e nanoestruturas; andlise estrutural de biomoléculas, como protei-
nas; escoamento de fluidos e reologia de fluidos ndo newtonianos; estudo de propri-
edades de transporte como difusdo e condutividade térmica; além de muitas outras
areas (RAPAPORT; RAPAPORT, 2004).
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As interacOes atuantes entre os dtomos do sistema, estejam eles ligados ou néo,
sdo descritas, empiricamente, usando potenciais interatdémicos, que sdo fung¢des pe-
las quais é possivel calcular as energias potenciais através das posicdes relativas dos
atomos. A partir da energia potencial (U), é possivel calcular, por sua vez, as forcas

atuantes em cada dtomo, as quais sdo definidas pelo gradiente da energia potencial:

. U (1
Ej = —VU(T’U) = —# (2.1)
L

onde Fj; é a forca exercida pelo d&tomo 7 no 4tomo j, r;; é a distancia entre os 4tomos %

e j e VU é o gradiente de energia potencial.

Ap0s esta etapa, é possivel calcular as aceleragdes atuantes nos dtomos do sis-

tema, utilizando a equa¢do de movimento (segunda lei de Newton):

(2.2)

™Mz
<l
I
3
Y

.
I
S

onde N,, é o numero total de 4&tomos, m; é a massa do atomo i e a; é a aceleracdo do
4tomo 7. Nota-se que segundo a terceira lei de Newton, Fy; = —Fji, portanto a forca
relativa a cada par de dtomos necessita ser avaliada apenas uma vez (RAPAPORT;
RAPAPORT, 2004).

Com as aceleragdes calculadas, é possivel obter as velocidades e posi¢des atomi-
cas para os passos de tempo seguintes, através de algoritmos de integragdo numeérica.
Um dos mais simples e eficientes algoritmos utilizados para esse fim é o algoritmo de
Verlet (FRENKEL; SMIT, 2002):

Fi(t + At) = 275(t) — 7 (t — At) + a@; (1) A2 + O(At?)

Fi(t 4+ At) — 7t — At (2.3)
fi(p) = "EEO -2 | oary

onde 7; é a posi¢do do dtomo i, At é a variagdo de tempo, d; é a aceleracdo do &tomo i, O

é a ordem de grandeza do erro e ; é a velocidade do d4tomo . Como pode-se observar,
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as equacdes 2.3 apresentam uma estimativa de erro que estd na ordem de magnitude
de At* e At?, respectivamente. Este algoritmo apresenta uma 6tima relagdo custo/acu-
récia, uma vez que respeita a conservagdo de energia mais eficientemente que métodos
mais complexos, além de exigir menos memoria (RAPAPORT; RAPAPORT, 2004).

Desta forma, o algoritmo de uma simulacdo de MD consiste resumidamente nas

seguintes etapas:

e Construir um modelo atomistico, ou seja, fornecer as posi¢des iniciais dos
atomos que compde o sistema a ser estudado, assim como as dimensdes da
caixa de simulagdo (regido do espago onde a simulagdo ocorre), e selecionar

o potencial interatdmico/campo de forca apropriado a ser utilizado;

e A partir das posi¢des iniciais fornecidas no passo anterior e utilizando po-
tenciais interatdmicos/campos de forca para o calculo das forcas atuantes
em todos os 4tomos do sistema, integrar as equagdes do movimento de
Newton para obter as posi¢des e velocidades dos &tomos em um novo passo
de tempo, sendo esta etapa repetida ao longo da simulacdo até que se atinja

um tempo total desejado;

e A cada passo de integracdo, calcular as propriedades de interesse, utili-
zando relacdes da mecénica estatistica. Médias temporais destas proprie-

dades sdo relacionadas a propriedades macroscopicas do sistema.

Com a capacidade computacional atual, o nimero méximo de dtomos usados
em simulacdes de MD est4d na ordem de 10°. Porém, em sistemas macroscopicos, este
numero estd na ordem de 10 &tomos. Portanto, para tornar possivel a reprodugio
de sistemas de maior tamanho, geralmente sdo utilizadas condi¢des de contorno pe-
riddicas em uma caixa de simulagdo finita. Os 4tomos que, ao longo da simulagéo,
porventura saiam por uma das faces desta caixa, aparecem na face oposta, criando o
efeito de periodicidade. Através deste artificio e de dimensdes adequadas, é possi-
vel obter predi¢des confidveis para propriedades de sistemas macroscépicos (ALLEN;
TILDESLEY, 2017).
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2.1.1 Potenciais Interatomicos

A energia potencial do sistema requerida pelo método MD, conforme mostrado
anteriormente, é obtida a partir de potenciais interatomicos, ou campos de forca, que sdo
func¢des matemadticas que calculam a energia potencial de um sistema em funcdo da
distancia relativa de cada &tomo em relagdo aos outros. A energia potencial total de um
sistema é composta das contribui¢des ligadas/intramoleculares (ligagdes quimicas) e
ndo-ligadas/intermoleculares. Estas tiltimas incluem as intera¢des de Van der Waals e
as interacdes eletrostaticas. Estes potenciais podem ser classificados em dois grandes

grupos: os potenciais de pares e os potenciais de muitos corpos.

2.1.1.1 Potenciais de Pares

Nos potenciais de pares, as energias potenciais sdo calculadas entre pares de
adtomos (como o nome sugere), logo as mesmas s6 dependem da distancia entre os
atomos que compde o respectivo par. Dessa forma, a energia potencial referente ao

i-ésimo dtomo do sistema pode ser expressa da seguinte forma:

N

Ui = Z U(’I"Z'j) (2.4)

j=1

onde N é o ntiimero de d4tomos no sistema, r;; é a distdncia entre os dtomos i e j e
U é a energia potencial. Somando as energias de todos os pares ij e descartando as
energias dos pares equivalentes ji (para ndo contabilizar uma mesma energia duas

vezes), obtemos a energia total do sistema:

| NN
Utotat = 5 Z Z U(rij) (2.5)

i=1 j=1
(5]

Um dos potenciais mais simples e mais conhecido para o calculo das interagdes
de Van der Waals é o potencial de Lennard-Jones (LJ) (JONES, 1924):
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o 12 o 6
4e <—) — (-) rij < Rc
U(Tij) = Tij Tij (2.6)

onde o parametro ¢ esta relacionado com a forca das interagdes e o parametro o com

a distancia de equilibrio (onde a energia de interacdo é minima). Em pequenas dis-
tancias, a interacdo interatdmica é repulsiva enquanto que para distancias maiores é
atrativa, porém até uma dada distancia R, a partir da qual a interagdo é considerada

nula por questdes de eficiéncia computacional.

Ja para o calculo das interag¢des eletrostaticas, o mais utilizado é o potencial de

Coulomb:

Ulrij) = g 2.7)

ETZ'j

onde C' é a constante de conversdo de energia, € é a constante dielétrica e ¢; e ¢; sdo as
cargas dos dtomos i e j, respectivamente (RAPAPORT; RAPAPORT, 2004).

2.1.1.2 Potenciais de Muitos Corpos

Os potenciais de pares, apesar de serem tteis para moléculas mais simples e
terem baixo custo computacional, sdo insuficientes para descrever sistemas mais com-
plexos, como moléculas organicas, biomoléculas, entre outros. Isso ocorre porque estes
potenciais assumem que todas as interagdes entre dois 4&tomos genéricos sdo idénticas,
além de desconsiderar outros tipos de interacdo que ocorrem em sistemas de muitos
corpos. Potenciais de muitos corpos, por sua vez, consideram todos os tipos de inte-
racdo de um certo 4&tomo com os outros na sua vizinhanca. Além do estiramento de
ligacdo e das interagdes de Van der Waals (entre 2 &tomos), os potenciais de muitos cor-
pos também descrevem intera¢des angulares (3 4tomos) e tor¢des (4 dtomos, diedros).

Esses quatro tipos de interagdo podem ser visualizados na figura 2.1.
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FIGURA 2.1. Representacgdo de tipos de intera¢des interatdmicas existentes em siste-
mas de muitos corpos. Os dtomos em cinza e branco sdo, respectivamente, carbono e
hidrogénio.

A forma funcional dos potenciais de muitos corpos, ou campos de forga, é geral-
mente constituida pela soma das contribui¢des dos diferentes tipos de interacdo men-

cionados anteriormente, como, por exemplo, na equagao abaixo:

ki
GIESY S lin)*+
bonds
k.
> > (0 - 0;.0)°+
angles
V. 2.8)
Z 7(1 + cos(nw — 7))+
torstons
Y (46 (_ﬂ> _ (_J) L4
i1 j—it1 i T Amegr;j

onde k; é constante de forga, /; / 0; sdo, respectivamente, o comprimento e angulo de
ligacao, l;o / 0;0 sdo, respectivamente, o comprimento e angulo de ligacdo de referén-

cia, V;, é a "altura de barreira", w é o angulo de diedro, n é a multiplicidade e 7 é o fator
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de fase. Na equagao 2.8 (LEACH; LEACH, 2001), as deformagdes de comprimento e
angulo de ligacdo (primeiro e segundo termos, respectivamente) sio modeladas como
osciladores harmonicos. O terceiro termo refere-se as tor¢des, enquanto que o dltimo

termo modela, respectivamente, as intera¢des de van der Waals e eletrostéticas.

No entanto, estes potenciais de muitos corpos tradicionais ndo sdo capazes des-
crever a quebra e formagdo de ligagdes quimicas. Alguns modelos foram desenvolvi-
dos para predizerem tais fendmenos, os chamados potenciais reativos. Estes utilizam o
conceito de ordem de ligacdo (TERSOFF, 1986), um parametro que depende da posigao
relativa de um determinado atomo com relagado aos seus vizinhos, para determinar au-
tomaticamente a natureza e intensidade das liga¢cdes presentes em um dado sistema.
Entre os principais potenciais reativos mais utilizados atualmente para descricao de
sistemas baseados em carbono, destacam-se o AIREBO (STUART et al., 2000) (BREN-
NER et al., 2002) e o ReaxFF (DUIN et al., 2001).

O AIREBO (Adaptive Intermolecular Reactive Empirical Bond Order potential) é um
campo de forca amplamente utilizado na descrigdo de estruturas que contém carbono
e hidrogénio, tais como hidrocarbonetos, al6tropos do carbono (grafite, diamante) e
nanoestruturas de carbono (grafeno, fulerenos, entre outras). Seus pardmetros foram
ajustados de forma empirica, através de dados experimentais (propriedades do grafite
e hidrocarbonetos como metano e etano na forma liquida, para determinar os parame-
tros de LJ; e propriedades de diedro do etano, propano e butano para determinar os
parametros da energia de tor¢do). Os demais parametros em comum com o predeces-
sor REBO (BRENNER, 1990) foram mantidos inalterados. Uma descri¢dao da sua forma
funcional e parametros associados é apresentada nos trabalhos originais (STUART et
al., 2000; BRENNER, 1990).

O ReaxFF é um dos campos de for¢a mais versateis da atualidade, possuindo
parametrizacdes para diversos elementos quimicos (SENFTLE et al., 2016). Este campo
de forga divide o célculo da energia potencial em diversas contribui¢des individuais,

cada uma delas utilizando diferentes tipos de ordens de ligacao:
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Esystem :Ebond + Eover + Eunder + Eval + Epen+

2.9)
Etors + Econj + EvdWaals + EC’oulomb

onde Ey s € a energia potencial total do sistema, Ej,,,q € a energia da ligacdo quimica,
Eover € a energia de supercoordenagao, Ey,q4.- € a energia de subcoordenacdo, E,, é a
energia do angulo formado por trés dtomos, E,., é a energia de penalidade, E;, s é
energia de tor¢do dos diedros, E,,,; € energia de conjugagdo, E,qwaaqs € energia das
intera¢des de van der Waals e Ecouomy € energia das interagdes de Coulomb. Uma
descricdo completa da forma funcional de cada um desses termos é dada no trabalho
original (DUIN et al., 2001). Um dos grandes diferenciais do ReaxFF é a utilizagdo
de calculos de quimica quantica no ajuste dos seus parametros, particularmente para

prever energias de ativacdo das rea¢des de interesse.

2.2 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de mdquina é uma drea da inteligéncia artificial que estuda e de-
senvolve algoritmos computacionais que sejam capazes de detectar padrdes em gran-
des conjuntos de dados, adquirindo um certo "conhecimento" a partir dos dados dis-
ponibilizados. O aprendizado adquirido a partir destes dados é entdo utilizado para

predizer dados futuros ou realizar tomadas de decisao.

Um algoritmo de aprendizado de maquina consiste em um modelo matematico,
cujos parametros sdo ajustados de forma a representar o comportamento dos dados
fornecidos. Este ajuste de parametros simboliza o processo de "aprendizagem"do mo-
delo. Além de parametros, os modelos de aprendizado de mdquina também possuem
os chamados hiper-parametros, os quais influenciam o modo de funcionamento do al-
goritmo. Os hiper-parametros ndo sao ajustaveis pelo processo de aprendizado, e sim

manualmente pelo usudrio antes da execugdo do algoritmo (BURKOV, 2019).
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2.2.1 Tipos de Aprendizado de Maquina

O aprendizado de méquina pode ser dividido em trés principais categorias:
aprendizado supervisionado, aprendizado ndo-supervisionado e aprendizado por re-
forco (MUELLER; MASSARON, 2021). No aprendizado supervisionado, geralmente,
é fornecida ao algoritmo uma base de dados constituida por uma série de varidveis de-
nominadas atributos e uma denominada varidvel resposta. O objetivo do algoritmo é,
com base nas varidveis atributo, predizer o valor da variavel resposta. No aprendizado
nado-supervisionado, ndo hé varidvel resposta, sendo entdo o objetivo do algoritmo,
detectar padrdes nos dados fornecidos de forma a extrair relagdes entre varidveis, o
que possibilita uma andalise mais aprofundada acerca dos dados adquiridos. Sendo o
menos utilizado, o aprendizado por refor¢o consiste em uma forma de aprendizado
guiado por sinais de recompensa e penalidade fornecidos ao algoritmo, com base na
varidvel resposta predita. A Figura 2.2 faz um resumo dos diferentes tipos de aprendi-

zado e os principais algoritmos utilizados por cada tipo.

! Aprendizagem supervisionada: Rege

Velocidade
elocidade

Andlise de Decomposicaa
COmpUREntes em valores
principais (PCA) singulares (SVD)

Wisualizacio
o redugio de

Hierarquico %3 Acuracia @

mr
x Arvares de decisdo St Hinear
Randem Forests T
E - palene b Regressan logistica h::!.nh"’:
Redes Neurais ol b,

FIGURA 2.2. Aplicag¢des dos diferentes tipos de aprendizado de méquina e principais
algoritmos de cada tipo (SCHLEDER; FAZZIO, 2021).

No aprendizado supervisionado, existem dois principais tipos de problemas a
serem solucionados: problemas de classificacdo e problemas de regressao. Para definir

qual é o tipo de um dado problema, é preciso reconhecer o tipo da varidvel resposta
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em questdo. Quando esta possui um conjunto finito de valores possiveis, ou seja, ca-
tegdricos, como o tipo sanguineo ou a cor dos olhos de uma pessoa, trata-se de um
problema de classificagdo. Ja quando a varidvel resposta for um ntimero real, como a

altura de uma pessoa ou o valor de uma agao, trata-se de um problema de regressao.

As principais aplicagdes do aprendizado ndo-supervisionado estdo nos algorit-
mos de agrupamento (ou clusterizagio) e de reducdo de dimensionalidade. Os algo-
ritmos de agrupamento buscam, através da andlise de similaridades entre os dados
(de acordo com certos critérios), separa-los em um certo nimero de grupos. Os algo-
ritmos de redugdo de dimensionalidade, por sua vez, sdo utilizados para tratar bases
de dados com muitas variaveis atributo (alta dimensionalidade). Com essa técnica é
possivel detectar varidveis que possuem um certo grau de correlagdo ou que possuem
um baixo grau de variabilidade, ndo contribuindo para a andlise descritiva dos dados
(MURPHY, 2012). Através dessa detecgdo é possivel representar o comportamento dos
dados com um conjunto menor de novas variaveis, sendo estas criadas em fungdo das

originais.

2.2.2 Tratamento da Base de Dados

Uma etapa anterior a submissdo dos dados aos algoritmos de aprendizado de
madéquina, é a divisdo da base de dados em trés subconjuntos: conjuntos de treino, va-
lidacédo e teste. A grande maioria dos dados é destinada para treino, sendo o restante
dividido igualmente entre validacdo e teste (BURKOV, 2019). O conjunto de treino é
utilizado na etapa de "aprendizagem"propriamente dita, ou seja, na otimizacdo dos pa-
rametros do modelo para que o mesmo seja capaz de predizer a varidvel resposta com
menor erro, referente aos dados fornecidos. Concluida a etapa de treino, é necessario
checar a performance do modelo na predicdo de dados inéditos. O conjunto de vali-
dagdo, uma parte dos dados inéditos, é utilizado ndo s6 para este fim, como também
na otimizagdo dos hiper-parametros do modelo. Uma vez otimizados os parametros
e hiper-parametros, a performance final do modelo é aferida, utilizando os dados do

conjunto de teste.
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2.2.3 Avaliacao dos Modelos

Para avaliar a acurdcia das predi¢des de um dado modelo é necessario compa-
rar as mesmas com os dados reais presentes no conjunto de teste. Tendo isso em vista,
existem vdrias métricas que sdo calculadas em fun¢do dessa diferenga (real - predigdo)
e objetivam medir essa acurdcia. As principais métricas utilizadas na predigdo de va-
ridveis continuas sdo o erro quadratico médio (MSE), a raiz do erro quadratico médio
(RMSE) e o erro absoluto médio (MAE).

A definicdo do MSE é dada pela equacao 2.10:

n

> (ti— M(dy))®

MSE = =2 (2.10)
n

onde ¢; é o valor da varidvel resposta no conjunto de teste, M (d;) é a predicdo dessa
mesma varidvel com base no conjunto de d; varidveis atributo e n é a quantidade de
dados presentes na base de teste. Esta métrica captura a diferenga quadratica média
entre valores reais e preditos, porém, o valor em si ndo tem significado (unidade resul-

tante estd ao quadrado), tornando dificil avaliar a magnitude do erro.

Uma solugdo simples e intuitiva é calcular a raiz quadrada do MSE, definindo

desse forma o RMSE, como pode-se observar na equagao 2.11.

n

> (ti— M(dy))?

RMSE =\| = 2.11)
n

Uma vez que a unidade do erro é a mesma da varidvel resposta, é possivel analisar a
sua magnitude. Contudo, devido a inclusdo da raiz na expressdo, essa métrica tende a

superestimar os erros calculados (KELLEHER et al., 2020).

Uma alternativa as ultimas duas métricas apresentadas €, ao invés de calcular a
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diferenca quadrética, utilizar a diferenca absoluta para estimar o erro. Dessa forma, a

determinac¢do do MAE é mostrada na equagao 2.12.

n

>t — M(dy)|

MAE = = (2.12)
n

No entanto, essa diferenga entre MAE e RMSE néo é tdo significativa, sendo inclusive
o RMSE a métrica mais indicada, pois é uma boa pratica estimar a performance de

modelos de uma forma mais pessimista (KELLEHER et al., 2020).

2.2.4 Overfitting e Underfitting

Um problema que pode ocorrer no processo de ajuste dos pardmetros de um
modelo de aprendizado de maquina supervisionado é o Overfitting ou o Underfitting.
Estes problemas estdo associados ao nivel de acurécia que o modelo obtém em relagdo
ao conjunto de treino. A figura 2.3 ilustra a capacidade de predi¢do de um dado modelo

quando este se encontra em Underfitting ou Overfitting.

Polynomial fit degree 1 Polynomial fit degree 4 Polynomial fit degree 20
Training error: 0.4 Training error: 0.14 Training error: 0.07
Generalization error: 0.42 Generalization error: 0.17 Generalization error: 2000
21.0 210
20.5 2 .
-, 20.0 20.0 4
19 19.5 4
19.01 19,0 ¥
0 :'lr_- 0. :/‘F: o :3_'! 0. I?!'- 1.00 0 ;_r_l 0. ;!’- 0 I!'--J 0 I'?:': 1 :’fﬂ 0 T':l] 0 ;)'\ 0. :';.'f 0 I-’.r: 1 F.'f]
X X X
Underfit Good fit Overfit

FIGURA 2.3. Casos de Underfitting (a esquerda) e Overfitting (a direita) em comparacao
com um ajuste adequado (ao meio) de um modelo aos dados (BADILLO et al., 2020).

O Underfitting ocorre quando o modelo ndo consegue predizer de forma satis-

fatoriamente acurada a variavel resposta. As principais causas deste problema sao:
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um modelo muito simplista (como no grafico da esquerda na figura 2.3) ou varidveis
atributo que ndo possuem correlagdo com a variavel resposta (BURKOV, 2019). Como
solucdo destes problemas, recomenda-se ou a utilizacdo de modelos mais complexos,
ou a criacdo de varidveis que possuam um maior grau de correlacdo com a varidvel

resposta.

Ja o Owerfitting, trata-se de um ajuste excessivo do modelo (como pode-se obser-
var no grafico da direita na figura 2.3) aos dados de treino. Ao contrario do Underfitting,
o modelo possui, neste caso, um nivel de complexidade acima do adequado, fazendo
com que o mesmo atinja uma alta acurdcia somente para os dados de treino, porém,
prejudicando o poder de predigdo para dados inéditos. O Overfitting também pode
ocorrer quando o problema possui muitas varidveis atributo e uma base com poucos
dados. Modelos mais simples, embora atinjam acurdcias menores para dados de treino,
podem obter melhores resultados quando submetidos a dados de validagdo e teste. A
utilizacdo de técnicas de reducdo de dimensionalidade (mencionadas na se¢édo 2.2.1) e
a incorporacdo de mais dados a base inicial também podem ajudar na prevengdo do
Owerfitting (BURKOV, 2019).

2.2.5 Redes Neurais

Redes neurais sdo algoritmos de aprendizado de maquina que consistem em
unidades individuais de calculo, denominadas neurdnios, que sdo interconectadas e
organizadas em camadas, formando dessa forma uma estrutura em rede (SCHUTT et
al., 2020). A estrutura de uma rede neural convencional é ilustrada na figura 2.4. Uma
rede neural convencional (neurdnios totalmente conectados) é composta de trés prin-
cipais partes: a camada de entrada, as camadas ocultas e a camada de saida. A camada
de entrada (1, 2) é composta dos neurdnios que receberdo as varidveis atributo, logo
seu tamanho (quantidade de neurdnios) depende da quantidade de varidveis atributo
presentes na base de dados. As camadas ocultas (3,4, 5 e 6, 7) sdo as camadas que ficam
entre a camada de entrada e saida e sdo responsdveis por gerar complexidade a rede.
Quanto maior o nimero de camadas ocultas, mais complexos serdo os padrdes que a
rede serd capaz de detectar, porém, a quantidade de pardmetros também serd maior, o

que demanda mais custo computacional. A camada de saida (8), como o préprio nome
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sugere, é de onde a rede retorna o valor da variavel resposta, sendo o tamanho desta

camada dependente da dimensédo da varidvel resposta.

Carcll*;ada Camada Camada Camada
Oculta 1 Oculta 2 de Saida
Entrada

FIGURA 2.4. Funcionamento de uma rede neural com duas camadas ocultas, além das
camadas de entrada e saida. Adaptado de Kelleher e colaboradores (KELLEHER et al.,
2020).

