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Resumo

Titulo: Otimizacéo de propriedades fisicas de pontos quanticos e hanoparticulas
de semicondutores por inteligéncia artificial e planejamento experimental

Autor: Fabio Baum
Orientador: Prof. Marcos José Leite Santos

Pontos quanticos sdo materiais de grande interesse tecnologico, com
propriedades Opticas e elétricas aplicaveis em catalise, células solares,
biosensores, diodos emissores de luz (LEDs) e displays. A producéo em larga
escala desse material cresceu nos ultimos anos, porém a manufatura de pontos
quanticos de alta qualidade e com reprodutibilidade batelada apés batelada
continua um dos objetivos mais desafiadores para a industria. Nesse contexto, a
inteligéncia artificial tem se revelado uma excelente ferramenta para entender e
controlar sistemas quimicos. Na primeira parte deste trabalho, foi construida uma
base de dados de sinteses hot injection de pontos quanticos dos tipos II-VI e IV-
VI (CdS, CdSe, PbS, PbSe e ZnSe). Essa base de dados foi usada para construir
modelos de regressdo multilinear, smoothing splines, arvores de regressao,
random forest, gradient boosting machine e deep learning. Para a construcdo de
sugestdes de novas rotas de sintese, os modelos selecionados foram random
forest, gradient boosting machine e deep learning. A partir desses modelos,
mapas de calor foram gerados, variando-se temperatura de injecdo e tempo de
reagdo, possibilitando a sele¢éo da regido com menor variagdo de diametro final.
Na segunda parte deste trabalho, o foco foi a busca por alternativas ao uso de
semicondutores baseados em cadmio e chumbo. Foram sintetizadas
nanoparticulas coloidais de sulfeto de cobre e aluminio através do método heat
up. As amostras foram analisadas por microscopia eletrénica de transmissao,
difratometria de raios-x, espectroscopia Raman, espectroscopia de absor¢ao no
UV-Vis-NIR e espectroscopia de fotoluminescéncia. O efeito dos parametros de
sintese na intensidade de emissdo de fotoluminescéncia foi avaliado, onde foi
possivel concluir que o principal parametro de sintese é a concentracdo do
precursor de aluminio. As amostras foram aplicadas em microscopia confocal de
fluorescéncia, demonstrando potencial para aplicacbes como marcadores

biolégicos.
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Abstract

Title: Optimization of physical properties of quantum dots and semiconductor

nanoparticles by artificial intelligence and design of experiments
Author: Fabio Baum
Advisor: Prof. Marcos José Leite Santos

Quantum dots are materials of great technological interest, with optical and
electrical properties applicable in catalysis, solar cells, biosensors, light emitting
diodes and displays. Production in large-scale of these materials grown in the last
years, but the producing high quality and batch to batch reproducible quantum
dots are still a challenge for the industry. In this context, artificial intelligence has
been an interesting tool to understand and control chemical systems. In the first
part of this work, a database of hot injection synthesis of 1I-VI and IV-VI (CdS,
CdSe, PbS, PbSe, and ZnSe) quantum dots. This database was used to build
multilinear regression, smoothing splines, regression trees, random forest,
gradient boosting machine, and deep learning models. To find suggestions of
new synthesis routes, the selected models were random forest, gradient boosting
machine, and deep learning. Then, heatmaps were generated, with the growth
temperature and the reaction time, allowing one to select the region with the
lowest variability on the final diameter. In the second part of this work, the focus
was the search for alternatives to use of cadmium and lead-based
semiconductors. Colloidal copper aluminum sulfide nanoparticles were
synthesized by the heat up method. The samples were analyzed by transmission
electron microscopy, x-ray diffraction, Raman spectroscopy, UV-Vis-NIR
absorption spectroscopy and photoluminescence spectroscopy. The effect of the
synthetic parameters on the photoluminescence intensity was evaluated. It was
possible to conclude that the main parameter affecting the photoluminescence
intensity was aluminum precursor concentration. The samples were applied in
fluorescence confocal microscopy, showing potential for applications as

biological labels.
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CAPITULO 1: INTRODUCAO

Pontos quanticos tém sido intensamente estudados durante as ultimas
trés décadas, devido as suas propriedades 6pticas e elétricas e um ampla gama
de aplicacbes tecnolégicas, como em catélise, células solares, biosensores,
diodos emissores de luz (LEDSs) e displays.[*>! A pesquisa em pontos quanticos
teve inicio na década de 80®! e se intensificou a partir da publicacdo de um
método coloidal simplificado de sintese, descrito por Bawendi e colaboradores
em 1993, que ficou conhecido como injecéo a quente (em inglés, hot injection).
De acordo com relatérios de mercados globais, o mercado de pontos quanticos
alcancou o valor de 3,5 bilhdes de dolares em 2019 e é esperado que atinja o
valor de 35 bilhdes de ddlares até 2030.18°]

Apesar da producdo em larga escala ter crescido nos ultimos anos, a
manufatura de pontos quéanticos de alta qualidade e com reprodutibilidade
batelada apds batelada continua um dos objetivos mais desafiadores para a
industria. Sinteses de pontos quanticos tém sido baseadas em tentativa e erro,
0 que pode reduzir a velocidade dos avancos na area, considerando a escala,
velocidade e volatilidade dos dados adquiridos manualmente.['® A rota mais
comumente utilizada para obtencdo de pontos quénticos € o método hot
injection.[' Assim, milhares de artigos tém sido publicados mostrando sinteses
de diversos compostos, gerando uma enorme base de dados de condi¢des
sintéticas, precursores quimicos e propriedades de materiais. Dentro deste
contexto, a inteligéncia artificial se apresenta como uma ferramenta poderosa
para facilmente detectar padroes e fazer rapidas e precisas predicdes usando
uma grande quantidade de dados que podem ser gerados por experimentos e
por simulagées. [1:13]

O uso de inteligéncia artificial para entender e controlar sistemas quimicos
e para prever a relacéo entre estrutura e propriedades tem sido cada vez mais
explorado.*151 O grupo da Professora Elsa Olivetti, do Massachusetts Institute
of Technology, usou Natural Language Processing (NLP) para extrair
informacdes de sintese de artigos cientificos. Machine learning foi utilizado para
prever os parametros criticos na sintese de nanotubos de titanial'®! e a relacéo

entre a estrutura de zedlitas e as condigcGes de sintese.'” Coley e colaboradores
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desenvolveram uma plataforma robética para sintetizar compostos organicos,
baseada em modelos de machine learning, capaz de planejar sinteses quando
alimentados por publicacGes descrevendo reagdes quimicas.'8! Na area de
pontos quanticos, Voznyy e colaboradores aplicaram modelos de machine
learning a dados experimentais de 6 anos de notas de seu laboratério para
encontrar regiées no espaco paramétrico de sintese que levam a melhores
monodispersividades de PbS.[**]

Em outra perspectiva, para gerar e explorar dados experimentais, 0
planejamento experimental € uma ferramenta poderosa pra investigar como um
determinado fendmeno se comporta quando seus parametros sdo mudados.
Essa técnica nos permite extrair o maximo de informacao possivel com poucos
experimentos, economizando tempo e materiais. > Em trabalhos anteriores, foi
demonstrado como o planejamento experimental pode ser usado para encontrar
parametros de sintese que controlam o tamanho de nanoparticulas, ?*?? assim
como fatores que influenciam a estrutura do material. Portanto, a técnica de
sintese pode ser otimizada para alcancar uma determinada composicao,
tamanho ou direcionar suas propriedades fisicas e quimicas.!?*2>2l

Na primeira parte deste trabalho, buscou-se na literatura por artigos que
relatassem a sintese hot injection de pontos quanticos dos tipos II-VI e IV-VI
(CdS, CdSe, PbS, PbSe e ZnSe). A base de dados foi criada do zero, extraindo
informagédo das temperaturas de injecdo e crescimento, tempo de reacao,
precursores metélicos, solventes, ligantes e suas concentracdes. Uma vez que
a técnica hot injection é mais complexa que as técnicas hidrotermais usadas no
trabalho de Olivetti, os parametros tiveram de ser extraidos manualmente.
Métodos de regressao linear e néo linear foram usados para modelar os dados,
com seis algoritmos de regressdo: multilinear, smoothing splines, arvore de
regresséao, random forest, gradient boosting machines e deep learning sequential
model. Os melhores modelos foram selecionados e o método de Monte Carlo foi
aplicado para mapear quais as condi¢des sintéticas levariam a um tamanho
desejado de pontos quanticos.

Na segunda parte deste trabalho, buscou-se por alternativas ao uso de
semicondutores baseados em cadmio e chumbo. Historicamente, a alternativa

mais pesquisada na literatura € o sulfeto de cobre e indio (CulnS2).2”1 Com
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propriedades O6pticas semelhantes ao CdSe e ampla faixa de absorcdo e
emissao ao longo da regiéo visivel, o CulnS2 encontrou aplicagdes similares ao
CdSe, porém com menor impacto ambiental. Contudo, devido a sua baixa
abundéancia na crosta terrestre, o elemento indio apresenta elevado custo. Com
isso, novos trabalhos surgiram, pesquisando a substituicdo do elemento indio
por alternativas como antimoénio.[’8] Recentemente, também passou-se a
explorar as propriedades do sulfeto de cobre e aluminio (CuAlSz2). Assim como
seu andlogo de indio, apresenta estrutura do tipo calcopirital®® e propriedades
Opticas promissoras.l?% O uso deste material em aplicagGes tecnoldgicas ainda
€ bastante incipiente, com exemplos de emprego de CuAlS2 como marcador
bioldgico,3% camada ativa em LEDsBU e folhas artificiais para realizagdo de
fotossintese.l? O objetivo desta etapa do trabalho € sintetizar nanoparticulas
coloidais de sulfeto de cobre e aluminio através do método heat up. Em seguida,
avaliar o efeito dos parametros de sintese, como temperatura, tempo de reacao
e concentracdo dos precursores, nas propriedades opticas do material, através

de medidas de absorcéo de luz e fotoluminescéncia.
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CAPITULO 2: REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. CLASSIFICACAO DOS MATERIAIS SOLIDOS

Os materiais soélidos podem ser classificados, dentre outras formas, de
acordo com a sua capacidade de conduzir corrente elétrica e suas propriedades
elétricas podem ser explicadas através da Teoria de Bandas. A Figura 1
apresenta uma representacdo esquematica da estrutura de bandas dos
materiais, onde Ef representa o nivel de Fermi do material.®*l Desse modo,
existem trés grupos: condutores, semicondutores e isolantes. Os materiais
condutores podem possuir a banda de conducéao parcialmente preenchida, como
mostrado na Figura 1(a), ou sobreposicdo das bandas de valéncia e conducao,
sem apresentar bandgap, como mostrado na Figura 1(b). Estes materiais
apresentam alta condutividade na ordem de 107 S.m. Por outro lado, os
materiais isolantes (Figura 1(c)) apresentam uma grande diferenca energética
que separa as extremidades das bandas de valéncia e de conducéao,
apresentando baixas condutividades, entre 101°e 102°S.m, e largura da banda
proibida geralmente superior a 4 eV.[3¥ Os semicondutores, mostrados na Figura
1(d), apresentam propriedades intermediarias entre isolantes e condutores.
Estes materiais apresentam bandgap, mas nao tdo grandes como em isolantes
e apresentam condutividade elétrica intermediaria, entre 10° e 10* S.m?, e

largura da banda proibida menor que 4 eV.[33:34

Empty
Empty conduction Empty
band Empty band conduction
band band
Band ga
Band gap Ef s Band gap
Empty states Filled Filled Filled
Ef band valence V?alenccie
Filled states band an

(a) (b) (c) (d)

Figura 1. Representacdo esquematica da teoria de bandas para materiais
condutores (a, b), isolantes (c) e semicondutores (d).34

2.1.1. Semicondutores intrinsecos e extrinsecos
Os semicondutores podem ser classificados em dois tipos: intrinsecos e

extrinsecos. Nos semicondutores intrinsecos, o0 comportamento elétrico depende
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apenas da estrutura do material puro, enquanto nos semicondutores extrinsecos,
as propriedades elétricas sao determinadas por atomos de impurezas na rede
cristalina.l® Nos semicondutores intrinsecos, que sdo o foco deste trabalho,
quando a temperatura € igual a 0 K, a banda de valéncia, que encontra-se
completamente preenchida, é separada da banda de conducdo, totalmente
vazia, pela banda proibida. Além dos semicondutores elementares, silicio e
germanio, existe uma variedade de semicondutores compostos que exibem
comportamento intrinseco.®¥ Nos semicondutores intrinsecos, quando um
elétron é promovido para a banda de conducédo, ocorre a formacdo de uma
vacancia deste elétron na banda de valéncia. Essa vacancia € chamada de
buraco, e considera-se que possui carga de mesma magnitude do elétron,
entretanto, com sinal positivo, de forma que, na presenca de um campo elétrico,

elétrons e buracos se movem em direcées opostas.34

2.1.2. Banda proibida direta e indireta

De acordo com os processos de transi¢cao eletrénica da banda de valéncia
para a banda de conducdo, a banda proibida, presente nos materiais
semicondutores e isolantes, pode ser classificada em direta ou indireta. Na
transicdo direta, um féton é absorvido por um elétron na banda de valéncia do
cristal e € promovido diretamente a banda de conducéo, gerando de um buraco,
de mesma carga e sinal oposto, na sua banda de origem. No processo indireto,
existe um desalinhamento entre o ponto de minima energia da banda de
conducdo e a maxima energia na banda de valéncia, como mostrado na
Figura 2.3% Esse desalinhamento é representado pelo vetor de onda kc. Neste
caso, a transicao direta do foton no ponto de energia minima entre as bandas
nao satisfaz a necessidade de conservagcao do vetor de onda, uma vez que 0s
vetores de onda dos fotons sdo despreziveis no intervalo de energia de
interesse. Entretanto, se um fénon com vetor de onda K e frequéncia (QQ) for
criado no processo, € possivel satisfazer as leis de conservacgio.*® A energia do
fonon h(Q) sera geralmente muito menor do que Eg: um fénon, mesmo
possuindo um vetor de onda elevado, é uma fonte ndo dissipativa na quantidade
de movimento do cristal, porque as energias dos fonons sao caracteristicamente
pequenas (~0,01 até 0,03 eV) em comparacdo com a largura da banda proibida.

Se a temperatura for tdo elevada que o fénon necessario ja esteja termicamente
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excitado no cristal, é possivel que haja um processo de absorcao de féton no

qual o fénon também seja absorvido.®!
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Figura 2: Representacéo esquematicas de bandas proibidas com transicéo direta
(a) e indireta (b).[3!

2.2. PONTOS QUANTICOS E NANOPARTICULAS DE SEMICONDUTORES

Nanoparticulas, de acordo com a Organizacdo Internacional de
Normalizacdo (em inglés: International Organization for Standardization, 1SO),
sdo todas estruturas que apresentam tamanho entre 1 e 100 nm nas trés
dimensbes espaciais e ndo possuem nenhum eixo significativamente maior que
0s outros (tipicamente, mais de 3 vezes).[*8! Pontos quéanticos, por sua vez, sdo
nanoparticulas de semicondutores cujo raio € igual ou inferior ao raio de Bohr do
composto. O raio de Bohr (as) € a distancia entre o elétron e o buraco na
formacao de um éxciton (par elétron-buraco), que ocorre quando um elétron é
excitado da banda de valéncia para a banda de conducéao, definido pela equacéo
1

2
B e2 \m, m,

Onde h é a constante reduzida de Planck, € € a constante dielétrica do material
€ mh e Me, S80, respectivamente, a massa efetiva do buraco e do elétron no
semicondutor. Em semicondutores, esse valor normalmente é de poucos
nanometros.®”l Nos semicondutores macroscopicos, o éxciton pode se mover
livremente em todas as dire¢cBes, mas, quando o tamanho da particula é da
mesma ordem do raio de Bohr, ocorre o Efeito de Confinamento Quantico.

Nessas condi¢cdes, 0 comportamento do éxciton sofre alteracdes, o que confere
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aos semicondutores novas propriedades Opticas, que podem ser moduladas

através do controle do tamanho da particula,®”) conforme mostrado na Figura 3.
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Figura 3: Propriedades Opticas de pontos quanticos coloidais de CdTe de
diferentes tamanhos. a) Diferentes cores da suspenséo coloidal; b) Espectros de
absorcéo UV-visivel; e c) Espectros de fotoluminescéncia das amostras.7]

A diminuicdo do tamanho de um ponto quantico causa uma intensificacao
no efeito de confinamento quéntico sofrido pelos éxcitons, aumentando a banda
proibida.l®”l Uma vez que cada material possui um valor caracteristico de raio de
Bohr, o tamanho exato no qual cada semicondutor passa a apresentar
confinamento quantico pode variar significativamente. Quando esse material
recebe incidéncia de luz com energia maior que a largura da banda proibida, os
elétrons na banda de valéncia sdo excitados e passam para a banda de
conducao, gerando buracos na banda de valéncia. Apos um intervalo de tempo
na ordem dos nanossegundos (10 s), ocorre a recombinacdo do elétron na
banda de conduc¢édo com o buraco na banda de valéncia, gerando um foton (luz).
Esse efeito € chamado fluorescéncia, e € um dos grandes responsaveis pelas

aplicacdes tecnoldgicas dos pontos quanticos.7]

2.2.1. Aplicagdes dos pontos quanticos em LEDs e telas para televisores
As propriedades Opticas dos pontos quanticos permitem que estes sejam
utilizados em diversas aplicacdes, como marcadores bioldgicos,8
catalisadores,®®! sensores,*? diodos emissores de luz (LEDs),*! agentes
sensibilizadores em células solares,*?l camadas ativas em telas de televisores!*!
e tablets.[*] Os LEDs baseados em pontos quanticos (QLEDs) tém sido objeto
de intensas pesquisas nas Ultimas décadas.*® O grande interesse em
dispositivos montados a partir de pontos quanticos coloidais se deve a

possibilidade de processamento em solu¢do, compativel com as técnicas de
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impressao de LEDs organicos (OLEDSs), de tecnologia conhecida e de baixo
custo.! A Figura 4 demonstra o diagrama de cromaticidade, mostrando o
potencial dos pontos quéanticos na representacao das cores em relagéo as atuais
tecnologias. Neste diagrama, o ponto branco central corresponde a luz branca
emitida pelo Sol. Esse ponto de referéncia possui CRI (Color Rendering Index,
ou Indice de Reproducao de Cor) igual a 100. As cores s&o definidas em relagéo
a esta referéncia usando coordenadas polares, onde o matiz € o componente
angular e a saturagdo € o componente radial, normalizado pelo raio maximo
possivel para aquele matiz. Os limites externos do diagrama representam as
cores que podem ser percebidas pelo olho de um humano médio, enquanto que
0s pontos dentro do diagrama representam as cores que podem ser emitidas

pelas telas das diferentes tecnologias.
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Figura 4: Diagrama de cromaticidade, adaptado de *7].
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Em comparagdo com outros materiais, 0s pontos quanticos possuem uma
capacidade Unica de emitir luz em diferentes comprimentos de onda, de acordo
com o tamanho da nanoparticula. Essa propriedade € explorada por diversas
tecnologias em telas de televisores.!*3l A Figura 5 ilustra diferentes tecnologias
desenvolvidas e em desenvolvimento, onde pontos quanticos sao aplicados,
mostrando suas principais diferencas e semelhancas. A tecnologia de telas de
cristal liquido (LCD) retroiluminadas por LED, mostrada na Figura 5(a), emprega
0S pontos quanticos para aprimorar a qualidade as cores produzidas pelo
dispositivo. Entre as principais vantagens estao cores mais profundas sob altos
picos de Iluminancia, menor quantidade de pixels defeituosos na tela,
compatibilidade com os atuais processos de fabricacédo de telas LCD e baixo
custo em comparacdo com as telas de LED organico (OLED).[*8l Entre as
desvantagens, estao o estreito angulo de viséo, cores escuras menos profundas,
baixas velocidades de resposta e impossibilidade de serem dobradas.*?!

Em outra tecnologia, de pontos quanticos fotoemissivos, mostrada na
Figura 5(b), os pontos quanticos substituem os filtros e se tornam os préprios
subpixels. A retroiluminacéo € fornecida por LEDs azuis, fazendo com que o0s
subpixels dessa cor sejam pontos transparentes no arranjo e a luz passe por
eles sem sofrer mudancas. Os subpixels vermelho e verde séo feitos de pontos
guanticos que absorvem a luz azul e emitem comprimentos de onda precisos de
luz vermelha e verde. Combinando a remocao dos filtros com a alta eficiéncia
dos pontos quénticos (~99%), a tela pode criar imagens com o dobro do brilho e
da eficiéncia das telas de LCD. Essas telas tém ainda um alto angulo de viséo,
uma vez que 0s pontos quanticos estao na parte frontal e emitem luz em todas
as direcOes. Televisores com tecnologia de pontos quéanticos fotoemissivos,
inicialmente previstos para entrar no mercado a partir de 2019, tiveram sua
estreia adiada para depois de 2020. A tecnologia de pontos quanticos
fotoemissivos torna possivel a fabricacéo de televisores flexiveis e dobraveis.*!

No sistema de telas de pontos quanticos eletroemissivos, mostrado na
Figura 5(d), os pontos quénticos sdo estimulados a emitir fétons através de
corrente elétrica ao invés de feixe luminoso. Assim como na tecnologia
fotoemissiva, ndo ha a necessidade de filtros de cores, nem de, nesse caso,
retroiluminacao. Nesse arranjo, cada subpixel possui um endereco, que pode ser

ligado a partir de corrente elétrica, evitando o desperdicio de energia com a
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retroiluminacdo. As telas de pontos quéanticos eletroemissivos podem
proporcionar a espessura fina e flexibilidade das telas OLED, mas com o custo,
qualidade de cor, brilho e durabilidade dos pontos quanticos. Esta tecnologia
ainda esta em fase de desenvolvimento, sendo prevista sua entrada no mercado
nos préximos 5 anos.“!

A combinacédo da capacidade de emissdo dos pontos quanticos com a
tecnologia micro-LED, faz com que cada subpixel vermelho, verde ou azul seja
um LED, como mostrado na Figura 5(e). Essa tecnologia permite a producao de
telas com imagens mais brilhantes, cores escuras mais profundas, com menor

tempo de resposta e consumo de energia, porém o custo ainda € um desafio.*!
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Figura 5: Representacdo esquemaética das diferentes tecnologias de construcéo
de televisores com telas de pontos quanticos. (Adaptado de [43])
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2.2.2. AplicacBes dos pontos quanticos em células solares

A energia solar € uma importante alternativa ao uso de combustiveis
fésseis e nucleares que tem surgido em maior evidéncia nos ultimos anos. Nesse
contexto, diferentes tipos de tecnologias tém sido desenvolvidas para explorar
esta energia. 8 As tecnologias em células solares podem ser divididas
cronologicamente em trés geracdes. A primeira geracao de células fotovoltaicas
€ baseada em uma pastiha de um Unico material semicondutor
monocristalino.[*8] Sua principal desvantagem é seu alto custo de fabricac&o.°]
A segunda geracao utiliza um filme fino de um semicondutor policristalino na
montagem da célula. Apesar de possuir um custo de producdo menor que suas
antecessoras, apresentavam um rendimento inferior (menos de 14%), em
comparacao com células da primeira geragdo, que podem alcancar rendimentos
de até 27%, em laboratorio. A terceira geragcdo de células solares surgiu com a
possibilidade de superar o limite termodinamico de eficiéncia de Shockley-
Queisser, 8 estabelecido em 32% para células solares baseadas em silicio, com
um menor custo de producgéo.*®! Dentre as células solares de terceira geragao,
trés principais tipos de células dominaram as pesquisas nos ultimos anos: (l)
células solares sensibilizadas por pigmentos (DSSC), (Il) células fotovoltaicas de
heterojuncéo distribuida ou células organicas fotovoltaicas, e (Ill) células solares
de pontos quéanticos (QDSC).PY A Figura 6 apresenta uma representacio
esquematica de trés tipos de células solares que usam semicondutores para

absorcéo de luz solar.
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Figura 6: Células solares baseadas em pontos quanticos (adaptado de [50]).

