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RESUMO

Simulagbes computacionais com 0 método de Monte Carlo foram realizadas para a
&gua, para o metanol e mistura &gua-metanol, em condicdes ambiente e algumas
proximas da critica, utilizando os modelos de quatro (TIP4P) e cinco (TIP5P) sitios para
a &gua e um modelo de trés sitios para 0 metanol. As estruturas geradas nas simulaces,
foram entdo utilizadas para andlise das ligacdes de hidrogénio e presenca de padrdes de
small-world. O comportamento de small-world foi caracterizado para agua supercritica,
a0 passo que para a agua em condi¢cbes ambiente um cluster gigante € formado e
observa-se a percolagdo no sistema. De forma andloga a mistura agua- metanol percola
no sistema em condi¢cbes ambiente e apresenta padréo de small-world na condicéo
supercritica (500 bar e 400°C). No caso do metanol verificamos uma estrutura que o
distancia do comportamento randémico, entretanto, a presenca ou ndo de padrbes de
small-world ainda é inconclusiva

Simulagbes computacionais com 0 método de Monte Carlo também foram realizadas
para sais contendo o cétion BMI* (1-Butil-3-Metilimidazdlio) e os anions Cl e BF,4. Os
sais deste cation e anions sdo liquidos a temperatura ambiente, sendo entdo denominados
de liquidos idnicos. Verificourse que a flexibilidade da cadeia rrbutil é provavelmente a
responsavel pela desordem dos sais que os mantém no estado liquido.

As simulagbes de liquidos, geramente, necessitam de um grande numero de
mol éculas, de modo que o calculo das interacfes pode tornar-se impraticavel. Sendo assim,
foi testado um método alternativo baseado em redes neurais artificiais (RNAS). Esta
técnica foi testada para a &gua e extendida para descrever as interacfes entre as espécies
iGnicas formadoras dos liquidos i6nicos. Superficies de energia potencial (SEPs) foram
entdo preditas por estes modelos baseados em RNAS, com pequenos erros randémicos,
tanto para agua liquida, como para o par [BMI*][BF47]. Contudo, estes erros ainda sio
suficientemente grandes para produzir ssimulacbes de Monte Carlo da &gua liquida
inconsistentes com os resultados obtidos usando 0 modelo TIP5SP. E importante citar que as
simulacdes de Monte Carlo realizadas usando RNAs sdo 2 a 12 vezes mais rgpidas do que

aquelas usando os potenciais analiticos.

Palavras-chave: simulacdo computacional, fluidos supercriticos, liquidos i6nicos, redes

neurais artificiais, método de Monte Carlo, small-world.



ABSTRACT

Monte Carlo simulations were performed for the water, methanol and water-
methanol 1:1 mixture at room and near critical conditions; using four- (TIP4P) and five-
stes (TIP5P) models for water and a three-sites model for methanol. The structures of the
liquids generated in the ssimulations were then used in the topological analysis of the
hydrogen bond networks in order to detect the presence of small-world patterns and
percolation. The small-world behavior was characterized for supercritical water (500 bar
and 400°C); however, for water at room conditions a giant cluster was formed that
percolated the system. In a similar analysis the water-methanol mixture percolated in the
system at room conditions and presented small-world pattern at the condition supercritical
(500 bar and 400°C). In the case of the methanol, the behavior was quite different from the
random behavior, however, the preserce or not of small-world patterns it is still
inconclusive.

Monte Carlo simulations were performed on salts composed of the BMI™ cation (1-n-
butyl-3- methylimidazolium) and the anions CI' and BF,;~, which are liquid at room
temperature, thus being called ionic liquids. It was verified that the flexibility of the n
butyl chain is probably the responsible for the disorder of these salts leading to a liquid
date.

Computer simulations of liquid usually need a large number of molecules, so the
computation of the molecular interactions might be prohibitive for complicated potentials.
Thus, an alternative approach was tested where the interaction potentials were modeled by
artificial neural network (ANNS). It was tested for water and extended to describe the
interactions among the species of the ionic liquids. Intermolecular potential energy
surfaces (IPESs) were predicted by ANNs with small random errors for water-water and
for the BMI" and BF;. However, it seems that these errors are till large enough to
produce Monte Carlo smulations of liquid water that are inconsistent with the analytical
TIPSP moddl. It is noteworthy to mention that the Monte Carlo simulations performed with
ANNSs are 2 to 12 times faster than those with the analytical potential.

Key-words: computer simulation, supercritical fluids, ionic liquids, artificia neural

networks, Monte Carlo method, small-worlds.
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Capitulo 1 —Introducéo - Tese de Doutorado 1

CAPITULO 1
INTRODUCAO

1. Introducéo

Esta tese sera apresentada em quatro capitulos. Neste capitulo, detalha-se alguns
fundamentos, como: fluidos supercriticos com énfase para a agua supercritica, liquidos
i6nicos, redes neurais artificiais e topologia de redes (ligagdes de hidrogénio) e apresenta-
se 0s objetivos gerais e especificos deste trabalho. No capitulo 2, sdo descritas as
ferramentas utilizadas no desenvolvimento desta tese, como os modelos disponiveis para a
simulagcdo da &gua e mistura agua- metanol, métodos para pré-processamento de dados,
método de simulagdo computacional de Monte Carlo, méodos ab initio para calculos de
energia de interacdo, redes neurais artificiais e as técnicas de aprendizado
backpropagation, de validacdo cruzada e as propriedades topolégicas de redes, incluindo
padrdes de small-world.

No Capitulo 3, sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos. No Capitulo 4, as
conclusoes e perspectivas sobre os resultados obtidos seréo apresentados.

Nos apéndices encontramse publicagbes e apresentacbes e/ou participacdo em

COoNQgressos.
1.1. Novos M eios Reacionais: Fluidos Supercriticos e Liquidos 1 6nicos

Os avancos da ciéncia e tecnologia sd0 importantes para 0 aprimoramento da
humanidade. Entretanto as novas descobertas podem causar problemas ambientais. Estudos
que viabilizem a preservacdo do meio ambiente estdo ligados a0 ramo da Quimica
denominado de Quimica VVerde!, que procura utilizar um conjunto de principios que reduza
ou elimine 0 uso ou geracdo de substancias perigosas durante o projeto, manufatura e
aplicacdo de produtos quimicos'.

A utilizacdo de novos meios reacionais com caracteristicas atoxicas, tal como égua
upercritica, e de ndo volatilidade como liquidos i6nicos, torna-se importante. Dessa
forma, sdo cada vez maiores os estudos das propriedades de solventes alternativos, como a

agua, que é um fluido com caracteristicas atipicas tanto em condi¢des ambiente como

1P, T. Anastas, J. C. Warner, Green Chemistry: Theory and Practice. Oxford University Press. (1998).
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naguelas proximas da condicgo critica®. O entendimento de fluidos supercriticos do ponto
de vista microscopico (molecular) tem conduzido ao projeto de novas tecnologias de
extragdo®, separacdo e metodologias de sintese e reacdes’. Esta possibilidade de aplicacdo
da &gua partindo-se de previsdes, aiada a contribuicdo de trabalhos teoricos
computacionais* que permitiram a deteccido de erros em resultados experimentais®
ressaltam o valor preditivo das simulagbes computacionais da &gua, apesar deste valor
preditivo ter sido questionado por Brodsky em 1996 °.

Nos ultimos 10 anos, os liquidos iénicos foram também reconhecidos como uma nova
classe de solventes com menor impacto ambiental. Dentre 0s aspectos que tornam 0s
liquidos i6nicos atrativos pode-se citar a baixa volatilidade e a possibilidade de gjustar suas
propriedades fisicas e quimicas. CombinacOes de cétions e anions permitem ajustar, de
maneira fina, as propriedades necessarias para uma dada reacdo, criando a possibilidade de
inlmeros conjuntos de solventes especificamente projetados, como por exemplo modificar
a atividade e seletividade de uma dada reacdo catalitica’. A baixa volatilidade também
permite a possibilidade de reciclo do solvente e dos sistemas cataliticos.

A compreensdo da estrutura destes liquidos € escassa e sd0 praticamente inexistentes
os trabalhos de ssimulacdo computacional destes fluidos. Logo, dada a sua importancia,
pretende-se realizar simulagdes de Monte Carlo para a predicdo de propriedades de

interesse.

1.1.1. Fluidos Super criticos

1.1.1.a. Funhdamentos

Aquecendo-se um fluido confinado, onde a fase liquida e de vapor coexistem em
equilibrio, as suas propriedades intensivas (densidade, viscosidade, condutividade térmica,
etc.) convergem igualando-se no ponto critico. O ponto critico assinala a temperatura mais
ata de coexisténcia das duas fases.

Um fluido é chamado supercritico quando sua pressdo e temperatura estdo acima do

seu ponto critico (Tabela 1.1). A é&gua apresenta as seguintes constantes criticas.

2 A. G. Kalinichev, S. V. Churakov, Chem. Phys. Lett. 302, 411-417 (1999).

% N. L. Rozz, R. K. Singh, Comprehensive reviews in food science and food safety. 1, 3334 (2002).

4 P, Jedlovszky, R. Vallauri, J. Chem. Phys. 105, 2391-2398 (1996).

® K. Soper, M. G. Phillips, Chem. Phys. 107: 47-60 (1986); A. K. Soper, C. Andreani, M. Nardone, Phys.
Rev. E 47, 2598-2605 (1993).

® A. Brodsky, Chem. Phys. Lett. 261, 563-568 (1996).

"H. Olivier-Bourbigou, L. Magna, J. Mol. Catal.. A: Chem. 3484, 1-19, (2002).
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temperatura 647 K (374°C), pressdo 22,08 MPa (220,8 bar) e densidade 0,32 g cm?®

(0,0108 moléculas/A®). Dentre os fluidos supercriticos, além da &gua, também destacam se

0 dioxido de carbono, etano e hidrofluorcarbonos, como o 1,1,1,2-tetrafluoroetano e

outros. Os diagramas de fases esqueméticos da agua e dioxido de carbono sdo ilustrados na

Figural.l.

Tabela 1.1: Pontos criticos para alguns fluidos de interesse®.

Fluido Temperatura Critica (K) Pressdo Critica (M Pa)
MPa atm
Agua 647,00 22,08 218,0
Metanol 513,75 7,69 789
Metano 190,55 4,595 45,35
Dioxido de carbono 304,17 7,386 72,89
Propano 369,85 4,247 41,91
Acetileno 308,70 6,247 61,65
Etileno 282,35 5,040 49,74
Regiio para uso industrial

de fluidos supercriticos

Supercritica ;
221 738 pmmm = m
Suberitica 7, Ponto
 Critico
]
" Solido rga :
Pressao Ligquido i
{bar} I
1
]
1
Gas 1
]
1
]
= '
1 1

co, —= 31,1

T—H,rfr—:- 0 374

Temperatura (°C)

Figura 1.1. Diagrama de fases da &gua (H20) e dioxido de carbono (COy).

Fluidos supercriticos estdo sendo usados e serdo cada vez mais usados, como solventes

benignos para 0 meio ambiente em diversos processos. A importancia dos fluidos

N. L. Rozz, R. K. Singh, Comprehensive Reviews in Food Science and Food Safety 1, 33-34 (2002).
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supercriticos para sinteses organicas, extragoes, separacoes e outras aplicacles € destacada

constantemente.

1.1.1.b. Propriedades dos Fluidos Super criticos

Os fluidos supercriticos apresentam propriedades fisico-quimicas intermediarias entre
aquelas dos gases e dos liquidos. Algumas caracteristicas dos fluidos supercriticos sio:

1) Baixa densidade. Por exemplo, aégua em condi¢des supercriticas apresenta densidade
variando de 0,2 a 0,9 g cm®, que sdo maiores que a do vapor (104 a10° g cm®) e menores
que ado liquido (1 g cm®);

2) Alta viscosidade dindmica. Na vizinhangca do ponto critico, o coeficiente de difuséo
chega a ser cerca de 10 vezes maior do que a do liquido.

A importancia dos fluidos supercriticos vém ainda da possibilidade de sua reutilizacdo
ou reciclo, devido a facilidade de recuperacéo ap0s as reactes. Mudando-se as condicdes
de pressio e temperatura, as propriedades dos fluidos sdo extremamente variadas
possibilitando, por exemplo, que o solvente seja separado dos componentes da reacéo.

Rozzi & Singh (2002) ° analisaram a aplicacéo de fluidos supercriticos em vérios
aspectos da industria de alimentos e ressaltaram cinco vantagens para a extracdo usando
fluidos supercriticos:

1) Fluidos supercriticos tém altos coeficientes de difusdo e menores viscosidades do que os
liquidos,

2) A menor tensdo superficial permite sua mais rapida penetracdo em poros de matrizes
heterogéneas, 0 que aumenta a eficiéncias das extracoes,

3) O controle da seletividade durante a extracéo pode ser realizado variando as condigoes
de temperatura e pressao, afetando a solubilidade dos varios componentes no fluido;

4) Auséncia de residuos;

5) Pode ser reciclado e usado novamente, como parte da unidade de operagéo.

1.1.1.c. Agua Supercritica

A aplicacdo de dgua como um meio reacional supercritico ou subcritico tem vantagens
adicionais. A 4gua tem baixo custo, ndo € téxica, nem combustivel e nem explosiva.
Alcanos e gases como O, ou N dissolvem bem em agua supercriticat®.

Estudos mostram que as caracteristicas da dgua séo peculiares em altas temperaturas e

®N. L. Rozz, R. K. Singh, Comprehensive Reviews in Food Science and Food Safety 1, 33-34 (2002).
10'p, Krammer, H. Vogel, J. Supercrit. Fluids 16, 189-206 (2000).
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pressdes, como por exemplo, aumento de seu carédter i6nico e diminuicdo de sua constante

dielétrica (Tabela 1.2), com consequente aumento da sol ubilidade de compostos organi cos.

Tabela 1.2: Propriedades da dgua em diferentes condicdes de temperatura e pressio’!.

Fluido AguaAmbiente  Agua Subcritica Agua Supercritica Vapor
T < 150°C 150 < T < 350°C T<370°C
p<0,4MPa 04<p<20MPa 25MPa 50MPa
Temperatura T 25 250 400 400 400
(°C)
Pressdo p 1 50 250 500 1
(bar)
Densidade ? 1 0,80 0,17 0,58 3x10°°
(g cm®)
Constante 78,5 27,1 59 10,5 ~1
Dielétricae
PKw 14,0 11,2 19,4 11,9 -
Capacidade
CdorificaCy 4,22 4,86 13,0 6,8 2,1
(kJkg! K™
Viscosidade
Dinamica ? 0,89 0,11 0,03 0,07 0,02
(mPays)
Condutividade
térmica ? 608 620 160 438 55
(mwW mt K™

Em condices extremas, a agua reline propriedades de seu estado gasoso (como
densidade e viscosidade) e de seu estado liquido (capacidade de dissolugdo) (Tabela 1.2).
Estes importantes aspectos para um meio reacional como a égua supercritica vém sendo
demonstrados em diversas reactes organicas (hidratagdo, hidrogenacdo, etc.) e conversoes

quimicas (decomposi¢ao e oxidacdo de compostos organicos) (Tabela 1.3).

1 A. N. Jingyi, L. Bagnell, T. Cablewski, C. R. Strauss, R. W. Trainor, J. Org. Chem. 62, 2502-2511 (1997);
P. Krammer, H. Vogel, J. Supercrit. Fluids. 16, 189-206 (2000).



Capitulo 1 —Introducéo - Tese de Doutorado 6

Tabela 1.3: Exemplos de aplicacdes de &gua em condicBes extremas™?.

Reacdo Referéncia

Hidrogenacdo e desidrogenacdo de complexos de metais de transi¢éo =

14

Arilagdo de Heck

15

Hidratac&o e desidratagéo de dcool e olefina

Oxidacao parcial — Catélises homogéneas e heterogéneas 1o

Decomposi¢&o de compostos organicos H

Oxidacéo 12

Krammer & Vogel'®, estudaram a hidrdlise de ésteres em 4gua sub- e supercritica e
propuseram um mecanismo de hidrélise na auséncia de catalisadores (&cidos ou bases),
ilustrando assim uma aplicacdo para reacbes com atividade catalitica da &gua. No
mecanismo de catalise &cida do tipo A2, onde “A” refere-se a catélise &cida, “2” indica
um mecanismo bimolecular e “ac” refere-se a ligagéo que € quebrada durante o decorrer da
reacdo (Figura 1.2.a). Primeiramente a molécula de &gua age como nucledfilo, atacando o
éster protonado. Em seguida, uma outra molécula de &gua é responsavel pela transferéncia
de préton formando o ion hidrénio. No mecanismo ndo catalisado (Figura 1.2.b), ocorre o
atague direto de uma molécula de dgua em condi¢des neutras. Nesta etapa uma molécula
de a&gua ataca o aomo de carbono da carbonila. A hidrélise é completada via a
transferéncia de prétons, formando dcool e éacido. Este segundo mecanismo explica a
hidrélise seletiva para o dcool e &cido sem uso de catalisadores. Provavelmente a
nucleoficidade das moléculas de &gua € aumentada em consequéncia da fraca rede

tridimensional gerada em baixas densidades.

12 p E. Savage, Chem. Rev. 99, 603-621 (1999).

13 R. C. Crittendon, E. J. Parsons, J. Organometal. 13, 2587-2591 (1994).

14 p. Reardon, S. Metts, C. Crittendon, P. Daugherity, E. Parsons, J. Organomet. Chem 14, 3810-3816
(1995).

15X.Xu, M. J. Antal Jr., AIChE J. 9, 1524-1531 (1994).

6 p, E. Savage, R. Li, J. T. Santini Jr., J. Supercrit. Fluids 7, 135144 (1994); S. N. V. K. Aki, M. A.
Abraham, J. Supercrit. Fluids, 7, 250-263 (1994).

7'\, Nakahara, T. Tennoh, V. Wakai, E. Fujita, H. Enomoto, Chem. Lett. 2, 163-164 (1997); T. Minowa, F.
Zhen, T. Ogi, J. Supercrit. Fluids. 13, 253-259 (1998).
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Ky
(1) CHCOOH == CH,CO0" +H", Ka=[CHzCOO[H"]/[CHsCOOH]
K1
o OH
+ k2'
2 tH —=—= B K, = [EtacH"] / [Etac][H*]
OEt k2 Okt
_ Hoo-
OH ) OH _,fo<
3 ) H-"
3) + 2HO —= —(|:—o/ :
\
® OEt | H
OFEt
— H —
OH ,,o< (|)H
H-" répi da
(4) Lo | == —C—oH + Ho'
\, |
Ot OEt
?H
rapida
(5) — Cc—oq e CHsCOOH + EtOH
OEt

Figura 1.2.ac Mecanismo Ax:2 da hidrdlise do acetato de etila.

18 p, Krammer, H. Vogel, J. Supercrit. Fluids 16, 189-206 (2000).
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d_ O B d- ]
/L I
d" SOCH,CH, =—=
T OCH,CH,
d*o
o AN
2N H H
H H - _
_ . _
0
f\‘ e CH3COOH + CH3CH20H
OCH,CHj
0 )
/X
H H

Figura 1.2.b: Mecanismo da hidrdlise do acetato de etila ndo catalisada.

Os resultados obtidos na regido subcritica (250-350°C) confirmam o mecanismo A2
da hidrélise. O pegueno valor de pK,, (Tabela 1.2) refere-se a este caminho de reagéo.
Acima da temperatura critica, 0 mecanismo de reacdo dominante muda para 0 ataque
nucleofilico direto da &gua (Tabela 1.2). A baixa densidade e consequente diminuicdo de
ligagbes de hidrogénio deixam moléculas de &gua livres, aumentando seu carater
nucleofilico.

Condicdes de atas pressdes e temperaturas sdo dificeis de serem obtidas
experimentalmente, exigindo a disponibilidade de equipamentos especiais, com altas
resisténcias térmica e mecéanica. Isto pode ser remediado com a utilizacdo de ferramentas
computacionais para predicdo de propriedades de interesse. Controvérsias na literatura
sobre a determinacdo experimental da estrutura da agua em condi¢des ambiente também
enfocam a preocupacao com a confiabilidade de dados experimentais. Soper et al., 1997,
sugeriram como uma possivel explicacdo de discrepancias em regides proximas da critica,
como provenientes das incertezas na correcdo da inelasticidade da difracéo de néutrons,
sendo particularmente maior para a dgua leve. Por isto, estes autores descrevem um novo
método de obtencdo das funcdes de correlacdo de pares, para 0 qual encontraram

resultados mais consistentes. Alguns destes resultados foram utilizados para investigar o

19 A. K. Soper, F. Bruni, M. A. Ricci, J. Chem. Phys. 106, 247-254 (1997).
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desempenho?® do modelo TIP4P e estdo sendo utilizados neste trabalho para comparages

e andlises para as simulagdes com o modelo mais recente, TIPSP?L,

1.1.2. Liquidos 1 6nicos

1.1.2.a. Fundamentos
Liquidos iénicos sdo sais (pares de cétions e anions) liquidos a temperatura ambiente.

Apesar dos liquidos ionicos serem conhecidos desde o comeco do século, por exemplo, o

[EtNH3']-[NOs7], 0 qua tem ponto de fusdo igua a 12°C e portanto liquido a 25°C,

somente na década de setenta estes liquidos ibnicos passaram a ser utilizados como

catalisadores em reacfes organicas de alquilacdo e acilacdo de olefinas e como solventes
para diferentes reagBes®?, emergirando como uma aternativa para a substituicdo dos
solventes utilizados tradicionalmente para diversas reacdes organicas e cataliticas. Apesar
do desenvolvimento acelerado de trabal hos experimentais, ainda s&o escassos 0s estudos de
simulacdo computacional destes compostos, de modo que é pouco conhecido seu
comportamento fisico-quimico fundamental. Meng et al.?® realizaram céculos semi-
empiricos e ab initio para otimizacéo das estruturas em fase gasosa do par [1-butil-3- metil
imidazdlio™] ?[PFe].

Abaixo estdo enumeradas algumas das propriedades fisicas e quimicas de interesse
para aplicagdes de liquidos idnicos como solventes em sinteses®*:

1) Sd bons solventes tanto para materiais organicos e inorganicos. Também
combinagdes incomuns de reagentes podem ser mantidos em uma mesma fase;

2) Os liquidos ibnicos sdo polares, mas freglentemente compostos por ions ndo
coordenantes, constituindo uma alternativa para estudo de propriedades de
coordenagdo de ions metdlicos,

3) Sdo imiscivels com varios solventes organicos e proporcionam uma alternativa polar
ndo aquosa para sistemas com duas fases. Liquidos i6nicos hidrofébicos também
podem ser usados como fases polares imisciveis com agua;

4) Apresentam baixa volatilidade e portanto podem ser usados em sistemas a alto vacuo e

eliminam muitos problema de retencéo.

20 3, M. M. Cordeiro, Quim. Nova 21, 698-701 (1998).

21 M. W. Mahoney, W. L. Jorgensen, J. Chem. Phys. 112, 8910 (2000).

22.C. S. Consorti, R. F. Souza, J. Dupont, P. A. Z. Suarez, Quim. Nova 24, 830-837 (2001).
237 Meng, A. Dolle, W. Robert Carper, J. Mol. Struct. (Theochem) 585, 119-128 (2002).
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Até meados de 1998, liquidos idnicos eram considerados raros, mas descobriu-se que
muitos sais formam liquidos na temperatura ambiente ou préximo dela, ou sgja, sao
liquidos i6nicos®.

Atuamente existem dois métodos gerais e praticos para a preparacdo de liquidos
idnicos. E importante mencionar a presenca de impurezas durante sua preparacio, Vvisto
gue suas propriedades fisicas e quimicas sdo alteradas pelas impurezas, sendo importante
realizar a devida purificagdo. Os principais contaminantes sGo anions haleto ou bases
organicas que geralmente provém do material de partida ndo reagido e também a agua, que
é dificil de ser removida devido existéncia de ligagcbes de hidrogénio. Para resolver
problemas gerados pelo anion haleto, como em reagdes catalisadas por metais de transi¢ao,
tem-se proposto métodos alternativos de preparacdo, tal como a alquilagdo direta de

derivados alquilimidazdlio®.

1.1.2.b. Exemplos de Cétions e Anions que Formam L iquidos | 6nicos e a

Variagdo de suas Propriedades Fisicas e Quimicas

Alguns exemplos de combinacdes de cétions e anions que formam liquidos iénicos
mais comuns s3o resumidos por Olivier-Bourbigou & Magna (2002)%’. Na Figura 1.3 estdo
ilustrados a guns exemplos de cétions formedores de liquidos i6nicos.

Os sais baseados no cétion N, N-dialquilimidazdlio (Figura 1.3) sGo os mais
utilizados?®, devido & variedade de propriedades fisico-quimicas disponiveis para esta
classe, bem como sua facil obtencdo. Sais de imidazdlio liquido s2o geralmente obtidos
pela troca de anions a partir dos precursores de haletos imidazdlio. Olivier-Bourbigou &
Magna (2002), descreveram a sintese de brometos de taquil-3-metilimidazolio com

tempos de reagéo curtos e com altos rendimentos (94-99%) sem a etapa de purificacéo.

24T, Welton, Chem. Rev. 99, 2071-2083 (1999).

25 p E. Savage, R. Li, J. T. Santini Jr., J. Supercrit. Fluids. 7, 135-144 (1994)

26 M. Y oshizawa, W. Ogihara, H. Ohno, Electrochem. Solid State Lett. 4 E25 (2001).

27 H. Olivier-Bourbigou, L. Magna, J. Mol. Catal. A:Chem 3484, 1-19, (2002)

28 C. S. Consorti, R. F. Souza, J. Dupont, P. A. Z. Suarez, Quim. Nova. 24, 830-837 (2001); Z. Meng, A.
Dolle, W. Robert Carper, J. Mol. Struct. (Theochem) 585, 119-128 (2002); P. A. Z. Suarez, J. E. L. Dullius,
S. Einloft, R. F. De Souza; J. Dupont, Polyhedron 15, (1996).
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N
. 1/ N \R2 |\|| R NRo
R
a. Imidazdlio b. piridinio C. pirrolidinio
R1 R2 R5 /R4 R1 R2
S~ JN
Oh. o) JON
R3 R1” Y Y R3
R4 R2 R4
d. tiazdlio e. triazdlio f. oxazdlio
g\ N
g. h. R1= R2= Metil

Figura 1.3 Alguns exemplos de cétions em liquidos i6nicos

Cations N, N-diaquil imidazdlio assimétricos frequentemente apresentam temperaturas
de fusdo mais baixas, sendo liquidos a temperatura ambiente. Também alguns simétricos
foram encontrados liquidos nestas mesmas condicdes.

Os dois Ultimos cations (g e h) sdo exemplos de polications organicos e novas
categorias de liquidos i6nicos vém sendo descritas como bons candidatos para processos
el etroquimicos organicos.

Os liquidos ibnicos podem ser classificados quanto aos éanions em poli e
mononucleares. Exemplos de anions mais comuns. BF4~, AICL~, CI, Br, I, PFs, SbFe,
CF3CO,~ (mononucleares, ou sgja, com um atomo central) e ALCly~, AlsClio~, AwCly,

FexCly~, ShhF11~ (polinucleares, ou sgja, mais de um aomo central).

Propriedades Fisicas e Quimicas
Os liquidos i6nicos derivados do 1,3-dialquilimidazdlio apresentam uma grande

variacdo nas suas propriedades fisico-quimicas em funcdo do anion e dos substituintes
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presentes no anel imidazolio. Ainda ndo foram estabel ecidas correlacOes entre a estrutura e
suas propriedades.

Na Tabela 1.4 estéo apresentados os valores das temperaturas de transicdo de fase
(fusdo) para compostos comcations do tipo 1-a quil-3- metilimidazdlio em fungdo do grupo

alquila e do anior?®.

Tabela 1.4: Temperatura de transicdo de fase para compostos do tipo [1-aquil-3-

metilimidazdlio™] ?[aniorT].

Temperatura de Transicdo de Fase (°C)

Substituinte Anion

alquila cr Br- I BF4 PFe
Metil 125 - - 1034 -
Etil 84 81 81 15 65
n-propil 66 - - -14 -
n-butil 65 61 - -71 10
n-CioHzs 50 - - 30 60
N Ci4Hxo 57 - - 42 74
CisHss 60 - - 50 75
CigHsy 77 - - 67 80

(-) valor néo disponivel naliteratura.

Andisando-se a série com anion cloreto, coluna 2 da Tabela 1.4, nota-se que a
temperatura de transicéo de fase depende do tamanho da cadeia alquilica. A medida que o
tamanho aumenta, verifica-se um decréscimo acentuado do ponto de fuséo do sal, porém,
quando 0 numero de carbonos torna-se muito elevado (acima de 12), nota-se uma leve
tendéncia de aumento na temperatura de transi¢éo.

Consorti et al. (2001)?° argumentaram que o decréscimo inicia do ponto de fusdo com
0 aumento da cadeia pode ser explicado pelo aumento do nimero de graus de liberdade,
provocando disturbios na cela cristalina e dificultando seu empacotamento. Ao passo, que
quando o nimero de carbonos € maior que 12, comega a aparecer o fendbmeno de formacéo
de mesofases, sendo gerados cristais liquidos. Este fenémeno sugere que interagdes fracas

do tipo van der Waals comegam a orientar as cadeias levando a sistemas organizados™.

29.C. S. Consorti, R. F. Souza, J. Dupont, P. A. Z. Suarez Quim. Nova 24, 830-837 (2001).
30'C. J. Bowlas, D. W. Bruce, K. R. Seddon, J. Chem. Soc., Chem. Commun. 1625 (1996).
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Esta tendéncia em formar mesofases também foi verificada para outros compostos
derivados do 1-alquil-3- metilimidazdlio, utilizando os énions P~ e BF 4.

Figura 1.4.: Alinhamento de cadeias aquilicas no sa hexafluorofosfato de Xdodecil-3-

metilimidazdlio.

Em geral, a estrutura consiste de liquidos 6nicos consiste em contatos interidnicos
dominados por forcas Coulombianas entre cation e anion, com ligagdes de hidrogénio
fracas. Deve-se salientar que a cadeia alquilica possui uma distor¢cdo proxima ao anel do
cétion, adquirindo uma conformagéo curva. No caso do composto com substituinte dodecil,
verificase um alinhamento dos cations via interacGes do tipo van der Waals entre as
cadelas aquilicas, conforme ilustrado na Figura 1.4. No caso do composto com
substituinte etila, este alinhamento n&o foi verificado.

A densidade dos sais 1-3-dialquilimidazdlio em funcdo da temperatura pode ser
ajustada por equagdes do tipo:

r =a+b(g- 60) 11
onde ae b sfo constantes e g é atemperaturaem °C.

Fannin Jr. et al. 19843!, estudaram a variacéo da densidade com o mudanca do niimero
de carbonos do grupo alquila R1 do anel imidazdlio (Figura 1.3.8) e com a fracdo molar do
aluminio no anion (AICL~, ALCI, ...).