As conexdes entre os neurdnios de camadas diferentes representam o fluxo da
informagdo ao longo da rede, onde as saidas dos neurdnios de uma camada sao dire-
cionadas como entradas dos neurdnios da camada subsequente, mediadas pelos pesos
associados a cada conexdo. Este processo ocorre entdo a partir dos neurénios da ca-
mada de entrada, e é repetido até a camada de saida, onde é calculada, efetivamente,

a varidvel resposta.

Primeiramente, para entender o funcionamento de uma rede neural, é preciso
compreender o fluxo de entrada e saida de dados que ocorre em um neurénio. Este
fluxo é representado na figura 2.5. Onde d;, ds, ..., d,, sdo os valores de saida dos m

neurdnios da camada anterior, assim como wy, ws, ..., Wy, sdo os valores dos pesos utili-
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~

FIGURA 2.5. Fluxo de dados de entrada e saida de um neurdonio (KELLEHER et al.,
2020).

zados no calculo do valor de saida do neurdnio em questdo. O termo dj é um neurdnio
auxiliar cujo valor é constante e igual a 1, ao passo que o termo w,, denominado bias,
é o peso associado a este neurdnio. Estes elementos sdo adicionados com a finalidade
de auxiliar e acelerar o processo de ajuste da rede neural aos dados. Uma vez que o
neuronio recebe estes dados, o cdlculo do valor de saida é realizado em duas etapas. A
primeira consiste da soma dos dados de entrada, ponderada pelos respectivos pesos,

seguida da adigdo do bias, conforme a equagao 2.13.

Z = (w1d1 + w2d2 + w3d3 + -+ U)mdm) + U)()do (2.13)

Observando a disposi¢do dos termos da equacdo, percebe-se que esta é uma equagao
linear, onde o vetor de varidveis atributo (d) é a varidvel independente, o vetor de
pesos (w) é o coeficiente angular e o bias (wydy), por sua vez, o termo independente. O
resultado dessa soma entdo é dado como entrada para uma fungdo chamada fungdo de
ativagdo, ou fungdo de transferéncia, que retorna, por fim, o valor de saida do neurdnio

em questao:

My (d) = ¢(2) = a(2) (2.14)
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O objetivo do uso da fungdo de ativagdo (equagdo 2.14) é poder conferir um caréter li-
near ou ndo linear a rede neural, para que a mesma seja capaz de "aprender"os padrdes

complexos presentes nos dados.

Existem diversos tipos de func¢do de ativagdo que podem ser utilizadas em redes
neurais. Dentre as mais utilizadas estdo a sigmoide, tangente hiperbdlica (tanh), uni-
dade linear retificada (ReLU) e softplus. A func¢do sigmoide, também conhecida como

funcdo logistica, é uma das fung¢des de ativagdo mais utilizadas:

B 1
1l 4e®

/()

(2.15)

Como mostrado na figura 2.6, ela é definida no intervalo [0,1] e intercepta o eixo y

em 0.5, além de ser diferencidvel em todo o seu dominio e monotdnica. A tangente

FIGURA 2.6. Funcdo logistica (RAVICHANDIRAN, 2019)
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hiperbélica, por sua vez, é restrita ao intervalo [-1, 1] e centrada no 0. Assim como a

funcdo logistica, é diferencidvel em todo seu dominio e monotoénica. A fungdo ReLU,

-1

FIGURA 2.7. Funcao tangente hiperbdlica (RAVICHANDIRAN, 2019)

por sua vez, é uma fungdo continua que assume 0 para valores negativos de x e x para

valores positivos do mesmo.

0 =<0
- 2.16
f(x) z 23>0 (2.16)

No entanto, apesar de continua, ndo é diferencidvel em todo dominio. Um problema
desta fungdo é que se um neurdnio assume um valor negativo proveniente da sua soma
ponderada, a ReLU retornara 0, o que impossibilita que o dado neurénio transmita
a informacdo para as camadas subsequentes (RAVICHANDIRAN, 2019). A fungdo
softplus se assemelha a ReLU, exceto pelo seu comportamento mais suave préximo a

origem segundo a figura 2.9.

Uma vez escolhida a arquitetura da rede (ntimero de camadas ocultas e ntimero
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- fx)=0 .
A J
FIGURA 2.8. Funcdo ReLU (RAVICHANDIRAN, 2019)
44
34
21
Softplus
1._
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FIGURA 2.9. Fungdo softplus (LAWEN et al., 2019)
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de neurdnios por camada oculta) e as fungdes de ativagdo, é necessdrio otimizar os pe-
sos e bias para que, através destes, a rede seja capaz de predizer a varidvel resposta. O
ponto de partida do algoritmo de otimizacdo dos parametros de uma rede neural é a
inicializacdo randdmica de seus pesos e bias. Apo6s a inicializacdo, as varidveis de en-
trada sdo ingestadas na primeira camada da rede neural segundo o processo ja descrito
anteriormente pelas equagdes 2.13 e 2.14 e ilustrado pelas figuras 2.4 e 2.5. Todavia, de-
vido a randomizacdo dos parametros, provavelmente a varidvel resposta predita pela
rede ndo corresponderd ao valor da mesma presente na base de dados. Para quanti-
ficar essa discrepancia, utilizam-se métricas, as quais ja foram citadas na segdo 2.2.3.
E a partir dessas métricas, que os pesos e bias, através de algoritmos de otimizagio
como, por exemplo, o gradiente descendente e o algoritmo de backpropagation, podem
ser atualizados. Este tltimo consiste em determinar a contribuicao (§) de cada neur6-
nio no erro medido. Este algoritmo, como o nome sugere, promove a propagagao da
informagdo no sentido oposto do original, ou seja, comega na camada de saida, ja que
é onde origina-se a medida do erro, e termina na camada de entrada. Este processo de
atualizagdo dos parametros ocorre até que se atinja um limiar tolerado de erro, ou até
que se atinja um nimero méximo de épocas. Uma época é concluida apos a rede ter
acesso a todos dados do conjunto de treino, logo, um ntmero x de épocas determina

que a rede podera acessar todos os dados disponiveis no maximo x vezes.

O ntimero de épocas é fundamental para evitar que a rede neural entre tanto em
underfitting quanto overfitting, uma vez que, ao longo das épocas, os pardmetros da rede
vao ficando cada vez mais "especializados"em predizer os dados do conjunto de treino.
Contudo, também é de suma importancia que a rede tenha a capacidade de predizer
dados inéditos. Para isso, além de monitorar o erro referente aos dados de treino a
cada época, 0 mesmo também é feito aplicando dados do conjunto de teste, com a
diferenca de que estes tiltimos nao sdo utilizados no processo de atualizagdo dos pesos
e bias. Analisando a figura 2.10, é possivel observar que, nas épocas iniciais, ambos
os erros de treino e teste diminuem ao longo do processo. Todavia, a partir de uma
dada época, o erro referente aos dados de teste volta a subir, enquanto que o mesmo
referente aos dados de treino segue diminuindo. A época indicada pela seta, logo, seria
o momento 6timo para interromper o processo de atualizagdo dos parametros, ja que

o erro minimo possivel para os dados de teste foi atingido.
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FIGURA 2.10. Comportamento do erro da rede neural frente aos dados de treino (azul)
e teste (vermelho) ao longo das épocas (BEHLER, 2021). A seta preta indica a iteragdo
em que a curva dos erros de treino se descola da curva referente aos erros de teste. Isso
significa que, a partir das iteragdes seguintes, o modelo encontra-se em overfitting.

2.3 Potenciais Interatbmicos Baseados em Aprendi-
zado de Maquina

Um dos principais desafios existentes, atualmente, na drea da simulagdo ato-
mistica é a conciliacdo entre exatiddo e custo computacional. Métodos de primeiros
principios sdo conhecidos pelo seu rigor matematico e transferibilidade (aplicdveis a
qualquer tipo de sistema) superiores em relagdo aos potenciais cldssicos (mencionados
na segdo 2.1.1). Contudo, também sdo mais custosos computacionalmente, o que li-
mita a sua utilizacdo a sistemas com apenas algumas centenas de 4&tomos e por escalas
de tempo menores, se comparados a potenciais cldssicos. Com estes tltimos, devido a
maior simplicidade conferida pelas aproximagdes fisicas assumidas, é possivel simular
sistemas com milhares de 4tomos e por escalas de tempo de até micro segundos. Os
potenciais interatdmicos baseados em algoritmos de aprendizado de mdquina buscam

combinar os beneficios de ambas as metodologias, conforme ilustrado na figura 2.11.

Diferentemente dos potenciais convencionais, os quais utilizam principios fi-
sicos para modelar a superficie de energia potencial (PES) de um dado sistema, os
potenciais interatdmicos baseados em aprendizado de médquina utilizam a capacidade
de detecgdo e generalizacdo de padrdes destes algoritmos para predizer a PES sem a
necessidade da utiliza¢do destes principios. A predi¢do da energia potencial de uma
determinada configuragdo atomica é feita a partir da decomposi¢do desta em contri-

bui¢des individuais:
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FIGURA 2.11. Esquema descrevendo o objetivo dos potenciais baseados em algorit-
mos de aprendizado de maquina. A otimiza¢do dos parametros desses algoritmos
visa combinar a alta transferibilidade e acuracia dos métodos baseados em quimica
quantica com a alta eficiéncia computacional dos potenciais cldssicos. Adaptado de
Morawietz e Artrith (2021).

N
E = Z E; (2.17)

onde E; é a energia potencial referente ao dtomo 7 e N é o niimero total de dtomos
do sistema. Essa contribuicdo individual de cada d4tomo é dependente do seu respec-
tivo ambiente atomico local, o qual consiste em uma regido espacial esférica de raio
arbitrdrio que compreende o 4tomo em questdo e seus vizinhos. A figura 2.12 ilustra
este conceito. Cada ambiente atdmico, por sua vez, é representado, matematicamente,
por um conjunto de varidveis, denominadas descritores, cuja funcdo é caracterizar o
ambiente em questdo de forma que o modelo de aprendizado de mdquina seja capaz
de identifica-lo e diferencia-lo dos demais ambientes. O conceito de descritores serd
mais profundamente abordado posteriormente. Apés determinada a energia poten-
cial, como varidvel resposta, a forca atuante no &tomo central do ambiente atdmico em
questdo é calculada analiticamente segundo a equagdo 2.1. Contudo, também existem

potenciais capazes de predizer diretamente a forca atuante no dtomo central (CHMI-
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FIGURA 2.12. Conceito de ambiente atdmico local. A circunferéncia tracejada delimita
a drea de raio R., onde o 4&tomo central, em preto, interage com os demais vizinhos, em
cinza. Os dtomos em branco, como estdo fora dessa regido, ndo sdo contabilizados na
descricdo do ambiente atdomico.

ELA etal., 2019).

A obtencdo destes modelos passa por trés etapas principais: a coleta de dados,
a determinacdo dos descritores de cada ambiente atdmico e, por fim, a aplicagdo do

algoritmo de aprendizado de maquina.

A etapa de coleta de dados é de suma importancia para garantir a qualidade
do modelo, que é altamente atrelada a qualidade dos mesmos. Para isso, utilizam-se
grandes bases de dados de sistemas simulados, previamente, com metodologias de
primeiros principios, ou seja, que levam em consideracdo principios da quimica quan-
tica. Estes dados sdo utilizados no treino destes algoritmos de aprendizado de mé-
quina, conferindo aos mesmos a capacidade de predizer a energia potencial de dados
semelhantes aos presentes na base. O carater destes dados serdo discutidos a seguir.
Além disso, Unke et al. (2021) apresentou uma série de estratégias para construir bases
de dados dedicadas a materiais especificos, utilizando métodos mais baratos compu-
tacionalmente. Estas consistem no uso destes métodos mais baratos na geragdo de
configuragdes estruturais que contemplem de uma forma eficiente a PES, para que,
posteriormente, estas configura¢des tenham suas energias e forgas recalculadas com

métodos mais acurados.
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A Tabela 2.1 resume algumas das principais bases de dados de propriedades,

tanto eletronicas quanto termodinamicas (determinadas através de calculos de primei-

ros principios), de uma vasta gama de materiais e substancias. Atualmente, estas bases,

dentre todas suas potenciais aplicacdes, vém sendo utilizadas no desenvolvimento de

potenciais interatdmicos baseados em aprendizado de maquina.

TABELA 2.1. Principais bancos de dados de propriedades calculadas via simulacdes de
primeiros principios. Adaptado de Schleder et al. (2019).

Nome Descrigao URL Referéncia

ICSD inorgénica experimental http:/ /www2.fiz-karlsruhe.de/icsdy,ome, html (HELLENBRANDT, 2004)

COD inorgénica e organica experimental http:/ /www.crystallography.net/ (GRAZULIS et al., 2009)
AFLOWIib repositorio multi-propésito http:// aﬂowlib.org / (CURTAROLO et al., 2012)

Materials Project
OQDM
CMR
OMDB
MaterialsWeb
JARVIS-DFT
NOMAD
Materials Cloud

Citrination

Clean Energy Project repositorio de multiplas fontes para células solares

C2DB

repositorio multi-propésito
repositorio multi-propésito
repositorio multi-propésito (materiais 3D e 2D)
base de dados de materiais organicos
materiais 2D (derivado do Materials Project)
materiais 2D
repositorio multi-propésito
repositorio multi-propésito

multiplas fontes (experimental e te6rica)

materiais 2D

https:/ /materialsproject.org/
http:/ /www.oqmd.org/
https:/ /cmr.fysik.dtu.dk/
https://omdb.mathub.io/

https:/ /materialsweb.org/twodmaterials

(JAIN et al., 2013)
(SAAL etal., 2013)
(LANDIS et al., 2012)
(BORYSOV et al., )

(ASHTON et al., 2017)

https:/ /www.ctems.nist.gov/ knc6/JVASPhtml (CHOUDHARY et al., 2017), (CHOUDHARY et al., 2018)

https:/ /repository.nomad-coe.eu/
https:/ /materialscloud.org/discover

https:/ /citrination.com

https:/ /cmr.fysik.dtu.dk/c2db/c2db.html

(MOUNET et al., 2018)
(HILL et al., 2018)
(HACHMANN et al,, 2011)

(MAZDZIARZ, 2019)

Essas bases de dados retinem uma grande variedade de sistemas, como molécu-

las organicas e estruturas 2D, os quais possuem variados tipos de espécies e composi-

¢Oes. Isso é muito til para a construgdo de uma base inicial de dados, a qual precisa

satisfazer alguns critérios para poder ser utilizada na etapa de treino. Uma base inicial
de dados adequada deve conter (MIKSCH et al., 2021):

e Estruturas atomicas ideais como, por exemplo, estruturas cristalinas;

e Estruturas derivadas de estruturas atdmicas ideais, através da alteracdo das

coordenadas atdmicas. Essas altera¢des podem ser feitas tanto por desloca-

mentos randdmicos dos 4tomos, quanto por meio de simula¢ées de MD;

e Estruturas derivadas de estruturas atomicas ideais, através de alteracdes

nos seus parametros de rede, ou pela replicacdo das suas células unitdrias;
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e Estruturas que possuem defeitos estruturais, tais como vacancias, pertur-

bacgdes, entre outros.

Também vale ressaltar que uma base de dados deve conter tanto configuragdes atomi-
cas equilibradas, energeticamente, quanto configuragdes fora do equilibrio. O objetivo
dessa prética é evitar que o potencial fique restrito a minimos locais de energia, o que

prejudica a sua performance preditiva em simulagdes de MD.

Como dito anteriormente, os potenciais interatdmicos baseados em aprendizado
de maquina buscam predizer a PES através da predi¢do das contribui¢des individuais
de cada atomo do sistema (Equacédo 2.17), que, por sua vez, sdo fungdes dos descrito-
res de cada ambiente atomico. Os descritores sdo fun¢des das posi¢des relativas en-
tre o 4tomo central e os vizinhos que estdo compreendidos na regiao delimitada pelo
ambiente atdbmico. Essas funcoes devem obedecer certas condic¢des fisicas, afim de re-
presentar adequadamente o ambiente atomico. Um dado ambiente atdmico deve ser
representado de forma que sua energia potencial ndo varie quando o sistema como um
todo for submetido a movimentos de translacdo ou rotacdo em torno de um determi-
nado eixo. A energia potencial também ndo deve variar se houver permutacdo entre
atomos de mesmo elemento. Esta é a etapa mais complexa do processo, uma vez que
os descritores fornecem os subsidios para que o algoritmo de aprendizado de maquina
seja capaz de detectar os padrdes topoldgicos necessarios para uma predigdo acurada
da energia potencial. Ambientes atdmicos que ndo forem bem representados pelos des-
critores ndo serdo distinguiveis de outros, o que prejudica o processo de aprendizado.
Atualmente, ja existe uma série de modelos de descritores, que utilizam diferentes
principios matemadticos para descrever apropriadamente os ambientes atdmicos. Entre
os principais modelos destacam-se as fung¢des de simetria de 4tomo centrado (ACSF)
(BEHLER, 2011), a sobreposigdo suave de posi¢des atomicas (SOAP) (BARTOK et al.,
2013), componentes bispectrais (BARTOK et al., 2013) e os tensores rotacionalmente
covariantes (SHAPEEYV, 2016).

Entre os principais algoritmos de potenciais interatdmicos baseados em apren-
dizado de médquina que vém sendo desenvolvidos e reportados na literatura, e que
tiveram seus c6digos disponibilizados de forma livre, destacam-se: as redes neurais
de alta dimensdao (BEHLER; PARRINELLO, 2007) (HDNNP, utiliza redes neurais), o
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potencial de aproximacdo gaussiana (GAP, utiliza processos de regressdo gaussiana)
(BARTOK et al., 2010), o potencial de andlise de vizinhanga espectral (SNAP, utiliza
regressdo linear) (THOMPSON et al., 2015) e o potencial de momento tensor (MTP,
utiliza regressdo polinomial) (SHAPEEV, 2016). Estudos de performance (ZUO et al.,
2020) apontam que os potenciais GAP e MTP atingem erros satisfatoriamente baixos
apenas com algumas centenas de exemplos presentes nas respectivas bases de dados,
inclusive atingindo os menores erros em relagdo aos outros potenciais baseados em
aprendizado de maquina. Nao obstante, particularmente, o potencial GAP também é
um dos mais caros computacionalmente. O potencial HDNNP, assim como os potenci-
ais baseados em redes neurais em geral, demanda uma quantidade de dados da ordem
de milhares a dezenas de milhares, porém, diferentemente do potencial GAP, cuja per-
formance de predi¢do atinge um limite com o aumento da base de dados, os potenciais
baseados em redes neurais possuem uma melhor escalabilidade, ou seja, permanecem
melhorando o seu poder de predicdo com o aumento da base de dados (KAMATH et
al., 2018).

2.3.1 Potenciais Interatomicos Baseados em Redes Neurais

Desde o primeiro modelo de potencial interatdomico baseado em redes neurais
proposto em 1995 (BLANK et al., 1995), estes modelos eram capazes de descrever, sa-
tisfatoriamente, apenas sistemas especificos de pequena escala, pois a arquitetura das
redes neurais era intrinsecamente dependente do niimero de dtomos que constituia
o sistema. Um exemplo deste tipo de potencial estd ilustrado na figura 2.13. Nesta
tigura, G, G e G5 sdo 0s neurdnios da camada de entrada, que se referem as coorde-
nadas espaciais dos 4&tomos 1, 2 e 3; e no neurdnio de saida é obtida a energia potencial
total do sistema (E). Os neurdnios y¥ compdem as camadas ocultas, onde i é o indice
do neurdnio da camada oculta k. As setas solidas representam os pesos da rede neu-
ral que ligam um neuroénio a outro (a), enquanto que as setas tracejadas representam
o0s pesos relacionados com o bias. Uma vez que o tamanho da camada de entrada de-
pendia do niimero de dtomos do sistema, o potencial obtido através do treino da rede
neural era apenas utilizdvel em sistemas com este mesmo nimero de dtomos, sendo
este potencial inttil para sistemas com diferentes dimensdes, pois seria necessdrio um

novo processo de treino.
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FIGURA 2.13. Arquitetura da rede neural correspondente aos primeiros modelos de
potencial interatdmico baseado em redes neurais. Os neurdnios da camada de en-
trada, GG, representam as coordenadas espaciais dos 4&tomos, o neurdnio da camada de
saida representa a energia potencial total do sistema (E) e os neurdénios y compdem as
camadas ocultas. As setas sdlidas representam os pesos da rede neural que ligam um
neurdnio a outro (a), enquanto que as setas tracejadas representam os pesos relaciona-
dos com o bias. Adaptado de Behler 2014. (BEHLER, 2014)




2.3. POTENCIAIS INTERATOMICOS BASEADOS EM APRENDIZADO DE MAQUINA 31

Em 2007, Behler e Parrinello propuseram o modelo HDNNP. Neste modelo fo-
ram introduzidos o célculo da energia potencial total a partir de contribuicdes ato-
micas individuais (Equagdo 2.17) e descritores que respeitam as restri¢des citadas na
secdo 2.3. Ao invés de treinar uma tnica rede neural para determinar a energia total,
sdo treinadas uma rede neural para cada elemento existente, de forma que cada atomo
tenha sua energia individual determinada por uma rede neural dedicada e associada
ao seu respectivo elemento. Dessa forma busca-se reduzir a complexidade da PES a
um nivel mais localizado, simplificando sua predi¢do. Os descritores implementados
no modelo HDNNP sao as chamadas func¢des de simetria de dtomo centrado (ACSF)
(BEHLER, 2011). Com esse modelo de descritor foi possivel solucionar o problema da
dimensdo da camada de entrada, citado acima, podendo uma rede neural, com uma
Unica arquitetura definida, ser utilizada para sistemas com diferentes quantidades de
atomos. Além disso, as fun¢des de simetria também possuem propriedades interes-
santes, como a invaridncia quanto a transla¢des e rotagdes do ambiente atdmico, assim

como a invaridncia a respeito da permutagdo de &tomos de mesmo elemento.

2.3.1.1 Funcdes de Simetria de Atomo Centrado (ACSF)

Como j4 citado anteriormente, as fun¢des de simetria de &tomo centrado (ACSF)
sdo fungdes que atuam como descritores, ou seja, tém como fungdo descrever as inte-
ragdes que ocorrem dentro de cada ambiente atomico. Além disso, estas detém, como
propriedade, a invariancia referente a translagdo, rotacdo e permutacdo dos atomos
inseridos no interior do ambiente atdmico como um todo. Isso significa que estas fun-
¢des apenas variam quando as distancias relativas dos 4&tomos presentes no ambiente
atdmico mudam. Para delimitar as fronteiras de cada ambiente atdmico, foram intro-

duzidas as func¢des de cutoff:

{cos (Wgzj) + 1} Ri; < R,

fC(Ri') -
’ Rij > R,

(2.18)

(el ST

onde R;; é a distdncia entre o 4tomo central i e um dos vizinhos j, e R. é o raio de
corte. Atomos que estiverem a uma distdncia maior que . do d&tomo central ndo sdo

considerados parte do ambiente atdmico e, portanto, ndo interagem diretamente com
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o atomo central. Qualitativamente, estas fun¢des determinam a intensidade das inte-
ragoes do dtomo central com os demais dentro do ambiente atdmico. Esta intensidade,
por sua vez, é funcdo das distdncias entre os mesmos. Além da funcdo da equacdo
2.18, uma série de outras fungdes de cutoff foram propostas na literatura (SINGRABER
et al., 2019a). Nao obstante, todas assumem zero, tanto para a fun¢do quanto para a
sua derivada, em R;; = R.. Essa é um propriedade muito importante para o célculo
das forgas, uma vez que estas sdo determinadas através da derivada das fung¢oes de si-
metria com rela¢do as posigdes atomicas (BEHLER, 2015). Este tipo de fungdo também
é utilizada por alguns potenciais cldssicos, como o potencial Tersoff (TERSOFF, 1988).