As células solares de terceira geracdo apresentam potencial para alta
eficiéncia na conversao da energia solar e custo de fabricagdo menor do que as
atuais tecnologias.*®! Os procedimentos de sintese simplificados, a capacidade
de ajuste da absor¢do de luz, a sensibilidade a luz difusa, e a capacidade de
utilizacdo em painéis solares flexiveis sdo as principais vantagens das
nanoestruturas semicondutoras como candidatas a agentes de absorgéo de luz
em células fotovoltaicas.l*® Foram desenvolvidas trés formas de utilizacdo de
pontos quéanticos em células solares: metal-semicondutor, ou Junc¢do de
Schottky; célula solar hibrida de polimero-semicondutor; e célula solar
sensibilizada com pontos quanticos.*°l

As principais vantagens do uso de pontos quanticos na confeccédo de
células solares séo: a possibilidade, através de um dispositivo de multi-juncéo,
de usar o mesmo composto para absorver um amplo espectro da radiacao solar,
desde UV até infravermelho; maior estabilidade e maior resisténcia ao oxigénio
em comparacgdo com polimeros;! e a possibilidade de se alcancar rendimentos

maiores do que os previstos para células solares baseadas em silicio.*!
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2.2.3. Sensores baseados em pontos quanticos

Sensores sdo dispositivos que sofrem alteracdes em suas propriedades
fisicas (condutividade, absorcéo e emissédo de luz, etc.) em resposta a alteracdes
fisicas e quimicas no meio onde estdo presentes. Os sensores de temperatura
baseiam-se na resposta de fluorescéncia dos pontos quanticos em funcéao de
mudancas na temperatura.? Exemplos de aplicacbes de pontos quanticos
como sensores de temperatura incluem: tintas sensiveis a temperatura (TSP),
usadas na indastria aeroespacial;®¥l nanotermémetros, capazes de indicar
variagbes e gradientes de temperatura no interior de uma célula viva;®¥ e na
medicdo de temperatura em micro e nanoestruturas, onde as técnicas
convencionais ndo podem dar uma boa resolucdo espacial na medi¢&o.>*

Entre os sensores quimicos, uma das principais aplicacdes é a detec¢éo
de ions e determinacdo de sua concentracao. A leitura Optica é uma alternativa
para analises em ambiente intracelular, uma vez que os métodos eletroquimicos
sao invasivos. Os principais processos pelos quais 0s pontos quanticos atuam
na deteccdo de ions sdo a Transferéncia Ressonante de Energia por
Fluorescéncia (FRET), onde os nanocristais sdo conjugados a fluoréforos
organicos sensiveis a presenca de ions especificos; e a ligacdo direta entre os
ions presentes no meio e 0s pontos quanticos, que pode causar um aumento ou
diminuicdo da fluorescéncia, gerando uma leitura de saida.b"!

A seletividade da resposta a presenca de ions depende da natureza
quimica dos ligantes usados nos nanocristais.[®! A resposta obtida por pontos
quanticos cobertos com diferentes agentes ligantes foi estudada para uma
grande diversidade de ions,!>65% moléculas organicasl®%-62 e como sensores de
pH.[63-66] A Figura 7 mostra o esquema de funcionamento genérico de sensores

quimicos utilizando nanoparticulas e suas propriedades Opticas.
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Figura 7: Deteccédo de ions por leitura 6ptica (adaptado de [55]).

2.2.4. Aplicacdes bioldgicas dos pontos quanticos

O potencial da utilizacdo de pontos quanticos em aplicacdes envolvendo
marcadores biolégicos foi demonstrado pela primeira vez em 1998.[68] Esses
materiais sdo adequados para utilizagdo em marcacado imunolégica, andlise de
mobilidade celular, hibridizac&o in situ, como marcadores de células vivas, bem
como apenas um corante fluorescente nao especifico. Os principais métodos de
rastreamento e deteccdo baseados em pontos quanticos sdo a microscopia
confocal, microscopia de reflexao interna total, microscopia de epifluorescéncia
de campo largo e fluorometria.[®”]

A capacidade de alguns pontos quanticos de emitir radiacdo
eletromagnética na faixa do infravermelho e infravermelho préximo permite a
aplicacdo desses materiais em imageamento e diagndstico de tecidos profundos,
uma vez que a absorcao destes tecidos € minima nestas regides do espectro.[5”]
Sua fotoestabilidade e resisténcia a degradacdo metabodlica em células vivas
tornam possivel o uso desses materiais em estudos de imageamento por longos
periodos.[®8l

Resultados de pesquisas mostram que o0 uso de pontos quanticos como
marcadores possibilita uma sensibilidade maior em imuno-histoquimica do que
0S corantes convencionais, apresentando um sinal melhor nas secfes marcadas
com pontos quanticos, se comparado aos métodos de amplificagdo enzimética
de sinal.[67.:69

Esses materiais ainda podem ser usados na deteccdo de acidos
nucléicos, onde se apresentam como alternativa aos classicos corantes

organicos fluorescentes, gue possuem problemas como a clivagem da molécula
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de DNA e a formacéo de radicais livres que perturbam as interacdes DNA-
proteina.[®7]
Quando funcionalizados adequadamente, os pontos quanticos podem ser
cobertos com peptideos e sao internalizados apos se ligarem a superficie celular
e podem ser utilizados na administracdo de medicamentos, além de evitar o
vazamento prematuro de moléculas de medicamentos de um determinado
tamanho para fora das esferas.[67]

Entre as dificuldades para a utilizacdo dos pontos quéanticos em terapias
e analises bioldgicas estad o tamanho do complexo envolvendo o nanocristal, que
incluindo os surfactantes, pode impedir a penetracdo através da membrana
celular, além da citotoxicidade e de alteracdes das funcdes celulares.[’

Os pontos quanticos possuem propriedades O6pticas superiores em
comparacdo com as atuais moléculas usadas em diagnostico por imagem e
analises bioldgicas, mas aplicacdes desses materiais para estudos in vivo ainda

tém um longo caminho a percorrer antes de atingirem o mercado.[%".7

2.2.5. Pontos quanticos aplicados em fotocatalise

A fotocatalise por semicondutores tem-se mostrado utili em diversas
aplicacbes, como a destruicdo de microorganismos nocivos (bactérias e virus),
inativacao de células cancerosas, controle de odor, quebra da molécula da agua
para producdo de hidrogénio, fixacdo de nitrogénio e degradacao de residuos
oleosos. ["1]

Os fotocatalisadores, normalmente, sdo semicondutores sélidos que
possuem como caracteristicas: (I) a capacidade de absorver fétons na faixa da
luz visivel e ultravioleta, (ll) fotoestabilidade e inércia quimica e biolégica, (III)
baixo custo e (IV) atoxicidade.’d Algumas caracteristicas fazem dos
semicondutores nanocristalinos coloidais do tipo 11-VI materiais de interesse em
fotocatalise: (I) sua capacidade de absorcéo na faixa da luz visivel, absorvendo
uma parcela significativa da luz solar; (Il) a grande capacidade de absorcéo de
luz dos nanocristais de calcogenetos, com absortividade na ordem de 10° — 107
M-tcm; (111) a capacidade de modulacéo de suas fronteiras de bandas, potencial
redox e espectro de absorcao, atraves de mudancas de composi¢ao, tamanho e
forma; (IV) o acesso facilitado dos portadores de carga a superficie dos

nanocristais; (V) a grande diversidade de surfactantes que podem ser utilizados
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na estabilizacdo das nanoparticulas, possibilitando a escolha entre
dispersividade em meio aquoso ou organico.["]

As propriedades dos nanocristais que mais influenciam a cinética da
reacdo fotocatalitica sdo a taxa de transferéncia de elétrons (ET), que pode ser
medida usando-se receptores com fortes assinaturas espectroscépicas, como
rodamina B, antraquinona e azul de metileno, e a taxa de transferéncia de
buracos (HT), que pode ser medida através da verificacdo da assinatura
espectroscopica das espécies oxidadas de fenotiazina e p-fenilenodiamina.[”]

Uma recente abordagem no uso da fotocatalise é a producdo de
combustiveis por reacdes quimicas catalisadas pela luz solar. As propriedades
altamente modulaveis dos semicondutores nanocristalinos os faz potenciais
candidatos a absorventes de luz para sistemas de geracdo de combustiveis.
Recentemente, uma série de estudos tem sido realizados utilizando
semicondutores nanocristalinos como parte de sistemas cataliticos que
promovem reacdes como a geracao de hidrogénio e a reducédo do dioxido de
carbono.[”® A Figura 8 mostra o esquema da reacgéo fotocatalisada por pontos
quanticos de CdSe para producdo de hidrogénio na presenca de sulfito de

sodio.["4

hv B 2H*
H,
50,2 + H,0
SO, + 2H"

E

v

hv
S0.2+H,0—>S0,*+H
3 2 CdSe 4 2

Figura 8: Representacdo esquematica da reacdo de producdo de hidrogénio
fotocatalisada, na presenca de sulfito de sodio (Adaptado de [74]).

Outro desafio no campo da fotocatalise é o aproveitamento dos fétons de
baixa energia, na faixa do infravermelho e infravermelho préximo, pois cerca de
40% da energia solar que chega a superficie terrestre encontra-se nessa faixa.°!

Diversas pesquisas tém sido realizadas, com o objetivo de aumentar a eficiéncia
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na geracao e na transmissdo das cargas a seus respectivos receptores,

aumentando a capacidade dos sistemas fotocataliticos.[? 73l

2.3. PONTOS QUANTICOS E NANOPARTICULAS DE CALCOGENETOS DE
COBRE

Pontos quéanticos e nanoparticulas de calcogenetos de cobre e seus
derivados multinérios, que incluem ions de metais de transi¢cdo adicionais (Zn,
Fe, Cr, Cd, Hg), elementos representativos (In, Ga, Al, Sn, Bi, Sb) e semimetais
(Ge), sdo uma classe extraordinariamente interessante de materiais com uma
ampla gama de fases cristalinas estaveis. O grande interesse nesses materiais
se deve a trés fatores principais: (i) abundancia na crosta terrestre, baixo custo,
menor impacto ambiental e a salde, quando comparado com compostos
baseados em cadmio e chumbo; (ii) excelentes propriedades funcionais
intrinsecas, como bandgap direto, adequado para dispositivos fotovoltaicos,
propriedades plasmonicas, grande mobilidade dos portadores de cargas,
potencial alta concentracdo dos portadores e baixa condutividade térmica; (iii)
versatilidade composicional, estequiométrica, incluindo abundantes fases nao-
estequiomeétricas, uma ampla gama de solucdes solidas e energia de formagéo
de defeitos relativamente baixa. Mesmo o mais simples dos compostos binarios,
CuzxA (onde A = S, Se ou Te) apresenta mais de 20 diferentes estequiometrias,
polimorfismos e fases de defeitos relatadas, além de diversos compostos
ternarios e multinarios."

A introducao de metais e semimetais do bloco p (Ga, In, Sn, Ge) ou metais
de transicdo (Zn, Fe, Cd) para formar compostos ternarios e quaternarios de
calcogenetos de cobre adiciona um alto grau de complexidade na sintese dos
nanocristais, porém aumenta a gama de aplica¢des tecnoldgicas. As numerosas
possibilidades de substituicbes quimicas e modificacbes estruturais em
compostos ternarios e quaternarios provém um escopo significativo para
modular as propriedades fundamentais do material para a aplicacdo desejada.
Por exemplo, dissulfeto de cobre e indio (CulnSz, CIS), disseleneto de cobre e
indio (CulnSez, CISe) e disseleneto de cobre, indio e galio (CulnGaSez, CIGSe)
sao importantes compostos semicondutores que tém sido estudados por mais
de duas décadas como absorvedores do tipo p em fotovoltaicos de filme fino.

Esses materiais sdo conhecidos por sua alta eficiéncia em conversao de energia,
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alto coeficiente 6ptico de absorcao, boa fotoestabilidade sob radiacdo a longo
prazo, toxicidade relativamente baixa em comparacdo com 0s materiais
convencionais baseados em cadmio.["]

Um grupo particular dentre os calcogenetos de cobre, que apresentam
grande interesse tecnoldgico sdo as calcopiritas. Estes compostos tém uma
estequiometria geral Cu-lll-VI2 (onde Ill = Al, Ga, In; e VI = S, Se ou Te),
pertencem ao sistema cristalino escalenoedro tetragonal e formam um grande
grupo de materiais semicondutores, com diversas propriedades opticas, elétricas
e estruturais, apropriadas para diversas aplicacbes. Os efeitos de desvios
estequiométricos podem ser usados para influenciar a condutividade,8

bandgap,”” e luminescéncia.[’879

2.3.1. Sulfeto de cobre e aluminio

O sulfeto de cobre e aluminio € um membro atrativo das calcopiritas,
devido a abundéancia de seus elementos constituintes na crosta terrestre e baixa
toxicidade em comparacdo com pontos quanticos tradicionais.®? Esse material
€ conhecido por ser um semicondutor do tipo p, com alta energia de bandgap (>
3.2 eV) e alta condutividade de buracos.’% Entre as aplicacGes ja relatadas
incluem-se a marcagdo in vitro de células cancerosas para analise por
microscopia de fluorescéncia,®*? a fotocatalise para redugdo de CO2,[*? catdlise
na pirélise de celulosel®l e atuacdo como camada transportadora de buracos em
células solares hibridas.®

Quando usado em estruturas do tipo carog¢o/casca, pontos quanticos de
sulfeto de cobre e aluminio apresentaram alto rendimento quéantico (63%) e longo
tempo de vida no estado excitado (~1500 ns), com potencial para aplicacées em
LEDs.BY Os autores também verificaram que o sulfeto de cobre e aluminio é
sensivel ao oxigénio atmosférico, causando degradacdo em 6xido de aluminio e
sulfeto de cobre. O recobrimento com uma casca inorganica aumenta a
estabilidade do nucleo de sulfeto de cobre e aluminio.!

Varios métodos de sintese ja foram empregados para obtengéo de sulfeto
de cobre e aluminio. Para a obtencé&o de filmes finos deste material, predominam
as rotas a vacuo.8284 No entanto, para a sintese de nanoparticulas ou pontos
quanticos, predominam as rotas quimicas, como método do poliol,®

hidrotermal®® e injecdo a quente.l3276.78] Destes métodos, a injecdo a quente se
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destacou por permitir a obtencdo de materiais com propriedades O&pticas
adequadas para aplicacgdo como marcadores biolégicos,2% LEDsBU e

fotocatalise.32

2.4. INTELIGENCIA ARTIFICIAL E MACHINE LEARNING

Inteligéncia Artificial (IA) é comumente interpretada como sendo a
incorporacao de inteligéncia humana em maquinas. IA € um conceito amplo, que
engloba desde os primeiros algoritmos, na década de 1950, que envolviam a
codificacdo de regras rigidas para a resolucdo de problemas especificos, como
jogar xadrez, até os algoritmos modernos de machine learning, mais flexiveis,
como deep learning e aprendizado por reforco, capazes de reconhecer fala e

dirigir carros autbnomos. [87:88.89.90]

Machine learning € uma técnica de implementacdo de IA em
computadores para que sejam capazes de desempenhar uma tarefa a partir de
um conjunto de dados, sem que haja necessidade de programacao explicita para
cada caso. As técnicas de machine learning tém-se mostrado 6timas para
resolver problemas que exigem muitos ajustes manuais ou longas listas de
regras, onde atuam simplificando o processo e melhorando a performance. Além
disso, os algoritmos de machine learning tém mostrado excelente capacidade
para resolucdo de problemas complexos para os quais ndo existe uma boa
solucdo usando os métodos tradicionais e tém demonstrado capacidade de

adaptacdo a novos dados e a grandes quantidades de dados.[87:88.89.90]

Existem diversos algoritmos de machine learning para uma infinidade de
tarefas. Uma das formas mais convenientes de classificacdo dos diferentes tipos
de algoritmos € quanto ao tipo de supervisdo que recebem durante o
treinamento. Nesse contexto, h4 quatro grandes categorias: aprendizado
supervisionado, ndo supervisionado, semi-supervisionado e aprendizado por
reforco. Neste trabalho, pela caracteristica dos dados de entrada e pelos dados
de saida esperados dos modelos, sdo usados algoritmos do tipo

supervisionado.[87:88.89.90]

No aprendizado supervisionado, os dados fornecidos para treinamento
dos modelos incluem os dados de entrada e as saidas resultantes dessas

entradas, que sdo conhecidas como “labels”. Os algoritmos supervisionados

36



podem ser usados para classificacdo, quando recebem dados com exemplos de
classes, como e-mails classificados em spam ou ndo spam e precisam aprender
a classificar novos e-mails a partir desses dados; ou também podem ser usados
para regressao, quando sua funcao € prever um valor numérico de saida, como
0 preco de automdveis a partir de um conjunto de features (quilometragem,
idade, marca, etc), chamados preditores. Para que o algoritmo seja devidamente
treinado, € necessario fornecer um grande conjunto de dados que incluam o0s

preditores e suas labels (nesse exemplo, o preco dos automoveis).[87:88.89.90]

Para medir o desempenho de um algoritmo de machine learning, €
necessario determinar a distancia entre a saida de dados das predicbes
fornecidas pelo algoritmo e a saida de dados reais, constante nos dados de
treinamento. Essas medidas s&o usadas para ajustar os parametros que
determinam o funcionamento do algoritmo. Essa etapa de ajuste € o que se

chama de aprendizado.87.88.89.90]

2.4.1 Métricas de avaliacéo de inteligéncia artificial

Para avaliar a performance de um algoritmo em uma base de dados, é
necessario medir o qudo bem suas predicdes correspondem aos dados
observados. Em outras palavras, € necessario quantificar a extenséo a qual os
valores preditos para uma dada observacdo € proxima do valor verdadeiro

daquela observagéo.192.%l

O R-quadrado, também conhecido como coeficiente de determinacao,
representa a proporc¢ao da variancia explicada pelo modelo. R-quadrado é uma
métrica relativa, o que torna possivel usa-la para comparar com outros modelos
treinados nos mesmos dados. O valor de R-quadrado € obtido através da relacao
entre a soma de quadrados total (SQT) e a soma dos quadrados dos residuos
(SQR), de acordo com as equacdes 2 a 4:[91:92.93]

SQT = ) i =) Eq. 2,
i=0
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SoR =" (v - fo) Eq. 3,

R:=1-— Eqg. 4.

Para métodos de regressao, a medida mais comum € o erro quadratico médio

(mean squared error, MSE), dado por:

n

MSE = %z (v —f(xl-))2 Eq. 5.

i=1

Onde f(x;) é a predicdo que f faz para a i-ésima observacdo. O valor de MSE
sera pequeno se as respostas preditas forem muito proximas as respostas
verdadeiras e serd alto se em algumas das observacdes, a predicdo e a resposta

forem substancialmente diferentes.[91.92.93]

A fim de se obter o valor do erro na mesma unidade das predicdoes e
observacdes, € pode-se efetuar a radiciacdo no valor de MSE, obtendo-se a Raiz
do Erro Quadratico Médio (Root Mean Square Error, RMSE):

RMSE = VMSE Eq. 6.

O Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error, MAE) é a métrica de interpretacéo
mais simples em problemas de regressdo. Ao contrario do RMSE, predicbes
ruins nao resultam em valores de MAE desproporcionalmente altos. A principal
razdo disso é que no RMSE os erros sao elevados ao quadrado, fazendo com
que a presenca de valores de erros mais elevados tenham impacto maior na

métrica.[®1.92931 O MAE é dado por:

n

1 .
MAE = EZM — f (x| Eq. 7.

i=1

Tanto o MAE quanto o RMSE expressam um erro médio dos modelos de

predicdo na variavel de interesse. Ambas as métricas podem variar de zero ao
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infinito e sdo indiferentes a dire¢do dos erros. Quanto menores forem os valores
de MAE e RMSE, melhor é a performance do modelo para um dado grupo de

dados.[91.92.93]

2.4.2. Regresséo Linear

A regressao linear € um método amplamente usado para predizer uma
resposta quantitativa, que tem sido usada por um longo tempo e é tépico de
inUmeros livros-textos. Esse método serve como ponto de partida para muitas
técnicas sofisticadas de aprendizado estatistico, que muitas vezes podem ser
vistas como generaliza¢gdes ou extensdes da regressao linear. A regressao linear
€ uma abordagem direta para predizer uma resposta quantitativa Y com base em
um unico preditor X, assumindo que a relacao entre X e Y é aproximadamente

linear.[8 Matematicamente, descreve-se como:

Y = By + X Eq. 8,

onde Bo e Pi1 sdo duas constantes desconhecidas que representam a
interceptacdo da reta com o eixo vertical e a inclinagdo da reta em relagéo ao
eixo horizontal. Esses valores sdo conhecidos como coeficientes ou parametros
do modelo. Os coeficientes obtidos a partir do conjunto de dados de treinamento
s&o denominados B0 e 1 e a resposta quantitativa prevista pelo modelo pode

ser obtida a partir da equacao:

37=B'E+3’1‘X Eq. 9,

onde j indica uma predicdo de Y com base em X = x. O acento circunflexo (*) €
usado para denotar o valor estimado de um coeficiente ou parametro ou o valor

predito para uma resposta quantitativa.

2.4.3. Regressao multilinear

Quando h& mais de um preditor para uma resposta quantitativa, ao invés
de ajustar modelos de regressao linear simples para cada um, é mais eficaz
estender o modelo de regressdo de modo que possa acomodar simultaneamente
multiplos preditores. Assim, cada preditor assume o valor de um coeficiente de
inclinacdo da reta em relagéo ao eixo horizontal em um Gnico modelo.®8 Esse

modelo de regressao linear multipla assume a forma:
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Y =BoXo + fr1X1 + -+ BpX, +€ Eq. 10,

onde Xp representa o p-ésimo preditor e Bp quantifica a associacdo entre a
varidvel e a resposta quantitativa. O valor de Bp € interpretado como sendo o
efeito médio em Y do aumento de uma unidade em Xp, mantendo todos os outros

preditores fixos.