Observaram uma variagdo linear, em que, aumentando-se a massa do cétion tem-se
uma diminuicdo da densidade. Ao passo que aumentando-se a massa do anion (fracéo
molar em auminio) temse um aumento da densidade. A correlacdo entre a massa

molecular do anion e a densidade também pode ser verificada na Tabela 1.5 (linhas 1 e 2)
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para anions distintos. A excecéo € o anion PFs~ com densidade acima da esperada (1,37
g/mL), que foi explicada pelo argumento de que 0 empacotamento das espécies € maior,
diminuindo o volume especifico do sal.

A viscosidade absoluta (h) em sais derivados do c@ion imidazdlio pode ser gjustada
por equagdes do tipo,

In(h) = kn/(T/To) + 0,5 In(T) + In(An) 1.2
onde A, € um fator dependente da escala na qual a viscosidade absoluta é expressa, T, € a
temperatura de transic2o vitrea ‘idedl’ e k, € uma constante caracteristica do material®.

A estrutura do cétion influencia a viscosidade dos liquidos i6nicos. Aumentando-se 0
comprimento do substituinte alquila no cétion 1,3-dialquilimidazdlio Fannin Jr. et al.
(1984)%! verificaram um aumento da viscosidade. Este aumento foi relacionado com o
aumento das interagOes do tipo van der Waals entre estas cadeias.

A dependéncia da viscosidade com a natureza do anion em sais BMI-X esta ilustrada
na Tabela 1.5.

Tabela 1.5: Massas molares, temperaturas de transicdo de fase e as densidades e

viscosidades & 30°C*2 para o liquido idnico 1-n-butil-3- metilimidazolio-X [BMI-X].

Anion (X)
Propriedade AlICl~ CF3SO3~ BF,~ PFe
Massa molar (g/mol) 306 288 226 284
Densidade (g/mL) (30°C) 1,23 1,22 1,17 1,37
Temperatura de transicdo de fase (°C) -71 10
Viscosidade (P) (30°C) - 1,27 2,33 3,12

Nota-se um paralelo entre os valores das viscosidades e a temperatura de transicéo de
fase. Quanto maior a forca das interacBes do tipo ligacbes de hidrogénio, as espécies
estardo mais fortemente empacotadas, acarretando uma menor difusdo, aumentando a

viscosidade do liquido.

3L A. A. Fannin Jr., D. A. Floreani, L. A. King, J. S. Landers, B. J. Piersma, D. J. Stech, R. L. Vaughn, J. S.
Wilkes, J. L. Williams, J. Phys. Chem. 88, 2614 (1984).
%2p. A. Z. Suarez Dissertacdo de mestrado. UFRGS, Porto Alegre, RS (1996).
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1.1.2.c. AplicacBes de L iquidos 1 6nicos como Solventes em Quimica

Inicialmente desenvolvidos com o objetivo de servirem como eletrélitos para baterias,
os liquidos idnicos vém sendo utilizados com sucesso em varias aplicacbes. Além de
eletrdlitos para dispositivos ou processos eletroquimicos, também estdo sendo aplicados
para reagOes organicas e cataliticas, producdo de novos materiais e solvente para processos
de extracéo e separacao.

A aplicacdo de liquidos idnicos em diversas reacfes continua expandindo. A Tabela

1.6 apresenta algumas destas aplicacoes.

Tabela 1.6: Exemplos de aplicacbes de liquidos iénicos como solventes para quimica.

Reacdo Liquido 16nico Catalisador Referéncia

Reacdes de Digls-Alder [EtNHs][NO3] - >

Sintese organometdica| [BMI][CI]/AICk [BMI][HCL] como 35

de complexos de ferro fonte de H"

Sintese de complexos de |  [BMI][CI]/AICk - 3

metais de transi¢éo

Hidrogenacdo de [BMI][BF4], Pd(acac), 37

olefinas e diolefinas [BMI][PFeg]

Esterificacdo [BMI][BF4] PdCl>(PhCN>), 38
(+)-NMDPP/TSOH

Dimerizacdo deolefinas | [BMI][CI]/EtAICh W(Cls com 9

anilina/EtAICh

Acilacdo de Friede- [EMI][I]/AICk - 0

Créfts

Sintese de Z-aspartame [BMI][PFg] Enzima o

33 H. Olivier-Bourhigou, L. Magna, J. Mol. Catal. A: Chem. 3484, 1-19, (2002)

3 D. A. Jaeger, C. E. Tucker, Tetrahedron Lett. 30, 1785 (1989).

% P. J. Dyson, M. C. Grossel, N. Srinivasan, T. Vine, T. Welton, D. J. Williams, A. J. P. White, T. Zigras, J.
Chem. Soc., Dalton Trans. 3465 (1997).

36 D, Crofts, P. J. Dyson, K. M. Sanderson, N. Srinivasan, T. Welton, J. Organomet. Chem 573, 292 (1999).

373, Dupont, P. A. Z. Suarez, A. P. Umpierre, R. F. De Souza, J. Braz. Chem. Soc. 11, 293 (2000).

% p. zim, R. F. De Souza, J. Dupont, A. Monteiro, Tetrahedron Lett., 39, 7071 (1998).

39 H. Olivier, P. Gérot-Laurent, J. Mol. Catal. 148, 43 (1999).

40 A, Stark, B. L. MacLean, R. D. Singer, J. Chem. Soc., Dalton Trans. 63 (1999); J. K. D. Surette, L. Green,
R. D. Singer, Chem. Commum. 1996, 2753 (1996).
41 M. Erbeldinger, A. Mesiano, A. Russell, Biotechnol. Prog. 16, 1129 (2000).
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Do ponto de vista quimico, o potencial benéfico na utilizacdo de liquidos i6nicos
encontra-se no aumento das velocidades das reagOes e da regiosseletividade, quando
comparadas a outros solventes organicos. No sentido prético e de custo, 0 uso destes
liquidos pode beneficiar trazendo melhores custos para a etapa de separacdo e de

recuperacao.

1.2. Redes Neurais Artificiais

1.2.1. Fundamentos

Redes Neurais Artificiais — RNAs (Artificial Neural Networks — ANNs ou ainda
Computational Neural Networks- CNN) sdo cada vez mais utilizadas nesta Ultima década.
Isto se deve, principalmente, por serem uma ferramenta poderosa no tratamento de
problemas complexos e ndo lineares, sem a necessidade de um modelo explicito para as
relacles entre as entradas e saidas do processo. Varios problemas em quimica tém utilizado
com sucesso a flexibilidade e desempenho of erecidos por RNAs*.

RNAs constituem uma técnica baseada em inteligéncia artificial (Al - Artificial
Intelligence), associada a0 desenvolvimento de sistemas computacionais inteligentes, os
quais exibem caracteristicas associadas com o comportamento humano*®. Estas
caracteristicas fornecem as redes neurais capacidade de adaptacdo, analogamente ao
aspecto criativo do cérebro humano, sem a necessidade de uma formulagdo matemética
explicita entre as entradas e saidas dos dados.

Uma rede neurd artificial é formada por uma rede de neurdnios ou elementos de
processamento interconectados (Figura 1.5), que operam paralelamente, processando
informagtes a partir de entradas, para a obtencdo de uma resposta dindmica. A rede entdo
armazena conhecimentos e os torna disponivel para uso. Assim como no cérebro, Sao
possiveis diversas interconexdes, tais como, entre os neurbnios de camadas adjacentes,
dentro da propria camada ou conex&o de um neurdnio para ele mesmo (atopologia da rede
sera discutida no capitulo de metodologia). No caso da representacéo abaixo, arede neura
€ chamada de feedforward. As conexdes ocorrem apenas intercamada e para “frente” (em

direcéo a camada de saida).

42 3. Zupan, J. Gasteiger, Neural Networksfor chemist: An introduction. New Y ork:VCH (1993); J. A. Burns,
G. M. Whitesides, Chem. Rev. 93, 2583-2601 (1994).

43 D. R. Baughman, Y. A. Liu. Neural Networks in Bioprocessing and Chemical Engineering. Academic
Press, Inc. (1995).
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A relacdo entre a entrada e a saida da rede é desenvolvida na fase denominada de
aprendizagem ou de fase de treinamento. O método de treinamento da rede pode ser
classificado em dois tipos. supervisionado e ndo supervisionado. Sendo que os métodos
supervisionados sdo os mais utilizados. No aprendizado supervisionado, as entradas e
saidas sdo fornecidas a rede neural, definindo qual o comportamento devera desenvolver.
Ou sgja, apresentam-se 0s padrdes de entrada e saida, e a rede gjusta seus pesos e biases de
modo a atingirem as saidas desgjadas. Nos métodos ndo supervisionados, a rede aprende de
forma autdbnoma. O aprendizado supervisionado é também chamado de aprendizado por

correcdo de erro.

camada de camadas camada de
enirada escondidas saida

Figura 1.5: Rede Neural feedforward.

O método de treinamento est4 diretamente ligado a topologia da rede escolhida e ja
que os aprendizados supervisionados sdo os mais utilizados, também as redes mais
conhecidas usam este tipo de aprendizado, entre elas, as redes feedforward: perceptron,
adaline, madaline e backpropagation (BPN). A rede backpropagation sera utilizada neste
trabalho.

Redes neurais tém propriedades que fornecem vantagens em relacdo a outras técnicas
computacionals, entre elas.

1. A informagdo é distribuida em todos os neurénios da rede. Esta distribui¢do fornece
maior flexibilidade em relacdo as técnicas de processamento simbdlico (sistemas

especiaistas), onde a informagao tem localizacéo fixa
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2. Capacidade de aprender. Ocorrendo um erro ou uma nova situacdo que produza
resultados falsos, pode-se usar uma técnica de treinamento para corrigir, gjustando os pesos
dos sinais emitidos pelos neurénios até que o erro na saida desapareca.

3. Mehor adaptacdo para processamento com dados ruidosos, incompletos ou
inconsistentes. Cada neurdnio é responsavel apenas por um microaspecto da relacdo entre a
entrada e a saida. O conceito de microaspecto implica que cada neurénio afeta cada padréo
entrada-saida apenas suavemente, minimizando os efeitos de dados ruidosos ou
incompletos em um dado neurdnio. Apenas quando sdo reunidos todos 0s neurdnios na

rede, estes microaspectos tragam o padréo macroscépico de entrada-saida.

1.2.2. Aplicagbes de Redes Neurais Artificiaisem Quimica

Apesar de existirem varios outros métodos, principalmente técnicas estatisticas e
meétodos estatisticos multivariados, que podem modelar problemas em quimica, as RNAS
constituem mais uma ferramenta de escolha, que pode ser complementar ou essencial para
0 estudo de alguns destes problemas.

As aplicacbes incluem a obtencdo de relagbes estrutura-atividade e estrutura-
propriedades, predicdo de reatividade, determinacdo da estrutura de proteinas, controle de
processos, reconhecimento de padroes, classificacdo de espectros moleculares e andlise de
dados™. Alguns exemplos de aplicacdes de RNAs em quimica, sdo: reconhecimento de
padrdes (espectro de infravermelho e espectrometria de massas) *°, modelagem de dados
espectrais usando infravermelho proximo ou UV-VIS*, determinacéo da estrutura de
proteinas®’, controle de processos*®, predicio de reatividade quimica®®, smulacio
computacional de dindmica molecular e Monte Carlo®.

Tanabe et al. (1992)* usaram RNAs para armazenar 1000 espectros de infravermelho
dentro de 40 categorias e em seguida treinou uma segunda RNA para predizer o tipo de
molécula para 0 espectro origina. Outra utilizagdo de RNAS para reconhecimento de

padroes foi realizada por Curry & Rumelhart, que usaram RNAs com algoritmo de

44 B. G. Sumpter, C. Getino, D. W. Noid, Annu. Rev. Phys. Chem 45, 439-481 (1994).

4 K. Tanabe, T. Tamura, H. Uesaka, Appl. Spectrosc. 46, 807-810 (1992); B. Curry, D. E. Rumelhart,
Tetrahedron Comput. Methodol. 3, 213-237 (1990).

% J R. Long,V. G. Gregoriou, P. J. Gemperline, Anal. Chem. 62, 1791-1797 (1990).

4" N. Qian, T. J. Sejnowski, J. Mol. Biol. 202, 865-884 (1988); S. Pascarella, F. Bossa, Comput. Appl. Biosci.
5, 319-320 (1989); L. H. Holley, M. Karplus, Methods Enzymol. 202, 204-224 (1991).

48 \/. M. L. Santos, F. R. Carvalho, M. B. De Souza Jr. Braz. J. Chem. Engineer. 17, 897-905 (2000).

49\, Simon, J. Gasteiger, J. Zupan, J. Am. Chem. Soc. 115, 9148-9159 (1993); V. Kvasnicka, J. Pospichal,
Theochem 81, 227-242 (1991); V. Kvasnicka, S. Sklenak, J. Pospichal, J. Am. Chem. Soc. 115, 14951500
1993).

go D. W. Noid, J. A. Darsey, Comput. Polym. <ci. 1, 157-160 (1991); J. A. Darsey, A. Soman, D. W. Noid,
Makromol. Chem. Theory Simul. 2, 711-719 (1993).
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aprendizagem backpropagation para relacionar espectros de massas as estruturas para um
conjunto de 493 dados provenientes de espectrometria de massa.

Long et al.*® realizaran a modelagem baseada em RNAs de dados espectrais
produzindo estimativas das concentragcbes de misturas com dois componentes usando
espectroscopia de infravermelho préximo ou UV-VIS. Eles concluiram que o modelo de
RNASs revelou vantagens sobre um método de regressdo de componentes principais. De um
modo geral, encontrorse que 0os modelos de RNASs sdo mais exatos do que minimos
quadrados parciais ou andlise de componentes principais.

Qian & Sejnowski*’ foram os pioneiros na utilizacd de RNAs para predicdo de
estruturas secundarias de proteinas.

O interesse por RNAs vem crescendo tanto no meio académico como no meo
industrial. As aplicaces incluem o monitoramento e controle de processos quimicos® e
reacOes, andlise de composi¢des quimicas, reconhecimento de padrdes para predicdo de
propriedades de materiais, caracterizagdo e modelagem de processos em reatores quimicos,
projeto de produtos e a classificacdo de misturas multicomponentes. A capacidade das
RNASs para determinar as correlages de interesse que descrevem um processo particular e
em seguida usa-los para fazer extrapolacdes e principalmente interpolacdes, torna as RNAs
uma poderosa ferramenta para modelagem de fenémenos quimicos.

As RNAs foram aplicadas com sucesso na predicdo de reatividade quimica. Um
importante avangco em quimica esta na capacidade de determinar se um processo em
particular passara por uma dada reagdo quimica, quais produtos serdo formados e seu
rendimento. RNAs tem a capacidade de suprir este desgjo, fazendo uma andise réapida
destas muitas possibilidades.

Noid & Darsey (1991)>° usaram RNAs para determinar relaces entre as propriedades
de uma superficie de energia potencial e as posicdes relativas dos nucleos atémicos.
Naguele estudo, as variavels (posicdes) foram passados por resfriamento randémico como
descrito por dindmica molecular. RNAs foram usadas para determinar a informacéo
necessaria para fazer predicdes da taxa na qual o processo de resfriamento ocorreu, como
funcéo da posicéo e datemperatura.

Darsey et al. (1991)°? usaran RNAs para obter a relacso entre a capacidade calorifica
e a temperatura para varios polimeros. Os resultados permitiram a determinagdo desta

medida em baixas temperaturas, cuja obtencdo experimental é dificil.

1y, M. L. Santos, F. R. Carvalho, M. B. De Souza Jr., Braz. J. Chem. Engineer. 17, 897-905 (2000).
%2 3. A. Darsey, D. W. Noid, B. Wunderlich, L. Tsoukalas, Makromol. Chem. Rapid. Commun. 12, 325-330
(1991).
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1.2.3. Redes Neurais Artificiais em Ajustes de Superficies de Energia
Potencial (SEP)

O potencia de interacdo inter- e intramolecular € determinante no sucesso de
simulagdes computacionais de processos e fendmenos quimicos. Logo, a busca de
potenciais mais realisticos e de menor demanda computacional € uma constante nesta area

)>® obtiveram RNAs

de simulagdo computacional atomistica. Sumpter & Noid (1992
capazes de correlacionar informacOes proveniente de espectros vibracionais com o0s
parametros da superficie de energia potencial do polietileno.

Dispbe-se de duas opcles para guste dos potenciais de interacdo. Ajuste para
reproduzir as propriedades dos liquidos (OPLS) ou 0 guste a partir de cllculos ab initio. O
modelo TIP5P**, por exemplo, foi ajustado para reproduzir as propriedades da dgua liquida
(OPLS), em particular, atemperatura de densidade méxima da &gua.

Hobday et al. (1999)°° aplicaram agoritmos genéticos e RNAs para determinar
potenciais de interacdo. Mostrou-se que estas técnicas permitem determinar 0 minimo de
energia de agregados de aomos, descritos por funcbes de potencial interatbmicos.
Também mostrou-se que potenciais de interacdo com termos de muitos corpos para
sistemas multi-componentes podem ser obtidos a partir de RNAs.

Tai No et al. (1997)°° realizaram a descricdo da superficie de energia potencial (SEP)
do dimero da &gua com uma RNA treinada a partir de dados de quimica quéntica ab initio.
O guste obtido foi realizado a partir de 3331 configuragdes. A arquitetura da RNA final
contendo quatro camadas 6:12:12:1 (total de 31 neurbnios), com 253 pesos e hiases. Os
erros absolutos médios para energia do dimero obtidos a partir dos conjuntos de

treinamento e teste estdo apresentados na Tabela 1.7.

%3 B.G. Sumpter, D. W. Noid, Chem. Phys. Lett. 192, 455-462 (1992).

M. W. Mahoney & W. L. Jorgensen, J. Chem. Phys. 112, 8910 (2000).

%5 S, Hobday, R. Smith, J. BelBruno, Nucl. Instr. And Meth. In Phys. Res. B 153, 247-263 (1999).

%6 K. Tai No, B. H. Chang, S. Y. Kim, M. S. Jhon, H. A. Scheraga, Chem. Phys. Lett. 271, 152-156 (1997).
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Tabela 1.7: Erro absoluto médio na energia do dimero para os conjuntos de treinamento e

teste.

Intervalo de energia

Conjunto de treinamento

Conjunto de teste

do dimero (kca mol'l) N° Configuragdes | Erro absoluto® | N° Configuragdes | Erro absoluto

<-5 33 0,042 5 0,059
-5a-4 243 0,060 16 0,092
-4a-3 480 0,106 30 0,156
-3a-2 590 0,134 42 0,170
-2a-1 507 0,165 33 0,115
-1a0 786 0,134 48 0,146
0al0 420 0,408 23 0,482
10a40 39 2,066 2 0,556
40 33 5,904 1 1,445
Total 3131 0,250 ° 200 0,190°

Ing

1
% Erro absoluto médio do jthintervalo: €rro=— é |Viab - ViNN|

nj i=1

138
® Erro absoluto médio total : errototal =—g |Viab -V, NN| , onde nj e n 3 os nimero de

nj i=1

configuragdes no jth intervalo e no conjunto total, respectivamente, dos conjuntos de

treinamento e teste.

Prudente & Soares Neto (1998)°" utilizaran uma RNA do tipo perceptron

multicamada com algoritmo de aprendizagem backpropagation para gjustar as fungdes de

momento de dipolo e superficie de energia potencial de HCI" e Hz. Os resultados indicaram

que a rede neural pode descrever as funcdes de momento de dipolo e superficie de energia

potencial para o caso unidimensional (HCI") e multidimensional (Hs).

Neste trabalho RNAs fordo utilizadas para representacéo das SEPs para a agua e

liquidos i6nicos. Além disso, um dos aspectos originais desse trabalho consistiu, pela

primeira vez, na utilizacdo de RNAs para o cdlculo de potencia de pares em simulacfes de

Monte Carlo da &gua liquida.

" F. V. Prudente, J. J. Soares Neto, Chem. Phys. Lett. 287, 585-589 (1998).
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1.3. Andlise Topoldgica de Redes de Ligactes de Hidrogénio

A andlise topol 6gica de model os de redes e de redes reais mostrou, em alguns casos, a
existéncia de padrdes de small-world (SW), que consistiu ha existéncia de pequenos
agregados. Esta verificagdo mostra que em redes complexas com diversas conexdes entre
0s Nnos ou sitios (altamente agregadas), podem existir distancias ou caminhos mais curtos
entre dois sitios na rede, que diminuem o comprimento médio da rede e caracteriza a
existéncia de pequenos mundos ou SW. Esta andlise topoldgica teve um grande impulso
com os estudos de Watts e Strogatz’® e vem sendo utilizadas diferentes redes, como:
topologia da internet, redes neurais, circuitos electronicos, rede de alimentos, ecossi stemas,
redes de interacdo social, redes de colaboracdo scientifica, entre outras, auxiliando na
elucidaco de seus aspectos dindmicos™.

Devido a este aspecto de universalidade®, a andlise topoldgica e s padres de SW
podem gerar informacgOes sobre propriedades de interesse de redes complexas, como
informacbes sobre sua robustez e comportamento com respeito as interferéncias ou
flutuagOes externas. Para este estudo, por exemplo, a estabilidade das redes de ligagbes de
hidrogénio com respeito as mudancas na presséo e temperature da agua, podem levar a
novas informacdes e perspecitvas sobre as relagbes entre as propriedades da agua e as rede
de ligagOes de hidrogénio.

Neste trabalho, caracterizamos a presence de padres de small-world em agua
supercritica através do cdlculo de propriedades locais: coeficiente de agregacéo
(clustering), comprimento do caminho e grau de distribuicdo e também da propriedade

global dada pelo espectro do grafico de conexdes.

8D, J. Watts, S. H. Strogatz, Nature 393, 440-442 (1998).

%9 R. Albert, H. Jeong, A.L. Barabési, Nature 401, 130 (1999); M. Marchiori, V. Latora, Physica A 285, 539-
546 (2000); R. F. Cancho, C. Janssen, R. V. Soléi, Phys. Rev. E 64, 046119 (2001); J. M. Montoya, R. V.
Solé, J. Theor. Biol. 214, 405-412 (2002).

®0R. Albert, A -L. Barabasi, Rev. Mod. Phys. 74, 47 (2002).
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1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivos Gerais

1

2)

3)

4)

Determinacdo de propriedades estruturais e termodinamicas por simulagéo
computacional de fluidos e solugdes em condigdes supercriticas,

Determinacdo de propriedades estruturais e termodin@micas de liquidos i6nicos
por ssimulacdo computacional;

Andlise topolgica de liquidos usando estatistica de ilhas e estudo da presenca de
padrdes de small world;

Desenvolvimento de novos métodos para ajuste de potenciais intermolecul ares.

1.4.2. Objetivos Especificos

1

2)

3)

4)

5)

6)

Simulagéo computacional de Monte Carlo (MC) da &gua, em condi¢bes ambiente e
criticas, usando os modelos TIP4P e TIP5P. Andlise topoldgica das redes de
ligacBes de hidrogénio em condigdes ambiente e extremas.

Simulagdo computacional de Monte Carlo (MC) de solugbes &gua- metanol em
condicbes ambiente e criticas,

Simulacdo computacional de Monte Carlo (MC) de liguidos iénicos com o cétion
1-n-butil-3-metilimidazélio (BMI) e @nions Cl e BF4;

Ajuste de superficies de energia potencial entre moléculas de agua com redes
neurais artificiais, a partir de dados gerados pelas simulagbes de Monte Carlo
usando o modelo TIP5P,

Inclusdo de model os baseados em redes neurais artificiais em simulagbes de Monte
Carlo;

Ajuste de superficies de energia potencial para liquidos ibnicos usando redes

neurais artificiais, a partir de dados ab initio.
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CAPITULO 2
METODOLOGIA

2.1. Introducéo

Neste Capitulo, serdo abordados os métodos de simulagdo computacional (método de
Monte Carlo, modelos de potencial intermolecular, técnicas de parametrizacdo de funcbes
de potencial), métodos de quimica quantica ab initio, métodos para pré-processamento de
dados, redes neurais artificiais (RNAs) e a formulagdo matemética necessaria para a
analise topoldgica de redes. Contudo, iniciamos este capitulo com uma descricdo sucinta
dos métodos experimentais disponivels na literatura para a determinacdo das propriedades

estruturais da égua.
2.2. Méodos Experimentaise as Propriedades Estruturais da Agua

A estrutura da agua, descrita em termos das correlacfes existentes entre os pares de
atomos O-H, O-O e H-H, denominadas de fungdes de distribuicdo radial ou RDFs (Radial
Distribution functions): goo(r), @w(r), gqn(r), pode ser estudada através de difragdo de
raios-X, (goo(r)) ou de néutrons com substituicdo sotdpica (NDIS — neutron diffraction
with isotopic substitution).

As funcdes de distribuicdo de pares, gap(r), fornecem a probabilidade de encontrar
uma particulab em uma camada esférica de espessura “dr” a uma distancia“r” da particula
a, cuja posicdo € considerada a origem, relativamente a probabilidade esperada em uma
distribuicéo completamente aleatoria (ideal) na mesma densidade. A partir desta definicéo,
alteracOes na densidade local nas imediacBes das moléculas induzem a valores de g(r)
diferentes da unidade, valor para o qual tende a distribuicdo quando “r’ tende para
infinito®.

No caso da determinagdo das RDFs por difracdo de néutrons os experimentos
envolveram trés composicdes isotdpicas diferentes da agua (H>0) e agua pesada (D20):
(H20)pura, (H20)0,5(D20)05 € (H20)0,003(D20)0.997°2. Cada uma destas composigdes fornece
informacdes estruturais como uma combinacdo linear dos fatores de estrutura sitio-sitio no

espaco-k de Fourier. A conversdo dos resultados para o espaco real, para a obtencdo das

1 M. P. Allen, D. J. Tildesley, Computer Simulation of Liquids. Clarendon Press. Oxford. (1994).



Capitulo 2 — Metodologia— Tese de_Doutorado 25

funcdes de correlacéo estdo sujeitas a incertezas. Deste modo, apesar destas técnicas terem
os principios bem definidos, ha importantes dificuldades experimentais intrinsecas, que
podem gerar erros nas RDFs. Neste caso, a utilizacdo de simulagdo computacioral foi
decisiva para a reavaliacdo dos resultados experimentais®®, levando em conta os efeitos e
corregdes do espalhamento inelastico. Estes resultados reavaliados por Soper et al.
concordaram muito bem com as simulages computacionais®.

A determinacdo das RDFs de liquidos e solugbes em condicdes de ata pressao e
temperatura por métodos de difracBo apresenta varias dificuldades técnicas quando
comparada com as condic¢des ambientes, como por exemplo, o fraco espalhamento devido
a0 volume reduzido de amostra. Contudo, recentes avangos permitem realizar
experimentos de difragdo de raios-X sob pressdes de até 10,0 GPa e temperaturas de até
1000°C®. Entretanto, para a égua, a intensidade de espalhamento dos raios-X é téo fraca
gue ndo permite andlise com confiabilidade razoavel. Os resultados ja obtidos com esta
técnica sdo para condicdes ambiente e para as funcdes de distribuicdo radial oxigénio —

oxigénio.

2.3. Simulagéo Computacional

A simulagdo computaciona permite obter propriedades macroscopicas (coeficiente de
transporte, equacéo de estado, energia interna, capacidade calorifica, etc.) a partir de
informacBes microscopicas, como as posi¢cdes e momentos dos aomos e moléculas e das
interagdes entre 0s atomos e moléculas.

A simulagdo computacional consiste em gerar as configuragdes microscopicas
necessarias para, ap0s o0 tratamento da mecanica estatistica, fornecer propriedades
macroscopi cas.

Para 0 estudo da estrutura da &gua liquida os métodos mais utilizados para a simulagéo
computacional s3o: dindmica molecular (MD — Molecular Dynamics)®® e Monte Carlo
(MC)®’. Em ambos os casos, cria-se uma caixa de simulaggo, geralmente clbica, com

condicBes de contorno periddicas, contendo entre 10° e 10* moléculas. O tamanho do

62 p_ postorino, R. H. Tromp, M-A. Ricci, A. K. Soper, G. W. Nelison, Nature 366, 668-670 (1993).

63 A. K. Soper, M. G. Phillips, Chem. Phys. 107, 47-60 (1986); A. K. Soper, C. Andreani, M. Nardone, Phys.
Rev. E 47, 2598-2605 (1993); A. K. Soper, J. Chem. Phys. 101, 68886901 (1994).

64 A. K. Soper, F. Bruni, M. A. Ricci, J. Chem. Phys. 106, 247-254 (1997).

65 H. Ohtaki, T. Radnai, T. Y amaguchi, Chem. Soc. Rev. 41-51 (1997).

® E. S. Fois, M. Sprik, M. Parrinello, Chem. Phys. Lett. 223, 411-415 (1994); A. G. Kalinichev, S. V.
Churakov, Chem. Phys. Lett. 302, 411-417 (1999).
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sstema € limitado principamente pelos recursos computacional  disponivels,
principalmente, tempo de UCP. A energia do sistema (intramolecular + intermolecular) é,
em geral, calculada partir de funcBes de potencial ou campos de forca®. A escolha
criteriosa de um modelo do potencia de interacdo é determinante para o sucesso destas
simulagdes. Neste trabalho, as interagdes seréo descritas somente a partir dos potenciais
intermoleculares, visto que as propriedades de interesse sofrem poucos efeitos dos graus de
liberdade intramolecular. O método de Monte Carlo foi adotado neste trabalho e por isso
sera detalhado a seguir.

Os métodos MD e MC diferenciam-se pela forma de exploragdo do espaco de fase,
contudo, devem tender ao mesmos resultados quando o tempo de simulagdo MD for muito
longo e nimero de configuragbes MC muito grande. A escolha de uma ou outra
metodologia depende das propriedades de interesse e do sistema a ssimular. Por exemplo,
guando se desga calcular propriedades dependentes do tempo, como coeficientes de
transporte, opta-se pelo método MD. Parainvestigar sistemas em equilibrio, com presséo e
temperatura muito bem definidas, opta-se pelo método MC.

No ensemble NpT, adotado nas simulagdes redizadas neste trabalho, 0 nimero de
moléculas (N), a temperatura (T) e a pressao (p) séo mantidas fixas, enquanto permite-se
variar o volume da caixa de smulacdo. Este ensemble é particularmente apropriado para
simulacdo de misturas, visto que os dados experimentais sdo fregientemente obtidos a

pressdo constante e as teorias de misturas sdo freguentemente formuladas com esta
SUpOSi G&0.

