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RESUMO

Problemas inversos sdo comuns em cinética quimica e, em muitos casos, nao
possuem solug&o unica ou estavel, principalmente quando associados a dados
experimentais com ruidos e fendmenos multietapa. Métodos tradicionais de
ajuste de modelos cinéticos enfrentam limita¢gées diante dessa complexidade.
Nesse contexto, esta tese propde o desenvolvimento de uma rede neural artificial
do tipo MultiLayer Perceptron (MLP) para a resolugao de problemas inversos em
analise térmica, com foco na determinagdo do tripleto cinético (energia de
ativagado, fator pré-exponencial e modelo de reagdo) a partir de dados de
termogravimetria nao isotérmica e de motores de combustdo interna. A
metodologia foi validada com dados simulados e aplicada a sistemas reais de
alta relevancia cientifica e tecnoldgica, como biopolimeros, antioxidantes,
nanomateriais e farmacos antivirais. No caso da analise térmica, a rede MLP
mostrou-se capaz de combinar multiplos modelos cinéticos, oferecendo uma
interpretacdo mais realista dos processos de decomposi¢cdo. Para motores de
combustado interna, a rede foi adaptada para tratar dados de fragdo de massa
queimada (MBF), permitindo inferir os parametros cinéticos da combustdo em
condicbes reais de operacdo. Os resultados demonstram que a rede MLP
proposta é uma ferramenta robusta, precisa e versatil para a modelagem cinética
de sistemas complexos. A abordagem hibrida adotada preserva o significado
fisico dos parametros e amplia as possibilidades de aplicagdo da inteligéncia
artificial na quimica e na engenharia, oferecendo novas possibilidades para

estudos cinéticos em ambientes académicos e industriais.

Palavras-chave: redes neurais artificiais; problemas inversos; analise térmica;

cinética quimica; motores de combust&o interna; Termogravimetria.



ABSTRACT

Inverse problems are common in chemical kinetics and often lack unique or
stable solutions, especially when associated with experimental noise and
multistep reaction mechanisms. Traditional kinetic model-fitting methods face
significant limitations under such complexity. In this context, this thesis proposes
the development of a MultiLayer Perceptron (MLP) artificial neural network to
solve inverse problems in thermal analysis, focusing on the determination of the
kinetic triplet — activation energy, pre-exponential factor, and reaction model —
from non-isothermal thermogravimetric data and internal combustion engine
experiments. The methodology was validated using simulated data and applied
to real systems of high scientific and technological relevance, including
biopolymers, antioxidants, nanomaterials, antiviral drugs, and automotive fuels.
In the context of thermal analysis, the MLP network effectively combined multiple
kinetic models, providing a more realistic interpretation of decomposition
processes. For internal combustion engines, the network was adapted to analyze
burned mass fraction (MBF) data, allowing the inference of combustion kinetic
parameters under real operating conditions. The results demonstrate that the
proposed MLP network is a robust, accurate, and versatile tool for kinetic
modeling in complex systems. The hybrid approach preserves the physical
significance of the parameters and expands the potential of artificial intelligence
applications in chemistry and engineering, offering a new paradigm for kinetic

studies in both academic and industrial environments.

Keywords: artificial neural networks; inverse problems; thermal analysis;

chemical kinetics; internal combustion engines; thermogravimetry.
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1-Introducao Geral

1.1- Contextualizagao e motivagao

A resolugdo de problemas inversos constitui um desafio classico em diversas
areas da ciéncia e engenharia. Esses problemas envolvem a inferéncia de
causas a partir de efeitos observados e, frequentemente, ndo apresentam
solucdo unica ou estavel, principalmente na presenca de dados ruidosos ou
fendmenos multietapa. Pequenas variagdes nos dados experimentais podem
gerar grandes discrepancias nas solugdes encontradas, exigindo o uso de
técnicas matematicas e computacionais robustas para lidar com ruidos e

incertezas.

Nas ultimas décadas, Redes Neurais Artificiais (RNAs), especialmente as
arquiteturas do tipo MultiLayer Perceptron (MLP), vém se consolidando como
ferramentas robustas na modelagem de sistemas complexos e na resolugdo de
problemas inversos (MALIK; MUHAMMAD; WAHEED, 2024; MURAVYEV et al.,
2021). Com capacidade de aprendizado e generalizacédo a partir de dados, as
redes MLP podem ser treinadas para reconhecer padrbes e prever
comportamentos mesmo em sistemas altamente ndo lineares e multivariados
(JORDAN; MITCHELL, 2015). Essa capacidade torna as RNAs ideais para
aplicagdes onde os métodos tradicionais encontram limitacbes, como € o caso
da cinética quimica heterogénea. Esta tese ira abordar o estudo da cinética em
duas areas: analise térmica e combustdo em motores de combustdo interna
(MCI).

A andlise térmica, com destaque para a Termogravimetria (TG), constitui uma
ferramenta fundamental para caracterizar materiais sob aquecimento e
atmosfera controlados (IONASHIRO; CAIRES; GOMES, 2005). E uma anélise
que possui diversas aplicabilidades académicas e industriais, uma vez que €&
possivel a elucidacdo de mecanismos de reacbes de decomposicao,
desidratacao, oxidagao, combustao, pirélise, mudanca de fase e polimerizagao
(BROWN; GALLAGHER, 2011). Também ¢é possivel avaliar a estabilidade

térmica do material, sua pureza, tempo de meia vida e se este apresenta
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caracteristicas de um combustivel (VARHEGY! et al., 2009; VYAZOVKIN,
SERGEY et al., 2011).

O estudo da cinética busca medir e parametrizar a evolucdo dos processos
térmicos. Estes podem ser caracterizados em fungao do tripleto cinético - fator
pré-exponencial, A, energia de ativagéo, E,, e modelo de reagéo, f(a) ou g(a).
O fator pré-exponencial e energia de ativagao possuem uma forte correlagao e
sdo usados para justificar a estabilidade térmica (VYAZOVKIN, SERGEY, 2021).
Além disso, a definicdo do modelo de reagao é imprescindivel para obter
percepgdes mecanicistas sobre o processo térmico e melhorar a confiabilidade
nos valores obtidos para os outros parametros (SCHICK; VYAZOVKIN; KOGA,
2008). No entanto, a caracterizacdo cinética de processos térmicos,
especialmente em condi¢cdes ndo isotérmicas, € marcada pela complexidade de
mecanismos multietapa e pela sobreposicao de reacgdes, dificultando a aplicagcao

direta de modelos tradicionais.

Além dos desafios associados a analise térmica de materiais, a compreenséo da
cinética de combustdo em MCI & fundamental para otimizar a eficiéncia
energética e reduzir emissdes de poluentes. A dinamica da combustao,
governada por processos fisico-quimicos altamente complexos e sensiveis as
condigdes operacionais, exige modelos cinéticos capazes de representar
adequadamente a realidade dos motores. A determinacédo do tripleto cinético
neste contexto possibilita o desenvolvimento de descricdes mais compactas e
eficazes da combustdo, reduzindo a necessidade de utilizar mecanismos
extremamente detalhados com centenas de reagdes e espécies quimicas, o que,
por consequéncia, diminui significativamente a demanda por poder
computacional. Nesse cenario, o avango metodoldgico proposto nesta tese
configura uma contribuicdo relevante para os setores automotivo e energético,

alinhando-se as exigéncias contemporaneas por eficiéncia e sustentabilidade.
1.2- Objetivos

O objetivo geral desta tese é desenvolver e aplicar uma metodologia baseada
em redes neurais artificiais do tipo MultiLayer Perceptron (MLP) para a resolugéo
de problemas inversos em cinética quimica. Esta sera uma RNA que atribui

significado fisico-quimico a todos seus pesos e neurdnios.

Os objetivos especificos séo:
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1. Desenvolver uma rede MLP capaz de combinar modelos cinéticos
classicos e interpretar a contribuicdo de cada um na descricdo do
processo experimental de dados de Termogravimetria nao isotérmica.

2. Validar a metodologia utilizando dados simulados e aplica-la a materiais
de relevéncia cientifica e tecnologica.

3. Adaptar a metodologia para tratar dados de fragdo de massa queimada
(MBF) obtidos em motores de combustao interna.

4. Explorar a viabilidade de se obter o tripleto cinético a partir dos dados de
MBF, criando uma abordagem alternativa e eficiente para estudos de
combustiveis.

5. Avaliar a aplicabilidade da abordagem no estudo da cinética de
combustdo de combustiveis comerciais (gasolina Regular e Premium).

6. Consolidar os resultados por meio da publicagao de artigos em periddicos

cientificos de reconhecimento internacional.
1.3- Organizagao da tese

A tese esta estruturada em cinco capitulos. Apds esta introdugao, o Capitulo 2
apresenta os fundamentos tedricos sobre problemas inversos, cinética quimica
e redes neurais, com destaque para a MLP. O Capitulo 3 descreve o
desenvolvimento da rede para dados de TG nao isotérmicos e sua aplicagdo em
diferentes materiais. O Capitulo 4 detalha a adaptagcao da rede para dados de
motores de combustao interna, com aplicagdo em combustiveis reais. Por fim, o

Capitulo 5 traz as consideragdes finais e as perspectivas futuras da pesquisa.

1.4- Produgao cientifica associada

Durante o desenvolvimento desta tese, a metodologia proposta resultou na
publicacdo de 7 artigos cientificos em periddicos indexados, evidenciando a
relevancia e aplicabilidade dos resultados obtidos. Os artigos em negrito foram
os primeiros a serem publicados para cada metodologia da rede neural MLP
proposta na tese.

Artigos

1. O trabalho de dados simulados e quitosana foi publicado na forma
de artigo na revista Thermal Science and Engineering Progress em



23

2022 com o nome “Multilayer perceptron neural network applied to
TG dynamic data of biopolymer chitosan—A robust tool to study the
kinetics of solid thermal decomposition” de autoria de Natalia R.S.
Araujo (UFMG), Rita C.O. Sebastidao (UFMG), Maria Betania Freitas-
Marques (UFMG, FAMINAS), Wagner N. Mussel (UFMG), Maria Irene
Yoshida (UFMG), Luciano S. Virtuoso (UFAL). Acesso por:
https://doi.org/10.1016/j.tsep.2022.101490

. O trabalho sobre nitréxidos foi publicado na forma de artigo na revista
Journal of Thermal Analysis and Calorimetry em 2022 com o nome
“Characterization and thermal decomposition kinetic study of promising
antioxidante nitroxides” de autoria de Camila S. Franca (UFRN), Dayanne
L. Porto (UFRN), Joadir H. S. Junior (UFRN), Ana P. B. Gomes (UFRN),
Alessandro K. Jorddo (UFRN), Natalia R. S. Araujo (UFMG), Rita C. O.
Sebastido (UFMG), Cicero F. S. Aragao (UFRN). Acesso por:
https://doi.org/10.1007/s10973-022-11701-0

. O trabalho de 6xido de grafeno foi publicado na forma de artigo na revista
Thermochimica Acta em 2023 com o nome “Shedding light on the
mechanism of graphene oxide thermal decomposition: A kinetic study
using isoconversional method and artificial neural network” de autoria de
Izadora R. S. Menezes (Shinshu University, Tokyo), Natalia R. S. Araujo
(UFMG) Barbara C. R. Araujo (UFMG), Toshio Sakai (Shinshu University,
Tokyo), Rochel M. Lago (UFMG), Rita C. O. Sebastidao (UFMG). Acesso
por: https://doi.org/10.1016/j.tca.2023.179454.

. O trabalho sobre os farmacos Atazanavir e Ritonavir foi publicado na
forma de artigo na revista Journal of Thermal Analysis and Calorimetry em
2024 com o nome “Antiviral drugs preformulation: thermal energy effects
by multilayer perceptron network approach and Hirshfeld surface
Properties” de autoria Natalia R.S. Araujo (UFMG), Rita C.O. Sebastido
(UFMG), Maria Betania Freitas-Marques (UFMG, FAMINAS), Wagner N.
Mussel (UFMG), Maria Irene Yoshida (UFMG), Abel A. R Junior (Fiocruz).
. Acesso por: https://doi.org/10.1007/s10973-024-13275-5.

. O trabalho sobre compostos de coordenagio com Eud* fotoluminescentes
foi publicado na revista Optical Materials em 2024 com o nome "Thermal,

kinetic of decomposition, theoretical and experimental photoluminescent
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studies of two Eu®*-betadiketonate containing the 5,5'-dimethyl-2,2'-
bipyridine ancillary ligand: Preparation of two efficient OLEDs devices” de
autoria de Eduarda C Queiroz (UFJF), Lippy F Marques (UERJ), Giovanni
R Carvalho (UFJF), Emmanuel M Gomes (UERJ), Douglas F Franco
(Unesp), Welber G Quirino (UFJF), Jocelia SM Rodrigues (UFS), Ricardo
O Freire (UFS), Maria B Freitas-Marques (UNIFAL), Natalia RS Araujo
(UFMG), Maria | Yoshida (UFMG), Rita CO Sebastiao (UFMG), Carlos B
Pinheiro (UFMG), Lucas OM Machado (UFMG), Flavia C Machado
(UFJF). Acesso por: https://doi.org/10.1016/j.optmat.2024.115672.

. O trabalho sobre cinética em motores de combustao interna foi

publicado na revista Fuel em 2025 com o titulo “Kinetic study of the
combustion process in internal combustion engines: A new
methodological approach employing an artificial neural network” de
autoria Natalia RS Araujo (UFMG), Felipe S Carvalho (UFMG),
Lucimar V Amaral (UFMG), Joao Pedro Braga (UFMG), Fabricio JP
Pujatti (UFMG), Rita CO Sebastido (UFMG). Acesso por:
https://doi.org/10.1016/j.fuel.2024.133739.

. O trabalho de revisao bibliografica sobre o uso de redes neurais artificiais
em analise térmica foi publicado na revista Journal of the Brazilian
Chemical Society em 2025 com o titulo “Determination of thermal
processes kinetics by artificial neural networks: a review considering
isothermal and non-isothermal TG and DSC data” de autoria Rita CO
Sebastido (UFMG), Natalia RS Araujo (UFMG), Barbara DL Ferreira
(UFMG), Felipe S Carvalho (Caltech) e Jodo Pedro Braga (UFMG).
Acesso por: https://dx.doi.org/10.21577/0103-5053.20250084
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2-Fundamentos Tedricos

Existem diversos problemas inversos que podem ser resolvidos em diferentes
areas da ciéncia. Estes problemas, muitas vezes mal colocados, demandam
ferramentas robustas para que sejam resolvidos. Este capitulo ira abordar a
teoria que sera a base para os demais capitulos desta tese, que serdo sobre o
desenvolvimento e aplicagdo de uma rede neural para resolver dois problemas
inversos nas areas de cinética quimica. O primeiro em analise térmica (capitulo

3) e 0 segundo em engenharia mecéanica (capitulo 4).

2.1- Problemas Inversos

Resolver um problema inverso € determinar causas desconhecidas a partir de
efeitos desejados ou observados (ENGL, 2007). O problema inverso refere-se
ao uso dos resultados de observacdes experimentais para inferir os valores dos
parametros que caracterizam o sistema e estimar dados que nio sao facilmente
observados diretamente. Estes dados, em geral, estdo associados
inerentemente a ruidos e erro experimental, fazendo com que a resolugao
desses problemas nao seja trivial. Ja o problema direto requer um conhecimento
preciso da causa para a determinagdo dos efeitos. A Figura 1 € uma

representacao desta definigao.

Figura 1. Esquema de modelo direto e inverso considerando causas e efeitos

Modelo direto

Modelo invers©

Causas Efeitos
Condigbes iniciais e Propriedades calculadas
de contorno Ex.: temperatura,
Propriedades do concentragéao, corrente

sistema (material) elétrica

Fonte: Elaborada pela autora
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Geralmente, é altamente desejavel que um modelo matematico seja bem
colocado de acordo com Hadamard (HEDAYAT; WALLIS, 1978)- o problema
deve ser exclusivamente solucionavel e estavel, no sentido de que pequenas
mudancas nas causas levem a pequenas mudangas nos efeitos.
Matematicamente, é possivel representar um efeito medido por resultado

experimental, g(x), pela equacgéo integral de Fredholm (WING; ZAHRT, 1991):

b
900 = f K, y)f (7)dy )

Em que K(x,y), € uma fungédo conhecida definida como kernel e representa o
dispositivo de medida. Ja f(y) é o sinal que precisa ser determinado e € a causa
do problema definido em [a, b]. Para a resolugao, representa-se em forma de
somatorio discreto a equagao nos pontos x,, x, ..., X,,. De forma que para cada

ponto i é dado por,

b
g(x) = j K (e y)f () dy @

E, portanto,

b n
f Ko fdy = Y Ko yDf; = gCom) 3)
a =1

j
A Equacao 3 pode ser representada matricialmente por g = Kf.

Para um bom entendimento de g € necessario 0 maximo de informagao possivel
sobre f. No entanto, a determinagdo de f, quase sempre desconhecida, é
considerada um problema inverso mal-colocado, € dizer, que ndo segue alguma
das condicoes definidas por Hadamard.

Em um contexto experimental, g possui erros inerentes a medida experimental.
Isto é suficiente para aumentar a magnitude da solugédo f = K 1g, fornecendo
uma resposta completamente incoerente ou nao unica. O exemplo de problema
inverso que sera discutido nesta tese sera a recuperacdo dos parametros

cinéticos a partir de dados experimentais.

2.2-Cinética Quimica

A cinética quimica € um ramo da quimica que estuda a velocidade das reagdes

quimicas. Parametros como energia de ativagao, fator pré-exponencial e
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modelos de reagao sao conceitos importantes dessa area. Juntos eles compdem
o tripleto cinético e podem ser utilizados para entender melhor um processo
térmico, as propriedades térmicas de um determinado material e ainda prever o
comportamento em condigdes experimentais que ainda nao foram testadas.

As reagdes e processos fisicos em fase condensada (liquidos ou sélidos) em
geral ocorrem de forma heterogénea. Os reagentes ndo se misturam em nivel
molecular (reacdo homogénea) e, portanto, se apresentam como fases
individuais. Dessa forma, estas rea¢des ocorrem na interface entre essas fases.
Se tratando de uma cinética heterogénea, a concentragcao efetiva € aquela na
interface entre reagentes. Portanto, ao invés de apresentar a cinética em termos
de concentracao, ela € dada em fungéo do grau de conversao, a. Este parametro
indica o progresso da reacéo, sendo a = 0, o inicio do processo estudado, e
finalizado quando a = 1. A Figura 2 representa uma reagao heterogénea e sua
comparagao com o que seria uma reagao homogénea (KOGA et al., 2023).

A razao de converséo de uma reagao do grau de converséao, a, no tempo t pode
ser descrita de forma geral pela constante de velocidade, k(T), e pelo modelo
de reacgao, f(a), (VYAZOVKIN, SERGEY et al., 2011)

da

2t = k(Df () (4)

Sendo a calculado pela normalizagdo de reagente perdido em relagdo ao
reagente total. Considerando N,, a quantidade inicial e N, a quantidade de

reagente instantanea,

Ny —N
o = Mo )/N0 (5)
A constante de velocidade, k(T), € usualmente dada pela equagao de Arrhenius,
k() = Aexp (2) ©)
= Aexp RT

Em que A4, é o fator pré-exponencial, E,, a energia de ativagéo, R, a constante

universal dos gases e T, a temperatura.
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Figura 2. Representacao de reagdes homogéneas e heterogéneas.

Homogénea Heterogénea
Definida pela concentracgéo, ¢ Definida pelo grau de converséo, o
d
3 =@

f(a) = modelo de reagao

Interface da
reacao

»
eogortc [0S I—

Fonte: Elaborada pela autora. Adaptado de Koga et al. (2023)

2.2.1- Metodologia isoconversional para calculo da energia de
ativacao

O processo térmico pode ocorrer de modo isotérmico, T = const, ou nao
isotérmico, T =T(t). Para condicdbes nao isotérmicas, uma condi¢cao
experimental controlada de temperatura pode ocorrer pelo aquecimento da

amostra com razdo de aquecimento constante, ——— const. (KHAWAM;

FLANAGAN, 2006).

A teoria isoconversional tem como principio que para diferentes razdes de
aquecimento, a variagao da reagcdo a um grau de conversao constante depende
apenas da temperatura. (BURNHAM, 2017) O que pode ser mostrado
trabalhando a Equacédo 2, tomando o logaritmo neperiano e fazendo sua
derivada parcial em fungédo de T~! para um «a constante,

dIn(da/dt) dlnk(T) dlnf(a)
l aT 1 l _l arll laTl

(7)

Como «a é constante, consequentemente, f(a) também sera e o segundo termo

do lado direito da equacao se anula. Portanto,

dIn(da/dt)] alnA—Ea/RT )
oT-1 - oT-1 ®
a
a
dIn(da/dt)|  E,
[T . R )
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A energia de ativagao representa a energia minima necessaria para que a reagao
ocorra, € a diferenga entre a energia do complexo ativado e dos reagentes. O
valor da energia de ativagdo pode ser calculado de forma isoconversional pela
equacao,

E, = —R [Ml (10)

B aT 1
Em que se € obtido um valor de energia de ativagédo para determinados valores
de a, que pode ser resolvido seguindo diferentes tipos de metodologia
isoconversional (VYAZOVKIN, S, 2015). Sendo a de Friedman a metodologia
diferencial mais direta (FRIEDMAN, 1969),

in(55). = InlAef (@] - ©)

Esta tese ira trabalhar com um método isoconversional integral (VYAZOVKIN, S,

1997). Neste, a partir da Equacédo 2 e apds um rearranjo considerando uma

.~ ar
condicéo B = -, = const. Temos que,

a
a7 = KDf (@) (10)

Rearranjando e integrando a equacao temos,

a(a)) an

a d 1 T
]}%=g(a) =EJA(a)exp RT
0 0

9@ = ;—; I(Ea Tat) (12)

Em que g(a) representa a forma integral dos modelos cinéticos e estdo
representados na Tabela 1. A integral de temperatura (lado direito da equacéao)
nao apresenta solugéo analitica. O método de Vyazovkin utiliza uma integracao
numérica para resolvé-la (VYAZOVKIN, SERGEY; DOLLIMORE, 1996).
Considerando f e A parametros independentes, os valores de E, s&o
determinados como uma condig¢ao de valor minimo da fungao,

n n

2D Ty = i @

i=1j#1
Com n o numero de curvas de aquecimento experimentais. Segundo o comité

de cinética da Confederacao Internacional de Analise Térmica e Calorimetria
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(ICTAC — do inglés, International Confederation for Thermal Analysis and
Calorimetry), o tratamento de dados e estudo da cinética € adequado ao se
realizar pelo menos trés curvas com diferentes valores de f (VYAZOVKIN,

SERGEY et al., 2011).

A energia de ativagdo encontrada aqui deve ser considerada uma energia de
ativagao efetiva ou global, uma vez que ndo necessariamente esta ocorrendo
uma reagao de etapa unica (VYAZOVKIN, SERGEY, 2024). Na verdade,
observa-se que cinéticas heterogéneas e em fases condensadas raramente
ocorrem dessa maneira. Os valores retornados de energia de ativagdo podem
estar ligados a mais de uma barreira de energia. Por esta razdo, a energia de
ativagao determinada experimentalmente fornece geralmente informagdes sobre
uma barreira de energia média ou global que é a barreira que corresponde a
dependéncia real da temperatura no grau de conversdao do processo medido
experimentalmente. Da mesma maneira, o fator pré-exponencial e modelo de

reagao também ira fornecer resultados globais na sua natureza.

Uma forma de avaliar a complexidade e multiplas rea¢des € avaliando os valores
de energia de ativagao calculados pelos métodos isoconversionais. Isto porque
para um fendmeno simples com unica reagao € esperado que a energia de
ativagao se mantenha constante ao longo de toda a curva de a(T). Em geral, o
erro associado a essa grandeza é em torno de 5 a 10% (VYAZOVKIN, SERGEY
et al., 2020a). Dessa maneira, ao analisar os valores de E, ao longo de a, caso
a diferencga entre os valores de E, maximo e minimo excedam a 20% do valor
de E, médio, Equacéo 14, ha um forte indicio de uma cinética mais complexa
envolvendo multietapas.

E E

Amin > ZO%Eam (14’)

Amax édia
2.2.2- A importancia do fator pré-exponencial, 4, na descrigao da
cinética

Muitas vezes, a analise da cinética se restringe a apenas calcular a energia de
ativagdo. Apesar desta abordagem ser suficiente em alguns casos, ela pode
falhar em explicar corretamente a cinética de alguns materiais. A Figura 3(A)
apresenta 4 curvas simuladas para uma reacdo de primeira ordem com

diferentes pares de energia de ativacao, E,, e fator pré-exponencial, A, conforme
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apresentados na legenda. O objetivo € mostrar a importancia da determinacéao
conjunta do tripleto cinético.