A relagdo da fungdes de cutoff com as fungdes de simetria serd elucidada a seguir.

Os primeiros modelos de potencial baseado em redes neurais eram fortemente
dependentes do niimero de 4tomos, ja que o niimero de descritores necesséarios (e por-
tanto a arquitetura da rede neural) eram determinados por essa quantidade. As fun-
¢Oes de cutoff, por si s6, ndo solucionam esta questdo, pois descrevem somente a inte-
ragdo de um tnico par de d&tomos. Este problema foi contornado através da soma das

funcdes de cutoff que compreendiam o dtomo central e cada um dos vizinhos:

Natom

Gl= ) [f(Ry) (2.19)
j=1

onde i é o &tomo central, j é 0 j-ésimo atomo vizinho e N, é o ntimero total de vi-
zinhos relativos ao d&tomo central. Dessa forma o nimero de fun¢des necesséarias para
descrever as interacdes no ambiente atomico, torna-se independente do ntimero de
atomos presentes, uma vez que todas as intera¢des dos vizinhos com o dtomo central
estdo contempladas no somatério. A figura 2.14 mostra esta relacdo entre o &tomo cen-
tral e seus vizinhos. Contudo, uma tnica fun¢do de simetria ndo é capaz de descrever,
com alto nivel de resolucdo, a distribuicao radial dos dtomos vizinhos, sendo neces-
sdrio para isso um conjunto de fun¢des de simetria com diferentes parametrizaces.
Em termos da equacdo 2.19, isso significaria utilizar um conjunto de fungdes com di-
ferentes raios de corte (R.). Cada funcdo, por sua vez, estd relacionada a um neurdnio
de entrada da rede neural, logo, o nimero de fun¢des utilizado define a dimensao da

camada de entrada da mesma. No entanto, a utilizacdo de diferentes raios de corte
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FIGURA 2.14. Distancias envolvidas no cdlculo das func¢des de simetria em um ambi-
ente atdmico. O elemento A, em preto, simboliza o 4&tomo central, enquanto os demais,
em cinza, simbolizam os 4tomos vizinhos.

pode acarretar em erros no célculo das forgas para dtomos préximos de R., devido a
possiveis erros de diferenciacdo que podem ocorrer nessas regides (BEHLER, 2014).
Para evitar estas intercorréncias, uma melhor alternativa é multiplicar a funcdo de cu-
toff por uma funcdo gaussiana. A funcdo expressa pela equagido 2.20 é denominada

como funcdo de simetria radial.

Natom

G% — Z G_U(Rij_RS)fc(Rij) (2.20)

J=1

Nesta equacdo, n e Rs sdo, respectivamente, a largura e o centro da gaussiana. Deste
modo, utiliza-se um tnico valor para R., em conjunto com diferentes valores de 7 e
Rs na descrigdo da distribuicdo radial dos vizinhos. Todavia, estas fungdes ndo sao
capazes de descrever a distribuicdo dos vizinhos de forma angular, sendo necessario

para isso, utilizar em conjunto func¢des de simetria angulares:

G} = o1=¢ Z Z(l + A cos eijk)ce_n(R?j+R’2k+R?k)fc(Rij)fc(Rik)fc(Rjk)

J=1 k#j
(2.21)
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onde o parametro ¢ controla a resolucdo angular e o pardmetro \, que assume apenas
os valores 1 e -1, determina se a fun¢do terd um maximo ou um minimo no angulo de
180°. A figura 2.15 apresenta diferentes combinagdes angulares entre o 4tomo central e

vizinhos. Da mesma forma que com um conjunto de parametros 7 é possivel descrever

FIGURA 2.15. Angulos envolvidos no célculo das funges de simetria angulares. O
elemento A, em preto, simboliza o 4tomo central, enquanto os demais, em cinza, re-
presentam os vizinhos.

a distribuicdo radial, com um conjunto de parametros ¢ é possivel descrever a distri-
buicdo angular dos dtomos vizinhos. O angulo 6, que é formado entre trios de 4tomos,

com o atomo central no vértice, é calculado da seguinte forma:

Rij-Ri
Oiik = Bomy (2.22)

E possivel perceber na equacio 2.21 que, além das restri¢des de distancia dos dtomos
vizinhos em relacdo ao central, existe uma restri¢cdo de distancia entre os préprios vizi-
nhos j e k, dada pela fungao cutoff f.(R;i). Isto significa que, mesmo estes dois estando
dentro da regido do ambiente atdomico, se a distancia entre eles for maior que o raio
de corte, a funcdo teria valor nulo. Além da equagdo 2.21, uma variante de funcdo de

simetria angular foi proposta:
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GF =2 % (14 AcosOye) e T f(Ry) fo(Ri)  (229)
=1 K

Esta variante elimina a restricdo de distancia entre 4tomos vizinhos, o que possibilita
a inclusdo de mais combinac¢des de trés d&tomos no somatério da funcdo e, portanto,
um maior intervalo de angulos. Ambas as fungdes, tanto G* quanto G® podem ser

utilizadas no processo de treino.

A figura 2.16 compila um resumo do formato das fun¢ées de simetria radiais e
angulares para diferentes conjuntos de pardmetros. No painel (a), sdo plotadas curvas
referentes a funcdo G' (Equacdo 2.19). Para valores menores de R,, a curva cai mais ra-
pidamente, enquanto que valores maiores causam uma queda mais suave. Esse mesmo
comportamento é observado no painel (b) (Equacédo 2.20), porém, com um R, fixado e
diferentes valores de 1 e Rg fixo. O painel (c) mostra a mesma fun¢do G?, mas com di-
ferentes R., mantendo 7 fixo. Por fim, no painel (d), sdo plotadas as fun¢des angulares
G* (Equagdo 2.21). Em preto sdo plotadas curvas com A = 1, enquanto em vermelho as
curvas sdo plotadas com A = —1. Nota-se um estreitamento das curvas, para ambos os

valores de A\, com o aumento de (.

Como ja afirmado anteriormente, o nimero de conjuntos de parametros e tipos
de func¢des de simetria definem o tamanho da camada de entrada das redes neurais.
Esta definigdo é considerada um dos hiper parametros do modelo, pois é definida pelo
usudrio e é fundamental para a representacao das propriedades topolégicas do sistema
(distancias, angulos e diedros de ligagdo) de uma forma aprendivel para a rede neural.
Esta relacdo é esquematizada na figura 2.17. Relembrando que cada fun¢do de simetria
é resultado do somatorio das interagdes do atomo central, dentro da regido delimitada

pelo ambiente atomico local (Figuras 2.14 e 2.15). Estas intera¢des sdo obtidas a partir
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FIGURA 2.16. Formato de cada tipo de funcdo de simetria para diferentes conjuntos
de parametros. Em (a), sdo plotadas curvas referentes a equagao 2.19, em (b) e (c), as

N

curvas se referem a equagdo 2.20 e em (d), se referem a equacdo 2.21. Adaptado de

Behler 2015 (BEHLER, 2015).

do conjunto de distancias e angulos de cada 4&tomo com relacdo aos demais:

Raa
Raao
Rapi
Rapo
Raps
Rapa
Raaim
Raaip2

| RaB1B2 |

(2.24)

onde os termos R 441 & Rapy sdo utilizados nas funcdes radiais (G?) e os demais utili-

zados nas fung¢des angulares

(GY).

A determinacdo dos valores dos conjuntos de parametros das fungdes de sime-

tria é uma tarefa relativamente complexa no contexto do processo de ajuste do mo-

delo. Inicialmente, esta etapa era realizada de um modo completamente empirico e

guiado por pré-requisitos que as fungdes de simetria devem cumprir. Dentre estes
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Camada de Entrada

FIGURA 2.17. Determinacdo dos valores dos neuronios da camada de entrada da rede
neural através dos diferentes conjuntos de parametros e tipos de funcdo de simetria
utilizados. Os neurdnios provenientes das N fungdes de simetria radiais (G?) sdo defi-
nidos através de diferentes valores de n e Rg, enquanto os provenientes das M fun¢des
angulares (G*) sdo definidos por diferentes valores de n e (. R4 é o vetor das distan-
cias e angulos do 4&tomo de elemento A como relacdo aos vizinhos dentro do ambiente
atomico (Figuras 2.14 e 2.15).
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pré-requisitos estao:

e Capacidade de distingdo de ambientes atdmicos. Analisando um determi-
nado par de dtomos, se as forgas atuantes em ambos forem diferentes, suas
respectivas fun¢des de simetria também devem o ser. Do contrario, o con-

junto de fung¢des torna-se inadequado para a descrigdo do sistema.

e Duas fung¢des de simetria ndo podem ter uma correlacdo de valores muito
alta, caso contrdrio, uma das duas deve ser descartada, visto que as duas

estdo fornecendo informacoes redundantes.

Recentemente, estudos propuseram algoritmos e heuristicas que facilitaram a detec¢do
de conjuntos de parametros ineficazes e desnecessarios, ou seja, que ndo contribuem
para a distingdo de ambientes atdmicos (CUBUK et al., 2017; IMBALZANO et al., 2018;
GASTEGGER et al., 2018).

2.3.1.2 Modelo HDNNP

Conforme comentado anteriormente, o modelo HDNNP consiste em calcular
a energia potencial total do sistema através de um somatério de energias potenciais
atomicas (Equagdo 2.17), cada qual determinada por uma rede neural, que tem como
dados de entrada os valores oriundos do conjunto de fun¢des simetria definido para

descrever cada ambiente atdémico local.

A figura 2.18 esquematiza o funcionamento de um modelo HDNNP para um
sistema composto por trés elementos. Primeiramente, com base nas posi¢des atdmicas
relativas (') (Equacdo 2.24), sdo mapeadas as distancias e angulos de cada &tomo com
relagdo aos demais, em seu respectivo ambiente atdmico, para o calculo do conjunto de
fungdes de simetria (G), onde « se refere ao elemento do 4tomo em questdo. Apesar
de cada atomo ter uma rede neural associada, a otimiza¢do dos pesos é a mesma para
os dtomos de cada elemento, ou seja, &tomos de mesmo elemento sdo associados a

redes neurais com um mesmo conjunto de pesos.

As forgas, assim como no caso de simulagdes de MD convencionais, sdo obtidas

através do célculo do gradiente da energia com relacdo as posi¢des atdmicas numa
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FIGURA 2.18. Funcionamento e fluxo de dados do modelo HDNNP. Cada cor repre-
senta um determinado elemento presente no sistema. Nesta figura estd representado
um sistema constituido por trés elementos. Os termos R representam as coordenadas
espaciais relativas (distancias e angulos) entre o 4&tomo central e seus vizinhos, os ter-
mos G as fung¢des de simetria, os termos E as energias potenciais atdmicas e o termo
Epot @ energia potencial total. Os blocos entre G e E representam as redes neurais ato-
micas. Adaptado de Behler 2021 (BEHLER, 2021).

dada dire¢do. No caso do modelo HDNNP, isso é feito através de uma regra da cadeia
onde, a energia potencial de cada 4tomo é fungdo das fun¢des de simetria que, por sua

vez, sdo fungdes das coordenadas cartesianas atdmicas:

(2.25)

da Do <0G, O

o OB R¥ aE :_Naztém U OE; 0Gy,
J=1 J=

onde « é a direcao da forca (x, y ou z) do j-ésimo atomo, cujo ambiente atomico é

descrito por i fungdes de simetria.
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O processo de otimizagdo dos pesos de um modelo HDNNP é feito visando a
minimizac¢do da seguinte fungdo custo, na qual sdo levados em considerac¢do os erros

referentes tanto a predicdo da energia potencial quanto das forgas atuantes:

N N N
=Y (B —E,)*+ 8> ) (Fof — F) (2.26)
a=1 a=1 =1

onde E;”ef e I, sdo, respectivamente, a energia potencial de referéncia e a predita pelo
modelo para uma molécula a. J& Ffo e ﬁai sdo, respectivamente, a forca atuante de
referéncia e a predita para o i-ésimo d&tomo da molécula a. Relembrando que a predi-
¢do das forcas ocorre de forma indireta através da equacao 2.25. o fator j possibilita o
ajuste da relevancia do erro da predicdo das forcas frente ao erro da predicdo das ener-
gias para a fungdo custo. Este fator é necessario pois como as forgas sdo propriedades
atomicas, elas sdo muito mais numerosas que as energias, que sdo propriedades mo-
leculares. Ao longo das épocas de treino, a principal métrica utilizada para monitorar
a qualidade do ajuste, frente aos dados de treino e teste, é a raiz do erro quadrético
médio (RMSE) (Equagédo 2.11). No contexto de potenciais baseados em redes neurais,

o RMSE, tanto para as energias quanto para as forgas, é calculado da seguinte forma:

estrutura

RMSE(E) = — £ )2 2.27)
( ) Nestrutura ; ref) (
Nestrutura 3]\/vltorno
RMSE(F) = | 7——— D g Flun — Flep)? @29
estrutura i=1 j=1 atomo

onde, na equagao 2.27, Ef;y € a energia predita, enquanto E; ; é a energia obtida pela
metodologia de referéncia e disponibilizada ao modelo pela base de dados. Da mesma
forma, na equagao 2.28, Iy é a forca predita na diregéo j e F}, ; a forca obtida pela
metodologia de referéncia. Em ambas as equacgdes, Nestruiura € 0 Nmero de estruturas

presentes na base de dados e, no caso da equagdo 2.28, N/, =~ ¢é o numero de dtomos

atomo

da estrutura . Com o acompanhamento dessas métricas, o processo de otimizagdo dos
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pesos ocorre até que o niimero maximo de épocas seja atingido. Ap0s, é selecionada a
época na qual o modelo obteve o menor erro quanto aos dados de teste, conforme ja

mostrado na figura 2.10.

Uma vez treinado o modelo, o0 mesmo é testado em simulagdes MD para verifi-
car possiveis extrapolagdes que possam ocorrer no momento da predigdo de estruturas
fora da base de dados. Tais extrapolagdes consistem em configuragdes estruturais, cu-
jos valores das fung¢des de simetria diferiram dos valores observados na etapa de treino,
segundo um dado critério estatistico. As configuragdes atomicas que forem avaliadas
como extrapola¢des do modelo, geralmente, sdo selecionadas e tém suas energias e for-
cas calculadas pela metodologia de referéncia, como, por exemplo, calculos de primei-
ros principios. Estes novos dados sdo entdo incorporados a base original e submetidos
novamente ao modelo para uma préxima etapa de treino. Este processo é repetido até
que o modelo ndo apresente mais nenhuma ou pelo menos uma quantidade toleravel

de extrapolacoes.

2.4 Nanofilamentos de Carbono

Nanofilamentos de carbono sdao nanomateriais unidimensionais (1-D) com dia-
metros inferiores a 1 nm, compostos majoritariamente por carbono e hidrogénio e liga-
¢des hibridizadas em sp®. Estes sdo formados quando compostos aromaticos em fase
cristalina sdo submetidos a altas pressoes, resultando na criacdo de ligagdes covalentes

entre os anéis benzénicos, conforme ilustrado na figura 2.19.

I ':"""*-. —>
‘)
Te~a >
»
J

FIGURA 2.19. Ilustracdo do processo de agregacdo de anéis benzénicos através de
ligacdes covalentes, formando a estrutura 1-D de um nanofilamento.




42 CAPIiTULO 2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

O primeiro estudo que relatou a sintese desse novo material foi publicado por
Fitzgibbons e colaboradores (FITZGIBBONS et al., 2015), onde benzeno cristalino foi
submetido a um processo de compressdo até 20 GPa em temperatura ambiente, man-
tendo essa condi¢do por uma hora. Apds esse periodo, a pressdo foi diminuida lenta-
mente a uma taxa de 2 GPa h™! até atingir pressdo ambiente, formando estruturas fila-
mentosas que foram detectadas em andlises de microscopia ap6s sonica¢do da amostra

em pentano (Figura 2.20).

FIGURA 2.20. Anadlise de microscopia eletronica de transmissdo (TEM) da amostra
antes (a) e depois (b) do processo de sonicagdo em pentano. Em (a) os nanofilamentos
formados estdo agregados formando feixes alinhados, e em (b), é possivel visualizar
a estrutura dos nanofilamentos individuais préximos a borda (FITZGIBBONS et al.,
2015).

2.4.1 Estrutura Atomica

Inicialmente, a partir de uma abordagem teérico-computacional em combinagao
com observagdes experimentais (FITZGIBBONS et al., 2015), propds-se que a estrutura
atomica dos nanofilamentos, ou seja, a forma com que os anéis se ligavam uns aos ou-
tros ao longo da estrutura, consistia de uma combinagdo de dois modelos atomisticos
tedricos propostos em estudos anteriores. Um deles foi proposto como o modelo do
nanotubo de carbono mais fino possivel (STOJKOVIC et al., 2001), que deveria ter su-

perficie hidrogenada para manter sua estabilidade, sendo denominado entdo de Tube
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(3,0). Esta estrutura é constituida por anéis benzénicos perfeitamente alinhados e co-
nectados com ligagdes sp® em um arranjo similar ao diamante, conforme mostrado na

figura 2.21 (também mostrado na figura 2.19.

FIGURA 2.21. Modelo para o Tube (3,0). A esquerda, sio mostrados os comprimentos
de ligagdo e angulos presentes na célula unitdria do modelo. A direita, observa-se o a
célula unitéria replicada ao longo do eixo axial (STOJKOVIC et al., 2001).

O outro modelo, proposto por Wen e colaboradores (WEN et al., 2011), chamado
de polymer 1, foi derivado de simula¢des computacionais de um arranjo de anéis ben-

zénicos sob altas pressdes, conforme ilustrado na figura 2.22.

O modelo proposto no trabalho original (FITZGIBBONS et al., 2015) foi entdo
proveniente da combinacdo dos modelos citados, que podem surgir ao longo de uma
Unica cadeia através da rotagdo de determinadas liga¢des, conforme ilustrado na figura
2.23. Estas rotagdes de ligagdo podem ser consideradas como defeitos Stone-Wales ao

longo da cadeia.

Uma forma sistematica de diferenciar os dois modelos citados anteriormente,
assim como outros modelos atomisticos propostos na literatura, é ilustrada na figura

2.24. Observando a esquematizacdo dos modelos, nota-se que o padrado das ligagdes
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FIGURA 2.22. Perspectivas lateral (esquerda) e superior (direita) do modelo polymer 1
(WEN et al., 2011).

Tube (3,0)

Intermediate

Polymer |

FIGURA 2.23. A esquerda, é mostrada a combinagdo entre os modelos Tube (3,0) e
polymer 1, através da rotagdo das ligacOes destacadas. A direita, é mostrada a replicagdo
destas unidades ao longo do eixo axial (FITZGIBBONS et al., 2015).
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tube (3,0) polymer | polytwistane

FIGURA 2.24. Comparagdo de diferentes modelos atomisticos de nanofilamentos de
carbono. Os modelos tube (3,0), polymer 1 e polytwistane sdo mostrados a esquerda, no
centro e a direita, respectivamente. Ao lado de cada modelo é mostrada uma esque-
matizagdo da forma com que os anéis ligam-se uns aos outros. Observa-se que cada
modelo possui um padréo diferente de ligacdes (CHEN et al., 2015).

que unem os anéis difere entre os trés, conferindo topologias também diferentes.

Afim de investigar as varias combinagdes possiveis destes padrdes de ligacdo
que levam a formacdo de nanofilamentos, Xu e colaboradores (XU et al., 2015) reali-
zaram um estudo sistematico, onde, através de andlise geométrica e topolégica, foram
propostos 50 possiveis modelos atomisticos. Analisando a estabilidade energética dos
modelos propostos por meio de calculos DFT, observou-se que os 15 modelos mais es-
tdveis possuiam energias proximas, sendo, portanto, apontados como mais provaveis
de serem encontradas em amostras reais. Os 15 isdbmeros propostos sdo mostrados na
figura 2.25. Cada estrutura é caracterizada por uma sequéncia de 6 niimeros, relacio-
nada a orientacdo relativa entre os anéis vizinhos e o padrado de ligagdes estabelecido
(XU et al., 2015).

A figura 2.26 mostra o significado dos identificadores numéricos usados para
distinguir cada modelo de nanofilamento. As sequéncias numéricas de 1 até 6 acima
e abaixo de cada identificador correspondem aos d&tomos dos anéis benzénicos consti-
tuintes das estruturas, conectados a um determinado anel. As sequéncias abaixo dos
identificadores correspondem aos anéis inferiores aos analisados (numeragdo verme-
lha), enquanto que as acima se referem aos superiores. Os nimeros sublinhados de-
terminam qual 4tomo do anel em questdo estd ligado com um dado atomo do anel

inferior. Os demais ntiimeros nado sublinhados indicam que estes 4tomos estdo ligados
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FIGURA 2.25. Os 15 modelos teéricos de nanofilamentos de carbono mais estaveis
energeticamente. As letras a, b e ¢ indicam, respectivamente, os modelos tube (3,0),
polymer 1 e polytwistane. Abaixo dos identificadores de cada modelo constam as ener-
gias potenciais por unidades de (CH)s. Adaptado de Xu et al. (2015).
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FIGURA 2.26. Padrdo de ligagdes correspondente ao identificador (em vermelho) de
trés modelos representativos de nanofilamento. As sequéncias numéricas de 1 até 6
acima e abaixo de cada identificador correspondem aos dtomos dos anéis benzénicos
constituintes das estruturas. As sequéncias em vermelho indicam como os carbonos de
anéis adjacentes estdo ligados. Em nanofilamentos de classe 2, cada anel liga-se com
2 atomos do anel inferior, enquanto para nanofilamentos classe 3, existem 3 ligacdes
entre um dado anel e o imediatamente abaixo deste. Adaptado de Xu et al. (2015)

a d&tomos do anel superior. No modelo intermedidrio, por exemplo, o &tomo ntiimero
4 de cada anel se liga com o &tomo 2 do anel imediatamente inferior, enquanto que
o atomo 2 se liga com o 4tomo 6 do anel imediatamente superior. Dado este padrao
de ligacdes, os modelos foram classificados em classes 1 e 2. Em nanofilamentos de
classe 2, cada anel liga-se com dois 4tomos do anel inferior (e quatro do anel oposto),
enquanto para nanofilamentos classe 3, existem 3 ligacdes entre um dado anel e seus

vizinhos.

Os modelos de nanofilamentos propostos podem ser divididos em trés classes
(XU et al., 2015): aquirais, quirais rigidos e quirais flexiveis. Entre os modelos aquirais,
destacam-se o tube (3,0) e polymer 1, que ja haviam sido propostos em estudos anteri-

ores. Entre os quirais rigidos, destaca-se o polytwistane. Visualmente, é possivel notar
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que os modelos quirais em geral possuem um formato helicoidal, diferentemente dos
aquirais, que tém um formato mais retilineo e simétrico. Dentre os quirais, uns apre-
sentaram comportamento mais rigido (médulo de Young acima de 0,5 TPa), enquanto
outros apresentaram maior flexibilidade e menor rigidez (médulo de Young abaixo de
0,5 TPa), sendo adicionalmente discriminados de acordo com esse critério no trabalho

original de Xu e colaboradores (XU et al., 2015).