2.3.1. Méodo de Monte Carlo (MC)

O método de Monte Carlo foi desenvolvido por Neumann, Ulan e Metropolis no fina
da segunda guerra mundial para o estudo da difusio de néutrons®®. O nome do método é
oriundo do uso extensivo de nimeros aleatdrios, ao qual associa-se 0s famosos cassinos da
cidade de Monte Carlo, no principado de M6naco. O méodo de Monte Carlo foi a técnica
utilizada para executar a primeira simulagdo computacional de um sistema molecular®®.

O principa objetivo do método é redizar uma amostragem eficiente do espaco

configuracional, que para o caso de liquidos consiste em:

67 M. W. Mahoney, W. L. Jorgensen, J. Chem. Phys. 112, 8910-8922 (2000); X. Wu, Y. Li, J. Lu, T. Teng,
Fluid Phase Equilibria, 77, 139-156 (1992); J. M. M. Cordeiro, Quim. Nova 21, 698-701 (1998).

8 M. P. Allen, D. J. Tildesley, Computer Simulation of Liquids Clarendon Press. Oxford. (1994).

69 N. Metropolis, S. Ulam, J. Am. Stat. Ass. 44, 335341 (1949).
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1. Preparar uma dada configuracdo inicial “r.”, que tenha um fator de Boltzmann

a

- bU (ra)

e ndo nulo, onde b =1/ KT .

2. Escolher (aleatoriamente ou ndo) uma molécula da configuracdo inicial e realizar um
movimento (rotagdo ou trandacdo) aleatdrio, gerando-se uma nova configuragdo “fr,.”,

com e V()

3. Aceitar ou rejeitar esta nova configuracdo de acordo com o algoritmo de Metropolis,
isto 6 se U(F)>U(r,), entdo o seguinte fator e [V(")-V(RIkeT & calculado e
comparado com um ndmero aeatério ? 1 [0, 1]: se for maior que ?, a nova

configuragdo “r,” é aceita e se for menor, a nova configuragéo é rejeitada, ou se
U(r,)<U(r,) entdo anova configuragio € aceita.
Onde “r,” e “r,” referemse as coordenadas das moléculas na configuragéo inicial e nas

novas configuragdes geradas aleatoriamente, respectivamente. U (F,) representa a energia

potencial da configuracdo n.

Uma das vantagens do método M C é afacilidade para adaptacéo para simulactes com
varios ensembles de interesse, particularmente NVT (canbnico), NpT (isobarico-
isotérmico) e WV T (grancandnico).

Simulacdes de Monte Carlo usando ensemble NpT s&o de interesse, pois em geral, as
medidas experimentais sdo realizadas a pressdo constante. Para ssimulagdo usando este
ensemble é necess&rio efetuar mudancas no volume para manter a pressao constante. A
simulagdo é realizada combinando deslocamentos aleatérios das particulas com mudancas
de volume da caixa de simulagdo. Logo, um novo estado é gerado por rotacdo ou
translagdo aleatéria de uma molécula e/ou por uma mudanca de volume de V2 para V".

Ambas as variagdes sdo determinadas pelas relacdes abaixo”:
§' =5 +05, (X - 1)
V'=Vi+av (2 - 1)
onde x € um nimero aleatorio entre 0 e 1 e 1 é o vetor (1, 1, 1). ds, e dV,

correspondem as mudancgas maximas nas coordenadas das particulas e no volume da caixa
de simulagdo, respectivamente. Estes dependem do estado (N, p e T) smulado e devem ser

ajustados para manter ataxa de aceitacdo entre 35 e 50%°.

"0 A. R. Leach, Molecular Modelling. Principles and Applications Longman. England. (1998).
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Como o volume é mudado, ent&o todas as energias de interacdo do sistema devem ser
recal culadas e a diferenca de energia entre a configuracdo nova “n” e a anterior “a”, apos a

variacdo de volume, é calculada pela relagdo’:

& 0
dH  =dU_ +pV, -V,)- Nb* Ing—”i
a@d
Este valor é aproximadamente igual a mudanca de entalpia envolvida na mudancga do
estado “a” para o estado “n”.

Os movimentos e/ou mudancas de volume serdo aceitos ou reeitados segundo os
critérios descritos no item 3 (subgtituindo U(r,) - U(r,) peo dH, ) do método de

Métropolis descrito acima.

Mudancgas de volume requerem maior demanda computacional do que rotacOes e
trandagdes em uma dada molécula, porque quando uma molécula € movimentada
necessita-se calcular a energia de interagdo desta com as demais, ou sgja, 2(N - 1) célculos
do potencia de pares, a0 passo que uma mudanca de volume implica no célculo de todas

as (1/2)N(N-1) interacbes. Entretanto a variagdo de volume tem uma freqtiéncia muito

pequena quando comparada com a aquela na qual as particulas séo deslocadas.

2.3.2. Determinacao das Propriedades Termodinamicas e Estruturais
por Simulacbes de Monte Carlo

Propriedades termodindmicas, como entalpia de vaporizacdo e energia interna sdo
obtidas a partir de médias sobre as configuractes. Outras propriedades sdo determinadas a
partir de médias sobre flutuagdes cruzadas, como por exemplo, as capacidades calorificas a
presséo e volumes constantes: Cp, = (dH/dT), e Cy = (dE/dT)y, 0 coeficiente de expansdo
térmica: ap = V "}(dV/dT),, a compressibilidade isotérmica: Rr= - V "*(dV/dP)r, etc.”

A determinac&o de propriedades através das flutuagdes implica num grande nimero de
configuracOes e logo, alta demanda computacional. Para contornar este problema, pode-se
optar pela obtencdo da propriedade através de diferencas finitas que, por exemplo, para a

capacidade calorifica a pressao constante, € dada por:

c -@Ho _AE+pV)s s Vo DE DV (@D
p efTg, ¢ T g, efTg, efTg, DT DT

L M. P. Allen, D. J. Tildesley, Computer Simulation of Liquids Clarendon Press. Oxford. (1994).
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Neste caso basta executar a simulagdo a temperaturas acima e abaixo da condicédo
desgada.

2.3.3. Modelos de Potencial Intermolecular da Agua

Existem inlmero modelos para a descricdo das interagdes entre as moléculas de agua.
Estes modelos sdo, em geral, agrupados em trés categorias. No modelo de sitios de
interacdo simples cada molécula de agua é mantida com uma geometria fixa e a interagdo
entre as moléculas € descrita usando as expressdes de Lennard-Jones e coulombianas.
Modelos flexiveis que permitem mudancas na estrutura da molécula, e modelos que
incluem os efeitos de polarizacéo e de muitos corpos explicitamente.

Os modelos de potencial intermolecular mais utilizados para a égua séo: o SPC
(Smple Point Charge) e o TIP3P (Transferable intermolecular potential 3-polarization)
com trés sitios, o TIP4P, no qual a agua é descrita por quatro sitios. Estes modelos utilizam
cargas parciais distribuidas numa geometria rigida para descricdo das contribuicoes
eletrostéticas e parametros de Lennard-Jones para descrever as interacbes de van der
Waals e repulsivas de curto alcance.

Antes de 1983, célculos MD e MC para a &gua liquida geramente usavam as funcoes
de potencial do tipo BNS, MCY e ST27%. A partir 1983 foram introduzidos os modelos
TIP3P® e TIP4P™, que até 2000 eram os mais utilizados juntamente com os modelos
SCP’® e SPC/E’®. A partir de 2000 surgiu 0 modelo TIP5P’? que conseguiu reproduzir a
temperatura de densidade méaxima da agua.

Neste trabalho utilizou-se os modelos TIP4P e TIP5P. Suas geometrias sdo ilustradas
nas FHguras 2.1 e 2.2 e seus parametros estdo apresentados na Tabela 2.1. A energia de

interacdo entre duas moléculas de agua, a e b, € expressa como:

7z

12
‘g g g e’ %es, 0 as, o
=a a +4e x - T
iTa 4peo ij C’gro-o 9 g l'o.o ﬂ H (2'2)

ondei e j sd0 os sitios em a e b, respectivamente, e rq., € a distancia entre os atomos de

\C\ C;

oxigénio, e 4pe, € a constante el étrica.

2M. W. Mahoney, W. L. Jorgensen, J. Chem. Phys. 112, 8910-8922 (2000).

3 W. L. Jorgensen, J. Chandrasekhar, J. D. Madura, R. W. Impey, M. L. Klein, J. Chem. Phys. 79, 926
1983).

$4 W. L. Jorgensen, J. D. Madura, Mol. Phys. 56, 1381 (1985).

> H. J. C. Berendsen, J. P. M. Postma, W. F. van Gunsteren, J. Hermans, I ntermolecular Forces (1981).
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Figura 2.1: Geometria do mondmero da Figura 2.2: Geometria do mondmero da
&gua pelo Modelo TIP4P. &gua pelo Modelo TIPSP.

Tabela 2.1: Parametros e geometria do mondmero para as fungdes de potencia dos
modelos TIP4P e TIP5P.

PARAMETROS TIP4P (Figura 2.1) TIPSP (Figura2.2)
aH () 0,52 0,241

so (A) 3,15365 3,12

eo (kca/moal) 0,1550 0,16

roL (A) 0,15 0,7

ro-r (A) 0,9572 0,9572

d. (e) -1,04 -0,241

Hon (©) 104,52 104,52

qroL ©) - 109,47

Estes pardmetros sd@o denominados de OPLS (Optimized Parameters for Liquid
Smulations), pois sdo obtidos através da reproducéo de propriedades experimentais do

liquido (densidade, ental pia de vaporizacao, etc.) por ssimulactes MC.

"8 H.J. C. Berendsen, J. R. Grigera, T. P. Straatsma, J. Phys. Chem. 91, 6269 (1987).
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2.3.4. Moddelos de Potencial | nter molecular do M etanol

A obtencdo das propriedades do metanol usando simulagdo computaciona foi
realizada usando um modelo de trés sitios desenvolvido por Jorgensen et al. (1983)"7, que
ajustaram os parametros as propriedades do metanol liquido (OPLS). Neste modelo, o
grupo CH; é representado por um Unico sitio, modelo de &omos unidos, que

continuaremos denominando de sitio CH3. Os parametros do model o estdo apresentados na
Tabela2.2.

Tabela2.2: Pardmetros e geometria das funcgdes de potencia para o modelo do metanol.

Sitios so (A) eo (kca/mol) g+ (€)
o) 3,070 0,170 -0,700
CHs 3,775 0,207 0,265
H 0,000 0,000 0,435
Geometria r(O-H) (A) r(O-CHs) (A) 2crzoH (0)
0,945 1,4298 108,498

2.3.5. Potenciais de I nteracéo — Tipos de Parametrizacéo

A parametrizacdo dos potenciais de interacdo pode ser realizada utilizando dados
experimentais (OPLS) ou dados ab initio ou combinacfes destes. A parametrizacdo do tipo
OPLS é redlizada através do calculo de varias propriedades usando simulagdes MC e entéo
modifica-se os par@metros até que se tenha uma concordancia aceitavel entre os resultados
experimentais e as simulagcfes. As propriedades termodindmicas comumente usadas s30:
densidade, entalpia de vaporizagdo, funcdes de distribuicdo radial, capacidade calorifica.
No caso da parametrizacdo dos modelos da dgua, observouse que a densidade e a entalpia
de vaporizagdo séo razoavelmente bem preditas pelos modelos desenvolvidos, mas com
significantes variaces em outras propriedades, como a constante diel étrica.

A parametrizacao do tipo ab initio envolve célculos de quimica quanticaab initio para
pares e pegquenos agregados moleculares, gerando energias que sd0 usadas para
parametrizacdo dos potenciais. Um exemplo € o modelo de Nieser, Corongiu e Clementi

(NCC) para a &gua, que combina um potencial de duas moléculas com um termo de
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polarizacd’™®. O modelo NCC foi parametrizado ajustando as energias e outras
propriedades a partir das configuragdes de 250 trimeros e 350 dimeros determinadas com
funcdes de base extendidas. Os dados dos trimeros foram usados para gjustar os termos
com parametros que descrevem os efeitos de muitos corpos, como as localizacBes dos
dipolos induzidos e cargas pontuais, junto com as polarizabilidades e o valor da carga do
hidrogénio.

Neste trabalho estdo sendo realizados calculos de quimica quantica ab initio para a
energia potencial que sera utilizada no treinamento de redes neurais artificiais e ndo no

gjuste de potenciais analiticos.
2.3.6. Ligaches de Hidrogénio entre Moléculas de Agua

As moléculas de agua em fase liquida formam fortes ligagdes de hidrogénio, que
conferem a &gua suas propriedades peculiares, por isto, neste estudo foi dada éfase a
determinacdo do nimero de ligacdes de hidrogénio em diferentes condi¢des de temperatura
€ pressao.

Para 0 estudo do comportamento das ligagdes de hidrogénio nas diferentes condicbes
adotouse dois critérios. geométrico e energético. Os critérios geométricos adotados foram
agueles utilizados por Chialvo & Cummings (1996) ’°, relativo aos valores de Roy-ox, 2Huy-
ox, ?xx1y-ox €dp (H11 refere-se ao hidrogénio 1 damoléculaY (1 ou 2) e XX2Y refere-se
ao pseudo aomo 2 da molécula Y (1 ou 2). X (1 ou 2) &m que Ser necessariamente
diferente de Y), ilustrados na Figura 2.3. As restricbes geomeétricas mencionadas, sdo as
seguintes: Ro.o £ 3,3 A, Hiv-0 £ 70,53°, 2x1y.0 £ 70,53, e &b £ 180,0°. Neste modelo os
pseudo-atomos (XX) estdo localizados perpendicularmente ao triangulo HO-H e tem as
mesmas dimensdes dele em uma disposi¢ao tetraédrica.

As restricdes nos angul os foram transformadas para a maior disténcia possivel entre os
atomos constituintes da ligacdo: a molécula doadora de hidrogénios e a receptora (pseudo-
atomos ocupando a posicao dos orbitais na molécula de agua). As restrices obtidas sdo:

Roo £ 3,3A eRyxx £ 2,74 A.

"TW. L. Jorgensen, J. Chandrasekhar, J.D. Madura, J. Chem. Phys. 79, 926 (1983).

8 U. Niesar, G. Corongiu, E. Clementi, G. R. Keller, D. K. Bhattacharya, J. Phys. Chem 94, 7949-7956
1990).

Aok, Chialvo, P. T. Cummings, J. Phys. Chem. 100, 1309-1316 (1996).
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BH]. Y- E ?0, 530 i

P':I Oysr1v.0 < 70,53°
Figura 2.3: Par@metros geométricos utilizados na determinacdo de ligagdes de hidrogénio
para o dimero da agua.

A existéncia de ligagdo de hidrogénio € aceita quando satisfaz os critérios geométricos

descritos e a energia calculada é menor que zero (Eap < 0).
2.3.7. LigacOes de Hidr ogénio entre Moléculas de M etanal

Assim como observado para a agua, também o0 metanol é caracterizado pela
formagédo de redes complexas de ligacOes de hidrogénio. As restricdes para a formagdo de
ligacBes de hidrogénio no metanol puro foram baseadas nas restricbes propostas por
Pagliai et al. (2003) °, que recomendam a verificacdo das seguintes restricdes geométricas:
(1) Distanciar (O--H) menor do que 2,6 A,

(2) Distanciar (O--0) menor do que 3,5 A,
(3) Angulo B (HO---0) menor do que 30°.

CHs

\/§D P (HO--0) < 30° O
r(0-0)<35A F%

H

Figura 2.4: Parametros geométricos utilizados na determinacdo de ligagdes de hidrogénio

para o dimero de metanol.

8 M. Pagliai,, G. Cardini, R. Righini, V. Schettino, J. Chem. Physics. 119, 66556662 (2003).
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A existéncia de ligacéo de hidrogénio é aceita quando satisfaz os critérios geométricos

descritos e a energia calculada é menor que zero (Eap < 0).

2.3.8. Ligagbes de Hidrogénio entre as Moléculas na Mistura

Agua:Metanol

As restricbes para a formagdo de ligacdes de hidrogénio entre as moléculas de &gua e
entre as moléculas de metanol na mistura foram idénticas aquelas apresentadas nos itens
2.3.6 e 2.3.7, respectivamente. Para a existéncia de ligagdes de hidrogénio entre as
moléculas de dgua e metanol na mistura utilizou-se as seguintes restri¢cdes geométricas:

(1) Distanciar (Osya’**Ometano)) menor do que 3,4 A;
(2) Distancias r(Ozgua*Hmetanor) 0U I (Ometanol**Hagua) Menor do que 2,85 A.

Quanto a distancia O---O tomouse a média das distancias utilizadas para as moléculas
individuais e a disténcia O---H foi obtida a partir da fun¢éo de distribui¢&o Osxgua — Hmetanol
provenientes da simulagéo de Monte Carlo da mistura.

Anaogamente aos critérios adotados nos itens 2.3.6 e 2.3.7, a existéncia de ligacdo de
hidrogénio € aceita quando satisfaz os critérios geométricos descritos e a energia calculada

€ menor que zero (Egp < 0).
2.4. M éodos de Quimica Quanticaab initio

Métodos ab initio sdo métodos de quimica quantica ou métodos de estrutura el etronica
utilizados em modelagem molecular. Para obter um aperfeicoamento da energia de
Hartree-Fock (HF) inclui-se os efeitos da correlagcdo eletronica, usando-se, por exemplo, a
teoria de perturbacdo de Mgdller e Plesset (MP) o minimo de segunda ordem (2), isto &,
MP2. A vantagem da teoria de perturbacdo de muitos corpos é que ela é extensiva, ao
contrario do método de interacdo de configuracéo (Cl) truncado. Entretanto, a teoria de
perturbacdo MP ndo é variacional e pode, em principio, produzir energias menores que a
exata MP2 vem modelando com sucesso uma variedade de sistemas e propriedades®,
permanecendo uma ferramenta poderosa para 0s quimicos computacionais. Os calculos
quimico-quanticos das estruturas e energias dos liquidos i6nicos foram e serdo realizados

com este nivel de teoria.

81 ). B. Foresman, A. Frisch, Exploring Chemistry with Electronic Structure Methods. Gaussian, Inc. (1996).
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Para os calculos ja redlizados, as estruturas dos cétions e anions que formam os
liquidos i6nicos foram otimizadas usando o método MP2 com fungdes de base 6-31G** =
6-31G(d,p) para o cétion BMI e a base 6-31+G* = 6-31+G(d) para o anion.

Errosde superposicéo de base

Quando se esté interessado no céalculo da energia de interacéo de pares de moléculas,
tal como a energia de formacéo do dimero da agua, deve-se levar em consideracéo os erros
gerados pela superposicdo de bases. Os erros de superposicdo de bases (ou basis set
superposition error — BSSE), geramente, tornam os dimeros mais estaveis do que
deveriam, pois os mondmeros podem utilizar as fungdes de base uns dos outros, causando
uma estabil izagdo exagerada®?.

A maneira mais usua para estimar o BSSE é através do método de correcdo de
“counterpoise” de Boys e Bernardi®®. Neste método o célculo da energia de uma espécie
individual é executado na presenca das fungdes de base da outra espécie e vice-versa
Logo, a energia de interacdo intermolecular entre duas moléculas A e B é calculado como:

DE=E,; (AB)- E,(AB)- E,(AB) (23)

onde Ex(Y) significaa energiade X na presenca das fungbes de base de Y.

Analise Confor macional

Além das estruturas moleculares e energias de interacdo, os métodos ab initio foram
utilizados para andlise conformacional dos grupos alquilicos dos anéis imidazodlios. Uma
exploracdo detalhada foi realizada com o méodo de mecdnica molecular MM*
implementado no programa Hyper Chem 6.0%*. As conformagtes mais estaveis foram ent&o
utilizadas como estruturas de partida para as otimizagoes ab initio.

Os liquidos iénicos com cétion 1-alquil-3- metilimidazdlio apresentam uma grande
variacdo nas suas propriedades fisico-quimicas em funcdo do anion e dos substituintes
presentes no anel imidazdlio. Por exemplo, quanto maior o substituinte, maior o nimero de
conformacfes possivels, e menor o ponto de fusdo. Dada esta importante influéncia nas
propriedades dos liquidos ibnicos, é proposta a inclusdo de fungdes de potencial

intermolecular para conférmeros distintos.

8 A. R. Leach, Molecular Modelling. Principles and Applications Ed. Addison Wesley Longman Ltd.
Edinburgh Gate, Harlow, England, (1998).

8 s F. Boys, F. Bernardi, Mol. Phys. 19, 553-566 (1970).

8 Manual do Programa: Hyper Chem Release 7 for Windows, USA (2002).
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2.5. Andlise de Componentes Principais e Analise de Sensibilidade

A andlise de componentes principais (PCA) € umatécnica de andlise exploratéria. Esta
técnica transforma os dados na sua forma original em um espaco N-dimensional para um
espaco M-dimensional, onde M é menor que N. Isto é redlizado identificando-se as
componentes principais®®, permitindo o reconhecimento de possiveis estruturas, com a
menor perda de informacdo possivel. A imeira componente (PC1) representa a direcéo
de mé&xima variabilidade. A préxima componente (PC2) é a direcdo de maxima
variabilidade que € ortogonal a primeira, a terceira é a direcdo de maxima variabilidade
ortogonal as duas primeiras e assim sucessivamente. A Figura 2.5 ilustra 0 caso
bidimensional. Em espacos de mais alta dimensionalidade, pode-se encontrar uma grande
propor¢éo de variabilidade (como 95%) representada em menos que a metade das

componentes®®.

P2
PC1

Figura 2.5: Diagrama para representacéo das componentes principais.

Andlise de componente principais pode, portanto, reduzir a dimensionalidade dos
dados nos estégios de pré-processamento para o treinamento de redes neurais artificiais. A
reducdo permite a obtencdo de redes neurals menores, e conseguentemente, menos
complexas, com treinamento e desempenho mais eficiente e rgpido

O célculo das componentes principais consiste em:

1) Célculo damatriz de correlagcdo R:

XX (24)
n-1
onde n é o nimero de objetos ou dados e X e X' é a matriz de dados e sua transposta,

respectivamente.

8 D. L. Massart, B. G. M. Vandeginste, S. N. Deming, Y. Michotte, L. Kaufman, Chemometrics: a textbook,
Elsevier Science Publishers, Amsterdam, 339 (1990).
8 Electronic Manual for ST Neural Networks release 4.0 E (2000).
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2) A matriz R é diagonalizada para determinacdo das componentes principais (PCK, k
=1,2, .., N).

A redlizacdo da PCA provem da necessidade de reducéo do grande numero de
variaveis independentes necessarias para a descricdo e o calculo do potencial
intermolecular. Para o célculo destes potenciais, fazse combinagdes das distancias entre os
sitios presentes entre pares de moléculas. Entretanto, sabe-se que orientagdo relativa entre
moléculas pode ser completamente descrita pela distancia entre os centros de massa e 0s
angulos de Euler. A PCA permite, portanto, a escolha mais apropriada das variaveis, ou
sgja, daquelas variaveis que capturam a maior variabilidade ou informagdes necessarias
para o guste do potencial. No caso do modelo TIP5P, por exemplo, cada molécula contém
cinco sitios e portanto 25 disténcias intermoleculares sdo utilizadas para o caculo do
potencial intermolecular analitico. Esta reducdo de complexidade € necesséria para o gjuste
de potenciais intermoleculares usando redes neurais artificiais, e portanto, reduzindo sua
complexidade.

A andlise de sensibilidade é uma técnica que permite a determinacéo dos parametros
ou varidveis de uma dada funcdo que mais influenciam no valor desta fungdo. Na pratica,
esta ferramenta € Util para detectar as variaveis que possuem alta e baixa sensibilidade no
modelo, ou sgja, maior e menor importancia. Apesar de necessitar cautela ao se decidir
excluir variaveis, este procedimento € importante para evitar redundancias e nimero
excessivo de varidvels. Para este estudo, esta técnica complementa a aplicagéo da PCA.

O procedimento da andlise de sensibilidade consiste na extracdo de cada uma das
variaveis, no uso do modelo e posterior calculo do erro. O erro é entdo comparado com
aquele gerado utilizando-se o total das variaveis. Baseado na razéo entre o primeiro e o
segundo erros estima-se que a variavel pode ser descartada, caso este razéo sgja menor ou

igual a unidade, sem perda de informagdo sobre o0 sistema.

2.6. Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais (RNA) sdo verséteis para a solucdo de problemas complexos e
ndo lineares. Dependendo do problema a ser abordado, uma RNA pode possuir diversas
arquiteturas. A RNA mais conhecida e utilizada € a chamada rede “perceptron”
multicamada®’. A seguir serfo apresentadas estas possiveis estruturas, o modelo

matematico de um neurdnio, os tipos de RNAs disponiveis e 0 método backpropagation
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mais comumente empregados nos métodos de aprendizado supervisionado de uma rede

neurdl.
2.6.1. Topologia

A topologia de uma ANN refere-se a0 modo como 0s neurdnios sao interconectados.

Existem trés opcbes para promover a interconexdo entre os neurdnios. Sao elas.

1) Conex0es intracamadas — Nas quais, as saidas a partir de um neurénio alimenta outros
neurdnios na mesma camada (Figura 2.6).

2) Conexdes intercamadas — As saidas a partir de um neur6nio em uma camada alimenta
neurdnios em outra camada (Figura 2.7).

3) Conexdes recorrentes — A saida a partir de um neurénio alimenta ele mesmo (Figura
2.8).

O O O O O
%%O“
O O O

Figura 2.6: Intracamada Figura 2.7: Intercamada Figura 2.8: Recorrentes

As conexdes intercamadas sd0 as mais amplamente utilizadas em problemas de

engenharia e podem ser feedback (Figura2.9) ou feedforward (Figura 2.10).

e 5

Figura 2.9: feedback Figura2.10: feedforward

87 K. L. Kovécs, Redes Neurais Artificiais. Fundamentos e Aplicacdes. pp. 31, Ed. Académica. Universidade
de S&o Paulo, Sdo Paulo (1996).
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O tipo de problema a ser tratado determina a topologia a ser usada®®. Desgando-se
desenvolver uma rede neura, para usar treinamento ndo supervisionado, deve-se usar
conexdes feedback, e para casos em que se desgja obter a modelagem de um determinado
sistema, onde o treinamento serd supervisionado, para obter uma resposta baseada em um
sina de entrada, deve-se usar conexdes feedforward. Este tipo de conexdo foi escolhida

para a descricéo dos potenciais de interacao intermol ecul ares.

2.6.2. Equactes de Redes Neur ais M ulticamadas

As redes neurais processam dados numéricos, produzindo sinais de saida a partir de
dados de entrada, apés uma fase de treinamento, na qual a rede € submetida a diversos
padrdes com dados de entrada e saida. As entradas sdo apresentadas como um vetor, e 0s
neurdnios manipulam estas entradas, ou ativagoes, para gerar uma saida, que pode ser
entrada para outros neurdnios. As entradas sdo chamadas de ativagcbes apds serem
processadas em outros neuronios.

A saida a partir de um neurénio “j” qualquer da camada (k+1) é afetada pela entrada
(Soik, I = 1,..., m neurbnios da camada anterior) e também pelos pesos (wijik) e biases
(gjk+1)- Uma vez calculado o produto da entrada com o peso, e somado o bias, este valor
torna-se entrada para uma funcéo que desempenha o papel do potencial pds-sinptico, na
linguagem biolégica, e por isto esta funcdo é conhecida também como funcédo PSP,
oriundo do inglés Post-Synaptic Potential. A Figura 2.11 ilustra este processo. Desse
modo, a funcdo de ativacdo € o fator governante fina que produz a saida a partir de um

neurénio. O comportamento de cada neur6nio € expresso pela equacao:

a1 ; 2.5)
| ke = éad Wik Spi 0+aca
ei=1 u

8 D. R. Baughman, Y. A. Liu, Neural Networks in Bioprocessing and Chemical Engineering. Academic
Press, Inc. San Diego, Califérnia. (1995). S. Haykin, Redes Neurais; Principiose Pratica. 2. ed. Artmed
Editora Ltda. Porto Alegre, RS, Brasil (2001).
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Figura 2.11: j-ésimo neurdnio na camada (k+1).

S80 exemplos de funcdo de ativagdo (PSP), com seus respectivos intervalos de

aplicacao:

- Funcdo linear: f(l

- Funcdo degrau
limiar:

- Funcdo degrau
de Heaviside

- Funcéo sigmoidal:

- Funcéo exponencidl:

- Funcé&o tangente hiperbdlica:

- Funcdo seno:

- Funcgéo gaussiana:

o) =@l ., +b, comabl R

[ f (I pj,k+l) =X

f(l

<

pin) = =X

f(l pj,k+1) :l
<
| (i) =0

1

f(l . =
( PJ’k*'l) 1+eXp(-| pj,k+1)

f (I pj,k+1) = exp(_ I pj,k+1)
f(l ) =tan(l )
f(l pj,k+1) = sen(- | pj,k+l)

Ny é(s,., - m.i)

f = O expe 2t b

0
u
X 2 7
= 8 ") g

[-, +u]

Paral ., >0

£0

pj, k+1

Para |

>VL

Para I pj.k+1

Paral ;.1 EVL

[O, +1]

[0, +u]
[-1, +1]

[-1, +1]

[O, +1]

(2.6)

(27)

(2.9)

(2.9)

(2.10)
(2.11)

(2.12)

(2.13)

onde s; representa 0 desvio-padréo da gaussiana e my, 0s centros adaptativos da mesma,

que podem ser fixados em m.
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A funcdo mais amplamente empregada para redes neurais do tipo MLP € a sigmoidal,

gue limitase em [0, 1]. Os dados de entrada para a rede devem ser normalizados para este

intervalo.
2.6.3. Tiposde Redes Neurais Artificiais

RNAs podem apresentar diversas arquiteturas, cada uma delas possui diversas
vantagens e desvantagens, sendo capazes de responder a certos estimulos, dependendo do
problema. Entre os tipos de RNAS, destacamse as redes Perceptron Multicamadas (ou
Multilayer Perceptron — MLP), as redes de Fungdo de Base Radiad (ou Radial Basis
Function — RBF), as redes do tipo Bayesianas, que se dividem em dois tipos: Redes
Neurais Probabilisticas (ou Probabilistic Neural Networks— PNN), a qual é usada somente
para propositos de classificacdo e Redes Neurais de Regressdo Generalizada (ou
Generalized Regression Neural Networks- GRNN) que sdo apenas usadas para regressao.
Destacam-se ainda, as RNAs lineares e as de Kohonen.

Redes MLP s40 as redes neurais artificiais mais comumente utilizadas®. Estas redes
utilizam uma fungdo PSP linear, ou sga, elas executam somas de suas entradas
multiplicadas por pesos. Permitem o uso de diversas funcdes de ativacdo, geralmente ndo
lineares. Podem ter mais de 128 camadas, mas geramente trés ou quatro séo suficientes. O
treinamente pode ser realizado usando qualquer um dos seguintes algoritmos. gradiente
conjugado, quase-Newton, LevenbergMarquardt, backpropagation, quickpropagation e
regra delta.