Observe que as curvas (A) e (B), possuem pares de energia de ativacéao, E,, €
fator pré-exponencial, A, diferentes, mas perfis de curvas semelhantes. Além
disso, para um mesmo valor de energia de ativagao, alteragées no fator pré-
exponencial podem levar a uma diminuicado da estabilidade, curvas (A) e (C). Da
mesma maneira, para um mesmo valor de fator pré-exponencial, um aumento
da energia de ativagdo pode aumentar a estabilidade do material, curvas (A) e
(D). O que mostra a importancia de uma avaliagdo completa dos parametros
cinéticos.

Figura 3. (A) Curvas simuladas para o modelo de primeira ordem com diferentes
pares de energia de ativagao, E,, e fator de pré-exponencial, A. (B) Curvas
simuladas com os valores E, = 100 k] mol™! e A = 10° e variando o modelo

cinético.
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Fonte: Elaborada pela autora. Adaptado de Vyazovkin et al. (2020)
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Ja a Figura 3(B) mostra 4 curvas simuladas com os valores de E, = 100 kJ mol™!
e A =10°fixos. A diferenca estd no modelo cinético considerado conforme
apresentados na legenda. Esta figura mostra a importancia da determinacdo correta
dos modelos cinéticos, uma vez que estes também interferem no comportamento
térmico do material.
A partir da Equagao 16, é possivel calcular o fator pré-exponencial a partir da
inclinagao da equacgao,

Bg(a) = AI(Eq, Tai) (15)
A energia de ativacdo e o logaritmo neperiano do fator pré-exponencial
apresentam apresentam uma relagao de linearidade que é decorrente do uso da
equacao de velocidade de Arrhenius, InA =InK — E,/RT. Durante o processo
cinético estudado, é possivel observar graficamente quantas retas sao formadas
ao longo de a(T). Cada reta indica um evento, podendo ser este simples ou
complexo, por exemplo, com reagdes simultaneas. A mudancga de inclinagdo da
reta € um indicador de mudanca de mecanismo € um processo consecutivo
(JIANG; WEI, 2018).
2.2.3- Os modelos de reacao e reagcdoes simultaneas ou
consecutivas
Os dados experimentais podem apresentar caracteristicas de multiplas reagdes
por causas relacionadas a mecanismos de reacao fisico-quimicos ou
geométricos, assim como pela caracteristica da amostra (KOGA, 2018; KOGA et
al., 2023). A Figura 4 mostra algumas representagdes que podem se apresentar
como multietapas na fase condensada. As multiplas reacdes podem ocorrer de
forma consecutiva (fig. 4A) ou simultaneamente (fig. 4B). Quando reacdes
consecutivas sao suficientemente resolvidas, € possivel ver esta indicagao pelo
dado experimental ou pelo grafico de InA « E,. Pela equagédo 15, € possivel
observar a forte correlagdo entre o fator pré-exponencial, A, e 0 modelo de
reagao, f(a). Quando possivel, o ideal é separar a anadlise cinética entre os
diferentes eventos consecutivos.
O carater de multi reagdes também pode ser decorrente da caracteristica da
amostra. Caso o material seja uma mistura ou compésito, Figura 4(C), em que
as reacdes podem estar ocorrendo simultaneamente, de forma independente ou

nao. Outra possibilidade € a amostra apresentar a mesma composi¢do, mas
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reatividade diferente. Exemplos sdo amostras com uma distribuicdo de
tamanhos significativamente diferentes, Figura 4(D).

Figura 4. Esquema para reagdes em multi etapas (A) reagdo consecutiva, (B)
reagao simultdneas ou competitivas, (C) reacoes de diferentes reagentes solidos
e (D) reacbes de um reagente solido com distribuicdo em tamanho de particula

ou reativamente.

A Reagdes consecutivas: B  Reagées simultaneas:

~@
© @50

C Composicao heterogénea: D Composi¢cdo homogénea,
mas diferente reatividade:

O A-a
O A —>a
o A"—>a

Fonte: Elaborada pela autora. Adaptado de (KOGA et al., 2023)

Observa-se, portanto, uma alta complexidade dos mecanismos para reagoes
heterogéneas. Desta maneira, diversos modelos de reagéo foram propostos para
representar idealmente as caracteristicas quimicas ou geométricas das reacgdes.
Os modelos trabalhados nesta tese estao apresentados na Tabela 1. Estes seréao
classificados em 4 grupos, Figura 5, sendo estes: ordem de reacao, nucleacao,
contracdo geométrica e difusdo (VYAZOVKIN, SERGEY et al., 2011). Estes
perfis de curva sao mais bem observados em dados isotérmicos em que k(T) =
const.. Isto porque para dados nao isotérmicos, k(T) e f(a) variam
simultaneamente, dificultando o reconhecimento do tipo de reacdo do material
(KHAWAM; FLANAGAN, 2006).

Os modelos de ordem de reagéo, Figura 5(A), sdo os modelos mais simples e
sdo similares aos de cinética homogénea, sendo a razdo de converséo

proporcional a concentragao do reagente. Os modelos de nucleacado do tipo
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Avrami-Erofeev, Figura 5(B), sdo modelos que preveem pontos de nucleacdo e
crescimentos destes nucleos, considerando que a expansao dos nucleos
interfere entre si. Isto ocorre por dois motivos principais: ingestao, o crescimento
de um nucleo pode eliminar um ponto de nucleacdo em potencial, fazendo com
que este nunca se desenvolva ou por coalescéncia, perda da interface
reagente/produto quando os nucleos em crescimento se fundem, estas
interferéncias levam a uma desaceleragcdo da reagcdo. O exponencial n tem
relacdo com crescimento 1D, 2D e 3D e se os nucleos sado formados

instantaneamente ou ao longo do tempo.

Os modelos de contracdo, Figura 5(C), assumem que a nucleagdo ocorre
rapidamente na superficie. A razao de conversao é controlada pelo progresso da
interface da reacao resultante em direcdo ao centro do material. Por fim, os
modelos de difusdo, Figura 5(D), sdo caracteristicos de reagdes heterogéneas.
Neste caso, as moléculas de reagentes n&o estao prontamente disponiveis umas
com as outras como num sistema homogéneo. No caso, a reagao ira ocorrer na

interface entre os reagentes pelo processo de difuséo.
Figura 5. Representacao esquematica para os tipos de modelos de reagao
ideais
A Ordem de reagao C contragao geométrica

Razao de conversao proporcional
a uma poténcia da concentragao
do reagente restante

B Nucleacao

O 0N
(- . ]
\Oduroﬁo

Q
‘ Y Reagente
B

Fonte: Elaborada pela autora. Adaptada de (KHAWAM; FLANAGAN, 2006;
KOGA; TANAKA, 2002)
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Tabela 1. Modelos cinéticos bem estabelecidos na literatura para processos de
decomposicao térmica.

Modelo Simbolo f(a) g(a)
Modelo de ordem de reagao
Primeira ordem F1 (1—a)t -In(1-a)
Segunda ordem F2 (1 — a)? [1/(1 -a)] =1
Terceira ordem F3 1-a)d (1/2)[(1 -R)'Z_ 1]

Modelos de nucleacgao

Avrami-Erofeev n=2 Am?2 2(1 - a)(~In (1 — a))/? [—In(1—a)]1/2
Avrami-Erofeev n=2 Am3 3(1 — a)(—In (1 — a))?/® [—In(1—a)]1/3
Avrami-Erofeev n=4 Am4 41— a)(~=In (1 — a))3/* [—In(1—0¢)]1/4

Modelos de contragdo geométrica

Contragao linear R1 1 a
Contragao cilindrica R2 2(1 — )2 1-(1-a)"”
Contragéo de volume R3 3(1 — a)¥/3 1-(1-a)"°

Modelos de difusdo

Difus&o 1D D1 1/(2a) o
Difuséio 2D D2 —[1/In(1 - @)] (G- ahl=a)
Difusdo 3D: modelo Jander D3 BU-¥|/[1-1-]  (1-(1-a)")
Difus&o 3D: modelo D4 3/[2((1 = @)1/ = 1)] ~@Ba—(1-a

Ginstling-Brounshtein

2.2.4- A obtencao do modelo cinético como problema inverso

A descricdo de um dado experimental a partir dos parametros cinéticos é
considerado um problema direto. Ja a obtengdo do modelo cinético,
considerando que a constante de velocidade segue a equacao de Arrhenius, a
partir de dados experimentais, pode ser expressa como um problema inverso a

partir da equacao,

o) = [ G (—12) ri@ ar (16)
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Sendo

® .. (T), 0 grau de conversao obtido experimentalmente;

Eq
RT

o K(T,a)=%exp(— ) o kernel que abrange tanto os parametros

cinéticos E, e A que podem ser obtidos por metodologias
isoconversionais, quanto  que representa uma condigdo experimental,
como razao de aquecimento § = dT/dt;

e f(a), o modelo de reacdo a ser determinado.

Este € um problema inverso mal-colocado (segundo Hadamard), pois:

e Mais de um modelo de f(a) pode se ajustar com um erro aceitavel aos
dados experimentais;
e Ruidos experimentais em a.,,(T) amplificam-se drasticamente na

solugéo f(a), tornando o problema sensivel a ruidos, e gerando nao
unicidade.

Idealmente, apenas um modelo € escolhido para descrever a reagao de
interesse. A escolha é feita majoritariamente por aquele modelo que apresenta o
menor erro de ajuste em relagdo a dados experimentais (FERREIRA et al., 2018).
No entanto, dependendo da amostra, o evento térmico pode ocorrer através de
multietapas com reagdes simultdneas ou consecutivas (BURRA; GUPTA, 2019;
VYAZOVKIN, SERGEY et al., 2020a). Dessa maneira, € necessario buscar
metodologias robustas que sejam capazes de esclarecer os fendmenos fisicos
que ocorrem durante o processo e sejam capazes de recuperar informagdes
precisas de f(a), mesmo na presenga de ruidos experimentais. Este trabalho ira
destacar o uso de redes neurais artificiais com foco na rede Multilayer Perceptron

(MLP) para a resolugéo dos problemas quimicos dos capitulos subsequentes.

2.3-Rede Neural MultiLayer Perceptron (MLP)

A rede neural artificial (RNA) é uma ferramenta matematica baseada no modelo
de comunicacao bioldgica, utilizada para resolver problemas lineares e nao
lineares em diversas areas da ciéncia e tem o neurdnio artificial como unidade
de processamento. (WU, YU-CHEN; FENG, 2018) Os neurbnios podem estar
dispostos em camadas paralelas, como no caso de uma RNA Multilayer
Perceptron (MLP) (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986), ou totalmente
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interconectadas em uma rede neural recorrente, RNA de Hopfield (HOPFIELD;
TANK, 1985). Os neurbnios se comunicam unidirecionalmente por meio de
conexdes sinapticas. Cada conexao representa um peso que € ajustado
sistematicamente de forma a minimizar uma fungdo erro previamente
estabelecida. O processo de otimizagdo de pesos caracteriza a etapa de

treinamento das redes neurais usuais.

A Figura 6 mostra uma comparacgéo entre um neurénio artificial e um neurdnio
biolégico. Em um neurdnio biolégico, os dendritos recebem sinais de outros
neurénios por meio de sinapses. O sinal de entrada € processado pelo corpo
celular e depois enviado através do axbnio, que forma uma sinapse com o
préximo neurdnio. No modelo artificial, os valores da camada de entrada atuam
como o sinal externo, enquanto a sinapse é representada pelos pesos. O
processamento deste sinal - ou seja, a soma dos valores ponderados e a
aplicagcao de uma fungao de ativacao, f- representa o processamento que ocorre
no corpo celular. Finalmente, esse sinal processado € transmitido para o proximo
conjunto de neurdnios por meio de sinapses, caracterizadas pelo proximo
conjunto de pesos na arquitetura da RNA (HAYKIN, 2007).

Figura 6. Comparagao entre neurdnios artificiais e bioldgicos.

Corpo celular Sinapse

Bias I

-

8 i Funcio
Entrada Pesos ativacao Saida

Fonte: Elaborada pela autora. Adaptado de (HAYKIN, 2007) .

O modelo de RNA foi proposto pela primeira vez em 1943 pelo neurofisiologista
Warren Sturgis McCulloch e pelo matematico Walter Harry Pitts Junior. Em seu
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modelo, os dados de entrada, x», juntamente com os pesos sinapticos wi, s&o
linearmente combinados pela fung¢ao aditiva, Equagéo 17, somando também o
bias. Dessa forma, o estado dos neurénios, u;, € determinado e propagado
quando ativado pela fungdo de ativagao f, gerando a saida yi, Equacéo 18
(MCCULLOCH; PITTS, 1943).

j=0
Vi = f (ug + by) (18)

O termo b, na equagéao 3 é o bias, um conjunto de parametros externos positivos
ou negativos especificos para cada neurdnio com o objetivo de aumentar ou
diminuir o efeito da fungcao de ativacéo. A fungao de ativagao na Equacao 18

pode assumir varias funcdes matematicas, dependendo do problema. No
of

Fole 0, continua e bem-comportada, como o

entanto, f deve ser crescente,

impulso nervoso.

As redes neurais do tipo Multilayer Perceptron (MLP) tornaram-se amplamente
utilizadas a partir da formalizagdo do algoritmo de retropropagacao do erro,
proposta por Rumelhart, Hinton e Williams (1986). Nesse trabalho, os autores
demonstraram como ajustar os pesos sinapticos de redes com multiplas
camadas de neurbnios de forma eficiente, permitindo que essas estruturas
aprendessem representacgdes internas complexas a partir de dados de entrada.
Esse avango marcou o renascimento das redes neurais artificiais e estabeleceu
as bases para grande parte das arquiteturas modernas utilizadas em
aprendizado de maquina supervisionado. A RNA MLP é comumente usada no
aprendizado de maquina para tarefas de aprendizado supervisionadas e nao
supervisionadas. A estrutura consiste em multiplas camadas de neurdnios
artificiais, com cada camada conectada a proxima através de um conjunto de

conexdes ponderadas, Figura 7.
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Figura 7. Arquitetura esquematica geral da rede neural MultiLayer Perceptron

(MLP)
Camada de Camada Camada de
entrada intermediaria saida
W3, Ws»
(2)
Dado Wsq Wi Dado
de —_— — de
entrada saida

e) @ 5
4,1 W5,4
€))]

N N
X W1>f[\V1-X)) Wz> Y ]
V V

Fonte: Elaborada pela autora. Adaptada de (SEBASTIAO; BRAGA; YOSHIDA,
2004)

Os dados de entrada, que podem ser dados ou parametros experimentais, sao
fornecidos a camada de entrada, que é comumente ativada por uma funcao
linear. Em seguida, a informacéao é transferida para os neurbénios da segunda

camada e nessa camada, eles geralmente sdo ativados por fungdes de ativagéo

nao lineares, como tan h(x) ou sigmoidal = 1/1 + exp(—xt)’ de acordo com o

problema. Essa camada € chamada de oculta ou intermediaria e contém um
unico ou varios conjuntos de neurdnios. Entédo, a resposta da MLP é o estado
dos neurbnios na camada de saida e consiste em uma combinacgao linear de
neurdnios na camada anterior (HAYKIN, 2007).

O algoritmo de backpropagation € o algoritmo de treinamento supervisionado
mais amplamente usado para treinar a rede MLP e foi proposto em 1986 por
Rumelhart e McClelland (RUMELHART et al., 2013). Este algoritmo permitiu
superar as limitacdes dos perceptrons simples, possibilitando que as MLPs
resolvessem problemas nao linearmente separaveis e fossem aplicadas com

sucesso em tarefas como reconhecimento de padrdes, previsao e classificacio.



40

Este método é baseado na regra Widrow-Hoff ou regra delta, que minimiza o erro
na camada de saida atualizando os pesos das conexdes das camadas
anteriores. Para isso, as fun¢des de ativagdo usadas para ativar os neurénios da
rede devem ser continuas e diferenciaveis. A funcéo de erro E a ser minimizada

e a atualizagdo dos pesos das conexbes de rede, Aw;; , sdo mostradas nas

Equacdes 19 e 20, respectivamente.

1 k
=5 (di— v (19)
j=0
dE
Awj; = — Tlm (20)

Onde k é o numero de neurbnios de saida da rede, d; é a saida desejada e y; é
a saida calculada pela rede no tempo t. Aw;; € a variagdo do peso da conexao
entre os neurdnios i e j atualizada, n é a taxa de aprendizado. Quando a fungéo
de erro mostrada na Equacido 19 apresentar um valor minimo, esta sera a

resposta de rede aceitavel.
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3- Rede neural MLP para analise cinética em

Termogravimetria ndo isotérmica

Em Termogravimetria, os dados experimentais obtidos sdo a variagdo de massa
em fungao do tempo ou temperatura. O estudo da cinética € a obtengado do
tripleto cinético (E,, A e f(a)), que é considerado um problema inverso. Além de
ser um problema mal-colocado devido a ruidos inerentes de dados
experimentais, esta € uma cinética em geral heterogénea e frequentemente
associada com multiplas reagdes ou eventos complexos.

O uso da Termogravimetria nao isotérmica € um tépico de interesse crescente
em analise térmica. Com ela, busca-se caracterizar materiais e estudar
aplicagdes de processos estimulados termicamente. Para o tratamento cinético,
as metodologias isoconversionais s&o as mais utilizadas: elas revelam
mecanismos de varias etapas, detectam a complexidade cinética e aumentam a
confiabilidade preditiva para aplicagdes do mundo real. Os valores de energia de
ativacdo encontrados sao considerados model-free, pois ndo demandam a
definicdo de um modelo prévio para serem calculados. No entanto, para a
descricdo completa da cinética ainda se faz necessario obter A e f(a). A
definigdo do modelo de reacgao e fator pré-exponencial néo é trivial, diferentes
modelos podem ajustar com um erro razoavel os dados experimentais e dificultar
a interpretacao dos resultados. Para tanto, a adaptagdo dos modelos de reacao
para uma fungao de contribuicdo de multiplos modelos utilizando a rede MLP
desta tese vem para contribuir nesta tomada de decisdo, oferecendo uma
compreensao diferenciada do comportamento térmico que se ajusta as
observacoes experimentais. Sua adaptabilidade e robustez ressaltam seu papel

fundamental no avango da pesquisa em ciéncias térmicas aplicadas.

3.1-Analise termogravimétrica

A andlise térmica é um conjunto de técnicas que busca medir uma propriedade
fisica de uma substancia e/ou seus produtos de reacdo em funcédo do tempo ou
da temperatura, quando esta amostra € submetida a uma programacéao
controlada de temperatura e sob uma atmosfera especificada (IONASHIRO;
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GIOLITO, 1980). Dentre as técnicas comumente utilizadas, esta tese ira focar e
discutir a aplicagdo de Termogravimetria (TG), técnica na qual o fendbmeno fisico
medido é a variagao de massa da amostra em funcdo da temperatura e/ou
tempo. Esta técnica permite conhecer as alteragdes que o aquecimento pode
provocar na massa dos materiais.

A Figura 8 representa um esquema de uma balanga termogravimétrica
(STORPIRTIS et al., 2009). O equipamento consiste em um forno onde a
amostra é aquecida a uma razao de aquecimento, B, e uma atmosfera
controlada. Exemplos de atmosferas podemos citar ar sintético (20% Oxigénio
e Nitrogénio como quantidade complementar) ou inerte (Nitrogénio). Séo
empregados, como transdutores: a balanga (avaliagdo da variagcdo da massa da
amostra) e os termopares (avaliagdo das temperaturas da amostra e material de
referéncia, permitindo identificar variagdes entalpicas).

O sinal elétrico produzido pelos transdutores € amplificado e transferido para a
unidade controladora. Esta unidade também transfere as informacdes
necessarias para colocar o equipamento em operagao, de acordo com o0s
parametros (intervalo de temperatura, razdo de aquecimento, tipo de atmosfera,
tempo de amostragem) previamente estabelecidos. A unidade controladora tem
interface com um computador que controla a operagao, a aquisi¢ao e a analise
de dados, bem como o registro da curva TG gerada. Estdo ilustradas as curvas
de Termogravimetria/Termogravimetria derivada (TG/DTG) e de analise térmica
diferencial (DTA).

Através de uma analise termogravimétrica € possivel desenvolver estudos como
(STORPIRTIS et al., 2009):
¢ |dentificacdo quimica de materiais
o Estabilidade térmica
e Mecanismos de cinética da decomposicido térmica e de reagbes como
desidratacao, oxidagao, combustio, pirélise, entre outras.
e Otimizagao das condicdes de sintese de novos materiais

e Determinagao de grau de pureza ou composi¢gao quimica de materiais
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Figura 8. Esquema representativo de uma balanga termogravimétrica.

TRANSDUTOR
TERMOPAR
BALANCA
SENSOR CALORIMETRICO
UNIDADE

—p L CONTROLADORA
COMPUTADOR
REFERENCIA AMOSTRA ANALISE DOS

T

PROGRAMADOR CONTROLE DE
DE TEMPERATURA ATMOSFERA

AMPLIFICADOR

m (%)

F 3 &S

T(°C)

Fonte: Elaborada pela autora. Adaptado de (STORPIRTIS et al., 2009)

A condicdo do aquecimento do material pode ser programada de modo

isotérmico, T = const, ou dindmica, T = T(t). A programacao dinamica mais

ar

comum é pelo aquecimento com razdo de aquecimento constante, = i

const. (KHAWAM; FLANAGAN, 2006).

Para qualquer condicdo de aquecimento no método termogravimétrico sao
obtidas curvas termogravimétricas, ou curvas TG, que sdo curvas de massa em
funcdo de T ou t. Para o estudo da cinética de um processo térmico, a massa
na curva TG é convertida para grau de conversdo na forma, (VYAZOVKIN,

SERGEY et al., 2011)

o = mo — m(t) (21)
my —mf

Sendo m,, a massa inicial, m(t), a massa no tempo t, e ms, @ massa final.
A equacao geral da cinética que ira descrever o processo na fase condensada
(sélida ou liquida) € dada em fungéo da constante de velocidade de Arrhenius,
k(T), e pelo modelo de reagao, f(a),

da

7t = KDf (@ (22)

A partir da Equacao 22 e apds um rearranjo considerando 8 = % = const. Temos

que,
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da . )
— = k(Df (@) (23)

Rearranjando e integrando a equacao temos,

a da

= g(a) = A T exp (25
st = 9@ =2 [ exp () dT (24)

Para a analise cinética, as abordagens mais utilizadas sao as metodologias
isoconversionais, Equacao 13, e model-fitting, ajuste dos modelos da Tabela 1.
Os parametros cinéticos obtidos fornecem uma melhor compreensdo ou

previsdo em outras condigdes experimentais do processo térmico.

Segundo a Confederagao Internacional de Anadlise Térmica e Calorimetria
(ICTAC - do inglés, International Confederation for Thermal Analysis and
Calorimetry), o tratamento de dados e estudo da cinética € adequado ao se
realizar pelo menos trés curvas TG com diferentes valores de f (VYAZOVKIN,
SERGEY et al., 2011). Além disso, em VYAZOVKIN, SERGEY et al. (2020), outra
publicagdo ICTAC, divulgou-se um aumento de publicagbes propondo
metodologias que buscam considerar a natureza complexa das cinéticas
estudadas em analise térmica. Dentre essas metodologias, o uso de redes
neurais vem ganhando destaque para a previsdo de perda de massa ou para
estudo da cinética (MURAVYEYV et al., 2021).

3.2- Redes neurais MLP aplicadas a dados termogravimétricos

RNAs podem ser caracterizadas em trés modelos: white-box, gray-box, e black-
box (MURAVYEYV; PIVKINA, 2016; RUDIN, 2019). Os modelos White-box séo
paramétricos e usam modelos fisicos explicitos (GALVAN et al., 1996). Em
analise térmica, seria a obtengéo de parametros cinéticos usando metodologias
isoconversionais ou de model-fitting — ajuste dos modelos cinéticos da Tabela 1
(KHAWAM; FLANAGAN, 2006; VYAZOVKIN, SERGEY et al, 2011). Sao
modelos totalmente interpretaveis, mas apresentam dificuldades em resolver
cinéticas mais complexas. Nos modelos black-box, a RNA é ndo paramétrica e
aprende padrdes de entrada e saida sem usar leis fisicas (AL-YAARI; DUBDUB,
2020; BURGAZ et al., 2014). Estes modelos lidam bem com ruido e n&o
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linearidade, mas carecem de visdo mecanicista e podem falhar fora de sua faixa
de treinamento (GALVAN et al., 1996).

Os modelos gray-box s&o uma combinacao dos anteriores. A arquitetura da rede
€ hibrida e semi-paramétrica, buscando combinar teorias tradicionais de cinética
com uma otimiza¢ao desconhecida do processo (MURAVYEV et al., 2021). Esse
tipo de modelo visa alcancar um equilibrio entre interpretacao e flexibilidade, mas
requer alta confiabilidade nos parametros e nos conjuntos de dados durante a

etapa de treinamento.