Entretanto, ainda se busca uma maior compreensdo dos mecanismos de forma-
cdo destas estruturas e como certos arranjos (dentre os possiveis) podem ser mais ou
menos favorecidos. Chen e colaboradores (CHEN et al., 2015) investigaram possi-
veis estruturas intermedidrias provenientes da formacado de liga¢des entre moléculas

de benzeno com diferentes graus de saturacdo (Figura 2.27). Uma andlise de estabili-

benzene stack para polymer 4+2 polymer tube (3,0)
zero two four six
FIGURA 2.27. Graus de saturagdo de nanofilamentos de carbono. A primeira imagem
da esquerda para a direita representa apenas moléculas de benzeno empilhadas, pos-
suindo portanto grau de saturacdo zero (DS = 0). A segunda representa as mesmas,
porém, ligando-se com as moléculas acima e abaixo, tendo grau de saturacgdo 2 (DS =
2) pois cada molécula faz duas ligagdes. A terceira e quarta (o modelo tube (3,0)) se-

guem o mesmo raciocinio, diferindo apenas no namero de liga¢gdes que cada molécula
realiza (DS = 4 e 6, respectivamente) (CHEN et al., 2015).

dade energética foi realizada com diversos isdmeros para intermedidrios com variados
graus de saturagdo. De acordo com a figura 2.28, os nanofilamentos com DS = 6 sdo

0s mais estdveis, porém, para chegar nessas estruturas partindo de moléculas de ben-
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zeno, seria necessdria uma certa energia de ativacdo. Este requisito se alinha com o
processo experimental, uma vez que é necessdria a aplicagdo de grandes pressoes para

o mesmo ocorrer. Neste mesmo trabalho, foram propostos alguns mecanismos de re-
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FIGURA 2.28. Patamares energéticos relativos para nanofilamentos com diferentes
graus de saturacdo. Em vermelho, verde e azul sdo representados nanofilamentos com
graus de saturacdo 2, 4 e 6, respectivamente (CHEN et al., 2015).

acgdo para formagdo dos intermedidrios citados anteriormente. Na parte superior da
figura 2.29 é mostrado um exemplo de mecanismo, onde seria possivel obter nanofi-
lamentos com DS = 4, partindo de moléculas de benzeno empilhadas e uma reagao
de polimerizagdo do tipo Diels-Alder[4+2]. Através destas estruturas intermedidrias,
diferentes nanofilamentos de DS = 6 poderiam ser formados, dependendo do tipo de
mecanismo empregado (parte inferior da figura 2.29). Além dos modelos com DS = 6
ja mencionados (Figura 2.25), também foram propostos variados modelos para nano-
tilamentos parcialmente saturados com DS = 4, denominados syn, anti e syn-anti. Estes
contém ligacdes duplas C=C distribuidas uniformemente ao longo da cadeia. As es-
truturas destes modelos sdo mostradas na figura 2.30. O modelo syn é caracterizado
por possuir todas as suas ligagdes duplas de um mesmo lado da estrutura, diferente-
mente do modelo anti, que tem suas liga¢des duplas distribuidas de forma alternada.
Ja o modelo syn-anti também possui ligagdes duplas distribuidas de forma alternada,

porém, aos pares (como se fosse uma mistura dos dois anteriores).
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FIGURA 2.29. Mecanismos de reagdo propostos para a formacdo de nanofilamentos de
carbono. Acima, estd o mecanismo proposto para, partindo de moléculas de benzeno,
formar nanofilamentos com DS = 4. Abaixo, estdo diferentes mecanismos propostos a
formacao de nanofilamentos com DS = 6 (CHEN et al., 2015).
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FIGURA 2.30. Modelos propostos para nanofilamentos de DS = 4. Os modelos syn,
anti e syn-anti estdo dispostos da esquerda para direita, respectivamente. Adaptado de

(CHEN et al., 2015).



2.4. NANOFILAMENTOS DE CARBONO 51

Em um estudo de caracterizagdo, Duan e colaboradores (DUAN et al., 2018),
obtiveram a composi¢do de uma amostra real de nanofilamento de carbono através

da técnica de ressonancia magnética nuclear (Figura 2.31). E possivel observar que a
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FIGURA 2.31. Composic¢ao de uma amostra de nanofilamento de carbono obtida por
ressondncia magnética nuclear (DUAN et al., 2018).

maior parte da estrutura da amostra possui graus de saturagdo 4 e 6, além de outras
fases presentes em menor composicdo. Esta observacdo estd de acordo com a de Fitz-
gibbons pois mostra que a estrutura real dos nanofilamentos é constituida por uma
mistura de diferentes possiveis isdmeros. Com base nestas composi¢des experimen-
tais, foi elaborado um modelo realistico genérico para nanofilamentos de carbono (Fi-
gura 2.32), o qual seria constituido majoritariamente de fases com graus de saturagdo

6, evidenciadas pela liga¢des azuis, e 4, evidenciadas pelas liga¢gdes em laranja.

FIGURA 2.32. Modelo atomistico baseado na composi¢do de uma amostra de nanofi-
lamentos de carbono obtida através de ressondncia magnética nuclear. As ligacdes em

azul representam ligagdes sp®, enquanto as ligagdes em laranja representam ligacdes
sp®. (DUAN et al., 2018).
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2.4.2 Propriedades Mecéanicas

Nanomateriais de carbono (nanotubos, grafeno) apresentam em geral excelentes
propriedades mecénicas, que os tornam promissores para diversas aplica¢des tecnol6-
gicas que requeiram materiais ultraresistentes e leves (JIANG et al., 2023). Nanofila-
mentos de carbono sdo caracterizados por ligagdes C-C sp?, diferentemente dos men-
cionados acima (formados por ligagdes sp?), e diferengas no comportamento mecanico

sdo entdo esperados.

Roman e colaboradores (ROMAN et al., 2015) realizaram simula¢des MD de de-
formacao uniaxial, utilizando o potencial ReaxFF (DUIN et al., 2001, CHENOWETH et
al., 2008), para determinar as propriedades mecanicas dos nanofilamentos. Os modelos
de nanofilamentos usados foram baseados nas observagdes do trabalho de Fitzgibbons
(FITZGIBBONS et al., 2015), mesclando fases constituidas pelos modelos tube (3,0) e
polymer 1. Os resultados obtidos mostraram grande rigidez e resisténcia mecanica, com
modulo de Young de 167 nN, tensdo de ruptura de 26,4 nN e deformagdo de ruptura

de 14,9%, valores comparaveis aos do grafeno e nanotubos de carbono.

Zhan e colaboradores (ZHAN et al., 2016b) analisaram a ductilidade dos nanofi-
lamentos e como eles sdo afetados pela estrutura do material, especificamente pela pre-
senca de defeitos Stone-Wales e pelo comprimento das se¢des continuas, sem defeitos.
O campo de forga utilizado foi o AIREBO (STUART et al., 2000). Os resultados mostra-
ram que estes nanofilamentos de estrutura hibrida sdo mais frageis nos pontos que di-
videm as diferentes fases. Na figura 2.33, observa-se que os pontos de maior tensdo na
estrutura dos nanofilamentos concentram-se nas interfaces tube (3,0)/polymer 1, sendo
nestes pontos onde as fraturas geralmente ocorrem. Neste mesmo estudo, observou-se
que a quantidade destes defeitos interfaciais influencia na ductilidade deste material,
sendo este mais ductil com o aumento da quantidade de defeitos. A figura 2.34 mos-
tra o aumento da deformacdo de ruptura conforme aumentam o nimero de defeitos

estruturais.

Em outro trabalho de Zhan e colaboradores (ZHAN et al., 2016), verificou-se
que a morfologia dos nanofilamentos também influencia as suas propriedades. A

figura 2.35 mostra o comportamento mecénico de trés diferentes modelos de nano-
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FIGURA 2.33. Distribuigdo da tensdo ao longo do comprimento do modelo de nano-
filamento tube (3,0)/polymer 1 a uma deformagao de 4,6% (parte superior). E possivel
observar que os picos de tensdo concentram-se nas regides de interface das duas fases.
Na parte inferior, é mostrada uma quebra de ligagdo em deformacédo de 11,2%, seguida
do rompimento do nanofilamento em deformacao de 13,4%, ambas na regido da inter-
face. Adaptado de Zhan e colaboradores (ZHAN et al., 2016b).
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FIGURA 2.34. Curvas de tensdo vs deformacdo para quatro diferentes modelos de na-
nofilamentos com diferentes quantidades de defeitos, onde quanto menor o n, maior
a quantidade de defeitos. Verifica-se que nanofilamentos com mais defeitos adquirem
um comportamento mais dtctil em comparagdo aos nanofilamentos com menos defei-
tos. Adaptado de Zhan e colaboradores (ZHAN et al., 2016b).
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tilamentos em simula¢des MD de deformagdo uniaxial usando o potencial AIREBO

(STUART et al., 2000). Observa-se que a tensdo pode estar localizada em ligacdes de
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FIGURA 2.35. (a) Curvas de tensdo vs deformacao de trés diferentes nanofilamentos a
1 K. (b-d) Distribuicdo das tensdo ao longo do comprimento dos trés sistemas a uma
deformacao de 12%. As ligag¢des sdo coloridas de acordo com a magnitude da tensdo
ao longo da dire¢do da deformacgdo. Adaptado de Zhan e colaboradores (ZHAN et al.,
2016).

uma orientacgdo especifica (NTH-I), distribuida de forma homogénea ao longo de to-
das as liga¢des (NTH-II), ou distribuida de forma irregular (NTH-III). As curvas de
tensdo-deformacdo correspondentes mostram que estes diferentes arranjos de fato in-
fluenciam as propriedades mecanicas. Os autores também analisaram a dependéncia
das propriedades com a temperatura. A figura 2.36 mostra a tensdo de ruptura relativa
a mesma em 1 K em funcdo da temperatura, para os trés nanofilamentos analisados.
Em todos os casos, a tensdo de ruptura diminuiu com a temperatura, porém esta dimi-
nuigdo foi maior para os modelos NTH-I e NTH-III, que possuem tensdes distribuidas

irregularmente ao longo da estrutura.

Além dos nanofilamentos completamente saturados, as propriedades mecani-
cas de nanofilamentos parcialmente saturados (com insaturagdes ao longo da cadeia,
como os ilustrados na figura 2.30), também foram investigadas por Demingos e Mu-
niz (DEMINGOS; MUNIZ, 2019). Além destes, as versdes saturadas do syn e syn-anti
(syn-sat e syn-anti-sat, respectivamente) também foram estudadas. A figura 2.37 mostra
as semelhangcas e diferencas entre as estruturas dos modelos de nanofilamentos parci-
almente e totalmente saturados. Resultados de simula¢des de deformacdo uniaxial

usando calculos DFT mostraram que os nanofilamentos com insatura¢des sdo mais fle-
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FIGURA 2.36. Tensdo de ruptura relativa em fungdo da temperatura para trés nano-
filamentos de estrutura distinta. As barras de erro representam o desvio padrado das
tensdes de ruptura calculadas a partir de simulagdes feitas em quadruplicata, variando
os tempos de relaxagdo de 1 a 2,5 ns. Adaptado de Zhan e colaboradores (ZHAN et al.,
2016).
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FIGURA 2.37. Estrutura dos modelos de nanofilamentos totalmente e parcialmente
saturados. As ligagdes em cinza e magenta representam ligagdes sp® e sp?, respecti-
vamente. Os quadrados pontilhados delimitam a célula unitaria de cada modelo e as
setas em laranja indicam as estruturas correspondentes com diferentes graus de satu-
racdo. Adaptado de Demingos e Muniz (DEMINGOS; MUNIZ, 2019).
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TABELA 2.2. Band gap eletronico dos modelos de nanofilamentos propostos por Xu
(XU et al., 2015).

ID  Egp (eV)
123456 3,89
135462 4,55
135462 4,79
132546 4,16
134562 4,53
135462 4,55
135246 4,23
136254 4,27
136425 428
136524 4,24
143562 4,51
143562 4,11
143652 3,52
145263 4,19
153624 448

xiveis e possuem uma tensdo de ruptura menor que seus correspondentes totalmente
saturados, porém na mesma ordem de magnitude, apresentando também uma elevada
resisténcia. Essa menor resisténcia se deve ao menor namero de ligagdes sp® por segéo
transversal (orientadas ao longo da direcdo da deformacédo aplicada) comparado aos
completamente saturados (demais atomos em hibridizagdo sp? estdo pendurados ao

longo da cadeia principal).

2.4.3 Propriedades Eletronicas

No mesmo trabalho de Xu e colaboradores citado anteriormente (XU et al., 2015),
realizou-se uma andlise do band gap eletronico para os quinze modelos de nanofila-
mentos saturados via calculos DFT. A tabela 2.2 mostra os band gaps de cada isdbmero
analisado. Como ja esperado, devido a hibridizacdo sp® das ligagdes quimicas presen-
tes, nanofilamentos de carbono totalmente saturados mostraram um caréater isolante
(analogamente ao diamante, por exemplo). No entanto, Demingos e Muniz (DEMIN-
GOS; MUNIZ, 2019) demostraram que a presenga de insaturagdes pode alterar estas
propriedades. Através de calculos DFT envolvendo os nanofilamentos parcialmente

saturados (syn, syn-anti e anti), observou-se um decréscimo do band gap, justificado
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TABELA 2.3. Valores dos band gaps para os modelos de nanofilamentos parcialmente
saturados e seus correspondentes totalmente saturados. Adaptado de Demingos e Mu-

niz (DEMINGOS; MUNIZ, 2019).
Modelo Eap (eV)

anti 3,96
syn 1,84
syn-sat 4,25
syn-anti 3,46

syn-anti-sat 4,45

pela inser¢do de novos estados eletronicos pelas ligagdes sp®. A tabela 2.3 mostra os
band gaps preditos para os modelos de nanofilamentos parcialmente saturados frente

aos mesmos para seus correspondentes totalmente saturados.

2.4.4 Aplicacoes

Assim como no caso dos nanotubos de carbono, nanofilamentos de carbono tam-
bém possuem diversas aplicagdes em potencial, como em nanocompoésitos, nanofibras,
armazenamento de energia, entre outras. Todavia, a maior parte dos estudos que abor-

dam estas aplica¢des consistem em simulagdes de modelos teéricos simples.

Zhan e colaboradores (ZHAN et al., 2016a) estudaram as propriedades mecani-
cas de nanocompdsitos de polietileno e nanofilamentos de carbono usando simulagdes
MD. Foram realizados testes que simulam a retirada de um nanofilamento de dentro
da matriz polimérica, de modo a avaliar a transferéncia de carga entre as fases. Duas
formas de se fazer essa retirada foram aplicadas. Uma deles foi aplicar uma velocidade
constante a uma extremidade do nanofilamento, em que apenas a extremidade de car-
regamento era rigida e o restante era flexivel /deforméavel. O outro esquema consistia
em aplicar uma velocidade constante a todo o nanofilamento, tratando o mesmo como
um corpo rigido. Antes dos testes, os modelos foram relaxados sob o ensemble NVE
por 200 ps. A simulagdo de remogéo foi entdo conduzida até que o nanofilamento fosse
completamente retirado. Para a descrigdo das intera¢des polimero-nanofilamento e as
ligacdes constituintes de ambos os materiais, foram utilizados, respectivamente, o po-
tencial de Lennard-Jones (JONES, 1924) e o campo de forga consistente para polimeros

(PCFF) (SUN et al., 1994). Observou-se uma leve melhora nas propriedades mecanicas
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do polimero, as quais foram atribuidas a superficie irregular dos nanofilamentos, que
promove um melhor contato entre os dois materiais. A figura 2.38 ilustra a forma com
que o nanofilamento foi inserido no polietileno e a morfologia das respectivas super-

ticies. No entanto, o desempenho ganho com a utilizacdo dos nanofilamentos nao foi

Irregular surfaces

FIGURA 2.38. A esquerda, é ilustrado o modelo atomistico de um nanocompésito
constituido de polietileno e um nanofilamento de carbono. A direita, sdo mostradas as
superficies de contato entre o polietileno e o nanofilamento e a superficie de Van der
Waals do nanofilamento. Adaptado de Zhan e colaboradores (ZHAN et al., 2016a).

significativo se comparado com a utilizagdo de nanotubos de carbono. Notou-se uma
maior resisténcia ao cisalhamento interfacial promovida pelos nanofilamentos em re-
lagdo aos nanotubos quando utilizados em polimeros mais complexos, como relatado
por Zhang e colaboradores (ZHANG et al., 2018) ao estudarem a influéncia dos nanofi-
lamentos em PMMA. A figura 2.39 mostra os ganhos de rigidez de nanocompésitos de
PMMA construidos, tanto com nanotubos, quanto com nanofilamentos de carbono no
seu interior. A partir da andlise das curvas de tensao vs deformacdo, fica evidente que
os nanocompdsitos constituidos de nanofilamentos apresentaram uma maior rigidez
que os constituidos por nanotubos. Outros trabalhos publicados recentemente (ZHAN
et al., 2021; LI et al., 2021) também demonstraram o aprimoramento das propriedades

de materiais poliméricos com a adi¢do de nanofilamentos de carbono.

Também foi estudada a aplicagdo de nanofilamentos de carbono como nanofi-
bras formadas através de feixes torcionados. Zhan e colaboradores (ZHAN et al., 2017)
realizaram um estudo que comparou a capacidade de transferéncia de carga e o limite
elastico torcional de feixes de nanotubos e de nanofilamentos, usando simula¢des MD

com o potencial AIREBO (STUART et al., 2000). Para construir estes sistemas, uma



2.4. NANOFILAMENTOS DE CARBONO 59

250 — —
200 JU—— |
LS .
EISO /'/ \‘
% T /- / .‘\'
= .
3 100-
a
30+ — — -CNT/PMMA |
—-— DNT-C/PMMA
ol—
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20

Strain
FIGURA 2.39. Curvas da tensdo em fun¢do da deformacéo para trés modelos atomisti-
cos constituidos por PMMA (curva preto), compoésito de PMMA (curva em vermelho)

com nanotubos de carbono e compésito de PMMA com nanofilamentos de carbono
(curva em azul). Adaptado de Zhang e colaboradores (ZHANG et al., 2018).

carga de tor¢do constante foi aplicada para deformar as estruturas iniciais. Todas as si-
mulagdes de tor¢do foram realizadas com condi¢des de contorno ndo periddicas, e uma
extremidade da amostra foi totalmente fixada com a outra extremidade livre na direcao
longitudinal. A figura 2.40a mostra as curvas de densidade de energia de deformagéao
gravimétrica em func¢do do angulo de tor¢do para feixes formados por nanofilamentos
e nanotubos. As figuras 2.40b e 2.40c mostram as estruturas atdmicas dos dois tipos de
feixes. Os feixes constituidos de nanofilamentos mostraram um maior limite eldstico
torcional (quase 3 vezes maior) e também uma maior capacidade de transferéncia de
carga devido a sua superficie irregular, a qual possibilitou um melhor contato entre os
nanofilamentos. Os feixes de nanofilamentos ndo sofreram o fendmeno de achamento
observado nos feixes de nanotubos. A presenca destes achatamentos fazem com que
a energia de deformagao gravimétrica se acumule rapidamente, conforme observado
na figura 2.40a, provocando a ruptura da fibra em um grau de tor¢do inferior se com-
parado com as fibras construidas com nanofilamentos. Além disso o fendmeno de
achatamento causam um problema de reversibilidade, j4 que uma vez achatado, ndo

foi observado o retorno do feixe ao estado original. Em outro estudo desenvolvido
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FIGURA 2.40. Comparagdes entre nanofibras constituidas por nanotubos de carbono e
nanofilamentos de carbono quanto a deformacgdes torcionais. a) Densidade de energia
de deformacdo gravimétrica em funcdo da taxa de tor¢do para nanofibras constitui-
das de nanotubos de carbono (em azul) e nanofilamentos de carbono (em vermelho).
b) Mudangas estruturais observadas em nanofibras baseadas em nanofilamentos sob
diferentes taxas de torcdo. ¢) Achatamento observado em nanofibras baseadas em na-
notubos. A esquerda, é mostrada a vista lateral, enquanto que a direita observa-se a
secdo transversal das nanofibras. Adaptado de Zhan e colaboradores (ZHAN et al.,
2017).

por Zhan (ZHAN et al., 2020), foi analisada a capacidade de armazenamento de ener-
gia destas nanofibras em funcdo da tor¢ao exercida. Estes materiais exibiram uma alta
densidade de energia mecanica, tornando-se alternativas promissoras a serem utiliza-

das em dispositivos de armazenamento energético.

2.4.5 Limitacoes dos Potenciais Interatdmicos Existentes

Como mostrado nas se¢des anteriores, os principais potenciais interatdmicos uti-
lizados para descrever as interac¢des existentes nos nanofilamentos de carbono sdo o
ReaxFF e AIREBO, além das diferentes parametrizagdes destes utilizadas em cada es-
tudo. Nenhuma destas parametriza¢des, no entanto, foi otimizada levando em consi-
deracdo o arranjo incomum caracteristico dos nanofilamentos de carbono. Dentre os
trabalhos mencionados anteriormente, Zhan et al. (2020), Zhan et al. (2016b), Zhan et
al. (2016), Zhan et al. (2016a), Zhu e Ertekin (2016), Zhan et al. (2017) utilizaram o Al-
REBO. Roman et al. (2015) por sua vez utilizou o ReaxFF com a parametrizacdo CHO
(CHENOWETH et al., 2008). Portanto, uma andlise da aplicabilidade desses potenci-
ais se torna necessdria para garantir a obtencdo de resultados confidveis, e entender a

limitagdo da ferramenta usada.
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Silveira e Muniz (SILVEIRA; MUNIZ, 2017) compararam a performance destes
potenciais interatdmicos classicos frente a calculos quanticos (DFT, empregando o fun-
cional de troca-correlacio GGA), na predicdo do comportamento mecanico de quatro
modelos de nanofilamentos em processos de deformagdo uniaxial. Foi observado que
para modelos mais simples, como o tube (3,0) (DNT-A), os potenciais cldssicos obtém
uma performance razoavel, embora alguns ainda superestimem as propriedades me-
canicas (Figura 2.41a). Isso se deve a similaridade da estrutura desse nanofilamento
com a do diamante (corretamente predito pelo AIREBO, por exemplo), sendo os com-
primentos e angulos de ligagdo similares. Todavia, o que se observa de modo geral
sdo desvios tanto qualitativos quanto quantitativos, em comparagdo a descri¢do pre-
dita pelos cdlculos quénticos. Além disso, também foram verificados comportamentos
andmalos, tanto para as curvas de tensdo vs deformacdo (Figura 2.41), quanto para
as curvas do comprimento de ligagdo caracteristico vs deformacao (Figura 2.42). Es-
tes comportamentos podem ser explicados pelo fato de que esses materiais possuem
um arranjo atdmico de liga¢des sp3 mais incomum, que difere do encontrado no dia-
mante e em outros materiais similares como o grafano, e que nado foram utilizados na

calibracdo dos parametros de tais potenciais.

A tabela 2.4 apresenta uma comparacgao entre potenciais cldssicos e calculos DFT
na predi¢do do médulo de Young e da tensdo de ruptura dos quatro modelos de nano-

filamentos estudados. Observou-se que as predi¢des de todos os potenciais cldssicos,

TABELA 2.4. Predi¢des do médulo de Young e da tensdo de ruptura para quatro mo-
delos de nanofilamentos de carbono.?