MLP e RBF sdo aproximadores universais, por isto, constata- se que sempre existe uma
rede RBF capaz de imitar precisamente uma MLP ou vice-versa. Redes RBF contém uma
camada de entrada, uma camada escondida de unidades radiais (funcdes gaussianas) e uma
camada de saida de unidades lineares. Estas duas redes diferem entre s em cinco aspectos
importantes™:

1) Redes neurais RBF sdo treinadas mais rapidamente, entretanto estas redes geralmente
s80 maiores que as redes MLP, executando portanto mais lentamente;

2) Uma rede RBF, na sua forma mais basica, tem uma Unica camada oculta, enquarto que
uma rede MLP pode ter uma ou mais camadas ocultas,

3) A camada oculta de uma rede RBF é ndo linear e a de saida € linear, entretanto, as

camadas ocultas e de saida de uma MLP usada como classificadores de padrbes sdo

89 E. 0. de Cerqueira, J. C. de Andrade, R. J. Poppi, Quim. Nova. 24, 864-873 (2001).
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normamente todas ndo lineares. Deve-se sdlientar, entretanto, que quando a MLP é
utilizada para resolver problemas de regressdo néo- linear, uma camada linear para a saida é
normal mente a escolha preferida;

4) Diferentes PSPs. Uma rede RBF calcula a norma (distancia) euclidiana entre o vetor de
entrada e o centro daguela unidade, enquanto uma rede MLP calcula o produto interno do
vetor de entrada com o vetor de peso sinaptico daquela unidade;

5) As redes MLPs constroem aproximagdes globais de um mapeamento de entrada-saida
néo-linear. Por outro lado, as redes RBF utilizando n&o linearidades localizadas com
decaimento exponencia constroem aproximagdes locais para mapeamento de entrada-saida
néo- lineares.

Do exposto conclui-se que para a aproximacdo de um mapeamento de entrada saida
néo-linear, uma rede MLP geralmente requer um nimero menor de parametros que a rede
RBF para o mesmo grau de precisdo. Entretanto, necessita-se cautela e rigor, ja que
arquitetura e tipo de rede depende da natureza do problema e quantidade de dados
disponiveis, logo deve-se redlizar uma varredura testando diversas redes neurais e
verificando os seus desempenhos com relacéo ao problema de interesse.

Redes lineares tém apenas duas camadas (uma entrada e uma saida), e a camada de
saida tem func&o de ativacdo e PSP lineares, de modo que a maior parte dos problemas ndo
podem ser solucionados ou bem solucionados usando este tipo de rede neural, entretanto
alguns problemas podem e por isso deve-se testar a resolugdo de problemas usando
técnicas mais smples, gerando padrédo de comparagcdo para demonstrar necessidade
daguelas mais complexas. Estas redes lineares podem ser treinadas para executar, por
exemplo, analise de componentes principais.

Redes Bayesian treinam muito rapidamente (quase instantaneamente), mas por serem
comumente grandes, executam lentamente.

Redes Kohonen tém uma camada de entrada e uma camada de saida de unidades
radiais e sdo principalmente utilizadas em problemas de classificagdo ou deteccéo de
clusters ou agrupamentos. Estas redes neurais sdo treinadas usando algoritmos de
aprendizado ndo supervisionado, ndo requerendo variaveis de saida no conjunto de

treinamento.

% s, Haykin, Redes Neurais. Principios e Prética, 2. ed., Bookman, Porto Alegre (2001).
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2.6.4. O Método de Retropr opagacéao (backpropagation)

O objetivo do treinamento pelo método backpropagation consiste em gjustar 0S pesos
(W’s) e biases (q's) da rede, modificando-os até que uma tolerancia entre as saidas da rede
“S’, e as saidas desgjadas “t”, para N, padrfes, sgja atendida, ou sgja, minimizar a fungéo
erro, Com respeito aos pesos e biases.

O numero de camadas escondidas, bem como o nimero de neurénios nestas camadas
deve ser determinado numa etapa preliminar da fase de treinamento. O método de
retropropagacdo é descrito a seguir para uma rede com apenas uma camada escondida
usada por De Souza Jr., 1993%, apresentada na Figura (2.12). O método poder ser
generalizado, apenas com pequenas modificagbes para a arquitetura de interesse.

A func&o objetivo a ser minimizada ser&

NP (2.14)
E=aE,

p=1

onde E,, € o erro quadrético em relagdo a cada padréo processado pela rede:
1l

=1

(2.15)
E

p

pL0 pi.0 Slmi,ll

Figura 2.12: Rede neural feedforward com 3 camadas.

%1 M. B. De Souza Jr., “Redes Neuronais Multicamadas Aplicadas a Modelagem e Controle de Processos
Quimicos’. Tese de Doutorado. COPPE/PEQ/UFRJ. Rio de Janeiro (1993).
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O méodo do gradiente decrescente, o qual é classificado como um método
multidimensional indireto, usa a informagédo do gradiente para calcular a diregdo de busca,
gue consiste no negativo do gradiente (dai ser chamado, gradiente decrescente), com h
fixo, onde h é a*“taxa de aprendizagem”.

A condi¢do necessdria para um extremo é dada por:

NE(W) =0 (2.16)

Assim para a k-ésima iteragao:
DW,,, =-hNEW,) (217)
A taxa de aprendizagem, h, € uma constante positiva que controla a taxa na qual 0s
Nnovos pesos sao gjustados. Geralmente tem magnitude menor que 1.
Os passos do treinamento backpropagation sdo compostos de duas fases:

Fase 1 — A entrada € apresentada e propagada para frente através da rede, até computar
0s sinais de saida que sdo comparados com as saidas avos, obtendo-se um erro quadrético
Ep.

Fase 2 — O erro obtido nafase 1 é propagado paratrés e os pesos vao sendo gjustados.

Antes de comecar o treinamento da rede, deve-se fornecer valores aeatérios para 0s
pesos entre as camadas e para os biases. A selecdo deve ser mais cuidadosa, quanto mais
complexa for a estrutura da rede neural. Comumente, esses fatores sd0 gjustados usando
uma distribuicdo Gaussiana.

Cadafase €, a seguir apresentada detal hadamente.

FASE 1.

Para cada padréo p, variando de 1 até N, padrdes, tem-se um conjunto de entradas S;; 0
(G =1, 2,...,, n), onde n; € 0 nUmero de neurdnios na camada de entrada, e um conjunto de
saidas desgjadas ty; (j = 1, 2,..., n.), onde . € o nimero de neurdnios na camada de saida.

A saida da primeira de camada de neurénios, temse S, 1 (equacdo 2.18), onde p
representa um padréo apresentado, o indice 1 representa a saida a partir da primeira camada

ej variade 1 até n; (cada neurdnio da camada de entrada).
Spj,l = f (Spj,o) j=1,..,n (2.18)

f pode ser dada por uma das fungoes (2.6)-(2.13), sendo que a mais amplamente utilizada é
afuncdo sigmoidal (equacdo 2.9).
A saida da camada de entrada junto com 0s pesos e biases, produz as seguinte

ativacoes:
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S,.=f( ) (2.19)
j =12, ..., Nh.

u
onde: ea 196,107 0 2
i=1 0

tal que f é também dada pela equagdo escolhida anteriormente entre as equacdes (2.6)-

(2.13)
Finalmente, a saida da rede, tem-se:
Spj‘L = f(l pj'L) (2.20)
éa u (2.21)
onde: I pi.L ea WJ|ZSp| 2U qj L
€i=1 a

sendo que o indice L indica a camada de saida.
As saidas da rede sdo conparadas com as saidas desgjadas e calcula-se o0 erro
quadrético que é propagado para trés na segunda fase do treinamento.
FASE 2:
Os pesos podem ser atualizados ap0s a apresentacdo de cada padréo (aprendizagem
por padrdo) ou apoOs a apresentacdo de todos os padrdes (aprendizagem por €poca ou
batelada). A seguir € descrita a aprendizagem por época.

calculo de NE(W) , onde W é o vetor contendo os pesos e biases.

A derivada parcial do erro em relagdo aos pesos wijio, entre a camada escondida e a

camada de saida, € calculada pelaregra da cadeia do célculo elementar:

Ne E, TS _ Np . (222
ﬂE :a ﬂ ﬂ pj,L ﬂ pj,L :é (Spj’L _ tpj)f (I pj’L)Spi’z
ﬂWjiz pﬂﬂspj,l_ ﬂ pi,L ﬂWji,Z p=1
. 1S,
onde f (I ;.)=—2=
LU
Anaogamente, a derivada em relacdo aos biases g, da Ultima camada:
E W ME, 1S, T ,. Np (2.23)

=é- (Spj,L ) tpi) f( pj,L)

ﬂqi,L p 11TSpj,L l pi,L 1Tqj,L p=1

Para os pesos wiji1 entre a camada de entrada e a camada escondida:
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TE 25 n E, 1S, M, 1S, M, (2.24)
T[Wjil p=l I=1 ﬂSpLL L oL Spj,z q . ﬂWjil
TE _gob (2.25)
Wiy p:lga G tp')f Sl IJZEJ F( 5.2) Shia

onde 0s w2 utilizados sdo os da iteragdo anterior.

Para os biases > da camada escondida:

E _ya TE TS, M, 95,7, (2.26)

a
ﬂqj,z p=11=1 ﬂSpI,L ﬂl pl,L Spj,z 1" pi,2 ﬂqj,z

qE No ol (2.27)

W“ a ga (Spl L tpl)f (l pl, L)Wuz— (l pj,2)
i2 9
onde os wjj> utilizados sdo os da iteracdo anterior.

Os passos das duas fases sdo repetidos até que o erro satisfaca uma dada tolerancia.
Enquanto houver diferenca (o delta do nome da regra) entre as saidas da rede e os valores
desgjados para os padrdes Ep, diferenca vai dar um sinal de volta pela rede e usado
para gjustar 0s pesos.

Existem variantes do método para o qual é permitido variar a taxa de aprendizagem,
somando-se ao lado direito da equacdo (2.17) um termo de momento (€). O coeficiente de
momento € um peso extra adicionado para acelerar a taxa em gue os fatores sdo gjustados.
Dessa forma, a taxa de aprendizagem e o termo de momento sdo parametros muito
importantes que controlam a eficiéncia com que o algoritmo treina a rede.

A equagdo (2.17) fica:
DW,

.. =-hNEW,) +eDW, (2.28)
Baughman & Liu (1995)%, comentam que o conjunto de vaores para a taxa de

aprendizado e o coeficiente de momento ndo sdo os melhores em todos as etapas do

treinamento e sugere que o método de aprendizado deve ser capaz de gradual mente reduzir

estes valores para proximo de zero.

%2 D. R. Baughman, Y. A. Liu, Neural Networks in Bioprocessing and Chemical Engineering. Academic
Press, Inc. San Diego, California (1995).



Capitulo 2 — Metodologia— Tese de_Doutorado 47

De Souza Jr. (1993)%%, compara diversas modificaces, entre elas uma formulacso
baseada no método de Newton e na Hessiana analitica.

O método do gradiente com diregdes conjugadas de Leonard & Kramer (1990)%*, serd
adotado neste trabalho. Nele h e e séo gustados dinamicamente. A diregcdo de busca s«+1 ha

iterac@o k+1 € gerada recursivamente como segue:

S =-NEW,) (2.29)
St =- NE(W,,,) +6s, (2.30)
e =[NEW,,,)" NEW,)]/[NEW,) NEW,)] (2.31)

onde o vetor dos pesos Wi:1 foi determinado usando-se uma busca unidimensional
(interpolagdo quadrética) parah:
W,

k+1

=W, +hs, (2.32)

O método utilizado elimina as oscilages do gradiente decrescente com passo fixo.
2.7. Andlise Topoldgica de Redes de Ligacfes de Hidrogénio

As propriedades topol 6gicas® das redes de ligagdes de hidrogénio foram determinadas
calculando-se o coeficiente de agregacéo ou clustering C, o comprimento do caminho L, o
grau de distribuicéo P(k) e o espectro do grafo r (I ). O coeficiente de clustering, C;, em um
no, sitio ou vértice (molécula de agua) i na rede corresponde ao nimero de conexdes ou

ligacOes de hidrogénio, E;, entre os vizinhos do sitio i dividido pelo nimero de possiveis

conexdes ou ligagdes entre eles, géig
€2g
C = Ei/gki g: _B (2.33)
2g k(k-1)

O coeficiente de clustering de uma rede é igua a média sobre todos os coeficientes

Ci's, ou sgja, C=(C,). Este pode ser formalizado em termos da teoria de grafos™

% M. B. De Souza Jr., “Redes Neuronais Multicamadas Aplicadas a Modelagem e Controle de Processos
Quimicos’. Tese de Doutorado. COPPE/PEQ/UFRJ. Rio de Janeiro (1993).

% J. Leonard, M. A. Kramer, Computers Chem. Engng., 14, 337-341 (1990).

9 R. Albert, A -L. Barabasi, Rev. Mod. Phys. 74, 47 (2002).

% R. F. Cancho, C. Janssen, R. V. Soléi, Physical Review E 64, 046119 (2001).
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considerando o conjunto de conexdes x;; (i,j =1, 2, ¥, N), onde x; =1 se aconexao

existee x; =0 se a conexao ndo e formada. Tomando, Kk; :{j IX;; :J} Como 0 conjunto

dos vizinhos mais proximos ao sitio i, entdo o nimero de conexdes entre eles é dado por

7

§ € o U
E=ax;e axuu (2.34)
=1 Gikkik O

e o coeficiente de clustering em um sitio i pode ser calculado usando a equacéo 2.33.
Para um grafo randémico, o qual consiste em uma rede cujas conexdes sdo distribuidas
aleatoriamente com probabilidade p, o coeficiente de clustering pode ser calculado, como,

Crand =p= % (235)

onde N € o nimero de sitios ou nés da rede e <k> € 0 grau médio @verage degree) ou

conexdes, ou links ou ligagbes de hidrogénio da rede. Tomando Imin(i,j) como o
comprimento do caminho minimo (nimero de conexes minimo entre dois sitios | e j em

uma mesma rede), o comprimento médio®® de um dado sitio pode ser cal culado como,

18 -
(i)=& lmn (1) (2.36)
j=1
O comprimento médio da rede corresponde a média sobre todos os sitios do agregado:

L :<I (i)>

Para um grafo randémico o comprimento médio € dado por,

InN

Lrand » ||n<k>| (237)

Um padrao de small-world é caracterizado por: C >> Crang €L » Lrana.”’

Como nem todos os sitios em uma rede tem 0 mesmo nimero de conexdes, o grau de
distribuicdo P(k) pode ser definido como a frequéncia (normalizada) dos sitios tendo k

conexdes. Em um grafo randémico as conexdes sdo substituidas aleatoriamente, tal que a
maior parte dos sitios tem aproximadamente 0 mesmo grau, proximo do grau médio (k) da
rede. Especificamente®™, para um grafo randémico P(k) é uma distribuicao binomial, a qual
pode ser substituida por uma distribui¢&o de Poisson com pico ha média P(<k>) guando N

€ grande. Para uma rede com padrédo de small-world descrita peo modelo de Watts-

% D. J Watts, S. H. Strogatz, Nature 393, 440 (1998); R. Albert, A.-L. Barabasi, Rev. Mod. Phys. 74, 47
(2002).
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Strogatz %8, a forma do grau de distribuicio é semelhante aquela dos grafos randémicos.
Todavia, para algumas redes complexas com comportamento de small-world, a forma do
grau de distribuicdo desvia significativamente da distribuicgo de Poisson e sdo geralmente
descritas como®: (i) redes scale-free, com lei de poténcia: P(k)» k™?; (ii) redes broad-
scale, P(k)» k® f(k/k*) onde k* € o raio de corte para a a fungdo de corte f dalei de
poténcia; (iii) distribuicdo single-scale (exponencia ou Gaussiana).

Uma matriz de adjacéncia A(G) com N x N elementos A;; pode representar um grafo G
com N sitios, quando os elementos satisfazem as seguintes condi¢bes: Aj = Ajj = 1 se 0s

sitios i e ] estdo conectados, e 0 se 0s sitios ndo estéo conectados'®

. A diagonalizacéo da
matriz de adjacéncia A(G) produz um conjunto de N autovalores {l ;} que formam o
espectro do grafo G e origina a densidade espectral, r (I ) 40 3 qual se aproxima de uma

funcdo continuaquando N ® ¥,
_ 13
ry==adl -1;) (2.38)
N %

A importancia da andlise desta propriedade advém do fato de que a densidade
espectral pode estar diretamente relacionada aos aspectos topol 6gicos do grafo, pois 0 seu
k-ésimo momento pode ser escrito como 0 nimero de caminhos que retornam ao mesmo
sitio no grafo, sendo expresso matematicamente como,

N
%;aﬂ (I j)k :%é ALAL A (2.39)
Deve-se notar ainda que estes caminhos podem conter sitios que ja foram visitados.
Paraum grafo randémico com N sitios e conexdes aeatérias com probabilidade p, a

densidade espectral converge para distribuicdo semi-circular expressa como'®:

1 4Np(L- p)- 12
()=1 2Npa- p) < 2Nt p) (240)

| L.
10 caso contrario

O maior (principal) autovalor € isolado do total do espectro e decresce com pN.

Neste trabalho um programa escrito em linguagem Fortran foi elaborado para executar
a leitura das coordenadas cartesianas das moléculas de agua a partir de caixas de
simulacdo, determinar as ligagdes de hidrogénio existentes (conexdes) e entdo executar a

analise topol 6gica das redes de ligaces de hidrogénio.

%D, J. Watts, S. H. Strogatz, Nature 393, 440 (1998).
9. A.N. Amara, A. Scala, M. Barthélémy, H. E. Stanley, Proc. Natl. Acad. Sci. U.SA. 97, 11149 (2000).
100 3. Farkas, I. Derényi, A.-L. Barabasi, T. Vicsek, Phys. Rev. E 64, 026704 (2001).
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CAPITULO 3
RESULTADOSE DISCUSSOES

3.1. Introducéo

Neste capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados para as simulacfes
computacionais da dgua, metanol e da mistura binaria &gua - metanol 1:1, usando o método
de Monte Carlo. Os modelos de interacdo TIPAP e TIPSP para a dgua foram utilizados e
para 0 metanol 0 modelo OPLS com trés sitios. Foram anaisadas as propriedades
termodinamicas e estruturais destes liquidos e da mistura em condicdes de altas pressdes e
temperaturas e nas condi¢oes ambiente. O modelo TIP5P gerou melhores resultados para a
determinacdo das funcOes de distribuicdo radial e por isso foi escolhido para a etapa
seguinte, que consistiu na redlizagcdo da estatistica e andise topolégica destes liquidos
puros e na mistura em uma condicdo extrema e nas condi¢es ambiente. O modelo TIP5P
também foi utilizado para gerar dados de energia de interacdo para a agua liquida com o
objetivo de desenvolver um potencial de interagdo intermolecular baseado em Redes
Neurais Artificiais (RNAS). Para tal usouse o programa Satistica Neural Networks e o
programa RNA®! para geracdo de redes perceptron multicamadas em linguagem Fortran.

Utilizando RNAs a descricdo do potencia independe do nimero de sitios na molécula
ou modelo da molécula, podendo ser de interesse para simulagdo de moléculas com grande
nimero de atomos. Também numa etapa inicial foram obtidos model os usando a técnica de
regressdo de minimos quadrados parciais (PLS), 0o qual apresentou um desvio absoluto
maior nos primeiros testes. Visto que a superficie de energia potencia tem uma ndo
linearidade muito acentuada, optamos por testar a seguir apenas 0os model os baseados em
RNAS.

A demonstracéo da viabilidade da técnica para o cdlculo do potencial de interacéo para
amolécula de dgua sugeriu arealizaco de calculos ab initio com o objetivo de gerar dados
para a simulacdo de liquidos iénicos. Neste caso 0 nimero de sitios nas espécies cétion e
anion é muito maior que para a &gua, tornando a descricéo do potencia de interagdo ainda

mais importante para a viabilidade das simulagoes.

101y/. M. Leite Santos, Laboratério de Andlise e Controle de Processos— DEQ. UFPE (2000).
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3.2. Simulacdo Computacional da Agua com os Modelos TIP4P e TIP5P

Simulagdes de Monte Carlo foram executadas com os modelos de potencial TIP4P e
TIPSP em diferentes condicBes proximas da critica e também em condicdo ambiente. As
simulagBes computacionais foram realizadas com o programa DIADORIM %2, mantendo-

se 0 numero de moléculas (N), atemperatura (T) e a pressao (p) constantes e controladas.
3.2.1. Propriedades Termodinamicasa 25°C e 1 atm

Para cada ssimulac&o utilizouse caixas cubicas com 512 moléculas, raio de corte igual
a9 A, tentativa de variagio de volume acada 2000 configuracdes e razao de aceitacio
préxima de 40%, em concordancia com trabalhos da literatural®®. Isto permitiu
comparagOes das propriedades termodindmicas calculadas com aquelas disponiveis na
literatura.

A smulacdo da &gua foi redizada para diferentes condi¢des, sendo que para a
condicdo ambiente, cuja etapa de equilibracdo necessitou de 6x10° configuracdes e
aquisicao de no minimo 8x10°, as propriedades termodinamicas da &gua estdo apresentadas
na Tabela 3.1 e foram comparadas com aguelas obtidas por de Mahoney & Jorgensen
(2000)*°® para TIP5P e por Jorgensen & Jenson (1998) %4 para TIP4P.

Tabela 3.1: Propriedades termodindmicas calculadas e experimentais para a agua liquida
nas condigdes ambiente (1 atm e 25°C). Os vaores entre parénteses S30 0S €rros

percentuais com relacdo aos dados experimentais.

Propriedade TIP4P° TIP5P° EXP.* TIP4P TIPSP

r (g cm) 1,001+ 0,001 0,999 + 0,001 0997 1,011(14) 1,005 (0,8)

“E/N (kcad mofy 10,06 +0,01 9,87+0,01 9,92 10,15(2,3) 9,96 (0,4)

Co(cd mor"KT)  204+0,7  291+08 180 149(172) 225(250)

10° k (atmi?) 60 + 5 41+ 2 458  489(68) 49,2 (7,4)

10°a (KD 44+8 63+ 6 257  58,1(126) 55,9 (117)

102') . C. Gomide Freitas. Laboratério de quimica computacional da universidade federal de So Carlos.
UFSCar (1999).

103 M. W. Mahoney, W. L. Jorgensen. J. Chem. Phys. 112, 8910 (2000).

104 W. L. Jorgensen, C. Jenson. J. Comput. Chem. 19, 1179 (1998).
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As comparagbes entre as simulagbes foram possiveis devido a manutencdo dos
paréametros de simulagdo andlogos, incluindo uma razéo de aceitacdo proxima de 40%. A
manutencdo da taxa de aceitacdo em torno de 40% foi realizada através do gjuste dos
valores maximos para 0s movimentos de rotacdo (angulo) e trandacdo (distancia). Estes
valores séo apresentados na Tabela 3.2.

A capacidade calorifica foi obtida por flutuacdo da energia, analogamente ao trabalho
de Mahoney & Jorgensen (2000)!%%, que gerou 300x10° configuracBes. Neste trabalho
gerouse 150x10° configuragdes. A andlise da Tabela 3.1 mostra que o modelo TIP5P
forneceu melhores resultados para o célculo da densidade e os resultados para as demais
propriedades sdo comparaveis agueles obtidos por Maloney & Jorgensen, e aos resultados
experimentais. Além disso, a comparagdo entre os simuladores sugere que o protocolo
utilizado € apropriado, pois as propriedades calculadas sdo similares dentre dos erros

estatisticos.

3.2.2. Propriedades Termodinamicas em condicdes extremas

Para as condi¢des préximas da critica, os protocolos de ssimulagdo tiveram que ser
alterados consideravelmente quando comparados com o protocolo utilizado para a
condicdo ambiente. Os minimos de configuragdes utilizadas para a equilibragdo e aquisicéo
foram 8x10° e 10x10°, respectivamente. Os outros parametros do protocolo de simulagdo

estéo apresentados na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Protocolos de simulagdo incluindo razéo de aceitacdo A (%), angulo maximo de
rotagdo g, (°), deslocamento méximo de transacdo R« (? ), razdo de aceitacdo das variaghes de

volume A, (%), maxima variacdo de volume Vs € dimensdo fina da caixa cubica.

pla) T(C) Moddo A(%) Gu() Reax(?) A) Vea  a(?)

1 25 TIPSP ~40 15,5 0,155 ~40 186 24,77
TIP4P ~43 14,0 0,14 47 120 24,64
100 150 TIPSP ~40 24,0 0,24 ~40-50 290 26,54
TIP4P ~43 18,0 0,18 ~46 170 25,60
1100 300 TIPSP ~40 34,5 0,35 ~40 485 27,66
TIP4P ~50 20,0 0,20 ~45 400 27,05
1300 400 TIPSP ~40 43,0 0,43 ~39 575 29,35

TIP4P ~60 24,0 0,24 ~70 360 26,54
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p(a) T(C) Moddo A (%) Gu() Rua(?) ACH Ve  a(?)
1900 150 TIPSP ~40 22,5 0,225 ~45 275 25,02
TIP4P ~40 19,0 0,19 ~55 160 24,86
1970 300 TIP5P ~39 32,5 0,325 ~40 410 26,48
TIP4P ~40 26,0 0,26 ~42 400 26,02
2800 300 TIP5P ~40 31,0 0,31 ~50 345 25,81
TIP4P ~39 29,0 0,29 ~45 450 25,52
3400 400 TIP5P ~40 36,0 0,360,30 ~42 460 26,46
TIP4P ~40 30,0 ~43 520 26,34
500 300 TIP5P ~42 370 0,370,30 ~45 540 29,78
TIP4P ~45 30,0 ~52 430 27,80
500 400 TIPSP ~43 57,0 0,57 ~60 1100 34,84
TIP4P ~45 48,0 0,48 ~62 650 32,75

Os resultados acima mostram que em condicdes de altas pressdes e temperaturas existe

grande dificuldade de controle sobre as razbes de aceitagdo, que foi feita durante a

equilibracdo de forma manual a cada 1 milhdo de configuracbes. A dificuldade foi

particularmente maior para gjustar as aceitagOes para variagdes de volume.

As propriedades termodinamicas obtidas nas simulagcdes sdo apresentadas na Tabela

3.3.

Tabela 3.3: Algumas propriedades termodinémicas obtidas nas simulacfes de Monte Carlo

da &gua usando os modelos TIP4P e TIP5P.

p(oar) T(C) [ -E/N (kcad mol™) | Cp(cd mol*K™) | 10°k (atmh) 10°a (K™

TIPAP TIPSP | TIPAP  TIPSP | TIPAP TIPSP | TIP4AP TIPSP
100 150 833 761 | 1427 1684 | 1128 1762 | 1838 2380
1100 300 666 593 | 1269 11,9 | 171,8 1727 | 1833 160,7
1300 400 675 490 | 1207 881 | 1205 2978 | 1533 163,6
1900 150 865 8,07 959 16,83 | 357 591 | 49,14 1247
1970 300 700 630 | 1050 10,18 | 6592 1185 | 9445 1322
2800 300 7,21 6,51 8,39 8,81 535 69,3 | 62,19 76,16
3400 400 636 581 7,02 2714 | 6015 1300 | 57,8 2334
500 300 623 534 | 1618 1860 | 3492 6933 | 3048 4706
500 400 4305 361 | 2691 1458 | 2986 2447 | 9965 540,6
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A densidade é a uma propriedade para a qual dispde-se de resultados experimentais e €

apresentada na Tabela 3.4 com 0s seus respectivos erros na Ultima coluna. Analisando a

dependéncia com a pressdo, verifica-se que os modelos foram capazes de predizer o

aumento da densidade com o aumento da pressdo. O modelo TIP4P, gerou melhor predicao

da densidade, visto que o erro relativo a este modelo foi aproximadamente a metade
dagquele relativo ao modelo TIPSP (Tabela 3.4).

Tabela 3.4: Densidade (g cm®) da &gua em condicBes extremas. Os valores entre

parénteses s80 0s erros percentuals com relacdo aos dados experimentais.

p (bar) T(°C)

Dependéncia com a pressio TIP5P TIP4P Experimental'®®
2800 300 0,87438 (5,1) 0,90252 (2,0) 0,92092
1970 300 0,81481 (7,9) 0,85448 (3,5) 0,88504
1100 300 0,73293 (11,8) 0,77221 (7,1) 0,83122
500 300 0,60180 (22,6) 0,69931 (10,0) 0,77740

Dependéncia com a temperatura TIPSP TIP4P Experimental
500 300 0,60180 (22,6) 0,69931 (10,0) 0,77740
500 400 0,35600 (38,6) 0,42193 (27,3) 0,58006

Outras condi¢oes extremas TIPSP TIP4P Experimental
100 150 0,85758 (6,9) 0,89540 (2,6) 0,92092
1300 400 0,61265 (16,4) 0,79613 (8,7) 0,73255
1900 150 0,97558 (2,3) 0,99272 (0,6) 0,99866
3400 400 0,81993 (6,1) 0,83892 (3,9) 0,87308

A dependéncia da densidade com a temperatura esta apresentada na Figura 3.1 para

pressdo de 1 am e variando-se a temperatura em passos de 30°C, desde a temperatura

ambiente até 300°C.

105 A K. Soper, F. Bruni, M. A. Ricci, J. Chem. Phys. 106, 247-254 (1997).
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Figura 3.1: Variacdo da densidade da &gua com o aumento da temperatura usando o0s
modelos TIPSP e TIPAP.

A andise da Figura 3.1 mostra resultados semelhantes para ambos 0os modelos até
temperaturas proximas a 100°C. Cabe ressdtar que pelo fato de estarmos usando um
ensemble NpT, os resultados apds 100°C ndo caracterizam transicdo de fase ou a fase
gasosa, pois para tal seria necess&ria simulagdo com ensemble gran-canénico. Apesar de
ndo terem significado fisico, estes resultados apresentam indicacOes da estabilidade do
potencial de interagcdo, que no caso do modelo TIP5P apresenta uma descontinuidade entre
240 e 270°C. Estes resultados podem ser significativos para as simulagdes em condicoes
extremas, como € o caso da baixa densidade obtida para a 4gua a 300°C e 100 bar com a

utilizacéo do modelo TIP5P, observado na Tabela 3.2.
3.2.3. Funcgbes de Distribuicéo Radial

Um dos principais indicativos da qualidade de um modelo de interacdo intermolecular
é areproducdo das fungdes de distribuicéo radial (radial distribution functions— RDFs) em
liquidos. As RDFs calculadas e experimentais'®® para os pares: g(O-H), g(H-H) e g(O-0O)
em condigdes ambiente (25°C e 1 atm) sdo ilustradas nas Figuras 3.2, 3.3 e 3.4.

106 A K. Soper, F. Bruni, M. A. Ricci, J. Chem. Phys. 106, 247-254 (1997).
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Figura 3.2: RDFs O-H paraaaguaal am 25°C.