Nas ultimas décadas, estudos tém proposto a aplicacdo de redes neurais para
determinar os valores de energia de ativagdo, fator pré-exponencial ou
mecanismo (CONESA; CABALLERO; REYES-LABARTA, 2004;
SBIRRAZZUOLI; BRUNEL, 1997; SEBASTIAO; BRAGA; YOSHIDA, 2003;
VIEIRA et al., 2020).

Como ja discutido nesta tese, os processos estudados em analise térmica séo
marcados por mecanismos complexos, que em geral sdo uma combinagao de
etapas concorrentes, independentes ou consecutivas (KOGA, 2018;
VYAZOVKIN, SERGEY et al., 2020a). Além disso, a determinagao de parametros
cinéticos a partir de dados experimentais € considerada um problema inverso
mal colocado, o que significa que pode ter mais de uma solugao possivel
(BRAGA, JOAO P et al., 2016b). A decisdo sobre a solugdo certa, ou mais
coerente, ndo deve ser tomada apenas como uma questdo matematica
exclusiva, da qual a melhor solugao é selecionada considerando apenas o erro
residual minimo, mas sim a partir do conhecimento do pesquisador sobre o

material em estudo.

Em contraste com as grandezas termodindmicas, nenhum valor de referéncia
para E, pode ser encontrado na literatura. Consequentemente, uma RNA
treinada usando parametros (ou padrbes) errados pode falhar em aprender e
correlacionar valores corretos dos parametros cinéticos com os perfis de curvas
experimentais, mesmo que atinja baixos erros de ajuste durante a etapa de
treinamento. Esta etapa de verificacdo dos parametros pode ser executada
usando metodologias externas, como uma metodologia isoconversional (KOGA
et al., 2023; VYAZOVKIN, S, 1997; VYAZOVKIN, SERGEY; WIGHT, 1999).
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Em relacdo a capacidade preditiva em outras condi¢des experimentais, os
resultados obtidos ndo sé por uma rede neural, mas qualquer outro método,
devem ser usados com cautela (VYAZOVKIN, S et al., 2014). Isto porque, para
um mesmo material, pode haver uma mudanca significativa de mecanismo em

condigdes experimentais diferentes das estudadas.

CONESA; CABALLERO; REYES-LABARTA (2004) desenvolveram um modelo
de rede neural MLP para Termogravimetria ndo isotérmica para polietileno,
celulose e lignina. Para o treinamento da rede, dados simulados com parametros
cinéticos conhecidos foram utilizados. Esta foi uma abordagem a fim de superar
a falta de valores de referéncia para E,. No entanto, como comentado na Segao
2.2-Figura 3, diferentes parametros cinéticos podem gerar curvas simuladas
semelhantes. Isso levanta a questao: quais parametros devem ser usados para
simular os dados de treinamento? Todas as combinagdes possiveis devem ser
usadas? Em caso afirmativo, como avaliar as previsdes feitas pelo modelo com
RNA?

Apds o treinamento, foram utilizadas curvas TG em diferentes razdes de
aquecimento para a entrada. Quanto a camada oculta, o numero de neurdnios
foi escolhido pelo procedimento de tentativa e erro. As saidas para esta rede
neural foram os parametros cinéticos de energia de ativagcao, E,, fator pré-
exponencial, A e a ordem n da reagdo. O modelo demonstrou uma alta
correlacio entre a perda de massa e os dados previstos, mostrando o potencial
das RNAs na compreensao dos comportamentos de decomposi¢ao térmica. Os
autores destacaram que a arquitetura da RNA poderia ser usada para um unico
modelo de reacido de n-ésima ordem e era boa o suficiente para materiais que
apresentam comportamento muito diferente com parametros cinéticos. No
entanto, os autores apontaram que a predigdo para uma cinética mais complexa

ainda nao era trabalhada neste artigo.

BURGAZ et al. (2014) propés um modelo de RNA para modelar diferentes
propriedades de um material e fornecer informacgdes sobre sua formulagdo. Os
autores investigaram o uso de redes neurais artificiais para prever a estabilidade
térmica, cristalinidade e propriedades termomecanicas em diferentes proporcoes
de composi¢gdes de nanocompésitos de poli (6xido de etileno)/argila. As

proporgdes obtidas e simuladas foram PEO —n% Argila, comn = 0,5,10,15,20 e
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100. Os autores usaram dados de analise mecéanica dinamica (DMA),
calorimetria exploratoria diferencial (DSC) e analise termogravimétrica (TGA) e
fizeram uma rede para cada analise. Focando em analise termogravimétrica, o
objetivo era prever os valores de temperatura de decomposi¢éo para diferentes
concentragbes de PEO — n% Argila. Para o treinamento da rede, uma curva
experimental para cada concentragdgo, PEO - n% Argila, com n=
0,5,10,15,20 e 100, foi utilizada a uma razao de aquecimento, f = 10°C min™!.
Os resultados demonstram o potencial das RNAs na analise térmica de
nanocompdsitos poliméricos/argila. O processo de treinamento revelou que o
aumento da quantidade de dados aumenta a capacidade de modelagem da rede,
além disso foram necessarias duas camadas ocultas para melhorar a precisao
dos resultados. Outra opgdo que os autores poderiam ter seguido e que é
amplamente discutida pelo ICTAC para melhorar a precisdo na modelagem de
dados térmicos de TG, é o uso de mais de uma razao de aquecimento (KOGA et
al., 2023b; VYAZOVKIN, SERGEY et al., 2020c).A rede neste trabalho é do tipo
black-box e, portanto, ndo apresenta informagdes sobre os parametros cinéticos

dos dados experimentais.

CEPELIOGULLAR et al. (2016) aplicou uma rede MLP com duas camadas
ocultas para prever a pirdlise em combustivel derivado de residuos (RDF — Do
inglés, refuse-derived fuel). Para isso, multiplas curvas experimentais de TG, § =
5,10,15,20,30,40 e 50°C min~!, foram utilizadas para o treinamento da rede.
Por fim, testaram a previsdo da rede e capacidade de generalizagdo da rede
usando uma curva TG a 25°C min~!. Este trabalho evidencia a importancia da
etapa de design na arquitetura da rede neural. Ressalta-se que um modelo bom
e generalizavel deve ser capaz de prever dados dentro dos limites dos dados
usados para a etapa de treinamento, neste caso para taxas de aquecimento
entre 5 e 50°C min~! e temperaturas minimas/maximas definidas para o
experimento. Os autores destacam a eficacia das RNAs na captura das
caracteristicas complexas de decomposicédo térmica do RDF e seu potencial
como ferramentas de previsao em outras condicbes experimentais, diferentes
daquelas ja obtidas. Esta rede também nao retorna informagdes sobre a cinética
do material, mas se propbe a trabalhar com um material sabidamente

heterogéneo que apresenta um processo térmico complexo, podendo ser
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utilizada para otimizar processos de transformagao de residuos em energia e
materiais heterogéneos.

MURAVYEYV e PIVKINA (2016) propdéem a aplicacdo de uma RNA para prever
os parametros cinéticos de dados de TG simulados. Como dados de entrada sédo
fornecidas curvas simuladas do grau de conversdo, a(T), em fungdo da
temperatura em diferentes razées de aquecimento. Como saida a rede fornece
o tripleto cinético (E,, logA e f(a)). Para o treinamento da RNA, foram geradas
curvas simuladas em uma larga escala dos paréametros cinéticos (E, = 50 —
300 k] mol™1, log A = 0.01 — 40s~1) e 10 modelos de reagéo.

Os principais resultados demonstram que a rede MLP alcanca alta preciséo
(desempenho >99% para alguns modelos) na previsao de parametros cinéticos,
superando os meétodos tradicionais considerando apenas uma razao de
aquecimento. As vantagens do uso de uma RNA incluem analise rapida,

tolerancia a dados ruidosos e adaptabilidade a cenarios cinéticos complexos.

Para este estudo, uma ampla gama de selegcéao de parametros para gerar o
conjunto de dados é uma boa pratica, pois aumenta a quantidade de dados para
o treinamento do modelo. Os autores mencionaram o efeito de compensacao
cinética ao tentar determinar o tripleto cinético nos métodos usuais e que,
hipoteticamente, o uso da RNA resultaria em menor interdependéncia de
parametros. No entanto, o efeito de compensacao cinética ainda pode ser um
problema ao gerar os dados simulados. Para todas as combinacgbes de E,, A
e f(a) consideradas, seria bom ter uma analise do conjunto de parametros que
produziriam os mesmos perfis de curvas a X T. Assim, embora o modelo tenha
tido um excelente desempenho, a avaliagdo dessas previsbes de parametros
continua sendo um desafio. O uso de apenas uma razdo de aquecimento como
dado de entrada também pode representar um risco ao utilizar a rede em dados

experimentais reais.

Uma forma de preservar a informacao cinética de metodologias tradicionais
aliadas com RNAs para melhor descrever o modelo de reagao foi proposta por
SEBASTIAO; BRAGA e YOSHIDA (2004) para dados isotérmicos de TG
utilizando uma rede MLP. Os dados de entrada € o tempo para cada temperatura
de isoterma. Os pesos das camadas de entrada e a camada oculta sao fixos e
recebem informagdes da constante de velocidade. A fungao de ativacdo dos
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neurdnios na camada oculta € substituida por fungcdes de modelos cinéticos de
Avrami-Erofeev. Dessa forma, é possivel medir a importancia individual dos
modelos em consideracao. Para isso, a contribuicdo entre os modelos cinéticos
€ quantificada pelos pesos entre a camada oculta e a camada de saida, que sao
os dados experimentais a(t). O trabalho discute que mesmo para processos de
decomposicdo térmica que tenham um modelo cinético dominante, outros
modelos também podem ser importantes para descrever corretamente o
mecanismo. A precisdo dos valores calculados para a(t), mostrou-se maior
quando comparada com os modelos separadamente. A metodologia € de
aplicabilidade geral, tendo sido trabalhado com diferentes materiais e novos
aprimoramentos como o aumento de modelos cinéticos na camada oculta (DE
L. FERREIRA et al., 2018; FERREIRA et al., 2018).

Estes trabalhos mostram como o uso de redes neurais podem ser utilizados para
prever propriedades experimentais de materiais complexos e fornecer
informacdes sobre os parametros cinéticos. Trabalhos como a rede MLP
proposta por SEBASTIAO; BRAGA e YOSHIDA (2004) s3o interessantes uma
vez que carregam significado fisico para os pesos e neurbnios da rede neural
trazendo mais confianca de que os resultados obtidos sdo coerentes

experimentalmente e ndo s6 matematicamente.

3.3 — Metodologia

3.3.1- Estudo da cinética de dados termogravimétricos nao isotérmicos com
rede neural MLP

Uma rede neural MLP inédita foi adaptada e validada para dados
termogravimétricos nao isotérmicos, ampliando assim as possibilidades do
estudo da cinética. Pretendeu-se demonstrar a eficacia das redes neurais MLP
na modelagem da cinética quimica e melhor mapeamento de reacdes
complexas. O resultado da rede sera a contribuicdo de cada modelo cinético
para o ajuste global da curva. O programa foi escrito em MATLab®, que € um
software com uma plataforma e linguagem de facil entendimento para o usuario.

A licenca é oferecida pela UFMG para sua comunidade.
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A rede proposta nesta tese foi baseada nos trabalhos de SEBASTIAO; BRAGA
e YOSHIDA (2004) e FERREIRA et al. (2018). Diferente dos trabalhos anteriores,
esta abordou uma rede MLP para tratar dados de TG né&o isotérmicos com razéo
de aquecimento constante, [ = const. A arquitetura dessa rede neural

compreende trés camadas, conforme representado na Figura 9.

Figura 9. Arquitetura de rede neural MLP para estudar cinética em dados
dinamicos de TG.

Entrada Peso de interconexdo Camada escondida Peso de interconexdo Saida
Temperatura Ea, A por metodologia Neuronios ativados Contribuigdo de Dados calculados
B isoconversional pelos modelos cinéticos modelos pela MLP

W
W,

My(W1Tg,)
Ml(“{lrﬁ_»)

Wan,

My (W, Tg,)

M,,(W,TBI)
MP(wlrﬁ:)

M, (WTg,)

Fonte: Elaborada pela autora
A temperatura para cada grau de conversdo em j razGes de aquecimento, f3;,

sdo dadas ao neurdnio na camada de entrada. Os pesos de interconexao entre

as camadas intermediaria e de entrada, W,;, s&o fixos e determinados

assumindo a Equacgao 25,

Ala
Bj

com a energia de ativagdo, E,(a), e o fator de pré-exponencial, A(a),

Wy () = )I(Ea(a),T(a)) (25)

determinados pelo método integral de Vyazovkin, Equagéo 13, que trabalha com
a minimizag&o da integral de temperatura I(E,(a), T(a)).

Diferente da rede para dados isotérmicos, as entradas dos valores de E, € A séo
dados em funcao de a e ndo mais como um valor médio. Isto permite que a rede
trabalhe com informagdes ja considerando uma cinética complexa, em que

muitas vezes a E, nao deve ser considerada constante.
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Na camada intermediaria, cada neurbnio assume um modelo cinético, sendo
ativado pela fungao integrada, g(a), Tabela 1. O bias foi removido para manter
a coeréncia fisica do problema. A arquitetura das redes MLP visa trazer
significado fisico a camada oculta. Assim, o numero de neurdnios € definido na
camada oculta pelos p modelos cinéticos. Portanto, o estado dos neurdnios na

camada intermediaria é definido como,

@, = a(Wy,T;) (26)
[al,Dl @102 - al,Am4]
6'17] _ |a2.'D1 2,02 . az,Am4| 27)
lan,m Un,p2 a"'Am‘*Jn’p

Assumindo todas as razdes de aquecimento, ;, uma fungdo multi-objetiva para

o erro é otimizada,

E = (@W, —y)2ll; + [(@W, — y2)2ll2 + - + |(@W, — y)?Il, (28)
1
N 2
E= Z(ocjw2 — Yexpj) (29)
=1

Sendo W,, o vetor de interconexao dos pesos entre as camadas intermediaria e
de saida e, y,, 0os dados experimentais. Para resolver a Equacao 29, uma
regularizacéo Tikhonov bem estabelecida foi adotada (BRAGA, J. P., 2001).

1
dE _ _
FIA Z(%W2 — Yorp ;)@ =0 (30)
2 =
dE X
p— D (@T&Ws = @7 Vosps) = 0 (31)
j=1

Logo,

1 1
W, Z &.a = Z & Vexp,j (32)

=1 =1
1 ~T
Yo i
j=1% jlexp,;
Wy =——7— (33)
=14

A Figura 9 apresenta um esquema representativo da estrutura da rede MLP
proposta nesta tese. O destaque e a principal motivacdo para a escolha da

estrutura da rede MLP é a sua capacidade de deter significado fisico no seu peso
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de interconexdo. Ele sera o novo modelo cinético otimizado pele rede e trara
informagdes sobre a contribuicdo de cada modelo cinético da Tabela 1 que
devem ser usados para descrever um fendmeno complexo de decomposicao,
que nao é explicado por apenas um modelo cinético.

Para medir o desempenho da arquitetura MLP, os Erros Quadraticos Médios
(MSE, do inglés Mean Square Error) foram calculados e usados para comparar
os erros de ajustes dos resultados do modelo cinético proposto pela MLP com

0os modelos cinéticos tradicionais da Tabela 1.

N

1 2

MSE = NZ(yexp,j - ycalc,j) (34)
j=1

Sendo N, o numero total de pontos, y.x,, 0s dados experimentais em fungao de
a, € Yeaic, 0S dados previstos.

A Figura 10 apresenta um fluxograma com os principais procedimentos aplicados aos
dados experimentais discutidos neste capitulo. A metodologia pode ser dividida em trés
etapas principais:

e Inicializacdo: envolve a analise preliminar dos dados experimentais e a
identificagao dos eventos térmicos mais relevantes;

o Aplicacédo da rede MLP: nesta etapa, é determinado o modelo de contribuigdo
cinética para cada evento do processo térmico;

e Anadlise cinética: consiste na avaliagdo dos parametros cinéticos obtidos e na
comparagao com modelos tradicionais, utilizando os valores de erro quadratico
médio (MSE) como critério de desempenho.
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3.3.2- Obtengdo dos dados experimentais

Para a validac&o da rede serao utilizados dados tedricos com modelos de reagao
combinados, com e sem ruidos. Buscando mostrar a amplitude de sua aplicagao,
diferentes parcerias com grupos de pesquisa foram realizadas para variar o
material de estudo: quitosana, nitréxidos, atazanavir e ritonavir e complexos de
Eu®* com ligantes B-dicetonados. Nesse quesito, a avaliagdo da cinética do
fendmeno térmico destes materiais também foram novidades na literatura. As
condi¢cbes experimentais para cada material estdo resumidas na Tabela 2.

Tabela 2. Aplicagcdes em sistemas reais que foram publicados utilizando a metodologia
de rede MLP proposta nesta tese. Resumo com as principais condigdes experimentais.

Sistema Razdoes de | Atmosfera | Temperatur Artigo publicado
aquecimento a maxima /
/°Cmin~? °C
Dado simulado: | 5,10,15e 20 - 500 (ARAUJO et al.,
0.5R2 + 0.5D2 2022)
Dado simulado: | 5,10,15e 20 - 500 (ARAUJO et al.,
0.25R3 + 2022)
0.75D3
Quitosana 2,5;5,0;7,5 N, 600 (ARAUJO et al.,
el10 2022)
Tempol 5,10, 15, e N, 900 (FRANCA et al.,
20 2022)
Atazanavir 14,18,20 e 40 N, 500 (DE FREITAS-
MARQUES et al.,
2024)
Ritonavir 6,12 e 18 N, 500 (DE FREITAS-
MARQUES et al.,
2024)
Complexos de 10,12 e 18 Ar 500 (QUEIROZ et al.,
Eu3* B- 2024)
dicetonados

3.4 — Resultados e Discussdes: Aplicacdbes da Rede MLP em
sistemas diversos

3.4.1-Dados simulados

Para testar a robustez da rede MLP desenvolvida, dados de curvas TGs foram
simuladas considerando uma combinacao de dois modelos. Os dados simulados
foram tratados com a metodologia da rede MLP, em seguida foi avaliado se a
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proporcao correta entre os modelos foi recuperada e se houve influéncia do ruido
adicionado aos dados simulados.
A contribuicdo de modelos cinéticos, w;, foi realizada assumindo  w; =1 . Os

dados simulados receberam os seguintes parametros:

e Dado A: modelos de contribuigdo 0.5R2 + 0.5D2; E, = 150 kJ mol™!; e
A =10 min™ 1.
e Dado B: modelos de contribuigdo 0.25R3 + 0.75D3; E, = 150 k] mol™1;
e A=10"min™ 1,

Os modelos de contracido sao considerados aceleratorios, pois assumem que a
nucleacdo ocorre rapidamente na superficie do material, e a conversao
prossegue a partir de um centro, com propagacao linear (modelo R1), cilindrica
(modelo R2) ou esférica (modelo R3). Ja os modelos de difusdo representam
reacdes em que pequenas moléculas, produtos da decomposi¢ao, permeiam a
estrutura cristalina do material. Esses processos sao tipicamente
desaceleratérios e podem ocorrer de forma unidimensional (modelo D1),
bidimensional (modelo D2) ou tridimensional (modelos D3 e D4) (KHAWAM,;
FLANAGAN, 2006).
A combinacdo desses modelos é relevante, pois cada um representa um
mecanismo com interpretacao fisica distinta. Além disso, os modelos de Avrami-
Erofeev descrevem processos que envolvem uma fase inicial aceleratéria,
associada a nucleagao (ndo necessariamente na superficie), seguida por uma
fase desaceleratéria. Por esse motivo, havia o interesse em verificar se o ajuste
dos dados simulados conduziria a identificagdo de um modelo do tipo Avrami-
Erofeev.
A Figura 11 mostra o conjunto dos dois dados simulados com razdes de
aquecimento: g = 5,10, 15 e 20°C min™ 1.
Ruidos aleatérios de 0.005 e 0.01 foram adicionados. Estes valores foram
adicionados para avaliar a resisténcia da rede a ruidos e devido a natureza do
dado experimental, uma vez que a incerteza na medida da massa na balanca

térmica é de 107,
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Figura 11. Grafico de a X T de dados simulados de TG dindmico a 5 (linha
completa roxa), 10 (linha de ponto tracejada azul) 15 (linha tracejada laranja) e
20 (linha pontilhada amarela) °C/min com a combinagdo do mecanismo (A)
0,5R2+0,5D2 e (B) 0,25R3+0,75D3.
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Fonte: Elaborada pela autora

Os modelos de contragdao assumem que a nucleacado ocorre rapidamente na
superficie do material e a conversao ocorre a partir de um centro, em uma
direcao linear (modelo R1), cilindrica (modelo R2), e/ou esférica (modelo R3). Os
modelos de difusdo representam reagdes que geralmente ocorrem entre a
estrutura cristalina do material e os produtos da reacédo (pequenas moléculas)
permeiam a estrutura. O processo de difusdo pode ocorrer de forma linear

(modelo D1), bidimensional (modelo D2) e tridimensional (modelos D3 ou D4).

A Figura 12(A) mostra os modelos cinéticos individuais R2 e D2 juntamente com
os dados simulados gerados a partir da combinagdo desses modelos, 0.5 R2 +
0.5D2. Note que os dados simulados sdo um intermediario entre os dois
modelos. A Figura 12(B) mostra os modelos que individualmente apresentaram
os menores erros de ajuste: D1 e R3, respectivamente. Nesta situacao, se o
pesquisador considerar um mecanismo de uma unica etapa avaliando apenas o
menor erro, este escolheria o modelo D1 para descrever esse sistema. O modelo
D1, apesar de ter o menor valor de ajuste, ndo descreve corretamente os dados

e nao explica a fisica real do processo.
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Figura 12. Grafico a x T de dados dindmicos a 10°C/min (linha de ponto tracejado azul)
e ajuste de modelos individuais (A) D2 (linha tracejada preta) e R2 (linha pontilhada) e
(B) D1 (linha tracejada preta) e R3 (linha solida preta).
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Fonte: Elaborada pela autora

A Figura 13 apresenta o erro individual de cada modelo cinético para os dados
simulados com e sem adigao de ruido aleatorio (apenas os modelos com os
menores erros residuais). O resultado para a rede MLP também apresentou os
menores valores em todos os casos, sendo dez vezes menor do que o melhor
ajuste individual do modelo D1. Para os dados sem ruido aleat6rio adicionado,

a rede MLP recuperou a solugao exata.

Figura 13. Grafico de MSE x modelos cinéticos individuais para descrever os
dados simulados. Azul é o dado sem ruido, laranja é para 0,05% de ruido
adicionado, e verde é para 0,1% de ruido adicionado. A inser¢cao detalhada do
resultado do MLP é para facilitar visualizagao.
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As Figuras 14 e 15 mostram a contribuigdo calculada pela rede MLP e os dados
ajustados para 0.5 R2 + 0.5 D2 e 0.25R3 + 0.75D3, respectivamente. A rede MLP
calcula a contribuigdo de cada modelo e preserva a propor¢gdo mesmo com 0O
ruido aleatério sendo adicionado. Para o modelo 0.5 R2 + 0.5 D2, mesmo que o
erro seja menor para D1 e R3, a rede MLP recupera a taxa de contribuigdo como
1R2:1D2.

Observando os resultados na Figura 13 para o modelo 0.25R3 + 0.75D3, os
menores erros de ajuste para modelos individuais sdo D3 e D4. Ambos sao
modelos de difusdo tridimensional, que é a reagao predominante no processo
simulado. Assim, é coerente que o modelo de difusdo 3D individual seja o que
melhor descreve os dados. Na Figura 15, observa-se que a rede neural MLP
recupera a proporcao correta de 1:3 do modelo 0.25R3 + 0.75D3. Isso mostra
que a metodologia pode ser utilizada para estudar mecanismos que ocorrem

simultaneamente durante o processo térmico.

Concluindo, foi proposta e desenvolvida a estrutura de uma nova rede neural
MLP para calcular o processo térmico para dados dindmicos de TG. A rede MLP
€ uma ferramenta robusta que utiliza metodologias cinéticas isoconversionais
bem estabelecidas e determina a contribuicdo de mecanismos em analises
termogravimeétricas. A rede utiliza E, e A obtidos por métodos isoconversionais,
como o método integral de Vyazovkin. Todos os neurénios da rede receberam
um significado fisico importante para descrever o evento térmico.