2.4.4. Métodos de reamostragem

Métodos de reamostragem sdo ferramentas indispensaveis para o
aprendizado estatistico. Esses métodos permitem que amostras sejam retiradas
repetidamente de um conjunto de dados de treinamento e que seja feito um
ajuste para cada amostra, com o objetivo de obter informacdes adicionais sobre
0 modelo ajustado. Pode-se por exemplo, estimar a variabilidade de um ajuste
de regressao linear retirando-se repetidas amostras dos dados de treinamento,
ajustando uma regressao para cada amostra e avaliando a divergéncia entre os
ajustes. Esse tipo de informacao ndo seria obtida caso fosse realizado um Unico

ajuste usando a totalidade do conjunto de dados de treinamento. 88l

O custo computacional dos métodos de reamostragem pode ser alto,
principalmente porque estes envolvem ajustar o mesmo método mdultiplas vezes
usando subconjuntos dos dados de treinamento. Entretanto, com os avangos de

hardware em poder computacional, esses custos deixaram de ser proibitivos. (88

Em um modelo de aprendizado estatistico, o erro de teste é o erro médio
resultante do uso deste método para predizer uma resposta em uma nova
observacéo, enquanto o erro de treino é resultante do erro médio deste método
quando usado para estimar as respostas oriundas do conjunto de dados de
treinamento. Para estimar o erro de teste associado com um dado modelo de
aprendizado estatistico a fim de avaliar sua performance ou selecionar o nivel
de flexibilidade, pode-se usar um método de validagdo cruzada. Neste método,
um conjunto de dados € separado em dados e mantido fora do processo de
treinamento do algoritmo que, apoés treinado, € aplicado nessas observacdes

para se estimar o erro de teste.®8l
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2.4.5. Regresséao Polinomial
Para estender as configuracdes da regresséao linear para conjuntos de
dados nos quais a relacao entre os preditores e a resposta é ndo-linear, usa-se

uma fungéo polinomial:
Vi = Bo + Bix; + Boxf + B3x} + - Baxf + € Eq. 11,

onde ¢; é o termo do erro. Para valores suficientemente grandes de d é possivel
produzir curvas extremamente nao-lineares. Os coeficientes B podem ser
estimados a partir do método dos minimos quadrados. Entretanto, € incomum
que se use um valor de d maior que 3 ou 4, pois para grandes valores de d a

curva polinomial se torna flexivel demais e pode gerar overfit. [

2.4.6. Regressédo segmentada e smoothing splines

Ao invés de usar uma funcéo polinomial de alto grau sobre todo o eixo
de X, a regressdo segmentada ajusta polinomiais de baixo grau, separadas em
diferentes regides de X.[8 Por exemplo, uma regressao polinomial segmentada

cubica funciona ajustando uma funcao cubica:

Vi = Bo + Pixi + Boxf + Pax} + € Eqg. 12,

onde os coeficientes Bo, B1, B2, € B3 sé@o diferentes nas diferentes partes de X.
Os pontos onde esses coeficientes mudam sdo chamados de nos. Uma
regressao polinomial cubica segmentada com um Unico nd no ponto ¢ assume a

forma de:

{301 + Braxi + Porxf + Paaxi + € if x; <
[ .
Boz + Bizxi + Bazxf + Paxxi + € if x; > c.

Eqg. 13.

Em resumo, sdo ajustadas duas funcdes polinomiais diferentes a cada conjunto
de dados, para xi < c ou para xi > c. A primeira funcao polinomial tem coeficientes
Bo1, B11, B21, P31 € a segunda tem coeficientes Boz, P12, P22, B32. Cada uma dessas
funcdes polinomiais pode ser ajustada usando o método dos minimos quadrados
aplicados aos preditores originais. Aumentar o niumero de noés aumenta a
flexibilidade das polinomiais segmentadas, sendo que para um valor K de nds,
séo ajustadas K+1 diferentes fungées polinomiais. (]
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E possivel impor condicdes ao ajuste fornecido por uma polinomial
segmentada. Uma dessas restricdes € que a curva resultante deve ser continua,
sem que haja um “pulo” nos valores de y obtido nos nds. Porém, essa restricdo
pode levar a formagao de um “V” nos pontos dos nds, gerando um aspecto nado
natural a curva de regressao. Para suavizar essa regido, duas restricdes
adicionais devem ser adicionadas, fazendo com que a primeira e a segunda
derivada da curva de regressdo também devam ser continuas. Dessa forma, a

curva de regressdo ndo somente é continua, mas também suave (smooth).88l

Uma spline de grau d pode ser definida como sendo uma polinomial
segmentada de grau d, com continuidade nas derivadas até d-1 em cada né.
Assim, uma spline cubica é obtida pelo ajuste de uma polinomial cubica com
continuidade em cada né até a segunda derivada.l®® Essa spline clibica pode

ser modelada por:
Vi = Bo + Bib1(x) + Baby(x;) + -+ + Brasbres(x) + € Eq. 14.

A selecao das funcbes base bi, bz, ..., bk+s pode ser realizada por ajuste de
minimos quadrados. A forma mais direta de representar uma spline cubica &
comecar com uma base para uma fungéo polinomial clbica, como x, x?, x3 e
entdo adicionar uma fungdo poténcia base truncada pelo n6.[8 Uma funcéo
poténcia base truncada é definida por:

h(x, &) = (x— O3 = {(’“ —O° ifx>¢ Eq. 15,

0 otherwise

onde ¢ é o né. Outra forma de produzir uma spline é a partir da minimizacao do

somatorio:

n

Z(yi —g))* + Afg”(t)zdt Eg. 16,

i=1

onde A € um parametro de ajuste ndo negativo, o termo Z{‘zl(yi — g(xl-))zé uma
loss function que encoraja a funcdo a se ajustar aos dados, enquanto o termo
A g"(t)?dt é um termo que penaliza a variabilidade da fungdo. A fungdo que

minimiza esse valor é conhecida como smoothing spline. 8l

42



2.4.7. Métodos Baseados em Arvores de Decis&o

Os métodos baseados em arvores de decisao consistem em segmentar
0 espaco dos preditores em um numero de regides simples. A predicdo para uma
dada observacao é feita a partir da média ou da moda das observacbes de

treinamento na regido a qual ela pertence.[®8l
O processo de construgdo de uma arvore de regressao envolve duas etapas:[®8l

1. Divisao do espaco dos preditores, ou seja, 0 conjunto de valores possiveis
para Xi, Xz, ..., Xp em J regides diferentes e ndo sobrepostas: R1, Rz, ...,
Ra;

2. A mesma predicdo, que é a meéedia dos valores de resposta para as
observacfes de treinamento, é feita para todas as observacdes que caem

numa regiao Ru.

Na Etapa 1, o objetivo € encontrar regides Ry, ..., Ry que minimizem o valor de
RSS dado por:

]
Z i —v7)° Eq. 17,

j=1 iERj

onde yg; é a resposta média das observacées de treinamento dentro da j-esima
caixa. A divisdo do espaco amostral é feita por uma abordagem top-down, onde
o0 espaco dos preditores comeca com todas as possibilidades e vai sendo
dividido em J caixas. No processo de construcdo da arvore, a cada divisdo, o

objetivo € minimizar o valor de RSS para cada etapa em particular e néo

necessariamente da arvore como um todo.!88

Apesar dos métodos baseados em arvores de decisdo serem de simples
interpretacdo, eles ndo sdo competitivos em termos de acuracia de predicéo.
Entretanto, existem métodos de combinacdo de um grande nimero de arvores
gue resultam em uma melhora dramatica na capacidade de predi¢cao, porém com
perdas na interpretacédo dos modelos. Métodos como bagging, random forests e
boosting usam arvores como blocos para construir modelos de maior poder

preditivo.88l
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2.4.8. Bagging

Um dos problemas das arvores de deciséo € que elas possuem uma alta
variancia, o que significa que se dividirmos os dados de treinamento
aleatoriamente em duas partes e ajustar uma arvore de decisdo para cada
metade, os resultados podem ser bem diferentes. Um bom método possui baixa
variancia, em contrapartida, tem resultados semelhantes quando aplicado

repetidamente as divisGes dos dados de treinamento.[88l

Para reduzir a variancia das arvores de regressao e consequentemente
melhorar a sua performance, pode-se aplicar um procedimento conhecido como
bootstrap. Bootstrap (em inglés, alca de bota) € um termo derivado de outro,
‘levantar a si préoprio pela alga da bota”, que, no século XIX era usado para
denominar tarefas impossiveis. Em machine learning, bootstrap envolve retirar
repetidas amostras de um unico conjunto de dados de treinamento, gerando, na
pratica, varios conjuntos de dados a partir de um sé. Esses conjuntos sdo usados
para se construir varias arvores de regressdo separadamente para cada

conjunto e se fazer uma média entre as predicbes resultantes. Esse
procedimento é conhecido como bagging.8 Assim, podemos calcular f1(x),
f2(x), ..., fB(x) usando B conjuntos de treino separados e fazendo a média entre
eles para obter um unico modelo de aprendizado estatistico de baixa variancia,

dado por:
1 B
favg () =§Z fP (x) Eg. 18.

O bagging pode ser usado em diversos métodos de regressdo, mas €
particularmente util para arvores de decisédo. Individualmente, cada arvore possui
alta variancia, mas baixo viés. Ao usar a média de centenas ou milhares de
arvores, essa variancia é reduzida, melhorando o desempenho do conjunto

como um todo.88!

2.4.9. Random Forest

Assim como no bagging, a random forest constréi um grande nimero de
arvores de regressdo com amostras dos dados de treinamento produzidas por
bootstrap. Entretanto, durante a construcdo das arvores, na etapa de diviséo,
uma amostra aleatéria de m preditores é escolhida para o espaco dos preditores
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a partir de um conjunto completo de p preditores. Essa divisdo pode usar

somente um desses m preditores. A cada nova divisdo formada pela arvore, uma
nova amostra de tamanho m é tomada, onde normalmente m = ﬁ Assim,

durante a construcdo de uma random forest, o algoritmo nao pode considerar a
maioria dos preditores. Esse tipo de amostragem faz com que seja possivel
descorrelacionar as arvores, principalmente quando um dos preditores é muito
mais influente que os demais. Assim, a principal diferenca entre bagging e
random forests é no tamanho do subconjunto de preditores. Quando m = p, o

método € conhecido como bagging. Por outro lado, quando m < p, trata-se de

uma random forest, sendo que estas assumem tipicamente o valor de m = \/E.[SS]

2.4.10. Boosting

Outra abordagem para melhorar as predi¢cdes das arvores de deciséo é
0 boosting. Nesta técnica, as arvores sdo construidas sequencialmente, onde
cada arvore é construida usando informacédo das arvores anteriores. Boosting
nao envolve amostragem bootstrap e cada arvore € um ajuste sobre uma versao
modificada do conjunto de dados original. Neste modelo, as arvores de decisdo
vao sendo ajustadas aos residuos das arvores anteriores ao invés da saida Y
como resposta. Cada uma dessas arvores pode ter apenas alguns ramos finais,
determinados pelo parametro d no algoritmo. Usar arvores pequenas nos
residuos pode melhorar f em éareas de baixo desempenho. O parametro de
enxugamento A diminui a velocidade do processo ainda mais, permitindo que
arvores de diferentes formatos ataguem os residuos. Em geral, abordagens de
aprendizado estatistico que aprendem lentamente apresentam bom
desempenho. Ao contrario do bagging, no boosting, a construcao de cada arvore

depende fortemente das arvores anteriores. 8l

2.4.11. Deep Learning

Deep learning € uma subarea de machine learning, uma técnica de
aprendizado por representacdo de dados que usa sucessivas camadas de
representacéo dos dados. Essa representacdo em camadas é aprendida através
de modelos chamados redes neurais, estruturadas em camadas, uma apés a
outra. A especificacéo do tipo de transformacao implementada por cada camada

€ armazenada nos pesos, que também sao conhecidos como parametros de
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uma camada. A loss function, também chamada de func&o objetiva, controla a
distancia entre as predicfes feitas pela rede neural e o valor verdadeiro da
observacado nos dados de treino, expressando o desempenho da rede para esse
conjunto de dados. A pontuacdo gerada pela loss function serve como um
feedback para ajustar o valor dos pesos em uma dire¢cao que reduza o valor da
loss function na préxima iteracdo. Esse ajuste é feito por um otimizador, que
implementa o algoritmo de retropropagacéo, algoritmo central no deep

learning.[®]

Incialmente, os pesos das camadas da rede neural recebem valores
aleatérios, entdo a rede implementa uma série de transformacdes aleatdrias.
Assim, seus valores de saida iniciais estdo longe do ideal e a pontuacgéo da loss
function é alta. Entretanto, a partir de cada exemplo que a rede processa, 0S
pesos vao sendo ajustados cada vez mais na direcéo correta e a pontuacao da
loss function diminui. Este € o loop de treinamento, que se repetido um nimero
suficiente de vezes (tipicamente dezenas de iteracdes com milhares de
exemplos), resulta em pesos que minimizam a loss function. Uma rede com um
loss minimo é aquela que para cada saida chega o mais perto possivel dos alvos:
uma rede treinada.l®® A Figura 9 mostra a relacéo entre inteligéncia artificial,
machine learning e deep learning, assim como uma comparagdo entre 0s

meétodos classicos de programacéo e machine learning.

Artificial
Intelligence

Rules

Classical > Answers
Data Programming

Machine
Learning

Data

Deep
Learning

Machine —>» Rules
learning

VEob

Answers

Figura 9: Relagdo entre inteligéncia artificial, machine learning e deep learning
(a) e comparacao do funcionamento do machine learning em comparacao com
a programacao classica (b).°%

2.5 LINGUAGEM R

A linguagem R é uma linguagem de programacédo e um ambiente para

calculos estatisticos e graficos. Criada por Ross Ihaka e Robert Gentleman, da
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University of Auckland (Nova Zelandia), iniciou como uma implementacdo da
linguagem e ambiente S. Atualmente, € desenvolvida e atualizada pelo Nucleo
de Desenvolvimento do R (R Development Core Team). Seu nome deriva das
iniciais de seus dois criadores e de uma brincadeira com o nhome da linguagem
S. O projeto inicial foi concebido em 1992, com uma verséao inicial lancada em
1995 e sua primeira versdo beta disponibilizada em 2000. R esta disponivel
como um software livre sob os termos da Free Software Foundation da GNU
General Public License na forma de codigo fonte. Ele compila e roda em uma
ampla variedade de plataformas UNIX e sistemas similares, Windows e
MacOS.4

As capacidades do R podem ser extendidas através de pacotes criados
por usuarios, que permitem que ferramentas estatisticas especializadas,
algoritmos de inteligéncia artificial, além de ferramentas para importacdo e
exportacdo de arquivos sejam utilizadas. Os pacotes também podem ser
desenvolvidos por pesquisadores, criando um compéndio que organiza dados
de pesquisa, codigos e arquivos de maneira sistematica para compartilhamento
e arquivo publico. Um pacote basico esta incluido na instalacdo do R, porém
existem mais de 15000 pacotes adicionais disponiveis na Comprehensive R
Archive Network (CRAN), Bioconductor, Omegahat, GitHub e outros

repositorios.[®4

47



CAPITULO 3: INTELIGENCIA ARTIFICIAL

3.1. METODOS

3.1.1. Extracao de dados

Primeiramente, foi realizada uma pesquisa em motores de busca
especificos e generalizados na internet, procurando por termos como “cadmium
selenide” e “hot injection” para obter dados de literatura sobre CdSe. E
importante ressaltar que apesar de esta busca ter encontrado muitos resultados,
somente uma fragdo era completa o suficiente para aplicar nos modelos de
machine learning. Procedimento analogo foi usado para pontos quéanticos de
CdsS, PbS, PbSe e ZnSe. Em seguida, os arquivos .pdf foram baixados em uma
pasta e as condicbes experimentais extraidas da secdo experimental e 0s

resultados de cada artigo.

A busca resultou em uma base de dados contendo 107 artigos, totalizando
842 sinteses entre todos 0s pontos quanticos estudados neste trabalho. Destes,
foram 17 artigos de CdS, com 162 sinteses, 36 artigos de CdSe, com 358
sinteses, 25 artigos de PbS, com 115 sinteses, 17 artigos de PbSe, com 85
sinteses e finalmente 13 artigos de ZnSe, com 122 sinteses. O diametro dos
pontos quanticos apresentados nesses artigos foram obtidos por medida direta
usando Microscopia Eletrénica de Transmissao ou pela aproximacdo da massa

efetiva usando o bandgap Optico a partir do espectro de absorgcéo no UV-Visivel.

Os parametros de reacdo sdo mostrados na Tabela 1 e um sumario de
cada variavel das bases de dados € dado no Anexo 1.

Tabela 1: Resumo das variaveis usadas nos modelos.

Variavel Simbolo | Unidade Breve Definicéo
Temperatura de T oC Temperatura da solucdo no baléo de
injecdo " trés bocas na hora da injecéo.
Temperatura de T oC Temperatura da reagdo mantida apos
crescimento o a injecao.

~ : Tempo entre a inje¢do e o término da
Tempo de reacdo t min ~
reacao.
- Precursor quimico do metal,
Precursor metalico M - i
tipicamente, um sal.
Massa de precursor M Quantidade, em gramas, do precursor
metalico g 9 metalico usado na reacéo.
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Variavel Simbolo | Unidade Breve Definicdo
uantidade de ion uantidade, em mmol, do precursor
M mmol
metalico mmol metalico usado na reacéo.
Concentracdo do precursor metalico
Concentracao de ion M] mmol/ na reacdo, dado pela quantidade de
metalico 9 |on metalico, em mmol, dividida pela
massa total.
Precursor de c i Precursor quimico de calcogénio.
calcogénio
Massa de precursor c Quantidade, em gramas, do precursor
de calcogénio g 9 de calcogénio usado na reacao.
uantidade de uantidade, em mmol, do precursor
C mmol
calcogénio mmol de calcogénio usado na reacio.
Concentracdo do precursor de
Concentracao de [C] mmol/ calcogénio na reacdo, dada pela
calcogénio 9 guantidade de calcogénio, em mmol,
dividida pela massa total.
Razdo molar entre os precursores
Raz&o molar metéalico e de calcogénio, dada pela
metal/calcogénio M/C - Quantidade de ion metalico, em mmol,
dividida pela quantida de calcogénio,
em mmol.
Acido carboxilico usado na reagéo. No
Acido carboxilico CA - caso da auséncia de acido carboxilico,
um “0” é usado em seu lugar na base
de dados.
Massa de acido CA Quantidade, em gramas, de &cido
carboxilico g 9 carboxilico usado na reacao.
uantidade de acido uantidade, em mmol, de acido
CA mmol
carboxilico mimol carboxilico usado na reacéo.
Razédo molar entre ion metalico e acido
Razao molar carboxilico, dada pela divisdo da
metal/acido M/ CA - Quantidade de ion metalico, em mmol,
carboxilico dividida pela quantidade de &cido
carboxilico, em mmol.
Amina usada na reacdo. No caso de
Aminas A - auséncia de aminas, um “0” é usado
em seu lugar na base de dados.
. Quantidade, em gramas, de amina
Massa de aminas Ay g ~
usada na reacéo.
Fosfina usada na reacdo. No caso de
Fosfinas P - auséncia de fosfinas, um “0” é usado
em seu lugar na base de dados.
, Quantidade, em gramas, de fosfina
Massa de fosfinas Py g ~
usada na reacéo.
uantidade de uantidade, em mmol, de fosfina
P mmol
fosfinas mmol usada na reacio.
Razdo molar entre a quantidade de
Raz&o molar calcogénio e fosfina, dada pela divisdo
C/P - da quantidade de calcogénio, em

calcogénio/fosfinas

mmol, dividida pela quantidade de
fosfinas, em mmol.
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Solvente usado na reacdo. No caso de
Solvente 1 St - auséncia de solventes, um “0” é usado
em seu lugar na base de dados.
Quantidade, em gramas, de solvente
usado na reacéo.

Segundo solvente usado na reacdo,
guando uma combinagé&o de solventes
Solvente 2 S? - foi usada. No caso de auséncia deste
solvente, um “0” é usado em seu lugar
na base de dados.

Quantidade, em gramas, do segundo

Massa do solvente 1 Sty g

Massa do solvente 2 S? g ~
solvente usado na reacdo.
A soma das massas de todos os
Massa total T g
componentes, em gramas.
A O diametro final dos pontos quanticos
Diametro D nm

obtidos em cada reacéo.

3.1.2. Feature engineering

Duas novas variaveis foram criadas, uma representando a quantidade
total de pontos quanticos (CdS, CdSe, PbS, PbSe e ZnSe) que poderiam ser
formados, baseados na estequiometria da reacdo, em mmol, e outra baseada na

sua concentracdao, em mmol por grama, de acordo com as equacodes 19 e 20:

QDwtal — Mmmol ;’ Cmmol _ |Mmmol 2_ Cmmoll Eq. 191
D
[0D] = Lrotat ;f’“” Eq. 20.

3.1.3. Regressao multilinear

O modelo de regressao multilinear foi treinado em 50% das amostras e a
validacédo cruzada foi feita nos outros 50%. A fungdo Im, do pacote basico da
linguagem R foi usado. As variaveis quantitativas foram usadas para construir o
modelo: Tinj, Tgw, t, [M] e [C], razdes entre M/C, M/CA, C/P e a concentracao de
pontos quanticos ([QD]) formados. Nenhum processo de pré-tratamento foi

aplicado a base de dados.

3.1.4. Smoothing splines

A regressdo por smoothing splines foi treinada usando a funcgao
“smooth.spline”, da biblioteca “splines” da linguagem R. Foram usadas as
configuragcbes padrdo da funcdo “smooth.spline” do pacote “splines” para a

execucgao da regressdo. Os parametros usados para construir o modelo foram:
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Tinj, Tgw, t, razédo entre M/C, quantidade de pontos quéanticos formados (QD) e
concentracdo de pontos quanticos formados ([QD]). As razdes entre M/CA e C/P
nao foram usadas, pois a funcdo ndo comporta a presenca de valores faltantes
(NASs).

3.1.5. Arvores de decis&o

A regressao por arvores foi realizada com a fungao “rpart”, da biblioteca
“rpart” da linguagem R. Para executar as arvores de regressao, o primeiro passo
foi remover todas as instancias da base de dados que continham valores
faltantes. A variavel aminas (A) foi colapsada para dois niveis: com amina e sem
amina presente na reacdo, devido ao baixo niumero de observacfes para
algumas aminas especificas. Entdo, a arvore de regresséao foi aplicada, usando
todos os preditores (qualitativos e quantitativos) para fazer a regressao. As

configuragdes padrao da fungao “rpart” foram aplicadas.

3.1.6. Random forests

O mesmo pré tratamento aplicado a base de dados usado na arvore de
decisao foi usada para treinar os modelos de regressao via random forest. A
funcdo usada para realizar esta regressao foi a “randomForest”, da biblioteca
‘randomForest”. O valor de m usado na regressao foi 21, os demais parametros
foram deixados na configuracdo padrdo. Para obtencdo da importancia das
variaveis na regressao, a funcao “varlmpPlot”, do pacote “randomForest” foi

usada.

