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Resumo

A intensificacao das emissoes de CO, devido as atividades humanas representa um dos
maiores desafios ambientais da atualidade, exigindo o desenvolvimento de tecnologias
eficazes para captura e armazenamento. Entre as estratégias disponiveis, os materiais
reticulares se destacam por sua alta area especifica e seletividade na adsorcao de gases.
Contudo, identificar os materiais mais eficientes para captura de CO, sob diferentes
condigoes de pressao e temperatura ainda é um desafio, devido ao grande volume de
estruturas disponiveis em bancos de dados. Neste trabalho, foi adotada uma abordagem
sistematica para a geracao de dados de adsor¢gao de CO5 e Ny em materiais reticulares.
As quantidades de adsorcao foram determinadas por meio de simulagoes GCMC, que
modelaram a interacdo entre os materiais e as moléculas-alvo. Os dados simulados foram
ajustados ao modelo de isoterma de Langmuir de dois sitios (DSL), e os parametros
resultantes foram utilizados para treinar diferentes modelos de aprendizado de maquina
(ML). O desempenho dos modelos foi avaliado, e o mais preciso foi utilizado para prever a
capacidade de adsor¢do de novos materiais. Essa abordagem possibilitou a triagem eficiente
de materiais promissores, reduzindo a necessidade de simulagoes computacionais intensivas

e contribuindo para a otimizacao de processos de captura de carbono.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina. Materiais Nanoporosos. Adsorcao. Captura
de CO,.



Abstract

The intensification of COy emissions due to human activities represents one of the greatest
environmental challenges of today, requiring the development of effective technologies for
capture and storage. Among the available strategies, reticular materials stand out due
to their high specific surface area and selectivity in gas adsorption. However, identifying
the most efficient materials for CO5 capture under different pressure and temperature
conditions remains a challenge due to the large volume of structures available in databases.
In this study, a systematic approach was adopted to generate adsorption data for CO,
and Ny in reticular materials. The adsorption quantities were determined through GCMC
simulations, which modeled the interaction between the materials and the target molecules.
The simulated data were fitted to the dual-site Langmuir (DSL) isotherm model, and
the resulting parameters were used to train different machine learning (ML) models. The
performance of the models was evaluated, and the most accurate one was used to predict
the adsorption capacity of new materials. This approach enabled an efficient screening
of promising materials, reducing the need for computationally intensive simulations and

contributing to the optimization of carbon capture processes.

Keywords: Machine learning. Nanoporous materials. Adsorption. CO4 capture.
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1 INTRODUCAO

O clima e o tempo tém uma influéncia significativa em diversos aspectos da vida
humana, como na agricultura, abastecimento de 4gua e na manutencao dos ecossistemas que
sustentam a biodiversidade planetéria.[l] No entanto, essas condi¢oes estao se alterando
de forma acelerada, com o aquecimento global como fator principal. O aumento das
temperaturas globais tem causado sérios problemas para a sociedade e o meio ambiente,

. <2 ’ . . / 2
com 1mpactos Ja observéveis em diversas areas.[ ]

A principal causa dessas mudangas climéticas é o aumento das emissodes de didxido
de carbono (CO,), um gas de efeito estufa produzido por atividades humanas como a
queima de combustiveis fésseis, o desmatamento e processos industriais.’) O CO, acumula-
se na atmosfera e intensifica o efeito estufa, que embora seja natural e necessario para
manter a temperatura da Terra, tem sido amplificado pela a¢do humana, resultando no

aquecimento global. 4]

O aquecimento global, por sua vez, tem gerado uma série de desafios para a
sociedade humana, incluindo eventos climaticos extremos, escassez de recursos hidricos e
impactos negativos sobre a biodiversidade.”) A mitigagao das emissdes de CO, tornou-se

portanto, uma questao central nas agendas politicas globais.

As principais fontes de emissoes de CO5 sdo as usinas de energia baseadas em
combustiveis fosseis e as plantas industrias de ferro, aco e cimento, que tém um grande
impacto ambiental e sao os principais alvos de estratégias de captura de carbono.lZ A
Figura 1 ilustra as emissdes anuais de COs provenientes da queima de combustiveis
fésseis, onde é apresentado também a contribuicao de cada setor. Essa analise destaca
a predominancia das industrias de producao de energia como principais contribuintes
para o aumento das concentragoes de CO, na atmosfera, em comparacao com as demais

atividades.

Para combater esse problema, uma solugao promissora ¢ a captura e armazenamento
de CO,, que pode ajudar a reduzir a quantidade desse gas na atmosfera e assim, diminuir
os impactos do aquecimento global.m No entanto, embora a captura de CO, seja uma
estratégia eficaz, ela enfrenta desafios significativos relacionados ao custo e a eficiéncia dos

8] As tecnologias existentes, como os materiais para

materiais utilizados para essa captura.
a captura de carbono, tém se mostrado promissoras, mas ainda apresentam limitagoes
quanto a capacidade de adsorcao e seletividade. Isso destaca a necessidade de materiais
mais eficientes para esse fim, que possam ser aplicados de maneira viavel em grande

escala.l”]
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Figura 1 — Emissoes anuais globais de CO, e distribuicao por setor.

(a) Emissoes anuais de CO4 geradas em nivel global.
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(b) Distribui¢do das emissoes anuais de CO9 por setor.
Mudanca no uso da terra e silvicultura
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Producao quimica
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Aguas residuais 6.4%
Transporte
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Fonte: Adaptado de Ritchie e Roser[%

Uma solugao em potencial para esse problema é o uso de materiais reticulares,
que possuem uma grande area de superficial e seletividade, caracteristicas ideais para a
captura de COQ.UO] Entretanto, a busca por materiais com maior capacidade de adsorcao
é um desafio continuo, pois envolve a necessidade de otimizar tanto as propriedades dos

materiais quanto as condicoes operacionais.[ll]
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Diante disso, a combinag¢ao de simulagoes computacionais com modelos de aprendi-
zado de maquina surge como uma abordagem poderosa para prever e selecionar materiais
com maior potencial para captura de CO,. Através de simulagoes de adsor¢ao é possivel
identificar os parametros que governam esse processo, permitindo o treinamento de modelos
preditivos que podem guiar a selecdo de materiais mais eficientes para a captura de COQ.[m
No entanto, mesmo com esses avancos ainda ha limitagdes nas simulagoes que precisam ser
superadas para garantir que os modelos preditivos possam ser aplicados de forma precisa

em condicoes reais de operacao.

Este trabalho propoe-se a investigar como simulagoes Monte Carlo no Ensemble
grand canonico, combinadas com modelos de aprendizado de méaquina, podem ser usados

para melhorar a predicao e a selecao de materiais com maior capacidade de captura de

COso.

1.1 Captura e Armazenamento de Carbono - CCS

Para enfrentar o aquecimento global, é necessario reduzir as emissoes de gases de
efeito estufa, sendo as principais estratégias a protegdo das florestas e a transigdo de fontes
de energia nao renovaveis para renovéveis. %! Contudo, essas a¢does embora essenciais,
demandam um longo prazo para surtirem efeito significativo, o que dificulta o combate

imediato ao problema.

Nesse cendrio, a captura e armazenamento de COy (CCS, do inglés Carbon Capture
and Storage) apresenta-se como uma solugdo promissora para reduzir emissoes atmosféri-

3] Entretanto, a

cas de COy provenientes de atividades humanas de forma mais rapida.
implementacao de sistemas de captura enfrenta desafios como a complexidade técnica e os

custos elevados associados as infraestruturas necessarias.

1.1.1 Sistemas de Captura de CO,

Para superar esses desafios, os sistemas de captura de CO, sao projetados para
extrair diéxido de carbono diretamente de correntes gasosas industriais ou atmosféricas,
permitindo a sua reducao efetiva em setores como geracao de energia, industrias quimicas e
processos de refino. A captura de CO, pode ser realizada por meio de tecnologias especificas

como a captura poés-combustao e pré-combustao, ilustradas na Figura 9.[14]

Na pré-combustao, destacam-se a oxi-combustao e o ciclo combinado de gaseificacao
integrada (IGCC). Na oxi-combustao, utiliza-se oxigénio puro em vez de ar atmosférico, o
que resulta em um gas de combustao composto principalmente por CO, e H5O, facilitando

5] No entanto, a producao de oxigénio

a separacao do COy por condensacao da agua.
por separacao criogénica ¢ altamente intensiva em energia, o que limita sua aplicagao em

larga escala. Para superar essa limitacao, alternativas como membranas e ciclos quimicos
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Figura 2 — Esquemas representando diferentes processos de captura de COs.
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Fonte: Proprio autor

para producao de oxigénio estao sendo investigadas, mas até o momento, nenhuma opg¢ao

economicamente vigvel foi encontrada.['?

O IGCC, por sua vez, gaseifica combustiveis como carvao para produzir gas de
sintese rico em CO e Hy. Em seguida, o CO reage com vapor d’dgua em um reator catalitico,
gerando CO, e Hy, permitindo a separagao do COs por absor¢ao enquanto o hidrogénio é

3] Apesar de eficiente, o custo elevado dos processos de

utilizado em aplicacoes industriais.
gaseificacao e a necessidade de catalisadores especificos representam desafios que ainda

precisam ser superados.