A contribuicdo calculada pela rede preserva a propor¢cao de modelos cinéticos,
mesmo na presenca de ruido. A contribuicdo calculada pela rede mostra que
mais importante que o erro individual, o modelo que mais contribui deve
preservar a forma da curva experimental. Embora o nimero de neurénios na
camada oculta seja pré-definido pelo nimero de modelos cinéticos. E necessario
observar a coeréncia dos modelos escolhidos com o tipo de material que se

deseja estudar a cinética.
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Figura 14. A esquerda, o resultado do célculo da rede MLP para cada modelo cinético
e sua contribuicdo normalizada, a direita, o ajuste da rede neural do MLP para curvas
a X T dos dados simulados 0,5R2 + 0,5D2. De cima para baixo, curvas com adicao de
0%, 0,05% e 0,10% de ruido aleatdrio.
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Figura 15. A esquerda, o resultado do célculo da rede MLP para cada modelo cinético
e sua contribuicdo normalizada, a direita, o ajuste da rede neural do MLP para curvas
a X T dos dados simulados 0,25R3 + 0,75D3. De cima para baixo, curvas com adi¢cao
de 0%, 0,05% e 0,10% de ruido aleatério.
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3.4.2- Andlise da cinética de decomposicdo térmica de Quitosana:
determinagao de mecanismo complexo

Introdugao

A quitosana € um polimero natural derivado da quitina e encontrado em
crustaceos e insetos (SANTOS et al.,, 2020). O material oferece diversas
aplicagbes devido a sua biodegradabilidade e propriedades estruturais
(YOUNES; RINAUDO, 2015). A estrutura do biopolimero esta representada na
Figura 16.

Figura 16. Estrutura esquematica do biopolimero quitosana.
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Fonte: (ARAUJO et al., 2022)

A decomposicao térmica da quitosana apresenta cinética complexa, devido a
degradacdo de seus grupos laterais e principais ligagcdes glicosidicas em
cadeia(QU; WIRSEN; ALBERTSSON, 2000). DE BRITTO e CAMPANA-FILHO
(2007) e MOUSSOUT et al. (2016) publicaram trabalhos sobre o estudo da
cinética da quitosana em condi¢cdes dinamicas e relataram dificuldades em
associar um modelo cinético unico e ideal para descrever sua degradacgéao.
Dessa forma, a quitosana &€ um excelente material para demonstrar a
aplicabilidade da rede MLP a dados dindmicos e a sua capacidade de estudar a
cinética de processos que envolvem reagdes complexas.

Neste trabalho (ARAUJO et al., 2022), a decomposigao térmica da quitosana foi
estudada por TG e DTA. Os experimentos foram realizados simultaneamente em
uma balanga DTG60H (Shimadzu) em atmosfera inerte de N, (50 mL min™1)
com cadinho de alumina contendo cerca de 2 mg de amostra, medida de forma

acurada. As razbes de aquecimento, B, foram 2,5; 5,0; 7,5 e 10°C min™1.
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Resultados e Discussao

A Figura 17 apresenta os dados dinamicos de TG/DTG, DTA e DSC para g =
10°Cmin~!. E possivel observar dois eventos distintos relacionados a
decomposicdo térmica da quitosana. O primeiro evento, com uma velocidade
maxima de conversdao em torno de 56,80°C, corresponde ao processo de
desidratacdo deste polimero com uma perda de massa de 9,8% na faixa de
temperatura em torno de 40 a 120°C. Os dados DTA (linha preta tracejada) e
DSC (linha preta solida) mostram um pequeno vale centrado na temperatura de
56,80°C, o que indica um processo endotérmico, sendo coerente com a proposta
de um evento de desidratagdo. Ja a segunda etapa estd relacionada a
degradagao térmica do polimero e comega a uma temperatura de 255 até 600 °C.
A curva DSC mostra que o segundo estagio esta centrado na temperatura de
298°C e parece comecgar através de um processo predominantemente
endotérmico e, posteriormente, por um processo exotérmico. Este resultado
também corrobora com a ideia de um mecanismo complexo de reacédo ser
necessario para a decomposicao da quitosana.

Figura 17. Dados experimentais de TG e DTA para a amostra de quitosana para § =

10 °C min~1
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Fonte: (ARAUJO et al., 2022)

Para o estudo da cinética, foram utilizadas todas as curvas TGs que podem ser

observadas na Figura 18.
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Figura 18. Dados dinamicos em 2,5, 5, 7,5 € 10 °C min~! (A) graficom x T e (B) grafico
aXxXT.
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Fonte: Elaborada pela autora

Para o estudo da cinética, foi utilizada a metodologia KAS para calcular os
valores de energia de ativacao por grau de conversao (VYAZOVKIN, SERGEY
et al., 2011). O ajuste para cada grau de conversado esta na Figura 19(A). A
variagado crescente da E, ao longo do processo pode ser observada na Figura
19(B). O valor de E, varia de 98,1 a 183,3 kJmol™1, o que implica na formagao
de um produto mais estavel durante a decomposigdo. A energia média de
ativagao foi 132,93 kjmol™ e E, 4 — Emin = 64% E,sqiq- Seu alto valor indica
que a cinética de decomposigao € complexa com multiplas reagdes.

Figura 19. (A) Resultado do ajuste KAS (B) Valores de energia de ativagao ao longo do
processo para a decomposicao térmica da quitosana.
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Fonte: Elaborada pela autora
Apesar da alta variacdo do valor de energia de ativacdo ao longo de «a(T),

observa-se que o grafico de In A x E, apresenta uma tendéncia linear, Figura 20.
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Dessa forma, é possivel calcular a degradagé&o da quitosana como um evento

unico com multiplas reagdes ocorrendo simultaneamente.

Figura 20. Efeito de compensacgéo cinética para a quitosana e ajuste linearde InA X E,
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Fonte: Elaborada pela autora

Os ajustes através dos modelos cinéticos individuais e da MLP aos dados

experimentais foram realizados. A Figura 21 compara os valores de MSE dos

modelos individuais (apenas dos que apresentaram os menores erros residuais)

e o resultado da rede MLP. Os menores erros individuais foram apresentados

pelos modelos cinéticos D2 e R3 (na ordem de 1073), e a rede apresentou um

erro ainda menor (na ordem de 107°).

Figura 21. Erros residuais em fungdo dos modelos cinéticos individuais que
apresentaram o menor valor de erro e modelo de contribuicao da rede MLP para
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Além de ter o menor MSE (2.3 x 10~>) e descrever bem a curva TG, a rede MLP
traz informagdes sobre o complexo mecanismo de degradagao da quitosana. A
Figura 22 mostra os ajustes dos dados experimentais utilizando os modelos D2,
R3 e o modelo de contribuicdo da rede MLP. A contribuicido dos modelos
otimizados pela rede mostra uma maior contribuicdo do modelo R3 seguido do
modelo D2, Figura 22(D). Note-se que o erro do modelo D2 (7.2 x 10~3) & menor
que de R3 (1.1 x 1072) e considerando estes valores, o pesquisador poderia
considerar que o modelo adequado € o modelo D2. Entretanto, quando se
observa o ajuste grafico dos dois modelos, nas Figuras 22(A) e 22(B), o modelo
que melhor preserva a forma da curva é o modelo R3 e, consequentemente,
deve ser o modelo que tem maior contribuigao para descrever o fenémeno fisico,
assim como é calculado pela rede MLP.

Figura 22. (A) Ajuste individual do modelo cinético D2 para os dados da quitosana; (B)
Ajuste individual do modelo cinético R3 nos dados da quitosana; (C) Ajuste MLP em
dados de quitosana; (D) Contribuicdo do modelo cinético determinada pelo MLP.

1
08
0.6

3

0.4

0.2

MSE: 7.21E-3 MSE: 1.06E-5

0 0
240 260 280 300 320 340 360 380 240 260 280 300 320 340 360 380
Temperature / °C Temperature / °C

0.8
Modelo de
contribuigdo
0% MLP

04

Normalized contribution

02

04|
Al 02
A ?
. Modelo MLP
Jeko O
. MSE: 2.31E-5 0 - . T
N Ay
240 260 280 300 320 340 360 380 DHIOL D OF RNRR @t peipe £
Temperature / °C Kinetic model

Fonte: Elaborada pela autora
DE BRITTO; CAMPANA-FILHO (2007) mostram que a degradacéo térmica da
quitosana € um processo complexo com varias reagdes simultaneas, de modo
que um unico modelo cinético pode nao descrever corretamente todo o processo.
O mecanismo de desaceleragdo esta associado a modelos de difusdo e
corresponde a decomposi¢cado dos grupos hidroxila e acetamida. O mecanismo

de aceleracao esta associado a modelos de contragao e representa a quebra da
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ligagdo glicosidica. A partir desta analise, confirma-se que a rede MLP é uma
importante ferramenta para calcular a contribuicdo de modelos para reagdes

simultédneas e é adequada para a analise térmica de dados dinamicos.

Com o fornecimento de energia para a amostra de quitosana, ocorre a
desidratacédo do polimero, como observado na curva TG, que causa o aumento
das interagdes intramoleculares entre os monémeros. Como a quitosana € uma
camada interconectada de cadeias poliméricas, a energia fornecida também
promovera um aumento nas interacdes intermoleculares entre as camadas. A
forca de interagdo aumenta a medida que a decomposigcao dos grupos hidroxila
e acetamida promovem uma interagao carga-dipolo, ao invés de uma interagao
dipolo-dipolo no material inicial. Ao longo da estrutura tridimensional, essas
interagbes mais fortes requerem mais energia para completar o processo de
decomposicgao, o que explica o comportamento crescente da energia de ativagao

para decompor completamente o material, como visto na Figura 19(B).

A decomposi¢ao dos grupos hidroxila e acetamida pode ser relacionada com a
presenca da contribuicido do modelo de difusdo bidimensional (D2) calculada
pela rede. J& a quebra da ligagdo glicosidica pode ser associada com a
contribuigdo do modelo de contragdo de volume (R3) seguido do modelo de
contracdo de area de superficie (R2), conforme observado na Figura 22(D).
Como os modelos de contragao apresentaram maior contribuicao, propde-se que
a quebra da ligacdo glicosidica seja uma etapa lenta do processo de
decomposicdo da quitosana, determinando a velocidade de todo o processo.
Essa interpretagcéo esta de acordo com (MOUSSOUT et al. (2016), que também
propde uma combinagdo de modelos cinéticos de nucleagao e crescimento com

uma cisao aleatéria iniciada pelos elos fracos da cadeia polimérica.
Conclusao

A rede neural MLP proposta foi capaz de estudar a cinética de dados dinamicos
por TG. Esta é uma ferramenta robusta que utiliza metodologias cinéticas
isoconversionais bem estabelecidas e determina a contribuigdo de mecanismos
em processos térmicos solidos. A MLP assume aproximacdes de Coats e
Redfern e utiliza a energia de ativagao e o fator pré-exponencial obtidos pelo
método isoconversional KAS (COATS; REDFERN, 1964; JAIN; MEHRA,;
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RANADE, 2016). Todos os neurbnios da rede receberam um significado fisico

importante para descrever o evento térmico.

A metodologia foi aplicada com sucesso na decomposigéo térmica da quitosana
e apresentou 0 menor erro de ajuste comparado aos valores dos modelos
individuais. A variagdo da energia de ativagao foi de 98,1 a 183,3 k] mol™?1, o0 que
indica a formagédo de um produto mais estavel. De acordo com a rede MLP, a
decomposicao térmica da quitosana ocorre predominantemente pelo mecanismo
de contragao do volume, R3, seguido pela contracdo de area, R2. Caso fosse
considerado apenas um modelo cinético e este fosse escolhido apenas pelo
menor erro de ajuste, o modelo de difus&o bidimensional, D2, seria o escolhido.
No entanto, a rede se mostrou uma ferramenta capaz de calcular o modelo que
mais contribui baseado no formato do perfil da curva TG, o que a torna mais

coerente para a descrigao fisica do processo cinético.

3.4.3- Determinacgdo da cinética de decomposi¢cdo térmica de nitroxidos:
uma importante contribuicdo para a industria de cosméticos

Introdugao

Os nitroxidos sdo uma classe de moléculas com potencial promissor na industria
cosmeética devido as suas agdes antioxidantes que permitem o uso no tratamento
do envelhecimento cutédneo inibindo a ag¢do dos radicais livres e,
consequentemente, reduzindo os efeitos do envelhecimento cutaneo. Neste
trabalho, o TEMPOL, que pertence a classe dos nitroxidos, teve sua cinética de
decomposicado estudada. Sua rota sintética e estrutura esta representada na

Figura 23.
Figura 23. Rota sintética para obtencao de TEMPOL (vermelho)
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Fonte: (FRANCA et al., 2022)
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Neste trabalho FRANCA et al. (2022), os experimentos foram realizados
simultaneamente em uma balanga 209 F1 Libra® (NETZSCH) em atmosfera
inerte de N, (50 mL min~1) com cadinho de alumina contendo cerca de 5 mg de
amostra, medida de forma acurada. As razdes de aquecimento, S, foram 5, 10,
15, e 20 °Cmin~! na faixa de temperatura de 25 a 900°C. O experimento foi
realizado seguindo as recomendagbes do Comité de Cinética do ICTAC. O
TEMPOL apresentou ponto de fusdo de 72,2°C, e a temperatura do inicio da

decomposicéao foi de 152°C.

Também foi realizado uma analise DSC, em que a amostra foi selada
hermeticamente em cadinho de aluminio contendo cerca de 2 mg de amostra,
medida de forma acurada. O calorimetro utilizado foi um Q20 (TA Instruments).
A amostra foi submetida a uma atmosfera dinamica de nitrogénio a 50 mL min™1,

a uma taxa de aquecimento de 10 °C min~? até 500 °C.
Resultados e Discussao

A Figura 24 apresenta as curvas TG/DTG e DSC para f = 10 °C min~!. Para o
TEMPOL, verifica-se que o composto € termicamente estavel até
aproximadamente 152°C, o perfil da curva DTG sugere que a decomposi¢céo
ocorre com degradagdo em uma unica etapa até aproximadamente 200°C.

Figura 24. Curvas a 10 °C min~! de (A) TG/DTG (B) DSC para o TEMPOL
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Fonte: (FRANCA et al., 2022)
A curva de DSC do TEMPOL, Figura 24(B), mostrou um pico agudo endotérmico
principal em torno de 72,2°C, atribuido a fusdo da amostra. H4 também outro
evento, também endotérmico, relacionado a decomposicdo da amostra e
oxidagdo da matéria organica e/ou produtos gasosos gerados pela

decomposicao térmica do material, observa-se que este pico ndo possui uma



69

resolucdo bem definida, sendo aparentemente formado por varios picos
menores. Os resultados da analise do DSC sao apresentados na Tabela 3.

Tabela 3. Dados termo analiticos obtidos pela analise DSC do TEMPOL

B (°C.min"") Evento 1 Evento 2
Tinicio 72,2 168,61
Ttinal 77,8 230,86
10
Tpico 73,6 208,14
AH (J/g) 120,7 124,1

Para o estudo da cinética, as curvas TG a 5, 10, 15, e 20 °C min~! foram
convertidas para a(T) e estao presentes na Figura 25.

Figura 25. Dados de grau de conversao em 5 (solido), 10 (tracejado), 15 (pontilhado) e
20 (tracejado-pontilhado °C min™1).
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Fonte: Elaborada pela autora

Os dados foram linearizados de acordo com o método isoconversional de
Vyazovkin. A energia de ativagdo apresentou valores de 66,0 a 62,6 k] mol™1,

com variagao E, E = 5,2%E Esse resultado (<10%) indica que a

max _ “Amin Amédia*
energia de ativacdo e o fator pré-exponencial podem ser, a principio,
considerados constantes ao longo do processo, podendo ser representados pelo
valor médio. Esses resultados juntamente com o MSE do ajuste estao presentes

na Tabela 4.
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Tabela 4. Energia de ativagao, fator pré-exponencial e MSE de erro, em fung¢ao do grau
de converséo.

o E, InA MSE
(k] mol™1) (min™1)
0,05 65,99 15,96 5,36FE — 2
0,1 65,04 15,67 6,08 — 2
0,2 64,91 15,68 5,83e — 2
0,3 64,99 15,75 5,64E — 2
0,4 65,08 15,84 5,61le — 2
0,5 65,19 15,94 5,6le — 2
0,6 65,27 16,06 5,63E — 2
0,7 65,33 16,19 5,62E — 2
0,8 65,28 16,32 5,63E — 2
0,9 62,62 15,82 6,94E — 2
Média | 64,97 + 0,77 | 15,93 £ 0,05

Analisando o grafico de In A X E,, Figura 26, nota-se uma linearidade para 0,2 <
a < 0,7. As extremidades podem ser indicios de outros eventos com valores de
energia de ativagdo proximos ou ruido experimental que € comum para a
metodologia isoconversional. Visto que a energia de ativagdo, na teoria, pode
ser tratada como um valor médio, a degradagdo do TEMPOL sera tratada como
um evento uUnico, mas com a atencao que € possivel reacdes simultaneas
estarem ocorrendo.

Figura 26. Efeito de compensacéo cinética para o TEMPOL e ajuste linear de
ImMAXE;para02<a<0,7
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Fonte: Elaborada pela autora
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A Figura 27 apresenta os resultados da MLP para descrever os dados
experimentais. A fungdo multiobjetiva, Equagao 29, foi assumida e o mecanismo
foi determinado considerando as quatro curvas TG. A Tabela 5 mostra o erro
residual de cada modelo cinético individual juntamente com os resultados da
rede MLP. Pode ser observado a partir desses resultados, a superioridade da
rede MLP para descrever os dados experimentais € evidente. Nesta
metodologia, o processo de etapa unica € considerado seguindo um mecanismo
composto por diferentes modelos cinéticos.

Tabela 5. Erro residual para modelos cinéticos individuais e para o MLP ajustar os dados
experimentais do TG sendo B; =5°Cmin~! B, =10°Cmin~! 3 = 15°Cmin~! B, =
20 °Cmin~?!

Modelo B B: B3 Ba
D1 0,3289 | 0,1904 0,2506 0,2188
D2 0,5025 | 0,4031 0,5079 0,4569
D3 0,0145 | 0,0042 0,0052 0,0033
D4 0,3286 | 0,1902 0,2505 0,2186
R1 0,2612 | 0,1245 0,1768 0,1389
R2 0,2175 | 0,1226 0,1621 0,1414
R3 0,5410 | 0,3821 0,4520 0,4184
Am4 0,9806 | 1,2420 1,1110 1,1844
Am3 0,6279 | 0,6249 0,6245 0,6262
Am2 0,5121 | 0,7168 0,6130 0,6690
F1 0,1618 | 0,2638 0,2115 0,2393
MLP 0,035 | 0,0033 | 1,2557F —4 | 9,0599E — 4

A Figura 28 apresenta a contribuicdo de cada modelo cinético calculado pela
rede MLP, sendo os modelos F1 e D3 os de maior contribuicdo. Esse resultado
corrobora as analises DSC e TG, uma vez que o TEMPOL se funde antes da
decomposicdo, o processo F1 descreve adequadamente o processo como um
modelo cinético de primeira ordem. O modelo D3 sugere que a decomposi¢cao
térmica ocorre com a difusdo do material, provavelmente do centro para a
superficie do material, na interface entre o reagente e os produtos de

decomposicao térmica.
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Figura 27. Dados de grau de conversao (linha sélida) e os resultados da MLP (simbolos)
em 5 (preto e circulo), 10 (vermelho e quadrados), 15 (azul e triangulo) e 20 (verde e
diamante) °C min~1.
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Fonte: Elaborada pela autora

Em relagcdo aos dados térmicos, a primeira derivada das curvas TG sugere
apenas uma etapa de decomposicao para TEMPOL e verifica-se apds analise
das curvas TG/DTG que o composto € termicamente estavel até
aproximadamente 152°C, seguido pela sua total degradagédo. O DSC mostrou
um pico endotérmico relacionado ao processo de fusdo que ocorreu a 72,22°C
para o TEMPOL, ou seja, antes de iniciar sua decomposic¢do. O estudo cinético
confirmou que o processo de decomposicéo térmica pode ser descrito como uma
Unica etapa com energia de ativagdo de cerca de 65k/ mol~le com um
mecanismo governado principalmente pelos processos F1 (primeira ordem) e D3
(difusao tridimensional).

Figura 28. Contribuicdo de modelos calculada pela rede MLP para o processo de
decomposicao térmica TEMPOL.
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Conclusao

A rede neural MLP proposta foi capaz de estudar a cinética de decomposicao
térmica do TEMPOL e apresentou o menor erro de ajuste comparado aos valores
dos modelos individuais. Destaca-se a importancia de descrever a cinética de
decomposigao térmica, por técnicas termogravimétricas, de novas moléculas
com potencial terapéutico, pois os resultados obtidos servirdo de suporte para

os estudos de pré-formulagao e controle de qualidade do produto acabado.

Por fim, este trabalho permite trazer uma discussao interessante sobre o uso de
energia de ativacdo como um valor médio ou descrevé-la em funcéo de a(T). A
secgao 3.4.2 traz o estudo da cinética da quitosana e os resultados para energia
de ativagdo foram: E,4iq = 132,93 kjmol™t e Eax — Emin = 64% Epsgia- Ja
para o TEMPOL, a energia de ativagdo apresentou valores de E,¢4iq =
E = 52%E

64,97 kJmol™! com variagdo E, . Em geral, o erro

max  ~Amin Amédia
associado a essa grandeza é em torno de 5 a 10% (VYAZOVKIN, SERGEY et
al., 2020b). Dessa maneira, analisando E, . —E, . para a quitosana, o

resultado excede a 20% do valor de E, médio indicando de uma cinética mais
complexa envolvendo multi-etapas. Ja o TEMPOL apresentou um valor préximo
ao erro experimental associado a esta grandeza (5-10%), indicando uma cinética
mais simples. A Figura 29 mostra o efeito de compensacgao cinética para os dois
materiais. Neste grafico € possivel ver a natureza pontual da energia de ativagao
do TEMPOL frente a uma cinética que a energia de ativagao que varia fortemente
ao longo de a(T) e nao deve ser representada pelo seu valor médio, que € o

caso da quitosana.

No entanto, a natureza pontual do mecanismo do TEMPOL nao implica
necessariamente na auséncia da necessidade da rede para calcular a sua
cinética. Como visto pela curva DSC, Figura 24(B), o pico de decomposicao do
TEMPOL aparenta ser formado por picos menores aglomerados e o efeito de
compensagao cinética, Figura 26, apresentou ruidos que também podem indicar
outros eventos ocorrendo com valores de energia de ativagao préximos. Dessa
forma, apesar da aparente simplicidade o mecanismo com combinagéo de

modelo traduz melhor o evento fisico.
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Figura 29. Comparacao do efeito de compensacgao cinética, InA X E,, para o
estudo da cinética da quitosana (azul) e TEMPOL (laranja)
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Fonte: Elaborada pela autora
3.4.4- Determinacgdo da cinética de decomposi¢cdo térmica em farmacos:
uma analise sobre os antivirais Atazanavir e Ritonavir

Introducgao

As infecgdes virais patogénicas a saude humana s&do um problema constante e
exigem investimento em pesquisas para o desenvolvimento de vacinas e
medicamentos antivirais eficazes e seguros. Dentre as estratégias em quimica
medicinal, o rastreamento de moléculas homadlogas em terapias correlacionadas
pode ser eficaz, como tem sido aplicado em propostas farmacoterapéuticas para
doencas virais de relevancia em saude publica, por exemplo, HIV, hepatite C,
influenza e infecgdes por SARS-Cov2 (BELHADI et al., 2020; KAUSAR et al.,
2021).

Nesse contexto, os inibidores de protease viral ritonavir (RIT) e atazanavir (ATA)
sao farmacos clinicamente importantes que devem ser rigorosamente estudados
quanto as suas propriedades fisico-quimicas para conhecer os atributos criticos
do material, que impactam a tecnologia do produto. Os parametros criticos do
processo podem ser monitorados segundo estratégias de Quality-by-Design
(QbD) para a industria farmacéutica (AUCAMP; MILNE, 2019; SACHER et al.,
2021).
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Segundo o guia da Conferéncia Internacional de Harmonizagao, o QbD baseia-
se no conhecimento do impacto que todos os parametros envolvidos podem ter
na qualidade do produto final, como equipamentos, matérias-primas e condi¢des
operacionais, tornando possivel identificar e mitigar variagdes significativas neles
a fim de garantir a qualidade e a seguranga do produto para a saude humana
(CONFERENCIA INTERNACIONAL DE HARMONIZACAO — ICH, 2009).