3.1.7. Deep learning

Para executar o0 modelo de deep learning, todos os preditores que
continham valores faltantes foram removidos (razdes entre M/CA e C/P). A
variavel precursor de calcogénio (C) foi removida da base de dados de CdSe por
conter apenas um nivel (Selénio). A base de dados foi dividida em 80% para
dados de treinamento e 20% para dados de teste. A variavel tempo de reacéo (t)
passou por uma transformacao logaritmica nas bases de dados de CdS e CdSe
para aumentar a performance do modelo. Variaveis binarias ficticias foram
atribuidas as variaveis qualitativas usando a fungao “step_dummy”. Na variavel
acido carboxilico da base de dados de PbSe, por exemplo, que possui trés niveis

(Sem ligante, Acido ascorbico, Acido oleico), a func¢éo ira adicionar duas colunas
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de 0/1 para dois dos trés niveis, removendo a coluna original. Finalmente, as
variaveis foram normalizadas para apresentar média 0, usando a funcéo

“step_scale”.

Um modelo sequencial de deep learning foi criado usando o pacote
Keras, com 3 camadas densas. As duas primeiras camadas possuiam 64 nés e
a terceira camada possuia um no de saida (diametro). A funcdo de ativacéo
escolhida foi a “relu”, ativacao linear retificada (Rectified Linear Activation). A loss

function escolhida foi a MSE (Mean Squared Error) e o otimizador foi RMSprop.
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3.2. RESULTADOS E DISCUSSAO

As Figuras 10 a 14 mostram os histogramas com diametros dos pontos
guanticos de CdS, CdSe, PbS, PbSe e ZnSe da base de dados. As Figuras 10(a),
11(a), 12(a), 13(a) e 14(a) mostram a distribuicdo total dos diametros, enquanto
as Figuras 10(b), 11(b), 12(b), 13(b) e 14(b) mostram a distribuicdo de diametros
separada por tipo de ligantes. A distribuicdo assimétrica possui duas diferentes
explicacbes: pontos quanticos possuem, tipicamente, poucos nanometros além
do raio critico de um ndcleo, que determina o didmetro minimo para uma
particula estavel;!*”! e, como podemos ver, o tamanho dos pontos quanticos esta
distribuido ao longo do dobro do raio de Bohr, entdo compostos baseados em
chumbo possuem uma distribuicdo mais ampla, enquanto 0s compostos
baseados em zinco ou cadmio séo tipicamente menores que 10 nm. Como
esperado pelos estudos de nucleacdo e crescimento de nanoparticulas,® as
sinteses sem 0 uso de acido carboxilico resultaram em diametros espalhados
pelo intervalo, demonstrando o papel dos acidos carboxilicos em melhorar o

controle de tamanho.
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Figura 10: (a) Histograma dos diametros de pontos quéanticos de CdS da
literatura, incluidos nesta base de dados e (b) histogramas de pontos quanticos
de CdS sintetizados com diferentes acidos carboxilicos e livre de acidos
carboxilicos como ligantes.
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Figura 11: (a) Histograma dos diametros de pontos quanticos de CdSe da
literatura, incluidos nesta base de dados e (b) histogramas de pontos quanticos
de CdSe sintetizados com diferentes acidos carboxilicos e livre de acidos
carboxilicos como ligantes.

(a) Sem Ligante 1.00 Acido Beénico
30 9 0.75
© .
‘5 QS 6 0.50
<20 Q 3 0.25
‘% «@ O — 0.00 —
S5 Acido Ertcico Acido Oleico
o o-1.00 40
D10 @ 075 30
L LL 0.50 20
0 . . . 0.25 10
0.00 0
0 20_ 40 60 80 0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
Diametro (nm) Diametro (nm)

Figura 12: (a) Histograma dos diametros de pontos quénticos de PbS da
literatura, incluidos nesta base de dados e (b) histogramas de pontos quanticos
de PbS sintetizados com diferentes acidos carboxilicos e livre de acidos
carboxilicos como ligantes.
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Figura 13: (a) Histograma dos diametros de pontos quéanticos de PbSe da
literatura, incluidos nesta base de dados e (b) histogramas de pontos quanticos
de PbSe sintetizados com diferentes acidos carboxilicos e livre de acidos
carboxilicos como ligantes.
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Figura 14: (a) Histograma dos diametros de pontos quéanticos de ZnSe da
literatura, incluidos nesta base de dados e (b) histogramas de pontos quanticos
de ZnSe sintetizados com diferentes acidos carboxilicos e livre de &cidos
carboxilicos como ligantes.

A Figura 15 apresenta um grafico de violino, que mostra a densidade de
probabilidades dos dados apresentarem uma determinada temperatura de
injecdo (a) ou temperatura de crescimento (b). E possivel observar que os
calcogenetos de chumbo apresentam maior densidade de probabilidades em
temperaturas inferiores aos compostos de cadmio e zinco. As caudas dos
graficos, com temperaturas de reacdo mais baixas para CdSe e ZnSe estédo
tipicamente relacionadas com sintese de pontos quanticos de tamanhos
magicos.’”l Pontos quanticos de tamanhos magicos (magic-size quantum dots
Oou magic-size clusters) sdo materiais que possuem emisséo de luz de banda
mais estreita do que seus analogos convencionais, com processos de nucleacao
e crescimento sdo mais complexos, ainda ndo bem compreendidos na

comunidade cientifica.l®
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Figura 15: Grafico de violino das temperaturas de injecdo e crescimento para
cada composto.
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3.2.1. Regressao multilinear

Como uma ferramenta inicial para encontrar um modelo que descreva
adequadamente a sintese dos pontos quanticos, a regressao multilinear foi
escolhida pela sua simplicidade. A base de dados foi dividida em duas partes,
75% para o treinamento do modelo e 25% para teste. Nesse modelo, somente
as variaveis continuas foram usadas: tempo de reacdo, temperatura de injecao,
temperatura de crescimento, concentracdo do precursor metalico, concentracao
do calcogénio, razdo molar metal/calcogénio, razdo molar metal/acido
carboxilico (exceto para PbS) e concentracdo de pontos quanticos. Neste
modelo, a interacdo entre as variaveis nao foi considerada. Isso gerou um
modelo pouco flexivel, em outras palavras, menos capaz de se adaptar aos

dados.

Essa falta de flexibilidade pode ser vista na Figura 16, que compara 0s
valores observados e preditos pelo modelo para pontos quanticos de CdS. Para
pontos quanticos de CdS, o modelo de regressao multilinear sem interagcéao entre
os preditores apresentou valor de R-quadrado de 0,166 e 0,191 para o conjunto
de dados de treino e de teste, respectivamente. O valor de R-quadrado mostra
o percentual da variancia dos dados que é explicada pelo modelo. Assim, os
valores do modelo multilinear indicam baixa capacidade de explicacao para os
dados referentes a pontos quéanticos de CdS. O valor de RMSE foi de 0,838 nm
para dados de treinamento e 1,078 nm para dados de teste. Como mostrado na
secdo 2.4.1, o RMSE tende a penalizar mais modelos que apresentam uma
menor quantidade de erros de grande magnitude do que modelos que
apresentam uma maior quantidade de erros de menor magnitude. Observando
a Figura 16(b) € possivel localizar a presenca de pontos distantes da linha
central, apresentados em cor azul mais clara. Esses pontos representam
amostras para as quais o modelo previu valores maiores do que os valores reais
(a esquerda e acima da linha central) e amostras onde o modelo previu valores
menores do que os valores reais (a direita e abaixo da linha central). O valor do
MAE da regressao multilinear foi de 0,569 e 0,704 nm para dados de treinamento
e teste, respectivamente. Esse valor é interpretado de maneira mais simples,
correspondendo a média absoluta da diferenca entre os valores preditos e 0s
valores observados. Embora tanto o RMSE e o MAE possam parecer baixos, as
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mudancas nas propriedades fisicas dos pontos quanticos ocorrem com a
variacdo de poucos nanometros, o que torna esse modelo insuficiente para

realizar predicbes mais acuradas exigidas para o controle de tamanho do

material.
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Figura 16: (a and b) Gréficos das observacbes vs predigcdes pelo modelo de
regressao multilinear sem interacfes entre as variaveis para pontos quanticos
de CdS.

A Figura 17 mostra a comparacao entre os valores observados e preditos
pelo modelo multilinear sem interacdes para 0s pontos quanticos de CdSe. O R-
quadrado dos dados de teste e treinamento do modelo multilinear sem interacéo
entre os preditores aplicado aos pontos quanticos de CdSe foi de 0,389 e 0,243,
respectivamente. Assim como no caso do CdS, o modelo apresentou baixa
capacidade preditiva. Isso se reflete nos valores de RMSE (1,285 nm para dados
de treinamento e 1,599 nm para dados de teste) e de MAE (0,894 e 1,047 nm,
para dados de treino e teste, respectivamente). Observando a Figura 17, &
possivel constatar que o modelo apresenta performance especialmente baixa
para tamanhos de particula superiores a 5 nm. Considerando a relacao entre
tamanho de particula e propriedades 6pticas dos pontos quanticos, erros dessa
magnitude resultam em uma grande diferenca no comprimento de onda de

absorcéao e emissédo do material.
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Figura 17: (a and b) Gréficos das observacbes vs predigcdes pelo modelo de
regressao multilinear sem interacfes entre as variaveis para pontos quanticos
de CdSe.

A comparacao entre os valores observados na base de dados de pontos
qguanticos de PbS e as predi¢des por regressdo multilinear sem interacdo entre
as variaveis é mostrada na Figura 18. O modelo resultou em valores de R-
quadrado de 0,272 e 0,250, para dados de treino e teste, respectivamente. Assim
como nos casos de CdS e CdSe, o modelo apresentou baixa capacidade de
explicara variancia dos dados. Os valores de RMSE, 1,57 e 11,96 nm, e MAE,
1,20 e 3,81 nm, para dados de treinamento e teste, respectivamente, confirmam
essa tendéncia. O alto valor de RMSE para dados de teste (11,96 nm) se explica
pela presenca de outliers no conjunto de dados de PbS. Como sulfeto de chumbo
apresenta um valor mais alto do raio de Bohr (20 nm),®? isso permite uma
variabilidade maior de diametros encontrados na literatura. Aqui € possivel
perceber a maior robustez das métricas de desempenho RMSE e MAE, que

conseguem apontar o mau desempenho do modelo em relagdo a esses outliers.
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Figura 18: (a and b) Gréficos das observacdes vs predicdes pelo modelo de
regressdo multilinear sem interagdes entre as varidveis para pontos quanticos
de PbS.

A Figura 19 mostra a comparacao entre os valores observados e preditos

pelo modelo para os pontos quanticos de PbSe. Assim como a base de dados
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de pontos quénticos de PbS, o conjunto de dados de PbSe também apresenta a
caracteristica de possuir outliers devido a maior possibilidade de tamanhos de
pontos quanticos, uma vez que o raio de Bohr do PbSe é de 46 nm.[* O
desempenho do modelo de regressdo multilinear sem interacdo entre os
preditores aplicado ao conjunto de dados de pontos quanticos de PbSe
apresenta um desempenho muito semelhante ao caso de PbS. Os valores de R-
guadrado ficaram em 0,411 para dados de treino e 0,332 para dados de teste,
enquanto o RMSE foi de 10,34 e 23,21 nm e o MAE foi de 6,308 e 10,01 nm,
para dados de treinamento e teste, respectivamente. O desempenho inferior em
relacdo aos dados de PbS pode ser atribuido ao tamanho menor da base de
dados de PbSe e variabilidade maior da base de dados ocasionada pelo maior

raio de Bohr.
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Figura 19: (a and b) Gréficos das observacdes vs predicdes pelo modelo de
regressdo multilinear sem interagdes entre as varidveis para pontos quanticos
de PbSe.

Por fim, o modelo multilinear sem interacao entre as variaveis foi aplicado
ao conjunto de dados de pontos quanticos de ZnSe. O modelo apresentou
valores de R-quadrado de 0,396 e 0,257 para dados de treinamento e teste,
respectivamente. Os valores de RMSE (1,026 e 1,086 nm) e MAE (0,684 e
0,787 nm) para dados de treinamento e teste, mostram um desempenho
comparavel com os modelos usados nos dados de CdS e CdSe. A comparacao
entre os valores observados e preditos pelo modelo para pontos quanticos de
ZnSe é mostrada na Figura 20. Assim como no caso do modelo multilnear
aplicado aos dados de CdSe, o modelo nao foi capaz de realizar predi¢cdes de

pontos quanticos de ZnSe de tamanhos superiores a 5 nm de diametro.
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Figura 20: (a and b) Gréficos das observacfes vs predi¢cdes pelo modelo de
regressao multilinear sem interacfes entre as variaveis para pontos quanticos
de ZnSe.

O modelo de regressao multilinear com interacao entre as variaveis possui
uma flexibilidade muito maior que o0 mesmo modelo sem as interagdes. Assim
como no modelo anterior, somente as variaveis continuas foram usadas: tempo
de reacao, temperatura de injecéo, temperatura de crescimento, concentracao
do do
metal/calcogénio (exceto CdS e PbS), razdo molar metal/acido carboxilico

precursor metdlico, concentragdo calcogénio, razdo molar
(exceto para PbS), razdo molar entre calcogénio/fosfina (somente para CdSe) e

concentracdo de pontos quanticos (exceto CdS e PbS).

A Figura 21 mostra uma comparacdo entre os diametros dos pontos
guanticos da base de dados de CdS e os valores preditos pelo modelo
multilinear, considerando a interacdo entre as variaveis. Os valores de R-
quadrado para o modelo foram 0,575 e 0,001, para os dados de treino e teste,
respectivamente. Essa grande diferenca é caracteristica de overfit, ou seja,
devido a flexibilidade do modelo, ele se ajustou bem ao conjunto de dados de
treinamento, mas perde desempenho diante dos dados de teste. Os valores de
RMSE (0,599 e 123,9 nm) e MAE (0,372 e 21,31 nm) confirmam que o modelo
se adaptou muito bem aos dados de treinamento, mas é incapaz de generalizar

o aprendizado para os dados de teste.

60



Diametro (nm)

10.0

(a)

=~
o0

o9
o

)
5}

0.0

o
egoe 0000
o 8%%

®

6
c"loo 88
8 . o

Valores Preditos (nm)

o]

(o]

S

N

o

(b)

0

10

20
Amostra

2 4 6
Valores Observados (nm)

8

Figura 21: (a and b) Gréficos das observacbes vs predigcdes pelo modelo de
regressao multilinear com interacfes entre as variaveis para pontos quanticos
de CdS.

A Figura 22 mostra a comparacao entre os valores de diametro dos pontos
quanticos de CdSe contidos na base de dados e os valores preditos pelo modelo
de regressao multilinear com interacdo entre os preditores. O modelo mostra o
seu poder de adaptacdo aos dados de treino, apresentando valores de R-
quadrado de 0,957, RMSE de 0,299 nm e MAE de 0,187 nm. Entretanto, quando
olhamos para os dados de teste, vemos um R-quadrado de 0,007, RMSE de
160,6 nm e MAE de 22,75 nm. Novamente, um tipico caso de overfit, com um
modelo perfeitamente adaptado aos dados de treinamento, porém incapaz de

realizar quaisquer predi¢oes fora deste conjunto.
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Figura 22: (a and b) Gréficos das observacdes vs predicdes pelo modelo de
regressdo multilinear com interagdes entre as varidveis para pontos quanticos
de CdSe.

A regressao multilinear com interacdo entre as variaveis apresentou um
desempenho semelhante ao do CdSe quando aplicada ao conjunto de dados de
PbS. O valor de R-quadrado para os dados de treinamento foi de 0,522, com
RMSE de 6,451 nm e MAE de 2,401 nm. Todavia, ao observar as métricas de

desempenho do modelo aplicado ao conjunto de dados de teste (R-quadrado:

61



0,004, RMSE: 10,61 nm e MAE: 5,436 nm), é possivel perceber que se trata de

mais um caso de overfit. A comparacao entre os valores observados e preditos

pelo modelo para pontos quanticos de PbS é mostrada na Figura 23.
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Figura 23: (a and b) Gréficos das observacfes vs predicdes pelo modelo de
regressdo multilinear com interacdes entre as variaveis para pontos quanticos
de PbS.

A Figura 24 mostra a comparacdo entre os diametros dos pontos
quanticos de PbSe da base de dados e as predi¢des realizadas pelo modelo de
regressdao multilinear com interacdo entre as variaveis preditoras. Da mesma
forma que nos casos anteriores, 0 modelo tem um desempenho fortemente
degradado quando retirado dos dados de treinamento e aplicado aos dados de
teste. Para os dados de treinamento, os valores de R-quadrado, RMSE e MAE
foram de 0,999, 0,237 nm e 0,106 nm, enquanto para os dados de teste foram
de 0,012, 3730 nm, e 1165 nm.
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Figura 24: (a and b) Gréficos das observacfes vs predi¢cbes pelo modelo de
regressao multilinear com interacdes entre as variaveis para pontos quanticos
de PbSe.

30

Assim como nos casos anteriores, a regressdo multilinear com interagao
entre as variaveis resultou em overfit também para os dados dos pontos

guanticos de ZnSe. Os valores encontrados para os dados de treinamento foram
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de 0,932, 0,343 nm e 0,198 nm para R-quadrado, RMSE e MAE,
respectivamente. Em contrapartida, para os dados de teste, foram encontrados
valores de 0,005, 58625 nm e 14368 nm para R-quadrado, RMSE e MAE,
respectivamente. A comparacédo entre os valores observados e preditos pelo
modelo para pontos quéanticos de ZnSe é mostrada na Figura 25.
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Figura 25: (a and b) Gréficos das observacdes vs predicdes pelo modelo de
regressdo multilinear com interagdes entre as varidveis para pontos quanticos
de ZnSe.

3.2.2. Regressao nao-linear

Apéds os modelos multilineares, foi decidido aplicar um modelo ndo-linear.
Uma vez que modelos polinomiais falharam em convergir, foi escolhido o método
smoothing splines. Assim como os modelos de regressdo multilinear, apenas
variaveis continuas foram usadas como preditores ho modelo de smoothing
splines, que também é pouco tolerante com variaveis correlacionadas. Assim, as
varidveis escolhidas foram: tempo de reacdo, temperatura de injecao,
temperatura de crescimento, razdo molar entre metal/calcogénio e concentracao

de pontos quanticos.

O resultado da aplicacdo do modelo smoothing splines a base de dados
de CdS é mostrado na Figura 26. Os valores de R-quadrado para o modelo foram
0,391 e 0,148, para os dados de treino e teste, respectivamente. Os valores de
RMSE (0,727 e 1,087 nm) e MAE (0,446 e 0,774 nm) mostram um desempenho
muito semelhante ao modelo de regressao multilinear sem interagdes entre as
variaveis, inclusive apresentando a mesma dificuldade em realizar predi¢des de

pontos quanticos com diametro superior a 5 nm.
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Figura 26: (a and b) Graficos das observacdes vs predicbes pelo modelo
smoothing splines com interacdes entre as variaveis para pontos quanticos de
Cds.

A Figura 27 mostra a comparacao entre os valores observados e preditos pelo
modelo smoothing splines para os pontos quanticos de CdSe. O valor de R-
quadrado dos dados de teste e treinamento do modelo multilinear sem interacéo
entre os preditores aplicado aos pontos quanticos de CdSe foi de 0,957 e 0,771,
respectivamente. O modelo de smoothing splines apresentou um desempenho
bastante superior aos modelos de regressao multilinear para o conjunto de dados
de CdSe. Isso se confirma ao verificar os valores de RMSE (0,300 nm para dados
de treinamento e 0,890 nm para dados de teste) e de MAE (0,201 e 0,565 nm,
para dados de treino e teste, respectivamente). A Figura 27 também mostra que

houve melhora no desempenho para tamanhos de particula superiores a 5 nm.
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Figura 27: (a and b) Graficos das observacdes vs predicdes pelo modelo
smoothing splines com interagdes entre as variaveis para pontos quanticos de
CdSe.

A Figura 28 mostra do desempenho do modelo smoothing splines aplicado a
base de dados de pontos quanticos de PbS. O modelo resultou em valores de
R-quadrado de 0,570 e 0,094, para dados de treino e teste, respectivamente.

Assim como nos casos de CdS e CdSe o modelo apresentou baixa capacidade
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de explicara variancia dos dados. Os valores de RMSE, 6,151 e 3,117 nm, e
MAE, 2,178 e 1,955 nm, para dados de treinamento e teste, respectivamente,
confirmam essa tendéncia. O fato dos valores de RMSE e MAE serem maiores
para os dados de treinamento do que para os dados de teste é interessante.
Uma das causas pode ser na divisdo dos dados, onde os outliers podem ter se
concentrado na fracdo de treinamento, fazendo com que os dados de teste
fossem mais homogéneos. Essa homogeneidade pode ter permitido que o
modelo apresentasse um desempenho melhor nos dados de teste em

comparacao com os dados de treinamento.
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Figura 28: (a and b) Graficos das observacdes vs predicdes pelo modelo
smoothing splines com interagdes entre as variaveis para pontos quanticos de
PbS.

A Figura 29 mostra a comparacao entre os valores observados e preditos pelo
modelo para os pontos quéanticos de PbSe. O desempenho do modelo de
smoothing splines aplicado ao conjunto de dados de pontos quanticos de PbSe
apresenta um desempenho muito semelhante ao caso de PbS. Os valores de R-
quadrado ficaram em 0,553 para dados de treino e 0,109 para dados de teste,
enquanto o RMSE foi de 9,208 e 26,00 nm e o MAE foi de 4,655 e 12,27 nm,
para dados de treinamento e teste, respectivamente. Da mesma forma que o
caso anterior, a presenca de outliers na base de dados de PbSe pode ser uma
das causas da melhor performance do algotimo nos dados de teste em relacdo

aos dados de treinamento.
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Figura 29: (a and b) Graficos das observacdes vs predicbes pelo modelo
smoothing splines com interacdes entre as variaveis para pontos quanticos de
PbSe.

Finalmente, o modelo smoothing splines foi aplicado aos dados de pontos
quanticos de ZnSe. O modelo apresentou valores de R-quadrado de 0,664 e
0,534 para dados de treinamento e teste, respectivamente. Os valores de RMSE
(0,810 e 0,860 nm) e MAE (0,539 e 0,589 nm) para dados de treinamento e teste,
mostram um desempenho comparavel com os modelos usados nos dados de
CdSe. A comparacéo entre os valores observados e preditos pelo modelo para

pontos quanticos de ZnSe é mostrada na Figura 20.
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Figura 30: (a and b) Graficos das observacdes vs predicbes pelo modelo
smoothing splines com interacdes entre as variaveis para pontos quanticos de
ZnSe.