Y (nN) o (nN)
DFT MD-AIREBO MD-ReaxFF P DFT MD-AIREBO MD-ReaxFF
DNT-A 168 214 136/136 15,7 15,5 24,0/21,5
DNT-B 130 82 138/88 12,6 9,8 16,1/17.9
DNT-C 125 55 144 /87 11,3 9,2 17,0/14,6
DNT-D 64 55 78/83 9,7 8,7 13,4/13,7

2 Adaptado de Silveira e Muniz (SILVEIRA; MUNIZ, 2017).

b Os dois valores presentes se referem, respectivamente, as parametrizacdes
ReaxFF-CHO (CHENOWETH et al., 2008) e ReaxFF-FC (SINGH et al., 2013)(MU-
ELLER et al., 2010).

para o médulo de Young, em geral, se distanciaram do predito pelo DFT, com exce-
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FIGURA 2.41. Curvas de tensdo em fun¢do da deformagdo uniaxial de quatro modelos
de nanofilamentos de carbono. As curvas pontilhadas em azul escuro sdo referentes
a célculos DFT. As curvas em verde, azul claro e vermelho correspondem, respectiva-
mente, aos potenciais AIREBO (STUART et al., 2000), Reax-CHO (CHENOWETH et
al., 2008) e Reax-FC (SINGH et al., 2013) (MUELLER et al., 2010). Adaptado de Silveira

e Muniz (SILVEIRA; MUNIZ, 2017).
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FIGURA 2.42. Comprimento de ligacdo caracteristico (e angulo de ligagao caracteristico
no caso do modelo DNT-D, no canto inferior direito) em funcdo da deformagéo unia-
xial de quatro modelos de nanofilamentos de carbono. As curvas pontilhadas em azul
escuro sdo referentes a calculos DFT. As curvas em verde, azul claro e vermelho corres-
pondem, respectivamente, aos potenciais AIREBO (STUART et al., 2000), ReaxFF-CHO
(CHENOWETH et al., 2008) e ReaxFF-FC (SINGH et al., 2013)(MUELLER et al., 2010).
Adaptado de Silveira e Muniz (SILVEIRA; MUNIZ, 2017).

cdo da predigdo realizada pelo ReaxFF-CHO para nanofilamento DNT-B (polymer I).
De forma geral, ambas as parametrizagdes do ReaxFF superestimaram as tensoes e de-
formacgdes de ruptura (desvios de até 50% e 65%, respectivamente). O AIREBO, por
sua vez, subestima as tensdes de ruptura (até 22%) e superestima as deformacdes de
ruptura (até 32%). No entanto, apesar destes desvios quantitativos, estes potenciais fo-
ram capazes de predizer o ordenamento dos quatro modelos estruturais em relacdo as
propriedades calculadas, como os mais rigidos, os que obtiveram maiores tensoes e de-
formacgdes de ruptura, assim como os que obtiveram os maiores e menores coeficientes
de Poisson. Ainda a respeito das tensdes de ruptura, a tinica predi¢do razodvel foi ob-
tida pelo potencial AIREBO para o modelo DNT-A (tube (3,0)), haja vista a semelhanca

deste com a estrutura do diamante.

Como observado no trabalho supracitado, os potenciais cldssicos comumente
empregados (AIREBO e ReaxFF com diferentes parametrizagdes) podem falhar de
forma significativa na predicdo do comportamento mecanico de nanofilamentos de

carbono em geral, com excecdo dos mais simples como o tube (3,0), exigindo cautela
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na interpretacdo dos resultados obtidos. Tendo isso em vista, novas parametriza¢des
ou potenciais que sejam otimizados com dados adequados (usando configuragdes ato-
micas diversas tipicas dos nanofilamentos), sdo desejaveis para a realizagdo de futuros

trabalhos e obtengdo de resultados mais confiaveis.



Capitulo 3
Metodologia

3.1 Modelos Atomisticos

Para se ter um potencial interatdmico capaz de prever corretamente as forcas e
energias e, consequentemente, as estruturas atOmicas e geometrias de nanofilamentos
de carbono com as mais variadas morfologias, como mostrado na sec¢do 2.4.1, é neces-
sério dispor de uma base de dados suficientemente grande, composta por estruturas

em variadas configuracdes.

A base de dados utilizada para treinar a rede neural foi construida utilizando
uma parte das estruturas propostas no trabalho de Xu e colaboradores (XU et al., 2015).
Além das quinze estruturas mais estaveis relatadas pelo estudo (apresentadas na Fi-
gura 2.25), tomando apenas a célula unitéria, foram construidas mais cinco estruturas
adicionais a partir da replicagdo das células unitarias das estruturas originais (Figura
3.1). Este procedimento realizado com as estruturas que possuiam as menores células
unitdrias, para que além do estiramento e compressado axiais, fosse possivel observar

fendmenos como flexdo e tor¢ao da estrutura.

Em busca de ampliar a capacidade de generalizacdo do aprendizado da rede
neural quanto ao reconhecimento de padrdes associados aos arranjos atomicos, foram
adicionados a base modelos de nanofilamentos parcialmente saturados e também ou-
tros derivados destes. Os modelos anti, syn-anti e syn-anti-sat (ilustrados na sec¢do 2.4.2)

foram retirados do trabalho de Demingos e Muniz (2019).
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FIGURA 3.1. Células unitérias que foram replicadas para gerar nanofilamentos mais
longos. A tltima parte do cédigo de cada estrutura se refere ao nimero de vezes que
a célula unitdria foi replicada.
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3.2 Geracao das Bases de Dados

A base de dados inicial utilizada para o treino da rede neural foi obtida a partir
de simulag¢des de dinamica molecular cldssica, realizadas com o pacote computacio-
nal LAMMPS (http://lammps.sandia.gov, versdo 3 de Margo de 2020) (PLIMPTON,
1995). Para a realizacdo das simulagdes, foram utilizados os supercomputadores San-
tos Dumont, pertencente ao Laboratério Nacional de Computacdo Cientifica (LNCC) e

Gauss, pertencente Centro Nacional de Supercomputagdo (CESUP).

As estruturas utilizadas foram os 15 modelos originais (Figura 2.25), propostos
por Xu et al. (2015), as cinco supercélulas estendidas conforme a Figura 3.1, e 0s nano-
filamentos parcialmente saturados anti, syn-anti e syn-anti-sat. Com o intuito de gerar
configuragdes atdmicas que abrangessem satisfatoriamente a superficie de energia po-
tencial (PES) de uma forma relativamente barata em relacdo aos métodos de primeiros
principios, utilizou-se o potencial reativo ReaxFF (DUIN et al., 2001), com a parametri-
zacdo FC (MUELLER et al., 2010). Esta prética é citada na revisdo de Unke et al. (2021).
As simulagdes foram conduzidas a 1000 K, visando abranger a maior faixa de com-
primentos e angulos de ligacdo possivel, através da grande perturbacdo causada pelas
flutuagdes em alta temperatura. O passo de tempo utilizado foi de 0,2 fs. Foi utilizado
o ensemble NPT, empregando o termostato e barostato de Berendsen (BERENDSEN et
al., 1984), para controle da tensdo ao longo da direcdo axial (mantida a zero). As caixas
de simulagdo foram dimensionadas de forma a permitir que as células unitérias ape-
nas interagissem, periodicamente, ao longo do eixo axial (eixo z). Os comprimentos
da caixa em x e y foram ajustados em 100 angstroms para garantir que ndo houvesse
interacdo periédica nessas dire¢des. Afim de verificar um possivel aprimoramento do
desempenho do NNP, através da inclusdo de estruturas fora do equilibrio, foram cri-
adas bases de dados com estruturas cujas células foram deformadas em 5%. Foram
testadas bases contendo somente estruturas equilibradas ou somente estruturas defor-
madas, assim como por 50% de cada. Apos a verificagdo da base mais promissora, a
mesma foi incrementada com configuragdes advindas de extrapolagdes da rede neural,
observadas nos testes com simula¢des MD. Ap6s mais uma bateria de testes, essa nova
base teve suas energias e forgas re-calculadas, utilizando DFT. Cada uma destas etapas

e bases geradas serdo discutidas a seguir.
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3.2.1 Base com Estruturas Equilibradas via ReaxFF

Inicialmente, os nanofilamentos foram submetidos a uma etapa de relaxagdo
estrutural com o objetivo de leva-los a conformagdes energeticamente mais favoréveis.
Apos esta etapa, as simulagdes foram conduzidas em 0,1 K por 10000 passos (2 x 103
fs), seguidos de uma rampa de aquecimento até 1000 K que foi efetuada também por
10000 passos. Por fim, a temperatura de 1000 K foi mantida por mais 100000 passos
(2 x 10* fs). Os dados de energia e forca foram coletados nesta tltima etapa a cada
100 passos, ou seja, para cada estrutura simulada, foram coletadas 1000 conformagdes

atOmicas diferentes.

Partindo dos dados coletados nas simulagdes de MD, buscou-se coletar as con-
formagdes mais diversas possiveis do ponto de vista tanto energético, quanto das for-
cas atOmicas, evitando dessa forma que a rede neural recebesse dados muito seme-
lhantes, o que ndo contribuiria com o processo de aprendizagem do modelo. Foram
entdo selecionadas conformagdes representativas de cada grupo de modo a comple-
tar 75 conformagdes por nanofilamento simulado, totalizando 1500 conformacdes, as
quais foram utilizadas no procedimento de treino e teste da rede neural. Segundo Beh-
ler (2015), esta quantidade de conformagdes é considerada como suficiente para um
conjunto inicial de dados referentes a sistemas de pequenas dimensdes, como no pre-
sente estudo, que compreende sistemas entre 24 e 264 4tomos. A Figura 3.2 mostra
um exemplo representativo da distribui¢do das energias e forgas (representadas pelo
calculo da norma das componentes X, y e z) das conformagdes geradas em uma simu-
lagdo com o potencial ReaxFF. Observa-se que estas abrangem uma ampla regido de
energia e forgas, e muitas apresentam valores muito préximos entre si. Com base nesta
distribuicdo inicial, foram selecionados pontos igualmente espagados entre si (energe-
ticamente), de forma a evitar a selecdo de pontos muito semelhantes, o que forneceria
informacdes redundantes a rede neural. E possivel notar uma distribuigao relativa-
mente uniforme das conformacoes selecionadas (destacadas em um tom mais forte),
tanto do ponto de vista energético quanto de forcas, mostrando que o algoritmo teve

sucesso em selecionar configuragdes representativas de todo o espectro.
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FIGURA 3.2. Exemplo de distribui¢do das energias potenciais e da norma das compo-
nentes das forcas atdmicas preditas em simula¢des MD pelo potencial ReaxFF. Cada
ponto estd relacionado com uma determinada conformacdo estrutural calculada em
um determinado passo de tempo. Os pontos destacados indicam as configuragdes se-
lecionadas para compor a base de dados.

3.2.2 Base com Estruturas Deformadas via ReaxFF

Alternativamente, foi construida uma base de dados de estruturas com 5% de
deformacao, porém, com a mesma quantidade de configuragdes, objetivando uma me-
lhor capacidade de predigdo de energias para configura¢des distante das de equilibrio.
O fluxograma das simulag¢des seguido para a geragdo desta nova base foi muito seme-
lhante ao descrito na secdo anterior, apenas incluindo uma etapa adicional de defor-

magao antes do aquecimento a 1000 K.

Primeiramente, foi realizada uma etapa de minimizacao seguida de uma relaxa-
cdo a 0,1 K por 10* fs. Posteriormente, efetuou-se uma deformacao de 5% em 5 x 10* fs,
seguida da rampa de aquecimento a 1000 K estabelecida por 10° fs. Esta ultima ocor-
reu com as extremidades da caixa de simulagdo fixas de forma a manter a deformagao
arbitrada ao logo do processo de aquecimento. Por dltimo, a temperatura de 1000 K
foi mantida constante também por 10° fs, sob as mesmas condi¢des mencionadas ante-

riormente.
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3.2.3 Base com Estruturas Deformadas e Equilibradas via ReaxFF

Afim de avaliar a influéncia das estruturas deformadas e equilibradas na pre-
digdo do modelo, construiu-se uma terceira base com 50% das configura¢des atomicas
presentes em cada uma das bases anteriores. Os dados de cada base foram seleciona-

dos de forma aleatéria e agregados a essa nova base.

3.2.4 Base Gerada com Calculos DFT

Tomaram-se as configuragdes atdmicas geradas pelo potencial ReaxFF (Se-
¢do 3.2.1 mais configuragdes, cujas inclusdes serdo elucidadas na Sec¢do 3.4.1.1) e
calcularam-se as energias e forgas usando cédlculos DFT, para obten¢do de um novo
NNP, que tenha a precisdo destes calculos de primeiros principios. Os calculos foram
realizados usando a aproximacdo de gradiente generalizado (GGA /PBE) como funci-
onal de troca-correlagdo, juntamente com a corre¢do semi-empirica de Grimme (D3)
para descrever as intera¢des de van der Waals. Os nticleos iénicos foram descritos com
pseudopotenciais do tipo PAW, sendo tratados explicitamente somente os elétrons de
valéncia. Ondas planas foram aplicadas na expansdo dos orbitais de Kohn-Sham. A
energia de corte para as autofungdes foi otimizado, utilizando as estruturas tube (3,0) e
135246, e definido em 50 Ry. A energia de corte para densidade de carga foi definido
em 400 Ry. As malhas de kpoints foram também otimizadas, utilizando estruturas com
diferentes células unitdrias (tube (3,0) e 135246) e definidos de forma proporcional ao
comprimento da supercélula, para manter aproximadamente o mesmo espagamento
no espaco reciproco. Os valores 6timos foram aplicados de forma equivalente aos ou-
tros nanofilamentos. Todos os célculos foram realizados com o pacote Quantum Es-
presso (GIANNOZZI et al., 2009). Resultados dos testes de convergéncia realizados

para definir os parametros supracitados encontram-se no Apéndice B.

Foram incluidas também configuragdes atdmicas para todos os 15 nanofilamen-
tos equilibradas pelos calculos DFT, otimizando as posi¢des atomicas e o comprimento
da supercélula. Isto foi necessdrio visto que as configuracdes de equilibrio preditas
pelo ReaxFF nao sdo exatamente iguais as preditas pelos cdlculos DFT em questdo, e é

importante que o NNP preveja corretamente esta situagdo. As configura¢des interme-



3.3. PROCEDIMENTO DE TREINO 71

didrias durante o processo de relaxagdo também foram incorporadas a base, a fim de
conferir estruturas fora do equilibrio ao algoritmo. Os nanofilamentos parcialmente
saturados e derivados (anti, syn-anti e syn-anti-sat) também foram relaxados e adicio-

nados a base.

Em busca de melhorar a acurdcia do modelo frente as propriedades mecénicas
dos modelos testados, foram selecionadas 10 diferentes estruturas, sendo 5 de cara-
ter mais rigido (123456, 135462, 135462, 153624 e 143562) e 5 de carater mais flexivel
(135462, 136425, 136254, 143562 e 143652). Partindo destas, calculou-se as energias e
forcas em diferentes graus de deformacdo da célula unitéria, através de relaxagdes es-
truturais conduzidas por DFT. Estes novos dados foram incorporados a base, a qual
foi utilizada em um novo treino. Com o modelo re-treinado, os testes citados anterior-

mente foram refeitos.

Com a nova base formada (totalizando 3111 estruturas), a rede foi re-treinada
com a mesma metodologia aplicada na segdo 3.3. Os parametros de treino utilizados

foram os mesmos empregados com a base construida a partir do ReaxFF.

3.3 Procedimento de Treino

A ferramenta utilizada para realizar o treino das redes neurais foi o n2p2 (SIN-
GRABER et al,, 2019a) (SINGRABER et al., 2019b), que é uma implementagdo do
modelo HDNNP (introduzido na Sec¢do 2.3.1.2). Este possui uma interface com o
LAMMPS por meio do pair_style nnp, o que permitiu a utilizacdo dos modelos de rede
neural obtidos, no cédlculo da energia potencial em simula¢des MD, substituindo o uso
de potenciais classicos. Assim como na realizacdo das simula¢des MD, para efetuar
os treinamentos das redes neurais, foram utilizados os recursos computacionais dos

supercomputadores Santos Dumont e Gauss.

Para o conjunto inicial de fun¢des de simetria, foram utilizados 5 grupos de
parametros para as fung¢des de simetria radiais (Equacdo 2.20) e 3 grupos para cada
um dos tipos de fun¢des de simetria angulares (Equagdes 2.21 e 2.23). As combinagdes

entre os grupos de parametros totalizaram 82 func¢des de simetria para cada elemento



72 CAPITULO 3. METODOLOGIA

do sistema, quantidade avaliada como suficiente segundo a literatura para a dimenséao
do raio de corte utilizado (BEHLER, 2021). Os valores utilizados para cada conjunto
de parametros foram definidos através de heuristicas propostas por Imbalzano et al.
(2018). Para todas as fung¢des de simetria, foi utilizado um raio de corte de 6 A, valor
comumente utilizado para sistemas compostos por carbono e hidrogénio (MIKSCH et
al., 2021). Os valores dos parametros das fung¢des de simetria estdo presentes na se¢do
A do apéndice, onde e; e e; sdo os elementos dos atomos vizinhos; 7, 75, A e ( sd0 0s

parametros das fung¢des de simetria radiais e angulares; e 7. o raio de corte.

O procedimento de treino das redes neurais foi dividido em 5 etapas: normali-
zacdo da base de dados; normalizagdo das fung¢des de simetria e calculo das suas esta-
tisticas; exclusdo de fung¢oes de simetria desnecessérias; nova avaliagcdo das funcoes de

simetria (repeticdo da segunda etapa) e por dltimo, o treino da rede neural.

3.3.1 Normalizacao da Base de Dados

A normalizagdo da base de dados, apesar de ndo ser um procedimento obrigato-
rio, é importante, pois torna o processo de ajuste do modelo independente do sistema
de unidades utilizado. Nesta etapa, sdo calculados trés parametros, os quais sdo utili-
zados na normalizacdo: a energia média, o fator de conversdo de energia e o fator de

conversdo de forca. A energia média é determinada da seguinte forma:

1 K E,
() =%~ (3.1)

a=1

S|

Onde N é o numero de estruturas da base de dados, a se refere a a-ésima estrutura, E,
é a energia de uma estrutura e N, é o nimero de 4tomos de uma estrutura. Obtida a

energia média, calcula-se o desvio padrdo de energia:

1 o (E, ?
Te =\ N1 Z (E - <€>> (3.2)

a=1
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Calculado o desvio padrdo de energia, é possivel determinar o fator de conversao de

energia:

1

Cenergy — O'_ (3.3)
e

A energia normalizada, portanto é calculada da seguinte forma:

Er=—t e\ (3.4)

Ja para determinar o fator de conversdo das forcas, é preciso calcular o desvio das

mesmas:

N N
. Za:l Zz’:l Fa2i,a
OF — N (3-5)
3N N, -1

Onde i se refere ao i-ésimo dtomo da estrutura a e o a componente da forca. A partir
de ambos os desvios, é determinado o chamado fator de conversdo de unidade de

comprimento:

OF
Clength = —— (3.6)
o

e

Obtido este ultimo fator, determina-se as for¢as normalizadas:

Fr = Senergy (3.7)
Clength
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3.3.2 Normalizacao das Funcoes de Simetria

Nesta etapa, as func¢oes de simetria tém seus valores normalizados e restringidos
em uma faixa de controle arbitraria. Isso é feito para evitar que valores de grande
magnitude sejam fornecidos na primeira camada da rede neural. A inclusdo de valores
de alta magnitude pode fazer com que as fung¢des de ativagdo, as quais determinam as
saidas dos neurdnios das camadas ocultas, sejam avaliadas fora das suas regides ndo
lineares caracteristicas. Isso faz com que as derivadas dessas fun¢des se aproximem a

zero ou a constantes independentes dos valores de entrada dos neurénios em questao.

Antes do processo de normalizacdo, é preciso que cada func¢do de simetria seja
avaliada em todos os ambientes atdmicos disponiveis na base de dados. Apds, sdo
armazenadas as estatisticas dos valores obtidos para cada fun¢do de simetria (valor
minimo, méximo, média e desvio padrdo), as quais serdo utilizadas como parametros
no processo de normalizacdo e na avaliacdo das extrapola¢des do modelo. Se, em um
dado passo de tempo da dinamica, uma dada fun¢ao de simetria, associada a um de-
terminado atomo do sistema, tiver um valor atribuido que néo estiver compreendido
pelo intervalo de valores definido para a tal na etapa de treino, a configuragdo atdmica
é definida como uma extrapolacdo, o que significa que o ambiente atdmico em questdo
ndo esteve presente na base de dados. Para estes casos, a literatura recomenda que
estas configuragdes tenham suas energias reavaliadas com o método de referéncia e

sejam agregados a base inicial, que deve passar por um novo processo de treino.

Existem dois modos de realizar a normalizagdo: uma consiste em centralizar os

valores em torno da média:

G —(G)
Gsca ed — Smin Smax - Smin 3.8
fed * ( )Gmcwc - Gmin ( )
ou em torno do valor minimo:
G - Gmin
Gscaled — sz'n + (Smax - szn) (3.9)

Gmcwc - sz’n
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e reescalond-los utilizando a diferenca entre os valores méximo e minimo. Outra
forma, a qual foi utilizada neste estudo, consiste no reescalonamento, utilizando o des-

vio padrao:

Gscaled — Smin + (Smaac - Smm)c;fg_—<c;(> (3-10)
G

Onde S,,in € Smas 530, respectivamente, os valores minimos e maximos arbitrados para
as fungdes de simetria normalizadas. Ndo foram encontradas diferengas significativas

entre as duas formas de normalizacdo, sendo as duas, portanto, igualmente eficazes.

3.3.3 Exclusao de Funcoes de Simetria Desnecessarias

Ap6s o processo de normalizacdo das fungdes de simetria, ainda é necessario
aferir se as mesmas de fato tem potencial para contribuir na performance do treino
da rede. Geralmente, fun¢des que possuem um pequeno intervalo de valores (G4 —
G'min) se comparadas as demais, tém um efeito desprezivel na fase de treino, ou seja,

se retiradas, o processo de aprendizagem do modelo ndo seria afetado.

Para realizar essa conferéncia, um valor arbitrario foi definido como sendo um
limiar entre fun¢des de simetria efetivas e ndo efetivas. As fun¢des que possuissem
intervalos de valores abaixo deste limiar foram descartadas. Neste estudo, o limiar foi
definido para 10~*, uma vez que a ordem de grandeza observada dos valores resultan-
tes das funcoes de simetria foi de 10°, logo, fungdes com intervalos de valores abaixo
desta ordem de grandeza ndo contribuem para o treino. Apds o descarte das fungdes
ndo efetivas, foi necessdrio realizar novamente o processo de normaliza¢do das fun¢des

de simetria descrito na segdo 3.3.2.

3.3.4 Treino da Rede Neural

Na etapa de treino, foram testadas diferentes configuragdes e valores de para-
metros de modo a otimizar o processo de ajuste dos pesos da rede neural. Grande
parte dos parametros de treino ja possuiam, ou uma faixa de valores recomendados,

ou heuristicas para a determinagdo dos mesmos.
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A fungdo cosseno foi utilizada como fungdo de cutoff para delimitar a regido do

ambiente atdmico de cada 4tomo do sistema:

f(x) = s[cos(mz) + 1] (3.11)

N =

Os valores méximos e minimos das fung¢des de simetria, ap6s o processo de normali-
zagdo descrito na secdo 3.3.2 foram definidos para 0 e 1, respectivamente, utilizando a

equacao 3.10.