A industria farmacéutica aplica os conceitos de QbD em duas fases:
conhecimento do produto (compreende o desenvolvimento farmacéutico -
especificacoes, estabilidade e compatibilidade) e conhecimento do processo
(operagdes unitarias, instalagdes, equipamentos e seu desempenho, variaveis
operacionais, estratégias de controle, analise de risco) (AUCAMP; MILNE, 2019;
SUMIT et al.,, 2012). Dentre as propriedades dos sélidos farmacéuticos, o
comportamento térmico merece destaque e sera estudado neste trabalho.
Obtencgao das curvas experimentais

As curvas TG/DTG e DTA foram obtidas simultaneamente no equipamento
Shimadzu DTG60H. As razées de aquecimento para o atazanavir foram de g =
14,18,20 e 40°Cmin~t. Para o ritonavir, as condigbes foram f =
6,12e18°Cmin~t. O experimento ocorreu sob atmosfera controlada de
50 mL min~?! de nitrogénio (N2), em cadinho de alumina com massa de amostra
de aproximadamente 2,5 mg, acuradamente medida.

A andlise de Calorimetria Exploratoria Diferencial (DSC) foi realizada no
equipamento DSC60 Shimadzu, calibrado com indio (fusdo: inicio T =
156,63°C, AH,, = 28,45] g~1), sob atmosfera dindmica de nitrogénio, com
vazao de 50 mL min-' a partir da temperatura ambiente até 300 °C, em cadinho
de aluminio parcialmente fechado. Amostras de cerca de 1,5 mg foram medidas
com precisao. As Figuras 30 e 31 apresentam uma comparacgao de estabilidade
para os farmacos ritonavir e atazanavir em atmosfera de N,. AH,, corresponde a
variagdo de entalpia envolvida para no processo de fusdo, em J g—! (SARGE et
al., 1997). Os dados de entalpia foram calculados usando o software TA-60

versao 2.20.
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Figura 30. Perfis TG (vermelho)/DTG (rosa), DSC (preta) e DTA (verde) do
ritonavir medidos em fluxo N2 e f = 12 °C min™1.
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Fonte: (DE FREITAS-MARQUES et al., 2024)

Figura 31. Perfis TG (vermelho)/DTG (rosa), DSC (preta) e DTA (verde) do
atazanavir medidos em fluxo N2 e 8 = 14 °C min™ .
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Resultados e Discussao - Analise cinética da decomposicao

térmica do farmaco atazanavir

As curvas dinamicas de TG com as razbes de aquecimento
14,18 e 20 °C min~? para o atazanavir foram utilizadas para determinar as curvas
de grau de conversao, conforme apresentado na Figura 32. O método
isoconversional de Vyazovkin e MLP foram aplicados e os parametros cinéticos
(energia de ativacéo, fator de pré-exponencial e modelo de reagado) foram

validados usando a curva TG experimental de 40°C min™1.

Figura 32. Curvas de grau de conversao para atazanavir em 14 °C min~! (linha
solida azul), 18 °Cmin~! (linha tracejada vermelha), 20°C min~! (linha
pontilhada tracejada verde) e 40°C min~! (linha pontilhada preta) para o
atazanavir.
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Fonte: Elaborada pela autora

A energia de ativacédo e o fator pré-exponencial para cada grau de conversao
foram determinados pelo método de Vyazovkin. Os valores de energia de
ativagao sao apresentados na Figura 33. Como pode ser observado, a energia
de ativagdo assume um comportamento decrescente ao longo do processo de
decomposigao térmica. Esse resultado sugere que, uma vez iniciado o processo,
o produto de decomposicédo € instavel, necessitando de menor energia para
prosseguir.

A Tabela 6 apresenta a energia de ativagao, o logaritmo do fator pré-exponencial
e o erro do método de Vyazovkin para cada grau de conversdo. A energia de

ativacdo varia de 116,74 a 43,26kJmol™! com média de E, i =
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67,34 k] mol~! . A quantidade E,,,, — Enin COrresponde a 109,1% energia de
ativacdo meédia, 0 que sugere que a decomposi¢cao térmica nao pode ser
considerada como um unico processo. Assim, a metodologia desenvolvida nesta
tese é uma ferramenta importante para determinar a contribuicido de modelos

cinéticos que melhor descrevem a decomposicao térmica do farmaco atazanavir.

Figura 33. Energia de ativacao de acordo com o grau de conversdo do

atazanavir.
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Fonte: Elaborada pela autora

Tabela 6. Energia de ativacao, logaritmo do fator pré-exponencial e erro residual
do método isoconversional de Vyazovkin para decomposi¢ao térmica do farmaco
atazanauvir.

a |E,(kJmol™) |1nA(min™1) | erro (1072)
0,05 116,74 26,89 0,83
0,10 101,86 22,91 0,07
0,20 81,86 17,75 0,03
0,30 68,54 14,35 0,22
0,40 59,31 11,95 0,54
0,50 53,94 10,45 0,89
0,60 53,34 10,06 1,19
0,70 50,36 9,16 1,80
0,80 44,18 7,61 2,34
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0,90 43,26 7,18 3,61

A Figura 34 apresenta a contribuicdo de modelos cinéticos obtida pela rede MLP
para a decomposicao térmica do farmaco atazanavir. O modelo cinético que mais
contribui para o evento 1 € o modelo Avrami-Erofeev 2 e 3, seguido pelo modelo
de primeira ordem, F1, e tridimensional, D3. Este € um resultado importante para
descrever com precisdo o processo de decomposigao térmica, pois se apenas
um modelo for considerado, um analista poderia escolher o modelo D3, pois
apresentava o melhor ajuste individual. No entanto, o resultado superior da rede
MLP mostra que ela descreve o mecanismo complexo de forma mais apropriada.
Os valores de erro de ajuste para cada modelo cinético individual e o modelo

proposto pela rede MLP estao apresentados na Tabela 7.

Figura 34. (A) Contribuicdo do modelo cinético para descrever a decomposi¢cao
térmica do farmaco atazanavir (B) — Curvas de grau de conversdo para o
atazanavir (linhas solidas) e ajuste da rede MLP a 14 (o), 18 (o), 20 (A).
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Fonte: Elaborada pela autora

Tabela 7. Erro residual da rede neural MLP e dos modelos cinéticos para ajustar
individualmente os dados do grau de conversao experimental do atazanavir a 14,

18 e 20 °C/min. O erro total representa o erro somado para as trés curvas
experimentais.

Modelos cinéticos MSE
D1 0,0147
D2 0,0085
D3 0,0046
D4 0,0071
R1 0,0550
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R2 0,0241
R3 0,0186
Am2 0,0482
Am3 0,1116
Am4 0,2020

F1 0,0116
MLP 7,1597E — 11

O modelo MLP foi utilizado para descrever os dados de decomposic¢ao térmica
do atazanavir a 40°C min~! e os dados experimentais foram ajustados com
precisdo, como pode ser observado na Figura 35. Esse resultado valida o
modelo MLP em uma faixa amplificada de processos de razdo de aquecimento,
uma vez que o erro residual para o ajuste é adequado. Foi realizada a tentativa
de descrever o processo cinético em f = 40°C min~! com os modelos individuais
D3, F1 e Am2. Pela Figura 35 é possivel notar que os modelos individuais
falharam em descrever a cinética de decomposicao devido a propagacgao do erro
em uma faixa mais ampla de . Este € um resultado importante para destacar a
robustez da rede MLP para descrever com precisdo o modelo cinético e permitir
a previsao do comportamento térmico em condi¢gbes experimentais diferentes

das realizadas no estudo cinético.

Figura 35. Curva de grau de converséo experimental a 40°C/min (linha solida)
do farmaco atazanavir e ajuste dos dados experimentais pela rede MLP (o) e
modelos individuais D3 (o), F1 (A) e Am2 ().
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Resultados e Discussao - Analise cinética da decomposicao

térmica do farmaco ritonavir

As curvas dinamicas do Ritonavir TG foram obtidas a 6, 12 e 18°C/min e estéo
apresentadas na Figura 36. A partir dessa figura, € possivel notar que a
decomposicdo térmica ocorre apos dois eventos consecutivos, que foram

considerados para estudar a cinética do processo.

O método de Vyazovkin também foi utilizado para determinar a energia de
ativagao e o fator pré-exponencial para a decomposi¢ao térmica do Ritonavir nos
dois eventos consecutivos. O comportamento da energia de ativagédo é
apresentado na Figura 37 para ambos os eventos. Como pode ser observado,
para o evento 1, a energia de ativag&o para iniciar o processo de decomposig¢ao
térmica € 102 k] mol~! e diminui ao longo do grau de convers3o, sugerindo que
0 processo requer uma quantidade significativa de energia para iniciar, mas o
produto da reacao é instavel. Esse processo € mantido até 330°C onde ocorre
uma estabilizagdo significativa do sistema que requer maior quantidade de
energia (de 55 para 150 kJ mol~1) para prosseguir com o processo no evento 2.
Novamente, uma vez que esse estado intermediario € superado, o produto
requer menos energia para se decompor completamente. No entanto, uma
caracteristica importante pode ser notada no evento 2, a energia de ativagao
diminui suavemente em comparagao com o evento 1, o que sugere que o produto
de decomposicdo térmica no evento 2 é ligeiramente mais estavel do que no
evento 1.

Figura 36. Curvas de grau de conversao para ritonavir a 6 °C/min (linha sélida azul), 12
°C/min (linha tracejada laranja) e 18 °C/min (linha tracejada verde).
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Figura 37. Energia de ativacdo ao longo do grau de conversao para o evento 1
(esquerda) e evento 2 (direita) para o farmaco ritonavir.
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Fonte: Elaborada pela autora

A Tabela 8 apresenta a E,, InA e erro residual de ajuste para o processo de
decomposicao térmica do Ritonavir. Para o evento 1, a energia de ativagao varia
de 101,61 a 56,01 kJmol~! e apresenta um valor médio de E,giq =
77,06 k] mol™1. A variagido E,,., — Emin representa 59,2% da energia média de
ativacdo média, o que sugere que O processo ocorre em multiplas etapas
independentes. A Figura 38 apresenta a contribuicdo do modelo cinético para o
evento 1, juntamente com o ajuste da rede neural MLP dos dados experimentais.
O modelo cinético que mais contribui para o evento 1 € o modelo Avrami-Erofeev
2 e 3, seguido do modelo de primeira ordem, F1, e tridimensional, D3. O perfil de
contribuigcao é semelhante ao mecanismo do Atazanavir, Figura 34(A).

Para o evento 2, a energia de ativagdo varia de 149,56 a 122,79k] mol™! e
apresenta um valor médio de E,¢4i; = 141,60 k] mol™1. A variagéo E,,; — Emin
representa 18,9% da energia média de ativagdo. O que, embora seja um valor
menor do que o primeiro evento, é grande o suficiente para indicar um possivel
evento de varias etapas com um passo dominante durante o evento. Pela Figura
39, observa-se que o modelo de reacao otimizado pela rede indica a maior
contribuicdo dos modelos Avrami (Am2, Am3, Am4) e F1, de primeira ordem,
sendo este perfil semelhante ao primeiro evento. A contribuigdo do modelo de
difusdo D3 diminui e seu menor valor pode ser consequéncia do evento 1, uma
vez que os dois eventos sdo consecutivos. Os valores de erro de ajuste para
cada modelo de reacio individual e o modelo proposto pela rede MLP séao
apresentados na Tabela 9.
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Tabela 8. Energia de ativagéo, logaritmo do fator pré-exponencial e erro residual do
método isoconconversioncional VVyazovkin para a decomposicao térmica do ritonauvir.

Evento 1 Evento 2
a E, InA erro E, InA erro
(k] mol™) | (min™1) (10 Y | (kJmol™) | min™") | (1073)

0,05 101,61 23,63 1,013 149,56 28,29 4,72
0,10 100,01 23,01 0,628 148,90 27,78 1,57
0,20 92,14 20,97 0,385 146,50 26,93 0,03
0,30 84,43 19,07 0,354 144,84 26,41 0,013
0,40 77,45 17,36 0,364 143,78 26,07 0,094
0,50 71,61 15,94 0,398 143,34 25,89 0,23
0,60 66,36 14,66 0,432 142,84 25,72 0,37
0,70 62,09 13,61 0,482 140,08 25,15 1,25
0,80 58,90 12,83 0,568 133,40 23,83 3,67
0,90 56,02 12,07 0,762 122,79 21,80 5,94

Figura 38. (A) Contribuicdo do modelo cinético para a decomposi¢cdo térmica do
Ritonavir no evento 1. (B) Dados de grau de conversao (linha sélida) e ajuste MLP para
6 (o), 12 (o) e 18 °C/min (A).
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Figura 39. (A) Contribuicdo dos modelos cinéticos para a decomposigado térmica do
Ritonavir no evento 2. (B) Dados de grau de conversao (linha sdlida) e ajuste MLP para
6 (o), 12 (o) e 18 °C/min (A).
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Tabela 9. Erro residual da rede neural MLP e dos modelos cinéticos para ajustar
individualmente o grau de conversdo experimental dos dados do ritonavir a 6, 12 e 18
°C/min. O erro total representa o erro somado para as trés curvas experimentais.

Modelo Cinético | Evento1 | Evento 2
MSE MSE

D1 0,0252 | 0,00152

D2 0,0155 | 0,00079

D3 0,0092 | 0,00035

D4 0,0129 | 0,00059

R1 0,0918 | 0,00592

R2 0,0459 | 0,00199

R3 0,0370 | 0,00143
Am?2 0,1007 | 0,00327
Am3 0,2253 | 0,00763
Am4 0,3925 | 0,014034
F1 0,0250 | 0,00078

Rede MLP | 3,548 — 10 [9,215¢ — 14

Conclusao

A estabilidade térmica dos farmacos atazanavir e ritonavir apresenta
semelhangas quanto ao inicio da decomposigéo a 200°C. Eles também mostram
semelhanga nos valores iniciais de Ea e fator pré-exponencial, A, para o
processo de decomposi¢cao, além do mesmo perfil de contribuicdo dos modelos
para o mecanismo global. No entanto, uma vez iniciado o processo, o ritonavir
apresentou uma decomposi¢cao mais rapida (com maiores valores de A), embora

tenha sido realizado em duas etapas, como mostrado anteriormente.

Para a fabricagdo adequada de medicamentos pela industria farmacéutica, é
necessaria uma descri¢ao detalhada da composicdo do material e instru¢des de
processo. Por exemplo, € muito importante saber sobre qualquer transformacao
fisica ou quimica nas substancias, como a conversdo polimorfica. Esse
conhecimento garante a seguridade da saude e é previsto por Boas Praticas de
Fabricagdo (BPF) conforme exigido pelas agéncias reguladoras (AGENCIA
NACIONAL DE VIGILANCIA SANITARIA - ANVISA, 2019; PIC/S

SECRETARIAT, 2018). Portanto, o uso de técnicas analiticas juntamente com
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uma metodologia precisa e robusta, como a rede neural proposta neste trabalho
- que apresenta tempo de execugao compativel com a dinamica do mercado - e
atender ao Sistema de Qualidade Farmacéutica, sdo fundamentais para a
producdo de medicamentos e obedece aos padroes de qualidade exigidos pelas
agéncias reguladoras e pelo mercado (AGENCIA NACIONAL DE VIGILANCIA
SANITARIA - ANVISA, 2017; SEBASTIAO; BRAGA; YOSHIDA, 2003a). De
forma que a rede MLP é entdo uma ferramenta adequada para a Tecnologia
Analitica de Processos (PAT) descrita dentro da Quality by Design (QbD) como
sistemas emergentes para garantia de qualidade em processos farmacéuticos
(AUCAMP; MILNE, 2019; COMMITTEE FOR HUMAN MEDICINAL PRODUCTS,
2009; U.S. DEPARTMENT OF HEALTH AND HUMAN SERVICES et al., 2004).

3.4.5- Determinacdo da cinética de decomposicdo de dois complexos Eu®* 8-
dicetonas

Os compostos de coordenacao Eu3+ B-dicetonas sdo intensamente estudados
devido a sua intensa fotoluminescéncia, o que os coloca como materiais
promissores com diferentes aplicagdes, como marcadores de municéo, sensores
biolégicos e principalmente como materiais eletroluminescentes em Diodos
Orgéanicos Emissores de Luz (OLEDs). O trabalho de (QUEIROZ et al., 2024)
relata a sintese, estudo térmico e cinético, estruturas cristalinas, analise
experimental e tedrica de fotoluminescéncia de dois novos Eu3+-
betadicetonatos de férmula geral [Eu(tta)s(5,5'-dmbpy)] 1 e [Eu(btfa)s(5,5'-
dmbpy)] 2, onde Htta = 4,4 ,4-trifluoro-1-(2-tienil)-1,3-butanodiona, Hbtfa = 4,4 4-
trifluoro-1-fenil-1,3-butanodiona e 5,5'-dmBPY = 5,5'-dimetil-2,2'-bipiridina. Os
dados de espectroscopia de fotoluminescéncia revelaram que os compostos
podem ser sensibilizados diretamente pelo ion metalico ou através da excitacao
dos estados excitados do sistema ligante. Devido as altas eficiéncias quénticas
encontradas para ambos os complexos, eles foram usados na preparacédo de
dois dispositivos OLED, com esses dispositivos exibindo excelente eficiéncia e
pureza de cor, tornando-os adequados para aplicagdes eletrénicas organicas.
Reconhecendo a importancia da estabilidade térmica para a deposi¢cao de
material por deposicdo a vacuo, realizou-se o estudo da cinética de

decomposicédo dos complexos usando Termogravimetria (TG).
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Para caracterizagdo térmica, TG e Analise Térmica Diferencial (DTA)
simultadneas, foram obtidas curvas TG/DTA em uma termobalanca DTG-60H
Shimadzu, utilizando cadinho de alumina aberto com cerca de 2,5 mg de
amostra, medido com precisédo, com fluxo de nitrogénio 50 mL min~!, taxa de
aquecimento a 10°C min~! até a temperatura maxima de 500°C. A primeira
derivada das curvas termogravimétricas (DTG) para identificacdo dos estagios,
foi realizada utilizando o software TA-60 WS versado 2.20. Para a investigagao
cinética da decomposicao térmica, foram obtidas trés curvas em diferentes taxas
de aquecimento, 10,12 e 18°Cmin~! para o [Eu(tta)s(5,5'-dmbpy)] 1 e
[Eu(btfa)s(5,5'-dmbpy)] 2 nas mesmas condigbes.

Resultados e discussodes

A estabilidade térmica para [Eu(tta)s(5,5'-dmbpy)] 1 e [Eu(btfa)s(5,5'-dmbpy)] 2
em condicbes oxidantes foi comparada a uma taxa de aquecimento de
10°C min~! conforme mostrado na Figura 40 (A) e (B), respectivamente. A curva
DTA (linha preta) indica um fendmeno endotérmico a 185,8°C (T,nser), area
sombreada, sem perda de massa (4m 0%) conforme a curva TG (linha
vermelha), correspondendo a fusdo da amostra, com entalpia (4H,,~61] g~1)
para [Eu(tta)s(5,5'-dmbpy)] 1. Esta transicéo de fase foi confirmada pelo aparelho
de ponto de fusdo PF1500 FARMA (Gehaka), usando a técnica capilar de vidro
fechado. A partir de 273°C a decomposi¢ao térmica ocorre em uma unica etapa,

conforme confirmado por DTG (linha rosa) com Am = 64%.

Para [Eu(btfa)s3(5,5'-dmbpy)] 2, a curva DTA (linha preta) também indica um
fendmeno endotérmico a 156,5°C (T,,s.:), area sombreada, sem perda de massa
(4m 0%) conforme a curva TG (linha vermelha), correspondendo a fusé&o da
amostra, com entalpia (4H,,(~42] g~1!). Esta transicdo de fase também foi
confirmada pelo aparelho de ponto de fusdo PF1500 FARMA (Gehaka), usando
a técnica capilar de vidro fechado. A decomposicao térmica ocorre a partir de
259°C em uma unica etapa com Aam = 77 %.

De acordo com MARQUES et al. (2017), a decomposi¢cao térmica de
[Eu(btfa)s(4,4'-dmbpy)] entre 225 — 358°C é um evento endotérmico. A perda de
massa de 60% corresponde a liberagdo de uma molécula de dmbpy e
aproximadamente dois ligantes btfa. Seguindo esta tendéncia, propde-se que

para [Eu(btfa)s(5,5'-dmbpy)] 2, a perda de massa provavelmente corresponde a
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liberacdo de um dmbpy, 2 ligantes btfa e os grupos —CF; e —C;Hs do terceiro
ligante btfa (experimental: 77%, tedrico: 77%). Ja para [Eu(tta)s3(5,5'-dmbpy)] 1 a
perda de massa seria a liberacdo de um ligante dmbpy e dois ligantes btfa
(experimental: 64%, tedrico: 63%). Este € um indicio de que apesar da
decomposigao ocorrer em um unico evento, este € um evento complexo com a
saida de diferentes grupos.

Figura 40. Comportamento térmico de (A) [Eu(tta)s3(5,5'-dmbpy)] 1 e (B)
[Eu(btfa)s(5,5'-dmbpy)] 2 em atmosfera oxidante a 50 mL min™1.
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Fonte: (QUEIROZ et al., 2024)

Para a analise cinética de decomposicao térmica, foram utilizadas as trés curvas

dindmicas de TG para cada amostra a 10,12 e 18°C min~. O conjunto de dados
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foi convertido para o grau de conversao, a, conforme apresentado na Figura 41.
O método isoconversional de Vyazovkin e MLP foram aplicados para obter E,, A

€ 0 mecanismo do processo.

Figura 41. Curvas de grau de conversao do processo de decomposi¢ao dos
compostos 1 e 2. As razbes de aquecimento eram f=
10(-),12(—.) and 18(.) °C min™1.
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Fonte: Elaborada pela autora
Os valores de E, e In A sao apresentados na Tabela 10. O valor médio da energia

de ativagdo € 143 kJ mol~! para [Eu(tta)3(5,5'-dmbpy)] 1 e 141 kJ mol™para

[Eu(btfa)s(5,5'-dmbpy)] 2. A Figura 42 apresenta o efeito de compensacao
cinética, que apresenta a relagédo linear entre In A X E,. Como pode ser visto, 0s
dois complexos apresentam equacgdes semelhantes. A presencga de apenas uma
linha reta indica que a decomposic¢ao térmica pode ser tratada como apenas um
evento, o que nao significa necessariamente que seja uma reacgao de etapa
Unica. A alta variagcdo em Ea indica a presenga de multiplas reagdes. Seguindo
(VYAZOVKIN, SERGEY et al., 2020a), a porcentagem da diferenga entre o

maximo e o minimo com o valor médio da energia de ativagao,

100 X (E —E, . .
( Gmax am”‘)/ , foi calculada para cada amostra. Os valores para

Amean

[Eu(tta)s(5,5'-dmbpy)] 1 e [Eu(btfa)s(5,5'-dmbpy)] 2 sao, respectivamente,
118,3% e 67,3%. Essa variacdo indica um comportamento térmico complexo
para ambos 0os complexos, possivelmente com reagdes simultaneas, e 0 uso da
rede neural MLP pode contribuir para avaliar o mecanismo e elucidar o processo

fisico.



Tabela 10. Valores de E, e In A apresentados na Tabela para ambos os

betadicetonatos de Eu3+.

[Eu(tta)s(5,5-dmbpy)] 1 | [Eu(btfa)s(5,5’-dmbpy)] 2
a E, InA | MSE E, InA | MSE
01 | 164.39 | 33.89 | 0.0436 | 76.49 | 14.07 | 0.1893
0,2 | 113.22 | 22.15 | 0.0309 | 102.88 | 19.55 | 0.0982
0,3 | 10539 | 20.34 | 0.0391 | 124.17 | 23.85 | 0.0774
04 | 108.76 | 20.95 | 0.0287 | 143.05 | 27.57 | 0.0437
0,5 | 110.73 | 21.30 | 0.0369 | 159.13 | 30.69 | 0.0269
06 | 121.00 | 23.34 | 0.0209 | 159.58 | 30.65 | 0.0222
0,7 | 135.16 | 26.14 | 0.0086 | 168.10 | 32.24 | 0.0135
0,8 | 153.99 | 29.82 | 0.0021 | 171.12 | 32.75 | 0.0093
09 | 27451 | 53.20 | 0.0057 | 160.95 | 30.60 | 0.0105

média | 143.02 140.61
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Figura 42. (A) , InAX E, e (B) Energia de ativagdo para o processo de
decomposigéao térmica de [Eu(tta)s(5,5'-dmbpy)] 1 (vermelho m) e [Eu(btfa)s(5,5'-
dmbpy)] 2 (preto e).
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Fonte: Elaborada pela autora

Os modelos de contribuigado calculados pela rede MLP e o ajuste dos dados

experimentais sdo mostrados na Figura 49, assim como o MSE para cada ajuste

de modelo cinético individual. O menor valor de MSE para um modelo individual

tinha uma 1073 ordem. Em contraste, os MSE para o modelo de contribuigdo
MLP foram 4.1x107'%e 6.8x 107

para [Eu(tta)s(5,5'-dmbpy)]

e

[Eu(btfa)s(5,5'-dmbpy)] 2, respectivamente. O resultado mostra a grande
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contribuicdo do uso de redes neurais e da teoria dos modelos de contribuicao
para o ajuste de dados complexos. A contribuicao otimizada, Figura 43, mostra
que os modelos de Avrami-Erofeev (Am) apresentaram alta contribuigao,
indicando que a decomposicdo se inicia em sitios de nucleagdo seguida de
difusdo de volateis com baixo peso molecular. Para [Eu(tta)s3(5,5'-dmbpy)] 1, o
Am com ordem n=1,5 & o modelo cinético que mais contribui para o ajuste de

toda a curva, e para [Eu(btfa)s3(5,5'-dmbpy)] 2 € o Am com ordem n=2.