Ja& no sistema de captura pés-combustao, o CO4 é removido dos gases de exaustao
antes de sua liberagdo na atmosfera, podendo ser armazenado em reservatorios geologicos.
Este método apresenta a vantagem de ser compativel com plantas industriais existentes,

dispensando a necessidade de novas infraestruturas. '’

No entanto, o elevado consumo
energético dos equipamentos de captura ainda limita sua eficiéncia e custo-beneficio,
destacando a necessidade de desenvolvimento continuo de sistemas mais eficientes para a

implementacao em larga escala.
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1.1.2 Tecnologias de captura de CO,

Além dos sistemas mencionados, as tecnologias de captura de CO, dividem-se
em trés principais processos: absor¢ao em solventes, adsorcao em soélidos e separagao por

membranas. [16]

A absor¢ao em solventes, como a monoetanolamina aquosa (MEA), é amplamente
empregada devido a sua capacidade de separar seletivamente o COs. Esse processo ocorre
por formacao de carbamatos em uma reacdo quimica entre o COy e as aminas. No
entanto, apresenta desvantagens significativas, como o alto consumo energético para
regeneracao, corrosividade e sensibilidade a contaminantes como SO, e NO,, que reduzem

sua eficiéncia. 1% 9]

A separacao por membranas utiliza materiais como polimeros ou ceramicas para
promover a permeabilizacao seletiva do CO,. Embora promissora, essa tecnologia ainda
nao alcangou maturidade para aplicagoes industriais em larga escala, devido a desafios

relacionados a durabilidade e eficiéncia de separagéo.[?’]

Por outro lado, a adsor¢ao em sélidos concentra o CO4 na superficie de materiais
adsorventes. Esse processo, por ser interfacial e ocorrer entre sélidos e gases, apresenta
maior controle das propriedades dos adsorventes. Por isso, a eficiéncia dessa abordagem é
limitada pela estabilidade térmica e quimica dos materiais, especialmente devido ao custo
energético associado a regeneracao do adsorvente para um novo ciclo de captura. Nesse
contexto, o desenvolvimento de materiais com melhores propriedades é fundamental para

minimizar esse custo e tornar a tecnologia mais viavel e sustentével.!!7 18 19]

1.2 Adsorcao em solidos

Embora cada uma dessas tecnologias apresente limitacoes, a adsorcao em sélidos
desponta como uma das alternativas mais promissoras devido a sua alta eficiéncia seletiva
e a flexibilidade no design de materiais adsorventes. Este método permite maior controle
sobre as propriedades dos materiais, possibilitando otimizagoes direcionadas a captura de
CO, sob condigoes especificas de operacao. No entanto, sua aplicacao em larga escala ainda
depende do desenvolvimento de adsorventes com alta capacidade de adsorcao e seletividade
por CO,, além de estabilidade térmica e quimica capazes de suportar multiplos ciclos de

regeneracao com eficiéncia energética otimizada.!®

No contexto da adsor¢ao, as moléculas de CO, interagem com a superficie do
adsorvente por meio de interagoes nao especificas, como as de van der Waals e eletros-
taticas (fisissor¢ao), ou interagoes mais fortes e especificas, como as ligagoes quimicas
(quimissorgao). A fisissorcao é caracterizada por interagoes fracas e reversiveis, enquanto a

quimissor¢ao envolve a formacao de ligacoes quimicas mais fortes. A eficiéncia na purifica-
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¢ao e concentracao do CO4 em ciclos de adsor¢ao, utilizando variagoes de pressao, vacuo
ou temperatura, esta diretamente relacionada a natureza dessas interacoes. A adsorcao em
solidos oferece uma abordagem eficiente para processos de separac¢ao, com a vantagem de

permitir a regeneracao do adsorvente, tornando o processo mais sustentavel e econdmico. )

1.2.1 Isotermas de Adsorcao

As isotermas de adsorcao fornecem informacgoes cruciais sobre a afinidade do
adsorvato com a superficie do adsorvente e o comportamento do sistema em equilibrio, em
uma dada temperatura. Por sua vez, desempenham um papel fundamental na compreensao
do processo de adsorc¢ao, pois descrevem a variacao na quantidade de gas adsorvido por
um material em funcado da pressdo, mantendo a temperatura constante. Além disso, sao
amplamente aplicadas no estudo de processos industriais, como separacao quimica, catalise

[20] A modelagem matemaéatica das isotermas permite

21]

e caracterizacao de sélidos porosos.

aprofundar a compreensao do fendmeno de adsorcao e otimizar esses processos.[

As isotermas experimentais, que variam conforme os sistemas gas-sélido, apresentam
formas distintas que ajudam a revelar caracteristicas preliminares da estrutura dos poros
do adsorvente. A classificacao estendida da IUPAC, apresentada na Figura 3, divide
as isotermas em nove tipos, e outras formas podem ser explicadas por combinacoes de
diferentes tipos, sendo classificadas como isotermas compostas.[22] Os tipos I, I, III, IV e V,
inicialmente propostos por Brunauer, Deming, Deming e Teller (1940),[23] sao conhecidos
como a classificacao BDDT ou de Brunauer. Essas isotermas fornecem uma base importante

para entender o comportamento de adsorventes e otimizar processos de adsorcao.
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Figura 3 —

Classificacao de isotermas de adsorcao combinando propostas da IUPAC: O
Tipo I é caracterizado pela adsor¢cao em microporos. Dentro do Tipo I, a
isotermas I(a) referem-se a microporos estreitos, enquanto I(b) indicam mi-
croporos mais largos. O Tipo II(a) envolve a adsor¢ao multimolecular em
superficies ndo porosas ou macroporosas, com uma transi¢ao entre monocamada
e multicamadas. A isotermas II(b) exibe histerese devido & condensagao capilar
entre particulas agregadas. O Tipo III é caracterizado por adsorcao fraca em
materiais nao porosos ou macroporosos, sem formacgao clara de monocamada. O
Tipo IV refere-se a adsorcao em mesoporos, com platd de saturacao em altas
pressoes. A isotermas I'V(a) exibe histerese devido a condensagao capilar nos
mesoporos, enquanto a IV(b) é reversivel, com histerese menos pronunciada,
encontrada em materiais ordenados. O Tipo V é caracterizado pela adsor¢ao
fraca em micro ou mesoporos, com histerese associada ao preenchimento e
esvaziamento dos poros. Por fim, o Tipo VI representa a adsor¢ao em camadas
sucessivas em superficies altamente uniformes, como o carbono grafitizado.

)

-

Quantidade especifica adsorvida n ——

i

Pressao relativa (P/P,) =—————————

Fonte: Proprio autor.
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1.2.2 Efeito de Confinamento

Os materiais nanoporosos apresentam uma caracteristica fundamental: o efeito
de confinamento, que influencia diretamente as propriedades de adsorcao em poros de
dimensoes nanométricas. Esse confinamento altera as interacoes entre o adsorvato e o
adsorvente, especialmente no processo de fissorcao, que é dominado por interacoes fisicas
mais fracas, como as forgas de van der Waals. A curvatura da superficie desses materiais
aumenta a densidade de interac¢oes entre as moléculas adsorvidas e a superficie, o que
amplia a capacidade de adsor¢ao sob determinadas condig¢oes. Estudos mostram que a
interagao entre o adsorvato e o adsorvente se intensifica & medida que a largura do poro

diminui, resultando em um aumento da energia de interagao devido ao confinamento.*¥

Por esse motivo, os poros na escala nanométrica geram mais interesse para maximi-
zar a densidade de interagoes. Segundo a classificacao da IUPAC, os materiais nanoporosos
sao divididos com base no tamanho dos poros: microporosos (0,2 a 2 nm), mesoporosos (2

a 50 nm) e macroporosos (50 a 1000 nm).[Q‘r’]1

Esse efeito de confinamento é evidenciado na Figura 4, que mostra como o potencial
de interagao entre o poro e a agua (W) e a energia interna entre moléculas de agua (Usyy)
variam com a largura do poro. Quando a curvatura do material aumenta, a interacao de
van der Waals se intensifica, o que modifica as propriedades de adsorcdo em comparagao
com materiais menos “curvados”. Essa intensificacao das interagoes resulta em um aumento
significativo da capacidade de adsorcao, o que é particularmente relevante em aplicagoes
como a captura de CO,, onde o desempenho do material nanoporoso pode ser otimizado

por essas interagoes.

1 A utilizacdo de materiais com poros superiores a 100 nm, entretanto, deve ser feita com cautela, pois

pode comprometer o controle da porosidade, especialmente em processos que exigem alta precisao na

adsorcao. [19]
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Figura 4 — Potencial de interacao poro-agua, W, através do poro e energia interna agua-
dgua, como uma fungio da largura do poro (Z). Na parte a, as larguras de poro
consideradas sao 0,7, 1,0 e 2,0 nm. Os potenciais sao calculados assumindo a
posicao central de uma molécula de agua adsorvida.
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Fonte: Adaptado de: Striolo et al.120l

1.3 Materiais Reticulares

A eficiéncia dos processos de adsor¢ao depende diretamente das propriedades do
material utilizado, especialmente da sua estrutura e area especifica. Embora diversos
adsorventes solidos, como carvao ativado, zedlitas, oxidos metélicos e hidrotalcitas tenham

27] a5 zedlitas se destacam

sido amplamente investigados para aplicagoes de captura de COs,
devido a sua alta seletividade e capacidade de adsorgéo.[%] No entanto, essas materiais
apresentam limitagoes, como a necessidade de pressoes elevadas (acima de 2 bar) para
operacgao eficiente e uma capacidade de adsorcao reduzida na presenca de umidade no
gas. Além disso, a regeneracao das zedlitas exige temperaturas acima de 300 °C, o que

aumenta o custo e a complexidade do processo.m}

Uma alternativa promissora sao os materiais reticulares, que tém atraido grande
atencao devido ao seu alto potencial para captura de CO,. Com estruturas organicas
ou inorganicas que exibem porosidade regular em escala nanométrica, esses materiais

apresentam grande area especifica,? tornando-os ideais para aplicacoes em processos de