A arquitetura das redes neurais foi definida de modo a utilizar duas camadas
ocultas com 25 neuro6nios cada, que segundo a literatura, é uma arquitetura suficiente-
mente complexa para gerar potenciais acurados o bastante para predizer grande parte
dos sistemas (MIKSCH et al., 2021). A fungdo de ativacdo utilizada nessas camadas foi

a funcao softplus

fa(z) =1In(1 + €%) (3.12)

enquanto na camada de saida, foi utilizada a fun¢ao identidade

falz) = (3.13)

A proporgdo utilizada para separar os dados destinados para teste e treino foi de
10%, ou seja, um décimo dos dados foi utilizada para teste, sendo o restante utilizado
para o treino. Dentre os dados utilizados para o treino, a proporc¢do entre energias e
forcas foi definida para 1:10 (proporcao sugerida por Singraber et al. (2019b)), sendo
que todas as energias disponiveis foram utilizadas, ou seja, dentre todas forcas dispo-
niveis no conjunto de treino, apenas uma fragdo delas, selecionadas aleatoriamente, foi
efetivamente utilizada em cada época da otimizacdo dos pesos da rede neural. Isso foi
feito tendo em vista que existem muito mais dados de forca do que de energia presen-
tes na base, de forma que se todos os dados do primeiro fossem utilizados em uma

época, os pesos da rede tenderiam a melhor predizer as forcas do que as energias.
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Os hiperparametros do algoritmo de otimizagdo, assim como as demais configu-
racOes da rede neural citados anteriormente, foram definidos de acordo com estudos
anteriores (SINGRABER et al., 2019b) (MIKSCH et al., 2021). Estes trabalhos realizaram
uma andlise mais aprofundada, variando diferentes combinagdes entre estes parame-
tros, e propondo também algumas heuristicas tteis para o desenvolvimento de futuros

modelos baseados em redes neurais.

3.4 Testes com os NNP’s oriundos das diferentes ba-
ses geradas

3.4.1 Bases Geradas com ReaxFF

Ap6s o treino das redes neurais com as diferentes bases, foram realizadas simu-
lagdes MD para avaliar o desempenho dos NNP obtidos nas etapas de treino. Todas
as bases citadas nas se¢des anteriores foram submetidas as rotinas de testes que serdo
descritas a seguir. Os resultados obtidos foram posteriormente comparados com os
obtidos utilizando o potencial ReaxFF, usado para geracdo dos dados de treino (confi-
guragdes, forcas e energias). Estes primeiros testes, utilizando o préprio ReaxFF, foram
efetuados afim de avaliar a viabilidade do uso na ferramenta n2p2, assim como ganhar

experiéncia como usudrio.

Nessas simulagdes, foram realizados dois tipos de testes com cada nanofila-
mento: (i) aplicagdo de uma rampa de aquecimento e (ii) aplicacdo de deformacédo

uniaxial sob temperatura constante.

Nas simulag¢des de aquecimento, os nanofilamentos foram submetidos a uma
rampa de temperatura, para que se pudesse avaliar o desempenho da rede neural em
simulagOes sob temperaturas mais elevadas, onde as configura¢des tendem a se des-
viar mais das condi¢des de equilibrio. Inicialmente, as estruturas dos nanofilamentos
foram minimizadas energeticamente. Apds, os nanofilamentos foram submetidos ao
termostato e barostato de Berendsen (BERENDSEN et al., 1984), cuja temperatura e
pressao foram mantidas constantes em 0,1 K e 0 atm, respectivamente. Nesta tiltima, a

pressdo foi mantida constante apenas no eixo do estiramento (z), através do ajuste do
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tamanho da caixa nesta dire¢do. Os parametros de amortecimento de pressao e tempe-
ratura foram ajustados para 10000 fs e 100 fs, respectivamente. Estd etapa foi simulada
por 2200 fs. Em seguida, a rampa foi iniciada, definindo a temperatura final para 1000
K para ser atingida em 100000 fs. Logo ap6s, iniciou-se uma etapa de arrefecimento

até 0,1 K em 2000 fs, seguida de mais uma etapa a 0,1 K por 2000 fs.

No segundo tipo de teste, os nanofilamentos foram submetidos a deformagao
uniaxial através do aumento da dimenséao z da caixa de simulacdo, sob taxa constante.
Neste teste, buscou-se analisar a resposta mecanica do material (curvas de tenséao-
deformacao e variagdo do comprimento de ligacdo com deformagdo) e calcular pro-
priedades (médulo de Young, por exemplo). Primeiramente, a estrutura dos nanofila-
mentos foi relaxada energeticamente, usando o mesmo processo discutido para o outro
teste. Posteriormente, o barostato foi desativado para que os nanofilamentos pudes-
sem ser submetidos a deformacdo uniaxial. Nesta etapa, as estruturas foram deforma-
das até 50% do seu comprimento original com uma taxa de deformagdo constante de
2,5 x 107° fs~!. Nessas simula¢des, foram calculadas a energia potencial, o compri-
mento médio de ligagdes C-C caracteristicas e a tensdo ao longo do eixo z, todas essas
em funcdo da deformacgdo do nanofilamento. O comprimento médio de liga¢des entre
atomos de carbono foi determinado através do calculo da distancia entre alguns pares
de d&tomos de carbono selecionados e equivalentes estruturalmente, sendo o valor final,
a cada passo da simulagdo, obtido com a média dessas distancias. As ligagdes orienta-
das ao longo da direcdo z, ou as que eram as mais paralelas possiveis a este eixo, foram
selecionadas, pois sdo as mais suscetiveis a deformacao axial. A Figura 3.3 mostra um
exemplo das ligagdes selecionadas para medir esta varidvel para os nanofilamentos
tube (3,0), polymer 1, 135462 e 153624.

A Figura 3.4 mostra uma fluxograma, ilustrando os testes realizados, as bases se-
lecionadas ao longo das rodadas de testes e como as bases foram compostas. Os blocos

em verde indicam quais bases foram selecionadas com base nos testes realizados.

3.4.1.1 Inclusédo de Extrapolacdes a Base

Ap0s os testes realizados pelo modelo inicial, a base foi enriquecida com confi-

guragdes preditas pelo mesmo, que foram definidas como extrapolagdes, ou seja, confi-
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FIGURA 3.3. Exemplo de ligacGes utilizadas no calculo dos comprimentos caracte-
risticos das ligagdes C-C nos nanofilamentos tube (3,0) (superior, esquerda), polymer 1
(superior, direita), 135462 (inferior, esquerda) e 153624 (inferior, direita; neste tltimo,
é mostrado também um angulo caracteristico). Setas de mesma cor indicam ligagdes
equivalentes, e usadas para cdlculo de valores médios.

guragOes atdmicas cujos valores das funcdes de simetria excederam os limites estabele-
cidos na etapa de treino, conforme exposto na secdo 3.3.2. Foi utilizado o algoritmo de
agrupamento mean shift (COMANICIU; MEER, 2002) para selecionar as configuragdes
mais diversas, prevenindo a agregacdo de informacdo redundante a base de dados.
As configuragdes selecionadas tiveram suas energias re-calculadas com o potencial Re-
axFF e adicionadas a base de dados, que por sua vez foi submetida a um novo processo
de treino. A nova base foi comparada com a inicial através de simula¢des de deforma-

¢do realizadas com a metodologia descrita na se¢do anterior.
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FIGURA 3.4. Esquematizacdo do fluxograma de testes envolvendo as diferentes bases
de dados. Os blocos em verde indicam as bases selecionadas nos testes citados anteri-
ormente.

3.4.2 Base gerada com calculos DFT

3.4.2.1 Paradmetros de Rede e Energias Relativas em Baixa Tempera-
tura

Com o novo NNP, foram primeiramente obtidas as estruturas relaxadas e ener-
gias de todos nanofilamentos. Estes foram comparados com os resultados obtidos via
DFT e com os valores reportados por (XU et al., 2015) (também obtidos por DFT). As
relaxag¢des foram conduzidas por 100 ps, sob o ensemble NPT, utilizando o termostato
(tdamp = 0,1 ps) e barostato (pdamp = 10 ps) de Berendsen (BERENDSEN et al., 1984),

mantendo a temperatura e pressdo em 0,1 K e 0.0 bar na direcdo axial da célula, res-
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pectivamente. A tensdo foi mantida constante apenas na diregdo axial (z), através do

ajuste do tamanho da caixa ao longo desta.

3.4.2.2 Propriedades Mecéanicas em Baixa Temperatura

Com as configuragdes relaxadas dos modelos 123456 (tube (3,0)), 135462 (polymer
I), 153624 e 135462, foram realizadas simula¢des de deformacgdo uniaxial objetivando
a geracdo de curvas de tensdo versus deformagdo, as quais foram comparadas com as
apresentadas no trabalho de Silveira e Muniz (2017), obtidas via DFT. Os médulos de
Young dos nanofilamentos foram comparados com os obtidos neste mesmo trabalho
e pelos reportados em (XU et al., 2015). Apos a relaxacdo inicial a 0,1 K e 0 atm, o
barostato foi desativado para que os nanofilamentos pudessem ser submetidos ao es-
tiramento. A deformacgéao final utilizada foi de 10%, com uma taxa de deformacgéo de
10 ps. Nessas simulagdes, foram calculados o comprimento médio de ligagdes C-
C caracteristicas e a tensdo ao longo do eixo z em funcdo da deformagdo aplicada no
nanofilamento. O comprimento médio de ligagdes C-C caracteristicas foi determinado
através do cédlculo da distancia entre alguns pares de 4tomos de carbono selecionados,
sendo o valor final, a cada passo da simulagdo, obtido com a média dessas distancias.
A partir das curvas de energia e tensdo vs deformacdo geradas, foram calculados os
moédulos de Young para cada nanofilamento, utilizando 2 metodologias. A primeira
usando a relagdo entre tensdo e deformacgdo no regime linear (até a deformacgdo de 2%),

conforme a equacao 3.14.

oo
Yinp = — 14
1D = 5 (3.14)

Onde Yip é o médulo de Young, o é a tensdo aplicada e € é a deformagdo aplicada. A
segunda, usando a relagdo entre o médulo de Young e a derivada segunda da energia

potencial com relagdo a deformacdo (AGRAWAL et al., 2006):

1 9°U

Yip = ———
1D L() 862

(3.15)
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onde Yip é o médulo de Young, L, é comprimento inicial da estrutura, U é a energia

potencial e € é a deformacao aplicada.

3.4.2.3 Propriedades Mecéanicas em Temperatura Ambiente

Para testar o desempenho do modelo em simula¢des a temperatura ambiente
(300 K), primeiramente, construiram-se supercélulas a partir da replicacdo das células
unitdrias dos nanofilamentos de forma que todos os modelos obtivessem o mesmo

comprimento.

Os testes foram conduzidos com a mesma metodologia das simulagdes de de-
formacgdo uniaxial em baixa temperatura, com etapas adicionais de aquecimento (0,1 a
300 K) e manutengdo da temperatura que foram realizadas por, respectivamente, 200 e
100 ps. Por causa das perturbagdes causadas pelo aumento da temperatura, o passo de
tempo de simulagdo para os modelos 145263, 135462, 143562, 136254 e 143562 precisou
ser reduzido de 1,0 para 0,5 fs. Também, em virtude do aquecimento, foi necessario
zerar os momentos lineares e angulares periodicamente ao longo das simulagdes, de
modo a evitar a translagdo pura dos nanofilamentos ao longo do eixo (movimento de
corpo rigido), que surgia eventualmente de forma natural na simulacdo. O parametro
de amortecimento de pressdo do barostato foi ajustado em 1000 ps para garantir que,
ap0s a temperatura chegar em 300 K, a componente da pressdo em z seja 0, pois é ne-
cessdrio garantir que a estrutura esteja relaxada mecanicamente antes do processo de

deformacgao.

3.4.2.4 Modelos de Nanofilamentos Mistos

Em busca de simular o comportamento de modelos mais realisticos, conforme
reportado na literatura (FITZGIBBONS et al., 2015; DUAN et al., 2018), construiram-se
modelos de nanofilamentos mistos/hibridos, combinando células unitédrias de dife-
rentes modelos em uma mesma estrutura. Desta forma, buscou-se estudar o compor-
tamento de cada fase de forma tanto individual quanto coletiva, observando as contri-

buicdes que cada uma impde sobre a estrutura como um todo e através da compara-
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FIGURA 3.5. Estruturas mistas construidas a partir da jun¢do dos modelos estruturais
propostos por Xu et al. (2015). As jungdes, ou interfaces, entre as fases dos modelos
estdo destacadas e ampliadas pelos circulos vermelhos.

¢do com os nanofilamentos de estrutura tinica. Também foi possivel analisar o papel
das interfaces entre as fases no comportamento mecanico do material. Mais especifi-
camente, foram feitas supercélulas compostas dos modelos tube (3,0)/polymer 1, tube
(3,0)/135246, tube (3,0)/143652 (polytwistano) e 135246/132546. O comprimento total
das supercélulas construidas foi de aproximadamente 40 nm. Para fins de comparagdo
com estudos anteriores (ZHAN et al., 2016b; FITZGIBBONS et al., 2015), também foi
construido um modelo composto pelo modelo tube (3,0) com dois defeitos Stone-Wales.
Finalmente, visando representar da forma mais realistica possivel a morfologia dos
nanofilamentos, foi construida uma supercélula mista constituida de 3 modelos, tube
(3,0), polytwistano e 135246, com composi¢des iguais. Os modelos estruturais obtidos,
com énfase nas respectivas conexdes, sio mostrados na Figura 3.5. Os circulos verme-
lhos denotam a localizagdo e a morfologia das interfaces presentes entre os modelos.
Observou-se uma certa flexdo da supercélula dos modelos tube (3,0)/polymer 1 e tube

(3,0)/ polytwistane, localizada nos pontos de juncdo entre os dois modelos.
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Para conectar as células unitarias de diferentes modelos, inicialmente foi neces-
sario realizar relaxagdes locais de curta duracdo, com a finalidade de promover a liga-
¢do desejadas entre os &tomos das extremidades de dois dominios adjacentes de forma
favordvel. Os modelos de nanofilamentos obtidos também foram submetidos tanto a
simulagdes de deformagdo uniaxial em 0,1 K, quanto a simulac¢des de aquecimento até
a temperatura ambiente, ambas com o mesmo valor de parametro de amortecimento

de pressdo ajustado para os nanofilamentos de estrutura tinica.

3.4.2.5 Feixes de Nanofilamentos

Como reportado em estudos experimentais Fitzgibbons et al. (2015), os nanofila-
mentos ap0s a sintese estdo agrupados na forma de feixes. Para simular estes sistemas,
foi construido um sistema com 5 nanofilamentos dispostos em paralelo. O sistema foi
montado com os modelos tube (3,0) (T) e polymer I (P) de forma que todas as combina-
¢Oes de sistema fossem contempladas, sendo elas 5T / OP, 4T / 1P, 3T / 2P, 2T / 3P, 1T
/ 4P e 0T / 5P. As células unitdrias foram também replicadas para que as supercélulas
tivessem dimensdes similares, uma vez que a dimensdo da caixa de simulacdo na di-
re¢do axial seria comum a todas. As células unitarias dos modelos tube (3,0) e polymer
I foram replicadas 15 e 13 vezes, respectivamente, resultando em supercélulas de 64,4
e 64,6 Ade comprimento. O espacamento das supercélulas foi definido em 21 nm, com
o objetivo de observar possiveis interagdes entre os nanofilamentos através de forcas
de van der Waals. Foram também testados sistemas com supercélulas préximas umas
das outras com espagamento de 0,65 nm, objetivando eventuais interagdes entre as su-
percélulas, de forma semelhante as observadas em nanofibras. As figuras 3.6 e 3.7,
mostram os dois tipos de sistemas construidos. Os sistemas construidos foram entdo
submetidos as simula¢des de deformacdo uniaxial, nas quais foi monitorada a tensdo

unidimensional de cada sistema como um todo, ao longo da deformacéao.
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FIGURA 3.6. Sistema de 7 nanofilamentos de carbono (modelos tube (3,0)) dispostos
em paralelo com espacamento de 0,65 nm.

FIGURA 3.7. Sistema de 5 nanofilamentos de carbono (modelos tube (3,0) e polymer I)
dispostos em paralelo com espacamento de 21 nm.






Capitulo 4

Resultados

Os resultados do presente estudo estdo estruturados em trés partes: etapa de
treino das redes, testes realizados com o NNP treinado com as bases geradas pelo
potencial ReaxFF, e os testes realizados com o NNP treinado com a base gerada via
DFT. Primeiramente, serdo explicadas quais as métricas de treino foram adotadas para
observar e avaliar o nivel de aprendizagem do potencial, assim como a defini¢do do
ntimero de épocas necessdrias para a obtencdo de um potencial com uma razoavel
acurdcia. Apos, serdo apresentados os resultados dos testes realizados com modelos
preliminares de potencial, cujas energias e forcas foram calculadas com o ReaxFF. Estes
testes foram utilizados como referéncia para avaliar as bases de dados geradas e men-
cionadas na Secdo 3.4. Por fim, serdao discorridos os resultados observados, utilizando
o NNP obtido com a base gerada através de calculos DFT. Além de realizar os mesmos
testes citados anteriormente com os modelos de nanofilamentos originais, também fo-
ram realizados testes em diferentes temperaturas, e com morfologias mais realisticas

de nanofilamentos.

4.1 Etapa de Treino

As curvas dos RMSE’s de energia e forca ao longo das épocas de treino para
os conjuntos de treino e teste podem ser visualizadas na Figura 4.1. Estas curvas sdo

referentes ao treino com a base inicial, contendo apenas estruturas equilibradas.

O ntimero de épocas foi ajustado de acordo com o comportamento do RMSE

das energias ao longo do treino. Foi verificado que apés, aproximadamente, vinte épo-

87
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FIGURA 4.1. RMSE dos conjuntos de treino/teste referentes as energias (a) e forcas (b).

cas, o erro, tanto dos dados de treino quanto dos dados de teste, oscilava em torno
de um valor constante, permanecendo dessa forma até o fim do treino. Foi observado
um comportamento mais suave quanto a curva referente ao RMSE das forgas, porém,
assim como a anteriormente citada, esta também atingiu uma certa estabilidade ap6s,
aproximadamente, vinte épocas. Dada esta observacdo, em todos os treinos subse-
quentes, realizados com as demais bases de dados, foram utilizadas vinte épocas. A
Figura 4.2 mostra as curvas de RMSE do NNP ajustado a partir da base gerada com
DFT. As curvas de RMSE dos NNP’s oriundos das demais bases citadas na Secao 3.4
(Figuras C.1 e C.2, no Apéndice C) apresentaram tendéncia e intervalos similares aos
da Figura 4.2.

4.2 Testes com os NNP’s oriundos das bases treina-
das com ReaxFF

Testes preliminares com os NNP’s provenientes das bases geradas através do
potencial ReaxFF foram realizados com o proposito de avaliar a acurdcia da predigao
para a energia potencial, do comprimento caracteristico de ligacdo C-C e da tensdo em
funcdo da deformacgdo, em relagdo as predigdes observadas utilizando o préprio Re-
axFF. Estes tipos de teste foram realizados pelo interesse em estudar o comportamento

mecanico desses materiais, e também foram tteis para a elaboracdo da base final de
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FIGURA 4.2. RMSE dos conjuntos de treino/teste, oriundos da base gerada com célcu-
los DFT, referentes as energias (a) e forgas (b).

dados de treino e teste gerada via DFT.

4.2.1 Comparacao dos NNP’s provenientes das bases com estru-
turas equilibradas e/ou deformadas.

As figuras 4.3 e 4.4 comparam, respectivamente, a dependéncia de diferentes
varidveis em funcdo da deformacao aplicada e da energia potencial em func¢do da tem-
peratura para os nanofilamentos tube (3,0) e 135246, preditas pelos potenciais oriundos
do treino realizado a partir das bases de dados compostas por 100% de estruturas equi-
libradas (NNPO0), por 100% de estruturas deformadas (NNP100), e por 50% de cada
(NNP50). Estas trés foram comparadas com a curva obtida diretamente com o poten-
cial ReaxFF.

Para os testes de deformagdo mecanica, sdo mostradas a dependéncia da ener-
gia potencial, comprimento de ligacdo caracteristica e componente de tensdao normal
ao longo do eixo z, com a deformacdo aplicada. Avaliando as curvas da Figura 4.3
para o modelo tube (3,0), verifica-se que, em relagdo a energia potencial, o NNP50 e o
NNP100 ndo apresentaram vantagens significativas em relacdo ao NNPO, visto que até
altas deformagdes, préximo ao rompimento/colapso das estruturas, os trés potenciais

reproduziram, aproximadamente, 0 mesmo comportamento qualitativo, com o NNP0
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FIGURA 4.3. Comparacdo das predi¢des dos potenciais NNPO, NNP100 e NNP50 para
os nanofilamentos (a) tube (3,0) e (b) 135246 com resultados obtidos com o potencial
ReaxFF. Sao apresentadas a energia potencial (superior), comprimento de ligagdo ca-
racteristico (intermedidria) e componente de tensdo axial (em z) (inferior) como fungdo

da deformacdo aplicada.
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FIGURA 4.4. Comparacdo das predicOes para a energia potencial em funcdo da tem-
peratura, obtidas pelos potenciais NNP0O, NNP100 e NNP50 e pelo ReaxFF para os

nanofilamentos (a) tube (3,0) e (b) 135246.
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se sobressaindo em mais baixas deformagdes. O NNP100 se saiu melhor que os de-
mais na predicdo do comprimento de ligacdo, porém, foi o pior potencial na predigdo
da tensdo. Ja o NNPO e o NNP50 obtiveram resultados bastante similares. Em rela-
¢do ao nanofilamento 135246, o NNP100 piorou a predigdo de todas as varidveis em
comparagdo ao NNP0O e NNP50, que obtiveram resultados semelhantes para todas as

predicdes.

Analisando de forma geral os resultados obtidos, optou-se por continuar com o
NNPO para o decorrer do estudo. As curvas da Figura 4.4 corroboram a andlise feita
anteriormente, com os NNP’s 100 e 50 ndo proporcionando qualquer melhora na pre-
digcdo da dependéncia da energia potencial com a temperatura em relagdo ao ReaxFF.
Inclusive, para o modelo tube (3,0), o NNP100 obteve predi¢des piores, uma vez que

sua respectiva curva apresentou um deslocamento em diregdo a energias maiores.

Cabe ressaltar que os potenciais NNP100 e NNP50 foram treinados com estru-
turas com grau de deformagdo de até 5%, além do NNPO, que néo foi treinado com
nenhuma estrutura deformada. Ainda sim, estes potenciais apresentaram um desem-
penho satisfatério, uma vez que, nas simula¢des MD, foram aplicados graus de de-
formacdo de até 30%, fazendo com que os NNP’s extrapolassem suas predi¢cdes em
relacdo aos dados fornecidos no treino. Além disso, deve-se ressaltar que os pontos
de rompimento dos nanofilamentos, caracterizados pelas inflexdes bruscas das curvas
geradas pelo NNP, ndo representam fendmenos reais, e sim apenas instabilidades dos
potenciais, ocasionadas também pela queda da qualidade de predi¢dao, uma vez que o

NNP passa a predizer a energia de configuragdes estruturais fora da base de dados.

4.2.2 Comparacao do NNPO com o NNPO + extrapolacoes

Os mesmos testes conduzidos na se¢do 4.2 foram realizados para os nanofila-
mentos tube (3,0) e 135246 com o potencial treinado com uma base composta por mais
estruturas provenientes de extrapolagdes da rede neural (NNPO+extrapolagdes) e o
NNPO. Os resultados sdo apresentados nas figuras 4.5 e 4.6, sendo comparados com as

curvas obtidas com o potencial ReaxFF e com o NNPO.