Os dois model os predizem bem o primeiro pico (1,85 A) paraa RDF O-H (Figura 3.2),
mas para 0 segundo pico o modelo TIP4P (2,85 A) apresentou valor menor que o

experimental (3,3 A), jao modelo TIPSP (3,25 A) manteve desempenho satisfatorio.
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Figura 3.3: RDFs O-O paraaéguaal atm 25°C.
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Figura 3.4: RDFs H-H paraaédguaal atm 25°C.

As RDFs H-H (Figura 3.4) obtidas com o modelo TIP5P e experimentais estdo em boa
concordancia, contudo o modelo TIP4P gerou RDFs com estruturas muito distintas das dos
resultados experimentais e do modelo TIP5P.

A avaliacdo do desempenho dos modelos foi feita para algumas condicbes préximas
da critica, cujos dados experimentais estdo disponiveis para as fungdes de distribuicéo

radial. Os resultados ilustrados nas Figuras 3.5 e 3.6 foram obtidos para uma temperatura
de 400°C e pressdo de 500 bar.

25

- = « T|IP5P 4 - « = TIP5P
--—-— TIP4P 2.0 _I.“‘ ——-- TIPAP
——EXP. ] iy ——EXP.

]

- |

024+——T7—

rA) rA)

Figura3.5: RDFs O-H e O-O paraa dgua a400°C e 500 bar.
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Figura 3.6: RDFs H-H para a dgua a 400°C e 500 bar.

A Figura 3.5 apresenta as RDFs O-O gque mostra uma superposicao quase perfeita dos
modelos TIP4P e TIP5P, com pequenas diferencas da RDF experimental. Contudo, as
RDFs O-H (Figura 3.5) e HH (Figura 3.6) sGo muito distintas para os modelos TIP4P e
TIP5P, sendo este Ultimo o mais adequado quando comparado com os dados
experimentais.

Portanto, as fungdes de distribuicdo radia geradas nas simulagdes, tomando-se em
consideracdo todas as condicfes de temperatura e presséo investigadas, mostram que o
modelo TIP5P apresentou melhor desempenho quanto a obtencdo de propriedades

estruturais.

Dependéncia com a Pressao

A dependéncia com a pressdo foi verificada simulando-se trés pontos a 300°C,
temperatura proxima, mas abaixo da critica. Os trés pontos correspondem as pressdes de
500, 1100 e 1500 bar (todas acima da pressdo critica: 221 bar). As Figuras 3.7, 3.8 € 3.9
ilustram as RDFs O-H, O-O e H-H, respectivamente.
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Figura 3.7: RDFs O-H paraaéguaa300°C e pressdes iguais a 500, 1100 e 1970 bar.
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Figura 3.8: RDFs O-O paraaéguaa300°C e pressdes iguais a 500, 1100 e 1970 bar
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Figura 3.9: RDFs H-H para a dgua a 300°C e pressdes iguais a 500, 1100 e 1970 bar.
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A andlise da Figura 3.8 indica que ambos os modelos reproduzem as RDFs GO
satisfatoriamente, contudo, para as RDFs O-H e HH, o modelo TIPSP mostrouse mais
adequado, principalmente para a descri¢cdo do segundo pico. Além disso, 0 modelo TIP4P
prediz um ombro mais saliente para as RDFs HH, gque agueles presentes nos resultados

experimentais e modelo TIP5P.

Dependéncia com a Temperatura

Analisouse a dependéncia com a temperatura simulando-se dois pontos a 48 bar e
temperaturas iguais a 50 e 125°C. As RDFs H-H obtidas a partir dos modelos TIP4P e
TIP5P sdo apresentadas na Figura 3.10.

2,8
2,64 125C
2,4
2,24
2,04
1,8
1,64

T 149

= 17 50°C

5 1,04 .
0,8
0,64
0] ——TIPSP
021 - .- TIP4P
0,0
O2t+—T——T7T—T—T 7 T T T T T T T T T

0 1 2 3 4 5 6 7 8

r(A)
Figura 3.10: RDFs H-H para a &gua a 48 bar e temperaturas 50 e 125°C.

As diferencas séo qualitativa e quantitativamente significativas, e as comparagoes com
os dados experimentais seréo fundamentais para estabelecer a confiabilidade dos modelos,
contudo, para ambos 0s modelos observa-se uma esperada reducéo na estrutura com o

aumento da temperatura, com suavizagao da separacdo entre 0s primeiro e segundo picos.

3.2.4. Edtatistica das Ligactes de Hidrogénio

Sabe-se que a temperatura ambiente, a &gua apresenta propriedades peculiares,
provenientes principalmente da presenca de fortes interagbes do tipo ligacdes de
hidrogénio. Em temperaturas e pressdes elevadas, a densidade da &gua diminui e também
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sua tensdo superficial. A andlise da presenca e a estimativa das forcas das ligacdes de
hidrogénio naquelas condi¢cdes pode fornecer explicacfes para estas propriedades. Os
resultados que serdo apresentados a seguir referem-se as simulagdes com o0 modelo TIP5P
da &gua e as restrigdes para formacdo de ligacdes de hidrogénio utilizadas por Chialvo &
Cummings (1996)". Segundo este critério verificamos que a distribuicdo angular das
ligacBes de hidrogénio tem o comportamento apresentado na Figura 3.11.

A edtatistica foi realizada sobre uma caixa equilibrada com 512 moléculas.

0.10
------ r(0-0) <34 r(XX-H)<2,74
r(0-0) <34 r(XX-H) <274 E<0,0kca/mol

0.02-

Funcéo de Distribuicdo Angular

O . OO T T T T T T T T T T T I ' I ' I '
20 40 60 80 100 120 140 160 180

Angulo H-O--O (%)

Figura 3.11: Didtribuicdo angular das ligacbes de hidrogénio O-H---O da agua em
concordancia com os critérios geométricos e energéticos.

Os angulos menores, entre 15 e 35°, sdo consistentes com as restrigoes de distancias,
assim como os angulos maiores, proximos de 100°. A restricdo energética promove a
exclusio de angulos intermediérios, entre 40 e 90°, aceitos pelo critério geométrico. Isto
nos informa acerca da credibilidade dos critérios adotados, dentro da diversidade de
critérios para a quantificacdo de uma ligacéo de hidrogénio.

O gréfico apresentado na Figura 3.12 indica a distribui¢éo de moléculas por nUmero de
ligacBes de hidrogénio nas condigdes ambiente e os histogramas das Figuras 3.13.ai

apresentam este estudo para algumas condic¢des extremas.

197 A A. Chialvo, P. T. Cummings, J. Phys. Chem. 100, 1309-1316 (1996).
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Figura 3.12: Porcentagem de moléculas que formam de uma a sete ligagGes de hidrogénio.
Condigdes ambiente. Total de ligagdes de hidrogénio: 861.
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Figura 3.13.a-i: Porcentagem de moléculas que formam de uma a sete ligacdes de

hidrogénio. Diferentes condi¢des de temperatura e pressao.

A Tabela 3.5 apresenta o nimero de ligagdes de hidrogénio para cada condi¢cdo de

temperatura e pressao.
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Tabela 3.5: Numero médio de ligacGes de hidrogénio sobre 500 configuracdes para cada

condicdo de temperatura e pressdo simulada.

p (bar) T (°C) RestricOes Numero de ligacOes de
hidrogénio

1 25 Geométrica 956
Geométrica + Energética 861
100 150 Geométrica 802
Geométrica + Energética 708
1100 300 Geomeétrica 661
Geométrica + Energética 565
1300 400 Geomeétrica 557
Geométrica + Energética 486
1900 150 Geomeétrica 893
Geométrica + Energética 752
2800 300 Geomeétrica 834
Geométrica + Energética 672
3400 400 Geométrica 708
Geométrica + Energética 582
500 300 Geométrica 548
Geométrica + Energética 484
500 400 Geométrica 378
Geométrica + Energética 336

Analisando a Tabela 3.5 verifica-se que o maior niUmero de ligagdes de hidrogénio

estdo presentes em condicdes ambiente. O aumento da pressdo aumenta as interacdes por

ligacOes de hidrogénio. Estes dados podem ser visualizados graficamente na Figura 3.14

para a temperatura de 300°C. O comportamento verificado é crescente até a pressio de

~3500 bar, a partir da qual verifica-se saturacdo do nimero de ligagdes de hidrogénio.
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Figura 3.14: Dependéncia do nimero de ligacBes de hidrogénio com a pressdo para T =

300°C.

O numero de ligacdes de hidrogénio diminui com o aumento da temperatura (Tabela
3.5). Este andlise foi também realizada para temperaturas acima da ambiente em intervalos
de 30°C e pressdo de 1 atm ilustrada na Figura 3.15. Como pode-se observar, usando o
modelo TIP5P da &gua para a simulacdo, a dependéncia do nimero de ligacOes de

hidrogénio é decrescente.
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Figura 3.15: Dependéncia do nimero de ligagcdes de hidrogénio com a temperatura para p
=1lam.
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A distribuicdo das energias das ligagdes de hidrogénio apresentadas na Tabela 3.5
estdo ilustradas nas Figuras 3.16.a-3.16.1, onde se compara 0 comportamento nas condicoes
ambiente e extremas. Nestes gréaficos representa-se a fragdo de moléculas em fungdo das
energias de interacdo das ligacdes de hidrogénio entre 0 e 10,0 kcal mol?, em passos de 1,0
kcal mol™,
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Figura 3.16.a-i: Porcentagem de moléculas que formam ligacOes de hidrogénio em funcéo
das energias de interacdo de ligacdo de hidrogénio.

As energias médias das interacbes com ligacOes de hidrogénio para cada uma das
condicBes analisadas e a energia de coesdo do liquido por molécula so apresentadas na
Tabela 3.6. A energia de coesdo corresponde a energia de interagdo de cada molécula com
as demais.

Pode-se concluir a partir das Figuras 3.16 que em altas temperaturas e pressoes, aém
de se formar um nimero menor de ligagBes de hidrogénio, a maior parte destas ligacOes
sdo mais fracas (com média entre 2,7 e 3,2 kcal mol'™) que aquelas formadas & temperatura
ambiente (com média igual a 3,7 kcal mol't). Este comportamento se reflete nas energias

de coesdo do liquido.
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Tabela 3.6: Energia média das interacdes com ligacOes de hidrogénio e energia de coesdo

para cada condicdo de temperatura e pressao simulada.

p (bar) T (°C) Energia média das interagdes com Energia de coesdo por

ligagBes de hidrogénio (kcal molt) | molécula (kcal mol™)
1 25 -3,7 -9,96
100 150 -3,2 -7,61
500 300 -2,9 -5,34
500 400 -2,9 -3,61
1100 300 -2,8 -5,93
1300 400 -3,0 -4,90
1900 150 -3,0 -8,07
1970 300 -2,9 -6,30
2800 300 -2,9 -6,51
3400 400 -2,7 -5,82

3.2.5 Andlise Topoldgica das Redes de LigacBes de Hidr ogénio em Agua

A determinagdo do numero de ligagbes de hidrogénio em altas temperaturas indica
uma diminuicdo da existéncia destas forcgas de interacdo. Desse modo é razoavel esperar
gue nestas condicbes ocorra a formacdo de agregados isolados e espacos vazios.
Preliminarmente, isso foi verificado pela visualizacdo das caixas de simulagdo apls

equilibracdo, como ilustradas nas Figuras 3.17 - 3.18.

Figura 3.17: Caixa de simulagdo com 512 moléculas apds equilibragdo aT = 25°Cep=1
atm. O volume da caixa é (24,75 A)3.
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Figura 3.18: Caixa de simulacdo com 512 moléculas ap0s equilibracdo. p =500 bar e T =
400°C. O volume da caixa é (34,84 A)3.
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A andlise da Figura 3.18 indica a presenca de espacos vazios e agregados (setas). Ja a
Figura 3.17 anterior mostra uma distribuicdo homogénea.

Deve-se ressaltar que a andlise acima é apenas qualitativa. Para uma quantificacéo das
propriedades topologicas destes agregados verificou-se a presenca ou ndo de padrdes de
small-world através do calculo das propriedades topoldgicas locais. coeficiente de
agregacdo ou clustering (C), comprimento do caminho médio (L) e grau de distribuicéo
(P(k)) e a propriedade globa: densidade espectra média. As definicbes destas
propriedades est&o apresentadas no item 2.7.

A Tabela 3.7 apresenta os resultados para o coeficiente de agregacdo, comprimento do
caminho médio e o nimero de conexdes médio calculados para 500 estruturas de redes de
ligacBes de hidrogénio nas condicdes ambiente e em uma condicdo supercritica (500 bar
400°C) usando caixas de simulacdo com 300 e 512 moléculas de dgua, ou sgja, N = 300 e
N =512.

Observa-se que tanto os parametros de caracterizacao locais (L e C) das redes como a
conectividade média (&) sdo independentes do nimero de moléculas (entre 300 e 512) de
agua presente na caixa de simulacdo (Tabela 3.7). A temperatura ambiente, as redes de
ligacéo de hidrogénio da &gua liquida tem L >> L;ang € C >> Ciag, O que sugere que o
comprimento do caminho da rede aumenta e também a sua agregagdo. Estas séo condic¢des

caracteristicas de um agregado gigante ocorrendo percolacgo®,

108 R, Albert, A -L. Barabési, Rev. Mod. Phys. 74, 47 (2002).
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Tabela 3.7: Comprimento do caminho médio (L and Lang), coeficiente de agregacéo (C and

Crand) € NUmMero de conexdes médio (&) para as redes de ligagdes de hidrogénio.

25°C e 1lbar 400°C e 500 bar
N =512 N =300 N =512 N =300
L 20,36 19,65 3,33 3,30
L rand 5,23 4,90 23,78 31,28
L/Lrand 3,9 40 0,14 0,11
C 0,5456 0,5302 0,2114 0,2057
Crand =P 0,0064 0,0106 0,0025 0,0041
C/Crand 85,2 50,0 84,5 50,2
& 3,3 3.2 1,3 12

Na condicdo supercritica, as redes apresentam tanto menores comprimentos, como

também o nimero de conexdes (conectividade média <k>), de modo que Lrang >> L, @0

passo que o coeficiente de agregacdo € ato, e portanto, indicando uma significativa
possibilidade da presenca de padrdes de small-world % nas redes de ligagtes de
hidrogénio nesta condicao.

A andlise mostra ainda que a avaliagdo de apenas um pardmetro local, ®mo o
coeficiente de agregacdo, ndo € apropriado para decisdo sobre a presenca ou ndo de
padrdes de small-world, que neste caso seria um indicativo para ambas as condicoes.

A conectividade média apresentado na Tabela 3.7 concorda com o nimero médio de
ligagBes de hidrogénio, &ngfi obtido a partir de simulagdes recentes*'°. Em particular, tem
sido proposto que a conectividade média na condic¢éo supercritica (1,2-1,3) esta abaixo do
limiar de percolagdo!!!, ~1,6, de modo que ndo se observa a formagdo de redes cortinuas
de ligacdes de hidrogénio, ao contrario da &gua a temperatura ambiente. Neste caso o0 valor
€ consistente com a ocorréncia de percolacdo. A Figura 3.19 ilustra uma rede de ligacOes
de hidrogénio para uma caixa de simulacdo a temperatura ambiente. Para comparagéo, a
Figure 3.20 ilustra a mesma rede e seu maior agregado na condicdo supercritica (500 bar e
400°C).

19 J. Watts, S. H. Strogatz, Nature 393, 440 (1998).
110 A, G. Kalinichev, J. D. Bass, J. Phys. Chem. A 101, 9720 (1997).
111 R. L. Blumberg, H. E. Stanley, A. Geiger, P. Mousbach, J. Chem. Phys. 80, 5230 (1984).
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Figure 3.19: Rede de ligacbes de hidrogénio da agua liquida em condi¢des ambiente. Cada
circulo (sitio) representa uma molécula de dgua e as conexdes representam as ligacdes de

hidrogénio.

@

Figure 3.20: Rede de ligacOes de hidrogénio (esquerda) e 0 maior agregado da rede
(direita) para a &gua supercritica. Cada circulo (sitio) representa uma molécula de &gua e as

conexdes representam as ligacdes de hidrogénio.

O grau de distribuicdo P(k) para as redes de ligagdes de hidrogénio da égua nas
condicbes ambiente e supercritica sdo apresentados nas Figuras 3.21 e 3.22,
respectivamente. Para um grafo randdémico tem-se uma distribui¢do do tipo binomial. Na
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agua supercritica, 0 comportamento parece similar aqueles de redes larga escala, com a
distribuicdo dada pelalei de poténcia com funcéo de corte f **2. Estaforma da distribuicio

€ esperada quando ocorrem restri¢fes limitando o niUmero de conexdes, sendo as mesmas

dificilmente formadas. Esta conjectura‘*?

€ consistente com os resultados observados para
as redes de ligagbes de hidrogénio da &gua supercritica, desde que a formacéo de uma
interagdo é mais custosa devido a baixa densidade e maiores disténcias intermoleculares,
que dessa forma relaciona-se a forma do grau de distribuicdo com as propriedades
termodinadmicas, tal como densidade e entalpia de vaporizacgo. Cabe ressaltar que o grau

de distribuicdo € independente do nimero de sitios (300 ou 512 moléculas).
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Figura 3.21: Grau de distribuicdo para rede de ligacbes de hidrogénio da égua liquida nas

condi¢des ambiente.
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Figura 3.22: Grau de distribuicdo para rede de ligac6es de hidrogénio da agua supercritica.

121 'A.N.Amaral, A. Scala, M. Barthélémy, H. E. Stanley, Proc. Natl. Acad. Sci. U.S.A. 97, 11149 (2000).
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Uma andlise de agregados usando estatistica de ilhas mostra que o cdlculo de “ns”, o
nimero de ilhas com “s” componentes, resulta em um comportamento claramente distinto
para as duas condicdes analisadas. Para uma melhor visualizacdo gréfica considera-se que
para cada ‘bin” temse ilhas com niimero de componentes entre; "1 — (2°" — 1). Nas
condicdes ambiente forma-se um grande agregado (contendo em média 99,1% dos
componentes) com a existéncia de uma pequena quantidade de monémeros ou dimeros
(~0,6% em média) e o gréfico tem a forma de blocos opostos de tamanhos pequenos (ns
pequenos), conforme ilustrado na Figura 3.23. Ao passo que ha condicao critica analisada
observa-se que “ns” decresce com o0 aumento de ‘5", ou sga, h& um maior nimero de
mondmeros, seguido pelo nimero de dimeros, trimeros, e assim sucessivamente, conforme
se observa na Figura 3.24. Nestas condi¢es temse em média agregados de tamanho
maximo com 26 componentes apenas. Esta observacdo confirma a existéncia de
comprimentos de caminho curtos verificada na Tabela 3.7. A Tabela 3.8 apresenta o
nimero médio de ilhas de tamanho maximo para as 500 caixas obtidas nas duas condi¢des
analisadas.

7 N =512
N = 300
:w 05 1 bar 250C
00—+ t t t t t } } ' | |

bin
Figura 3.23: NUmero de ilhas com uma quantidade de componentes entre; 2°"1 — (2°" — 1)
para uma das 500 caixas de simulacdo da agua nas condi¢des ambiente. Para N = 512

formam:-se apenas trés ilhas com 1, 2 e 509 componentes. Para N = 300 formam-se duas

ilhas com 1 e 299 componentes.
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Figura 3.24: NGmero de ilhas com uma quantidade de componentes entre: 22" — (2°" — 1)
para uma das 500 caixas de simulagdo da &gua na condicdo supercritica. ParaN = 512, a
maior ilha contém 35 componentes em média (~6,8%) e 118 mondmeros de &gua (~23%).
ParaN = 300, a maior ilha contém 26 componentes em média (~8,7%) e estdo presentes 74

mondmeros de dgua (~24%).

Tabela 3.8: Tamanho méaximo médio das ilhas para as 500 caixas obtidas nas duas

condic¢des analisadas.

p (bar) T (K) ITha de tamanho maximo médio

N =512 N = 300
1 298 508 (99,2%) 297 (99,0%)
500 673 35 (6,8%) 26 (8,7%)

Uma propriedade globa de redes complexas é a andlise espectral. A densidade
espectral reescalonada obtida a partir da ssimulagéo de 500 redes de ligacfes de hidrogénio
para a &gua liquida nas condi¢cbes ambiente e supercritica sd0 apresentadas nas Figuras
3.25ae 3.25h.
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Figura 3.25a: Densidade espectra média reescalonada para as redes de ligacGes de

hidrogénio da agua nas condi¢fes ambiente para caixas de simulagéo contendo 512 e 300

moléculas.
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Figura 3.25b: Densidade espectral média reescalonada para as redes de ligacOes de

hidrogénio da &gua na condicdo extrema 500 bar 400°C, para caixas de simulagdo contendo

512 mol éculas.

Observa-se das Figuras 3.25.ab que a densidade espectral para a &gua em condicoes

ambiente € dominada pelo primeiro momento (ver equacgéo 2.39), 0 que é consistente com
a percolacéo observada, ou sgja, a formacéo de um agregado gigante. Por outro lado, para
dgua supercritica, a densidade espectral tem contribuicBes significantes do segundo e
terceiro momentos. Isto € consistente com o comportamento de small-world das redes de
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ligacbes de hidrogénio nestas condicdes. Também deve ser observado que quando o
nimero de sitios ou moléculas aumenta de 300 para 512, 0 momento principal decresce
significativamente e densidade espectral tende a um semi-circulo para a condi¢cdo ambiente

e a densidade espectral tem o aspecto similar a de um grafi randémico.
3.3. Ajuste de Superficies de Energia Potencial paraaAgua Liquida

Elaborou-se um programa em linguagem FORTRAN para a simulacdo do dimero da
agua, utilizando-se o modelo TIP5P. Os dados gerados com este programa foram utilizados
para 0 gjuste de modelos por minimos quadrados parciais (PLS) e aqueles baseados em
redes neurais artificiais (RNAS).

Os dados englobam as regides ilustradas na Figura 3.26, com as moléculas de &gua
superpostas. Estas configuragbes de pares foram obtidas através de combinagbes de
rotacbes e trandacOes no intervalo de distdncia entre os dois centros de massa das
moléculas de agua, variados de modo a englobar as principais estruturas do espaco
configuracional do dimero. Devido a simetria do sistema, somente uma parte das
configuragoes foi representada.

Foram gerados diferentes conjuntos de treinamento, validacdo e teste. Variouse
também o nimero de dados para cada conjunto e optou-se por apresentar os resultados para
um dos casos de teste.

Figura 3.26: Diversas configuragdes superpostas para o dimero da &gua (molécula 1 no

centro, e amolécula 2 ocupando cada posi¢cao superposta ao redor da molécula central).
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3.3.1. Analise de Componentes Principais e Analise de Sensibilidade

A andlise de componentes principais € uma técnica que permite a diminuicdo da
dimensionalidade dos dados, com menor perda possivel da informagdo sobre o0 sistema.

Neste trabalho existem vinte e cinco variaveis de distdncias entre os sitios nas
mol éculas (combinagdo de 5 sitios em cada molécula), definindo sua configuracéo espacial
para o0 modelo TIP5P. A entrada para o modelo de potencial de interacdo depende desta
informagdo. Na verdade a configuragdo espacial pode ser descrita por nove distancias
(Figura 3.27), numa combinacéo entre trés atomos em cada molécula, visto que os outros 4
s80 pseudo-atomos (XX, com numeros 4, 5 9 e 10) e portanto ndo fazem parte
efetivamente das moléculas. Para reduzir este nimero de entradas (R16, R17, R18, R26,
R27, R28, R36, R37, R38), realizou-se uma andlise de componentes principais.

(@

Figura 3.27: Dimero da &gua. Modelo TIP5P.

Ser8o apresentados os resultados para dois conjuntos de dados, o primeiro (Figura

3.28), contendo 486 dados, e 0 segundo (Figura 3.29) para o qual obteve-se uma RNA com
desempenho razoavel em uma maior faixa de interesse (405 dados).
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Figura 3.28: Andlise de componentes principais para o conjunto de treinamento inicial
contendo 486 dados. A abscissa representa a primeira componente e a ordenada a segunda

componente principal .



Capitulo 3 — Resultados e Discussdes — Tese de Doutorado 78

06 —|
: : : : : & R2-6 S0
0amd e g et e e U R2E 3 R2T
02—
0— - - - -
© R1-8 . . ® R1-6 s R1-7
02—
04— e B BURBBL T e g g e g e e e
O R R R s N ,
030 031 032 033 034 035 036

Xcexpl 98%1%
Figura 3.29: Andlise de componentes principais para 0 conjunto de treinamento contendo
405 dados. A abscissa representa a primeira componente e a ordenada a segunda
componente principal. X-expl: 98%, 1% significa que a primeira componente captura 98%
e asegunda 1% da variancia.

Como os dados foram gerados usando a mesma sistemética para os dois conjuntos
obtidos, os resultados da andlise de componentes principais s@o semelhantes. Constatou-se
ser necessaio usar apenas duas componentes principais, com variancia igual a 99% (98%
capturada pela primeira componente e 1% pela segunda). Baseando-se nos pesos nas
componentes principais, reduziu-se as variaveis de entrada para apenas quatro: R16, R26,
R27 e R36.

A andlise de sensibilidade foi realizada durante o treinamento das RNAs, fornecendo a
contribuicdo relativa de cada varidvel de entrada no desempenho das RNAs. Isto é
realizado testando 0 modelo de redes neurais com cada varidvel de entrada separadamente.
Os resultados obtidos indicam a seguinte ordem crescente de importancia na eficiéncia dos
modelos de RNAS para as quatro variaveis: R27, R36, R16 e R26. O principa parametro
de checagem € o erro associado a retirada de cada variavel, separadamente, sendo um
indicativo do peso daquela varidvel. O indicativo final para exclusdo de uma variavel é a
razéo entre o erro citado e o erro quando todas as variaveis séo utilizadas (Razéo). Se este
valor for igual ou menor que a unidade, a varidvel pode ser descartada sem prejuizo do
desempenho do modelo. Esta andlise é realizada tanto para o conjunto de treinamento,

como para o conjunto de verificagdo. Os resultados obtidos so apresentados na Tabela 3.9.
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Tabela 3.9: Resultados da andlise de sensibilidade.

Dados de Treinamento (R16)° (R26)° (R27)° (R36)°
Erro 8,81 9,13 2,72 8,59
Raz&0 3,68 3,81 1,14 3,59
Dados de Verificacdo (R16)° (R26)° (R27)° (R36)°
Erro 8,39 8,68 2,12 8,20
Raz&0 4,38 4,53 1,10 4,28

Como podemos observar a variavel R27, que corresponde a distancia entre atomos de
hidrogénio de cada molécula, tem 0 menor peso na eficiéncia das RNAS, entretanto como o

valor do parametro ‘raz&o’ € um pouco maior que 1, optouse por incluir esta variavel.

3.3.2. Ajusteinicial da energia deinteracédo usando RNAs

Dos 486 dados gerados no espaco configuracional apresentados na Figura 3.26,
separou-se 438 dados para 0 gjuste e 48 dados para teste (Tabela 3.10). Este resultado pode
ser comparado com o gjuste usando RNAs (Figura 3.30) e com aguele para o0 qua a
entrada é dada ndo pelo quadrado da distancia, mas pelo inverso deste valor (Figura 3.31).

As restrices para a faixa de aplicacéo das RNAS treinadas com o conjunto este dados
sdo apresentadas na Tabela 3.11. A capacidade de extrapolacdo de uma RNA é bastante
reduzida com relacéo a seu potencial de interpolacdo e por isso deve-se ser cautel 0so a este
respeito.

A energia apresentada na ultima linha da Tabela 3.11 (saida da RNA) corresponde a
energia de interagéo de pares Eap, OU sgja a energia de interacdo intermolecular entre a

moléculaa e amoléculab.
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Tabela 3.10: Dados de Teste. As quatro primeiras colunas sd0 as entradas paraa RNA e a

Gltima coluna apresenta a saida desegjada.

Dados de teste (R16)° (R26)° (R27)° (R36)° | Energia(TIP5P)
1 5,29 8,90135 843242 8,90123 9,50611
2 5,29 8,90135 1534234 | 8,90123 25,98592
3 5,29 5,10244 4,9547 10,60935 17,32791
4 5,29 5,10244 5,52438 6,48297 18,7703
5 5,29 5,10244 9,96242 6,48297 25,63651
6 5,29 10,60935 7,70891 5,10229 15,29212
7 5,29 10,60935 9,96221 5,10229 15,57965
8 5,29 10,60935 17,76117 | 5,10229 18,81279
9 18,49 24,44493 19,5989 | 22,5989 -1,663555
10 18,49 24, 44493 3471473 | 24,4447 0,836288
11 18,49 17,34262 12,27702 | 27,63815 -0,9737
2 1849 17,34262 17,96265 | 27,63815 -1,117693
13 18,49 17,34262 26,0314 | 1992362 0,593854
14 18,49 27,63815 2239418 | 17,34234 -0,9736
15 18,49 27,63815 26,03106 | 17,34234 -0,9668
16 1849 27,63815 3861877 | 17,34234 -0,3275
17 39,69 47,98852 40,05246 | 45,2839 -0512
18 39,69 47,98852 455543 | 4528395 -0,4557
19 39,69 37,5828 32,08275 | 52,66695 -0,3274
20 39,69 37,5828 34,0015 | 52,6669 -0,2448
21 39,69 37,5828 50,10038 | 52,66695 0,3896704
22 39,69 52,66695 4507945 | 37,58239 -0,3274
23 39,69 52,66695 50,090992 | 37,58239 -0,3738
24 39,69 52,66695 67,47637 | 37,58239 -0,06326
25 68,89 79,5321 69,20006 | 75,96893 -0,224
26 68,89 79,5321 7522402 | 7596893 -0,2235
27 68,89 79,5321 9745949 | 7596893 0,0991409
28 68,89 65,82298 63,70874 | 8569575 -0,1554
29 68,89 65,82298 8216937 | 8569575 0,1735109
30 68,89 85,69575 75,76473 | 6582244 -0,1463
31 68,89 85,69575 8216877 | 6582244 -0,1554
32 68,89 85,69575 104334 | 6582244 -0,0179
33 106,09 119,0757 108,345 | 103,9802 -0,05813
7} 106,09 119,0757 1137434 | 114,6539 -0,09962
35 106,09 119,0757 1408319 | 114,6539 0,0534807
36 106,09 102,0632 9250232 | 1213122 -0,055845
37 106,09 102,0632 1222383 | 126,7245 0,0915926
33 106,09 126,7245 114,45 102,0625 -0,07719
39 106,09 126,7245 1222376 | 102,0625 -0,06759
40 106,09 126,7245 1491916 | 102,0625 -0,00618
41 151,29 166,6193 151,857 | 1485926 -0,033387
2 151,29 166,6193 162,7079 | 1485926 -0,03391
43 151,29 166,6193 192,2043 | 161,3389 0,0320108
44 151,29 146,3033 132,5142 169,29 -0,03264
45 151,29 146,3033 143,0358 169,29 -0,04323
46 151,29 175,7534 161,1353 | 146,3025 -0,04611
a7 151,29 175,7534 170,3065 | 146,3025 -0,05325
43 151,29 175,7534 202,0492 | 146,3025 -0,002337
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Tabela 3.11: Restricdo de maximos e minimos para as entradas e saida das redes treinadas
usando-se 486 dados.