2 O atual recordista, o MOF DUT-60, apresenta uma éarea superficial de 7.800 m?/ g’[30} evidenciando o

potencial dessa classe de materiais para maximizar a captura de COs.
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[11]

de adsor¢ao.'” ' A quimica reticular, que estuda a ligacdo de entidades quimicas discretas

por meio de ligagoes fortes para formar estruturas estendidas, é fundamental para o

(31]

desenvolvimento desses materiais.'” Dentro dessa classe, destacam-se as estruturas metal-

organicas (MOFs, do inglés metal-organic frameworks) e as estruturas organicas covalentes

(COFs, do inglés Covalent Organic meeworks).[SQ]

Os MOFs, também conhecidos como polimeros de coordenagao porosos, sdo com-
postos por aglomerados polinucleares de metais, denominados unidades de construgao
secunddrias (SBUs, do inglés secondary building units), unidos por ligantes orgénicos para

33] Esses materiais foram

formar estruturas com porosidade e cristalinidade permanentes.
um dos primeiros sélidos cristalinos a serem desenvolvidos no campo da quimica reticular
e devido a sua capacidade de sintonia estrutural e funcional, a area dos MOFs tornou-se

uma das mais promissoras nesse campo.[g?’}

Por outro lado, as estruturas formadas apenas por unidades de construgao organicas
ligadas covalentemente, conhecidas como COFs, também sao materiais reticulares notéveis.
Eles sao definidos como uma classe de materiais organicos porosos e cristalinos com blocos
de construcao ligados covalentemente, formando um material com porosidade permanente,

estrutura e topologia bem definidas.*! 34

A quantidade de materiais reticulares disponiveis conta com mais de 100.000
estruturas de MOFs no Banco de Dados Estruturais de Cambridge (CSD, do inglés
Cambridge Structural Database).[g‘r’} A Tabela 3 apresenta os principais bancos de dados
para MOFs e COFs, evidenciando a enorme diversidade desses materiais. Sua natureza
modular sugere que ha uma quantidade virtualmente infinita de estruturas possiveis,[36] 0
que, por sua vez, aumenta a complexidade da investigacao experimental necessaria para

testar todos os materiais dentro desse vasto espago quimico.[?’?}

A capacidade de controle e ajuste das caracteristicas quimicas e estruturais des-
ses materiais tem direcionado diversos esfor¢os para encontrar essas propriedades de
interesse.*” A Figura 5 ilustra a diversidade estrutural dos MOFs e COFs, destacando as
multiplas possibilidades de design e a combinacao de fatores como topologia, tipos de blocos

36] Embora os materiais reticulares mostrem

de construcao e grupos quimicos adicionados.
grande promessa, o desafio é explorar e identificar novas estruturas com propriedades
superiores, como por exemplo, dentre as milhoes de possibilidades disponiveis, o melhor

candidato com capacidade de adsor¢ao para captura de COs.
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Figura 5 — diversidade estrutural de COFs e MOFs
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1.4 A Evolucao dos Paradigmas na Ciéncia dos Materiais

1.4.1 Abordagem Tradicional

A descoberta de novos materiais tradicionalmente segue um fluxo de trabalho
baseado em tentativa e erro, conforme ilustrado na Figura 6. Inicialmente, seleciona-se um
material para testes experimentais. Caso o desempenho nao atenda as expectativas, os

. .. . . . 1
resultados orientam a escolha de novos materiais ou ajustes nos previamente analisados.'!)

Embora eficaz para descobertas iniciais, essa abordagem enfrenta limitacoes signifi-
cativas. O alto custo, a grande demanda por insumos e o tempo necessario para sintese
e caracterizacao de materiais restringem sua escalabilidade.? Esses desafios dificultam
a exploracao eficiente do vasto espaco quimico, limitando o desenvolvimento de solugoes

tecnologicas mais avancadas.

1.4.2 Previsdes Baseadas em Leis Fisicas e Quimicas

Para superar as limitacoes do paradigma tradicional, surgiu o segundo paradigma,
que utiliza leis fisicas e quimicas para prever propriedades de materiais de forma mais
fundamentada. Essa abordagem permitiu reduzir a dependéncia exclusiva de experimentos,

fornecendo maior previsibilidade no processo de selegao de materiais.>®!

No entanto, a aplicacao pratica desse paradigma enfrenta dificuldades relacionadas a
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Figura 6 — Fluxo tradicional de descoberta de novos materiais.
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escalabilidade. A complexidade das intera¢oes quimicas e fisicas muitas vezes exige modelos
analiticos e numéricos altamente detalhados, que ndo conseguem abranger completamente
o vasto espaco de possibilidades materiais. Assim, embora mais fundamentada, essa
abordagem ainda é insuficiente para resolver problemas em larga escala de maneira

eficiente.

1.4.3 Simulacao Computacional

O terceiro paradigma trouxe o uso de simulagoes computacionais, que possibilitam
a exploragao virtual do espago de materiais. Ferramentas como métodos de primeiros
principios, teoria do funcional da densidade (DFT), dindmica molecular (MD) e simulagoes
Monte Carlo Grand Canonical (GCMC) permitem investigar propriedades especificas com
maior precisao e menos custos experimentais.[gg’ 39 A abordagem high-throughput (HT),

em particular, possibilita a andlise de grandes bibliotecas de materiais em curto periodo.

Apesar das inovagoes, desafios permanecem. As simulacoes GCMC, amplamente
empregadas para prever adsorcdo de gases em materiais nanoporosos, podem exigir

desde minutos até varias horas, dependendo da complexidade do sistema e das condi¢oes

0] Tss0 torna a triagem de milhares de materiais uma tarefa intensiva em

[39]

experimentais.

recursos computacionais, demandando solu¢des mais rapidas e acessiveis.

1.4.4 Aprendizado de Maquina (Machine Learning)

O quarto paradigma integra big data e aprendizado de maquina (ML) a ciéncia dos

materiais, revolucionando o processo de desenho, projeto, desenvolvimento e descoberta de



Capitulo 1. INTRODUCAO 29

novos materiais. A Figura 7 compara a abordagem tradicional com a baseada em dados.
Com ML, é possivel explorar amplos espagos quimicos com maior eficiéncia, reduzindo
custos e tempo de andlise. Modelos treinados com dados de alta qualidade identificam
padroes complexos e prevéem propriedades com alta precisao, otimizando a descoberta de

materiais.[41’ 42, 43]

Figura 7 — Diferenca entre as abordagens tradicional e baseadas em dados para o design e
a descoberta de moléculas e materiais.
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Fonte: Retirado de: Schleder e Fazziol*4

Apesar das vantagens, o sucesso do ML depende diretamente da qualidade e abran-
géncia das bases de dados. Portanto, esforgos na curadoria de dados e no desenvolvimento

de modelos robustos sdo essenciais para consolidar seu papel na ciéncia dos materiais.*”!

1.4.4.1 Aplicacdo na descoberta de materiais para captura de CO,

A literatura apresenta avancos significativos no uso de aprendizado de maquina
(ML) para otimizar e projetar materiais para captura de gases. Técnicas como redes neurais
artificiais (Artificial Neural Networks, ANN), maquinas de vetores de suporte (Support
Vector Machines, SVM) e florestas aleatérias (Random Forests, RF) tém sido aplicadas com

sucesso para prever capacidades de adsorc;éo,[%] estabilidade estrutural®” e propriedades
fisicas de MOTFs.[*®]

Estudos recentes mostram que modelos de aprendizado de méquina podem prever
capacidades de adsorgao com erros médios absolutos inferiores a 0,05 mmol/g para CO,, o
que representa um avanco notavel na precisao das predi(;()es.[49] Além disso, essas técnicas
tém sido utilizadas para entender a estabilidade estrutural dos MOFs, um aspecto crucial
para sua aplicagao pratica. Modelos preditivos tém avaliado parametros como entalpia

[50]

de adsorc¢ao,'”™ resisténcia mecanica e estabilidade quimica,[47] ajudando a identificar

materiais promissores que podem manter desempenho em condigoes adversas.

Apesar dessas contribuicoes, desafios importantes permanecem. Um dos princi-

pais problemas é a escassez de dados experimentais de alta qualidade e abrangéncia
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suficiente para treinar modelos que possam generalizar para além das condi¢oes especi-
ficas avaliadas.*” Outro obstdculo é a interpretabilidade de modelos complexos, como
redes neurais profundas, que embora apresentem alta precisdo, muitas vezes carecem de
explicagoes claras sobre como as decisoes sdo tomadas, dificultando sua aplicacao em
escala industrial.[*”) Além disso, a integragao de predigoes de aprendizado de maquina
com validagao experimental em tempo real estd em estagios iniciais de desenvolvimento,

limitando sua aplicabilidade em condig¢oes praticas.

A lacuna que este trabalho busca superar esta na falta de integracao eficiente entre
dados simulados e predi¢oes generalizaveis. Propomos combinar simulagoes computacionais
de adsorcao e ajustes de modelos de isotermas com algoritmos de aprendizado de maquina,
a fim de identificar materiais com maior capacidade de captura de CO5 em bancos de dados
com milhares de estruturas. Essa abordagem pretende nao apenas prever os parametros
de adsor¢ao com precisao, mas também validar o desempenho dos materiais em condigoes
praticas, contribuindo para o avanco das tecnologias de captura e armazenamento de

carbono de forma mais eficaz e confidvel.
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2 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo avaliar diferentes modelos de aprendizado de
maquina e sua capacidade de prever isotermas de adsorc¢ao de CO5 e Ny para materiais

reticulares.