3.2.3. Arvores de regressio

As arvores de regressao, construidas a partir de todos os preditores da
base de dados dos pontos quanticos, sdo mostradas nas Figuras 31 a 35. Os
preditores que aparecem no topo da arvore podem ser interpretados como 0s
mais fortes desse modelo. Para pontos quanticos de CdS (Figura 31), esse
preditor é a concentracao de calcogénio, seguido da massa total da reacao. Nos

pontos quanticos de CdSe (Figura 32), a temperatura de crescimento tem a
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maior influéncia no tamanho final das particulas. Nesse segmento, amostras com
temperaturas de crescimento inferiores a 295 °C passam através de mais ramos
da arvore, enquanto aqueles com temperaturas superiores sdo agrupados em
um anico grupo. A quantidade de calcogénio usado na reacao é o preditor mais
forte para PbS, enquanto o tipo de precursor metélico desempenha o papel mais
importante para PbSe. Por fim, pontos quanticos de ZnSe tiveram o seu tamanho
fortemente influenciado pela quantidade de solvente, de acordo com o método

da arvore de regressao.
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Figura 31: Arvore de regressdo para o diametro de pontos quanticos de CdS
como funcéo de todas as variaveis da base de dados.
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Figura 32: Arvore de regresséo para o diametro de pontos quéanticos de CdSe
como funcéo de todas as variaveis da base de dados.
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Figura 33: Arvore de regressdo para o diametro de pontos quanticos de PbS
como funcéo de todas as variaveis da base de dados.
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Figura 34: Arvore de regresséo para o diametro de pontos quanticos de PbSe
como funcéo de todas as variaveis da base de dados.
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Figura 35: Arvore de regresséo para o diametro de pontos quanticos de ZnSe
como funcéo de todas as variaveis da base de dados.

A Figura 36 apresenta o grafico comparando os valores reais dos
diametros dos pontos quanticos de CdS versus os valores preditos pelo modelo

de arvore de regresséo. Esse modelo apresentou valor de R-quadrado de 0,570,
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RMSE de 0,947 nm e MAE de 0,563 nm para os dados de treinamento. Para os
dados de teste, os valores foram de 0,360 para R-quadrado, 1,059 nm para
RMSE e 0,665 nm para MAE. Apesar de apresentar melhor desempenho que os
modelos de regressdo multilinear e smoothing splines para os dados de teste, a
performance ainda € insuficiente para realizar uma predicdo acurada dos
didmetros dos pontos quanticos de forma que viabilize o controle das

propriedades oépticas.
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Figura 36: Gréaficos das observacfes vs predicdes pelo modelo de arvore de
regressao para pontos quanticos de CdS.

A Figura 37 mostra a comparagao entre os valores de observacdo e
predicdes para os pontos quanticos de CdSe. O R-quadrado dos dados de teste
e treinamento do modelo de arvore de regresséo aplicado aos pontos quanticos
de CdSe foi de 0,735 e 0,607, respectivamente. O modelo apresentou um
desempenho semelhante ao conjunto de dados de CdS, com valores de RMSE
(0,893 nm para dados de treinamento e 0,816 nm para dados de teste) e de MAE
(0,570 nm, para dados de treino e teste). Novamente, erros dessa magnitude
resultam em uma grande diferenca no comprimento de onda de absorcdo e

emissao do material.
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Figura 37: Gréficos das observacfes vs predigcdes pelo modelo de arvore de
regressao para pontos quanticos de CdSe.
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A arvore de regressado apresentou um desempenho inferior ao do CdSe
guando aplicada ao conjunto de dados de PbS. A explicacdo para essa perda de
desempenho é o volume de dados menor do conjunto de dados de PbS em
relacéo ao de CdSe. O valor de R-quadrado para os dados de treinamento foi de
0,401, com RMSE de 7,221 nm e MAE de 2,435 nm. E interessante notar que as
métricas de desempenho do modelo aplicado ao conjunto de dados de teste (R-
guadrado: 0,582, RMSE: 1,893 nm e MAE: 1,134 nm) sao, assim como o modelo
de smoothing splines, superiores as dos dados de treinamento. Esse
comportamento atipico pode ser explicado por uma eventual presenca de
outliers nos dados de treinamento e auséncia destes nos dados de teste, assim
como ocorreu no algoritmo smoothing splines. Essa hip6tese ganha forca com o
fato de que a divisdo de dados de treino e teste é a mesma para os algortimos
de regressado multilinear, smoothing splines e arvores de regressao.

A comparacao entre os valores observados e preditos pelo modelo para

pontos quanticos de PbS € mostrada na Figura 38.
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Figura 38: Graficos das observacfes vs predicdes pelo modelo de arvore de
regressao para pontos quanticos de PbS.

A arvore de regressao apresentou um desempenho semelhante ao do
PbS quando aplicada ao conjunto de dados de PbSe. O valor de R-quadrado
para os dados de treinamento foi de 0,396, com RMSE de 13,94 nm e MAE de
5,504 nm. Da mesma forma que na arvore de regressao aplicadas aos dados de
PbS, as métricas de desempenho do modelo aplicado ao conjunto de dados de
teste (R-quadrado: 0,290, RMSE: 9,089 nm e MAE: 4,396 nm) apresentaram
desempenho superior as dos dados de treinamento. A comparagdo entre 0s
valores observados e preditos pelo modelo para pontos quéanticos de PbS é

mostrada na Figura 39.
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Figura 39: Gréficos das observacfes vs predigcdes pelo modelo de arvore de
regressao para pontos quanticos de PbSe.

Finalmente, o modelo de arvore de regresséao foi aplicado ao conjunto de
dados de pontos quanticos de ZnSe. O modelo apresentou valores de R-
quadrado de 0,677 e 0,362 para dados de treinamento e teste, respectivamente.
Os valores de RMSE (0,750 e 1,008 nm) e MAE (0,532 e 0,694 nm) para dados
de treinamento e teste, mostram um desempenho comparavel com os modelos
usados nos dados de CdS e CdSe. A comparacao entre os valores observados

e preditos pelo modelo para pontos quanticos de ZnSe é mostrada na Figura 40.

5[@) ) 5[ —
® ® e e
/
c -
£6 S o
L e
< . . 2 s
o ®e e0 se0®® ¢ 0 e | T '\ou/i' . .
= 4 e ©g o® ()] 4 -
- e 0@ ® [ — * e ®
@ * . . se eose o . g s e 0 .
E L [ N ] L ] [
S : 1L . 2 s
02 o? e
© o
> L
0 0]~
0 10 20 30 0 2 4 6 8
Amostra Valores Observados (nm)

Figura 40: Graficos das observacfes vs predicdes pelo modelo de arvore de
regressao para pontos quanticos de ZnSe.

3.2.4. Random Forest

O modelo random forest adiciona maior flexibilidade as arvores de
regressao pela adicdo de centenas de arvores de regressdo que avaliam o0s
diferentes preditores da base de dados. Assim como as arvores de regressao da
secdo anterior, os modelos de random forest desta se¢do foram construidos

usando-se todos os preditores das bases de dados.

A Figura 41 mostra uma comparagao entre os diametros dos pontos

quanticos da base de dados de CdS e os valores preditos pelo modelo de
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random forest. Os valores de R-quadrado para o modelo foram 0,413 e 0,222,
para os dados de treino e teste, respectivamente. Essa diferenca pode ser um
indicativo de overfit. Os valores de RMSE (1,267 e 1,133 nm) e MAE (0,748 e
0,771 nm) mostram que o modelo se adaptou muito bem aos dados de

treinamento, mas ainda ndo tem a performance ideal nos dados de teste.
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Figura 41: Graficos das observacfes vs predi¢cdes pelo modelo random forest
para pontos quanticos de CdS.

A Figura 42 mostra a comparacdo entre os valores de observacao e
predicbes para os pontos quanticos de CdSe. O R-quadrado dos dados de
treinamento e teste do modelo random forest, aplicado aos pontos quanticos de
CdSe, foi de 0,759 e 0,604, respectivamente. Diferentemente do caso do CdS, o
modelo apresentou uma performance mais robusta. Isso se reflete nos valores
de RMSE (0,887 nm para dados de treinamento e 0,807 nm para dados de teste)
e de MAE (0,528 e 0,586 nm, para dados de treino e teste, respectivamente).
Considerando a relacéo entre tamanho de particula e propriedades Opticas dos
pontos quanticos, erros dessa magnitude resultam em uma grande diferenca no

comprimento de onda de absorcéo e emissao do material.

10.0

(a)

0.0

N
et
=)

(b)

o
=]

-
/
~

B
—_ : 5 //
g 75 . 8 75 - 4
L /
— - . = seee 7
o] e
5500 ° .%e . . ® 50 ¢ -
g ° ﬂ‘ ° ’:ﬁ.. o /; ]
«C o gfy o® 'R" os A » %f .
— o [ o .J’ 0@ (O] . LR 1]
o 25 (Y3 e @ LI s ® o !6 25 . o .
. e R~ e 5.
>

25

0.0

25 5.0 75

Valores Observados (nm)

10.0

Figura 42: Gréficos das observacdes vs predi¢cdes pelo modelo random forest
para pontos quanticos de CdSe.
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O modelo random forest também apresentou um desempenho inferior ao
do CdSe quando aplicada ao conjunto de dados de PbS. Da mesma forma que
a arvore de regressao, a explicacdo para essa perda de desempenho € o volume
de dados menor do conjunto de dados de PbS em relagéo ao de CdSe. O valor
de R-quadrado para os dados de treinamento foi de 0,392, com RMSE de
7,629 nm e MAE de 2,414 nm. As métricas de desempenho do modelo aplicado
ao conjunto de dados de teste (R-quadrado: 0,511, RMSE: 1,947 nm e MAE:
1,358 nm) mostram, novamente, um desempenho melhor no teste do que no
treinamento. Dadas as condi¢des vistas nos modelos anteriores, esse resultado
€ esperado, uma vez que o conjunto de dados foi dividido da mesma forma para
o0 modelo de random forest. A comparacdo entre os valores observados e

preditos pelo modelo para pontos quanticos de PbS é mostrada na Figura 43.
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Figura 43: Graficos das observacdes vs predi¢cdes pelo modelo random forest
para pontos quanticos de PbS.

A comparacéo entre os valores observados e preditos pelo modelo para
pontos quanticos de PbSe é mostrada na Figura 44. O modelo random forest
apresentou um desempenho semelhante ao do PbS quando aplicada ao
conjunto de dados de PbSe. O valor de R-quadrado para os dados de
treinamento foi de 0,390, com RMSE de 15,12 nm e MAE de 6,693 nm. Da
mesma forma, as métricas de desempenho do modelo aplicado ao conjunto de
dados de teste (R-quadrado: 0,403, RMSE: 8,125 nm e MAE: 5,882 nm) sé&o
superiores as dos dados de treinamento pelos motivos mencionados

anteriormente.
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Figura 44: Gréficos das observacgdes vs predi¢cdes pelo modelo random forest
para pontos quanticos de PbSe.

Finalmente, o modelo random forest foi aplicado ao conjunto de dados de
pontos quanticos de ZnSe. O modelo apresentou valores de R-quadrado de
0,464 e 0,153 para dados de treinamento e teste, respectivamente. Os valores
de RMSE (0,985 e 1,151 nm) e MAE (0,654 e 0,836 nm) para dados de
treinamento e teste, mostram um desempenho comparavel com os modelos
usados nos dados de CdSe. A comparacao entre os valores observados e

preditos pelo modelo para pontos quanticos de ZnSe é mostrada na Figura 45.
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Figura 45: Graficos das observacfes vs predi¢cdes pelo modelo random forest
para pontos quanticos de ZnSe.

As Figuras 46 a 50 mostram os gréficos de influéncia dos preditores no
modelo de random forest. Para pontos quanticos de CdS, os preditores mais
importantes foram o tempo de reacdo, massa total, concentracédo de calcogénio
e quantidade de acido carboxilico. Para CdSe, a temperatura de crescimento e
o tempo de reacdo sdo as variaveis mais influentes. Ja para PbS, as
concentracbes de calcogénio, de precursor metalico, e de pontos quanticos
formados, além do tempo de reacdo sdo os fatores que mais influenciam no

tamanho dos pontos quanticos. Os pontos quanticos de PbSe possuem como
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maiores preditores de seu tamanho final, 0 precursor metalico e a temperatura
de crescimento. Finalmente, os pontos quanticos de ZnSe possuem como

preditor mais forte o tempo de reacéo.
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Figura 46: Importancia das variaveis no modelo random forest para pontos
qguanticos de CdS.
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Figura 47: Importancia das variaveis no modelo random forest para pontos
guanticos de CdSe.
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Figura 48: Importancia das variaveis no modelo random forest para pontos

quanticos de PbS.
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Figura 49: Importancia das variaveis no modelo random forest para pontos

guanticos de PbSe.

77



20

o

Importancia

i

Conc. Calcogénio
Conc. ZnSe
Quant. aminas (g)
Precursor metalico
Conc. Metal
Quant. Solvente 2
Temp. de Crescimento
Temp. de Injegdo
Acldo Carbox/lico
Tempo de reagéo

Preditores

Figura 50: Importancia das variaveis no modelo random forest para pontos
quanticos de ZnSe.

3.2.5. Abordagens usando machine learning automatizado

Foram realizadas regressdes usando a aplicacdo h20/%% para machine
learning automatizado, a fim de aumentar a complexidade dos modelos. Através
desta aplicacdo, é possivel olhar para vérios diferentes algoritmos de machine
learning e selecionar a melhor performance de regressdo. A aplicacdo h2o
selecionou como melhor algoritmo um modelo Stacked Ensemble, que
apresentou a menor média residual de desvio e RMSE. Entretanto, modelos do
tipo Stacked Ensemble tem problemas de interpretabilidade, ndo sendo possivel
identificar a importancia de cada variavel que constréi o modelo. Portanto, foi
escolhido um segundo modelo, um gradient boosting machine (GBM), que teve
um desempenho similar ao Stacked Ensemble, porém com uma melhor

interpretabilidade.

A Figura 51 mostra a comparagcdo entre os valores de observacdo e
predicbes para os pontos quanticos de CdS. O R-quadrado dos dados de
treinamento e teste do modelo multilinear sem interacdo entre os preditores
aplicado aos pontos quanticos de CdS foi de 0,992 e 0,766, respectivamente. Os
valores de RMSE (0,140 nm para dados de treinamento e 0,611 nm para dados
de teste) e de MAE (0,090 e 0,389 nm, para dados de treino e teste,
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respectivamente) mostram que o modelo GBM apresentou uma performance

superior aos modelos anteriores para os dados de CdS.

s 10.0{(b) 7
—_ /
6 ® ') g /’//
—_ ° = 7
o . tots N » 75 /‘,,
5 . L] " ® ® ° L) 8 //
04 oo o $8 ° ® o .
- . L L 50 o q
o ¢ o oot e
£ ° e © o of
«0 * o 8 P .
a? . 5 25 o
L] E /.//
> ,-‘
0 0.01
0 5 10 15 20 25 0.0 25 5.0 75 10.0

Amostra Valores Observados (nm)

Figura 51: Gréficos das observaces vs predicdes pelo modelo de gradient
boosting machine para pontos quanticos de CdS.

A Figura 52 mostra a comparacdo entre os valores de observacao e
predicdes para os pontos quanticos de CdSe. O R-quadrado dos dados de teste
e treinamento do modelo GBM aplicado aos pontos quanticos de CdSe foi de
0,998 e 0,933, respectivamente. A performance robusta do modelo GBM se
reflete nos valores de RMSE (0,080 nm para dados de treinamento e 0,447 nm

para dados de teste) e de MAE (0,053 e 0,240 nm, para dados de treino e teste,

respectivamente).
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Figura 52: Gréficos das observacdes vs predicdes pelo modelo de gradient
boosting machine para pontos quanticos de CdSe.

A regresséao por GBM apresentou um desempenho semelhante ao do CdS
guando aplicada ao conjunto de dados de PbS. O valor de R-quadrado para os
dados de treinamento foi de 0,749, com RMSE de 4,581 nm e MAE de 1,351 nm.
Os valores de RMSE para dados de teste (1,297 nm) e de MAE (0,857 nm)

mostram que o modelo GBM apresentou uma performance superior aos modelos
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anteriores para os dados de PbS. A comparacgao entre os valores observados e

preditos pelo modelo para pontos quanticos de PbS é mostrada na Figura 53.
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Figura 53: Gréficos das observacfes vs predicdes pelo modelo de gradient
boosting machine para pontos quanticos de PbS.

O modelo GBM apresentou um desempenho bastante inferior ao dos
demais compostos quando aplicado ao conjunto de dados de PbSe. O valor de
R-quadrado para os dados de treinamento foi de 0,582, com RMSE de 16,8 nm
e MAE de 9,2 nm. Por outro lado, as métricas de desempenho do modelo
aplicado ao conjunto de dados de teste (RMSE: 5,6 nm e MAE: 5,2 nm) séo
superiores as dos dados de treinamento. A explicacdo para essa perda de
desempenho é o volume de dados menor do conjunto de dados de PbSe em
relacdo ao de CdSe. A comparacao entre os valores observados e preditos pelo

modelo para pontos quéanticos de PbSe é mostrada na Figura 54.
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Figura 54: Graficos das observagfes vs predicbes pelo modelo de gradient
boosting machine para pontos quanticos de PbSe.

Por fim, o modelo GBM foi aplicado ao conjunto de dados de pontos
qguanticos de ZnSe. O modelo apresentou valores de R-quadrado de 0,99 e 0,81
para dados de treinamento e teste, respectivamente. Os valores de RMSE (0,35
e 0,09 nm) e MAE (0,28 e 0,07 nm) para dados de treinamento e teste, mostram
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um desempenho superior ao dos modelos anteriores para ZnSe. A comparacao
entre os valores observados e preditos pelo modelo para pontos quanticos de

ZnSe é mostrada na Figura 55.
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Figura 55: Graficos das observagbes vs predicbes pelo modelo de gradient
boosting machine para pontos quanticos de ZnSe.
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3.2.6. Deep learning

O grafico de observacdes versus predicbes do modelo sequencial de deep
learning € mostrado nas Figuras 56 a 60. Considerando os valores de RMSE na
Tabela 2, a performance do deep learning € similar ao random forest para os

pontos quanticos de CdSe. Para o CdS, o deep learning é o melhor modelo,

enquanto para PbSe e ZnSe, ele apresenta uma performance inferior.
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Figura 56: Graficos das observacdes vs predi¢cdes pelo modelo de deep learning
para pontos quanticos de CdS.
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Figura 57: Graficos das observacdes vs predi¢cdes pelo modelo de deep learning
para pontos quanticos de CdSe.
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Figura 58: Graficos das observacdes vs predi¢cdes pelo modelo de deep learning
para pontos quanticos de PbS.
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Figura 60: Graficos das observacdes vs predi¢cdes pelo modelo de deep learning
para pontos quanticos de ZnSe.
A Tabela 2 apresenta as métricas de performance dos modelos para cada

composto. Valores de R? proximos de 1 significam que o modelo se adapta
melhor aos dados. Valores menores de RMSE e MAE representam melhor
performance do modelo. Modelos com alta performance nos dados de
treinamento e baixa performance nos dados de teste séo tipicos casos de overfit.
Esse é o0 caso da regressao multilinear com interacdo entre os preditores, que
apresenta altos valores de R? para CdSe, PbSe e ZnSe, mas esses valores sdo
completamente degradados nos dados de teste. No extremo oposto, a regressao
multilinear sem interacdes entre os preditores apresenta uma baixa performance,
tanto nos dados de treinamento, quanto nos dados de teste, o que é tipico de
underfit. Os modelos baseados em arvores de decisdo, arvore de regressao,
Random Forest e GBM apresentam métricas mais balanceadas. Entre esses
modelos, GBM e Random Forest apresentam as melhores performances. A
regressao por deep learning apresentou uma performance promissora com a
maior base de dados (CdSe), mas perdeu performance rapidamente com 0s
conjuntos de dados menores. Portanto, os modelos escolhidos como base para
a simulagdo de novas condi¢Ges de sintese de pontos quanticos foram random
forest, GBM e deep learning.
Tabela 2: Métricas de performance dos modelos.

Composto Modelo Dados de treino Dados de teste

R? RMSE MAE R? RMSE MAE
Cds Multilinear S. 1. 0,166 0,838 0,569 | 0,191 1,078 0,704
Cds Multilinear C. I. 0,575 0,599 0,372 | 0,001 1239 21,31
Cds Smoothing Splines | 0,391 0,727 0,446 0,148 1,087 0,774
Cds Arvores de 0,570 0,947 0,563 | 0,360 1,059 0,665

regresséo

Cds Random Forest 0,413 1,267 0,748 0,222 1,133 0,771
Cds GBM 0,992 0,140 0,090 | 0,766 0,611 0,389
Cds Deep Learning 0,780 0,666 0,459 | 0,328 1,151 0,649
CdSe Multilinear S. 1. 0,202 1,285 0,894 0,297 1,599 1,047
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CdSe Multilinear C. I. 0,957 0,299 0,187 | 0,007 160,6 22,75
CdSe Smoothing Splines | 0,957 0,300 0,201 0,771 0,890 0,565
CdSe Arvores de 0,735 0,893 0,570 0,607 0,816 0,570
regressao
CdSe Random Forest 0,759 0,887 0,528 | 0,604 0,807 0,586
CdSe GBM 0,998 0,080 0,053 | 0,933 0,447 0,240
CdSe Deep Learning 0,623 1,108 0,481 0,811 0,747 0,436
PbS Multilinear S. 1. 0,272 7,966 3,564 | 0,250 3,621 2,530
PbS Multilinear C. I. 0,522 6,451 2,401 | 0,004 10,61 5,436
PbS Smoothing Splines | 0,570 6,151 2,178 0,094 3,117 1,955
Pbs Arvores de 0,401 7,221 2,435 0,582 1,893 1,134
regresséo
PbS Random Forest 0,392 7,629 2,414 0,511 1,947 1,358
PbS GBM 0,749 4,581 1,351 | 0,978 1,297 0,857
PbS Deep Learning 0,741 4,637 1,778 0,126 5,428 2,565
PbSe Multilinear S. 1. 0,411 10,34 6,308 | 0,332 23,21 10,01
PbSe Multilinear C. I. 0,999 0,237 0,106 | 0,012 3730 1165
PbSe Smoothing Splines | 0,553 9,208 4,655 0,109 26,00 12,27
PbSe Arvores de 0,396 13,94 5,504 0,290 9,089 4,396
regresséo
PbSe Random Forest 0,390 15,12 6,693 | 0,403 8,125 5,882
PbSe GBM 0,582 12,32 4,934 | 0,589 9,493 5,605
PbSe Deep Learning 0,154 16,28 3,686 0,214 14,59 6,921
ZnSe Multilinear S. 1. 0,396 1,026 0,684 | 0,257 1,086 0,787
ZnSe Multilinear C. I. 0,932 0,343 0,198 | 0,005 | 58625 14368
ZnSe Smoothing Splines | 0,664 0,810 0,539 | 0,534 0,860 0,589
ZnSe Arvores de 0,677 0,750 0,532 | 0,362 1,008 0,694
regresséo
ZnSe Random Forest 0,464 0,985 0,654 | 0,153 1,151 0,836
ZnSe GBM 0,989 0,145 0,104 | 0,879 0,385 0,279
ZnSe Deep Learning 0,152 1,668 0,893 | 0,204 2,433 1,765

3.2.7. Simulando e sugerindo novas rotas de sintese

O método Monte Carlo foi usado para simular 5000 condi¢Ges de reacdo
com restricdes baseadas na disponibilidade dos reagentes em nosso laboratério:
oxido de cadmio, selénio em po, acido oleico, oleilamina, trioctilfosfina,
octadeceno, parafina liquida, acido fosfénico e éxido de tributilfosfina. Baseado
na performance de cada algoritmo (Tabela 2), foram aplicados os modelos de
random forest, GBM e deep learning para encontrar quais as condi¢des levariam
a trés diferentes faixas de tamanhos de pontos quanticos de CdSe: pequenos
(1,8 a 2,2 nm), médios (4,8 a 5,2 nm) e grandes (7,8 a 8,2 nm). Para comparar
o comportamento dos modelos, foram selecionadas condigbes reacionais
comuns aos trés modelos que levariam ao tamanho-alvo desejado (Tabela 3).
Foram aplicadas variacbes em duas condi¢cOes experimentais, tempo de reacao
(1 a 200 min) e temperatura de crescimento (150 a 350 °C). Para encontrar as

condicbes mais robustas a pequenas variacdes no setup experimental, foram
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selecionadas aquelas que apresentaram as maiores areas adjacentes dentro do

tamanho-alvo desejado.