Vaor Minimo (?° e ?) Vaor Méaximo (?° e ?)
(R16)* eR16 5,290 e 2,300 151,3e12,30
(R26)? e R26 5,102 e 2,259 175,8e 13,26
(R27)? e R27 2,262 e 1,504 202,1 e 14,22
(R36)? e R36 5,102 e 2,259 175,8e 13,26
Energia (kcal mol™) -1,8440 28,9199
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Figura 3.30: Conjunto de teste para predicdo da energia potencial usando-se 0 gjuste por

RNASs. Entradas para os model os séo os quadrados das distancias.
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Figura 3.31: Conjunto de teste para predicdo da energia potencial usando-se 0 gjuste por

RNASs. Entradas para os modelos s80 0 inverso dos quadrados das distancias.
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Testou-se ainda a aplicagdo de entradas para as RNAs como inversos das distancias
quadradas, dada a dependéncia inversa da energia com as distancias entre 0os atomos
congtituintes das moléculas. Entretanto apesar de se utilizar uma rede neural mais
complexa (4:4:1) para esta andlise (Figura 3.73), ndo se verificou mudancas significativas.

10

A RNA4:21
£ |2 e RNA 4:4:1(Ur)
~— )
2 q
@ 0 M'A A‘A“A
< T & o“*ﬂ;#wﬂm‘—-
[ ]

s
5 4 A
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T 5

12

-10 T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50
] ] Dados de Teste
Distancia O-O

Figura 3.32: Residual (vaor predito — valor TIP5P) para as RNAs analisadas.

3.3.3. Ajuste da energia deinteracdo usando RNAs

Os resultados detalhados a seguir referem-se ao conjunto formado por um total de 405
dados gerados no intervalo de distancia entre os centros de massa de 2,0 A até 11,4 A,
distribuidos para os seguintes valores de distancia (2,0; 2,4; 54; 8,4 el1,4 A). Este
conjunto engloba uma faixa maior para a aplicacdo das RNAs com relagdo ao limite
minimo. O limite méximo apenas precisa englobar o raio de corte gjustado, ou sgja, 9 A. A
Tabela 3.12 mostra a ampliacéo dos limites com relacéo a Tabela 3.10.

Tabela 3.12.: Restricdo de méximos e minimos para as entradas e saida da redes treinadas
usando-se 405 dados.

Vaor Minimo (?9) Vaor Maximo (?°)
(R16)° e R16 4,000 e 2,000 1299 e 11,40
(R26)2 eR26 3,956 e 1,989 152,7e 12,36
(R27)? e R27 2,236 e 1,495 177,3e13,32
(R36)2 eR36 3,956 e 1,989 125,7e11,21
Energia de interacgo (kcal mol'™) -0,9366 133,83
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Do conjunto total de 405 dados, 394 representam o conjunto de treinamento, 6 o de
validagdo e 5 o conjunto de teste. Como os dados foram gerados de maneira sistematica, de
modo a englobar ou garantir representatividade dos dados, também a distribuicdo do total
em cada conjunto foi sistematica. A RNA escolhida foi entdo submetida ao desafio de
prever a superficie de energia potencial para um novo conjunto com 243 dados, gerado
dentro do intervalo da disténcia entre os centros de massa usado no treinamento, mas em
passos distintos: 2,0; 6,0 e 10,0 A.

Resultados dos Treinamentos

Dentre os métodos de otimizacdo disponiveis para as RNAs do tipo MLP, foi utilizado
0 método do gradiente conjugado dentro do algoritmo de treinamento de retro-propagacéo
(backpropagation). Foram testadas varias funcdes de transferéncia, como: linear, sigmoidal
e tangente hiperbdlica. Para as redes do tipo MLP os melhores resultados foram obtidos
usando-se a funcéo logistica ou sigmoidal.

O treinamento foi realizado com 4 neurbnios na camada de entrada, com dados
relativos as distancias e um neurénio na camada de saida (single output), com o valor da
energia de interacdo referente aquela configuracao.

Na Tabela 3.13 e Figura 3.33 a seguir estdo relacionadas as melhores RNAS gjustadas,

com 0s respectivos erros para 0s conjuntos de treinamento, validacéo e teste.

Tabela 3.13: Erro quadrédtico médio (kcal moll)? para os conjuntos de treinamento,

validacéo e teste.

Erros N° Pesos +
Tipos de RNAs Treinamento Validacdo Teste Bias
a MLP (4:18:13:1) 2,406127 1,452004 1,54061 319+ 32
b. MLP (4:2:1) 1,664958 0,8483889 1,187354 10+3
c. MLP (4:18:3:1) 1,706998 0,5714107 1,457506 129 + 22
d. MLP (4:4:1) 1,549138 0,5572845 1,323607 20+5
e. RBF (4:34:1) 1,530329 0,9335335 4,2326 170+ 35

f. GRNN (4:394:2:1) 1,299346 1,850632 5,551361 2366 + 397
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Figura 3.33: Representaces esquematicas de RNAS utilizadas.

A superficie de energia potencia prevista pedo modelo TIP5P para os 405 dados é
apresentada na Figura 3.34 e seu comportamento deve ser capturado pelo modelo de rede
neural. Examinando os resultados mostrados na Tabela 3.15 (erros) e na Figura 3.33
(complexidade), ser8o apresentados os resultados para 4 redes escolhidas entre as
enumeradas acima. Sdo elas. MLP (4:18:13:1); MLP (42:1); MLP (4:18:3:1) e MLP

(4:4:1). As superficies de energia potencial previstas por estas redes neurais sdo

apresentadas na Figura 3.35.
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Superficie de Energia Potencial
Energia TIP5P
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Figura 3.34: Superficie de energia potencia para o dimero da &gua usando o modelo
TIPSP.
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Figura 3.35: Superficies de energia potencial para o dimero da &gua, obtidas usando os

modelos de redes neurais a serem testados.
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Para permitir uma escolha criteriosa da melhor rede neural foram ainda colocados em
gréficos os resultados dos residuais em kcal mol? entre os dados previstos pelas redes e
aqueles obtidos usando 0 modelo TIP5P e os erros relativos absolutos (Figura 3.36a e

3.36h). Além disso podemos analisar as predicdes geradas pelas RNAS para os 405 dados
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Figura 3.36a Residuais em kcal mol* gerados pelos model os baseados em RNAS,

O erro absoluto médio na regio de alta energia obtido por Tai No et al. (1997)'
(5,904 kcal mol't) é comparével com o erro méximo visualizado na Figura 3.36a (< 12 kcal
mol!) paraa RNA 4:4:1. A andlise do erro é melhor indicativa do desempenho das RNAs
quando calcula-se o erro relativo e o logaritmo do médulo erro relativo (Figura 3.36b), que
permitiu verificar um alto erro relativo nas regides de baixa energia, inversamente ao
comportamento observado na Figura 3.36a.

13 K. Tai No, B. H. Chang, S. Y. Kim, M. S. Jhon, H. A. Scheraga, Chem. Phys. Lett. 271, 152-156 (1997).
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Figura 3.36b: Logaritmo do médulo do erro relativo gerados pelos model os baseados em

RNAs.
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Figura 3.37: PredicOes da energia para os quatro model os baseados em RNASs comparados
com TIP5P.
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Examinando os resultados (complexidade, residual, predicéo), escolheuse a RNA
4:4:1 (Figura 3.38). A funcdo de ativacdo para esta RNA € asigmoidal, paraaqual deve-se
restringir a saida da rede entre O e 1. Por isso, os dados de treinamento foram escalonados
para esta faixa (Tabela 3.14). As conexdes (pesos e bias) entre 0s neurénios para esta rede
sdo apresentados nas Tabelas 3.15-3.17. Neste ponto € importante observar que os dados
gerados sistematicamente contém uma regido de dados de energia ndo explorada,
representada na Figura 3.38 pelas setas duplas.

Tabela 3.14: Escalonamento linear interno para os dados de entrada para a RNA 4:4:1.

Entradaigua a zero Entrada diferente de zero
Entrada 1 0,34880544 R16° * 0,00793903 + (-0,03175611)
Entrada 2 0,33699436 R26%* 0,00672311 + (-0,02659940)
Entrada 3 0,30875635 R272* 0,00568829 + (-0,00834465)
Entrada 4 0,31745484 R36%* 0,00672296 + (-0,02659891)

R16°

R26°
E (kcal/moal)

R27%

R36°

CamadadeEntrada  Camada Escondida  Camada de Saida
Figura 3.38: Rede neural feedforward para predicéo da superficie de energia potencial.
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Tabela 3.15: Pesos (wjj) gjustados para as conexdes entre a camada de entrada e a

escondida.

i ] 5 6 7 8
1 0,57970238 0,59987568 0,46659641 1,00333488
2 24,08403920 9,90255845 5,43278654 11,30857508
3 4,77611042 10,24936858 6,46708333 12,28130290
4 1,47393221 1,40326288 1,03977157 1,82916667

Tabela 3.16: Pesos (w;;) ajustados para as conexdes entre a camada escondida e a camada

de saida.

i i 5 6 7 8

9 -0,19398073 -11,72474124 10,55814720 -1,48131279

Tabela3.17: Limiaresou bias (?;) ajustados para 0s neurdnios das camadas escondida e de

saida.

[ 5 6 7 8 9

? | -502339148 | 0,78770309 | 0,78647756 -2,86340119 -2,84611651

A rede neura escolhida foi entdo submetida a novos dados gerados para um passo
de R16 (quadrado da distancias entre os centros de massa da molécula) distinto e em total
de 234 dados. As superficies de energia potencial sdo apresentadas na Figura 3.39 para
todos os dados de teste e permite concluir que a rede neura obtida foi também capaz de

capturar este novo comportamento.

Superficie de Energia Potencial Superficie de Energia Potencial
MLP 4:4:1 - 234 dados de teste

TIP5P - 243 dados de teste

R16

Figura 3.39: Superficies de energia potencial para o dimero da agua, obtidas com o TIP5P
eaRNA 4:4:1.



Capitulo 3 — Resultados e Discussdes — Tese de Doutorado 0

As predigdes para trés dos dados de teste, variando-se apenas as distancias entre os
centros de massas sdo apresentadas na Tabela 3.18, juntamente com os residuais (valor
predito — valor TIP5P). Os resultados indicam um bom desempenho paraa RNA 4:4:1.

Tabela 3.18: Energias e residuos (kcal molt) para trés dados de teste variando-se apenas a

distancia entre os centros de massa.

(O-0) A® TIPSP MLP 4:4:1 Residual

4 108,180881 114,630488 -6,44960698
36 0,68430017 1,77023192 -1,08593175
100 -0,14935279 -0,146921929 -0,00243086

Os tempos para execucao da subrotina responsavel pelo calculo do potencial de
interac8o através do modelo TIP5P e através do modelo de RNA com estrutura 4:4:1 estéo
apresentados na Tabela 3.19. O tempo foi determinado como a média a partir de um
milh&o de chamadas das subrotinas, tornando o resultado estatisticamente confidvel. Os
tempos calculados s30 comparados com resultados da literaturat’®, entretanto é importante
lembrar que a comparacdo do tempo é realista para maguinas idénticas e a evolucéo pela
qual os computadores vem passando dificulta ainda mais esta comparagéo, de modo que o
tempo calculado para BPNN deve ser pelo menos 10 vezes menor, dada a evolucéo das

maquinas de 1997 a 2002 (data em que estes resultados foram obtidos), ou sgja, 5 anos.

Tabela 3.19.: Demanda computacional para os modelos TIPSP e aquele baseado em RNAS.

Dimero Estimativas de uma simulacéo de
da &gua Monte Carlo®
Tempo tota (h) Razéo
RNA (4:4:1) 11 ps 17,6 1
TIP5P 41 ps 42,0 3,7
BPNN (6:12:12:1) - 1,9 ms 3048/10 17,3

4 10 milh&es de configuragdes com mudanca de volume a cada 2000 configuraces.

Como podemos observar, uma RNA bastante simples foi capaz de capturar o

comportamento do potencial intermolecular da &gua. Sua execugdo permite um ganho de
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tempo significativo, mesmo para moléculas com somente cinco sitios de interacdo. O
modelo apresentado na literatura, para o qual as entradas utilizadas sGo sis coordenadas
internas, dificulta a inclusdo daguele potencia para a redizacdo de simulagdo
computacional, dada alta demanda computacional.

Além disto, o modelo da literatura utiliza 3331 energias ab initio MP2 para
treinamento da rede neural, valor muito superior ao utilizado no treinamento da RNA 4:4:1
(405).

3.3.4. Aplicacio de M odelos de potencial da Agua baseados em RNAsem
Simulagbes de Monte Carlo

Simulagcbes de Monte Carlo sdo continuamente investigadas do ponto de vista
computacional, para que o tempo de ssimulacdo ndo inviabilize o estudo de sistemas
grandes (elevado numero de aomos) e a exatiddo seja aprimorada com representaces que
prevejam com confiabilidade as propriedades dos sistemas simulados. A dependéncia
limitante da demanda computacional € dada pelo cllculo do potencial de interaco.
Modelos baseados em RNASs poderiam constituir uma opgdo para este fim, através do
gjuste de funcbes a partir de resultados ab initio ou outros ramos da inteligéncia artificial,
como algoritmos genéticos, ou combinacdo de ambos™*. Dai 0 estudo a que se voltou esta
etapa do trabalho de pesquisa, na qual testou-se potenciais de interacdo baseados em RNAS
em simulagcBes de Monte Carlo. Existem trabalhos publicados referentes a obtencéo de

superficies de energia potencial coerentes para a &gua liquida usando RNAs*®

, entretanto
ainda permanece desconhecida a atuagdo destes model os em simulagdes.

Para obtencéo do modelo baseado em RNAS capaz de atuar em simulacdes de Monte
Carlo, além da rede neural treinada com dados sistematicos, gerouse hovos conjuntos de
dados, os quais provém de caixas de simulacdo geradas randomicamente ou equilibradas
previamente em simulages de Monte Carlo. Tais dados contém energias de valor maior,
ampliando por completo a faixa de atuacdo da RNA. O objetivo é investigar a dependéncia
das redes neurais com relacdo ao conjunto de treinamento.

O estudo realizado no item 3.5.3 indicou que o tipo de RNA a ser escolhida para esta
tarefa € aquela do tipo MLP. Novos testes ratificaram esta escolha, de modo que os demais

tipos de RNAs foram descartadas.

1145 Hobday, R. Smith, J. BelBruno, Nuclear Instr. and Meth. in Phys. Research B. 153: 247-263 (1999).
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A RNA 4:4:1 mostrada na Figura 3.38 treinada a partir de dados gerados de forma
sistemética (sistemético 1 na Tabela 3.30), cuja saida da rede fornece a energia de
interacdo de pares em kcal mol't apresentou desempenho desfavoravel em simulacdes de
Monte Carlo. A densidade e energia média por molécula divergiram do valor simulado
com 0 modelo TIP5SP, bem como as energias monitoradas indicaram que a RNA néo foi
capaz de extrapolar afaixa paraaqual foi treinada. Os dados gerados sistematicamente néo
explorou uma regido considerével de energia (setas duplas na Figura 3.37), de modo que
um dos teste seguintes foi incluir um passo menor nesta regido formando um novo
conjunto de dados, chamado sistematico 2. A Figura 3.40 apresenta este conjunto, para o
qual em valores menores da distancia quadrada usou-se um passo menor de distancia para
célculo daenergia.

80
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Figura 3.40: Energia do conjunto de dados de treinamento (Sistemético 2 com relacéo a

distdncia R16 (O --- O,: oxigénios damoléculas 1 e 2).

Ouitros testes foram realizados. geragdo de novos conjuntos de dados, mudanca da
saida rede. Para este conjunto de dados contendo uma faixa de energia maior, usou-se a
saida da rede reural sugerida no trabalho de No et al. (1997) [ f (V) =loy(V - V®°+C)],
onde V é a energia de interacéo de pares, V®° representa a energia da conformacdo mais
estavel e C é uma constante que tem o papel de localizar a posicdo de maximo da fungéo
f(V) e aumentar a eficiéncia do treinamento das RNAs. O valor 0,25 foi adotado pelos
autores™*®,

Neste trabalho para evitar o célculo da energia da configuragdo mais estavel durante as

simulagdes, incorporourse V¥ na constante [ f (E) = log( E +C), com E = V], de modo

15 K. Tanabe, T. Tamura, H. Uesaka, Appl. Spectrosc. 46, 807-810 (1992); B. Curry, D. E. Rumelhart,
Tetrahedron Comput. Methodol. 3, 213-237 (1990).
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que testouse diversos valores de C paraos quais C > V¥®°. A alteracso foi importante para
permitir ainclusdo de altas energias no conjunto de treinamento com menor efeito no erro
calculado. Entretanto, o desempenho das RNAs nas simulagcdes de Monte Carlo néo foi

satisfatério, além de requerer um grande nimero de configuracdes para equilibracéo.

A Tabela 3.30 mostra um resumo dos resultados obtidos para agumas das RNAsS
testadas, exibindo o tipo de RNA, a funcdo de saida (f(E)) com o valor da constante C,
conjunto de treinamento utilizado e o percentual de aceitagcdo para as variagOes de volume.

O conjunto de treinamento nomeado “Caixa equilibrada’ corresponde a um conjunto
de treinamento formado por valores de energias de interagdo calculadas a partir das
configuracOes de pares aleatdrios presentes em uma caixa previamente equilibrada em
simulagbes de Monte Carlo usando o modelo TIP5P.

Os dados apresentados na Tabela 3.20 foram adquiridos apds pelo menos 13 milhdes
de configuragdes, apesar  acompanhamento ter sido realizado a cada 1 milhdo de
configuragBes. Quando necessario, apresentou-se valores entre parénteses que representam

a quantidade de configuracdes utilizadas para a leitura da medida apresentada.

Tabela 3.20: Resultados de simulacfes de Monte Carlo usando RNAS distintas e usando o
modelo TIPSP.

RNA f(E) C Conjunto de AVV (%) (E/N)rna | 1 (g cm®)
Treinamento (milhdes de
configuragoes)
4:4:1 E - Sistemético 1 0,0 -950,7 1,01
4:4:1 E - Sistematico 2 0,0 -17,66 1,01
4:221 |log(E+C) | 80 | Caxaequilibrada 0,0 -90,13 1,01
441 |log(E+C) | 80 | Caxaequilibrada ~11,0 (< 4) -257,2 1,15
0,0(>4)
4:3:1 |log(E+C) | 10,0 | Caixaequilibrada ~95,0 3,25 0,88
421 | log(E+C) | 6,0 | Caixaequilibrada ~30,0 -182,4 0,95
0,0 (> 10)

A energia média por molécula (E/N) para a caixa equilibrada apds 190 milhdes de
configuragdes é igual a-9,97 kcal mol™, usando o modelo TIP5P. As simulagdes de Monte

Carlo usando 0 modelo TIP5P permitiram calculos de corregdo de longa distancia, ao passo

118 K. T. No, B. H. Chang, S. Y. Kim, M. S. Jhon, H. A. Scheraga, Chem. Phys. Lett. 271: 152-156 (1997).
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gue com RNAs isto ndo foi feito. Verifica-se que para as seis RNAS apresentadas acima, a
energia média por molécula diverge deste valor. Pode ser necessério um nimero maior de
configuragdes para que a RNA 4:3:1 esteja devidamente equilibrada.

As Tabelas 3.21-22 apresertam resultados mais detalhados obtidos a partir do
monitoramento de simulacbes de Monte Carlo executadas a partir de uma dada
configuracdo (Figura 3.41) previamente equilibrada, usando a constante C igual a 8 (RNA
4:2:1). O protocolo inicial da equilibracdo é o mesmo apresentado no item 3.2.

Para variagdes de volume das primeiras configuragdes (< 200.000) ocorre aceitacdo
para variagdo de volume, mesmo que muito baixa. As novas energias calculadas para
movimentos rotacionais e trandacionais vao diminuindo rapidamente usando o modelo
baseado em RNAs e aumentando a partir do calculo da energia usando o modelo TIP5P, de
modo que o comportamento observado na Tabela 3.21 inverte-se e nenhuma variacéo de
volume é aceita paraa RNA (4:2:1) em teste. Por isto a energia média por molécula tende a
um valor menor que aquele previsto pelo modelo TIP5P (Tabela 3.22).

Figura 3.41: Configurag@o de pares de moléculas de agua usadas para o treinamento de

RNAs (caixa equilibrada em condic¢éo ambiente de temperatura e presséo).

A cada 200 mil configuracfes coletou-se as densidades do liquido ) e a energia
meédia por molécula (E/N). Verificouse ainda a aceitacdo quanto a variagdo de volume
(AVV) do sistema (Tabela 3.22).
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Tabela 3.21: Energias totais de interacdo (kcal mol™) para uma caixa com 256 (L1) + 256
(L2) moléculas de &gua, usando o modelo baseado em RNAs e o modelo TIPSP.

RNA 4:2:1 TIP5P

InteracBes Liquido 1 - Liquido 1 -988,633 -1259,74
(L1LD) -1010,14 -1274,31

-1029,32 -1278,07
Interagdes Liquido 2 - Liquido 2 -991,525 -1316,08
(L2L2) -999,351 -1338,26
Interagdes Liquido 1 - Liquido 2 -2007,29 -2489,72
(L1L2) -2057,44 -2492,09

Tabela 3.22: Energias médias por molécula (L1L1 + L2L2 + L1L2) para uma caixa com

512 moléculas de &gua utilizada em simulagdes de Monte Carlo.

FVV = 180
I RNA I TipsP E/ Nrna E/Nmipsp AVVRNA AVVripsp
(gem®) | (gem®) | (kea mor™) | (keal mol™) (%) (%)
1,0091 1,0023 -21,982 -9,9741 0 45
1,0091 0,9947 -46,819 -10,001 0 42
1,0091 0,9998 -56,748 -9,9913 0 42
1,0091 0,9943 -62,667 -9,9205 0 22
1,0091 0,9889 -65,634 -9,9216 0 30
FvV =80
1,0091 0,9996 -68,513 -9,9042 0 62
1,0091 0,9983 -70,331 -9,9245 0 60
1,0091 0,9979 -70,746 -9,9660 0 54
1,0091 0,9956 -72,688 -9,9714 0 68
1,0091 1,0051 -73,545 -9,9938 0 50
1,0091 -73,881 0
1,0091 -74,205 0
1,0091 -74,523 0
1,0091 -74,606 0
1,0091 -74,707 0
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Alterando-se a fregtiéncia de variacdo do volume de 180 para 80 era de se esperar um
aumento na aceitacdo de variagdes de volume, assim como ocorreu usando o0 modelo
TIPSP, entretanto ndo se verificou este resultado usando RNAS, permanecendo AVV = 0.

Apbs 16 milhdes de configuracdes usando o modelo baseado em RNAS a energia
média por molécula continua diminuindo (divergindo do valor -9,9 kcal mol?, obtido
usando o modelo TIPSP), cujo valor atinge -90,133 kca mol! com 26 milhdes de
configuragOes (Figura 3.42). Neste ponto da simulagdo nenhuma variagdo de volume foi

aceita.
654
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Figura 3.42: Comportamento da energia média por molécula (E/N) durante a smulacdo de

Monte Carlo em fungtes de nimero de configurages geradas.

O tempo necessario para execucdo dos dados permaneceu consideravelmente menor
usando RNAS, com tempo 3 vezes menor que usando o modelo TIP5P, apesar do logaritmo
acrescentado, ja que a estrutura da rede permaneceu de baixa complexidade.

Vérias RNAs foram testadas, entretanto até a data atual ndo se obteve uma rede neural
com precisdo suficiente para aplicacdo em simulagdes de Monte Carlo.

Como pode-se observar, a demanda computaciona reduziu em até 3 vezes para a
smulacdo usando RNA, o0 que estimula o treinamento de novas RNAs que tenham
desempenho satisfatério nestas simulagdes, levando em consideracdo que a demanda
computacional aumenta com o aumento do nimero de sitios e uma RNA independe deste
nimero. De modo que sistemas mais complexos teriam sua simulagcdo computacional

possivel.
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3.4. Smulacao Computacional do Metanol

Simulagbes de Monte Carlo foram executadas usando o modelo de trés sitios
desenvolvido por Jorgensen et al. (1983)*7, que ajustaram os parametros as propriedades
do metanol liquido (OPLS). As simulagBes computacionais foram redlizadas com o
programa DIADORIM 8 mantendo-se 0 nimero de moléculas (N), a temperatura (T) e a
pressao (p) constantes e controladas. Foram analisadas cinco condicdes extremas além das

condicdes normais de temperatura 25°C e pressio 1 atm.
3.4.1. Propriedades Termodinamicas

A Figura 3.43 apresenta uma caixa computacional equilibrada nas condi¢fes ambiente.
As etapas de equilibragio e de aquisicéo de dados foram realizadas com no minimo 10x10°
configuracdes em cada etapa.

Realizouse a simulagdo computacional gerando uma caixa cubica com 512 moléculas
de metanol, com raio de corte igua a 15 A, e mudanca de volume a cada 2000
configuracdes. Os gustes adotados para movimentos moleculares e mudancgas de volume
para buscar manter uma razéo de aceitacdo proxima de 40%, sdo apresentados na Tabela
3.23.

Figura 3.43: Caixa de simulagdo equilibrada em condigbes ambiente, contendo 512

moléculas de metanol (trés sitios: CHs, O, H). O volume dacaixa é (32,82 A)3.

Y17 W. L. Jorgensen, J. Chandrasekhar, J.D. Madura, J. Chem. Phys. 79, 926 (1983).
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As propriedades termodinamicas do metanol estdo apresentadas na Tabela 3.24.

Tabela 3.23: Protocolos de ssmulac&o incluindo razéo de aceitacdo A (%), angulo maximo
de rotagdo gt (°), deslocamento méximo de translacdo Rnax (?), razo de aceitacdo das

variagoes de volume A, (%), maxima variacéo de volume Vmax € dimensdo final da caixa

Ccubica

pba) TCC) A% gu() Ruax(?) A% Vi a(?)
1 25 ~40 16,5 0,165 ~50 500 32,89
500 100 ~50 18,0 0,18 ~55 600 33,19
500 200 ~50 37,0 0,37 ~46 600 35,31
500 300 ~72 37,0 0,37 ~45 700 37,88
500 400 ~80 37,0 0,37 ~55 700 41,84
500 500 ~85 37,0 0,37 ~60 700 46,42

Tabela 3.24: Propriedades termodindmicas obtidas nas simulacdes de Monte Carlo do

metanol. O valor entre parénteses representa o erro em relacdo ao valor experimental (0,79

gcmd)’.
p(ba) T(°C) r -E/N Co 10° k 10°a
(g cm®) (kcal mol™)  (cal mor* K™ (atmi? (K™
1 25 0,77 (2,5%) 8,59 14,85 104,9 130,2
500 100 0,74 7,64 14,31 113,5 95,7
500 200 0,63 6,00 13,90 246,8 142,8
500 300 0,50 4,33 11,76 399,0 146,1
500 400 0,37 2,95 9,20 663,7 127,0
500 500 0,27 1,96 3,79 619,8 58,7

Como era esperado, a densidade do metanol liquido diminui com o aumento da
temperatura. Verificase também a diminuicdo da energia média por molécula e da
capacidade cdorifica. A partir dos dados de energia média por molécula a temperatura
ambiente verificase um valor menor (8,59 kcal mol?) que aquele obtido para a &gua

apresentado na Tabela 3.1 (9,87 kca molt), mostrando a mais forte interaco entre

118 | C. Gomide Freitas. Laboratério de quimica computacional da universidade federal de S&o Carlos.
UFSCar (1999).
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moléculas de &gua do que entre as moléculas de metanol nas mesmas condicdes, assim
como os resultados obtidos por Wu et al. (1992) 11°.

3.4.2. Funcbes de Distribuicéo Radial

As funcgdes de distribuicdo radial oxigénio-hidrogénio (O-H), oxigénio-oxigénio (O-
0), e hidrogénio-hidrogénio (H-H) para as condicdes ambiente e extremas sd0
apresentadas nas Figuras 3.44-3.46. Os dados a temperatura ambiente estdo em acordo com
resultados experimentais.

35
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Figura 3.44: RDFs O-H para o metanol em condig¢des ambiente e extremas.

4,07 ——1am25C

3,54 ——— 500 bar 100°C

304 500 bar 200°C

5] —— 500 bar 300°C
o | 500 bar 400°C
2 20- — 500 bar 500°C
> 1,54

1,0

0,5

0’0 T T T T T T T T T T T T T T T

0 1 2 3 5 6 7 8

4
r(A)

Figura 3.45: RDFs O-O para 0 metanol em condic¢des ambiente e extremas.

19 % Wu, Y. Li, J. Lu, T. Teng, Fluid.Phase Equilibria 77, 139-156 (1992).
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Analisando-se a Figura 3.44 observa-se que o primeiro pico tem alturas diferentes para
as condicdes analisadas sendo reduzido em condigdes extremas, com temperaturas acima
de 200°C sob a pressdo de 500 bar. Isto indica que em condigdes extremas ocorre uma
diminuicdo do nimero de ligacdes de hidrogénio. Verifica-se também uma reducdo do
segundo pico, correspondente a segunda camada de solvatacdo, onde as distancias O-H néo
permitem formagao de ligagcOes de hidrogénio. Portanto, em altas pressdes e temperaturas
observa-se uma menor densidade (Tabela 3.24) e um menor ordenamento das moléculas de

metanol no liquido puro (Figuras 3.44 -3.46).

o 1 2 3 4 5
r(A)

o)
~
(o]

Figura 3.46: RDFs H-H para o metanol em condi¢des ambiente e extremas.

Comparando a RDF O-O do metanol liquido a temperatura ambinte com os resultados

experimentais de Yamaguchi et al. 1?° na Figura 3.47 abaixo, verifica-se a concordancia

dos dados obtidos pelas simulagdes de Monte Carlo.

120 7 yamaguchi, K. Hidaka, A. K. Soper, Mol. Phys. 97, 603 (1999).
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Figura 3.47: RDFs O-O experimental e simulada para o metanol na condicdo ambiente.