2.1 Objetivos especificos

o Construir um banco de dados de adsor¢ao de CO5 e Ny para materiais reticulares.

o Avaliar a adequacao do modelo dual-site Langmuir (DSL) para o ajuste dos dados

de adsorcao simulados.

o Analisar a influéncia dos descritores quimicos e geométricos no desempenho dos

diferentes modelos avaliados.

o Identificar o modelo com maior capacidade preditiva para os parametros do modelo

DSL.

o Testar a capacidade de generalizagao dos modelos em um banco de dados com novas

estruturas.
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3 METODOLOGIA

Um conjunto de materiais reticulares compostos por COFs e MOFs foram utilizados
para simular a adsor¢ao de CO, e Ny sob diferentes pressoes e temperaturas. As simulagoes,
realizadas pelo método Monte Carlo no Ensemble Grand Canodnico, forneceram dados de
adsorcao, que foram posteriormente ajustados ao modelo de isoterma de Langmuir de dois
sitios (DSL, dual-site Langmuir). Os pardmetros resultantes desse ajuste foram aplicados
em modelos de aprendizado de maquina com o objetivo de identificar os mais eficientes
na predicao das isotermas. Em seguida, o modelo mais preciso foi utilizados para avaliar

novos materiais, selecionando aqueles com maior capacidade de captura de CO».

3.1 Banco de Dados

Os materiais utilizados nesse trabalho foram retirados do banco de dados do
CRAFTEDPY ¢ do QMOF,[52] no qual os modelos das estruturas cristalinas foram obtidos
experimentalmente por difracao de raios-x. As informagoes cristalograficas sao obtidas em
arquivos CIF (do inglés Crystallographic Information File), um formato de arquivo padrao
utilizado para descrever a estrutura cristalina de materiais, contendo informagoes sobre
os parametros da célula unitaria, coordenadas atomicas e fatores de ocupacao, além de
outros dados relevantes para a caracterizagdo de estruturas cristalinas. Ao todo usamos

7375 materiais, com 1358 estruturas do CRAFTED e 6017 do QMOF.

3.2 Simulacdes Monte Carlo no Ensemble Grand Canénico (GCMC)

As simulacoes de adsorcao foram realizadas utilizando o método Monte Carlo no
ensemble grand-candnico (GCMC). As posigoes dos dtomos nas estruturas reticulares
foram mantidas fixas e o efeito das vibragoes térmicas nas estruturais foi negligenciado.
Essa aproximagao permite que o foco da simulacdo permaneca nas interagdes entre o
adsorvato e o adsorvente, ja que, especialmente em baixas temperaturas, as vibragoes
térmicas tém um impacto menor nas propriedades de adsorcao. Além disso, manter as
posicoes atomicas fixas reduz significativamente a complexidade dos calculos. Outro fator
limitante ¢ a falta de campos de forca aplicaveis a ampla variedade de ambientes quimicos

53] De qualquer forma, essa suposicao pode ser usada

definidos pelas estruturas reticulares.
com confiabilidade na simula¢do de GCMC para a maioria dos materiais reticulares.”
importante observar que pode haver algumas flexibilidades intrinsecas em certos materiais

com estrutura quase rigida,[55] que nao foram consideradas neste trabalho.
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3.2.1 Ensemble grand-canénico (uV'T)

O ensemble do tipo grand-canonico descreve um conjunto de particulas em um
sistema termodindmico com volume fixo (V) em contato com um reservatério que mantém
a temperatura (T) e o ntimero total de particulas (N) constantes. Esse niimero constante
de particulas faz com que o potencial quimico p nao se altere. A Figura 8 ilustra o
ensemble simulado. Consideramos o material nanoporoso no subsistema 1, com volume
fixo, permitindo a troca de particulas e calor com o reservatorio ficticio (subsistema 2),
que serve como fonte para as moléculas de gas. O sistema 2, sendo muito maior que o

sistema 1, também atua como reservatorio térmico para o subsistema 1.6

Figura 8 — Um sistema isolado composto por dois subsistemas 1 e 2 que podem trocar
calor e trocar particulas de forma que a energia total e o nimero de particulas
permanecam constantes.
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Fonte: Retirado de Frenkel e Smit!®f!

3.2.2 Ergodicidade

A hipétese da ergodicidade descreve sistemas que possuem propriedades estatisticas
invariantes no tempo. Em termos gerais, a ergodicidade postula que, ao longo de um
periodo de tempo suficientemente longo, um sistema explorara todas as configuragoes
acessiveis compativeis com suas restrigoes fisicas. Isso implica que o comportamento
médio de um sistema ergddico, quando observado por um tempo suficientemente longo,

[56]

refletird suas propriedades estatisticas intrinsecas.'”” Dessa forma, pode-se calcular uma

determinada propriedade tanto pela média temporal quanto pela média de um conjunto
de configuragoes acessiveis, uma vez que, para sistemas ergodicos, a média temporal é

equivalente a média sobre o conjunto de conﬁgura@ées.[57]



Capitulo 3. METODOLOGIA 34

Matematicamente, para uma propriedade X, a hipétese ergodica pode ser expressa

COIMo:

1o 1 ¥

A) = lim — Xt)dt = lim — > X, 3.1

(4) = lim — | X(1) MgnooM; (3.1)

Na equacao (3.1), (A) representa o valor médio esperado da propriedade A. O termo

lim L [7 X (t)dt refere-se & média temporal de X (), obtida integrando-se a propriedade
ao longo de um intervalo de tempo 7 que tende ao infinito. Por outro lado, o termo

lim < M X, expressa a média sobre M diferentes estados independentes de X;, ou

M 7
M—o0
seja, uma média de ensemble. Essa equivaléncia entre as duas formas de calculo é um dos

pilares da hipotese ergddica.

3.2.3 Algoritmo Monte Carlo Metropolis

O método Monte Carlo (MC) é uma técnica matematica que utiliza um con-
junto de sequéncias numéricas aleatorias para obter uma estimativa quantitativa de uma
propriedade.[58] Garantido pela hipotese ergddica, podemos utilizar esse método para
gerar o conjunto de configuragoes acessiveis na qual possamos calcular as propriedades
de interesse em um sistema. Com o objetivo encontrar um conjunto de macro-estados de
equilibrio do sistema fisico, torna-se necessario utilizar o algoritmo de Metropolis, uma
versao particular do MC. O algoritmo de Metrépolis é projetado para amostrar estados de
uma distribui¢ao de probabilidade desejada (a distribuicao de Boltzmann, por exemplo) de
forma mais eficiente. O algoritmo de Metrépolis corrige automaticamente o viés introduzido
por diferentes probabilidades de aceitacao de novos estados. Em contraste, o Monte Carlo
simples pode ter dificuldade em corrigir esse viés, especialmente em sistemas com muitos

estados possiveis ou quando a funcao de probabilidade de transi¢ao nao é bem ajustada

As configuracoes acessiveis de sistema fisico, que também é conhecido como micro-
estados, ocorrem de acordo com a distribuicao de probabilidade de Boltzmann. Os micro-
estados e as variaveis macroscépicas em equilibrio podem entao ser obtidas pela média
de todos esses microestados ponderados pela distribuicdo de Boltzmann. Na pratica,
calcular essa média é uma tarefa quase impossivel, tendo em vista a quantidade enorme
de micro-estados do sistema. Com isso, a ideia do algoritmo de Metrépolis é encontrar o
macro-estado de equilibrio a partir de um micro-estado inicial qualquer, efetuando varias
transicoes aleatérias até que permanecga constante a média das variaveis microscépicas

sobre esses micro-estados percorridos.[57]

O software RASPAPY realiza a cada passo Monte Carlo, uma sequéncia de 20
ou N (o que for maior) tentativas de movimento, sendo N o nimero de moléculas de
adsorvato dentro da caixa de simulacao. Em um passo, cada molécula experimenta em pelo

menos uma tentativa de movimento, se é aceita ou rejeitada. Nos sistemas simulados via
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GCMC, chamamos de microestado a configuragdo com um nimero especifico de moléculas
e suas posicoes. Esses microestados sao gerados perturbando estocasticamente o estado
do sistema, podendo adicionar moléculas ao sistema, removeé-las ou alterar sua posicao e
orientagao. Para garantir a distribuicao de Boltzmann dos microestados, a probabilidade

de aceitar um movimento ¢é calculada de acordo com as equagoes abaixo:

Translacao:
Pacc(S — S") = min(1, exp(—BAU)) (3.2)
Rotacao
, , sinbg
Pacc(S — S') = min {1, exrp (—ﬂAU , )} (3.3)
sinfy
Insercgao:
Picc(Ny — Ny + 1) = min {1, oV ea:p(—ﬁAU)} (3.4)
N, +1
Delegao:
Paco(Ny = Ny — 1) = mi {1 Na oo BAU)} (3.5)
o «— 1) =minil, ——exp(— :
Acc BFV P

onde U representa a energia potencial de interacao, N, e V sao o nimero de
moléculas e o volume, respectivamente, § é a temperatura termodindmica reciproca,
1/kgT, com kp sendo a constante de Boltzmann, e 6 é o angulo de Euler da rotacao de
um corpo rigido. Aqui, f é a fugacidade da espécie adsorvente, que esta relacionada ao

potencial quimico da seguinte forma:

f= gA; exp(Sp) (3.6)

onde ¢,; € a funcdo de particao rotacional para uma tnica molécula rigida e A é o
comprimento de onda térmico de Broglie. A adsor¢ao é calculada como uma funcao da
fugacidade em vez da pressao, com a equagao de estado de Peng-Robinson (equagao 3.7)

sendo usada para converter pressao em fugacidade.