Figura 43. Modelo de contribuigdo calculado e ajuste dos dados experimentais
pela rede MLP para o processo de decomposi¢cdo térmica de [Eu(tta)s(5,5'-
dmbpy)] 1 e [Eu(btfa)s3(5,5'-dmbpy)] 2.
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Fonte: Elaborada pela autora
A partir dos espectros de excitagéo (do estudo fotofisico), pode-se observar a
transicdo S, — S; (m, ") do sistema ligante, com um maximo observado em
323,49 nm para 1 e 329,73 nm para 2 a 77 K (—196°C). A energia de um féton
associado a este comprimento de onda corresponde a 6.14 x 1071°] para 1 e
6.02 x 10719] para 2. Para um mol de fotons, os valores s&o 369 k] mol~! para
1 e 363 kJ mol™! para 2. Além desses valores de energia de excitagdo serem

maiores (aproximadamente duas vezes) do que a energia de ativagdo para o



91

processo de decomposi¢cao térmica, pode-se supor que a transicio eletronica
Sy — S; consome toda a energia dada no processo de excitagdo e essa energia
nao € transferida para o processo térmico. Geralmente, a transigcao eletronica
envolve cerca de 10 eV e as transi¢cdes vibracional e rotacional requerem cerca
de 1000 K e 10 K, respectivamente. A energia de ativagdo para a decomposi¢céo
térmica dos complexos, apresentou valor médio de 143 kJ mol™! para 1 e
141 kJ mol~! para 2. Portanto, para aplicagdo desses complexos, deve-se estar
atento a faixa de temperatura utilizada e a energia de excitagao, pois se for maior
que 369 k] mol~! para 1 e 363 k] mol™! para 2 provavelmente pode levar a
degradagao térmica. As informagdes obtidas por meio deste estudo térmico séo
de grande importancia para a possivel produgao de filmes finos voltados para a

construcao de dispositivos OLEDs.

3.5- ConclusOes

Neste capitulo, foi proposta e aplicada uma nova arquitetura de rede neural MLP
como ferramenta para estudar a cinética de processos térmicos nao isotérmicos,
com destaque para sua aplicacdo em diferentes materiais, como quitosana,
TEMPOL, farmacos antivirais e complexos de Eu**. A abordagem demonstrou
elevada robustez na modelagem de fenédmenos térmicos complexos, permitindo
a determinacgao da contribui¢cao de diferentes mecanismos de reagdo mesmo em
dados com ruido. Além disso, o menor valor de erro de ajuste mostra sua
superioridade em relacao aos métodos tradicionais.

A arquitetura da rede preserva o significado fisico em todos os pesos e
neurdnios. A rede proposta apresenta vantagens em relagdo a rede MLP para
dados isotérmicos de FERREIRA et al. (2018) e SEBASTIAO; BRAGA;
YOSHIDA (2004). As entradas dos valores de energia de E, e A sdo dados em
fungdo de a, ndo mais como um valor médio, o que permite um melhor
mapeamento de reacdes complexas.

A secao 3.4 apresentou aplicagbes praticas da rede neural MLP no estudo da
cinética de decomposigao térmica de diferentes materiais, evidenciando a
versatilidade e robustez da metodologia proposta frente a sistemas com distintas

naturezas e complexidades.
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A analise dos dados simulados foi fundamental para validar a arquitetura da rede,
demonstrando sua capacidade de identificar corretamente a contribuicdo de
multiplos mecanismos cinéticos, mesmo na presencga de ruidos experimentais.
Essa etapa forneceu a base necessaria para a aplicacao da rede em sistemas

reais.

Observaram-se indicios de mecanismos complexos nos sistemas estudados. O
principal sendo a alta variagdo dos valores de energia de ativagdo obtidos pelo
método de Vyazovkin apresentados pela maioria dos materiais. Além disso,
aparentes perdas de massas simples apresentam picos das curvas DTA ou DSC
assimeétricas ou com mais de um pico, corroborando a existéncia de multiplos

eventos reacionais.

Portanto, a estrutura desenvolvida e validada neste capitulo se mostra uma
ferramenta promissora ndo apenas para interpretacdo de processos térmicos,
mas também para o avanco no estudo de problemas inversos em cinética
quimica. Seu potencial de aplicagao pode ser expandido para outras areas que
envolvam decomposigao térmica, estabilidade de materiais e otimizagdo de

processos térmicos complexos.
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4- Rede MLP para analise cinética de combustao

em motores de combust3o interna

A combustdo em motores de combustéo interna (MCI) € um processo complexo
que envolve multiplas fases interligadas, como ignicao, desenvolvimento e
propagacao da chama, até sua extingdo. O controle eficiente dessas etapas
impacta diretamente no rendimento térmico, na melhora na eficiéncia de
conversao de combustivel, nas emissdes e na durabilidade dos motores. Neste
contexto, a aplicagado de metodologias cinéticas robustas, como as redes neurais
artificiais (RNAs), especialmente a arquitetura Multilayer Perceptron (MLP),
oferece uma abordagem promissora para descrever a cinética da combust&o
com base em dados experimentais.

Este capitulo propde a aplicagdo de uma rede MLP a analise da fragdo de massa
queimada (MBF, do inglés Mass Burned Fraction) obtida experimentalmente em
motores monocilindricos. A MBF representa o progresso da reagdo de
combustdo ao longo do angulo de rotacdo do virabrequim, permitindo a
modelagem cinética do processo de combustdo em tempo real. Sera comparado

o ajuste da rede MLP com o modelo tradicional de Wiebe.

A combustdo também pode ser considerada uma cinética heterogénea, em que
a o processo de combustao ocorre principalmente na frente de chama entre a
zona queimada (ZQ) e ndo queimada (ZNQ). A nova metodologia proposta nesta
tese permitira a previsao da cinética de combustdo em motores sem recorrer a
simulagées numeéricas. O ftripleto cinético sera determinado para explorar as
caracteristicas de combustéo de diferentes formulagdes de gasolina e operagdes
do MCI. Os dados experimentais foram obtidos em um Motor de Pesquisa
Monocilindrico (SCRE, do inglés Single Cilynder Research Engine) operando
com formulagdes de gasolina comercializadas no Brasil. A cinética de combustao
em motores sera descrita em fungado dos dados do combustivel (neste trabalho,
gasolina comercial, mas o método nao se restringe a esse combustivel) e do
MBF em motores reais. As amostras testadas foram de uma gasolina regular (R)
e trés premium (P1, P2, P3) vendidas comercialmente. Os dados experimentais
foram disponibilizados pelo Centro de Tecnologia e Mobilidade da UFMG (CTM-
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UFMG) para o estudo de cinética deste doutorado. A obtencdo dos dados
experimentais e a o estudo do desempenho das formulagbes séo resultados
publicados em (AMARAL, LUCIMAR VENANCIO et al., 2021). Os dados
experimentais para cinética sdo para o SCRE testado em condigbes de regime
permanente, carga total (WOT) e estequiométrica (A = 1,00) a 4000, 4500 e 5000

rpm.
4.1-A combustdo em Motor de Combustado Interna (MCI) de ignigdo

por centelha

O estudo da cinética de processos térmicos é essencial para o desenvolvimento
de produtos inovadores e competitivos na area de transporte e energia. Os MCls,
utilizados em veiculos automotores, produzem trabalho util a partir da
transformacdo da energia quimica contida nos combustiveis em energia
mecanica. O processo de combustdo € uma parte especialmente importante do
ciclo de operagao do motor de combustéo interna. A necessidade de utilizagao
dos combustiveis nos MCI intensificou a exploragdo e o consumo de recursos
nao-renovaveis e, consequentemente, demandou a reducdo da emissdo de
poluentes provenientes do processo de combustao. A popularizagao de veiculos
no inicio do século XIX acarretou um aumento da demanda por desenvolvimento
de outras fontes de energia menos poluentes, principalmente renovaveis (VAN
BASSHUYSEN, 2015), assim como a aplicagao de tecnologias em motores para
o aumento de sua eficiéncia energética. Correlacionar os parametros
caracteristicos do motor para cada regime de funcionamento com a cinética de
combustao € uma analise importante que permite avaliar e prever parametros de
desempenho, tais como poténcia, torque e eficiéncia térmica do motor, além de

estimar as emissoes de poluentes e subprodutos (HEYWOOD, 2018).

A combustao deve liberar a energia quimica do combustivel - a principal fonte de
energia para o motor - em um periodo relativamente curto entre os processos de
compressao e expansao, produzindo assim os gases queimados de alta pressao
e alta temperatura que entdo se expandem dentro do cilindro transferindo o
trabalho para o pistao.

A Figura 44 apresenta a evolugdo de uma combustdo dentro de um cilindro de
motor de ignicao por centelha. Segundo PAPAGIANNAKIS et al. (2007), no inicio
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do ciclo de compressédo, o modelo assume que a carga dentro do cilindro do
motor € uma mistura homogénea de ar e combustivel, bem misturada durante a
fase de admissao. Durante a compressao, essa mistura € tratada como uma
unica zona com propriedades uniformes — pressao, temperatura e composi¢ao

— descritas pela equacéo do gas ideal.

Figura 44. Movimento do pistdo durante a queima
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Fonte: Elaborada pela autora. Adaptado de PAPAGIANNAKIS et al. (2007)

A combustdo no motor com ignicdo por centelha é dividida em duas fases: o
inicio da ignicao e a propagacao estavel da chama. O modelo considera que a
combustao se inicia quando o volume do nucleo da chama (formado pela faisca)
ultrapassa 0,1% do volume total do cilindro (volume de deslocamento mais

volume do Ponto Morto Superior (PMS)).

A partir desse ponto, adota-se um modelo fenomenolégico de duas zonas. Uma
zona representa a mistura ar-combustivel ainda ndo queimada (ZNQ), e a outra
zona representa os produtos da combustao e o ar excedente (ZQ). Essas duas
zonas compartiiham a mesma pressdo, mas possuem temperaturas e
composic¢oes diferentes. Elas sdo separadas por uma frente de chama esférica,
que se propaga em direcao a zona nao queimada com uma velocidade de chama

influenciada por efeitos de turbuléncia.

A frente de chama é considerada infinitamente fina devido a pequena espessura
da chama laminar nas condigdes do motor. A medida que a chama se propaga,
ela consome a mistura ndo queimada, convertendo-a em produtos de

combustado. A velocidade de propagacao da chama corresponde a taxa com que
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a frente de chama avanga sobre os gases ndo queimados. Em condigbes de
fluxo laminar, essa velocidade depende de diversos fatores da mistura néo
queimada a frente da chama: composicao, pressao, temperatura e propriedades
fisico-quimicas dos reagentes, além das caracteristicas geométricas da camara
(HEYWOOD, 1984).

A Figura 45 mostra um conjunto de fotografias de um filme schlieren de alta
velocidade tirado de um ciclo de motor de ignigao por faisca de visualizagéo
especial (GATOWSKI; HEYWOOD; DELEPLACE, 1984). Também sao
mostrados os dados de pressao do cilindro versus angulo de virabrequim do
motor (°CA — Crankshaft angle) e a fragao de massa queimada calculada a partir
dos dados de pressédo. A visualizagdo da chama € especialmente importante
durante os estagios iniciais do desenvolvimento da chama, quando o aumento

de pressao devido a combustao é muito pequeno para ser detectado.

Essas fotografias mostram como a chama, de forma aproximadamente esférica,
cresce de forma constante desde o momento da centelha. Segundo HEYWOQOD
(2018), o efeito da turbuléncia ja é visivel na superficie da chama na Figura
45(A). O volume da frente de chama continua a crescer de maneira
aproximadamente esférica, exceto onde a chama atinge as paredes da camara,
como visto nas Figuras 45(B) e (C). A fragdo de massa queimada e o aumento
de pressao associado devido a combustdo tornam-se significativos quando a
frente da chama atravessa de dois tercos a trés quartos do cilindro. Na Figura
45(E), ocorre a pressao maxima do cilindro préximo ao momento em que a frente
da chama entra em contato com a parede oposta. Finalmente, ocorre a queima
da ZNQ e os gradientes de densidade associados a zona de reagéo da chama

desaparecem, limpando o campo de visao, Figura 45(F).

Essas caracteristicas gerais da chama em desenvolvimento e propagagao sao
comuns a quase todas as geometrias de motores e condigdes de operagao. A
Figura 46 mostra fotografias de shadowgraph da chama em intervalos fixos de
angulo de virabrequim do motor (°CA) apds a ignigao, tiradas através de um
cabecgote de cilindro transparente com diferentes configuragdes da vela de
ignicéo (WITZE, 1982). O desenvolvimento aproximadamente esférico da chama
nas proximidades da vela de igni¢do, exceto onde ela intercepta as paredes da

camara, é evidente na ignicéo lateral e central. A frente de chama é lisa com
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irregularidades modestas correspondentes a uma fina zona de reagdo com

gases de alta temperatura em seu interior (HEYWOOD, 2018).

Figura 45. Sequéncia de fotografias de um ciclo do motor numa seccao
quadrada de um monocilindrico com duas paredes de quartzo. A direita um
grafico de pressdo e MBF em fung&o do angulo de virabrequim do motor (°CA)
nos momentos correspondentes (A-F).
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Fonte: (HEYWOOD, 2018)

As fotos na Figura 46 ilustram a importancia da area da chama. A localizagao do
plugue central fornece aproximadamente o dobro da area da chama da
geometria do plugue lateral em um determinado raio de chama e, portanto,
queima cerca de duas vezes mais rapido. Observe que para um mesmo angulo
do virabrequim, a fragdo do volume do cilindro inflamado é cerca de duas vezes

o tamanho na centelha central.

ApOs a ignicdo na vela de ignicdo, a mistura de combustivel e ar comega a
queimar e continua queimando até consumir todo o combustivel da carga no
cilindro. O tempo desse periodo de queima é geralmente representado em
termos de rotacédo do angulo do virabrequim. Este é o tempo desde o inicio até
o fim da combustao e é chamado de periodo total de queima. O tempo de queima
pode variar de um motor para outro e cada um tem uma certa taxa de queima.
Esta taxa de combustdo é definida como a taxa na qual a fragcdo de massa de

combustivel da carga do cilindro € consumida durante o processo de combust&o

0.0

3
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dentro do motor de ignigdo por centelha. Muitos experimentos mostram que a
taxa de queima depende principalmente da forma da camara de combustao e da
posicao da vela ou velas de ignigdo. Durante o processo de combustdo, a
progressao da chama pode ser caracterizada em termos de MBF, que representa
a fragdo da mistura ar-combustivel que ja foi queimada até determinado angulo

do virabrequim.

Figura 46. Fotografias de shadowgraph a laser do processo de combustao do
motor em funcao da posicdo do motor (°CA) tiradas em motor monocilindrico
com cabecote transparente. De cima para baixo: plugue lateral sem redemoinho
e plugue central sem redemoinho.
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Fonte: (HEYWOOD, 2018)

4.2- Medidas e parametros em MCI de ignicdo por centelha

Pressao média efetiva

A Pressdao Média Efetiva (MEP, do inglés Mean Effective Pressure) é um
parametro fundamental para o desenvolvimento, caracterizagéo e avaliagao da
eficiéncia de motores de combustéo interna (AMARAL, LUCIMAR VENANCIO et
al., 2021). Este parametro possibilita, por exemplo, a comparagao da eficiéncia
entre motores com caracteristicas distintas (capacidade volumétrica, relagao
volumétrica de compressao, diametro do pistdo, curso do pistdo, numero de

cilindros, numero de valvulas e tipo de injecdo). Uma metodologia amplamente
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consolidada tanto na literatura quanto na industria é a Analise de Trés Pressdes
(TPA, do inglés Three Pressure Analysis), que consiste na medi¢gao simultanea
das pressdes dentro do cilindro e nas valvulas de admissao e exaustdo. Essa
técnica é altamente precisa, com registros de presséo realizados em intervalos
de 0,1° do angulo do virabrequim (°CA), mesmo em motores operando a
rotagdes elevadas, como 6500 RPM (CANCINO et al., 2011).

A principal vantagem dessa abordagem esta na analise detalhada de cada ciclo
de combustdo, permitindo extrair informagdes cruciais sobre o processo de
liberacao de energia. A partir dos sinais de pressao obtidos em fungao da posi¢cao
angular do virabrequim, aplica-se um modelo termodindmico de zona unica
baseado na conservacgao da energia para determinar a taxa de liberagao de calor
(HRR, do inglés Heat Release Rate). Utilizando a equacao de estado dos gases
ideais, é possivel estimar a temperatura média do cilindro ao longo do ciclo.
Considerando —180 °CA como o ponto morto inferior (PMI) e 0 °CA como o ponto
morto superior (PMS) da compresséo, a integracao da HRR entre —30° e 90 °CA
resulta no valor total de calor aparente liquido liberado durante a combustao.
Essa energia é responsavel pela elevagdo de pressao e temperatura do gas,
permitindo assim a determinagéo da fragdo de massa queimada (MBF, do inglés
Mass Burned Fraction).
Fracdao de massa queimada
Uma técnica bem estabelecida para estimar o perfil de queima da fragcdo de
massa a partir dos dados de pressao e volume é a desenvolvida por Rassweiler
e Withrow (RASSWEILER; WITHROW, 1938). Durante o processo de
combustao, tanto a compressao da mistura ndo queimada antes da combustao
quanto a expansao dos gases queimados apoés o final da combustao estao
proximas dos processos isentrépicos adiabaticos para os quais: pV, = cte; y =
¢y /cy. Estudos extensivos mostram que os processos de compresséo e
expansao sao bem ajustados por uma relagao politropica,

pV™ = cte (35)
Em que o expoente n para os processos de compressao e expansao € 1,3 + 0,05
para a maioria dos combustiveis. Rassweiler e Withrow correlacionaram os
dados de presséao do cilindro com fotografias de chamas e mostraram como a
Equacao 35 poderia ser usada para explicar o efeito da mudanga de volume do
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cilindro na pressédo durante a combustdo. Supondo que o gas ndo queimado
(NQ) que preenche o volume V;y, a frente da chama em qualquer angulo de
manivela durante a combustdo tenha sido comprimido politropicalmente pela
frente da chama que avanga, entdo o volume V;y,, que a massa ocupava no

momento da faisca é dado por,

1
P \n

VZNQ,O = VZNQ <_> (36)
Po

Da mesma forma, o gas queimado atras da chama que preenche o volume Vz,

iria, no final da combust&o, preencher um volume V;, » dado por

1
p\n
Vza.r = Vzq <p_f> (37)

A fragado de massa queimada x;, eiguala 1l — (Vzyg,o /Vo) € @ Vzq/Vs, onde V,
e V; séo o volume total do cilindro no momento da faisca (imediatamente antes

da combustdo) e no final da combustao, respectivamente. Uma vez que V =
Vzng + Vzo , combinando as Equagdes 36 e 37,
1 1/n
MBF — p?V —Po Vo
prVy —po’ Vo

(38)

Nos motores de igni¢cdo por centelha, a analise da curva da Fragdo de Massa
Queimada (MBF), Figura 47, permite a determinagado dos principais parametros
do processo de combustao da seguinte forma:

- SOC (do inglés, Start of Combustion): Posi¢gdo angular do eixo do motor
referente ao inicio da combustdo, determinado quando a curva de fracdo de
massa queimada atinge derivada positiva e seu valor ultrapassa 0%.

- Atraso de ignig¢ao, intervalo angular do eixo do motor entre 0 momento da
centelha e o inicio do processo de combustio.

- MBF10: Posigao angular do eixo do motor referente a queima de 10% da
mistura ar/combustivel, determinado quando a curva de fragcdo de MBF atinge
10%.

- MBF50: Posigao angular do eixo do motor referente a queima de 50% da

mistura ar/combustivel, determinado quando a curva de MBF atinge 50%.
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- MBF90: Posicao angular do eixo do motor referente a queima de 90% da

mistura ar/combustivel, determinado quando a curva de MBF atinge 90%.

Figura 47. Curva base da fragdo de massa queimada em fungédo do angulo de
virabrequim (°CA) obtida com a modelagem matematica. MBF e curvas de
liberagdo de calor para gasolina premium P2 em 4000 RPM A=1.00 e MEP 11
bar em motor SCRE.
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Fonte: Elaborada pela autora
A funcao de Wiebe é um modelo empirico amplamente utilizado para descrever
0 avango da MBF ao longo do tempo ou do angulo de virabrequim. Sua forma
geral é dada por:

6 _ 6 m+1
MBF =1 — exp [—a( 0 O) l (39)

Em que MBF, é a fragdo de massa queimada em funcdo do angulo do
virabrequim, 6. 6, € o angulo do inicio da combustdo (angulo de ignigdo da
amostra), A6 é a duracado da combustao, é dizer, a diferenga angular entre o
inicio e fim da combustdo. a € um parametro empirico de eficiéncia e m um
parametro de formato da curva. Estes dois ultimos parametros costumam ser
otimizados para 5 e 2, respectivamente (HEYWOOD, 2018).

As funcgdes de Wiebe podem ser aplicadas a modelos de dimensao zero e
unidimensional (0-D/1-D), bem como modelos associados a dinamica de fluidos
computacional (CFD). Nos modelos de dimensédo zero (0-D), a camara de
combustao é definida pelo volume e pela taxa de liberagao de calor. As reagdes
de combustao de fragdes de massa ndo queimadas para queimadas sao obtidas

em condicbes e modelos simplificados. Os modelos unidimensionais (1-D)
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consideram a camara de combustdo dividida em zonas, que apresentam
diferentes temperaturas e reagentes. Essa abordagem permite uma analise
detalhada do processo de combustao e uma taxa de liberagcédo de calor variavel,

mas nao considera os efeitos da turbuléncia durante a combustao.

Modelos tridimensionais (3-D) associados a simulagdes de Dinamica de Fluidos
Computacional (CFD) podem ser realizados considerando diversas reacdes
quimicas, transferéncia de calor, turbuléncia, interagdes fluido-superficie e
interagbes multifasicas de fluidos (COSTA; SORGE; ALLOCCA, 2012; REITZ;
RUTLAND, 1995). No entanto, essas metodologias demandam um alto esforgo
computacional devido ao uso de muitas reagcdes e mecanismos, que exigem um
complexo processo de validagdo (ALIRAMEZANI; KOCH; SHAHBAKHTI, 2022).
Para reagdes quimicas, o numero de espécies e etapas de reacio cresce quase
exponencialmente com o numero de atomos de carbono no combustivel,
tornando dificil compreender o significado fisico de tal mecanismo. Uma
descricdo simplificada da cinética quimica é util para aplicagdes praticas em
ciéncias de combustdo, uma vez que engenheiros e pesquisadores buscam
conhecer o comportamento de sistemas que trabalham com combustiveis reais
de forma pratica.

Em comparag¢do com o 3D, os modelos unidimensionais (1D) tém baixos custos
computacionais e podem promover a previsdo de dados experimentais,
tornando-os uma ferramenta de projeto critica para o desenvolvimento de
motores e comparagao do desempenho de novos combustiveis ou aditivos.
Esses modelos devem ser acoplados a modelos 0D que descrevem a liberacéo
de calor ou fracdo de massa queimada (MBF) em funcao da posi¢ao angular do
virabrequim (°CA). Um modelo matematico preciso do perfil MBF permite a
modelagem do processo de combustdo e, consequentemente, a descrigdo 1-D

do motor.

Varios estudos de modelagem de combustdo mostraram as vantagens do uso
de multifungdes para ajustar os dados do MBF. Alguns trabalhos demonstraram
a contribuicao de duas ou trés funcées de Wiebe para descrever o motor Diesel
(LIU; DUMITRESCU, 2020), o processo de combustao em motor de igni¢gao por
compressdo de carga homogénea (WU, YUH-YIH; WANG; MIR, 2018) e a

combustdo do motor de ignicdo por centelha em condigbes operacionais
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variaveis (LIU; DUMITRESCU, 2020; YELIANA et al., 2008; YILDIZ; CEPER,
2017). (YELIANA et al., 2011) estimou parametros de fungdo de Wiebe dupla
para determinar a duragdo da queima de misturas etanol-gasolina em motores
de ignicdo por centelha. O AVL BOOST™, por exemplo, usa a fungdo Wiebe
para modelar a taxa de queima em uma ou duas zonas de motores de ignicao
por centelha e a "Wiebe dupla" como uma aproximacgao da liberagao de calor
nos motores de ignicdo por compressao. Nesse caso, duas fungdes de Wiebe
sao especificadas para modular o pico de liberagcdo de calor e o fenébmeno de
difusdo.