3.4.3. Andlise Topolégica das Redes de Ligacbes de Hidrogénio no
M etanol

O metanol liquido forma redes complexas de ligagcBes de hidrogénio. A andlise da
estrutura e estabilidade das redes de ligagdes de hidrogénio que caracterizam o metanol
puro em condicbes ambiente e supercriticas foi realizada utilizando os critérios
geométricos propostos por Pagliai et al. (2003)'?! referentes aos comprimentos méximos
das ligacdes (O--H) e (O---0), descritos detalhadamente no item 2.3.7. No mesmo trabal ho,
0s autores demonstraram que para 0 sistema andlisado a restricdo angular ndo era
necessaria. Para 0 nosso caso, testamos esta proposta e verificamos também que ndo ha
necessidade de impor restricdo angular, pois esta € automaticamente satisfeita pelas

restricdes nas distancias, como pode ser observado na Figura 3.48.

121 M. Pagliai, G. Cardini, R. Righini, V. Schettino, J. Chem. Phys. 119, 6655-6662 (2003).
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Figura 3.48: Distribuicdo angular das ligacOes de hidrogénio em metanol puro nas

condigdes ambiente.

Considerando-se agora a restricéo energética (E < 0 kcal mol'?, linha vermelha da
Figura 3.48) nesta caixa de simulagdo, somente uma configuragdo CHzOH---HOCHSs foi
rejeitada, na qual o ahgulo H-O - O éigua a 23,48° e adistdncia O--H é 2,2 A, ilustrada
na Figura 3.49.

\

Figura 3.49: Ligacdo de hidrogénio rejeitada pelo critério energético.

A Figura 3.50 mostra as ligacfes de hidrogénio formadas a temperatura ambiente e
pressdo de 1 atm e a Figura 3.51 mostra as ligagdes de hidrogénio a 500 bar e 400°C para
uma dada caixa equilibrada. Nas Figuras os circulos representam as moléculas de metanol

e as conexoes representam as ligagdes de hidrogénio.
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Figura 3.50: Rede de ligacOes de hidrogénio no metanol puro nas condi¢cbes ambiente.
Maior agregado da rede a direita. Cada circulo representa uma molécula de metanol. O
volume dacaixa é (32,82 A)*.

Figura 3.51: Rede de ligaches de hidrogénio (esquerda) e o maior agregado da rede
(direita) no metanol puro a 500 bar 400°C. Cada circulo representa uma molécula de
metanol. O volume da caixa é (42,85 A)*.

Como podemos perceber, a visualizagdo da rede em duas dimensdes ndo nos permite

observar detalhes importantes, 0 que ressalta a aplicacdo de estudos quantitativos para uma
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melhor compreensdo da estrutura do liquido, asssm como foi realizado para a agua. A
Tabela 3.25 apresenta os resultados acerca dos parametros indicativos da presenca de
padrdes de small-world, com dados obtidos para o coeficiente de agregacéo, comprimento
do caminho médio e o nimero de conexdes para 500 estruturas de redes de ligaces de
hidrogénio nas condicdes ambiente e na condicdo supercritica (500 bar 400°C), assim
como avaliada para a &gua.

A rede de ligaces de hidrogénio no metanol liquido em condi¢des ambiente, ao
contrario da &gua nestas condi¢des, ndo percola no sistema. Ao invés disto, apresenta um
indicativo da presenca de padrdes de small-world tanto na condicdo ambiente como na
condicdo supercritica (L < Lrang € C >> Crang). A razéo C/Cang € ainda aproximadamente
seis vezes maior que o valor apresentada para a agua liquida. Entretanto esta andise néo
pode ser considerada definitiva do ponto de vista estatistico. Paratal pode-se realizar novos
célculos para o metanol considerando o sistema maior (N > 512). O nimero de moléculas
igual a 512 mostrouse idea para agua, mas os resultados sugerem uma analise especifica

para definir o N gpropriado para o metanol.

Tabela 3.25: Comprimento do caminho médio (L and L,ang), Coeficiente de agregacdo (C

and Cang) € NUmero de conexdes médio (&) para as redes de ligagbes de hidrogénio no

metanol puro.
1bar e25°C 500 bar e400°C
L 5,19 2,33
L rand 11,76 9,99
L/Lrand 0,44 0,23
C 1,6595 0,5355
Crand =P 0,0032 0,0010
C/Crand 518,6 535,6
&n 1,65 0,536

As Figuras 3.52 e 3.53 mostram o grau de distribuicéo das ligacbes de hidrogénio no

metanol puro nas condigdes ambiente e supercriticapara N igual a512.



Capitulo 3 — Resultados e Discussdes — Tese de Doutorado 105

0.60

1atm 25°C

0.10 1

0.00 } } } } } } }

Figura 3.52: Grau de distribuicdo das ligacdes de hidrogénio do metanol puro nas

condigdes ambiente.
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Figura 3.53: Grau de distribuicdo das ligagdes de hidrogénio do metanol na condicéo
supercritica (500 bar 400°C).

Pode-se notar que para 0 metanol na temperatura ambiente 0 grau de distribuicéo
apresenta 0 comportamento observado na Figura 3.52, com média aproximadamente igual
2, a0 passo que para 0 metanol em condicdo supercritica a distribuicdo tem o
comportamento de um decaimento exponencial.

A andlise de agregados usando estatistica de ilhas mostra (considerando ns igual ao
nimero de ilhas com s componentes) um comportamento claramente distinto para as duas

condicdes analisadas (Figuras 3.54 e 3.55). Como realizado para a agua, a visualizacéo
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grafica parte da consideracdo de que para cada bin temse ilhas com nimero de
componentes entre; 2°"1 — (28" _ 1),

507 M etanol
40 1bar 25C
304
= i
204
10+
0 + + + + H—_—
1 2 3 4 5 6
bin

Figura 3.54: NUmero de ilhas com uma quantidade de componentes entre; 2°"1 — (2°" — 1)

para uma das 500 caixas de smulacdo do metanol nas condicdes ambiente.

Na Figura 3.54 verificase a existéncia de 54 monémeros entre as 512 moléculas de
metanol. O total de moléculas formando monémeros, dimeros ou trimeros € igual a 118,
correspondendo a 46% do total de moléculas. Esta observacdo indica a formacgéo de uma
grande quantidade de pequenos agregados no metanol liquido nas condigdes ambiente, ao
contrario do verificado para a dgua. Para a condicdo supercritica este comportamento da
estrutura € acentuado, apresentando 59% de monémeros e 13% de dimeros e trimeros, com
a formacéo de agregados com tamanho maximo igual a sete componentes apenas (Figura
3.51 e Tabela 3.26).

300-
1 M etanol
250 500 bar 400°C
200 -
= 150

100 ~

bin
Figura 3.55: NUmero de ilhas com uma quantidade de componentes entre: 22" — (2°" — 1)

para uma das 500 caixas de simulacdo do metanol a500 bar 400°C.
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Tabela 3.26: Tamanho méaximo médio das ilhas para as 500 caixas obtidas nas duas

condic¢des analisadas.

p (bar) T (°C) IIha de tamanho
méaximo medio
1 25 41
500 400 7

Os resultados da andlise espectral sobre as 500 caixas de simulagdo equilibradas do

metano liquido nas condices ambiente e supercritica séo apresentados nas Figuras 3.56 e

3.57, respectivamente.
0.16

0.14
0.124

0.10

Metanol 1 am 25°C

hidrogénio do metanol nas condicbes ambiente.

0.7

0

|/ INp(L-p]™
Figura 3.56; Densidade espectral média reescalonada para as redes de ligagdes de
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Figura 3.57: Densidade espectra média reescalonada para as redes de ligacOes de

hidrogénio do metanol na condicéo extrema (500 bar 400°C).
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Observa-se das Figuras 3.56 e 3.57 que a densidade espectral para 0 metanol liquido
em condigdes ambiente apresenta contribuigdes significativas dos segundo, terceiro e
quarto momentos, ao contrario do resultado obtido para a agua liquida. O metanol a
temperatura ambiente ndo forma um agregado gigante. Para o metanol supercritico, a

densidade espectral tem contribuic¢des significantes do segundo e terceiro momentos.
3.5. Simulagio Computacional da Mistura Agua-Metanol 1:1

Para a mistura binéria, a simulacdo de Monte Carlo foi realizada usando o modelo
TIPSP para a 4gua e o modelo de trés sitios de Jorgensent?® para o metanol. Utilizou-se
256 moléculas de agua e 256 moléculas de metanol, ou sga, uma mistura 1:1. As
condigdes de simulagdo estéo apresentadas na Tabela 3.27. A variagdo de volume ocorreu
a cada 2000 configuracoes.

Tabela 3.27: Simulacdo de Monte Carlo para o sistema agua- metanol 1:1.

Condigdes ambiente  Condigdes extremas

NuUmero de moléculas de agua e de metanol 256 256
Raio de corte (?) 13 15
N2 Configuragdes minimo (equilibracso) 8x 10° 12 x 10°
N¢ Configuragdes minimo (aguisicao) 10 x 10° 10 x 10°

3.5.1. Propriedades Termodinamicas
Algumas propriedades termodinamicas desta mistura sdo apresentadas (Tabelas 3.28 e
3.29) juntamente com aquelas obtidas a partir das simulacdes dos liquidos puros para

facilitar aandlise comparativa.

Tabela 3.28: Propriedades termodinamicas nas condigdes ambiente (1 atm 25°C).

Sistema r (gom®) -E/N (kcal mol*)  Cp(ca moi'K™)
Aguapura 1,005 9,96 22,50
Metanol puro 0,766 8,59 14,85
Agua: Metanol 1:1 0,762 9,41 21,35

122 \W. L. Jorgensen, J. Chandrasekhar, J. D. Madura, J. Chem. Phys. 79: 926 (1983).
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Verificando a Tabela 3.28 observa-se que a energia média por molécula e a capacidade
calorifica da mistura binéria sdo intermediarias aquelas dos liquidos puros. A densidade da
mistura manteve-se proxima da densidade do metanol na condicdo ambiente. As Tabelas
3.29 e 3.30 apresentam as propriedades dos liquidos puros e da mistura em duas condi¢des
supercriticas e a Tabela 3.31 apresenta as demais condicdes simuladas. As energias obtidas
mostram que em todas as condigdes obtém-se um liquido com energia de interacdo mais
fraca que a interacdo média entre as moléculas presentes na adgua liquida, entretanto mais

forte que ainteragdo média presente no metanol liquido puro.

Tabela 3.29: Propriedades termodinamicas a 500 bar e 300°C.

Sistema r (gcm®) -E/N (kcal mol™)  Cp (cal mol"K™)
Agua pura (TIP5P) 0,602 5,34 18,60
Metanol puro 0,497 4,33 11,76
Agua: Metanol 1:1 0,528 4,89 10,85

Tabela 3.30: Propriedades termodinamicas a 500 bar e 400°C.

Sistema r (gcm?®) -E/N (kcal molY)  Cp (cal mor*K ™)
Agua pura (TIP5P) 0,36 3,61 14,58
Metanol puro 0,37 2,95 9,20
Agua: Metanol 1:1 0,35 3,17 10,79

Tabela 3.31: Densidade e energia média por molécula da mistura agua-metanol nas

condi¢des extremas analisadas.

p (bar) T(°C) r (g cmd) “E/N (kcal morh)
500 100 0,815 8,48
500 200 0,685 6,62
500 500 0,239 2,06

3.5.2. Fungbes de Distribuicao Radial

As fungdes de distribuicdo radial, em condic¢Bes ambiente, da agua pura e na mistura
s80 apresentadas nas Figuras 3.58-3.60, seguida pelas funcdes de distribuicéo radial do

metanol puro e na mistura nas Figuras 3.61-3.63.
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Figura 3.58: RDFs O-H para a agua pura e

na mistura 1:1 nas condi¢des ambiente.
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Figura 3.59: RDFs O-O para a agua pura e

na mistura 1:1 nas condi¢des ambiente.
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Figura 3.60: RDFs H-H para a agua pura e na mistura 1:1 nas condi¢cdes ambiente.
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Figura 3.61: RDFs O-H para o metanol puro

e namistura 1:1 nas condigdes ambiente.
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Figura 3.62: RDFs O-O para 0 metanol puro

e namistura 1:1 nas condi¢Ges ambiente.
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Figura 3.63: RDFs H-H para o0 metanol puro e na mistura 1:1 nas condigdes ambiente.

Comparando-se as RDFs obtidas para a agua e para o metanol, verifica-se que a altura
do primeiro pico aumenta no caso da agua e diminui no caso do metanol quando
misturados. Portanto, na mistura &gua-metanol 1:1, as moléculas de &gua estdo mais
estruturadas do que no liquido puro e formam um maior nimero de ligagdes de hidrogénio
entre dimeros, pois a atura do primeiro pico para as RDFs O-H (1,85 ?) é menor que a
disténcia necessaria entre os &omos de oxigénio e hidrogénio necessé&ria para a formagéo
da ligacéo de hidrogénio (2,0-2,4 ?). Ao passo que no caso do metanol observa-se um
comportamento menos estruturado das moléculas e diminui¢do das possiveis interacdes de
ligagbes de hidrogénio, visto que a dtura do primeiro pico é menor. Este resultado
concorda com resultados obtidos por X. Wu et al. (1992)12%,

As RDFs obtidas para as misturas agua-metanol em uma das condi¢les criticas
analisadas (500 bar e 300°C) s30 apresentadas nas Figuras 3.64-3.66 para a dgua e Figuras
3.67-3.69 para o metanol. Estas RDFs sdo comparadas com aquelas obtidas para os
liquidos puros nas mesmas condicdes extremas. As RDFs entre os aomos da molécula de
&gua e aomos do metanol sdo apresentadas em seguida, comparando-se aquelas obtidas

em condi¢des ambiente com aguel as obtidas a 500 bar e 300°C (Figuras 3.70-3.72).

123 % 'Wu, Y. Li, J. Lu, T. Teng, Fluid Phase Equilibria 77: 139-156 (1992).
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Figura 3.64: RDFs O-H para a &gua pua e

namistura 1:1 em 500 bar 300°C.

Figura 3.66: Valores das RDFs H-H para a &gua pura e na mistura 1:1 em 500 bar 300°C.
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Figura 3.65: RDFs O-O para a &ua pura e
namistura 1:1 em 500 bar 300°C.
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Figura 3.67: RDFs O-H para o metanol puro

e namistura 1:1 em 500 bar 300°C.
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Figura 3.68. RDFs O-O para 0 metanol puro
e namistura 1:1 em 500 bar 300°C.
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Figura 3.69: RDFs H-H para o metanol puro e namistura 1:1 em 500 bar 300°C.

Em condigdes criticas observa-se uma maior estruturacdo das moléculas de agua

(dgua-agua) e do metanol (metanol- metanol), quando na mistura 1:1 do que quando puros,

ao contrario do que observamos em condi¢cbes ambiente. Também verificase que as

moléculas de agua e metanol (agua-metanol) estdo menos estruturadas nestas condicoes.

Estes resultados fornecem indicagdes para a ocorréncia de uma possivel separacdo de fases

na mistura em condigdes extremas de temperatura e pressao (Figuras 3.70-3.72).
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Figura 3.70: RDFs entre o0 &omo O da agua e Figura 3.71: RDFs entre o atomo O da &gua e

0 &omo H do metanol em condic¢Bes ambiente o0 aomo O do metanol em condi¢bes ambiente

e criticas.

e criticas.
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Figura 3.72: RDFs entre o &omo H da agua e o atomo H do metanol em condi¢des
ambiente e criticas.

Cabe ressdltar que as RDF's obtidas para a condicdo de 500 bar 400°C tém

comportamentos qualitativos e quantitativos semel hantes aguel es apresentados acima.

3.5.3 Anadlise Topologica das Redes de Ligacbes de Hidrogénio na

Mistura equimolar de Agua : Metanol

As ligagtes de hidrogénio entre as moléculas de agua e metanol consideradas estdo
entre os dois tipos de interagdo: ocorre a interacdo entre o hidrogénio da dgua e o &omo de
oxigénio do metanol ou ainteracdo entre 0 oxigénio da égua e o hidrogénio do metanol.

Na Tabela 3.32 estdo apresentados os resultados sobre a presenca de padrdes de small -
world, com dados obtidos para o coeficiente de agregacdo, comprimento do caminho
médio e o niumero de conexdes para 500 estruturas de redes de ligaces de hidrogénio nas

condi¢es ambiente e em uma das condi¢des supercriticas (500 bar 400°C).
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Tabela 3.32: Comprimento do caminho médio (L and L,ang), Coeficiente de agregacéo (C
and C;ang) € NUmero de conexdes médio (ki) para as redes de ligagbes de hidrogénio na

mistura agua- metanol 1:1.

1 bar e25°C 500 bar e400°C
L 27,59 2,74
L rand 6,81 59,2
L/L and 2,5330 0,0463
C 1,1425 0,3995
Crand =P 0,0049 0,0017
C/Crand 233,2 235,0
& 25 0,9

A Figura 3.73 apresenta a mistura &gua-metanol a liquido a temperatura e presséo
ambientes, com 0 maior agregado formado mostrado a direita. Cada circulo (sitio)
vermelho e verde representa uma molécula de &gua e metanol, respectivamente. As
conexdes representam as ligagcdes de hidrogénio.

Figure 3.73: Rede de ligacBes de hidrogénio da mistura agua- metanol 1:1 em condicdo
ambiente. O volume da caixa é (30,10 A)°.

O maior agregado a direita na Figura 3.73 indica que ocorre percolacéo no sistema, de
modo que o limiar de percolacdo para a mistura binaria agua- metanol 1:1 deve ser igual a
um valor compreendido entre 0,9 e 2,5 ou sga um valor intermedi&rio entre as
conectividades meédias calculadas em condigdes ambiente e supercritica. Nesta condicao,
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apesar da mistura apresentar uma elevada razéo C/C,ang Verificamos que L € maior que
Lrand, de modo que nestas condi¢cBes a mistura &gua-metanol ndo apresenta padrdo de
small-world.

Podemos observar que o nimero de mondmeros é significativamente maior para o
metanol (circulos verdes). Em condigdes extremas (Figura 3.74) sdo formados agregados

menores e elevado nimero de mondmeros, dimeros e trimeros.

Figure 3.74: Rede de ligagbes de hidrogénio (esguerda) e o maior agregado da rede
(direita) para a mistura dgua- metanol em condic&o supercritica (500 bar 400°C). O volume
dacaixaé (40,19 A)3.

Na mistura formam-se ligaces de hidrogénio &gua-agua, metanol-metanol ou agua-
metanol. Cada molécula de &gua presente na mistura em condicGes ambiente apresenta em
média o grau de distribuicdo das ligacbes de hidrogénio como mostrado na Figura 3.75 a
esquerda. Podemos concluir que nestas condi¢des, em média as moléculas de agua formam
3,3 ligagdes de hidrogénio. Ao passo que cada molécula de metanol (Figura 3.75 - direita)
forma 1,8 ligagBes de hidrogénio em média. Analisando o grau de distribui¢go com relacéo
a todas as moléculas presentes na mistura binéria liquida obtém-se o comportamento do

grau de distribuicdo mostrado na Figura 3.76, obtida também no caso da &gua liquida pura.
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Figura 3.75: Grau de distribuicdo das ligacOes de hidrogénio das moléculas de adgua (esquerda)
e metanol (direita) na mistura &gua-metanol 1:1 nas condi¢tes ambiente.
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Figura 3.76: Grau de distribuicdo das ligagdes de hidrogénio de todas as moléculas

presentes na mistura dgua- metanol 1:1 nas condic¢fes ambiente.

O grau de distribuicdo das ligacbes de hidrogénio na condicdo supercritica é
apresentado na Figura 3.77 para a agua (esquerda) e metanol (direita). A conectividade
média diminui. Analisando o grau de distribuicdo com relacdo a todas as moléculas
presentes na mistura binaria liquida obtémse o comportamento do grau de distribuicdo
mostrado na Figura 3.78. Esta distribuicéo € assimétrica, com comportamento semelhante

ao decaimento exponencial, apartir dek igua a 1.
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Figura 3.77: Grau de distribuicdo das ligagdes de hidrogénio das moléculas de agua

(esquerda) e metanol (direita) na mistura dgua- metanol 1:1 a 500 bar e 400°C.
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Figura 3.78. Grau de distribuicdo das ligacBes de hidrogénio de todas as moléculas

presentes na mistura gua- metanol 1:1 & 500 bar e 400°C.

Assim como para os liquidos puros, a andlise de agregados da mistura usando
estetistica de ilhas apresenta um comportamento claramente distinto para as duas
condicdes analisadas. Analogamente aos resultados apresentados nos topicos 3.2.5 e 3.3.3
a visudizacdo gréfica considera que para cada bin temse ilhas com numero de
componentes entre; 2" — (2" — 1). Na Figura 3.80 témse a estatistica de ilhas para a
mistura nas duas condic¢des analisadas e para avaliar as diferencas entre os liquidos puros e

amistura os resultados sdo apresentados simultaneamente na Figura 3.80.
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Figura 3.79: NUmero de ilhas com uma quantidade de componentes entre: 21 — (28" _ 1)
para uma das caixas de simulacdo da mistura binéria agua- metanol nas condic¢fes ambiente

(esguerda) e na condicdo supercritica (direita).

Na mistura, a estatistica mostra um comportamento intermedidrio aguele observado

para os liquidos puros, como pode ser visualizado melhor na Figura 3.80.

E= AguaMetanol 300 E= AguaMetanol
o 2501 e
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Figura 3.80: NUmero de ilhas com uma quantidade de componentes entre: 22" — (2°" — 1)
para caixas de simulacdo contendo liquidos puros e a mistura a temperatura ambiente
(esquerda) e a 500 bar e 400°C (direita).

A Tabela 3.33 apresenta as ilhas de tamanho maximo médio a partir da analise das 500
caixas de smulagdo geradas. O maior agregado nas condi¢bes extremas contém um
comprimento de caminho médio significativamente pequeno em comparagdo com aquele
do agregado formado em condi¢gbes ambiente, evidenciando a existéncia de padréo de

small-world em condic¢des extremas (observar Figuras 3.73 e 3.74).
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Tabela 3.33: Tamanho maximo médio das ilhas para as 500 caixas obtidas nas duas

condic¢des analisadas.

p (bar) T (°C) IIha de tamanho maximo
médio
1 25 475
500 400 13

As densidades espectrais reescalonadas de 500 redes de ligagdes de hidrogénio para a
&gua liquida nas condi¢bes ambiente e supercritica sdo apresentadas nas Figura 3.81 e 3.82.
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Figura 3.81: Densidade espectra meédia reescalonada para as redes de ligacOes de

hidrogénio da mistura agua-metanol 1:1 nas condi¢des ambiente.
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Figura 3.82: Densidade espectral média reescalonada para as redes de ligagbes de
hidrogénio da mistura &gua-metanol 1:1 na condigéo extrema (500 bar 400°C).
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A andlise da densidade espectra das ligagcBes de hidrogénio presentes na mistura
em condi¢des ambiente, comparando com o resultado obtido para a &gua pura, indica que o
nimero de sitios ou moléculas darede (N = 512) da mistura equivale a escala obtida paraa
dgua usando 300 moléculas. Um aumento de N para a mistura levaria a uma melhor
representacdo do comportamento randémico na condicdo ambiente. Ao passo que a
densidade espectral da mistura na condicdo supercritica aproxima-se tanto do
comportamento observado para a dgua como para 0 metanol puro. Portanto tanto os
liquidos puros como a mistura apresentam formagdo de estruturas, ou seja, ndo apresentam

comportamento randémico.

3.6. Liquidos I 6nicos

Como discutido na introducéo, os liquidos i6nicos estédo se tornando cada vez mais
importantes como meios alternativos para reagdes quimicas que ndo prejudicam 0 meio
ambiente. Trabalhos vém sendo publicados no desenvolvimento de campos de forca e
vaidacBes para simulagdo destes liquidos'®*, mas ainda sfo poucas as simulagtes
computacionais destes compostos, bem como o grande nimero de &mos envolvidos
permite um teste para aplicacdo de modelos baseados em RNAS, dai a motivacdo para o
estudo destes sistemas.

3.6.1. Andlise conformacional do cation BMI (1,3n-butil-

metilimidazdlio)

O cétion BMI (1,3-n-butil- metilimidazdlio), Figura 3.83, foi escolhido para o trabalho
inicial, tanto por sua importancia, como pela possibilidade de interagdo com outros grupos
de pesquisa. Quanto aos anions, escolheuse o BF4', Figura 3.84, e CI. Outros exemplos de
anions tiveram suas estruturas otimizadas (Figura 3.85) para estudos posteriores.

Os calculos ab initio para otimizagéo das estruturas moleculares dos cétions e anions
foram redlizadas utilizando o Gaussian 98'%°, com méodo MP2/6-31G(d,p), incluindo

funcdes difusas para os anions.

124 3. N. C. Lopes, J. Deschamps, A. A. H. Padua, J. Phys. Chem B, 108: 2038-2047 (2004). J. Andrade, E.S.
Boes, H. Stassem, J. Phys. Chem. B, 106: 13344-13351 (2002).
125 M. J. Frisch, G. W. Trucks, et al., Manual Gaussian 98, Pittsburgh, PA (1998).
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Figura 3.83: Estruturado cétion 1,3-n-butil- metilimidazdlio (BMI) - MP2/6-31G(d,p).

Figura 3.85: Estrutura dos anions PFs™ (esquerda) e CHsCOO (direita).

O cadeia n-butil ligada a0 anel do cation imidazolio gera diversas conformacoes
estévels e, portanto, estruturas do sal menos organizadas a temperatura ambiente, dai a
obtencdo dos liquidos ibnicos. Como as conformagdes influenciam nas propriedades e
comportamento dos fluidos, realizou-se uma andlise conformacional usando o método de
mecanica molecular MM, variando-se os angulosf 1, f » ef 3 (Figura 3.86).

Os resultados da andlise conformacional permitiram obter 27 conformagfes, com

energias entre 22,3 e 23,8 kcal mol™, das quais foram escolhidas trés estruturas distintas,
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Tabela 3.34, que foram posteriormente otimizadas com o método MP2/6-31G(d,p). Os
dados de energia de interagdo servirdo para treinar mais trés RNAs que poderdo ser

incluidas nas simulagdes de Monte Carlo.

Figura 3.86: Angulos diédricosf 1, f » ef 3 paraandlise conformacional do cétion BMI.

Tabela 3.34: Resultados da andlise conformacional do BMI usando MM ™.

Cétion fq fo fs Energia (kcal mol™)
1 75,21 -63,51 177,03 22,44
2 102,37 63,24 177,12 22,45
3 73,21 59,87 66,22 22,97

3.6.2. Simulagbes de M onte Carlo Preliminares

As simulagdes de Monte Carlo foram executadas em um ensemble NpT usando um
total de 250 cétions e 250 anions em uma caixa de ssmulagéo cubica aplicando condicdes
de contorno periodicas. As cargas atbmicas parciais selecionadas para o cétion foram
obtidas pelo gjuste da superficie de potencial eletrostético (ESP — eletrostatic surface
potential) usando CHelpG através do médulo ESP do programa NWChem 4.1 26 (Figura
3.87) e os protocolos de simulagéo agjustados para as simulagdes em condi¢bes ambiente
sd0 apresentados na Tabela 3.35. O nimero de configuracdes utilizado para a equilibracéo
e aquisicdo foram pelo menos 30 x 10° e 30 x 10°, respectivamente. O raio de corte
adotado éigual al7 ?.

126 High Performance Computational Chemistry Group. NWChem, Richland, WA 99352 (2002).
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Comparando o volume maximo para variacdo de volume verificou-se que mesmo para

um valor muito pequeno (7% do valor utilizado para smulagdo da &gua — 186), a taxa de

aceitacdo e de apenas 5%.
0 157575
0,114701
CH
0,292446
0 134804 0, 019754 0,012921
-0, 110826 f \‘ Vi
-~ CH,
(cH . CH,
\// CH
0,312123 2 /

0,272709 —
0,063403

Figura 3.87: Cargas gjustadas usando o médulo ESP do programa NWCHEM 4.1.

Tabela 3.35: Protocolos de simulagdo incluindo razdo de aceitagdo para mudancgas
translacionais ou rotacionais A (%), razéo de aceitacdo das variagdes de volume A, (%),

maxima variacdo de volume Vs € dimensdo final da caixa cubica.

LiquidoI6nico p(bar) T (°C) A (%) Ay (%)  Vmax a(?)
cétion  anion

[BMI 1][BF4] 1 30 ~002 -~015 -~8 6,0 43,12

[BMI 2][BF4] 1 30 ~13 ~14 ~10 8,0 43,12

[BMI 1][CI] 1 25 ~02 ~03 ~20 0,8 39,80

[BMI 3][CI] 1 40 ~09 ~14 ~16 0,8 39,80

A baixa aceitagdo para variagdo do volume acarreta uma pequena variagdo da
densidade inicial.

A simulacdo considerando o modelo de molécula rigida para os cations BMI 1 e BMI
2, Tabela 3.34 — conférmero 1, gerou a caixa apds configuracdes de equilibragdo com o
liquido iénico [BMI 1][BF,] ilustrada na Figura 3.89.
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Figura 3.88: Caixa de simulacdo equilibrado contendo os liquidos idnicos [BMI 1][BF47]
(esquerda) e [BMI 2][BF4 ] (direita) nas condicdes ambiente.

A energia e densidade do liquido[BMI 1][BF47] estéo apresentadas na Tabela 3.36.

Tabela 3.36: Propriedades termodindmicas obtidas nas simulagdes de Monte Carlo de

liquidos i6nicos [BMI 1][BF47]. Os valores entre parénteses representam o erro relativo

porcentual com relacdo ao valor experimental (1,17 g cm®)*’.
Liquido I6nico p (bar) T (°C) r -E/N

(g ci®) (kcal mol'™)
[BMI 1][BF4] 1 30 1,169 (0,08) 1193
[BMI 2][BF4] 1 30 1,169 (0,08) 80,61
[BMI 1][CI] 1 25 1,149 121,7
[BMI 3][CI] 1 40 1,149 79,18

Durante as simulacfes de Monte Carlo verificotse que a densidade do liquido tem
grande dependéncia com a densidade da caixa de simulagdo inicial, necessitando de um

nimero grande de configuracdes para equilibracao.

127 3. de Andrade, E. S. Boes, H. Stassen, J. Phys. Chem. B. 106: 13344-13351 (2002), S. Takahashi, K.
Suzuya, S. Kohara, N. Koura, L.A. Curtiss, M. L. Z. Saboungi, Phys. Chem. 209: 209 (1999).
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Figura 3.89: Caixa de smulacdo equilibrada contendo o liquido i6nico [BMI 1][CI]
(esquerda) e [BMI 3][CI] (direita).

A andlise das Figuras 3.88 e 3.89 indica que a flexibilidade da cadeia n-butil é uma

das responsaveis pela desordem (liquido) dos sais.

3.6.3. Ajuste da energia deinteracao usando RNAs

As energias de interagdo ab initio MP2/6-31+G(d, p) foram obtidas para 337
configuraces do par [BMI][BF,]. Para isto, utilizou-se o0 programa desenvolvido para
geracdo de configuragles, isto €, para distintas posices do anion ao redor do cétion,
conforme ilustradas na Figura 3.90. Estas energias seréo utilizadas para o treinamento de
RNAs que serdo utilizadas para obtencdo de superficies de energia potencia destes

liquidos.
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Figura 3.90: Diversas configuragbes superpostas para o par cédion BMI (centro —

conformagdo 1), e para 0 anion BF4~, ocupando varias posi¢des ao redor do cation.