RT aq

P=v - (V + (14+V2)D)(V + (1 — V2)b)

Nessa equacao, os termos sao definidos como:

e P: Pressao do sistema.

o R: Constante universal dos gases.
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o T Temperatura do sistema.
e V: Volume molar do sistema.

e a: Parametro que depende da interacao entre as moléculas, dado por:

a= 0.4&')724RZT‘32 (3.8)
onde T, é a temperatura critica e P. é a pressao critica.
o b: Parametro que representa o volume ocupado pelas moléculas, dado por:
b= 0.07780 };Tc (3.9)

C

a: Fator de correcao que depende da temperatura reduzida Tr = TZC, dado por:
2
a=[1+k(1-VTr)] (3.10)

onde k é uma constante ajustada empiricamente (geralmente k& = 0.37464+1.54226w—

0.26992w?, sendo w o fator acéntrico).

Uma distingado importante que deve ser feita aqui é entre quantidade adsorvida
absoluta e a quantidade adsorvida em excesso. A quantidade absoluta adsorvida é o niimero
real de moléculas presentes nos microporos em uma fugacidade especifica. A quantidade
em excesso é a diferenca entre a quantidade absoluta adsorvida e o nimero de moléculas
que estaria presente no volume do microporo de acordo com a densidade do gas na pressao
e temperatura de adsor¢ao. As simulagdes de Monte Carlo relatam a quantidade absoluta
adsorvida, enquanto as medidas experimentais sdo mais frequentemente apresentadas
como a quantidade em excesso. %% Para recuperar o uptake absoluto a partir do uptake
em excesso, ¢ necessario levar em consideracao a densidade do adsorvente e o volume do
material. O uptake em excesso (Nexcesso) ¢ definido como a quantidade de gas adsorvido
além da quantidade que ocuparia o mesmo volume na fase gasosa. Ja o uptake absoluto
(Nabsoluto) ¢ & quantidade total de gas adsorvido no material, incluindo o gés que esta

ocupando o volume poroso do adsorvente.

A relacao entre o uptake absoluto e o uptake em excesso pode ser expressa pela

seguinte equacao:

Nabsoluto = Mexcesso + pgés‘/poroso (311)

Onde:

* TNabsoluto ¢ 0 Uptake absoluto (quantidade total de gés adsorvido).
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* Mexcesso © 0 uptake em excesso (quantidade de gds adsorvido além do volume poroso).
e pgss ¢ a densidade do gas na fase gasosa.

e Vioroso € 0 volume poroso do material adsorvente.

O termo pgssVporoso representa a quantidade de gas que estaria presente no volume

poroso do material, se esse volume estivesse ocupado apenas pela fase gasosa.

A adsorcao é a propriedade de interesse nas simulagoes e ela é dada como o nimero
médio de moléculas presentes no sistema (material reticular). Para um tnico valor de
potencial quimico ou fugacidade, a simulagao produzira uma densidade média adsorvida
e uma série de simulagoes com potenciais quimicos crescentes e em uma temperatura

constante ird produzir uma isoterma de adsorc¢ao.

3.2.3.1 Passos do Monte Carlo

A adsor¢ao, sendo uma medida macroscopica, nas simulagoes GCMC (Grand
Canonical Monte Carlo) é determinada por meio da média de uma quantidade microscopica
correspondente. O valor médio da adsorcao, denotado por (U), esta associado a uma
incerteza estatistica o(U), que é definida pela raiz quadrada da varidncia o?(U). A

expressao da variancia é dada por:

1 M
0r=— (2, — 1) (3.12)

M—14<

=1
Nesta equacdo, o2 representa a varidncia da amostra, que quantifica a dispersao
dos valores amostrais z; em torno da média x. O fator de correcao ﬁ garante que a
variancia amostral seja uma estimativa nao viesada da variancia populacional, sendo M o

ntimero total de amostras. A soma dos quadrados das diferencas > (x; — 7)? reflete o

grau de flutuacao das amostras em relacdo a média.

Para grandes amostras, pode-se fazer a aproximacao M — 1 = M, o que simplifica

a equagao da variancia para:

ﬂwzzg@—wv (3.13)

Conforme o niimero de amostras M aumenta, a incerteza estatistica o(U) torna-se

inversamente proporcional a raiz quadrada de M:

(3.14)
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No entanto, embora o aumento no niimero de amostras reduza a incerteza estatistica,
¢é crucial garantir que a amostragem seja representativa do espago de fase. Coletar um
grande nimero de amostras de uma regiao limitada do espago de fase pode resultar em
um erro sistematico significativo, mesmo que a incerteza estatistica seja pequena. Nesses
casos, a média calculada pode ser precisa em termos estatisticos, mas nao refletira de
maneira fidedigna a propriedade macroscépica do sistema. Portanto, a qualidade da média
calculada depende nao apenas do niimero de amostras, mas também da adequacao da
exploragao do espaco de fase. Como consequéncia, determinar a priori o nimero ideal de
passos de simulagao que equilibrem precisao e representatividade é uma tarefa complexa e
geralmente empirica.

Em um estudo recente, Oliveira et al.l" introduziram um novo método auto-
matizado, conhecido como Regra do Erro Padrao Marginal, para identificar o ponto de
truncamento ideal nas simulacbes GCMC. Este procedimento garante achar um estado
de equilibrio para que as propriedades de interesse sejam extraidas com minimo de erros

sistematicos, fornecendo resultados estatisticamente robustos e reproduziveis.

No presente trabalho, as simula¢oes foram conduzidas utilizando 10.000 passos
de Monte Carlo para a adsorcao de Ny e 15.000 passos para COs. Para as simulagoes
realizadas a 50 bar, foram adicionados mais 5.000 passos em ambos os casos. As tentativas
de movimentos durante as simulacoes incluiram insergoes e exclusdes de moléculas do
adsorvato, com uma probabilidade de 50% para cada tipo de troca, além de translacoes,

rotagoes e reinsercoes, com probabilidades de 0,5, 0,3, 0,1 e 0,1, respectivamente.

As isotermas de adsorcao foram geradas a partir de uma tunica sequéncia de
simulagoes, evitando longos ciclos de inicializagao. Cada ponto de pressao foi obtido
sequencialmente a partir do estado final da simulacdo na pressao anterior, garantindo
consisténcia entre as simulagoes. Os valores de captacao para cada pressao foram extraidos

da fase de equilibrio da simulagao GCMC, utilizando o programa pyMSER.[(jH

3.2.4 Campo de Forca e Cargas Parciais

Os fatores que afetam o peso da probabilidade nos passos MC estao relacionados
energia potencial (AU) do sistema antes e depois da tentativa de movimento. No caso
dos movimentos de inser¢ao e remocao, eles também dependem do potencial quimico ou
fugacidade da espécie adsorvente. A posicao atdmica do material adsorvente sao fixas
e a molécula do adsorvato é considerada rigida. Com isso, sobra apenas as interagoes
intermoleculares para computar a energia potencial, que incluem as interagoes de van der
Waals e eletrostaticas. Estas, por sua vez, sao calculadas via uma combinagao de potenciais
mostrado na equacao (3.15). As interacdo de van der Waals sdo calculadas usando o
potencial de Lennard-Jones (LJ), enquanto que a interacao eletrostatica é calculada pelo

potencial de Coulomb.
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12 6
Uij({rij) = 461']' - — | + 7%(]] (315)
Tz'j Tij 4dre Tij
Nessa equacao, ¢ e j sao diferentes pares de atomos que estao interagindo e 7;;
¢ distancia interatomica entre eles. O ¢€;; e 0;; sao respectivamente a profundidade e o
didmetro do poco, e g; e g; sao as cargas parciais dos dtomos 7 e j. Os parametros LJ entre

atomos de diferentes tipos sao calculados usando as regras de mistura de Lorentz-Berthelot,

mostrados na equacao (3.16),

€ij = \/€ii€jj;  Oij = KA ; 24 (3.16)

Os parametros do potencial de Lennard-Jones sdo determinados por meio de um
campo de forca classico. Assim, o campo de forga utilizado é o que governa o estado
do sistema, controlando a energia de interacao. Como consequéncia, o campo de forca
torna-se uma das principais informagoes de entrada necessarias para configurar a descrigao
fisica do sistema.l™" Nas simulagdes utilizamos o campo de forga universal (UFF, do inglés
Universal Force Fz’eld),[@] com os parametros disponiveis no Apéndice A. Para as moléculas
adsorvidas os parametros LJ foram retirados do campo de forca TraPPE% (Apéndice A).
Um raio de corte de 12.8 A foi usado para interacoes de curto alcance LJ e carga-carga,
com a técnica de soma de Ewald com uma precisao relativa de 107% sendo utilizada para
calcular as interagoes eletrostaticas de longo alcance. O potencial de Lennard-Jones foi

deslocado para zero no raio de corte.

Em relagdo ao potencial de Coulomb, os parametros sao definidos com base nas
cargas atOmicas parciais, que representam a carga atribuida a cada atomo no material.
Existem diversas abordagens para calcular essas cargas, que vao desde métodos de equili-
bragao de carga até derivagoes com a teoria do funcional da densidade (DFT). Como esse
tipo de interacao influencia a aceitagao ou rejeicdo de movimentos em simula¢ées de Monte
Carlo, a escolha do esquema para as cargas parciais é crucial para a simulacao GCMC,
especialmente quando o adsorvato possui um momento de dipolo 64 Neste trabalho, foi

[65]

adotado o esquema de cargas parciais tipo DDEC !, obtido a partir dos bancos de dados

de estruturas QMOF e CRAFTED.