Tabela 3. Condi¢cbes de reacdo sugeridas pelo algoritmo para obtencédo de
pontos quanticos de CdSe, com tamanhos na faixade 1.8a2.2,4.8a5.2,e 7.8
a 8.2 nm.

Alvo | Tinj |[Tegw | M | Mg | C | C | CA| CA; | P P, | S' | S, | S? |[S%| t
1.8-2.2|200 | 200 |CdO |0.11| Se |1.92| OA |1.885| - - | ODE [ 3.71| PA |3.31 (9227
48-5.2| 255|325 |CdO|0.93| Se |1.09| - - TOP | 2045 | LP | 2.45 | TBPO | 4.57 | 94.64
7.8-82 220|230 |CdO|1.56| Se |0.74| OA | 5.43 |TOP | 4.62 | - - - - 7957

OA — &acido oleico; TOP - trioctilfosfina; TBPO — 0Oxido de tributilfosfina; PA —
acido fosfonico; ODE — octadeceno; LP — parafina liquida.

Mapas de calor foram gerados para cada tamanho alvo e podem ser vistos
na Figura 61. Os modelos baseados em &arvores apresentam uma divisao
pronunciada perto da temperatura de crescimento de 300 °C. Este
comportamento € devido a sua estrutura de arvore, como podemos ver nas
Figuras 31 a 35, com o primeiro n6 da arvore sendo temperaturas de crescimento
maiores ou menores que 295 °C. Para pontos quanticos de tamanhos maiores
(Figuras 61 (g, h e i)), os modelos baseados em &rvores se tornam mais
instaveis. Se olharmos para os gréficos de predi¢des versus observacdes para
random forest (Figura 42) e GBM (Figura 52), de fato podemos ver uma
performance menor para maiores tamanhos de pontos quanticos. O modelo de
deep learning (Figura 57), por outro lado, possui uma performance mais

balanceada através de todos os tamanhos de pontos quanticos.

85



Diameter (nm)

W—

(a

—_
(=
-

Diameter (nm) Diameter (nm)
. L] ©

)
3 4 5
350

I
&
3

- —~ ~ 350
g g 9
2 s 2
[ c [
o 300 @ 300 S 300
£ E E
o [+
123 s 0
L o 2
O 20 O 250 O 20
o o o
° o ©
© © o
E 3 2
S 200 © 200 S 200
g 2 g
5 5 | 5
= - / =
150 150 150
0 50 100 150 200 ] 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Tempo de reagao (min) Tempo de reagao (min) Tempo de reagdo (min)
& Diameter (nm)
(d) ..am:«er (nm) (e) E o om () Diameter (nm)
21242713033 238 R LA
~ 350 ~ 350 . 350
@ e ¢
2 <) L
c [ -1 c
o9 300 o 300 o 300
- - E
3 o Q
8 4 8
© 20 O 250 O 20
o o
o o ©
0 g [
2 2 2
S 200 © 200 o 200
8 2 g
5 5 5
= = =
150 150 150
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Tempo de reagao (min) Tempo de reagdo (min) Tempo de Reagéo (min)
Diameter (nm) Diameter (nm) Diameter (nm)
c (c) - c) "
(c) . ( L il
350 ~ 350 350
3 g o
gl L2 °
= £
§ a0 S 300 S 300
E B £
o @ ‘o
8 o 3
O 29 O 250 O 250
) L ©
© ° o
o g s
2 2 S
® 200 © 200 ® 200
o o
g g g
@ o qE.
= L -
150 150 150
[ 50 1 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Tempo de reagao (min) Tempo de reagao (min) Tempo de reagéo (min)

Figura 61: Mapa das condi¢des de reagdo para pontos quanticos de CdSe com
tamanho alvo entre 1.8 a 2.2 nm pelos modelos Random Forest (a), GBM (b),
and Deep Learning (c). Mapa das condi¢des de reacdo para pontos quanticos de
CdSe com tamanho alvo entre 4.8 a 5.2 nm pelos modelos Random Forest (d),
GBM (e), and Deep Learning (f). Mapa das condi¢cbes de reagdo para pontos
guanticos de CdSe com tamanho alvo entre 7.8 a 8.2 nm pelos modelos Random
Forest (g), GBM (h), and Deep Learning (i).

Usar os mapas de calor pode ajudar o projetista de sintese a escolher os
parametros de reacao esperados para serem 0S mais estaveis e que resultem
em pontos quanticos com tamanhos escolhidos. Ademais, € possivel aplicar este
modelo a dados de pontos quéanticos do tipo IlI-V, ternarios e multinarios, desde
gque se consiga obter uma base de dados de treinamento. Esta abordagem
também pode ser usada com ferramentas automatizadas, como a demonstrada
por Coley e colaboradores!!®l, para otimizar e escalar a sintese de diferentes
tipos de pontos quéanticos. Além disso, é possivel escolher uma dada fonte de
metal, ligante ou solvente, como uma necessidade do processo de fabricacao,

de produto ou disponibilidade de reagentes no laboratério.
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3.3. CONCLUSOES PARCIAIS

Algoritmos de machine learning foram aplicados a base de dados
contendo os parametros de sintese de pontos quanticos de CdS, CdSe, PbS,
PbSe e ZnSe para encontrar as variaveis que influenciam no tamanho médio

final destas particulas.

O modelo de regressao multilinear foi escolhido como modelo inicial por
sua simplicidade. Quando aplicado sem interacdo entre as variaveis, o modelo
nao foi capaz de realizar boas predi¢cbes dos dados de teste, obtendo valores de
MAE superiores a 0,7 nm para todas as bases de dados. Usando interagéo entre
as variaveis, entretanto, o modelo se torna tao flexivel que se adapta de maneira
quase perfeita aos dados de treinamento, causando um fenbmeno conhecido
como overfit. Assim, os modelos de regressao multilineares ndo atenderam as

necessidades de controle fino do tamanho dos pontos quanticos.

ApoOs os modelos multilineares, foi aplicado um algoritmo de smoothing
splines as bases de dados dos pontos quanticos. Esse modelo apresentou um
desempenho superior aos modelos multilineares, principalmente por melhorar a
capacidade de predicdo de tamanhos de pontos quéanticos nos quartis superiores
das bases de dados.

Subsequentemente, foram aplicados modelos de arvore de regressao e
seus derivados, random forest e gradient boosting machine. Nesse conjunto, os
modelos que apresentaram melhor desempenho preditivo foram aqueles
baseados em gradient boosting machines. As variaveis mais influentes no
tamanho dos pontos quanticos foram o tempo de reacdo (CdS e ZnSe), a
temperatura de crescimento (CdSe), as concentracdes dos precursores (PbS) e

o tipo de precursor (PbSe).

Por fim, foram aplicados modelos de deep learning que, para as bases de
dados maiores (CdS e CdSe) apresentou um bom desempenho, com erro médio

de predicao ao redor de 0,4 nanometros.

Apos verificar o desempenho de todos os algoritmos, foram selecionados

os modelos de random forest, gradient boosting machine e deep learning para
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realizar uma simulacdo através do método de Monte Carlo. Essas simulagdes
tiveram como objetivo demonstrar a capacidade dos modelos de sugerir novas
condicbes de sintese de acordo com as necessidades do pesquisador. As
sugestdes tomaram a forma das tabelas de condi¢cbes de sintese e dos mapas
de calor contendo tempo e temperatura de reacéao.

A importancia deste trabalho se d4, entre outras, por algumas razoes: (i)
a criacdo de uma base de dados, disponivel para a comunidade cientifica criar
seus préprios modelos, %1 (ii) abrir uma nova perspectiva no uso de algoritmo
de machine learning para auxiliar no design de sinteses de nanomateriais,
sendo, até o momento da publicacdo deste trabalho, a primeira tese de
doutorado a tratar desse tema no Brasil e (iii) auxiliar na facilitacdo do acesso a
pontos quanticos com propriedades customizadas por parte de pesquisadores
de fora da area de quimica e ciéncia dos materiais, que podem aplicar essas
propriedades em atividades interdisciplinares.

Como perspectivas futuras ficam as possibilidades de aplicacdo deste
método para outros compostos semicondutores, como compostos do tipo IlI-V,
compostos ternarios e multinarios. Para tanto, sera necessaria a construcao de
uma base de dados, nos moldes ja sugeridos neste trabalho, envolvendo a
sintese destes compostos com base nos trabalhos publicados na literatura.
Adiconalmente, também é possivel incluir caracteristicas fisicas e quimicas dos
precursores e dos pontos quanticos estudados neste trabalho a fim de sugerir

rotas de sintese para compostos ainda nao vistos nas bases de dados.
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CAPITULO 4: PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL

Para que se possa criar uma base de dados de sinteses, relizar
experimentos é uma etapa indispensavel. Neste etapa trabalho, buscou-se por
alternativas ndo somente ao uso de semicondutores baseados em cadmio e
chumbo, mas também ao uso de elementos em risco de escassez, como o indio.
Nesse contexto, o material escolhido foi o sulfeto de cobre e aluminio. Para
explorar a forma com que alteracdes nas condi¢cdes experimentais influenciam
nas propriedades fisicas do material, a técnica de planejamento experimental foi
empregada neste capitulo. O objetivo foi sintetizar nanoparticulas de sulfeto de
cobre e aluminio através do método heat up e avaliar os efeitos dos parametros
de sintese como temperatura, tempo de rea¢do e concentracdo dos precursores,

nas propriedades 6pticas do material.

4.1. PARTE EXPERIMENTAL

Para a triagem das variaveis de sintese que mais afetam as propriedades
Opticas das nanoparticulas de sulfeto de cobre e aluminio, foram selecionados
0s 6 parametros experimentais mais convenientes para variagcéo, de acordo com
a Tabela 4.

Tabela 4. Parametros experimentais avaliados na sintese de nanoparticulas de
sulfeto de cobre e aluminio.

Parametro Simbolo Nivel (-) Nivel (+)
Temperatura T 200 °C 250 °C
Tempo t 2 min 15 min
Conc. de CuCl C 0,2 1,0
Conc. de AICIs A 0,2 1,0
Conc.de S S 0,4 2,0
Raz&o OLA/ODE O 3/7 713

Considerando os parametros mostrados na Tabela 4, caso fosse realizado
um planejamento fatorial 2k completo, o nimero total de experimentos seria 28,
ou seja, 64 experimentos. Entretanto, a fim de manter a economicidade e a
razoabilidade, optou-se por realizar o planejamento fatorial 252 com resolugéo 3,

resultando em 16 experimentos, onde o fator 5 (S) é igual a 1234 (T xtx C x A)
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e o fator 6 (O) € igual a 123 (T x t x C). A lista completa das condi¢cdes

experimentais é apresentada na Tabela 5.

Tabela 5: Condicdes experimentais das sinteses

Experimento T t C A S O
1 - - - - + -
2 + - - - -

3 - + - - -

4 + + - - + -
5 - - + - - +
6 + - + - -
7 - + - -
8 + + - - +
9 - - - + - -
10 + - - + +

11 - - + +

12 + - + - -
13 - - + + + +
14 + - + + - -
15 - + + + - -
16 + + + + + +

ApoOs a definicAo das condicbGes experimentais, a

experimentos foi aleatorizada, de acordo com a Tabela 6.

Tabela 6: Nomes das amostras ap0s aleatorizacao.

realizacdo dos

Amostra Experimento Amostra Experimento
HU-001 15 HU-009 4
HU-002 16 HU-010 7
HU-003 13 HU-011 12
HU-004 5 HU-012 11
HU-005 3 HU-013 14
HU-006 10 HU-014 8
HU-007 1 HU-015 6
HU-008 2 HU-016 9

Apoés realizadas as andlises dos fatores que influenciaram nas propriedades

Opticas do material, um segundo planejamento foi realizado, desta vez com 3
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parametros: tempo de reacao, concentracdo de cloreto de cobre e concentracao

de cloreto de aluminio.

Tabela 7: Parametros experimentais avaliados no segundo planejamento
experimental da sintese de nanoparticulas de sulfeto de cobre e aluminio.

Parametro Simbolo Nivel (-) Nivel (+)
Tempo t 2 min 5 min
Conc. De CuCl C 0,3 0,75
Conc. De AICI3 A 1 1,5

Nesta segunda etapa, foi realizado um planejamento fatorial 2 completo,
com numero total de experimentos de 23, ou seja, 8 experimentos. A lista

completa das condi¢cfes experimentais € apresentada na Tabela 8.

Tabela 8: Condi¢Bes experimentais das sinteses do segundo planejamento
experimental.

Experimento t C A
1 - - -
2 + - -
3 - + -
4 + + -
5 - . +
6 + . +
7 - +
8 + +

Apo6s a definicdo das condicbes experimentais, a realizagcdo dos experimentos

foi aleatorizada, de acordo com a Tabela 9.

Tabela 9: Nomes das amostras do segundo planejamento experimental apdos
aleatorizacao.

Amostra Experimento
HU-101 5

HU-102
HU-103
HU-104
HU-105
HU-106
HU-107
HU-108

N DN WO (|0
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A magnitude dos efeitos dos parametros é calculada de acordo com a
equacéo 21:

E =y, —7y_ Eq. 21.
Onde Ei representa o efeito, y, & a média dos resultados apresentados com o
parametro avaliado no nivel positivo (+) e y— é a média dos resultados
apresentados com o parametro avaliado no nivel negativo (-). A magnitude dos

efeitos combinados é conhecida pela equacgéo 22:

Ei=yy+y _ -y — V& Eqg. 22.
Onde vy, 1, y__, ¥, ey_; sao as diferentes combinac¢des de niveis de parametros

experimentais.

4.1.1. Materiais

Cloreto de cobre (1) (Sigma-Aldrich, 97%), cloreto de aluminio (Ill) (Sigma-
Aldrich, 98%), oleilamina (Sigma-Aldrich, 70%), octadeceno (Sigma-Aldrich,
90%), hexano (Fmaia, P.A.) e acetona (Fmaia, P. A.).

4.1.2. Sintese das nanoparticulas via heat-up

Em um baldo de trés bocas, foram adicionados CuCl, AICIs, oleilamina e
octadeceno. Em outro frasco, foi preparada uma solucao de enxofre, oleilamina
e octadeceno totalizando 5 mL de solucdo. Essa solucdo de enxofre foi mantida
sob agitacdo e aquecimento a 60 °C até a dissolucéo do enxofre, observado pela
formacdo de um liquido avermelhado translicido. A solucdo de enxofre foi
adicionada ao balédo de trés bocas e a solucéo resultante foi desgaseificada sob
vacuo em trés etapas, a 50, 70 e 90 °C, até que a formacao de bolhas nao fosse
mais observada nas trés temperaturas. Apos, a temperatura foi elevada até a
temperatura de sintese (200 ou 250 °C), e a reacao foi mantida pelo tempo de
reacdo determinado (2 ou 15 minutos). Apds a reagdo, 0s nanocristais foram
precipitados pela adicédo de acetona, e centrifugados por 10 minutos a 3000 rpm.
O material sobrenadante foi descartado e as nanoparticulas precipitadas foram
redissolvidas em aproximadamente 5 mL de hexano. O processo de precipitacao

e centrifugacéo foi repetido duas vezes.
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4.1.3. Preparacao de amostras para microscopia confocal de fluorescéncia

Duas a trés gotas de solucdo das nanoparticulas em hexano foram
depositadas sobre uma lamina histologica de vidro e, em seguida, recoberta com
uma laminula de vidro, fixada com um agente de cola. As amostras foram entao
visualizadas em um Microscépio Confocal Espectral FV 1000 e excitada com
laseres de 405, 473 e 559 nm.

4.1.4. Caracterizacdo Optica

As propriedades Opticas das nanoparticulas foram verificadas por
medidas de absorcdo em um espectrofotometro UV-Vis-NIR Cary 5000, com
varredura entre 400 e 2000 nm e por medidas de emissao de fluorescéncia em
um espectrofotometro de fluorescéncia Shimadzu RF5301. Foram usadas
suspensdes das nanoparticulas dispersas em hexano, em cubetas de quartzo

tamanho padrao 10 mm.

4.1.5. Caracterizagao estrutural e morfologica

O tamanho das nanoestruturas e sua morfologia foram caracterizados por
microscopia eletrénica de transmissdo (MET). As imagens foram obtidas no
CME/UFRGS, em um equipamento Jeol JEM 1200 EXII. Para obtengcdo das
imagens as dispersfes de nanoparticulas em hexano foram depositadas sobre
grids de cobre cobertos com carbono (300 mesh).

As medidas de difracdo de raios-x foram realizadas em um equipamento
Rigaku Ultima IV, com radiacdo Ka (A = 1.54 A), com geometria Bragg-
Brentanno. As varreduras foram realizadas entre 10° e 80°, com passo de 0,05°
e velocidade de varredura 3 (1°/min). Foram usados filmes das nanoparticulas
sobre placas histolégicas foscas de vidro. As amostras foram preparadas
depositando-se uma dispersédo do material em hexano sobre as placas de vidro.
Com a evaporagéo do solvente, um filme se formou sobre a placa e esta foi
usada para a difratometria de raios-x.

Para identificacdo dos picos e das fases correspondentes nos
difratogramas de raios-x, foi usado o software livre QualX, desenvolvida pelo
Institute of Crystallography (IC)-CNR - Bari, Itdlia.['%?1 A base de dados usada
para comparacao das cartas cristalograficas foi a POW_COD, desenvolvida
pelos autores do QualX a partir da informacéo contida na Crystallography Open
Database (COD).[103]
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A caracterizagdo por espectroscopia Raman foi realizada em um
espectrometro Bruker, modelo SENTERRA, com microscépio, na Universidade
Federal de Juiz de Fora. Os espectros foram obtidos através da excitacdo das
amostras por um laser de 785 nm, com poténcia de 10 mW, aplicado durante 30
segundos, em uma lente de 50x. O espectro final é o resultado da média de dois
espectros sobre 0 mesmo ponto. As amostras consistiam em filmes das
nanoparticulas, depositadas em uma placa histolégica de vidro. As amostras
foram preparadas depositando-se uma dispersdo do material em hexano sobre
as placas de vidro. Para mitigar o efeito da fluorescéncia, que impede a obtencé&o
de informacdo relevante a partir dos espectros, foram depositadas

nanoparticulas de prata sobre os filmes a serem analisados.
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4.2. RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 62 mostra as imagens obtidas por MET para as nanoparticulas
sintetizadas pelo método heat up, sob 16 condicbes de sintese diferentes. E
possivel observar que as amostras HU-001, HU-004, HU-007, HU-008 e HU-014
resultaram em nanoparticulas com distribuicdo mais uniforme de tamanho e
formato. Esses formatos foram encontrados em outros trabalhos de sintese em
nanoparticulas de CuAlS2.3%-32 Nas amostras HU-001, HU-002, HU-003 e HU-
005, surge a formacdo de nanoplacas de formato hexagonal, que é bastante
comum em sulfetos de cobre.[’>1%4 As demais condigGes resultaram em
nanoparticulas de multiplos formatos e tamanhos na mesma sintese.
e VO Hu02 0 v o .

.
3 EI "R

HU-014 HU-015

Figura 62: Imagens de MET das nanoparticulas sintetizadas pelo método heat
up sob 16 diferentes condi¢cdes de sintese, de acordo com o planejamento
experimental. Barra de escala: 50 nm.
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As Figuras 63 a 66 mostram os histogramas dos lados dos hexagonos

das amostras que apresentaram este tipo de formacédo (HU-001, HU-002, HU-

003, HU-005). Como é possivel observar nas imagens de MET (Figura 62), existe

um certo grau de assimetria entre os lados dos hexdgonos, o que fica

evidenciado pela diferenca de tamanho médio de cada lado. Os histogramas

também mostram a possivel presenca de duas populacbes de placas

hexagonais com tamanhos diferentes nas amostras HU-003 e HU-005.

Comprimente (nm)

Comprimente (nm)

Figura 64: Histograma dos lados das placas hexagonais da amostra HU-002.
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Figura 66: Histograma dos lados das placas hexagonais da amostra HU-005.
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Os histogramas das amostras formadas por nanoparticulas de formato

esférico ou pseudo-esférico sdo mostrados na Figura 67. O tamanho médio das

nanoparticulas encontra-se entre 4,2 £ 0,73 e 68,6 + 24,63 nm. As amostras HU-

009, HU-010, HUO-13 e HU-015 demonstram possuir mais de uma populacéo

com tamanhos diferentes na mesma amostra.
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Figura 67: Histograma dos diametros das amostras HU-001 (a), HU-004 (b), HU-
006 (c), HU-007 (d), HU-008 (e), HU-009 (f), HU-010 (g), HU-011 (h), HU-012 (i),
HU-013 (j), HU-014 (k), HU-015 (l) e HU-016 (m).

A Figura 68 mostra os difratogramas de raios-x das amostras
sintetizadas pelo método heat up. Nas amostras HU-001, HU-003, HU-005, HU-
007, HU-010, HU-012, os picos em 29,2°, 48,4° e 57,6° estdo relacionados com
a presenca de CuAlS2 (COD 900-9930 e COD 154-2201). Além da formagéo de
CuAlSz, as amostras HU-001, HU-003, HU-004, HU-005, HU-007, HU-010 e HU-
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012 apresentaram picos em 16,15°, 17,62°, 31,53°, 32,18° e 39,76°, indicando a
presenca de subprodutos como Atacamite (COD 900-7718 e COD 900-7426); a
amostra HU-011 apresentou pico em 16,25° e 39,90°, indicando a presenca de
Paratacamite (COD 900-7604); as amostras HU-001, HU-003, HU-005, HU-007,
HU-010 apresentaram picos em 27,67°, 29,27°, 31,78° e 47,92°, indicando a
presenca de Covellite (COD 900-0523 e COD 900-0723); as amostras HU-011,
HU-012 e HU-016 apresentaram picos em 11,53°, 27,2° e 43,3°, indicando a
presenca de AIOCI (oxicloreto de aluminio, COD 900-9194). A amostra HU-002
apresentou apenas picos relativos a CuS2 (COD 210-1636). As tabelas com os
difratogramas e as associacbes com 0s picos nas cartas cristalograficas
encontram-se no Anexo 2.
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Figura 68: Difratogramas de raios-x das amostras sintetizadas pelo método heat
up.
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A Figura 69 mostra os espectros Raman das amostras sintetizadas pelo
meétodo heat up. Os pontos indicados pela linha tracejada em 137, 262, 272, 325
e 457 cm™ sdo os picos relacionados a presenca de CUAlS,.[29.8486,105-1101 O pico
em 470 cm? ¢ tipicamente relacionado a estrutura Covellite (CuS).[111-113] E
possivel observar também indicativos da presenca de Atacamite, Paratacamite
e Clinoatacamite. As tabelas completas com os picos e as associacdes com 0s

picos contidos na literatura encontram-se no Anexo 3.
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Figura 69: Espectros Raman das amostras sintetizadas pelo método heat up.