Com base na andlise de sensibilidade e andlise de componentes principais escolheuse
as entradas (disténcias quadradas) para as RNAs. R1-14, R1-15, R4-11, R5-15 (Figura
3.91).

Figura 3.91: Par [BMI][BFs] com numeracdo dos aomos, cujas distancias quadradas
foram utilizadas como entrada para 0 modelo baseado em RNAS.

Como o intervalo de energia obtido foi pequeno, néo se utilizou a funcéo logaritmica e
nem se adotou a constante C, necessaria no item 3.5.4. Para o treinamento utilizou-se 308

dados e 29 paratestar o desempenho das RNAS.



Capitulo 3 — Resultados e Discussdes — Tese de Doutorado 128

Os resultados a seguir foram obtidos para a primeira conformacdo (Tabela 3.34). As
superficies de energia potencia (SEP), para o conjunto de treinamento, a partir de energias
ab initio e apartir de RNAs geradas séo apresentadas nas Figuras 3.92 e 3.93.

Energia ab initio

R1-15

100
- /
0

0 50 100 150 200 250 300 350

R1-14

Figura 3.92: Superficie de energia potencial a partir de energias ab initio.

EnergiaRNA 4:3:1 EnergiaRNA 4:4:1
300 / 300
250 250
n 200 n 200
— —
o o
& 150 T 150
100 100
50 / 50
0 0
0 50 100 150 200 250 300 35 0 50 100 150 200 250 300 35C
R1-14 R1-14

Figura 3.93: Superficie de energia potencial a partir de energias previstas pela RNA 4:3:1
(esquerda) e pela RNA 4:4:1 (direita).

O comportamento das SEPs foi capturado pelas RNAs. Entretanto, para verificar o
desempenho das RNASs utilizouse os 29 dados separados preliminarmente. A Figura 3.94

mostra as energias previstas.
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Figura 3.94: Energias ab initio e previstas pela RNA 4:3:1 (esquerda) e pela RNA 4:4:1
(direita).

As superficies de energia potencial (Figura 3.96), entretanto, ndo representam

fielmente a SEP obtida usando as energias ab initio (Figura 3.95). Pode ter ocorrido um

treinamento no qual as RNAs perderam sua capacidade de generalizagdo, tornando-se

especificas para os dados que compdem o conjunto de treinamento. Nesta etapa seria

necessario treinar novamente as redes aumentando o0 conjunto de treinamento ou parando o

processo antes que ocorra o sobre-treinamento.

Energias ab initio
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80
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Figura 3.95: Superficie de energia potencial para o par [BMI][BF47] usando energias ab

initio (conjunto de teste).
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Figura 3.96: Superficies de energia potencial para o par [BMI][BF47], obtidas usando os
model os de redes neurais.

Os tempos para execucdo da subrotina responsavel pelo calculo do potencial de
interacdo através do modelo analitico e através do modelo de RNA com estrutura 4:4:1
estdo apresentados na Tabela 3.37. N& é necess&rio calcular novamente o tempo de
simulacéo para a RNA treinada, ja que apresenta a mesma complexidade da RNA usada

para ssimulacdo da &gua liquida, apenas mudando os valores do pardmetros da rede neural.

Tabela 3.37: Demanda computacional para os modelos analitico e aquele baseado em
RNAsS.

Par Estimativas de uma simulacdo de
[BMI][BF4] Monte Carlo?
Tempo total (h) Razéo
RNA (4:4:1) 11 us ~17,6 1
Modelo analitico 143 ps ~228 124

a) 10 milhdes de configuractes com mudanca de volume a cada 2000 configuracoes.
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CAPITULO 4
CONCLUSOESE PERSPECTIVAS

4.1. Simulacdo Computacional da agua em diferentes condigdes de

temperatura e pressao

Trabalhos como os de Jedlovszky &  Vallauri  (1996)2%  contribuiram
significativamente para a correcdo dos dados experimentais publicados por Sopper &
Phillips em 1986'2° e novamente Sopper et. al. em 1993 que apds criticas reexaminaram
seus dados e publicaram novos resultados em 19973, | sto ressalta a utilidade da simulagéo
computacional, em particular da &gua, e responde dlvidas e questionamentos, como o de
Brodsky em 1996, sobre o valor preditivo da simulagdo computacional da agua®?.
Também outros trabalhos concretizam o fato de que simulagbes computacionais, quando
executadas e andlisadas de forma criteriosa podem gerar informacbes Uteis, dai a
motivacao para o0 desenvolvimento e aplicacéo deste tipo de ferramenta.

Os resultados da simulagdo computacional para os dois modelos (TIP4P e TIP5P)
utilizados neste trabalho apresentaram-se razodveis em comparacdo com 0s resultados
experimentais. Particularmente o modelo TIP4P gerou melhores resultados para as
propriedades termodindmicas em condi¢Bes extremas, como a densidade. Contudo, o
modelo TIPSP forneceu resultados mais adequados para as fungdes de distribuicdo radial
para todas as condi¢cdes. Como as RDFs constituem um forte indicativo para escolha de um
modelo este foi adotado para a geragéo de dados para o treinamento de RNAS.

Outro ponto a ser abordado é a diferenca nos protocolos de simulagdo entre as
condi¢cdes analisadas, bem como o dificil gjuste dos percentuais de aceitacdo de novas
configuracdes no método de Monte Carlo para as condigdes extremas de temperatura e
pressao.

A andlise da presenca de interacOes de ligagdes de hidrogénio foi determinada a partir
dos célculos utilizando o0 modelo TIP5P. Verificouse que em condicles extremas a média
de ligagOes de hidrogénio diminui significativamente de quatro, ras condigdes ambiente,

para no maximo trés, em uma condic&o subcritica (100 bar e 150°C), duas, na maior parte

128 p_Jedlovszky, R. Vallauri, J. Chem. Phys. 105, 2391-2398 (1996).

129 . Soper, M. G. Phillips, Chem. Phys. 107, 47-60 (1986).

130 A K. Soper, C. Andreani, M. Nardone, Phys. Rev. E 47, 2598-2605 (1993).
131 A. K. Soper, F. Bruni, M. A. Ricci, J. Chem. Phys. 106, 247-254 (1997).
132 A. Brodsky, Chem. Phys. Lett. 261, 563-568 (1996).
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das condicbes analisadas, e até mesmo apenas uma ligacéo de hidrogénio, em média, a 500
bar e 400°C. Verificouse ainda, que em altas temperaturas e pressdes, além de se formar
um nimero menor de ligages de hidrogénio, a maior parte destas ligagcdes séo mais fracas
(entre 3 e 4 kcal/mol) que aquel as formadas a temperatura ambiente (entre 4 e 5 kcal/mol).

A diminuicdo das interagdes por ligacdes de hidrogénio esta em acordo com a
formacdo de agregados verificada em investigacbes experimentais e também
quantitavamente pela andise topoldgica das redes de ligacBes de hidrogénio formadas
(Item 4.3).

4.2. Simulacdo Computacional do Metanol e da Mistura Agua-Metanol

1:1 nas Condi¢cdes Ambiente e Extrema

A smulagdo computacional do metanol mostrou que na condicdo critica analisada a
altura dos primeiros picos das funces de distribuicdo radial diminuem, e entdo ocorre,
assm como observado para a &gua, uma diminuicdo das interagdes de ligacOes de
hidrogénio.

Verificouse que nas condicdes ambiente a dgua presente na mistura dgua- metanol 1:1
apresenta- se mais organizada que na agua pura, pois as funcdes de distribuicdo radial entre
0s &omos presentes nas moléculas de dgua tém o primeiro pico aumentado com relacéo as
mesmas fungdes para a &gua pura. Ao passo que para o0 metanol, verifica-se que o primeiro
pico diminui, de modo que se obtém moléculas de metanol menos agregadas quando na
mistura do que quando m metanol liquido puro.

Em condicBes extremas observouse que tanto as moléculas de agua como as de
metanol encontramse mais agregadas entre si. A partir da andlise das fungbes de
distribuicéo radial para a mistura dgua- metanol em condic¢des extremas, verifica-se que as
RDFs entre os aomos de oxigénio do metanol e os domos de oxigénio da é&gua
apresentaram picos menores nestas condic¢des. Disto conclui-se que em condic¢des extremas
ocorre uma possivel tendéncia a separacdo de fases.

Da andlise das interacbes de ligagdes de hidrogénio, verificourse que em condicoes
extremas a média de ligacdes de hidrogénio diminui significativamente tanto no metanol
como na mistura, assim como observado no caso da &gua liquida. A analise topoldgica

destes sistemas foi realizadas e as conclusdes estéo resumidas no item 4.3 a seguir.
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4.3. Andlise topoldgica da mistura agua:metanol 1:1 e dos liquidos pur os

A andlise das propriedades topoldgicas locais das redes de ligaces de hidrogénio na
agua pura supercritica indicam a possibilidade da presenca de padrdes de small-world, ao
passo que estas redes nas condigbes ambiente ndo apresentam padrbes de small-world,
apesar dos atos coeficientes de clustering ou de agregacdo e percocaéo no sistema. Este
comportamento diferente também foi verificado pela andlise da densidade espectral que
fornece a topologia global. Pode-se ainda concluir que para a &gua, as propriedades locais
s40 independentes do nimero de moléculas ou sitios para caixas de simulacéo maiores que
300. A Tabela 4.1 apresenta as propriedades topoldgicas locais para os trés sistemas
estudados (&gua pura, metanol puro e mistura agua:metanol 1:1), todos para caixas de
simulag&o contendo 512 sitios ou moléculas.

Ressaltamos que esta foi a primeira vez que a anadise da presenca de padrfes de small-

world foi realizada para sistemas quimicos.

Tabela4.1: Comprimento do caminho médio (L and Lang), coeficiente de agregacdo (C and
Crand) € NUMero de conexdes medio (&) para as redes de ligactes de hidrogénio presentes
na mistura &ua:metanol e naquelas formadas no liquidos puros. AMB: p=1bareT =
25°C, CRIT: p=500 bar e T = 400°C.

Agua M etanol Agua: Metanol 1:1
AMB CRIT AMB CRIT AMB CRIT
L 20,36 3,33 5,19 2,33 27,59 2,74
L rand 5,23 23,78 11,76 9,99 6,81 59,2
L/L and 39 0,14 0,44 0,23 2,5330 0,0463
C 05456 0,2114 1,6595 0,5355 1,1425 0,3995
Cad=p 0,0064 0,0025 0,0032 0,0010 0,0049 0,0017
C/Crand 85,2 84,5 518,6 535,6 233,2 235,0
&n 3,3 1,3 1,65 0,536 2,5 0,9

Os altos coeficientes de agregacdo e pequenos comprimentos de caminhos meédios
(Tabela 4.1) obtidos para 0 metanol puro indicam uma estrutura de pequenos agregados
neste liguido puro, tanto em condicBes ambiente quanto em condicdes criticas, mas para
concluir sobre a presenca ou ndo de padrdes de small-world (SW), necessita-se que o

nimero de sitios para este sistema sgja aumentado, para que agregados maiores segjam
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usados numa estatistica mais confiavel do calculo do comprimento do caminho médio
destas redes. A densidade espectral para o metanol puro também indica a presenca de
estruturas em ambas as condi¢es, apesar deste sistema corresponder a um liquido,
distanciando-se claramente de um comportamento randoémico.

Para a mistura podemos observar resultados analogos aqueles obtidos para a égua
liquida pura. Observando a Tabela 4.1 confirmamos esta conclusdo, como também a
andlise das densidades espectrais. Portanto, tanto a &gua pura quanto a mistura bindria
apresentam percolacdo no sistema em condicdes ambiente e apresentam padrdo de small-
world na condic&o supercritica 500 bar 400°C.

Per spectivas

Redlizar simulagbes de Monte Carlo com 1024 moléculas de metanol para smular o
liquido puro em condigdes ambiente e critica, seguida da analise topol 6gica para confirmar
as conclusdes e padrdes obtidos com as simulacées com 512 moléculas.

Reparametrizar o modelo TIP5P utilizando dados experimentais relativos a condigoes
extremas de temperatura e pressao.

Simular fluidos supercriticos incluindo solutos e verificar os efeitos através da andlise
topol 6gica destes sistemas.

Relacionar quantitativamente a estrutura com separacao de fases.

Explicar a presenca de padroes de SW em sistemas tdo distintos como redes de

computadores, de alimentos, de circuitos el etronicos e redes de ligagcdes de hidrogénio.

4.4. Simulacéo Computacional de Liquidos 16nicos

Resultados da andlise conformacional do cétion 1-butil-3-metilimidazolio (BMI)
permitiu a escolha de trés conférmeros. Como a molécula pode assumir estas diferentes
conformacdes no liquido, a inclusdo deste efeito nas simulagdes pode explicar arazéo pela
qual estes sais sdo liquidos nas condicdes ambiente. As caixas obtidas em condicdes
ambientes apresentam-se mais estruturadas quando construidas considerando-se apenas 0
conférmero 1, o qual apresenta a cadeia lateral linear, ao passo que aquelas obtidas com os

conformeros com cadeia lateral ndo linear apresentam maior grau de desordem.
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Per spectivas

Modificar o programa DIADORIM para realizacdo de simulagbes de Monte Carlo
considerando os trés conférmeros como solvente 1, solvente 2 e solvente 3 e a espécie X
(@nion) como solvente 4.

Determinar os efeitos das proporcdes destes conférmeros nas propriedades
termodinamicas e estruturais dos liquidos idnicos.

Modificar o prograna DIADORIM para que permita a interconversdo destes

conférmeros como um passo de Monte Carlo.

4.5. Ajuste de Superficies de Energia Potencial usando Redes Neurais

Para o dimero da &gua, No et al.'3? treinaram redes neurais perceptron multicamadas a
partir de dados ab initio, entretanto o tempo para execuzdo das RNAs ndo viabilizam a sua
aplicacdo em simulagéo computacional. Neste trabal ho, conseguiu-se obter uma RNA com
desempenho favoravel do ponto vista de demanda computacional e previsdo da energia
para obtencdo de superficies de energia potencial.

Os resultados indicam que devem ser utilizadas apenas RNAs do tipo perceptron
multicamadas (MLP) e afuncéo de ativacdo sigmoidal.

No caso dos liquidos i6nicos ainda ndo existiam modelos baseados em RNAs
desenvolvidos. Para este caso, a reducdo do tempo computacional foi mais significativo
dado o maior nimero de sitios de interaco para uma descricdo da interacdo via potencial
analitico.

Célculos ab initio da energia de interagdo para o par BMI* e BF4~, em configuragdes
geradas sistematicamente, forneceram os dados para o treinamento de RNAS, os quais
foram divididos de modo a permitirem o teste dos modelos na obtencdo de superficies de

energia potencial intermolecular.

Per spectivas
Gerar conjuntos de treinamento mais representativos com relacdo a energia de

interacao.

133 K. T.No, B. H. Chang, S. Y. Kim, M. S. Jhon, H. A. Scheraga, Chem. Phys. Lett. 271, 152-156 (1997).
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4.6. Modelos baseados em Redes Neurais Artifciais em Simulagdes de

MonteCarlo

A utilizacdo de RNAs em simulacdes de Monte Carlo para o calculo do potencial de
Interagdo de pares constituiu um dos aspectos originais deste trabal ho.

O tempo necessério arealizacdo de simulagdes de Monte Carlo da agua com RNAs foi
em meédia cerca de trés vezes menor do que a simulacdo usando o modelo analitico TIP5SP,
apesar do logaritmo acrescentado, ja que a estrutura da rede permaneceu de baixa
complexidade, ertretanto apesar das varias RNAS treinadas, 0s erros sdo ainda grandes
para fornecer resultados adequados quando séo utilizadas em simulacfes de Monte Carlo.
O tempo previsto para uma simulagdo de Monte Carlo do liquido iénico [BMI™][BF47]
andloga aquela usada para o célculo do tempo no caso da &gua, indica um reducéo de

aproximadamente 12 vezes no tempo que levariaa simulacdo usando 0 modelo analitico.

Per spectivas

Embora as smulagtes de Monte de Carlo para a dgua ndo tenham levado a bons
resultados quanto as propriedades termodinamicas e energia média (item 4.6), as RNAs
obtidas a partir das energias de interacdo entre os ions presentes em liquidos i6nicos,
devem ser retreinadas a partir de dados mais completos, com melhor amostragem, e em
seguida, tetados em simulacdes de Monte Carlo.
Realizar uma amostragem mais aprimorada dos dados de treinamento.
Ampliar os valores de C a serem testados.
Testar a divisdo dos dados em duas regifes, uma compreendendo energias baixas e a outra
contendo as energias positivas maiores, de modo que RNAs de complexidades semel hantes
seriam usadas durante a simulacdo, entretanto com val ores dos pesos e biases distintos.
Modificar afuncdo objetivo de treinamento, do quadrado da diferenca entre o valor predito

e o valor desgjado, E, = YAi(S — t;)?, para uma funcéo correspondente ao quadrado do erro
relativo, Ep = %&[(S — ti)/t]°.
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Abstract

Monte Carlo NPT simulations were performed for water at room and supercritical thermodynamic conditions using the TIP5P
model potential. The topology of the hydrogen bond patterns was characterized by local (clustering coefficient, path length and
degree distribution) and global (spectral analysis) properties. The analysis was performed on 500 uncorrelated configurations at
room and supercritical (500 bar and 673 K) conditions. Small-world behavior (highly clustered and small path lengths) was
characterized for supercritical water, whereas for room condition, a giant cluster appears and percolates the whole system. These
results might have important consequences upon using (near-) supercritical water as new reaction media.

© 2004 Elsevier B.V. All rights reserved.

1. Introduction

Water is the Green Chemistry solvent since it is
readily available at low cost, non-toxic, non-inflamma-
ble, non-explosive, non-volatile, recyclable and easy to
handle. In addition, the physical-chemical properties of
liquid water, such as, density, viscosity, dielectric con-
stant, auto-ionization (Ky), ionic and heat conductivity,
can be drastically changed or finely tuned by taking it to
supercritical or near the supercritical conditions [1]. As a
result, water at (near-)supercritical condition has be-
come an important reaction medium where several
chemical reactions and synthesis can be performed [2],
even without the need for acid-basis catalysts. It has
long being established that the physical-chemical
properties of water are primarily due to the hydrogen
bond (H-bond) network connecting all the water mole-
cules. The behavior of this H-bond network as a func-
tion of high temperature and pressure has only recently
being probed (revised) by experiments, particularly by

*Corresponding author. Fax: +55-81-2126-8442.
E-mail address: longo@ufpe.br (R.L. Longo).

0009-2614/$ - see front matter © 2004 Elsevier B.V. All rights reserved.

doi:10.1016/j.cplett.2004.04.016

neutron diffraction with isotope substitution [3], which
yielded structural information concerning the atom-
atom (O-O, O-H and H-H) correlations in supercritical
water (673 K and 500 bar vs. T, = 647 K, p. = 221 bar
and p, = 0.32 g/cm?). However, these are averaged re-
sults and a detailed picture of the H-bond network dif-
ferences for water at room and supercritical conditions
is still lacking.

In this Letter, we have used computer simulation
(Monte Carlo) to generate liquid structures at room and
supercritical conditions from which the topology of the
H-bond networks were analyzed in order to establish or
not the presence of small-world patterns [4]. This class
of disordered networks is widespread in a variety of
complex networks [5], such as, the internet topology,
neural nets, electronic circuits, food webs, ecosystems,
social interactions, scientific collaboration, etc. Due to
its apparent universality [5,6], small-world patterns
might yield information about the properties of complex
networks, such as, evolvebility, fitness and robustness
with respect to external fluctuations. In the present case
it could be, for instance, the stability of the H-bond
networks with respect to pressure and temperature
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changes, which might yield new information and per-
spectives about the relationship between the water
properties and the H-bond network.

2. Methodology

The liquid structures were obtained by standard
Metropolis Monte Carlo computer simulations [7] using
the TIPSP model potential [8] for water-water interac-
tion. The simulations were performed with the DiaD-
ORIM program [9] using a constant number of molecules
(N =300 and 512), at temperature (7 = 298 and 673 K)
and pressure (p = 1 and 500 bar). A cubic simulation
box was employed with an initial volume consistent with
the experimental density. Periodical boundary condi-
tions, cutoff distance of 900 pm, and a volume variation
at every 2000 configurations were used during the sim-
ulations. In addition, the range of the molecular trans-
lations (maximum translation motion of 15.5 and 57 pm
at room and supercritical conditions, respectively), and
rotations (maximum rotation motion 15.5° and 57° at
room and supercritical conditions, respectively), were
adjusted to yield an acceptance ratio of approximately
40%. For equilibration, at least 20 x 10° configurations
were generated from simulation boxes already equili-
brated in conditions near to the target state. The equi-
librium condition has been thoroughly tested using
energy, density, radial distribution functions, amongst
other properties. Then, the liquid structures used for the
H-bond analysis were collected every 3000 equilibrium
configurations until it performed 500 simulation boxes.
The interval of 3000 configurations (=6 MC cycles, for
the large system simulated) has been chosen to guaran-
tee that the liquid structures analyzed were statistically
uncorrelated.

The following geometrical restrictions were used in
order to establish the presence of an H-bond:
Ro_o < 330 pm, for the distance between two oxygen
atoms of the water molecules, and Ry_x < 274 pm, for
the distance between the hydrogen atom of a donor
water molecule and one of the dummy or pseudo-atoms
(X=LP) that represents the lone-pair (LP) of the ac-
ceptor water molecule, in the TIPSP model. These cri-
teria are consistent with those previously proposed [10]
using distance and angles. Once the geometrical condi-
tion has been satisfied, an additional criterion for the
interaction energy of the pair of water molecules is
employed, namely, the interaction energy has to be
negative (attractive). Finally, these H-bonds are trans-
lated into a connectivity matrix that is used in the to-
pological analysis. The topological properties [5] of the
H-bond networks were determined by calculating the
clustering coefficient C, the path length L, the degree
distribution P(k) and the graph spectra p(4).

The clustering coefficient, C;, at node or vertex
(molecule) i in the network is defined as the number of
existing edges or links (H-bonds) among the &; neighbors
of node i, E;, divided by the number of possible con-

ki o
N ) that is,

The clustering coefficient of the whole network is the
average of all individual C;’s, namely, C = (C;). It can
be formalized in terms of graph theory [11] by consid-
ering a set of links &;(i,j = 1,2,...,N), where &; = 1 if
the nodes i and j are connected, and ¢;; = 0 otherwise.
Let I'; = {j|¢; = 1} be the set of nearest neighbors of
node i, with k; members, then the number of connections
between them is

E; = Zéz/[ z ijk‘|a (2)

k>j.kel;

nections between them, (

and the clustering coefficient at node i can be calculated
by Eq. (1). For a random graph, that is, a network with
N nodes randomly connected with probability p, the
clustering coefficient is [5]
(k)

Crand =p= N ’ (3)
where (k) is the average degree of the network. It should
be emphasized that the nearest neighbors are related to
the surroundings of a given node (molecule) in a net-
work (of H-bonds), which does not imply into spatial
closeness nor that spatial closeness implies into edges or
links (H-bonds). As a result, the average of nearest
spatial neighbors of a given node (molecule) should be
slightly larger than the average number of connections.

Let I1min(i, /) be the minimum path length (number of
edges or links) connecting nodes i and j in the same
graph. The average path length of a given node is [11]

N

VB ey )

j=1

and the path length is the average over the nodes,
namely, L = (/(i)). For a random graph the path length
scales as [9]

InN
Lrand ~ m (5)

A small-world pattern is characterized by C > C,,,q and
L < Lyyng [4.5].

Since not all nodes in a network have the same
number of edges, a degree distribution P(k) can be de-
fined as the (normalized) frequency of nodes having &
edges or node degree. In a random graph the edges are
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placed randomly, so the majority of nodes have ap-
proximately the same degree, close to the average degree
(k) of the network. More specifically [5], for a random
graph, P(k) is a Poisson distribution peaked at (k). Also,
for a small-world network described by the Watts—
Strogatz model [4], the shape of the degree distribution
is similar to that of a random graph [5]. However, for
some complex large networks with small-world behav-
ior, the degree distribution significantly deviates from a
Poisson distribution, and are usually described as [6]: (i)
scale-free networks, with power-law distribution,
P(k) ~ k77; (ii) broad-scale networks, P(k) ~ k=" f (k/k*)
where £* is the cutoff for the sharp cutoff function of the
power-law distribution; (iii) single-scale distribution
(exponential or Gaussian).

An adjacency matrix A(G) with N x N elements 4;;
can represent a graph G with N nodes, when the ele-
ments satisfy the following conditions: 4;; =4;; =1 if
nodes i and j are connected, and 0 otherwise [12]. The
diagonalization of the matrix 4(G) yields a set of N ei-
genvalues, /;, that is the spectrum of graph G and
originates the following spectral density [12]:

N

p() = 5> 00~ 1), (©

J=1

which approaches a continuous function as N — oo.
The k-th moment of the spectral density can be written
as the number of paths returning to the same node in the
graph, thus yielding some topological features of the
network. For a random graph with N nodes and edges
generated randomly with probability p, the spectral
density converges to a semicircular distribution ex-
pressed as [12],

. (1 —p) 7
p(4) = 0 2nNp(1-p)

The largest (principal) eigenvalue is isolated from the
bulk of the spectrum and it decreases as pN.

In this work a FORTRAN program was coded, which
reads the coordinates of the water molecules from the
simulation boxes, determines the H-bond connections
and then perform the topological analysis on the H-
bond networks.

if 14| < 24/Np(1 = p), (7)

otherwise.

3. Results and discussions

Regarding the Monte Carlo simulations the calcu-
lated thermodynamic properties agree well with previ-
ous simulation results [8], including their dependence
with the temperature and pressure. In addition, the
calculated radial distribution functions are in good
agreement with the experimental data even for super-
critical conditions [3]. Table 1 presents the results for the

Table 1
Path length (L and L;anq), clustering coefficient (C and Crang) and av-
erage number of connections ((k)) for H-bond networks of water

298 K and 1 bar 673 K and 500 bar

N=512 N=300 N=512 N=300
L 20.36 19.65 3.33 3.30
Lrana 5.23 4.90 23.78 31.28
L/Liana 3.9 40 0.14 0.11
c 0.5456 0.5302 0.2114 0.2057
Cana=p  0.0064 0.0106 0.0025 0.0041
C/Crana 85.2 50.0 84.5 50.2
(k) 33 32 13 12

clustering coefficient, path length and average number of
connections, for 500 H-bond network structures at
room and supercritical conditions, obtained from sim-
ulations with 300 and 512 water molecules.

For a given thermodynamic condition, it can be
observed that the parameters (L and C) determining
the local behavior of the H-bond networks, as well as
their average degree, are not dependent upon the num-
ber of water molecules in the simulation box. This
indicates that the simulated samples of 300 and
512 molecules, with periodic boundary conditions in all
directions, are large enough to ensure the thermody-
namic limit. A comparison between the parameters
calculated for different conditions, shows that, at room
temperature, the liquid water H-bond networks have
L > Liang and C > Ciang, Which suggests that the path
length of the network increases with its clustering,
characteristic of a giant cluster that percolates the whole
system [5]. On the contrary, at the supercritical condi-
tion, these networks have much smaller path lengths
(Lyana > L), however the clustering is still large
(C > Ciana), thus yielding the small-world behavior [4] of
the H-bond networks at this thermodynamic condition.
The average degrees presented in Table 1 agree with the
average number of hydrogen bonds, (nyg), of earlier
simulations [13]. In particular, it corroborates that at the
supercritical condition the average degree ((k) =
1.2-1.3) is below the percolation threshold, ~1.56 [14],
so that a continuous network of H-bonds does not exist,
whereas for the room temperature, the percolation
persists as can be observed in Fig. 1. For comparison,
Fig. 2 illustrates the same H-bond network (upper pa-
nel) and its largest cluster (lower panel) at the super-
critical condition.

The distribution degree for the H-bond networks of
water at room and supercritical conditions are presented
in Figs. 3 and 4, respectively. It can be noted that at
room temperature it is very similar to a Poisson distri-
bution compatible with a random graph behavior [5].
However, for the supercritical water the distribution is
skewed and quite distinct from a Poisson-like behavior.
Indeed, it appears similar to broad-scale networks,
where the power-law degree has as sharp cutoff [6]. The
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Fig. 1. H-bond network displayed by liquid water at room temperature
(N = 512). Each node represents a water molecule and the edges the
hydrogen bonds.

shape of the distribution has been related, for instance,
to constraints limiting the number of links when the
connections are costly. This conjecture [6] is consistent
to the results observed for H-bond networks of super-
critical water, since the rewiring is expensive due to the
very low density and long average intermolecular dis-
tances, thus relating the shape of the distribution degree
to the thermodynamic properties such as density and
vaporization enthalpy. It should also be noted that
distribution degree is also independent of the number of
nodes (300 or 512 molecules).

An analysis using cluster number technique has been
performed, but will not be presented and discussed since
a similar study is already available [15] for the super-
critical water. However, it should be noted that this
cluster analysis is quantitatively represented in the av-
eraged local topological properties, such as, clustering
coefficients, path lengths and degree distributions.

A global property of complex network is the spectral
analysis. The rescaled spectral density of all 500 net-
works of H-bond for liquid and supercritical water is
presented in Fig. 5.

Clearly, the spectral density at room temperature is
dominated by the first moment, as expected from the
observed percolation process, that is, the formation of
giant clusters. On the other hand, for supercritical water,
the spectral density has significant contributions from
the second and third moments, which is consistent with
the small-world behavior of these H-bond networks.
Also, it should be noted that when the number of nodes
(molecules) increases from 300 to 512 the principal

Fig. 2. H-bond network (top panel) and its largest cluster (lower panel)
displayed by supercritical water (N = 512). Each node represents a
water molecule and the edges the hydrogen bonds.
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Fig. 3. Degree distribution for the H-bond network of water at room
condition.

moment decreases significantly and the spectral density
becomes more similar to that for a random graph
(semicircular law).
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Fig. 4. Degree distribution for the H-bond network of supercritical
water.
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Fig. 5. Rescaled average spectral density for the H-bond networks of
water (N = 512).

4. Conclusions

The analysis of local topological properties suggests
that the H-bond networks in supercritical water present
small-world pattern, whereas these networks at room

condition, despite of having large clustering coefficients, do
not present small-world behavior, and percolate through
the whole system. This distinct behavior has been also
clearly observed in the spectral density global property of
the connectivity graph. In addition, the local properties
(clustering coefficients, path lengths and degree distribu-
tions) are independent upon the number of nodes (mole-
cules) for simulation boxes larger than 300 molecules.
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