3.3 Ajuste de Isotermas de adsorcao

Existem uma ampla variedade de modelos de isotermas, como Langmuir, Freundlich,
Dubinin-Radushkevich, Temkin, Toth e varias outras. Esses modelos sao derivados de
abordagens cinéticas, termodinamicas ou na simples geracao de uma curva caracteristica

do fendmeno de adsorcao de interesse. 0%
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3.3.1 Modelo de Langmuir

A isoterma de Langmuir foi apresentada por Irving Langmuir e é um dos modelos
tedricos mais simples de adsorgéo.[ﬁﬂ Ela é derivada originalmente de uma visao puramente
cinética, com o processo da adsorcao de gds em uma interface sélida sendo semelhante ao
mecanismo da condensacao em fase gasosa em uma superficie liquida. Ou seja, a medida
que as moléculas de gés atingem a superficie, elas sao mantidas por forgas intermoleculares
atrativas (semelhantes a condensagao) por um tempo curto, até sairem novamente para a

fase gasosa, semelhante a evaporacao.

Segunda a teoria cinética dos gases, é assumindo que a pressao é proporcional a
taxa de incidéncia das moléculas do adsorvato em uma area unitaria da superficie do
adsorvente. Com isso, a taxa de adsorcao depende da pressao junto com a probabilidade

de incidéncia em um sitio de adsorcao vazio.

Ela é baseada nas seguintes hipdteses:

o A superficie do sélido é coberta por um numero constante de sitios de adsorcao,

sendo que cada sitio s6 pode ser ocupado por uma tnica molécula adsorvida.

« Todos os sitios sdo equivalentes e a adsor¢ao se completa quando todos os sitios

forem ocupados, correspondendo a uma monocamada de adsorvato.

» Considera-se que as moléculas adsorvidas nao interagem umas com as outras nem

saltam de um sitio para outro.

A isoterma de Langmuir pode ser deduzida admitindo um processo de equilibrio

dindmico (cinético). Para um tipo de molécula e um tipo de sitio, temos:

A+S+=AS (3.17)
onde A representa uma molécula ndo adsorvida, S representa um sitio de adsorc¢ao
livre e AS uma molécula adsorvida ou um sitio ocupado.

A reacao direta representa a adsorcao e admitindo-se um processo de primeira
ordem para ambos componentes da “reagao”, a molécula nao adsorvida e o sitio livre.

Temos entao:

Vads = Ka[A] [S] (318)

onde o K, é a constante da velocidade de adsorcao.

A reacado inversa representa a dessorcao e admitindo-se um processo de 1% ordem

para o “produto”, que é a molécula adsorvida, temos:
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Vdes = Kd[AS] (319)

A concentragao das moléculas nao adsorvidas, [A], é proporcional a pressao P no
caso da adsorcao de um gas. Definimos agora # como a fracao da superficie recoberta pelo

adsorvato ou grau de cobertura da superficie,

[AS] x 0 e [S]ox1—0 (3.20)

A partir dessas proporcionalidades podemos reescrever as velocidades de adsorgao

e dessorgao (considerando a adsor¢do de um gas) como sendo

Vads = Ko(1 — 0)P (3.21)

Vdes — Kd9 (322)

Isso diz que a fracao da superficie ocupada variando como o tempo sera:

do
a = Vads — Udes — Ka(l — 9)P — Kd6 (323)

Admitindo o equilibrio dindmico entre os processos de adsorcao e de dessorcao, a
fracao da superficie recoberta deixa de variar no tempo. Com isso, podemos dizer que as
taxas de adsorcao e dessorcao sao iguais(df/dt = 0), sendo entao v,qs = Vges- Temos entao

que:

K.(1—60)P = K40 (3.24)

Sabendo que a razao entre a velocidade especifica direta (K,) e a velocidade

especifica inversa (Kj) define a constante de equilibrio para o processo

K,
K K (3.25)
Logo
0
K=——77— 2
(1-0)P (8:26)

ou seja
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KP

f=—"
1+ KP

(3.27)

Sendo equacao 3.27 a forma da isoterma de Langmuir em termos da fragao de

superficie ocupada 6.

De forma geral podemos dizer que quanto maior o valor de K, mais intensa a
adsorcao, ou seja, mais forte as ligagoes entre o adsorvato e o adsorvente. Isto nos leva a
concluir que o valor de K esta associado com a liberagao de calor no processo de adsorcao,
ou seja, K estd relacionado com a entalpia de adsorcao.! Com isso, quanto maior a entalpia,

de adsorcao, maior o calor liberado no processo de adsorcao e maior o valor de K.

Uma outra forma de representar a isoterma de Langmuir é através da extensao de

adsor¢ao. Como

— = 0 (3.28)

a equacao correspondente a isoterma de Langmuir em termos da extensao de

adsorcao ¢ dada por

x KbP

m 1+ KP (3:29)

onde b é uma constante de proporcionalidade.

3.3.1.1 Modelo de Langmuir de dois sitios

Langmuir reconheceu que a diversidade da quimica da superficie e da geometria
estrutural exibida pelos materiais solidos, em conjunto com a diversidade em tamanho
e carater das espécies de adsorbato, se manifesta em mecanismos fisicos de adsorgao

58] Ele identificou e classificou seis mecanismos simples e distintos

amplamente diferentes.
de adsorcao em Langmuir 1918 e entao derivou a equagao que rege a quantidade adsorvida,
em fungao da pressao (P) a temperatura constante (7T') para cada caso. Essas classificagdes

sao descritas na Figura 9.

A forma mais simples de adsor¢ao por multiplos sitios é quando a superficie oferece
dois tipos distintos de sitios de adsorcao, que é conhecido como o modelo de Langmuir de

dois sitios (DSL, do inglés Dual-Site Langmuir).

Esse modelo é dado por:

' AG=AH —-TAS = —RTInK
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Figura 9 — Seis classificagoes de propostas por Langmuir em 1918: adsorcao de tnico sitio
ou "simples"(SSL), adsor¢ao de multiplos sitios (MSL) (da qual um subcaso é
adsorcao de sitios duplos (DSL)), adsor¢ao de multiplos sitios generalizados
(GL), adsor¢ao cooperativa (CA) (da qual um subcaso é adsorgao quadratica
(QA)), adsorgao dissociativa (DA) e adsor¢ao em multicamadas (MLA).
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onde g;; ¢ a capacidade de saturacao do sitio j com respeito a espécie i, b;; ¢ a

afinidade do sitio j com respeito a espécie ¢ dado pela equagao de van’t Hoff:

bij=e FT - e 7t (3.31)

onde AH, ; é a entalpia de adsorcao do sitio j para a espécie ¢ e S;; € a entropia

de adsorcao do sitio j para a espécie .

O modelo Dual-Site Langmuir (DSL) é amplamente utilizado para prever com
precisao o comportamento de equilibrio em sistemas de adsor¢ao bindria, como misturas
de COy/Ny, ao longo de uma ampla faixa de composigées.[(jg] A adsorc¢ao da espécie A
em uma mistura bindria de A e B, a uma temperatura fixa, pode ser descrita como uma

extensdao do modelo DSL,WO] dado pela seguinte expressao:

= o b1,.4Pya ] . [qs bo, 4 Pya
A LAl 4 (b1,aPya) + (b1,5Pys) 241+ (b, aPya) + (b2 5Pyg) |’

(3.32)
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onde y4 e yp representam as fragdes molares dos componentes A e B na fase gasosa,
respectivamente. Esse modelo permite a reconstrucao precisa da isoterma de adsorcao de
misturas bindrias para qualquer composicao desejada, fornecendo um ajuste adequado para
uma ampla gama de materiais adsorventes. A flexibilidade do modelo DSL em capturar
o comportamento de adsorcao de diferentes materiais faz dele uma escolha ideal para
ajustes de valores de adsorcao simulados, oferecendo tanto precisao quanto versatilidade

na modelagem de sistemas multicomponentes.

3.3.2 Ajuste dos modelos de adsorcao

Para obter um modelo fisicamente consistente o algoritmico de ajuste foi sujeito a
restrigoes para os valores ajustados. Além disso, para garantir a consisténcia termodinamica
0 ¢1.N, = q1,c0, + G2,c0,- Por fim, como nao é esperado que a molécula de Ny apresente
sitio de adsorc¢ao especifica nesses materiais sua isoterma de adsorcao serd considerada
como sendo uma single-site Langmuir, i.e., g2 y, = 0. Dessa forma, apos o ajuste cada
material terd 8 pardmetros (¢1,c0,, AH1,00,, AS1,004: §2,0052 AHa2.00,, AS2.c0,, AH1 N,,
AS) n,) que capazes de reconstruir a isoterma de adsor¢ao em qualquer temperatura e

pressao desejada.

3.3.3 Modulo curve fit

O modulo curve fit, parte da biblioteca scipy.optimizem] em Python,[72] foi
utilizado para realizar o ajuste de curvas aos dados simulados. O método curve_fit
baseia-se na minimizacao da soma dos quadrados das diferencas entre os valores observados
e os valores previstos por uma funcao modelo especifica. A funcado modelo, definida
previamente de acordo com a natureza do fendmeno estudado, foi ajustada aos dados
com o objetivo de determinar os parametros que melhor descrevem o comportamento
observado. O curve_fit nao apenas retorna os valores ajustados dos parametros, mas
também fornece a matriz de covariancia, permitindo a avaliacao da incerteza associada

aos ajustes.

Uma das principais vantagens do curve_fit ¢ sua flexibilidade. Ele permite definir
a funcao a ser ajustada de acordo com as caracteristicas especificas do problema em
questao. Seja uma funcao linear, exponencial, logaritmica, ou até mesmo uma funcao
personalizada e nao-linear, o curve_fit pode ser configurado para ajustar a curva conforme
necessario. Além disso, o médulo oferece a possibilidade de incluir incertezas nas medigoes,
ponderando os dados de acordo com sua variabilidade, o que resulta em ajustes mais

robustos e confidveis.