A Figura 70 ilustra os espectros de absorcdo no UV-Vis-NIR das amostras
sintetizadas pelo método heat up, sob 16 condicdes de sintese distintas. E
possivel observar que algumas amostras apresentam uma larga banda de
extincdo no infravermelho proximo, tipica de materiais que apresentam efeito de
ressonancia de plasmon de superficie. A presenca de efeito plasmoénico em
nanoestruturas de calcogenetos de cobre (CuxSy, CuxSey) ja € amplamente
aceita pela comunidade cientifica. A origem desse efeito tem sido atribuida a
presenca de portadores de cargas livres, gerados por deficiéncias de cobre na
estrutura. 1941161 Além de ter sido observado nos calcogenetos binarios de cobre,

o efeito plasmoénico ja foi relatado em nanoestruturas de CuxlnyS: e Cu-Zn-Sn-

100



S.115117 Entre as possiveis aplicacdes do efeito plasménico estdo as células

solares plasmonicas!!!’l e aplicagdes em terapias fototérmicas.[”>115]
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Figura 70: Espectros de absor¢cdo UV-Vis-NIR das nanoparticulas de sulfeto de
cobre e aluminio sintetizadas pelo método heat up.

Os valores de bandgap Optico de cada amostra, obtidos a partir do
grafico de Tauc (apresentados no Anexo 4), sdo mostrados na Tabela 7. E
possivel observar que o bandgap direto encontrado esta entre 2,99 e 3,55 eV,
valores compativeis com os encontrados na literatura para CuAlS,.[80.85118] por
outro lado, as amostras também apresentaram transigcao indireta, com energias
entre 1,52 e 2,24 eV. Foi realizado um teste t para determinar se os resultados
se tratam de variagdo em um mesmo grupo ou se tratam de amostras de
diferentes grupos. Na Tabela 7, amostras com valor p inferior a 0,05 séo
consideradas ndo pertencentes ao mesmo grupo. Ou seja, é possivel dizer que
h& diferenca significativa entre os valores de bandgap das amostras e que estes
nao fazem parte de um unico grupo homogéneo. A média dos valores de
bandgap direto foi de 3,27 eV, com desvio padrdao de 0,19 eV. Para bandgap

indireto, o valor médio encontrado foi de 1,94 eV, com desvio padrdo de 0,2 eV.
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A literatura ndo contém registros de CuAlSz possuindo bandgap indireto, sendo
assim possivel assumir que a transicao indireta é proveniente de uma impureza

ou co-produto.

Tabela 10: Valores de bandgap direto e indireto calculado a partir do grafico de
Tauc, das amostras sintetizadas pelo método heat up.

Bandgap Valor p Bandgap Valor p

Amostra direto (eV) indireto (eV)

HUO0O01 3,6 0,50 2,2 0,22
HUO002 3,5 0,12 2,3 0,33
HUO003 3,6 0,33 2,4 0,01
HU004 3,4 0,50 2,0 0,00
HUO0O05 3,3 0,03 2,4 0,01
HUO0O06 3,6 0,25 2,4 0,01
HUO0O07 3,6 0,03 2,3 0,33
HUO008 3,3 0,98 2,6 0,00
HUO009 3,6 0,02 2,4 0,01
HUO010 3,5 0,01 2,2 0,21
HUO11 3,5 0,00 2,1 0,00
HUO012 3,5 0,03 2,3 0,33
HU013 3,3 0,00 2,1 0,00
HUO014 3,3 0,00 1,9 0,00
HUO015 3,2 0,66 2,2 0,22
HUO016 3,6 0,10 2,3 0,33

A Figura 71-a mostra um histograma dos valores, em elétron-volt, dos
bandgaps direto e indireto para as amostras sintetizadas pelo método heat-up.
A Figura 71-b, por sua vez, traz um diagrama de caixas que compara 0S
resultados obtidos neste trabalho com os valores de bandgap existentes na
literatura, tanto para estudos experimentais de CuAlSz, bem como para estudos
tedricos. Observando esta comparacgdo, é possivel concluir que os valores de
bandgap direto encontrados neste trabalho sdo compativeis com a literatura.
Considerando que, dos principais compostos encontrados através das analises
de difratometria de raios-x e espectroscopia Raman, a Paratacamite possui um
bandgap de natureza indireta de valor 2,67 eV,111% e a Covellite possui uma faixa
de valores de bandgap entre 1,80 e 2,25 eV,[112.120-122] & possivel concluir que o
material que gerou as transi¢oes diretas observadas nos espectros e resumidas
na Tabela 10, trata-se de CuAlS..
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Figura 71: Histograma dos valores de bandgap indireto (vermelho) e direto (azul)
das amostras sintetizadas pelo método heat up (a) e diagrama de caixas
comparando os valores de bandgap direto da literatura com aqueles encontrados
neste trabalho (b).

A Figura 72 traz os efeitos dos parametros de sintese no bandgap das
amostras. Tanto para o valor de bandgap direto como para bandgap indireto, os
pardmetros de sintese apresentaram uma influéncia muito pequena, tendo

magnitude dos efeitos inferior a 0,1 eV.
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Figura 72: Grafico de Pareto dos efeitos dos parametros de sintese no bandgap

direto (esquerda) e indireto (direita) das amostras sintetizadas pelo método heat

up.

As Figuras 73 a 76 mostram os espectros de emissao de fluorescéncia
das amostras sintetizadas nas 16 diferentes condicbes de sintese. Em uma
varredura inicial, os comprimentos de onda de excitacdo usados nos ensaios
foram 350, 400, 450, 500 e 550 nm. Para a padronizacdo das leituras, foram
usadas dispersdes das nanoparticulas em hexano, cuja absorcdo em 300 nm
estivesse entre 0,27 e 0,3. As maiores intensidades de emissdo foram
observadas para a excitacdo a 350 nm. Para este comprimento de onda, o pico

de emissdo ocorre entre 405 e 436 nm, sendo que a fotoluminescéncia
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reportada por Poulose e colaboradores para nanoparticulas CuAlS2z continha um

pico centrado em cerca de 440 nm.[3% Algumas amostras apresentam um pico

estreito em 390 nm, que pode ser atribuido a oleilamina em excesso.
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Figura 73: Espectros de fotoluminescéncia das nanoparticulas sintetizadas pelo
método heat up sob as condi¢gbes HU-001, HU-002, HU-003 e HU-004.
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Figura 74: Espectros de fotoluminescéncia sintetizadas pelo método heat up sob
as condi¢des HU-005, HU-006, HU-007 e HU-008.
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Figura 75: Espectros de fotoluminescéncia das nanoparticulas sintetizadas pelo
método heat up sob as condi¢gbes HU-009, HU-010, HU-011 e HU-012.
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Figura 76: Espectros de emissdo de fluorescéncia das nanoparticulas
sintetizadas pelo método heat up sob as condi¢ées HU-013, HU-014, HU-015 e
HU-016.

Os valores da intensidade de emissao de cada amostra, obtidos a partir
dos espectros de fotoluminescéncia, sdo mostrados na Tabela 11. E possivel
observar que a intensidade de emisséo esta entre 232,3 e 11,2 para amostras
excitadas por um feixe de 350 nm, entre 130,5 e 10,2 para feixe de 400 nm, entre
96,8 e 3,7 para feixe de 450 nm e entre 31,3 e O para amostras excitadas por
feixe de 500 nm. Também € possivel observar que a amostra que apresenta
maior intensidade de fotoluminescéncia quando excitada por um feixe de 350 nm
(HU-012) ndo é a mesma que apresenta a intensidade maior nos demais

comprimentos de onda (HU-016).
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Tabela 11: Intensidades de fluorescéncia das nanoparticulas.

Amostra Intensidade
Ex. 350 Ex. 400 Ex. 450 Ex. 500

HU-001 124.,4 63,9 48,7 -
HU-002 141,3 73,7 48,0 13,4
HU-003 87,6 45,0 31,0 9,0
HU-004 43,5 19,3 11,9 -
HU-005 61,2 17,8 8,3 -
HU-006 158,9 73,0 58,3 17,8
HU-007 78,3 44,3 27,4 7,5
HU-008 53,9 16,1 6,1 -
HU-009 11,2 10,2 8,3 -
HU-010 78,1 45,7 29,6 8,3
HU-011 196,6 99,0 66,5 18,3
HU-012 248,4 99,0 48,1 11,8
HU-013 159,2 88,2 62,7 20,5
HU-014 17,2 12,3 3,7 -
HU-015 166,2 82,2 60,1 19,4
HU-016 232,3 130,5 96,8 31,3

As posicbes dos picos de emissdo, em elétron-volt, de cada amostra,

obtidas a partir dos espectros de fotoluminescéncia, sdo mostradas na Tabela 9.

E possivel observar que a energia de emisséo esta entre 2,84 e 3,06 eV para

amostras excitadas por um feixe de 350 nm, entre 2,65 e 2,71 eV para feixe de
400 nm, entre 2,38 e 2,56 eV para feixe de 450 nm e entre 2,29 e 2,48 eV para

amostras excitadas por feixe de 500 nm.

Tabela 12: Energia de emissao das amostras.

Amostra Energia (eV)
Ex. 350 Ex. 400 Ex. 450 Ex. 500

HU-001 2,92 2,68 2,47 -
HU-002 2,91 2,67 2,46 2,30
HU-003 2,93 2,66 2,47 2,48
HU-004 2,92 2,66 2,49 -
HU-005 2,92 2,66 2,48 -
HU-006 2,90 2,65 2,47 2,30
HU-007 2,94 2,66 2,48 2,30
HU-008 2,90 2,71 2,56 -
HU-009 3,05 2,71 2,38 -
HU-010 2,92 2,65 2,47 2,30
HU-011 2,87 2,66 2,48 2,32
HU-012 2,91 2,68 2,51 2,34
HU-013 2,92 2,66 2,47 2,30
HU-014 3,06 2,71 2,56 -
HU-015 2,93 2,65 2,47 2,29
HU-016 2,84 2,66 2,47 2,30
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A Figura 77-a mostra um histograma dos valores, em elétron-volt, da
energia de emissao das amostras sintetizadas pelo método heat up. Na Figura
77-b, por sua vez, traz um diagrama de caixas que compara 0s resultados
obtidos neste trabalho com os valores de emissé&o existentes na literatura, tanto
para estudos experimentais de CuAlSz2, bem como para estudos tedricos.
Através desta comparacao, é possivel concluir que os valores encontrados neste

trabalho sdo compativeis com a literatura.
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Figura 77. Histograma dos valores de energia de fotoluminescéncia das

amostras (a) e diagrama de caixas comparando os valores da literatura com
agueles encontrados neste trabalho (b).
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A Tabela 13 traz uma comparacéo dos valores de energia de emissao
de fotoluminescéncia das amostras com valores encontrados na literatura em
estudos tedricos e medicdes experimentais. E possivel observar valores
compativeis com os encontrados neste trabalho, com uma diferenca maxima de
0,09 eV. Este resultado corrobora com dados de XRD e Raman mostrando a
formacao de CuAlS: e que sua fotoluminescéncia € compativel com os valores
reportados em literatura.

Tabela 13: Comparacéo da energia de emissdo das amostras sintetizadas pelo
método heat up com os valores encontrados na literatura.

Amostra Literatura

Ex. 350 Teorico Experimental
HU-001 2,92 2,871123] 2,95124.125]| 2 gQI31.126] | 3 Q1[t27]
HU-002 291 2,871123] 2,95124.125]| 2 gQI31.126]
HU-003 2,93 2,8711231 | 3,021231 |2 95[124125]| 2 9QI81.126] | 3 07[127]
HU-004 2,92 2,871123] 2,95124.125]| 2 9311261 | 3 Q1[*27]
HU-005 2,92 2,871123l 2,95[124.125]| 2 gQI81.126] | 3 011127]
HU-006 2,90 2,871123] 2,95124.125]| 2 g(I31.126]
HU-007 2,94 2,8711231 | 3,0211231 |2 95[124125]) 2 gQI3L.126] | 3 01[%27]
HU-008 2,90 2,871123] 2,95124.125]| 2 g(I31,126]
HU-009 3,05 3,0211%3 3,01127
HU-010 2,92 2,871123] 2,95124.125]| 2 gQI31.126] | 3 01[t27]
HU-011 2,87 2,871123] 2,95124.125]| 2 gQI31.126]
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HU-012 2,91 2,872 2,95[124.1251| 2 gQl31.126]
HU-013 2,92 2,871 2,95[124.125]| 2 gQ31.126] | 3 01[127]
HU-014 3,06 3,020123 3,010227
HU-015 2,93 2,871231 | 3,02[123 |2,95[124125]] 2 gQ[31.126] | 3 011271
HU-016 2,84 2,871 2,90031.126]

A Figura 78 traz o grafico de Pareto para os efeitos de cada parametro da
sintese na intensidade de fotoluminescéncia. Quando as amostras sao excitadas
por diferentes comprimentos de onda, ocorre emisséo de fotoluminescéncia por
fendmenos diferentes, que podem ser tanto provenientes de diferentes defeitos
que geram emissdo, bem como diferentes populacdes de nanoparticulas. Ao
serem excitadas por um feixe com comprimento de onda de 350 e 400 nm, as
amostras apresentam como principal parametro que influencia positivamente na
intensidade de fotoluminescéncia, a concentracdo do precursor de aluminio. A
interacdo da concentracdo do precursor de aluminio com o tempo, também
positiva, mostra que pode haver um periodo de fixacao deste precursor ao longo
do tempo de reacédo, resultando em maior intensidade de fluorescéncia. Esse
resultado é muito interessante, uma vez que, em estudos tedricos, foi mostrado
que h&d uma emissao de fotoluminescéncia gerada por defeitos, ocasionada por
uma substituicdo de cobre por aluminio na rede cristalina de calcopiritas de

sulfeto de cobre e aluminio.[*28!
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Figura 78: Grafico de Pareto dos efeitos dos parametros da sintese heat up na
intensidade da fluorescéncia das nanoparticulas quando excitadas por um feixe
com comprimento de onda de (a) 350, (b) 400, (c) 450 e (d) 500 nanometros.
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4.2.1. Segundo Planejamento Experimental

Apoés a concentracao do precursor de aluminio ter sido identificado como
um dos fatores que aumentam a intensidade de fluorescéncia e a concentracao
do precursor de cobre apresentar efeito no sentido oposto, um novo
planejamento foi realizado com aumento da quantidade de cloreto de aluminio
(1) e reducéo de cloreto de cobre (I) na reacao (ver Tabela 7). A Figura 79
mostra os espectros de absor¢cao no UV-Vis das amostras sintetizadas sob essas

novas condicdes.
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Figura 79: Espectros de absorcédo na regido do UV-Vis das nanoparticulas de
sulfeto de cobre e aluminio sintetizadas nas condi¢Bes descritas na Tabela 7.

As Figuras 80 e 81 mostram o0s espectros de emissao de
fotoluminescéncia das amostras sintetizadas sob as condi¢bes constantes nas
Tabelas 7 e 8. Assim como nos espectros anteriores, os comprimentos de onda
de excitagao usados foram 350, 400, 450, 500 e 550 nm e os picos referentes
ao espalhamento de luz nestes comprimentos aparecem nos espectros. Para a
padronizacdo das leituras, foram usadas dispersfes das nanoparticulas em
hexano, cuja absorcdo em 300 nm estivesse entre 0,27 e 0,3. As maiores

intensidades de emissao foram observadas para a excitagcdo a 350 nm.
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Figura 80: Espectros de fotoluminescéncia das nanoparticulas obtida por método
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Figura 81: Espectros de fotoluminescéncia das nanoparticulas obtida por método
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A Tabela 14 resume as intensidades dos picos de emissdo de cada
amostra, sob excitacdo por um feixe com comprimento de onda de 350, 400, 450
e 500 nanometros.

Tabela 14: Intensidades de fluorescéncia das nanoparticulas sintetizadas pelo
método heat up sob as condicdes de sintese daa Tabelas 7 e 8.

Amostra Intensidade
Ex. 350 Ex. 400 Ex. 450 Ex. 500

HU-101 226,2 74,2 48,4 0
HU-102 340,4 107,0 49,7 16,1
HU-103 80,2 55,2 48,3 0
HU-104 93,2 66,7 59,7 20,5
HU-105 96,0 50,0 40,1 0
HU-106 110,2 60,1 50,4 19,1
HU-107 88,9 63,6 54,7 18,8
HU-108 195,7 84,2 68,0 25,2

A Tabela 15 resume energia de emissao de cada amostra, sob excitacéo
por um feixe com comprimento de onda de 350, 400, 450 e 500 nanometros.

Tabela 15: Energia de emissédo das amostras sintetizadas pelo método heat up
sob as condi¢cBes de sintese das Tabelas 7 e 8.

Amostra Energia (eV)
Ex. 350 Ex. 400 Ex. 450 Ex. 500

HU-101 2,88 2,71 2,49 -
HU-102 2,86 2,71 2,47 2,29
HU-103 2,84 2,71 2,45 -
HU-104 2,91 2,70 2,47 2,28
HU-105 2,88 2,71 2,46 -
HU-106 2,88 2,70 2,45 2,29
HU-107 2,86 2,71 2,43 2,28
HU-108 2,90 2,71 2,46 2,29

A Figura 82 traz o grafico de Pareto para os efeitos de cada parametro da
sintese do segundo planejamento experimental via heat up na intensidade de
fluorescéncia. A intensidade da fotoluminescéncia emitida quando as amostras
foram excitadas por feixes com comprimentos de onda de 350 e 400 nm é
influenciada mais fortemente pela concentracdo do precursor de aluminio. O
tempo de reacdo aparece como principal influéncia positiva na intensidade de
fotoluminescéncia das amostras excitadas por feixe de comprimento de onda de
400, 450 e 500 nanometros.
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Figura 82: Gréfico de Pareto dos efeitos dos parametros da sintese heat
up na intensidade da fluorescéncia das nanoparticulas quando excitadas por um
feixe com comprimento de onda de (a) 350, (b) 400, (c) 450 e (d) 500
nanometros, sob as condi¢des constantes nas Tabelas 7 e 8.

4.2.2. Aplicacdo em Microscopia Confocal de Fluorescéncia

A Figura 79 mostra as imagens obtidas por microscopio confocal de
fluorescéncia, das amostras de nanoparticulas de sulfeto de cobre e aluminio,
sintetizadas sob as 16 condic6es diferentes de sintese, pelo método heat up. As
imagens mostram um potencial de aplicacdo do material como marcadores

fluorescentes, aderidos em material bioldgico.
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Figura 83: Imagens de microscopia confocal de fluorescéncia das nanoparticulas
sintetizadas pelo método heat up, depositadas sobre laminas de vidro, sem
excitacao (superior esquerda), excitada por laser de 405 nm ( nos quadros, na
posicao superior direita), 473 nm (inferior esquerda) e 559 nm (inferior direita).
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5. CONCLUSOES PARCIAIS

Nanoparticulas de sulfeto de cobre e aluminio foram sintetizadas sob
diferentes condi¢cbes de sintese, pelo método heat up e injecdo a quente. As
imagens de microscopia eletronica de transmissao revelaram uma miscelanea
de tamanhos e formatos, de acordo com cada diferente condicdo de sintese.
Andlises de espectros Raman e padrbes de difracdo de raios-x mostraram a
formacgéo de sulfeto de cobre e aluminio juntamente com subprodutos como
covellite, atacamite, paratacamite e oxicloreto de aluminio. Analise dos espectros
de absorcdo no UV-Vis-NIR e do grafico de Tauc mostraram que as amostras
apresentam tanto transicdo direta como transicdo indireta de bandgap. Os
valores de bandgap direto sdo compativeis com os dados contidos na literatura
para sulfeto de cobre e aluminio, enquanto que os valores referentes ao bandgap
indireto sdo compativeis com dados para covellite. A analise dos parametros que
influenciam na intensidade de emissao de fluorescéncia permite concluir que o
principal parametro de sintese é a concentracéo do precursor de aluminio. Essa
conclusdo vai ao encontro de estudos tedricos anteriores, que demonstraram
gue existe um modo de fluorescéncia gerado por um defeito de substituicdo de
aluminio em um sitio de cobre. As amostras foram aplicadas em microscopia
confocal de fluorescéncia, demonstrando potencial para aplicagbes como

marcadores bioldgicos.

Como perspectivas futuras, ficam as sugestbes do uso de técnicas de
precipitagdo seletiva, entre outras técnicas de separacdo, a fim de se obter
nanoparticulas de sulfeto de cobre e aluminio em alto grau de pureza.
Adicionalmente, é recomendado que se faca o uso de uma estrutura do tipo
core/shell como possivel recurso para aumento na intensidade de

fotoluminescéncia.
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CAPITULO 5: CONCLUSAO

Bases de dados de sintese hot injection de pontos quéanticos de CdS,
CdSe, PbS, PbSe e ZnSe foram criadas do zero, a partir de busca na literatura.
Os algoritmos de machine learning foram aplicados a essas bases de dados para
gerar modelos capazes de predizer o tamanho médio final dos pontos quanticos
e generalizar para demais condicbes de sintese. Através dos modelos, foi
possivel identificar que o tempo de reacdo, a temperatura de crescimento e a
concentracdo do precursor metalico foram os fatores que mais influenciaram no
crescimento das particulas. Em seguida, os modelos de random forest, gradient
boosting machine e deep learning foram selecionados para produzir sugestoes
de sinteses para obtencdo de pontos quanticos de CdSe com tamanhos entre
1,8e2,2nm,4,8e5,2nm, e 7,8 e 8,2 nm. O método Monte Carlo foi usado para
simular 5000 condicfes de reacdo com restricbes baseadas na disponibilidade
dos reagentes em nosso laboratério. Os modelos selecionados foram aqueles
que demonstraram maior robustez a pequenas variagdes nas condicbes de
sintese, como temperatura de injecao e tempo de reacao. Finalmente, mapas de
calor foram gerados, variando-se temperatura de injecdo e tempo de reacéao,
onde pode-se procurar a regido com menor variacdo de diametro para realizar a

sintese e reduzir a possibilidade de variagdo de tamanhos entre sinteses.