Uma abordagem em varias etapas € mais coerente com a natureza da
combustao, pois envolve reagcdes em cadeia. Um motor Sl pode ser dividido em
trés fases, que sao desenvolvimento de chama (5% ou 10% da mistura ar-
combustivel é queimada), propagacédo de chama (10-90% ou 5-95%) e
terminacdo de chama (pode nao estar completa quando a valvula de escape
abre) (YILDIZ; CEPER, 2017). Além disso, a diferengca na taxa de combust&o
pode ser causada por fatores geométricos, como a pequena relagdo altura-
diametro em altas taxas de compressao no motor e o efeito de extingdo na
chama a medida que ela se aproxima da parede do cilindro (YELIANA et al.,
2011).

Em alguns casos, a fungdo de Wiebe ou combinacao de funcdes de Wiebe, nao
¢ suficiente para descrever com precisado os dados experimentais do MBF. Sapra
et al. (2020) estudaram as capacidades do modelo 0-D, com base na dupla
funcdo de Wiebe para descrever a combustdo de hidrogénio e gas natural em
um motor de centelha maritima, fazendo testes baseados em misturas pobres e
variagcdes de carga do motor (SAPRA et al., 2020). Os autores perceberam que
a abordagem do modelo baseada em Wiebe causou erros significativos nas
estimativas do parametro de combustéo para todas as condi¢des testadas.
Consumo especifico

O consumo de combustivel especifico (ISFC, do inglés Indicate Specific Fuel
Consumption) mede o quéo eficiente € um motor ao usar combustivel para
produzir trabalho. A equacao é definida como a raz&do entre vazdo massica de
combustivel, m.,,,, € poténcia do motor, W,

Mecomb

ISFC =
w

(40)
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Eficiéncia de combustao

A eficiéncia de combustéo representa a relagdo entre a energia util produzida
pelo motor e a energia contida no combustivel. Indica o quédo bem o motor
consegue aproveitar o potencial energético do combustivel. Este parametro é
dado pela razao entre trabalho por ciclo e produto do consumo especifico pelo
poder calorifico inferior,

100 Qg

= 41
PCI m.omp (41)

Ne

ciclo

Sendo Q, o calor aparente liberado, PCIl, o poder calorifico inferior do

combustivel € mgypy, . © fluxo de massa de combustivel por ciclo no motor.
4.3-Metodologia

4.3.1- Metodologia isoconversional aplicada a dados de MBF

A cinética sera avaliada em funcao dos dados de MBF normalizados expressos
por «a,

_ MBF, — MBF(¢)
“ = "MBF, — MBF;

(42)

Sendo MBF,, a massa inicial, MBF(t), a massa no tempo t, e MBFy, a massa
final.

A equacao geral da cinética que ira descrever o processo sera dada em fungao
da constante de velocidade de Arrhenius, k(T), e pelo modelo de reagéo, f(a),

da

- = k(Df@ (43)

Para os experimentos realizados neste trabalho, a rotagdo do motor, ou seja, a
mudangca do angulo ao longo do tempo, é definida como constante e
representada como B. Nesse sentido, tem-se

da df d _Ea
o = Pog = —AeTRf(@) (44)

Sendo B é a rotagdo do motor em rpm e 0 é a posigao angular do virabrequim.

Integrando esta equacgao e separando as variaveis,

fd_“ — g(a) = _%J e RFdB (45)
0
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Para resolver este problema, coloca-se a temperatura em funcao de 6, assim
como os dados de a(8), que correspondem aos dados de MBF(60) para cada
experimento.

A energia de ativagao pode ser determinada a partir do método isoconversional
ndo linear, (Vyazovkin, 2011), comumente utilizado para experimentos com razéo
constante de aquecimento e adaptado aqui para os dados de MBF (@) para
experimentos em motores realizados com rotagdo constante, [. Nesta
metodologia, considera-se que o modelo cinético g(a) ndo é modificado pela

condigcdo experimental. Desta forma, tem-se,

O Oa
Eq(@) Eq(@)
A_“j e_RTf(a,B)dQ = = A_“f e RTw(a0)4g (46)
Bl Bn
91 91

Esse resultado pode ser representado como uma condi¢gdo de minimo dada por,

nyn I(Ea(a)!Ti(a!e)) ﬁ] — —
Zl J#i Bi X I(Ea(a),Tj(a,Q)) N n(n 1) (47)

Em que I(Ea(a),Ti(a, 6)) representa a integral da Equacao 46 e os valores de
E,(a) sdo aqueles que minimizam a Equagéao 47.

Neste ponto, € importante ressaltar que a energia de ativagdo € determinada
utilizando dados reais de motores utilizando combustiveis reais, nenhuma
aproximacao foi adotada e as integrais foram determinadas numericamente com
erro desprezivel. A partir dos dados de energia de ativagdo calculados,
considera-se a forma integral de modelos, g(a), da Tabela 1, como difusao,
nucleacao, Avrami-Erofeev.

A energia de ativagcado do processo de combustdo € um parametro que avalia a
qualidade de um combustivel, pois esta diretamente relacionada com o atraso
de ignicao, 1 (LEIVA; CRNKOVIC; DOS SANTOS, 2006). Sendo que este pode
ser descrito em fungéo da pressao instantanea do cilindro (p) e a temperatura da
mistura ndo queimada (T) (HEYWOOD, 1988), descrita na Equacéo 48,

o= f(e7m/p?) (48)
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4.3.2- Adaptacao da rede MLP para dados de MBF

As redes neurais tém uma ampla gama de aplicagdes em motores de combustéo
interna. Pode ser usado para modelagem (SILITONGA et al., 2018), controle
(IRDMQOUSA et al., 2019), ou otimizacdo (TURKSON et al., 2016). Castresana et
al. (2021) compararam duas abordagens para prever o desempenho do motor
diesel: usando modelagem termodinamica e RNAs (CASTRESANA et al., 2021).
A modelagem termodinamica foi desenvolvida utilizando o software AVL
BOOST™, simulando um motor diesel monocilindrico com diferentes cargas e
condigbes de operagdo. A modelagem da RNA foi feita comparando dois
algoritmos de treinamento, até atingir o melhor desempenho previsto, com os
parametros da estrutura da RNA determinados pela analise de erros de rede. A
precisdo dos resultados apresentados para ambos os modelos foi verificada por
meio de testes de motores monocilindricos operando em condi¢des urbanas. As
ferramentas de modelagem termodinédmica e RNA provaram ser confiaveis para
visualizar o desenvolvimento do mecanismo. Em ambos os modelos, o consumo
especifico de combustivel e a temperatura de exaustao foram previstos usando
a pressao efetiva média e a velocidade de rotagdo do motor como parametros
de entrada. A RNA apresentou melhor precisao na previsdo do consumo de
combustivel em todas as condi¢des a que o motor foi submetido. Em contraste,
o modelo termodindmico mostrou resultados significativos apenas para cargas
baixas e médias. O tempo de calculo foi pequeno quando se utilizou a RNA como
ferramenta. O modelo termodindmico mostrou-se eficiente em fornecer
resultados associados a parametros secundarios do processo de combustao

(como a descrigao da pressao maxima de combustao, por exemplo).

Este capitulo teve como objetivo desenvolver e explorar uma metodologia de
rede MLP que utiliza dados de MBF em fungao de angulo de virabrequim do
motor (°CA) para determinar a cinética de combustdo em motores de combustao
interna. Para isso, uma vez aplicada a metodologia isoconversional e
determinados os valores de E, e A para cada grau de conversao, foi utilizada a
rede neural MLP, que fixa os pesos da camada de entrada e assume a funcéo
de ativacao dos neurdnios da camada intermediaria como os modelos cinéticos.
O resultado sera a contribuicido dos modelos cinéticos considerados para

descrever os dados experimentais do MBF. Esta sera uma adaptagao da rede
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utilizada no capitulo 3. O programa foi escrito de forma inédita nesta tese e a
linguagem utilizada foi MATLab®, que é um soffware com uma plataforma e
linguagem de facil entendimento para o usuario. Alicenga é oferecida pela UFMG
para sua comunidade. A Figura 48 apresenta a arquitetura da rede neural que

sera utilizada neste capitulo.

Essa metodologia requer baixo esfor¢co computacional e fornece precisdo no
ajuste de dados experimentais de MBF em MCls. Nesse sentido, a descrigdo da
combustédo da gasolina pela combinagdo de modelos cinéticos macroscéopicos
nao pretende substituir a descricdo do processo por reagbes. Em vez disso,
sugere inferir as propriedades fisicas cinéticas do fenbmeno, especialmente
sobre o tripleto do processo global. Foi comparada a precisdo da descrigdo dos
dados do MBF por uma combinacdo de modelos cinéticos macroscopicos na

rede neural com os modelos cinéticos e o modelo tradicional de Wiebe de forma

individual.
Figura 48. Arquitetura de rede neural
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ﬂﬂ
—

Fonte: Elaborada pela autora

A arquitetura dessa rede neural consiste em trés camadas: a camada de entrada
recebe os dados da posigdo angular do virabrequim junto com a temperatura
correspondente para cada rotagdo do motor, ou seja, a posigao angular do
virabrequim e para cada grau de conversao em diferentes velocidades (em rpm),
p;, € dada ao neurdnio na camada de entrada. Os pesos de interconexdo entre
as camadas intermediaria e de entrada, W,, sdo predeterminados e fixos de

forma que,
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Ala
Bj

com a energia de ativagao determinada pelo metodo Vyazovkin. W ; € um vetor

Wy (a) = )I(Ea(a),T(a, 6)) (49)

de coluna para cada velocidade do motor ensaiada, f;, com n linhas, (com n
representando o MBF, a, dados).

Na camada intermediaria, o estado de cada neurénio é determinado de forma
nao linear usando um modelo cinético e € ativado pela fungao integrada, g (a),
conforme mostrado na Tabela 1. O bias foi removido para manter a coeréncia
fisica do problema. A arquitetura das redes MLP visa trazer significado fisico a
camada oculta. Assim, o numero de neurdnios é definido na camada oculta pelos
p modelos cinéticos. Portanto, o estado dos neurénios na camada intermediaria

é definido como,

q = “(Wl.jTj) (50)
a1 D1 al D2 a1 A
, ’ LAm4
~ @zp1 %202 a2 Ama
@ = : . (51)
On D1 a, p2 an,Am4-
’ ’ np

Considerando cada curva experimental de MBF obtida em diferentes condi¢des
experimentais de velocidade do motor, 8j, uma fungdo multiobjetivo deve ser

otimizada,

E = (@W, —y)2ll; + [(@W, — y2)2ll2 + - + |(@W, — y)?Il2 (52)

1
" 2
E = Z(CIJWZ - Yexp,j) (53)
j=1

Sendo W, um vetor de coluna com linhas que representa os pesos de
interconexao entre as camadas intermediaria e de saida, yj, Os dados
experimentais de MBF para cada teste de velocidade do motor e &, W, o ajuste
dos dados calculado pela rede MLP. Para resolver a Equagdo 53, uma

regularizacado de Tikhonov bem estabelecida foi adotada como, (BRAGA, J. P,,
2001)

1

dE B ~

d_VVZ = Z((I]WZ - Yexp,j)a] =0 (54)
j=1



Entao

l

dE T T

aw, = Z (aja]WZ - anepr-) =0
j=1

1 ~T~ _ vl ~T
WZ Zj:laja] - Zj=1ajyexp,j

1 ~T
_ Zj=1“texzo,j
WZ - 1 ~T ~

10 @

j=1"j
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(55)

(56)

(57)

Para medir o desempenho da arquitetura MLP, os erros quadraticos médios

(MSEs) foram aplicados para comparar os resultados do MLP proposto com

outros modelos cinéticos

N
1 2
MSE = NZ(aexp,j - acalc,j)
=1

(58)

Sendo N, s&o o numero total de pontos, a.y,, 0s dados experimentais € a.q, 0S

dados previstos.

A Figura 49 apresenta um fluxograma com os principais procedimentos aplicados

aos dados experimentais discutidos neste capitulo.



Figura 49. Metodologia para estudo da cinética de dados de MBF com rede
MLP
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Fonte: Elaborada pela autora

4.3.4- Obtencao dos dados experimentais com motor

Esta secdo trata da caracterizacdo experimental e avaliacdo de diferentes
formulagcbes de gasolinas comerciais em motor monocilindrico de pesquisa
(SCRE, do inglés Single Cylinder Research Engine) por centelha com injecéo

direta. Foram feitos ensaios individuais de cada amostra. As amostras foram
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disponibilizadas pelo Centro de Pesquisas Leopoldo Américo Miguez de Mello

(CENPES), que sintetizou amostras contendo hidrocarbonetos de diferentes

refinarias, e os forneceu junto de suas caracteristicas fisico-quimicas, que

influenciam diretamente na formag¢ao da mistura e na combustéo, Tabela 11, para

quatro amostras comerciais de gasolina disponiveis no mercado brasileiro: uma

Regular (R) e trés Premium (P1, P2 e P3). Essas amostras foram previamente

certificadas na origem, o que permite sua rastreabilidade, e enviadas em

tambores de 50 Litros de capacidade.

Tabela 111. Dados de caracterizagdo das amostras comerciais de gasolina usadas nos
testes com motor de pesquisa monocilindrico.

Resultados
Testes Premium1 Premium2 Premium 3
Regular (R)
(P1) (P2) (P3)
P. vapor @ 37,8 ° C (D5191), kPa 53,5 50,9 46,0 54,2
Densidade @ 20°C (D4052) 0,7400 0,7705 0,7723 0,7577
Destilagao (D86) -
Ponto de Ebuligdo °C 41,2 41,6 43,2 41,3
T10%, °C 56,0 57,9 62,2 56,2
T50%, °C 70,3 74,3 74,4 73,4
T90%, °C 139,4 176,6 132,5 166,7
T95%, °C 163,1 187,8 156,2 184,3
Ponto Final de Ebuli¢édo, °C 194,0 207,1 186,4 207,4
Residuo, %v/v 1,0 1,0 1,0 1,1
Poder Calorifico Superior (D4809), MJ/kg 41,271 41,074 40,742 41,229
Poder Calorifico Inferior (D4809), MJ/kg 38,328 38,320 38,100 38,441
CG (N2377) - - - -
Saturado, % v/v 45,11 33,13 35,03 35,24
Olefinas, % viv 16,52 13,52 3,71 14,84
Aromaticos, % v/v 10,84 27,85 35,48 24,22
Oxigenado, % v/v 27,53 25,50 25,77 25,70
Benzeno, % viv 0,33 0,57 0,64 0,66
Etanol, % viv 27,5 25,5 25,8 25,7
H, Y%m/m (N 2377) i 13,87 12,98 12,45 13,14
C, %m/m (N 2377) i 75,86 77,89 78,41 77,58
O, %m/m (N 2377) i 10,27 9,13 9,14 9,28
Teor de Etanol Anidro Combustivel (NBR 13992), % v/v 27,5 25 25 25
Enxofre total (D5453), mg/kg 26 41 9,7 19
Agua por Karl Fischer (D6304), mg/kg 1.843 2.843 6.813 2.455
Corrosividade ao cobre (D130) 1A 1B 1A 1A
RON - Research Octane Number (D2699) 95,2 104,0 104,1 98,5

i Calculado a partir dos dados de composigéo por CG

O SCRE foi testado em condi¢des de regime permanente, carga total (WOT) e
estequiométrica (A = 1,00) a 4000, 4500 e 5000 rpm. (AMARAL, LUCIMAR
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VENANCIO, 2019) Um codificador (AVL 365 C / 365 X) foi usado para determinar
o angulo do virabrequim (CA), para controlar o motor e o sistema de aquisicéo
de dados. A Unidade de Controle Eletronico (UCE), modelo AVL 427, também foi
usada para controlar os parametros de injecéo e ignicdo. Os testes foram feitos
em acordo com a norma NBR ISO 1585. O tempo de ignicdo inicial foi
estabelecido em -18°CA (antes do PMS no curso de compressao) para todas as
amostras e uma varredura foi feito em torno deste ponto para atingir a condigéo
de maior torque indicado observado (MBT), limitada por fenbmenos de preé-
ignicdo. O tempo final da igni¢cao foi escolhido de acordo com o desempenho
maximo do motor, que depende das condicbes de carga, velocidade e
combustivel. Fendmenos de pré-ignigdo podem ser observados através da
oscilagdo na curva de pressao derivada e analisados em tempo real pelo AVL
IndiCom Software para dados de pds processamento. (AVL, 2012) A pressao no
cilindro é medida com intervalo de angulo de virabrequim de 0,1°CA pelo AVL
IndiModul 622. O SCRE foi escolhido neste trabalho para evitar interferéncias do
cilindro durante o processo de combustao, permitindo um controle preciso no
coletor de admissao e uma medi¢cao adequada. Os dados foram adquiridos em
etapas de 60 segundos durante 200 ciclos. Esta aquisicao foi feita um minuto
ap6s a estabilizacdo das condi¢cdes de operacdo. (AMARAL, LUCIMAR
VENANCIO, 2019)

Caracteristicas do Motor de Pesquisa Monocilindrico (SCRE)

Um motor de pesquisa monocilindrico (SCRE) foi usado para comparar o
comportamento de combustdo de amostras de gasolina. A Tabela 12 descreve
as principais caracteristicas do motor monocilindrico e a Figura 50 mostra seu
esquema.

Tabela 12. Caracteristicas do motor de pesquisa monocilindrico.

Fabricante/Modelo AVL 5495
Tipo de motor Um cilindro — 4 tempos — Modelo 5403
Sistema de inje¢cao de combustivel Injecao direta (guiada por parede)
Tipo de ignigéo Vela de igni¢c&o e bobina

Diametro do cilindro 82 mm
Curso do pistao 86 mm
Comprimento da biela 144 mm
Volume deslocado 454 cm?3

Volume fixo da cdmara de combustao 41,2 cm?
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Razao volumétrica de compressao 12:1
Valvulas por cilindro 4
Diédmetro da valvula de admissao 34 mm
Diametro da valvula de escapamento 28 mm
Pressao de inje¢do de combustivel 100 bar
Fator Lambda A 1,0 (Estequiométrico)

Figura 50. Motor de pesquisa monocilindrico (SCRE).

Pressure

‘m [ transfiucer

Fonte: (ARAUJO et al., 2025)

4.4- Resultados e discussdes: aplicacdo em problemas reais

4.4.1- Desempenho das formulagdes de gasolinas

A Tabela 13 resume as principais caracteristicas do desempenho do motor
relacionadas ao desempenho da combustdo; mais informagdes sobre as
amostras de gasolina comercial brasileira podem ser encontradas em (AMARAL,
LUCIMAR VENANCIO et al, 2021). Foram analisados parametros como
desempenho (IMEP), pressao no cilindro, consumo especifico de combustivel

(ISFC), eficiéncia de combustéo, emissdes e custo por quilowatt gerado (SFC).

As gasolinas premium P1 e P2, com alta octanagem, RON=104, apresentaram
o melhor desempenho térmico e mecéanico. Esses combustiveis permitiram a
ignicdo em condigdes de torque maximo (MBT), resultando em maior presséo
dentro do cilindro e maior IMEP, especialmente nas rotacdes de 4000 a 5000
rpm, Figura 51. A gasolina P2, em particular, teve os maiores valores de pressao

e IMEP, atribuidos ao seu alto teor de compostos aromaticos. No entanto, esse
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ganho n&o se refletiu em menor consumo: tanto a gasolina P2 quanto a gasolina
R apresentaram os maiores valores de ISFC. No caso da P2, o consumo mais
alto foi associado ao menor Poder Calorifico Inferior (PCI) e a maior presencga de
aromaticos. Ja na gasolina R, o alto ISFC esta relacionado ao pico de pressao

estar apos 10°CA, Figura 51.

Figura 51. Presséo instantanea (in-cylinder pressure) em fungao da posi¢ao do eixo
do motor (°CA) para as quatro amostras de gasolinas a (A) 4000 rpm, (B) 4500 rpm,
(C) 5000 rpm e (D) 5500 rpm. Na legenda P1 = a,P2 =8,P3=yeR =c.
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Fonte: (AMARAL, LUCIMAR VENANCIO et al., 2021)

A analise da fragdo de massa queimada (MBF10-90), que representa a duragao
principal da combustao (em fungao do angulo de virabrequim °CA), mostrou que
esse parametro foi semelhante entre todas as gasolinas testadas, Figura 52. As
principais diferencas observadas estdo relacionadas a posi¢cdo de Inicio da
Combustao (SOC, do inglés start of combustion), com as gasolinas premium

tendo um SOC mais cedo, aproveitando melhor o ponto de maior torque.

Em relagdo a eficiéncia de combustdo, todas as gasolinas apresentaram
eficiéncia elevada com destaque para gasolina R. As gasolinas premium P1, P2
e P3 apresentaram eficiéncia ligeiramente menor com relagcao a R, devido a

presenca de aromaticos que se decompdem mais lentamente.
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Com relagcdo as emissdes, a gasolina regular R, com maior teor de etanol
(27,5%), apresentou as menores emissdes de NOx, CO e HC. Esse resultado é
atribuido ao efeito de resfriamento da carga provocado pelo etanol e ao menor
teor de compostos aromaticos na composigdo. Em contrapartida, a gasolina P2,
com maior concentracdo de aromaticos, apresentou os maiores niveis de

emissdes de hidrocarbonetos ndo queimados (HC).

Amaral, et al. (2021) conclui o estudo fazendo uma analise econdmica das
amostras. O custo especifico de combustivel (SFC) da gasolina regular (R) foi,
em meédia, 23% menor do que o das gasolinas premium, mesmo com seu
desempenho inferior em altas rotagcdes. Esse resultado reflete o menor custo por
litro da gasolina regular e o efeito positivo do etanol na composi¢ao. Apesar de
apresentarem melhor desempenho, as gasolinas premium mostraram um custo-
beneficio energético menos favoravel.

Em concluséo, o estudo demonstra que, embora gasolinas premium apresentem
vantagens de desempenho em condi¢des extremas, a gasolina regular brasileira,
com alto teor de etanol, oferece uma alternativa mais econbmica e
ambientalmente benéfica.

Tabela 13. Principais caracteristicas do desempenho do motor

Amostra de

. P1 P2 P3 R
gasolina
RPM 400 | 450 500 | 400 | 450 500 | 400 | 450 500 | 400 | 450 500
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ISFC (g/kWh) 247 | 245 | 249 249 | 255 | 260 247 | 247 | 248 245 | 254 | 253
Eficiéncia de

combusto (%) 78 81 81 77 80 80 79 81 83 84 83 84

‘éz?“deig“i?“(" 119 | 128 | 128 | 132 | 137 | 170 | 113 | 117 | 135 | 127 | 127 | 162

SOC (° CA) -70 | 40 | 40 | -55 | 20 | -08 | 45 | -3.0 | -1.3 0 2.0 2.5
MBF10-50 (° CA) 106 | 116 | 129 | 11.2 9.9 123 | 106 | 116 | 133 | 122 | 116 | 13.0
MBF50-90 (° CA) 9.5 9.3 10.4 9.1 10.2 | 10.7 | 11.2 9.6 1.4 | 105 | 114 | 104

MBF10-90 (° CA) 20.1 | 209 | 23.3 | 20.3 | 20.1 23 218 | 21.2 | 247 | 227 | 23.0 | 234

100 103 103 103 101 104 101 104 105
982 8 1 979 0 5 997 7

Q. (J)

Meoms (Kalh) 41 | 46 | 52 | 41 | 48 | 53 | 41 | 46 | 52 | 40 | 46 | 5.1
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Figura 52. Duragdo da combustdo das amostras de gasolina para cada rotagcédo do
motor (11,0 bar de MEP e A=1,0).