No presente estudo, optou-se por utilizar o parametro absolute_sigma=True no

ajuste dos dados experimentais utilizando a fun¢do curve_fit da biblioteca scipy.optimize.
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Essa escolha se justifica pelo fato de que as incertezas associadas aos valores medidos foram

determinadas a partir do desvio padrao da média de multiplas medig¢oes independentes.

3.3.4 Meétricas de Avaliacdo para o Ajuste

Para avaliar a qualidade do ajuste do modelo DSL aos dados simulados, utilizou-se
diversas métricas que quantificam a eficacia com que o modelo captura as caracteristicas
dos dados. As escolhidas foram: Coeficiente de Determinagao (R?), o Erro Quadratico
Médio (MSE, do inglés Mean Squared Error), e a Porcentagem de Varidncia Explicada
(EVP, do inglés Ezplained Variance Percentage).

3.3.4.1 Coeficiente de Determinacio (R?)

O coeficiente de determinacdo, denotado por R2?, é uma métrica que indica a

proporc¢ao da variancia dos dados que é explicada pelo modelo. Ele é definido como:

Z?:l(yi - ﬂi)2
Z?:l(yi - 5)2

onde y; sao os valores observados, 7; sao os valores preditos pelo modelo, e i é a

R*=1- (3.33)

média dos valores observados.

O valor de R? varia entre 0 e 1, onde valores mais préximos de 1 indicam que o
modelo explica uma maior proporc¢ao da variancia dos dados. Em casos onde o valor de
R? é negativo, isso indica que o modelo é pior do que um modelo trivial que simplesmente

prediz a média dos dados.

3.3.4.2 Erro Quadratico Médio (MSE)

O Erro Quadratico Médio (MSE, do inglés Mean Squared Error) é uma métrica
que quantifica a média dos quadrados dos erros entre os valores preditos e os valores

observados. E calculado pela seguinte expressao:

1 n
MSE = = (y; — 9:)° (3.34)
ni=
onde n é o nimero de observacoes, y; sao os valores reais e ¢; sao os valores preditos

pelo modelo.

O MSE sempre assume valores nao-negativos, onde valores mais préximos de 0
indicam um modelo com melhor desempenho. Ele é sensivel a outliers, ja que erros maiores

sao amplificados devido ao quadrado das diferencas.
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3.3.4.3 Porcentagem de Varidncia Explicada (EVP)

A Porcentagem de Varidncia Explicada (EVP, do inglés FEzplained Variance Percen-
tage) ¢ uma métrica que indica a propor¢ao da variancia dos valores alvo que é capturada

pelo modelo, expressa em termos percentuais. E calculada da seguinte forma:

Var(y — @

EVP — (1- YW =9 (3.35)
Var(y)

onde Var(y) é a varidncia dos valores reais e Var(y — ¢) é a varidncia dos residuos

(diferenca entre os valores reais e preditos).

O valor de EVP varia de 0% a 100%, onde valores mais proximos de 100% indicam
que o modelo explica uma maior proporcao da variancia nos dados. Um valor de EVP

igual a 0% indica que o modelo nao consegue capturar nenhuma variancia.

3.3.5 Meétricas de Desempenho

Na busca por métricas de triagem eficientes para selecionar os melhores candidatos
a adsorcao de CO,, diferentes abordagens tém sido desenvolvidas com o objetivo de
integrar caracteristicas do material, otimizacao de processos e consideracoes economicas.
Inicialmente, a seletividade e a capacidade de trabalho foram amplamente adotadas como
indicadores de desempenho. Outras métricas, como energia regenerativa, estabilidade
térmica, e custo de sintese, também tém sido consideradas para fornecer uma visao mais

abrangente da viabilidade do material para aplicagoes reais.

3.3.5.1 Capacidade de Trabalho

A capacidade de trabalho, também conhecida como "working capacity", é uma
métrica essencial para avaliar o desempenho de materiais em processos ciclicos de adsorcao e
dessorgao, como PSA (Pressure Swing Adsorption) e TSA (Temperature Swing Adsorption).
Ela é definida como a diferenca entre a quantidade de adsorvato armazenada sob condigoes
de alta pressdo (ou baixa temperatura) e a quantidade restante sob condigoes de baixa

pressao (ou alta temperatura).

Matematicamente, pode ser expressa como:

W= Q(Pads) - Q(Pdes)a
onde ¢(P,gs) é a quantidade adsorvida em condigbes de carga maxima (alta pressdo) e
q(Paes) € a quantidade remanescente ap6s a regeneragao (baixa pressao).

Essa métrica reflete diretamente o volume de gas que pode ser efetivamente captu-

rado e liberado durante cada ciclo de operacao. Para otimizacao pratica, materiais com
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alta capacidade de trabalho sao preferidos, pois maximizam a eficiéncia operacional e

minimizam os custos associados ao ciclo de adsor¢ao/dessorc¢ao.

3.3.5.2 Seletividade

Em aplicacoes de separacgao, a adsor¢ao é um processo competitivo entre duas ou
mais espécies adsorvantes. Naturalmente, para caracterizar essa competicao, precisamos
de uma métrica que possa comparar o comportamento do material com relagao as espécies
concorrentes. Por exemplo, na definicdo mais geral, a seletividade é a razao das cargas

ads

molares de dois componentes concorrentes na fase adsorvida (g’

29%) em equilibrio com uma

mistura de fase fluida a granel com relacao as suas fugacidades parciais.

Matematicamente, a seletividade .S;; pode ser definida como:

o @/
Y fl/fj ’

onde f; e f; sao as fugacidades parciais das espécies 7 e j, respectivamente. Essa defini¢ao

permite avaliar o quao preferencialmente uma espécie é adsorvida em relagdo a outra.

Em baixa pressao, a seletividade pode ser expressa simplesmente como a razao das

constantes de Henry: '
_ Ky

Sy =2
J K}_]

Essa forma simplificada é particularmente 1til para prever o desempenho de
materiais em sistemas de baixa concentracao, como a captura de COy em correntes de

exaustao ou atmosferas diluidas.

3.4 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina é uma area da inteligéncia artificial que desenvolve
algoritmos capazes de identificar padrdes e fazer previsdes a partir de dados. Ele pode ser

classificado em duas categorias principais: supervisionado e nao supervisionado.[73]

O aprendizado supervisionado envolve o treinamento de um modelo com dados
rotulados. Isso significa que cada exemplo no conjunto de dados esta associado a uma
saida ou resposta esperada. O objetivo é que o modelo aprenda a mapear os dados de
entrada para os rétulos de saida correspondentes, permitindo que ele faca previsoes sobre
novos dados nunca vistos antes. Aplicagoes comuns incluem classificacdo de imagens,

reconhecimento de fala e detec¢ao de spam.[74]

O aprendizado nao supervisionado envolve o treinamento de um modelo com
dados nao rotulados. O modelo é encarregado de descobrir padroes, relacionamentos ou

agrupamentos nos dados sem qualquer conhecimento prévio da saida esperada. Aplicagoes
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comuns incluem clusterizagao (por exemplo, agrupar clientes semelhantes), reducao de
dimensionalidade (por exemplo, reduzir o niimero de caracteristicas em um conjunto de

dados) e detecgao de anomalias.[™]

Neste trabalho, empregamos exclusivamente modelos de aprendizado supervisionado,
uma vez que nossos dados contam com rétulos bem definidos. Dessa maneira, treinamos
algoritmos capazes de estabelecer relagoes entre descritores quimicos e/ou geométricos e

os parametros de um modelo de isoterma.

Os codigos de aprendizado de maquina foram desenvolvidos utilizando a biblioteca
Scikit-Learn, que forneceu ferramentas para a implementacao e otimizacao de modelos
como arvores de decisao, florestas aleatorias e XGBoost. Para as redes neurais, utilizamos
o PyTorch, permitindo maior flexibilidade na construgao e treinamento dos modelos, além

da possibilidade de realizar ajustes finos nos hiperparametros e arquiteturas.

3.4.1 Decision Tree

A arvore de decisao ou Decision Tree é uma ferramenta no campo do aprendizado de
maquina que utiliza uma estrutura hierarquica em forma de arvore, permitindo representar

decisoes e suas possiveis consequéncias de maneira clara e organizada.[%}

A simplicidade e a facilidade de interpretacao das arvores de decisao sao caracteris-
ticas que as tornam extremamente valiosas. Diferente de outros modelos de aprendizado
de maquina, que podem ser considerados “caixas pretas”, as arvores de decisao permitem
que os usuarios compreendam exatamente como uma decisao foi tomada. Cada né interno
representa um teste em um atributo, cada ramo representa o resultado do teste e cada
no folha representa uma decisao final ou um rétulo de classe. Além disso, as arvores de
decisao sao versateis, podendo lidar tanto com dados numéricos quanto categéricos.[m}
Elas requerem pouca preparacao de dados, o que as torna praticas e eficientes em termos

de tempo.

E importante reconhecer as limitacoes das drvores de decisdo. Uma das principais
desvantagens é a tendéncia ao overfitting, onde a arvore se torna excessivamente complexa
e ajustada aos dados de treinamento, perdendo a capacidade de generalizar para novos
dados." Outra limitacao é a instabilidade das arvores de decisdo. Pequenas varia¢oes nos
dados podem resultar em arvores completamente diferentes, o que pode ser probleméatico

em aplicagoes onde a consisténcia é crucial.

3.4.2 Random Forest

O Random Forest é um algoritmo de aprendizado de maquina amplamente utilizado
para tarefas de classificacao e regressao. Ele opera através da construcao de uma colegao

de arvores de decisao independentes, onde cada arvore é gerada a partir de uma amostra
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aleatdria com reposicao dos dados originais (método bootstrap) e uma sele¢ao aleatéria de
caracteristicas. A previsao final do modelo é obtida pela média das previsoes individuais
das &rvores (no caso de regressao) ou pelo voto da maioria (no caso de classificagao). Essa
abordagem de agregacdo diminui a variancia do modelo, reduzindo o risco de overfitting,
uma vez que as arvores individuais tendem a ser altamente correlacionadas e apresentam
alta variancia. Ao combinar as previsoes de multiplas arvores, o Random Forest melhora a

precisao e a robustez do modelo.[®!