E possivel notar nas figuras 4.5 e 4.6, que a inclusao das configuragdes advin-
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para os nanofilamentos (a) tube (3,0) e (b) 135246 com resultados obtidos com o poten-
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FIGURA 4.6. Comparagdo das predigdes para a energia potencial em funcdo da tem-
peratura, obtidas pelos potenciais NNP0, NNP0O+extrapolagdes e pelo ReaxFF para os

nanofilamentos (a) tube (3,0) e (b) 135246.
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das das extrapola¢des do modelo inicial possibilitou que ambos modelos de nanofila-
mento atingissem graus de deformacdo maiores, acompanhando o comportamento do
potencial ReaxFF. Todavia, foi observado um descolamento, em relagdo ao ReaxFF, na
predicdo das tensdes para ambos os modelos estruturais. J& para as energias e com-
primentos de ligacdo, os dois potenciais obtiveram resultados semelhantes. Devido
ao ganho de estabilidade conferido pela inclusdo das extrapolag¢des, decidiu-se seguir
com esta nova base composta por configuragdes provenientes das extrapolagdes do

modelo inicial para a continuidade do trabalho.

4.3 Testes com o NNP oriundo da base treinada com
DFT

Nesta secdo, inicialmente, serdo apresentados os resultados referentes as predi-
¢Oes dos parametros de rede e estabilidade relativa dos diversos isdmeros de nano-
filamentos mais os parcialmente saturados. Apds, serdo relatados os resultados das
predi¢cdes das propriedades mecénicas em baixa temperatura dos modelos tube (3,0),
polymer 1, 135462 e 153624. Posteriormente, serdo descritos resultados de simulac¢des
MD realizadas em temperatura ambiente e comparadas com as simulagdes em baixa
temperatura. Também serdo realizadas simula¢des em baixa temperatura, e ambiente,
com modelos de nanofilamentos de estrutura mista formada pela combinagdo dos mo-
delos iniciais. Finalmente, serdo apresentados os resultados de simulagdes de sistemas
compostos por feixes constituidos por diferentes combinag¢des dos modelos tube (3,0) e

polymer 1.

4.3.1 Parametros de Rede e estabilidade relativa de isomeros

A Tabela 4.1 mostra os valores de parametro de rede das células unitdrias dos
modelos estruturais de nanofilamento preditos pelo NNP, e a comparacdo destes com
os resultados de célculos DFT realizados no presente estudo e da literatura (XU et
al., 2015). Nota-se que o erro foi maior para os parcialmente saturados (anti, syn-anti)
e derivados (syn-anti-sat). Porém, mesmo para o syn-anti, que teve o maior erro, o

mesmo foi de apenas 7%, aproximadamente. Deve-se ressaltar que todos os nanofila-
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TABELA 4.1. Parametros de rede referentes (da esquerda para a direita) aos dados
de Xu et al. (2015), aos cédlculos DFT do presente trabalho e as predi¢des do NNP. Na
altima coluna, constam os desvios percentuais do NNP em relacdo ao DFT deste tra-
balho.

NTid DFT, (A) DFT (A) NNP (A) Erro (%)

123456 4,34 4,29 4,31 0,32
143652 29,38 29,31 29,25 0,21
143562 14,73 14,71 14,65 0,40
135462 4,98 4,97 4,96 0,11
135462 9,23 9,21 9,20 0,11
143562 5,04 5,02 5,01 0,39
136254 39,10 39,16 39,28 0,32
136425 50,39 50,13 50,08 0,10
135462 18,21 18,11 18,09 0,13
153624 9,22 9,19 9,20 0,05
136524 40,67 40,44 40,46 0,04
132546 39,71 39,60 39,64 0,11
135246 13,63 13,60 13,61 0,07
145263 30,63 30,62 30,50 0,37
134562 37,30 37,18 37,41 0,63
anti 4,63 4,63 4,72 2,02
syn-anti 9,15 9,16 9,81 7,09
syn-anti-sat 9,34 9,38 9,27 1,27

mentos presentes na Tabela 4.1 constavam na base de dados. O erro médio calculado,
utilizando resultados obtidos com o ReaxFF, foi de 4,20%, um erro bem mais alto se
comparado com o obtido pelo NNP, que foi de 0,76%, atestando assim a performance

superior do potencial desenvolvido nesse quesito.

A estabilidade relativa dos diferentes isomeros de nanofilamentos foi também
analisada, de acordo com a energia potencial da estrutura equilibrada a 0,1 K com o
NNP, conforme mostrado na Figura 4.7, em ordem crescente de energia. Os resulta-
dos sdo comparados com predi¢des de DFT deste trabalho e do estudo de Xu et al.
(2015). Para facilitar a comparagdo, as energias foram padronizadas através da razdo
entre a energia total e o nimero de anéis benzénicos (CHg) presentes, e normalizadas
pela subtracdo da menor energia observada (nos trés casos, pela energia do polytwis-

tane /143652, que é o isdmero mais estavel).

Em todos os casos, 0 NNP obteve uma predigdo de energia ligeiramente superior

aos dados de DFT, porém a mesma ordem de estabilidade foi observada. Este resultado
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FIGURA 4.7. Comparacdo entre as energias potenciais por CHg calculadas com o NNDP,
DFT e reportadas no estudo de Xu et al. (2015). As energias sdo mostradas de forma
relativa tomando como referéncia a estrutura mais estavel (143652).

inicial é de grande importancia, pois mostra que o potencial desenvolvido é capaz de
prever corretamente a energia relativa de isomeros contendo caracteristicas estruturais

e configuracionais das mais diversas, como podem ser observadas na Figura 2.25.

Esta ordem observada é praticamente a mesma seguida pelos valores reportados
por Xu et al. (2015), com excecdo das estruturas (135246 e 136524), que apresentam

energias relativas muito préximas de seus vizinhos.

4.3.2 Propriedades Mecéanicas em baixa temperatura

As curvas de tensdo vs deformacdo e comprimentos de ligacdo caracteristicos
vs deformacdo foram calculadas usando o modelo NNP sob baixa temperatura (0,1
K, na auséncia de flutuagdes térmicas) para as estruturas 123456 (tube (3,0)) (Figura
4.8), 135462 (polymer I) (Figura 4.9), 135462 (Figura 4.10) e 153624 (Figura 4.11). Nestas

sdo também apresentados para fins de comparagéo, resultados de calculos DFT (cujas
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estruturas tensionadas foram usadas na base de treino) e as curvas apresentadas no
estudo de Silveira e Muniz (2017), utilizando célculos DFT e os potenciais cldssicos
ReaxFF-CHO, ReaxFF-FC e AIREBO. Nota-se que as predicdes de DFT deste trabalho
estdo em 6tima concordancia com os resultados apresentados por Silveira e Muniz
(2017).

Tomando como referéncia os resultados obtidos pelo DFT, o NNP obteve resul-
tados mais acurados do que os potenciais cldssicos de maneira geral, mostrando que a
rede neural consegue, além de prever corretamente as variagdes de energia devido aos
diferentes padrdes de arranjo atdmico caracteristicos dos nanofilamentos (Secao 4.3.1),
descrever de forma mais precisa o comportamento mecanico desta classe de nanoes-

truturas sob deformacgao uniaxial.

—— NNP o DFT —— ReaxFF-CHO
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FIGURA 4.8. Comprimento de ligagdo caracteristico e tensdo unidimensional em fun-
¢do da deformacdo aplicada para o nanofilamento tube (3,0). Foram comparados os
resultados obtidos pelo NNP, DFT deste trabalho, DFT do estudo de Silveira e Muniz
(2017) e pelos potenciais cldssicos AIREBO e ReaxFF-FC.

No que diz respeito a0 comportamento dos comprimentos de ligagdo com a de-

formacao, os potenciais cldssicos ndo obtiveram éxito na correta descri¢do, nem mesmo
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FIGURA 4.9. Comprimentos de ligagdo caracteristicos (mais tensionada e segunda mais
tensionada) e tensdo unidimensional em fun¢do da deformacéo aplicada para o nano-
filamento polymer 1. Foram comparados os resultados obtidos pelo NNP, DFT deste
trabalho, DFT do estudo de Silveira e Muniz (2017) e os potenciais cldssicos AIREBO e

ReaxFF-FC.
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FIGURA 4.10. Comprimento de ligagdo caracteristico e tensdo unidimensional em fun-
¢do da deformacdo aplicada para o nanofilamento 135462. Foram comparados os re-
sultados obtidos pelo NNP, DFT deste trabalho, DFT do estudo de Silveira e Muniz
(2017) e os potenciais classicos AIREBO e ReaxFF-FC.

reproduzindo de forma qualitativa a tendéncia dos dados de DFT em algumas situa-
¢Oes, conforme discutido em maiores detalhes em Silveira e Muniz (2017). Apenas para
o tube (3,0) (Figura 4.8, superior), o AIREBO obteve bons resultados, possivelmente
pela semelhanga desta estrutura com a do diamante. J4 o NND, apesar de levemente
superestimar os comprimentos de ligacdo em alguns casos, foi capaz de reproduzir
com acurdcia superior, as mudangas sofridas pelas estruturas ao longo da deformagao.
No caso do angulo de ligagdo do modelo 153624 (Figura 4.11, intermedidrio), foi ob-
servado um desvio significativo do ReaxFF-FC em relagdo ao DFT, diferentemente do

NNP, que também obteve um 6timo resultado.

Analisando as curvas de tensdo versus deformagao, foi possivel observar que, de
maneira geral, as curvas preditas pelos potenciais classicos apresentaram desvios sig-
nificativos com relagdo aos resultados de DFT, inclusive, em alguns casos, com erros
qualitativos, como nos casos do polymer I (Figura 4.9, inferior) e do 153624 (Figura 4.11,

inferior), ambos com o ReaxFF-FC. O NNP, em todos os casos, apresentou resultados
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FIGURA 4.11. Comprimento de ligacdo caracteristico, tensdo unidimensional e angulo
caracteristico em funcdo da deformagdo aplicada para o nanofilamento 153624. Foram
comparados os resultados obtidos pelo NNP, DFT deste trabalho, DFT do estudo de
Silveira e Muniz (2017) e os potenciais classicos AIREBO e ReaxFF-FC..

com maior concordancia com os dados de referéncia, sendo que em mais baixas defor-
magoes, os resultados foram de excelente qualidade, sendo desvios mais significativos

observados somente em maiores deformacgoes.

A tabela 4.2 apresenta os valores do médulo de Young calculados para todos os
modelos estudados. Estes estdo dispostos verticalmente pela ordem dos seus médu-
los de Young conforme apresentado em Xu et al. (2015). Os célculos foram realizados

de duas diferentes formas, conforme mencionado na secdo 3.4.2.2. A tabela completa
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(Tabela D.1) estd disponivel no Apéndice D. A coluna Yyyp expdem os resultados do
presente trabalho, enquanto que a coluna Erroyyp mostra os erros percentuais relati-
vos aos resultados do estudo de Xu et al. (2015) e Demingos e Muniz (2019), resumidos
na coluna Yg.;. Como mencionado, também na segdo 3.4.2.2, o médulo de Young é
calculado através de regressdo linear levando em consideracdo, somente a parte inicial
das curvas (até 2%, em regime eldstico linear). Os resultados calculados através da
energia potencial foram bastante similares aos apresentados na Tabela 4.2, conforme

visto no Apéndice D.

TABELA 4.2. Mdédulos de Young calculados e erros percentuais associados em relagdo
aos reportados em Xu et al. (2015) e Demingos e Muniz (2019).

NT id YRef (I'IN) YNNP (l’lN) E?"TONNP (0/0)

123456 177,7 183,2 3,1
143652 150,6 148,5 -1,4
143562 146,1 127,6 -12,6
135462 130,7 113,1 -13,5
135462 129,6 132,7 2,4
143562 122,7 104,1 -15,1
136254 111,6 128,5 15,1
136425 92,8 76,0 -18,1
135462 92,0 90,0 2,1
153624 85,0 53,3 -37,3
136524 53,6 63,6 18,7
132546 52,7 74,6 41,6
135246 45,3 45,7 0,9
145263 28,9 51,8 79,5
134562 12,8 27,3 113,2
anti 60,9 86,7 42,4
syn-anti 40,0 50,9 27,2
syn-anti-sat 55,4 41,8 -24.5

De forma geral, observaram-se estruturas que apresentaram valores muito pro-
ximos desta propriedade (cinco estruturas apresentaram desvios inferiores a 6%), ou-
tras que apresentaram desvios mais significativos (a maioria entre 10 e ~ 40%), e duas
que destoaram significativamente. De modo geral, o potencial ajustado a partir do
algoritmo de redes neurais obteve um erro percentual médio que ficou em torno de
26%. Comparando apenas os modelos 123456 (tube (3,0)), 135462 (polymer 1), 135462 e
153624, com o estudo de Silveira e Muniz (2017) (em que estes quatro modelos foram

investigados), o NNP obteve um erro de 14,08%, frente a um erro de 33,59% para o
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AIREBO, 15,57% para o ReaxFF-CHO e 27,86% para o ReaxFF-FC.

Nao foi observado um perfil estrutural especifico para os modelos nos quais
o NNP obteve as melhores predi¢des (123456, 135462, 143652, 135246 e 135462). Os
modelos 123456 e 135462, por exemplo, sdo aquirais, enquanto os modelos 143652 e

135462, e 135246, sdo quirais rigidos e quirais flexiveis, respectivamente.

Importante observar também que o ordenamento dos médulos de Young cal-
culados pela rede (do mais para o menos rigido) ndo se alinhou perfeitamente com o
exposto no trabalho de Xu. No entanto, os dois mais rigidos (123456 e 143652) foram
preditos com excelente acurdcia. Por outro lado, também ndo foi possivel observar
uma correlagdo entre as caracteristicas de cada modelo e a magnitude dos erros per-
centuais. Observou-se erros considerdveis tanto para as células unitarias mais simples,
quanto para as mais complexas. No que se refere aos parcialmente saturados e deri-
vados, foi verificado um erro médio de, aproximadamente, 31%, indicando um desvio

significativo em relagdo a referéncia.

Os moédulos de Young obtidos com o NNP também foram comparados com os
mesmos resultantes dos cdlculos DFT realizados em diferentes graus de deformacédo
com alguns modelos selecionados (conferir Se¢do 3.2.4). A Tabela 4.3 mostra a compa-
racdo feita entre os médulos de Young preditos pelo NNP em relacdo aos calculados
a partir dos dados obtidos via DFT (entretanto, com um ntimero reduzido de pontos

na regido de comportamento elastico linear). Comparando a acuracia do NNP em re-

TABELA 4.3. M6dulos de Young calculados e erros percentuais associados aos célculos
DFT realizados no presente estudo (Segdo 3.2.4).

NT id YDFT (nN) YNNP (IIN) E?”?"ONNP (O/o)

123456 1642 183,2 11,6
143652 1474 1485 0,7

143562  141,7 127,6 9,9
135462 129,0 113,1 12,3
135462 1259 132,7 5,4

143562 116,8 104,1 -10,9
136254 1116 128,5 15,0
136425 92,8 76,0 76
135462 98,3 90,0 8,4

153624 61,5 53,3 -134
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lacdo aos dados da literatura (Tabela 4.2), com a acurdcia observada em relacdo aos
dados de DFT, a maior parte dos modelos apresentou uma diminuic¢do do erro percen-
tual, enquanto trés modelos apresentaram erros percentuais maiores (123456, 135462 e
135462).

Estes resultados sugerem que a base de dados para geragdo da rede neural deve
ser revisada, de modo a incluir mais estruturas tensionadas referentes aos isomeros

que tiveram predic¢Oes mais distantes das esperadas.

4.3.3 Simulacoes em Temperatura Ambiente

Na etapa de aquecimento a temperatura ambiente (300 K), alguns modelos ti-
veram a sua estrutura colapsada devido as instabilidades ocasionadas pelo aumento
da temperatura. Os modelos que colapsaram foram o 135462, 135462, 136254, 143562,
145263 e 143562. Na tentativa de compensar tais instabilidades, reduziu-se o passo
de tempo das simulagdes destes modelos pela metade (de 1 para 0,5 fs). Através des-
tas corregdes, foi possivel realizar as simula¢des dos modelos 135462, 135462, 145263
e 143562. Os outros dois modelos, mesmo com estas mudangas, seguiram colapsando

durante o aquecimento.

A principal causa observada do colapso das estruturas, foram eventuais quebras
de ligacdo ocorridas durante o aquecimento. A Figura 4.12 mostra o momento em que
uma ligagdo C-C se desfez, causando o posterior colapso generalizado da estrutura do
nanofilamento. Estes eventos foram detectados pela rede na forma de extrapolacdes, o
que posteriormente, apds um possivel acimulo de erros no calculo das forgas, causou o
colapso. Estes eventos também foram observados em estruturas que tiveram sua célula
unitédria flexionada durante o aquecimento. Estes eventos também podem ser mais
um provéavel fator causador de instabilidades, uma vez que ndo existem configuracdes

dispostas neste estado na base de dados.

Para algumas estruturas que se mantiveram estdveis a 300 K, testes de deforma-
¢do uniaxial foram aplicados. As figuras 4.13 e 4.14 mostram curvas de comprimento
de ligacdo caracteristicas e tensdo em funcdo da deformagdo para os nanofilamentos

tube (3,0) e polytwistano em temperatura proxima a ambiente (300 K). Para as duas es-
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FIGURA 4.12. Momento da quebra de uma das ligagdes do modelo 136254 durante a
rampa de aquecimento, causado por extrapolacdes do NNP, que ocasionou o posterior
colapso generalizado da estrutura.
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FIGURA 4.13. Comprimento de ligagao caracteristica e tensdo unidimensional em fun-
¢do da deformacdo para o nanofilamento tube (3,0), obtidas a 0.1 e 300 K.

truturas, a curva da tensdo em 300 K manteve o mesmo comportamento que em 0,1
K, inclusive quantitativamente, com um leve decréscimo na tensdo. Os comprimen-
tos de ligacdo, apesar das oscilagdes causadas pelas flutuacdes térmicas, também se
mantiveram, em média, em torno dos comprimentos observados em 0,1 K. Adicional-
mente, é possivel observar que as curvas do modelo tube (3,0), em 300 K, atingiram
a deformagdo méxima de, aproximadamente, 50 %, colapsando sua estrutura a par-
tir deste estagio. Ja a estrutura do modelo polytwistano resistiu até o mesmo grau de

deformagdo que a mesma em 0,1 K.
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FIGURA 4.14. Comprimento de ligacado caracteristica e tensdo unidimensional em fun-
¢do da deformagdo para o polytwistano, obtidas a 0.1 e 300 K.

4.3.4 Simulacoes com Nanofilamentos de Estrutura Mista

Nesta secdo, serdo apresentados os resultados de simulagdes MD de modelos
de nanofilamentos de estrutura mista, tanto em baixa temperatura (0,1 K), quanto em
rampas de aquecimento até temperaturas mais altas. Em baixa temperatura, foram
obtidas as curvas de comprimento de ligacdo C-C e tensdo 1-D, em funcdo da defor-
macao, que foram comparadas com as curvas modelos constituintes puros. Posterior-
mente, foram analisadas as conformacdes estruturais atingidas pelos modelos mistos
em temperaturas finitas. Buscou-se compor cada modelo misto através da combina-
¢do entre estruturas rigidas e flexiveis, de forma a observar uma maior variedade de

comportamentos e fendmenos ligados a essas interagoes.

4.3.4.1 Resultados em Baixa Temperatura

As figuras 4.15, 4.16 e 4.17 mostram as curvas de comprimento de ligagdo e de
tensdo em funcdo da deformacao para os nanofilamentos de estrutura mista, conforme
introduzidos na Secdo 3.4.2.4. A Figura 4.15 mostra resultados para diferentes mode-
los de nanofilamentos de estrutura mista compostos pela combinac¢do de dois nanofi-

lamentos convencionais, estudados nas se¢des anteriores (tube (3,0), Polymer I, etc.). A
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FIGURA 4.15. Curvas de comprimento de ligacdo C-C caracteristico e de tensdo em
funcdo da deformacdo para nanofilamentos de estrutura mista. As duas primeiras
curvas (de cima para baixo, trés, no caso da Figura a) mostram os comprimentos de
ligacdo calculados para cada subdominio do nanofilamento misto, comparado com os
previamente obtidos para os nanofilamentos puros de mesma estrutura. J4 as tltimas
curvas de cada grafico mostram a comparacdo das tensdes preditas para o nanofila-
mento misto em relagdo as tensdes preditas para os nanofilamentos puros. Para as
ligacdes, as curvas continuas se referem aos modelos puros, enquanto as tracejadas se
referem ao modelo misto. Para as tensdes, as curvas continua e tracejada, referem-se
aos modelos puros, enquanto a curva pontilhada refere-se ao modelo misto.

Figura 4.16 mostra as curvas obtidas para um nanofilamento tube (3,0) com dois de-
feitos Stone-Wales (SW), conforme mencionado na Se¢do 2.4.1. Por fim, a Figura 4.17
apresenta os resultados para um nanofilamento composto por trés estruturas indivi-
duais distintas (tube (3,0), polytwistane e 135246), assim como para cada subdominio

constituinte do nanofilamento.

Conforme mostrado nas Figuras 4.15 e 4.17, a diferenca de rigidez entre as di-
ferentes fases presentes acarretou em uma alteracdo na resposta mecanica em relagdo
aos nanofilamentos de estrutura tinica equivalentes. Nos diagramas de tensado vs de-
formacdo, é possivel observar que as curvas obtidas para os nanofilamentos mistos

localizam-se de forma intermedidria em relagdo as curvas dos nanofilamentos indivi-
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FIGURA 4.16. Curvas de comprimento de ligagdo C-C caracteristico e de tensdo em
fungdo da deformacdo para o nanofilamento tube (3,0) com defeitos Stone-Wales. Na
curva do comprimento de ligacdo, a curva sélida corresponde ao nanofilamento sem
defeitos, enquanto que as tracejadas e pontilhadas correspondem as regides individu-
ais separadas pelos defeitos (central e em uma das extremidades) no nanofilamento
com defeitos (ver Figura 3.5). No diagrama de tensdo X deformacdo, as curvas sélida
e tracejada correspondem aos nanofilamentos com e sem defeitos, respectivamente.

duais, tendendo a se aproximar mais da curva daquele menos rigido. Uma tnica ex-
cecdo foi observada no caso modelo tube (3,0) / polytwistane, onde a curva localizou-se

abaixo das duas referentes aos modelos puros.

Também comparou-se as propriedades mecédnicas dos nanofilamentos mistos
em relacdo aos nanofilamentos puros constituintes. A metodologia utilizada nestes
célculos foi a mesma empregada na determinacgado das propriedades dos nanofilamen-
tos puros. A Tabela 4.4 compara os médulos de Young preditos para as estruturas

mistas e puras.

Nota-se que em modelos onde as duas estruturas originais possuem um caréater
rigido (tube (3,0) / polymer 1 e tube (3,0) / polytwistane) o médulo de Young da estru-
tura mista ficou abaixo dos observados nas estruturas puras. Ja nos casos onde existia
uma diferenca significativa de rigidez (tube (3,0) / 135246 e tube (3,0) / polytwistane /
135246), o valor do médulo de Young encontrava-se entre os valores dos originais pu-
ros, tendendo ao mais flexivel. No caso do modelo 135246 / 132546, embora os dois
modelos constituintes tenham médulos de Young préximos, o resultado do modelo

misto também encontrou-se em um patamar intermedidrio aos dois, também tendendo
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FIGURA 4.17. Curvas de comprimento de ligacdo C-C caracteristico e de tensdo em
funcdo da deformacdo para o nanofilamento misto derivado dos modelos tube (3,0),
polytwistane e 135246. As curvas sOlidas representam o nanofilamento misto, e as de-
mais representam resultados para os nanofilamentos de estrutura tinica equivalentes
aos que compoe a estrutura mista.