I I I I I I I I I I e MBF 50-90
e MBF 10-50

Maior atraso de| ~=—Spark Ignition

SOC-MBF10
-10 P I
ignigdo
M
-20

de ignigao

40

30

»n
o

°CA
]

-30
4000 4500 5000 4000 4500 5000 4000 4500 5000 4000 4500 5000

P1 P2 P3 R

rpm

Fonte: (ARAUJO et al., 2025)

4.4.1-Estudo comparativo entre a cinética de combustdo de gasolinas
Regular e Premium com dados de MBF: tragando a linha de base para
entender o processo de combustdao em motores de combustdo interna

Estudo cinético para formulagdées comerciais de gasolina a 11,0
bar de MEP

Este trabalho destacara o desempenho da combustdo com base na analise
cinética de amostras de gasolina (P1, P2, P3 e R) em carga equivalente de 11,0
bar de MEP, A =1,00 e 4000, 4500 e 5000 rpm. Para o ajuste multiobjetivo, foram
utilizadas trés curvas ndo sobrepostas no intervalo de posigdo angular do
virabrequim de —30 a 40°CA. A velocidade do motor monocilindrico foi de
4000, 4500 e 5000 rpm. A Figura 53 apresenta o MBF normalizado representado
por a para cada amostra de gasolina. Apés o estudo cinético, foi possivel
observar que o processo de combustdo em todas as amostras pode ser dividido
em dois eventos com diferentes mecanismos de reacdo. A Figura 53 também
mostra onde ocorre a divisdo dos eventos, e mais explicagcdes sobre a analise

cinética serao discutidas posteriormente na Figura 54.
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Figura 53. MBF em fungéo da posi¢ao angular do virabrequim (°CA) para cada amostra
de gasolina para cada rotagdo do motor (11,0 bar de MEP e A=1,0).
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Fonte: Elaborada pela autora

A energia de ativacao, E,, e o fator pré-exponencial, A, a partir dos dados do
MBF foram calculados a partir da metodologia em 4.3.1. Os resultados s&o dados
na Figura 54 pelo grafico de InA x E,. E possivel verificar o efeito de
compensagao cinética: o grafico segue duas linhas retas, o que indica que ocorre
uma mudanca significativa no mecanismo na propagacao da chama. Para P1 e
P2, a mudanca ocorre em MBF20 ou a=0,2; para P3 e R, a mudancga ocorre em
MBF40 ou a=0,4. A inclinagédo no Evento 2 mostra comportamento semelhante
em todas as amostras, o que nao acontece no Evento 1. Esse fenbmeno
possivelmente indica que a diferenca entre a composi¢cao das misturas tem maior

influéncia nos estagios iniciais do processo de combustao.

Observa-se pela Figura 50, que a mudanga de mecanismo provavelmente esta
associada a posicao do pico de pressido. As amostras P3 e R que apresentaram
uma mudanca de mecanismo mais atrasado (MBF40 ou a=0,4), também tiveram

0 pico mais deslocado nas rotagdes estudadas.
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Figura 54. Uma quebra na linearidade no grafico In A X E, se correlaciona com o efeito
de compensagao cinética (*) e indica dois eventos distintos no processo de combustao
global (--). O evento 1 (vermelho) e o evento 2 (preto) sdo destacados para cada amostra
de gasolina para cada rotagdo do motor (11,0 bar de MEP e A = 1,0).
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Fonte: Elaborada pela autora

Considerando esses dois eventos, o MBF normalizado, a, foi recalculado e os
dados separados foram usados para determinar a cinética de combustao para

ambos os eventos. A Figura 55 mostra cada resultado para E, e In A.

Para o Evento 1, os maiores valores de E, e In A foram para as amostras P2
seguidas de R. Essas também foram as amostras que apresentaram os maiores
valores de retardo de ignigdo. O aumento do retardo de igni¢ado pode causar uma
diminui¢cdo no pico de pressao e na energia liberada pela combustdo (CANCINO
et al., 2011, 2020). A gasolina P1 apresentou os menores valores de E,, InA e
retardo de ignicao, reforgando a relagdo entre esses parametros cinéticos e os
resultados do retardo de ignicdo. Esta metodologia cinética permite acompanhar

a combustdo ao longo do processo e recuperar os valores de E, e InA .



119

Utilizando os modelos cinéticos da Tabela 1, é possivel descrever o mecanismo

macroscopico de combustéo global sem definir o conjunto de reacgdes.

A porcentagem da diferenga entre 0 maximo e o minimo com o valor médio da

100 x (E,,,.. — Eq, . ) /

energia de ativacéo, , foi calculada para cada

Amédia

amostra. Os valores para P1, P2, P3 e R sao, respectivamente, 71%, 170%, 80%
e 40%, o que sugere que a decomposicao térmica nao pode ser considerada
como um mecanismo unico para descrever diferentes tipos de dados de acordo
com as propriedades fisicas de uma cinética térmica, conforme descrito na

Tabela 1. (ARAUJO et al., 2022; VYAZOVKIN, SERGEY et al., 2020a)

Figura 55. E, e In A em fungdo do MBF normalizado, a. Considerando dados a 4000,
4500 e 5000 rpm e 11,0 bar de MEP para cada amostra de gasolina no Evento 1 (EV 1)
e Evento 2 (EV 2)
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Fonte: Elaborada pela autora

Usando a metodologia de Rede Neural MLP descrita em 4.3.2, foram
determinadas as contribuicbes de cada modelo para ajustar os dados
experimentais do MBF nos Eventos 1 e 2. A Figura 56 apresenta a contribuicdo
de cada modelo cinético. Como pode ser visto, os mecanismos tiveram maior
contribuicdo dos modelos de Avrami-Erofeev (Am) e o fendmeno fisico
representado é uma reagao iniciada por nucleagdo seguida de difusdo. No

primeiro evento, P1 e P3 tém um perfil de contribuigdo semelhante com maior
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contribuigdo do Am com ordem n=3 e foram a amostra com os menores valores
de atraso de ignicdo. Para as amostras P2 e R, a maior contribuicao foi Am2, e
a reducao da ordem de reacgao parece aumentar o atraso de ignicdo da amostra,
além disso, estas foram as amostras com maior ISFC. Quanto ao segundo
evento, todas as amostras apresentaram comportamento semelhante, com
maior contribuicdo de Am2. O perfil de queima das formulagdes comerciais de
gasolina é significativamente dependente do movimento e composicdo da
mistura nas proximidades da vela de ignicdo no momento da descarga da faisca,
uma vez que estes governam os estagios iniciais do desenvolvimento da chama.
Com base nos diferentes perfis dos modelos de contribuicdo, a composicao das
amostras tem uma influéncia mais significativa no inicio da combustdo. No
segundo evento, a composicdo do combustivel parece ter uma influéncia
suavizada, uma vez que todos os perfis de amostra sao semelhantes, indicando
que outros parametros, como a geometria do motor, tém mais impacto no

mecanismo de queima. (HEYWOOD, 2018)

Figura 53. Modelo cinético de contribuicao (barras) otimizado pela rede neural MLP para
cada amostra no Evento 1 e no Evento 2 do processo de combustao para cada amostra
de combustivel P1, P2, P3 e R (11,0 bar de MEP e A=1,0).
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Fonte: Elaborada pela autora

O ajuste dos dados experimentais pela Rede Neural MultiLayer Perceptron pode

ser visto na Figura 57. A Tabela 14 apresenta o ajuste para os modelos cinéticos
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individuais e a rede MLP. Alguns modelos cinéticos, como o Avrami Erofeev (Am),
tém uma funcdo matematica semelhante a funcdo de Wiebe. Conforme
apresentado, o MSE do ajuste da curva experimental pela rede neural, que
combina varios modelos, € muito menor do que o erro de ajuste promovido por
qualquer modelo individual. Para os modelos individuais, o MSE mais baixo
calculado foi em torno de 10E — 5; quanto a metodologia MLP, o MSE foi ainda
menor, e o menor foi da ordem de 10E — 15.

Figura 54. Ajuste da rede neural MLP dos dados MBF normalizados, «, para gasolina
regular (azul) e premium P1 (laranja), P2 (cinza) e P3 (amarelo). Primeiro, o ajuste para
0 processo de combustdo completo, seguido pelo ajuste para cada evento
separadamente
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Tabela 14. Erros residuais para modelos cinéticos individuais e rede neural MLP para
ajustar dados de gasolina regular e premium

Regular (R) Premium 1 (P1) Premium 2 (P2) Premium 3 (P3)
Modelos MSE MSE MSE MSE MSE MSE MSE MSE
cinéticos EV1 EV2 EV1 EV2 EV1 EV2 EV1 EV2
D1 1.63E-3 | 2.54E-2 | 3.87E-4 | 3.93E-2 | 1.87E-1 | 8.67E-3 | 3.03E-4 | 9.77E-2
D2 1.96E-2 | 1.52E-2 | 7.35E-4 | 4.26E-2 | 9.36E-2 | 1.98E-2 | 6.77E-4 | 6.18E-2
D3 8.93E4 | 8.11E-3 | 1.46E-4 | 1.12E-2 | 1.41E-1 | 5.53E-3 | 8.75E-5 | 2.63E-2
D4 1.52E-2 | 1.16E-2 | 2.00E-4 | 1.78E-2 | 1.50E-1 | 6.32E-3 | 1.32E-4 | 4.22E-2
R1 6.57E-3 | 9.24E-2 | 1.54E-3 | 1.45E-1 | 5.21E-1 | 3.75E-2 | 1.21E-3 | 3.34E-1
R2 4.07E-3 | 4.10E-2 | 7.09E-4 | 6.13E-2 | 4.07E-1 | 2.62E-2 | 4.58E-4 | 1.51E-1
R3 4.25E-3 | 3.22E-2 | 5.82E-4 | 4.62E-2 | 3.87E-1 | 2.38E-2 | 3.50E-4 | 1.13E-1
F1 2.83E-3 | 2.16E-2 | 4.21E-4 | 2.74E-2 | 3.53E-1 | 2.00E-2 | 2.20E-4 | 6.26E-2
Am 1.5 6.37E-3 | 4.77E-2 | 9.42E-4 | 6.39E-2 | 5.82E-1 | 4.82E-2 | 4.95E-4 | 1.53E-1
Am2 1.13E-2 | 8.34E-2 | 1.67E-3 | 1.17E-1 | 7.91E-1 | 9.19E-2 | 8.81E-4 | 2.87E-1
Am 2.5 1.77E-2 | 1.28E-1 | 2.59E-3 | 1.88E-1 | 9.79E-1 | 1.54E-1 | 1.38E-3 | 4.65E-1
Am3 2.54E-2 | 1.83E-1 | 3.71E-3 | 2.77E-1 1.14 2.38E-1 | 1.98E-3 | 6.79E-1
Am4 449E-2 | 3.19E-1 | 6.52E-3 | 5.09E-1 1.43 4.87E-1 | 3.53E-3 1.19
MLP NN 1.1?E- 1.?(;;E- 1.Z§E- 1.ZAéE- 4.07E-8 3.(;:35 6.?%5 8.?SE-

Figura 55. (A) Constante de velocidade para cada amostra ao longo do processo de
combustdo para 4000 rpm (B) Eficiéncia de combustdo (barra) e constante de
velocidade média (ponto verde) para 4000 rpm (11,0 bar de MEP e A=1,0).
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A partir do calculo do tripleto cinético, é possivel calcular a constante de

velocidade da reagdo de combustao global. A Figura 58(A) mostra a constante

de velocidade ao longo da conversdo; como pode ser visto, a gasolina R

apresentou os maiores valores, e a gasolina premium apresentou perfis

semelhantes. De acordo com a Tabela 13, a duragao total da combustdo da

gasolina (MBF 10-90) é semelhante para todas as amostras. Portanto, um valor

constante de velocidade mais alto indicara o consumo dos reagentes nas
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mesmas condi¢cdes experimentais. Este resultado é coerente com a eficiéncia de

combustao, n. = 100 Q. /PCI M omp Equacédo 43. A Figura 58(B) mostra que

ciclo’
a constante de velocidade média segue a mesma tendéncia que o parametro de
eficiéncia. O mesmo perfil foi observado em todas as rotagdes do motor (4000,
4500 e 5000 rpm). Entre os parametros utilizados para calcular a eficiéncia de
combustado, a diferenca no calor aparente liberado em cada amostra foi 0 mais
significativo neste caso. Em trabalhos futuros, sera estudado em outras
condigbes experimentais e amostrais se 0 PCI € myp,; ,, SEra mais significativo

para a eficiéncia da combustao.
4.4.2- Comparagao dos resultados com o modelo de Wiebe

Seguindo o trabalho de Yeliana et.al (2008), o ajuste do modelo de Wiebe é
obtido ao se obter os parametros a, m, 6,, A6. Ao manter os 4 parametros livres
os autores mostram que ha uma redugao no erro de ajuste, mas o modelo nao
prevé corretamente os valores de inicio da combustdo, 6,, e da duragdo da
combustdo, Af. O inicio da combustdo € considerado como o angulo de
virabrequim em que ocorre a ignicdo da amostra no motor e o fim seria 100% da
queima, MBF = 1. Dessa forma, o melhor ajuste, considerando erro e coeréncia
experimental, ocorre quando 6, é fixo e definido avaliando a curva experimental.

Os resultados para as 4 gasolinas comerciais serao apresentados considerando:

e Meétodo 1 — Todos os parametros a, m, 8,, A sao variaveis
e Meétodo 2 — Os parametros a, m e A6 sao variaveis. 6, é fixo e definido
experimentalmente.

As Tabelas 15 e 16 apresentam os resultados da otimizagdo seguindo o método
1 e 2, respectivamente. O ajuste foi realizado através de uma fungao otimizagao
de minimos quadrados do programa MATLab®. Como condigéo inicial foram
definidos a = 5, m = 2 seguindo a indicagao de HEYWOOD (2018) como valores
mais provaveis. Os demais parametros foram definidos como 6, = —10e A6 =
30, que sdo valores tipicos para o motor.
Observa-se que na maioria dos casos, o Método 2 fixando o valor de 6, obteve

um melhor valor para o erro de ajuste do que o Método 1. A Figura 58 apresenta

0 ajuste para o Método 2 para as curvas experimentais de MBF. Os valores de
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erro de ajuste para o modelo de Wiebe variaram na ordem de 1072 a 1074, ja a
rede neural MLP a variag3o foi na ordem de de 1078 a 10712,

O melhor ajuste da rede se da principalmente por esta considerar a
complexidade do que ocorre durante um processo de combustdo. O valor de a é
constante para Wiebe, mas no caso da metodologia proposta anteriormente os
valores dos parametros variam em fungao de angulo, 6. Durante a analise do

, e _ o
tripleto cinético para cada amostra, os valores de E, . —Eq, .. =X%Eq_ .4,

para P1, P2, P3 e R foram, respectivamente, 71%, 170%, 80% e 40%, o que
sugere que tratar o parametro de ajuste constante ndo é coerente com a
complexidade da reagdo de combustao.

A constante a de Wiebe, se aproxima matematicamente da constante de
velocidade. Isto pode ser mostrado trabalhando a equacédo de Avrami-Erofeev

de forma a isolar «a,

1
g@) =[-In(1 - a)]n = kt + ko (Modelo Am,,) (59)
As Equacdes 60 e 61 mostram a obtencdo do dado experimental por Avrami-

Erofeev e por Wiebe, respectivamente,

a=1-—exp[—(kt + ky)"] (60)
m+1
MBF =1 — exp I— (%9 — CZ—H;) l (61)

Pela Figura 58(A) observamos que a constante de velocidade ndo se manteve
constante ao longo do angulo. Além disso, a interpretagdo do parametro a de
Wiebe como constante de velocidade, traz informagdes fisico-quimicas sobre o
processo de combustdo. A rede MLP, ao calcular a contribuicdo de modelos
cinéticos, apontou a predominancia dos modelos cinéticos de Avrami-Erofeev. A
rede, portanto, calcula multiplas fun¢des proximas a de Wiebe, mas com os
parametros variaveis. Isto mostra que esta pode ser uma ferramenta adequada
para o céalculo de MBF, além de ser multiobjetiva e poder ser utilizada em carater

preditivo de outras velocidades de rotagoes, f.
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Tabela 15. Ajuste de Wiebe para Método 1, que corresponde aos parametros a, m, 6, A9

como variaveis

Combustivel R P1
rpm 4000 4500 5000 4000 4500 5000
a 3.53 5.34 4.05 6.62 4.92 5.29
m 3.51 3.32 2.99 2.50 3.54 2.49
0o -8.83 -15.91 -13.27 -18.84 -12.80 -14.30
A6 38.52 54.99 52.39 48.19 36.06 48.12
MSE 0.018608 | 0.005426 | 0.007205 | 0.000023 | 0.02543 | 0.000013
Combustivel P2 P3
rpm 4000 4500 5000 4000 4500 5000
a 3.52 5.34 4.04 6.62 4,92 5.29
m 3.51 3.32 2.99 2.50 3.54 2.49
0, -8.83 -15.91 -13.27 -18.83 -12.80 -14.30
AO 38.52 54.99 52.39 48.18 36.06 48.12
MSE 0.018608 | 0.005426 | 0.0072 | 0.018608 | 0.005426 | 0.007205

Tabela 16. Ajuste de Wiebe para Método 2, que corresponde aos parametros a, m, A8
como variaveis. Os valores fixos de 6, foram retirados dos dados experimentais do

motor.
Combustivel R P1
rpm 4000 4500 5000 4000 4500 5000
a 3.92 3.49 1.19 3.87 3.57 4.18
m 3.14 3.47 3.04 2.62 3.12 3.06
0o -12.7 -10.7 -13.7 -18.9 -12.8 -12.8
A 44.29 41.82 38.92 40.60 36.39 41.02
MSE 0.008387 | 0.016514 | 0.000454 | 0.001637 | 0.03706 | 0.02001
Combustivel P2 P3
rpm 4000 4500 5000 4000 4500 5000
a 4.68 4.11 2.66 4.72 4.46 4.11
m 2.75 3.20 3.15 2.90 3.04 2.75
0o -18.7 -15.7 -17.7 -15.8 -14.7 -14.7
A 46.74 41.14 46.96 41.94 42.95 49.18
MSE 0.001139 | 0.002936 | 0.000195 | 0.006125 | 0.006172 | 0.00368
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Figura 56. Ajuste para o Método 2 de Wiebe dos dados de MBF para gasolina premium
P1, P2 e P3 e gasolina regular R.
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Fonte: Elaborada pela autora
4.5- Conclusdes

Modelos simplificados (como a fungao Wiebe) para aproximar a fragdo de massa
queimada durante a combustdo tém sido amplamente utilizados para o
desenvolvimento de motores. No entanto, devido a complexidade do sistema
dentro da camara de combustao, neste capitulo foi proposto o uso de uma rede
MLP para calcular a contribuicdo de modelos cinéticos para descrever a fragao

de massa queimada.
A adaptacédo da metodologia baseada em redes neurais MLP para a analise da
combustdo em motores de combustdo interna demonstrou resultados
promissores. A determinagcdo do ftripleto cinético global permitiu substituir
mecanismos detalhados de combustao, compostos por centenas de reacgées, por
uma descricao simplificada, porém representativa, da dindmica da queima. Esta
simplificagéo implica em:

¢ Reducao significativa no custo computacional de simulagdes em motores,

e Maior viabilidade de integragao em ferramentas de projeto automotivo,
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e Potencial para otimizacdo de combustiveis comerciais.

O modelo cinético de combustdo foi estudado com base no perfil de MBF
normalizado, a. A metodologia permite a explicagcado da cinética de combustao
em um motor de combustao interna. Também tem a vantagem de seguir o
caminho da reagao através dos valores de E, € In A em fungédo de a sem recorrer
a mecanismos que descrevem cada reacdo individualmente; em vez disso,
representa a contribuicdo global dos modelos fisicos. A ndo linearidade do
grafico E, X InA, e a alta dispersdo da energia de ativagao: 71%, 170%, 80% e
40% para P1, P2, P3 e R, respectivamente, sugerem que um processo complexo

(com mais de um evento paralelo) ocorre durante a combustao.

O estudo cinético mostrou uma mudanca significativa na evolugéo da chama e,
consequentemente, no modelo de reagao para as amostras. O ftripleto cinético
foi utilizado para explorar as caracteristicas de combustdo de diferentes
formulacbes de gasolina a 11,0 bar de MEP e relagdo estequiométrica
ar/combustivel (A=1,00). As amostras com maiores valores de E, também
apresentaram maior atraso de ignigdo, conforme previsto na equagédo 58. O
mecanismo foi dividido em dois eventos fisicos diferentes. Para o Evento 1, as
amostras com maior atraso de ignigao tiveram uma alta contribuicdo de Am2, e
as amostras com menor atraso de ignicado seguiram o modelo Am3. Para o
Evento 2, todas as amostras apresentam mecanismos fisicos semelhantes com
maior contribuigdo de Am2, sugerindo que a formulagdo do combustivel tem
maior significAncia nos estagios iniciais da combustdo, uma vez que para o
evento 1 houve mudangas na contribuicdo de mecanismos. Depois disso, outros
parametros, como a geometria do motor, possivelmente tém mais influéncia no
mecanismo de combustdo, uma vez que a contribuicdo de modelos fica
semelhante para todas as amostras. A constante de velocidade esta relacionada
ao consumo dos reagentes, ISFC e Eficiéncia de Combustdo durante a
combustdo. Para os ensaios experimentais, foi possivel correlacionar uma maior
taxa com uma maior eficiéncia de combustao para as amostras.

Em conclusao, a presente metodologia permite a caracterizagédo do processo de
combustdo em diferentes estagios através da posi¢do angular do virabrequim
(°CA), e os parametros cinéticos ajudam a explicar parametros significativos

utilizados para avaliar o desempenho do motor, como o retardo de ignicao.
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A determinagdo do tripleto cinético € um estudo inicial, mas fornecera
informacgdes e evidéncias que podem ser usadas para controlar a combustao.
Posteriormente, os fabricantes de automéveis e motores e institutos de pesquisa
podem aplicar esse conhecimento para otimizar os pardmetros geomeétricos do
motor para maximizar os parametros de desempenho e eficiéncia. No entanto,

este seria mais um passo fora do escopo desta tese.
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5- Consideracgdes finais

5.1- Conclusdes gerais

Esta tese apresentou o desenvolvimento e a aplicagdo de uma metodologia
inovadora baseada em redes neurais artificiais do tipo MultiLayer Perceptron
(MLP) para a resolugédo de problemas inversos em cinética quimica, com foco
em dois dominios experimentais distintos: a analise térmica de materiais por
termogravimetria n&o isotérmica e a determinac&o da cinética de combustéo em
motores de combustéo interna.

O treinamento da rede com dados simulados permitiu a identificacdo da
contribuicdo de modelos cinéticos, mesmo na presenca de ruido adicionado. A
aplicacdo da metodologia em dados reais — envolvendo biopolimeros,
antioxidantes, farmacos antivirais e compostos luminescentes — resultou em
descri¢cdes cinéticas mais completas e robustas em comparagdo aos metodos

tradicionais baseados na selegdo de um unico modelo de reagéo.

No contexto da combustdo em motores, a adaptacdo da metodologia permitiu a
determinagcédo do tripleto cinético global diretamente a partir de dados
experimentais de fracdo de massa queimada (MBF), reduzindo a necessidade
de mecanismos extremamente detalhados e, consequentemente, o custo

computacional das simulagdes.
De maneira geral, os resultados obtidos demonstram que a abordagem proposta
é:

« Robusta frente a ruidos experimentais,

o Capaz de lidar com processos multietapa complexos,

« Eficiente na preservacao do significado fisico dos parametros cinéticos,

« Versatil para diferentes dominios experimentais.

Assim, esta tese contribui significativamente para o avango das metodologias de
resolucao de problemas inversos em cinética quimica e para o fortalecimento do

uso consciente de inteligéncia artificial em aplicagdes cientificas e tecnolégicas.
5.2- Principais contribuicOes

Este trabalho representa um passo sélido rumo a incorporagédo da inteligéncia

artificial como ferramenta complementar no entendimento e no controle de
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fendbmenos fisico-quimicos complexos. As principais contribuicdes deste

trabalho podem ser destacadas como:

Desenvolvimento de uma rede MLP capaz de decompor curvas
experimentais de TG e MBF em contribuicdes de multiplos modelos

cinéticos, preservando a interpretagao fisico-quimica dos processos.

Validag&o da metodologia com dados simulados e aplicagdo em materiais

e sistemas de alta relevancia cientifica e tecnoldgica.

Reducédo da necessidade de modelagem detalhada para sistemas de
combustao, diminuindo o custo computacional associado a simulacdes de

motores de combust&o interna.
Publicagdo dos resultados em periddicos internacionais indexados,
evidenciando a relevancia cientifica e a aceitagcdo da metodologia pela

comunidade académica.

5.3- Perspectivas futuras

Com base nos resultados e avangos alcangados nesta tese, sdo sugeridas as

seguintes diregdes para trabalhos futuros:

A aplicagdo da metodologia em outros tipos de sistemas e processos
térmicos;

Submissdao de um artigo com a rede MLP para MCI utilizando como
sistema o etanol;

Escrita do artigo de comparagao da rede MLP para MCI com os modelos
de Wiebe;

Adaptar a metodologia da rede MLP a novos problemas inversos;
Desenvolvimento de interfaces computacionais amigaveis para facilitar a
adocao pratica da metodologia em ambientes industriais e laboratérios de

pesquisa.
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