Na segunda parte do trabalho, foi realizado um planejamento
experimental a fim de identificar os parametros que influenciam na intensidade
de emissdo de fotoluminescéncia na sintese de nanoparticulas de sulfeto de
cobre e aluminio. As amostras foram sintetizadas sob diferentes condi¢des de
sintese, pelo método heat up. A natureza do bandgap de menor energia para as
amostras sintetizadas € de transicao indireta, possivelmente relacionada com a
fase Covellite, enquanto a transicdo direta, de maior energia, esta relacionada
com CuAlS2. Relacionando as intensidades encontradas nas medidas de
fotoluminescéncia, foi possivel concluir que o principal parametro de sintese é a
concentracdo do precursor de aluminio. Essa conclusdo vai ao encontro de
estudos tedricos anteriores, que demonstraram que existe um modo de
fluorescéncia gerado por um defeito de substituicdo de aluminio em um sitio de
cobre. As amostras foram aplicadas em microscopia confocal de fluorescéncia,
demonstrando potencial para aplicacdes como marcadores biolégicos.
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ANEXO 1

Sumario das bases de dados usadas nos algoritmos de machine learning

Variavel Cds CdSe PbS PbSe ZnSe
Artigos 21 37 25 18 28
Sinteses 161 357 114 84 121
Tinj (°C) 150 a 300 20 a 330 30a 210 30a 220 110 a 330
Tgw (°C) | 150 a 260 45 a 330 5a220 30 a 220 110 a 320
t (min) 0,17a 360 |0,003a4180| 0,08 a60 0,1 a 200 0,17 a 900
Oxido de zinco
Nonanoato de
Acetato d zinco
Estearato de ngn%g ¢ Acetato de ?ﬁjﬁé%de Acetato de
cadmio chumbo triidratado zinco
. Acetato de triidratado heptaidratado
Nitrato de cadmio Cloreto de
cadmio diidratado Cloreto de chumbo Estearato de
M tetraidratado o chumbo zinco
Oxido de Oxido de
Cloreto de cadmio Estearato de humbo Carbonato de
cadmio chumbo c zinco
Estearato de Estearato de
Oxido de cadmio Oxido de chumbo Dietil-zinco
cadmio chumbo
Dimetil-cadmio Cloreto de
zinco
Acetato de
zinco
Mg 0,013a154| 0,01a19 | 0,088a18 | 0,077a2,5 | 0,01a2,53
Mmmol 0,1a11,99 |0,086a134| 0,36a80,7 | 0,1al1ll12 |0,016a 7,03
[M] 0,004 a1,15|0,007a1,72|0,014a1,57 0,016 a 0,310,002 a 0,48
Ciclohexeno-
Sulfeto de 123-
bis(trimetilsilil) selenodiazol
Enxofre Difeniltiouréia |Seleneto de  |Complexo Se-
C Tioacetamida |Selénio bis(trimetilsilil) |octilamina-
Enxofre - oleilamina
Tiouréia Ti . Selénio _
ioacetamida Selénio
Di6xido de
selénio
Cq 0,002 a 0,25(0,004 a0,79| 0,006 27,1 | 0,008a1,5 |0,0016a1,0
Crmol 0,05a7,813| 0,05a9,99 |0,056a39,8, 0,1a19 |0,02a12,66
[C] 0,004 a 0,480,004 a 12,4 0,008 a 0,58 | 0,016 a 0,67 | 0,002 a 1,04
M/C 0,2a20 0,1a6,0 |0,98a2212|0,125a7,91| 0,77 a 32,3
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Variavel CdSs CdSe PbS PbSe ZnSe
Sem ligante
Sem ligante Sem ligante Acido .
Sem ligante o . o _ Sem ligante decanoico
o ) Acido oleico Acido beénico |, .
Acido laurico |, o N Acido ascérbico [Acido
CA . ) Acido estearico |Acido ertcico |, ) nonandico
Acido oleico o _ o ) Acido oleico o
. _ . |Acido benzdico |Acido oleico Acido
Acido estearico |, o octadecilfosfo-
Acido miristico .
nico
Acido oleico
CAg 0 a 18,869 0al6,11 0a62 0a7,5 0al5,1
CAmmol 0az24 0ab57,03 0a?219,5 0 a 26,55 0,69 a 53,5
M/ CA 0a0,43 0a3,33 0,01 a 3,95 0a6,32 0,086 a 0,50
Sem amina ami Decilamina
o Hexadecilamina Sem amina Sem amina o
Dodecilamina  |pgdecilamina o o Hexadecilamina
A o Dioctilami Oleilamina Oleilamina o
Oleilamina loctilamina Octadecilamina
Trietanolamina |Oleilamina Oleilamina
Octadecilamina
Ag 0az274 0alo 0a22,8 O0al251 0a 10,16
Sem fosfina
. Difenilfosfina . Sem fosfina .
P ng fosﬂn_a Tributilfosfina Sem fosﬂn_a Tributilfosfina Se_m fpsfma
Trioctilfosfina L . Trioctilfosfina L . Trioctilfosfina
Trioctilfosfina Trioctilfosfina
Trifenilfosfina
Pg 0a0,831 0a 20,78 0al5 0a 16,62 0a90
Prmmol 0a?2,242 0ab6,1 0a4,05 0 a 44,85 2,42 a 24,3
C/P 0,04 a 6,97 0a4,264 0,2215 0a8,95 0,007 a 0,34
Sem solvente 1
et glicol |Parafina louida Difenigter | Sem solvente 1
Etilenoglico q Sem solvente 1 Difenil-éter
gl N- Octadeceno Octadeceno Hexadecano Octadeceno
oleoylmorpholine |Difenil-éter Octadeceno Parafina liquid
Octadeceno Oxido de Oxido de arafina liquida
Parafina liquida |trioctilfosfina trioctilfosfina
Acido succinico
Sly 0 a 66,6 0al01,4 0a891 0a?23,7 0a790
Sem solvente 2 |Sem solvente 2
1-tetradecanol |Phosphinic acid
5 N- Oxido de Sem solvente 2
S oleoylmorpholine |tributilfosfina Sem solvente 2 \Sem solvente 2 Parafina liquida
Polivinilpirroli-  |Oxido de
dona trioctilfosfina
S?4 0ab,36 0a 28,31 0 0 0 a 23,75
T(9) 4a682,84 [2,48a108,0| 1,93a69,1 | 5,2a46,6 |2,65a104,0
D (nm) 1,23al2 0,85a11,5 1,57 a 80 1,1a116,2 2,0a9,6
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ANEXO 2

Tabelas de associac¢éo de picos de difracdo de raios-x

HU-001 Atacamite Covellite CuAlS2
(900-7718) (900-0523) (900-9930)
20 Inp 20 Iny 20 Inp 26 Inp
relativa relativa relativa relativa
10,85 204,6 10,82 31,5
16,15 958,3 16,15 790,3
17,75 450,6 17,62 564,1
27,45 346,7 27,67 207,9
29,30 703,9 29,27 497,3 29,18 | 868,5
31,55 650,0 31,53 470,2 31,78 827,3
32,25 741,6 32,18 369,2
35,50 256,5 35,53 4.6 35,02 16,4
39,70 329,5 39,76 393,7
48,05 1000,0 | 48,18 1,5 47,92 898,9 48,22 | 163,8
52,60 207,3 52,36 70,2 52,72 76,7 52,14 | 16,7
57,40 206,2 57,31 8,2 57,15 57,0 57,36 | 191,5
59,30 293,3 59,34 57,3 59,32 161,6
68,05 203,6 67,32 55,2 67,31 1,8
CuSz
HU-002 (210-1636)
20 Int. relativa | 26 Int. relativa
11,50 |478,9
23,20 | 671,4
27,10 |[922,7 27,04 | 195,7
31,15 |1000,0 31,31 |407,6
35,10 |467,4 35,12 |59,2
39,15 | 407,7
4585 |429,4
47,20 |485,2
47,60 |727,6 47,75 10,3
50,35 |438,8 50,51 |1,5
58,20 | 483,2 58,22 |0,8
70,85 |441,8
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HU-003 Atacamite Covellite CuAlS2
(900-7718) (900-0523) (154-2201)

20 Inp 20 Inp 20 Iny 20 Inp

relativa relativa relativa relativa
13.40 63.6
16.15| 1000.0 | 16.15 714.6
17.55 374.2 17.62 510.0
27.30 220.5 27.12 78.4
27.65 213.8 27.73 26.4 27.67 119.3
29.30 347.4 29.60 14.1 29.27 285.4 29.29 4443
31.50 4442 31.53 425.2 31.78 474.8
32.25 662.2 32.18 333.8
35.70 107.2 35.67 142.7
39.60 370.4 39.49 252.5
41.60 167.7
46.70 137.7 46.87 0.1 46.79 9.2
48.05 488.7 48.18 1.3 47.92 515.9 48.43 83.1
49.80 156.1 49.83 44.4
52.90 128.8 52.72 44.0
53.25 188.1 53.34 102.0 53.19 14.7
57.35 121.1 57.31 7.4 57.15 32.7 57.60 97.2
59.40 211.2 59.34 51.8 59.32 92.8 58.90 55
62.85 136.8 63.02 0.0 63.31 1.7
64.10 121.5 64.15 32.4 64.00 0.0
65.55 101.2 65.51 32.0
67.65 163.0 67.84 0.2 67.31 1.0
77.00 127.1 77.03 24.5 76.95 0.0
79.30 118.5 79.46 0.0 79.02 51.2 79.28 30.5

HU-004 Atacamite
(900-7718)
20 Int. relativa | 26 Int. relativa
16.15 - 16.15 714.6
17.55 - 17.62 510.0
31.50 - 31.53 425.2
32.25 - 32.18 333.8
HU-005 Atacamite Covellite CuAlS2
(900-7718) (900-0523) (154-2201)

20 Ing 20 Inp 20 Iny 20 Inp

relativa relativa relativa relativa
29.30 - 29.60 14.1 29.27 285.4 29.29 4443
31.50 - 31.53 425.2 31.78 474.8
32.25 - 32.18 333.8
48.05 - 48.18 1.3 47.92 515.9 48.43 83.1
52.90 - 52.72 44.0
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HU-007 Atacamite Covellite CuAlS2
(900-7718) (900-9723) (154-2201)
20 Inp 20 Inp 20 Iny 20 Inp
relativa relativa relativa relativa
10.90 501.1 10.79 48.3
14.45 169.2
15.75| 1000.0 | 16.15 714.6
17.25 516.4 17.62 510.0
28.95 319.1 29.60 14.1 29.25 342.6 29.29 4443
31.40 377.4 31.53 425.2
31.90 751.9 31.75 755.1
32.35 675.5 32.18 333.8 32.77 338.5
39.35 352.5 39.49 252.5
43.90 193.8 44,19 33.6
47.80 355.1 47.89 501.3
52.55 262.8 52.61 198.1
58.75 224.8 58.60 101.7 58.90 5.5
59.15 255.9 59.34 51.8 59.24 271.9
HU-010 Covellite Atacamite CuAlS:2
(900-0523) (900-7426) (154-2201)
20 Int. _ 20 Int. _ 20 Int. _ 20 Int. _
relativa relativa relativa relativa
11.30 | 519.8 10.82 | 31.2
16.10 | 886.3 16.18 | 1006.7
17.55 | 493.1 17.65 | 673.9
23.75 | 246.2
27.80 | 415.7 27.67 | 205.8 27.77 | 33.7
29.35 | 639.7 29.27 | 492.3 29.71 (6.4 29.287 | 1000.00
31.80 | 733.2 31.78 | 819.0 31.63 | 609.5
32.25 | 842.9 32.17 | 433.5
32.70 | 969.6 32.86 | 176.8 32.69 | 221.5
39.60 | 420.7 39.45 | 300.0
48.00 | 745.2 47.92 | 889.8 4787 | 0.4 48.427 | 187.00
49,95 | 266.5 49,94 | 58.6
52.75 | 262.8 52.72 | 76.0 52.36 | 0.2
57.10 | 184.6 57.15 | 56.4 56.91 | 3.5 57.604 | 218.80
59.45 | 309.2 59.32 | 160.0 59.35 | 69.8
63.40 | 159.8 63.31 | 2.9 63.35| 12.4 63.744 | 5.64
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HU-011 AlOCI CuClz2(H20)2 Paratacamite
(900-9194) (152-7348) (900-7604)
20 Int_. 20 Int. _ 20 Int_. 20 Int_.
relativa relativa relativa relativa
11.250 | 902.57
11.500 | 885.37 |11.53|939.0
13.600 | 250.87
14.800 | 373.10
16.250 | 296.84 16.17 433.3 16.25 366.9
18.700 | 409.30 18.95 56.1
19.950 | 964.58 19.61 11.5
22.400 | 331.92 21.92 205.4
25.050 | 878.15
25.650 | 369.42
26.500 | 365.27 26.56 61.6 26.08 20.1
27.550 | 607.28 |27.28 |59.7
30.150 | 419.89
32.650 | 327.47 32.67 13.1 32.85 74.2
34.200 | 220.81 |34.08 | 341.9 33.90 279.8
35.350 | 300.77 | 35.08 |54.9 35.32 55.8 35.36 1.8
37.900 281.45 37.94 31.4
39.900 | 183.24 39.83 209.3
40.450 | 232.59 40.73 103.6 40.86 16.1
43.050 | 186.00 |43.29 1.2 42.96 48.8
75.350 | 236.07 | 75.32|13.2 75.65 5.0 75.01 0.2
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HU-012 CuAlS2 Atacamite AlIOCI
(900-9930) (900-7426) (900-9194)
20 Inp 20 Inp 20 Ing 20 Inp
relativa relativa relativa relativa
11.25| 1000.0 11.53 762.6
13.50 130.4
15.75 160.7 16.18 93.5
17.45 23.7 17.65 62.6
20.25 54.1
20.80 40.6
24.75 50.8 24.47 0.2
27.15 52.0 27.22 301.3
29.40 87.6 29.18 87.5 29.71 0.6
31.70 75.7 31.63 56.6
34.05 93.9 34.32 1.3 34.01 9.7 34.03 9.4
36.45 68.5 36.03 1.2
38.80 71.9 38.69 6.8
39.85 23.4 39.90 43.9
41.15 49.8 41.16 8.5
43.60 40.2 43.56 0.3 43.33 167.0
46.00 32.6 46.09 2.6 46.36 9.0
48.40 29.0 48.22 16.5 48.34 0.4
49.60 23.3 49.65 0.0
57.80 22.1 58.22 0.3 57.51 0.6 58.23 3.9
HU-016 AlIOCI
(900-9194)
20 Inp 20 Inp 26 Int. - 20 Int. .
relativa relativa relativa relativa
11.10| 1000.0 |11.53 762.6
13.30 177.8
15.65 150.7
20.10 234.7
24.35 167.6
28.10 135.2
34.15 129.5 34.03 9.4
36.05 118.9
37.70 164.4
40.30 148.8
48.00 103.5
49.95 116.1
76.40 82.5
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ANEXO 3

Tabelas de associacao de picos de espectroscopia Raman.

Posicéo do . Atacamite_,
Amostra | . CuAlS2 Covellite(CuS) Paratacamite
pico . :
Clinoatacamite
HU-001 | 470 cm™ 47094723 475¢ 4749
HU-001 | 135cm™ 1463,137°¢e 138°
257 cm? 2632b€ 262°, 264¢
HU-001 2504,2661,262",
246'
459 cm? 45324579,
HU-001 456,
HU-001 | 136 cm™ 1463,137°¢e 138°
262 cm't 2632b€ 262°, 264¢
HU-001 250¢4,2661,262",
246’
278 cmt 271°9,272¢, 277
HU-001 270',2869,278"
HU-001 | 473 cm™? 4709,4723.pe 475¢ 4749
HU-001 | 474 cm™? 4709,4723pe A75¢ 4744
HU-001 | 134 cm™? 1462,137°¢e 138¢
265 cmt 2632b€ 262°, 264¢
HU-001 2509,2661,262",
246'
HU-001 | 385 cm 386°
HU-001 | 469 cm™ 47094723 475¢ 4749
Posicéo do . Atacamite_,
Amostra | . CuAlS2 Covellite(CuS) Paratacamite
pico . :
Clinoatacamite
268 cmt 2632b€ 262°, 264¢
HU-002 2509,2661,262",
246'
HU-002 | 469 cm™ 4709,4723be 475° 4749
Posicéo do . Atacamite_,
Amostra | . CuAlS: Covellite(CuS) Paratacamite
pico . .
Clinoatacamite
HU-003 | 139 cm™ 1463,137°¢e 138°
267 cm™ 2632b€ 262°, 264¢
HU-003 25049,2661,262",
246'
HU-003 | 474 cm™ 47094723 475¢ 4744
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Atacamite,

Amostra Pi(();zlgao do CuAlS2 Covellite(CuS) Paratacamite
P Clinoatacamite
HU-004 | 473 cm™ 4709,4723.Pe 475¢ 4744
Posicao do . Atacamite_,
Amostra Dico CuAlS2 Covellite(CuS) P_aratacamlt_e
Clinoatacamite
HU-005 | 139 cm™ 1463,137°¢e 138¢
264 cm 2632b.€ 262°, 264°
HU-005 250¢4,2661,262",
246’
HU-005 | 476 cm™ 4709,4723.pe 475¢ 4749
HU-005 | 138 cm™ 1463,137°¢e 138°
264 cm 2632b€ 262°, 264¢
HU-005 25049,2661,262",
246'
HU-005 | 473 cm™ 4709,4723.Pe 475¢ 4749
HU-005 | 134 cm™ 1462,137°ce 138¢
259 cm? 2632b€ 262°, 264¢
HU-005 250¢,2661,262",
246’
HU-005 | 470 cm™ 4709,4723pe A75¢ 4744
HU-005 | 470 cm™ 47094723 475¢ 4749
HU-005 | 136 cm™ 1463,137°¢e 138°
HU-005 | 470 cm™ 4709,4723be 475° 4749
HU-005 | 472 cm™ 4709,4723.Pe 475¢ 4749
HU-005 | 134 cm 1462,137P¢¢ 138¢
HU-005 | 472 cm™ 4709,4723.Pe 475¢ 4749
HU-005 | 138 cm™ 1463,137°¢e 138°
261 cm™ 2632b€ 262°, 264¢
HU-005 2504,2661,262",
246'
HU-005 | 473 cm™* 4709,4723.be 475¢ 4744
Posicéo do . Atacamitq,
Amostra Dico CuAlS2 Covellite(CuS) P_aratacamlt_e
Clinoatacamite
HU-006 | 136 cm™ 1463,137°¢e 138°
263 cm™ 2632b€ 262°, 264¢
HU-006 2504,2661,262",
246'
HU-006 | 473 cm™ 47094723 475¢ 4749
HU-006 | 138 cm™ 1463,137°¢e 138°
261 cm™? 2632b€ 262°, 264¢
HU-006 2504,2661,262",
246'
HU-006 | 473 cm™ 47094723 475¢ 4744
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Posicéo do

Atacamite,

Amostra | . CuAlS2 Covellite(CuS) Paratacamite
pico . .
Clinoatacamite
HU-007 | 139 cm 1462,1370ce 138¢
260 cm™? 263ab.e 262¢ 264¢
HU-007 2504 266f,262",
246
HU-007 | 473 cm™ 4709 4722b.e A75¢ 47449
Posicao do . Atacamitg,
Amostra | . CuAlS2 Covellite(CuS) Paratacamite
pico . .
Clinoatacamite
HU-008 | 138 cm™ 1462,1370ce 138¢
256 cm? 263ab.e 262¢ 264¢
HU-008 2504 266f,262",
246
HU-008 | 472 cm™ 4709 4722b.e 475¢ 47449
Posicéo do . Atacamite_,
Amostra | . CuAlS2 Covellite(CuS) Paratacamite
pico ; .
Clinoatacamite
265 cm? 263abe 262¢ 264¢
HU-009 2509,266f,262",
246
HU-009 | 474 cm™ 4709 4723b.e A75¢ 4744
HU-009 | 302 cm™? 3042
HU-009 | 138 cm™ 1462,1370ce 138¢
268 cm™? 263ab.e 262¢ 264¢
HU-009 2509 266f,262",
246
HU-009 | 474 cm 4709 4722b.e A75¢ 47449
HU-009 | 138 cm™ 1462,1370ce 138¢
HU-009 | 474 cm™ 4709 4722b.e 475¢ 47449
Posicéo do . Atacamite_,
Amostra | . CuAlS2 Covellite(CuS) Paratacamite
pico ; .
Clinoatacamite
HU-010 | 139 cm 1462,1370ce 138¢
265 cm™? 263abe 262¢ 264¢
HU-010 2504 266f,262",
246
HU-010 | 326 cm™? 32521
HU-010 | 474 cm™ 4709 4722b.e A75¢ 47449
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Atacamite,

Amostra P'osu;ao do CuAlS2 Covellite(CuS) Paratacamite
pico . :
Clinoatacamite
HU-011
Posicéo do . Atacamite_,
Amostra | . CuAlS2 Covellite(CuS) Paratacamite
pico . :
Clinoatacamite
HU-012 | 139 cm™? 1463,137°¢e 138¢
264 cm 2632b.€ 262°, 264°
HU-012 250¢4,2661,262",
246’
HU-012 | 474 cm™ 4709,4723.pe 475¢ 4749
Posicéo do . Atacamite_,
Amostra | . CuAlS2 Covellite(CuS) Paratacamite
pico . :
Clinoatacamite
HU-013
Posicéo do . Atacamite_,
Amostra | . CuAlS2 Covellite(CuS) Paratacamite
pico . :
Clinoatacamite
279 cmt 271°9,272¢, 277>
HU-014 270',2869,278"
HU-014 | 135 cm™ 1463,137°¢e 138¢
253 cmt 2632b.€ 262°,
HU-014 250¢,2661,262",
246'
HU-014 | 470 cm™ 4709,4723.pe 475¢ 4749
Posicéo do : Atacamite_,
Amostra | . CuAlS: Covellite(CuS) Paratacamite
pico . :
Clinoatacamite
HU-015 | 139 cm™ 1462,137°¢e 138¢
253 cmt 2632b.€ 262°,
HU-015 250¢,2661,262",
246’
272 cmt 27109,272¢, 264¢ 2774
HU-015 270',2869,278"
HU-015 | 472 cm 4709,4723b2 475° 4749
HU-015 | 174 cm™?
252 cmt 2632b€ 262°,
HU-015 250¢4,2661,262",

246'
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Posicéo do . Atacamitq,

Amostra | . CuAlS2 Covellite(CuS) Paratacamite

pico | .
Clinoatacamite

HU-016 | 1000 cm™
Referéncias do Anexo 3

Atacamite,
Referéncia CuAlS2 Covellite(CuS) Paratacamite
Clinoatacamite

J. Am. Chem. Soc., Appl. Phys.

a s e 139, 13208-13217, | Lett. 98,

' 2017 092508, 2011
Ternary Compounds,
Organic N. Jb. Miner.

b Semiconductors https://rruff.info/covellite/R060129 | Abh., 178, 2,
Volume 41 E 197-215, 2003
10.1007/10717201 42

N. Jb. Miner.

c g‘(%lz 11-12:175-178, https:/irruff.infolcovellite/R060129 | Abh., 178, 2,
197-215, 2003

N. Jb. Miner.

d Eﬁr Pgés.]j_. ?gpléOO(S https://rruff.info/covellite/R060143 | Abh., 178, 2,
ys. 90, 117209, 197-215, 2003

: Prysics 80,5564, | Chem. Mater, 27
1996 '

f phys. stat. sol. (b),

211, 429, 1999
Journal of Electronic

g Materials, vol. 46,
4109-4118, 2017
Solid State

h Communications Vol.
13, 7, 1011-1016,
1973
Journal of Alloys and

i Compounds, 645, 85-
89, 2015

. Thin Solid Films, 517,

‘ 2191-2194, 2009

138




ANEXO 4

Graficos de Tauc dos espectros de absorcao UV-Vis-NIR mostrados na Figura
70.
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HU-016 { HU-O18

Indirect Bangap: 2,30 eV 1.4 Direct Bandgap: 3,61 eV
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