TABELA 4.4. M6dulos de Young preditos pelo NNP para os nanofilamentos de estru-
tura mista e com defeitos SW. Os valores para os nanofilamentos que formam cada fase

(quando puros) sdo também apresentados, e seguem a ordem expressa nos rétulos da
primeira coluna.

Modelo Misto Ymisto (nN) Y;ourol (nN) Y;Duro2 (HN) Y;ouro?) (HN)
tube (3,0) / polymer 1 90,92 183,19 113,06 X
tube (3,0) / polytwistane 84,50 183,197 148,52 X
tube (3,0) / 135246 74,11 183,19 45,76 X
135246 / 132546 48,68 45,76 74,65 X
tube (3,0) / polytwistane / 135246 54,91 183,19 148,52 45,76
tube (3,0) + defeitos SW 168,32 183,19 X X

ao 135246, que é o mais flexivel.

Observou-se também, que de forma geral, a fase mais rigida teve uma menor
variagdo do seu comprimento caracteristico de ligacdo com a deformagdo em relacdo
ao modelo puro. Em contra partida, observou-se uma maior variagdo deste para a fase

menos rigida. Esta tendéncia faz sentido, visto que para uma mesma tensao aplicada,
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um material mais rigido apresenta menores variacdes nas suas dimensdes comparado
a outro menos rigido. Estas diferentes variagdes no comprimento de ligacdo caracte-
ristico de cada fase sob dada deformacéo leva as diferencas observadas nas curvas de
tensdo-deformagao discutidas nos paragrafos anteriores. No caso de nanofilamentos
que apresentam valores similares de rigidez, como o tube (3,0) e o polytwistane (Figura
4.15b), e 135246 e 132546 (Figura 4.15d), a variagdo nos comprimentos de ligacdo de

ambos ficaram abaixo dos mesmos nos modelos puros.

Quanto ao modelo de tube (3,0) com dois defeitos SW, ndo foram observadas
mudangas significativas no comprimento de liga¢do, assim como também para o moé-
dulo de Young, que ficou relativamente préximo do valor referente ao nanofilamento
sem defeitos. Estas observagdes corroboram os resultados da literatura, como ja visto
no trabalho de Zhan et al. (2016b), onde s6 observou-se uma mudanga significativa nas

propriedades dos nanofilamentos constituidos por vérios defeitos SW.

4.3.4.2 Resultados em maiores temperaturas

Os modelos mistos também foram submetidos a simula¢des com rampa de
aquecimento até 300 K, porém a maior parte teve sua estrutura colapsada durante o
aquecimento. Estes incidentes ocorreram, majoritariamente, nos pontos de jungdo en-
tre os modelos, de forma similar a observada e discutida na Se¢do 4.3.3. Da mesma
forma que observado na Figura 4.12, apés uma dada temperatura, as perturbagdes
promovidas pelo estiramento das liga¢des e pelo movimento ondulatério da estrutura
causaram a quebra de um dado par de carbonos localizados na jun¢do entre os mode-
los constituintes, que acabou causando o colapso generalizado da estrutura a alguns

passos posteriores.

As instabilidades causadas pela perturbacdo promovida em temperaturas mais
elevadas mostraram que o NNP ainda ndo se mostra plenamente robusto nas condi-
¢des simuladas. Estes resultados apontam para a necessidade do enriquecimento da

base de dados com mais configuragdes estruturais fora do equilibrio.

Ainda sim foi possivel observar o comportamento estrutural de todas as estru-

turas propostas em temperaturas intermedidrias. Como convengédo, foi escolhida a
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FIGURA 4.18. Imagens respresentativas de nanofilamentos de estrutura mista apés
simulacdes de relaxagdo a 100 K. As imagens superiores de cada figura mostram uma
vista lateral completa de cada nanofilamento, enquanto que as imagens inferiores mos-
tram uma vista ortogonal ao eixo do comprimento. Estas estruturas correspondem aos
modelos mostrados na Figura 3.5.

temperatura de 100 K para realizar as observacdes das estruturas mistas. A Figura 4.18
mostra as vistas lateral e frontal de diversos modelos de nanofilamentos de estrutura

mista propostos ap6ds equilibracdo em temperatura finita.

Em todos os casos é possivel observar que a estrutura dos nanofilamentos ten-
dem a sofrer deformagdes através da flexdo e tor¢do da supercélula, desviando de uma
estrutura perfeitamente retilinea. As estruturas constituidas de modelos mais rigidos
(tube (3,0) / polymer e tube (3,0) / polytwistane) mostraram um comportamento me-
nos tortuoso em comparagéo as constituidas de modelos menos rigidos, apresentando
maior flexibilidade. Esta tortuosidade demonstrada nos modelos teéricos, com desta-
que aos modelos menos rigidos, é observada em trabalhos experimentais, como o de

Fitzgibbons et al. (2015) (Figura 2.20), onde é possivel verificar o caréter sinuoso dos



110 CAPITULO 4. RESULTADOS

nanofilamentos em imagens de microscopia eletronica de transmissdo, e a presenca de
trechos onde hd mudangas significativas na diregdo dos nanofilamentos, associados as

jungdes vistas nas Figuras 2.20a e b.

Estes resultados demonstram a capacidade do NNP em prever ndo somente a es-
trutura de nanofilamentos de estrutura tinica, em supercélulas pequenas (Secdo 4.3.1),
mas de estruturas maiores e mais realisticas contendo multiplos dominios e jungdes.
Entretanto, como ja comentado, uma aprimoramento do potencial é necessario para

lidar com esses sistemas em temperaturas mais proxima a ambiente.

4.3.5 Simulacoes com Feixes de Nanofilamentos

Conforme discutido na Sec¢édo 3.4.2.5, simula¢des com feixes de nanofilamentos
em paralelo (todos de mesma estrutura ou de estrutura variada) foram conduzidas de

forma similar as discutidas nas secOes anteriores.

Devido a proximidade, o sistema onde as supercélulas estavam com espaca-
mento de 0,65 nm (Figura 3.6) colapsou, mostrando a incapacidade da rede de reco-
nhecer ambientes atdmicos compostos por dtomos de diferentes estruturas, quando

muito proximas. A Figura 4.19, ilustra o momento do colapso do sistema.

O comportamento dos sistemas com espacamento de 21 nm foi semelhante ao
observados pelos nanofilamentos isolados, tanto estruturalmente, quanto na questao
do comportamento mecanico observado, nas curvas obtidas através das simula¢des
MD, para todas as combinag¢des de modelos. Isso se deve ao fato dos nanofilamentos
estarem distantes entre si, e ndo interferirem com os vizinhos, como poderia ocorrer
em um feixe real. Comparando as curvas de tensdo X deformacdo do sistema frente
aos modelos isolados, ndo foi observada nenhuma diferenca residual relevante entre
o primeiro e a combinagdo linear dos modelos individuais. A Figura 4.20 mostra um
exemplo representativo da comparacdo do sistema composto por trés supercélulas de
tube (3,0) e duas de polymer I (3T /2P), com a combinacdo linear dos valores das curvas

do modelos individuais.
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FIGURA 4.19. Momento do colapso do sistema de 7 nanofilamentos com espagamento
de 0,65 nm.
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FIGURA 4.20. Comparacdo das curvas de tensdo X deformagdo do sistema composto
por trés supercélulas de tube (3,0) e duas de polymer I, com a combinacéo linear das
curvas dos mesmos modelos individuais, ou seja, a soma das tensdes do tube (3,0)
multiplicados por 3 com as do polymer I multiplicados por 2.






Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Utilizando os pacotes N2P2 e LAMMPS, foi possivel desenvolver um poten-
cial interatdmico baseado em um algoritmo de redes neurais (HDNNP) especialmente
voltado para a descrigdo das interagdes presentes em nanofilamentos de carbono, uma
nova classe de nanomateriais 1-D, cujo arranjo atdmico nao é bem descrito pelos poten-
ciais interatdmicos e parametrizac¢oes tradicionais. Através deste potencial foi possivel
realizar simulagdes de dindmica molecular com acurécia préxima a calculos de quimica
quantica, porém em escalas de tempo na mesma ordem de grandeza que potenciais
classicos. Foi possivel reproduzir, tanto qualitativamente quanto quantitativamente, o
comportamento mecanico de nanofilamentos de carbono em simulagdes de deforma-
¢do uniaxial em baixa temperatura, e obter melhores estimativas de propriedades como
o médulo de Young. Também foi possivel simular modelos de nanofilamentos de estru-
tura mista, de carater mais realistico, conforme observado em trabalhos experimentais.
Em simulag¢des a temperatura ambiente, o potencial apresentou instabilidades devido
a necessidade de extrapolacdes da rede, causando o colapso de algumas estruturas du-
rante o aquecimento. Isso se deve ao surgimento de configura¢des atdomicas de maior
curvatura em sistemas de maior dimensao, que ndo foram incluidas na base de treino.
Uma outra adversidade confrontada foi a impossibilidade de, através das forcas obti-
das com o HDNNP, calcular as tensdes por dtomo gerando mapas de distribuicdo de
tensdo ao longo dos materiais, que permitiria um melhor entendimento do seu com-
portamento mecanico. Isso se deve ao fato do pacote N2P2 ndo ter implementada esta
funcionalidade na sua interface com o LAMMPS. O célculo destas tensdes atomicas
por sua vez, também é necessdria para determinar outras propriedades, como espectro

de fonons, condutividade térmica, entre outras.

113
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Para futuros trabalhos, serdo abordadas novas estratégias para a geracdo da base
de dados, tendo em vista uma cobertura mais eficiente da superficie de energia poten-
cial. Estas novas estratégias, buscardo a inser¢do de configuragdes, tanto mais proxi-
mas, quanto mais distantes do equilibrio, promovendo uma maior robustez ao poten-
cial. Os valores, assim como a quantidade, dos parametros das fungdes de simetria
também passardo por um processo de revisdo, no qual se levara em conta a especi-
ticidade da topologia dos nanofilamentos de carbono. Por fim, objetivamos a adigdo
de configuragdes compostas por oxigénio, nitrogénio, entre outros heterodtomos para
diversificar a aplicabilidade do potencial HDNNP, visto que outros precursores aro-

maéaticos vém sendo usados na sintese de nanofilamentos.
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Apéndice A

Parametros das funcoes de simetria

TABELA A.1l. Parametros utilizados nas fun¢des de simetria para o carbono

# e o A r (A N rdA)

Gradial
1 H - 03667 4349 - - 6,0
2 C - 03667 4349 - - 6,0
3 H - 06981 3152 - - 6,0
4 C - 06981 3,152 - - 6,0
5 H - 1,329 2,284 - - 6,0
6 C - 1,329 2284 - - 6,0
7 H - 2530 1656 - - 6,0
§ C - 2530 165% - - 6,0
9 H - 4816 1200 - - 6,0
10 C - 4816 1200 - - 6,0
Glangn
11 H H 002778 00 -1 10 6,0
12 H C 002778 00 -1 1,0 6,0
13 C C 002778 00 -1 1,0 6,0
14 H H 002778 0,0 1 10 60
15 H C 002778 00 1 10 6,0
16 C C 002778 0,0 1 1,0 6,0
17 H H 002778 00 -1 60 6,0
18 H C 002778 00 -1 60 6,0
19 C C 002778 00 -1 60 6,0
20 H H 002778 00 1 6,0 6,0
21 H C 0,02778 0,0 1 60 60
22 C C 002778 0,0 1 60 60
23 H H 00556 00 -1 1,0 6,0
24 H C 00556 00 -1 10 6,0
25 C C 005556 00 -1 10 6,0
26 H H 00556 0,0 1 10 60
27 H C 00556 0,0 1 1,0 6,0
28 C C 005556 0,0 1 1,0 6,0
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TABELA A.1. Parametros utilizados nas fun¢des de simetria para o carbono

nA?) rA) A ¢ (A

# e e

29 H H 005556 00 -1 60 60
30 H C 0,05556 0,0 -1 60 6,0
31 C C 0,05556 0,0 -1 60 6,0
32 H H 005556 0,0 1 60 6,0
33 H C 0,05556 0,0 1 60 60
34 C C 00556 0,0 1 60 60
35 H H 01111 0,0 -1 1,0 6,0
36 H C 01111 0,0 -1 1,0 6,0
37 C C 01111 0,0 -1 1,0 6,0
33/ H H 01111 0,0 1 10 6,0
39 H C 0,111 0,0 1 1,0 60
40 C C 0,111 0,0 1 10 6,0
41 H H 01111 0,0 -1 60 6,0
42 H C 0,111 0,0 -1 60 6,0
43 C C 0,1111 0,0 -1 60 6,0
4 H H 0,111 0,0 1 60 60
45 H C 0,1111 0,0 1 60 60
46 C C 01111 0,0 1 60 6,0

Gangw

47 H H 0,02778 0,0 -1 1,0 6,0
48 H C 0,02778 0,0 -1 1,0 6,0
49 C C 0,02778 0,0 -1 1,0 6,0
50 H H 002778 0,0 1 1,0 60
51 H C 0,02778 0,0 1 10 6,0
52 C C 0,02778 0,0 1 10 6,0
5 H H 0,02778 0,0 -1 60 6,0
54 H C 0,02778 0,0 -1 60 6,0
5 C C 002778 00 -1 6,0 6,0
56 H H 0,02778 0,0 1 60 60
57 H C 0,02778 0,0 1 60 60
58 C C 0,02778 0,0 1 60 6,0
50 H H 0,05556 0,0 -1 1,0 6,0
60 H C 00556 00 -1 1,0 6,0
61 C C 00556 00 -1 1,0 60
62 H H 0,05556 0,0 1 10 6,0
63 H C 0,05556 0,0 1 10 6,0
64 C C 0,05556 0,0 1 10 6,0
65 H H 00556 00 -1 60 6,0
66 H C 00556 00 -1 60 60
67 C C 0,05556 0,0 -1 60 6,0
68 H H 0,05556 0,0 1 60 6,0
69 H C 0,05556 0,0 1 60 6,0
70 C C 005556 0,0 1 60 60
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TABELA A.1. Parametros utilizados nas fun¢des de simetria para o carbono

# e e n(AD) (A N r(d)
71 H H 0,111 0,0 -1 1,0 6,0
72 H C 0,111 0,0 -1 1,0 6,0
73 C C 01111 0,0 -1 1,0 6,0
74 H H 01111 0,0 1 1,0 6,0
75 H C 01111 0,0 1 10 6,0
76 C C 01111 0,0 1 10 6,0
77 H H 0,1111 0,0 -1 60 6,0
78 H C 0,111 0,0 -1 60 6,0
79 C C 01111 0,0 -1 60 6,0
80 H H 01111 0,0 1 60 6,0
81 H C 0,1111 0,0 1 60 6,0
82 C C 10,1111 0,0 1 60 6,0

TABELA A.2. Parametros utilizados nas fun¢des de simetria para o hidrogénio

# e o n(A) 1 (A) A ¢ rlA)
Gradial
1 H - 03667 4349 - - 6,0
2 C - 03667 4349 - - 6,0
3 H - 06981 3152 - - 6,0
4 C - 06981 3152 - - 6,0
5 H - 1,329 2284 - - 6,0
6 C - 1329 2284 - - 6,0
7 H - 2530 165 - - 6,0
§ C - 2530 1656 - - 6,0
9 H - 4816 1200 - - 6,0
10 C - 4816 1200 - - 6,0
Glangn

1 H H 002778 0,000 -1 1,0 6,0
12 H C 002778 0,000 -1 1,0 6,0
13 C C 002778 0,000 -1 1,0 6,0
14 H H 002778 0000 1 1,0 6,0
15 H C 002778 0000 1 1,0 6,0
16 C C 002778 0000 1 10 6,0
17 H H 002778 0,000 -1 60 6,0
18 H C 002778 0,000 -1 60 6,0
19 C C 002778 0,000 -1 60 6,0
20 H H 0,02778 0,000 1 6,0 6,0
21 H C 0,02778 0,000 1 6,0 6,0
22 C C 002778 0,000 1 60 6,0
23 H H 00556 0,000 -1 1,0 6,0
24 H C 00556 0000 -1 1,0 6,0
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TABELA A.2. Parametros utilizados nas fun¢des de simetria para o hidrogénio

# e e n(AD) r,(A) N ¢ r(A)
25 C C 00556 0,000 -1 10 6,0
26 H H 005556 0,000 1 10 6,0
27 H C 00556 0000 1 10 6,0
28 C C 00556 0000 1 10 6,0
29 H H 0,05556 0,000 -1 6,0 6,0
30 H C 00556 0,000 -1 6,0 6,0
31 C C 005556 0000 -1 60 6,0
3Z H H 005556 0000 1 60 6,0
33 H C 005556 0000 1 6,0 6,0
34 C C 005556 0000 1 6,0 6,0
3 H H 0,111 0000 -1 1,0 6,0
36 H C 01111 0,000 -1 1,0 6,0
37 ¢ C 01111 0,000 -1 10 6,0
38 H H 0,111 0000 1 1,0 6,0
39 H C 01111 0000 1 1,0 6,0
40 C C 01111 0000 1 10 6,0
41 H H 01111 0,000 -1 6,0 6,0
42 H C 0,1111 0,000 -1 6,0 6,0
43 C C 01111 0,000 -1 6,0 6,0
44 H H 01111 0000 1 6,0 6,0
45 H C 01111 0,000 1 6,0 6,0
46 C C 01111 0000 1 6,0 6,0
Gangw
47 H H 0,02778 0,000 -1 1,0 6,0
48 H C 0,02778 0,000 -1 1,0 6,0
49 C C 002778 0,000 -1 1,0 6,0
50 H H 0,02778 0000 1 1,0 6,0
51 H C 002778 0,000 1 1,0 6,0
52 C C 002778 0,000 1 10 6,0
53 H H 0,02778 0,000 -1 6,0 6,0
5 H C 0,02778 0,000 -1 6,0 6,0
5 C C 002778 0,000 -1 6,0 6,0
56 H H 0,02778 0000 1 6,0 6,0
57 H C 002778 0,000 1 6,0 6,0
58 C C 002778 0,000 1 6,0 6,0
5 H H 005556 0000 -1 10 6,0
60 H C 00556 0000 -1 1,0 6,0
61 C C 00556 0000 -1 1,0 6,0
62 H H 005556 0000 1 1,0 6,0
63 H C 005556 0000 1 10 6,0
64 C C 005556 0000 1 10 6,0
65 H H 0,05556 0,000 -1 60 6,0
66 H C 005556 0,000 -1 6,0 6,0
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TABELA A.2. Parametros utilizados nas fun¢des de simetria para o hidrogénio

# e eo (A (A A ¢ rdA)
67 C C 005556 0000 -1 60 6,0
68 H H 005556 0000 1 6,0 6,0
69 H C 005556 0000 1 6,0 6,0
70 C C 005556 0000 1 6,0 6,0
71 H H 01111 0,000 -1 1,0 6,0
72 H C 0,1111 0,000 -1 1,0 6,0
73 C C 0,111 0,000 -1 1,0 6,0
74 H H 01111 0,000 1 1,0 6,0
75 H C 0,1111 0000 1 1,0 6,0
76 C C 01111 0000 1 1,0 6,0
77 H H 01111 0,000 -1 6,0 6,0
78 H C 0,111 0,000 -1 6,0 6,0
79 C C 01111 0,000 -1 6,0 6,0
80 H H 0,111 0000 1 6,0 6,0
81 H C 10,1111 0,000 1 6,0 6,0
82 C C 01111 0000 1 6,0 6,0






Apéndice B

Testes de Convergéncia

A Figura B.1 mostra a variacdo da energia potencial relativa em fungdo da ener-
gia de corte das autofungdes, referente a duas estruturas representativas dentre as estu-
dadas. Os valores foram normalizados pelo nimero de d4tomos e relativizados através
da subtracdo pelo maior valor da série. A partir da andlise de ambas as curvas, que se
mostraram muito semelhantes, decidiu-se utilizar o valor de 50 Ry nas simulagdes de
todas as estruturas.
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FIGURA B.1. Curvas de energia potencial em funcdo da energia de corte para as auto-
fungdes para duas estruturas representativas.

A Figura B.2 mostra a variagdo da energia potencial em fungdo das diferentes
quantidades de kpoints. A partir da andlise das curvas, convencionou-se utilizar 8
kpoints para a estrutura tube (3,0) e 3 para a estrutura 135246. Os valores para o restante
das estruturas foram definidos de forma proporcional ao ntiimero de 4tomos segundo
a Tabela B.1.
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130 APENDICE B. TESTES DE CONVERGENCIA
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FIGURA B.2. Curvas de energia potencial em funcdo do nimero de kpoints para duas
estruturas representativas.

TABELA B.1. Quantidade de kpoints utilizados para cada estrutura.

Estrutura  kpoints
123456
143652
143562
135462
135462
143562
136254
136425
135462
153624
136524
132546
135246
145263
134562

anti
syn-anti
syn-anti-sat

O, R, W R R RN RER RO 0WR




Apéndice C

Curvas de RMSE obtidas para os
NNP’s treinados a partir das
diferentes bases de dados

—— RMSE energia treino : —— RMSE forga treino
------- RMSE energia teste A ----- RMSE forga teste
2L
m 107 [
: | :
on on
= =
10'F
: 1
10T
024 6 810121416 18 20 02 476 81012141618 20
Epoca Epoca
(a) RMSE energias (b) RMSE forgas

FIGURA C.1. RMSE dos conjuntos de treino/teste, oriundos da base com 100% de
estruturas deformadas, referentes as energias (a) e forgas (b).
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APENDICE C. CURVAS DE RMSE 0BTIDAS PARA OS NNP’S TREINADOS A PARTIR

132 DAS DIFERENTES BASES DE DADOS
—— RMSE energia treino : —— RMSE forga treino
---~-- RMSE energia teste I ---«-- RMSE for¢a teste
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10"t 1
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024 RTI012 14 1618 20 0727476810 12714 16 18 20
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(a) RMSE energias (b) RMSE forgas

FIGURA C.2. RMSE dos conjuntos de treino/teste, oriundos da base com 50% de es-
truturas deformadas, referentes as energias (a) e forcas (b).



Apéndice D

Propriedades Mecéanicas dos
Nanofilamentos de Carbono

TABELA D.1. Médulos de Young calculados de duas diferentes formas e erros percen-
tuais associados em relagdo aos dados dos estudos de Xu et al. (2015) e Demingos e
Muniz (2019). Os moédulos de Young calculados a partir dos diagramas de tensdo/-
deformagao, utilizando regressio linear, encontram-se na coluna Yy<4". Os mesmos
calculados a partir dos diagramas de energia/deformacgdo, encontram-se na coluna

Yirao

NTid  Yre Yo" (nN) ErroX @ (%) Yerd9 (nN)  Erroged™ (%)
123456 178 183 3,1 180 1,0
143652 151 148 -1,4 148 -2,0
143562 146 128 -12,6 127 -13,0
135462 131 113 -13,5 112,7 -13,8
135462 130 133 24 132 1,5
143562 123 104 -15,1 104 -15,1
136254 112 128 15,1 127 13,9
136425 93 76 -18,1 77 -17.,3
135462 92 90 2,1 87 -5,0
153624 85 53 -37,3 54 -36,0
136524 54 64 18,7 64 19,4
132546 53 75 41,6 76 44,0
135246 45 46 0,9 46 1,0
145263 29 52 79,5 51 78,0
134562 13 27 113,2 28 118,2

anti 61 87 42 4 87 424
syn-anti 40 51 27,2 50 25,5
syn-anti-sat 55 42 -24.5 42 -23,9
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