Outro aspecto importante do Random Forest é sua capacidade de lidar com grandes
conjuntos de dados e de fornecer uma estimativa da importancia das variaveis. Durante a
construcao das arvores, o algoritmo avalia o impacto de cada caracteristica na reducao da
impureza dos nos, permitindo a obtencao de uma medida de importancia das variaveis
para a previsao final. Essa caracteristica torna o Random Forest uma ferramenta valiosa

para a selecao de caracteristicas em cenarios com um grande ntimero de varidveis. /™

3.4.3 XGBoost

O XGBoost (Extreme Gradient Boosting) é um algoritmo de aprendizado de
maquina que se destaca pela sua eficiéncia e precisao em tarefas de classificacdo e regressao.
Baseado no principio do gradient boosting, o XGBoost constréi modelos aditivos em
forma de arvores de decisao, onde cada nova arvore corrige os erros residuais das arvores

LURNe) processo de aprendizado é iterativo, ajustando gradualmente os pesos

anteriores
das observagoes para minimizar uma funcao de perda, como o erro quadratico médio ou a

entropia cruzada.

O XGBoost utiliza uma regularizacao explicita para penalizar a complexidade do
modelo, incorporando tanto a regularizagdo L; (também conhecida como regularizacao
de Lasso), que adiciona um termo de penalizagdo baseado na soma dos valores absolutos
dos coeficientes dos pardmetros, quanto a regularizagdo Lo (ou regularizacao de Ridge),
que penaliza a soma dos quadrados dos coeficientes. Essa abordagem reduz a variancia
do modelo e contribui para a prevencao de overfitting, melhorando a capacidade de
generalizacao do modelo, o que torna o XGBoost altamente eficaz em competicoes de

aprendizado de maquina.

Um dos principais diferenciais do XGBoost em relacao a outras implementagoes
de boosting é sua capacidade de paralelizagao e escalabilidade, o que o torna ideal para
grandes volumes de dados. O algoritmo incorpora técnicas avangadas, como a manipulagao
de dados esparsos, o calculo eficiente de estimativas e a pré-pruning das arvores, que
permitem economizar recursos computacionais sem sacrificar o desempenho. Além disso,
o XGBoost oferece uma vasta gama de hiperparametros que podem ser ajustados para
otimizar o desempenho do modelo, incluindo a taxa de aprendizado, o nimero de arvores,

a profundidade maxima das arvores e a fracao de amostras utilizadas em cada iteracao.
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3.4.4 Redes neurais

Redes Neurais sao modelos computacionais inspirados no funcionamento do cérebro
humano, amplamente utilizadas em tarefas de aprendizado supervisionado e nao super-
visionado. Uma rede neural é composta por camadas de neurdnios artificiais, onde cada
neurdnio executa uma funcao de ativagao nao linear que transforma a entrada recebida.
As camadas sdo organizadas em uma estrutura hierarquica, com uma camada de entrada
que recebe os dados brutos, uma ou mais camadas ocultas que processam as informagoes
intermediarias e uma camada de saida que gera as previsoes. Cada conexao entre neuronios
é associada a um peso que é ajustado durante o treinamento da rede, utilizando algoritmos
de otimizagao, como o gradiente descendente. O processo de ajuste desses pesos visa
minimizar uma funcao de perda, permitindo que a rede aprenda padroes complexos a

partir dos dados.

Um aspecto central das redes neurais é a sua capacidade de modelar relagoes
nao lineares em grandes conjuntos de dados, o que as torna extremamente eficazes em
problemas como reconhecimento de imagens, processamento de linguagem natural e
previsao de séries temporais. A introducao de técnicas como a regulariza¢ao Ls, dropout e
normaliza¢ao por lotes (batch normalization) ajuda a mitigar problemas de overfitting,
aumentando a capacidade de generalizacao do modelo. Além disso, redes neurais profundas,
conhecidas como deep learning, que contém multiplas camadas ocultas, sao particularmente
poderosas para extrair representacoes hierdrquicas dos dados, permitindo uma analise
mais aprofundada e precisa. Com o avanco das capacidades computacionais e o aumento
da disponibilidade de dados, redes neurais tém se tornado uma ferramenta essencial no

campo do aprendizado de maquina e da inteligéncia artificial.

3.4.5 Descritores

Descritores sao caracteristicas ou atributos que representam os dados em um formato
que pode ser utilizado por algoritmos de aprendizado de maquina. Eles desempenham
um papel crucial na construcao de modelos preditivos, pois determinam como os dados
serao interpretados e processados. Em aprendizado de maquina, os descritores sao usados
para converter dados brutos em valores numéricos que permitem a analise e modelagem
matematica. Por exemplo, em problemas de processamento de imagens, descritores como
histograma de gradientes orientados (HOG) ou caracteristicas de textura podem ser
extraidos para representar a informacao visual de maneira compacta e informativa. Da
mesma forma, em problemas de processamento de texto, técnicas como TF-IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency) ou embeddings de palavras sdo usadas para

converter texto em vetores numéricos que capturam a semantica e o contexto das palavras.

A selecao e a engenharia de descritores tém um impacto significativo no desempenho

dos modelos de aprendizado de maquina. A escolha de descritores relevantes pode melhorar
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a precisao e a eficiéncia do modelo, enquanto a inclusao de descritores irrelevantes ou

redundantes pode levar a problemas como overfitting e aumento do tempo de treinamento.

3.45.1 Descritores Geométricos de materiais nanoporosos

O espacgo quimico dos materiais reticulares pode ser caracterizado pela combinagao
de suas propriedades geométricas, resultantes de sua natureza porosa e cristalina, e pela
quimica de sua estrutura. Esta quimica inclui os nés metélicos (no caso dos MOFs), os

ligantes ou blocos de construgao (no caso dos COFs) e os grupos funcionais.

Para descrever a geometria dos poros, foram utilizados descritores geométricos
como o tamanho do poro o volume de vazio, entre outros. Esses descritores foram obtidos
utilizando o pacote de software Zeo+—|—,[81] especializado na analise de materiais porosos
cristalinos. O Zeo++ permite a execucao de andlises baseadas na geometria da estrutura e
na topologia do espaco vazio dentro do material, calculando parametros geométricos que
descrevem os poros. A ferramenta utiliza a decomposicao de Voronoi, que, para um dado
arranjo de atomos em um dominio periédico, fornece uma representagao grafica do espago

vazio. Os detalhes sobre os descritores geométricos estao presentes na segao A.1.

3.45.2 Descritores Quimicos de materiais nanoporosos

Os descritores de autocorrelacao revisados (RACs, do inglés Revised Autocorrelation
Descriptors) foram originalmente desenvolvidos para compostos de coordenagao. Eles

[82] que codificam as correlagdes entre

consistem em uma série de fungoes de autocorrelacao
propriedades atomicas heuristicas, como tamanho, conectividade e eletronegatividade, em
um grafo molecular. Posteriormente, os RACs foram adaptados para descrever a quimica
dos materiais reticulares, permitindo correlacionar as propriedades atomicas dos atomos em
um grafo cristalino. Para os materiais reticulares, os RACs foram expandidos para incluir
descritores que capturam todos os aspectos relevantes do material, como a quimica dos
metais, a quimica dos ligantes e os grupos funcionais, proporcionando uma representacao

mais completa e detalhada das caracteristicas estruturais e quimicas desses materiais.[*

A implementac¢ao dos RACs foi realizada utilizando o conjunto de ferramentas de

[84]

c6digo aberto molSimplify. Para a aplicagao em COFs, o cédigo foi adaptado para

atender as caracteristicas especificas desses materiais.

Os RACs incorporam tanto produtos quanto diferencas entre os nés do grafo
molecular. Essa abordagem visa capturar a centralidade do metal e o seu ambiente de
coordenacgao na determinacao das propriedades de complexos de metais de transicao. Para

[85]

esse fim, a convencao dos RACs introduz a ideia de selecao de escopo, permitindo a

escolha de quais atomos considerar na soma, como ligantes equatoriais ou axiais.

Além disso, os RACs sao classificados em duas categorias: RACs centrados no
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metal (mc) e RACs centrados no ligante (Ic). Nos RACs mc, um dos d4tomos na expressao
do AC é sempre o centro metélico, enquanto nos RACs lc, o atomo de referéncia é um
ligante coordenador (Figura 10). Uma caracteristica fundamental dos RACs ¢ a inclusao
de diferencas de propriedades em vez de produtos, o que s6 é nao trivial para um valor

minimo de d = 1 e se aplica exclusivamente aos RACs lc ou mc:

RAC(d) = ) (propriedadeyy,, . — propriedade,,,;) (3.36)

ligantes

Nessa equacao, o escopo ¢é definido como todos os ligantes, ou a média sobre um
subconjunto especifico, como ligantes equatoriais ou axiais. No total, existem seis tipos
padrdao de ACs e RACs (ou seja, média total sobre todos os dtomos, axial ou equatorial; lc
média axial ou equatorial; e me média sobre todos). Para um determinado valor de corte
d e cinco propriedades heuristicas,? ha 42d + 10 RACs.

Figura 10 — Representagao dos grupos de descritores RACs. Os RACs do centro metalico
sao calculados no grafico de cristal, enquanto os do ligante e do grupo funcional
sao calculados no grafico molecular do ligante correspondente. A quimica do
ligante inclui dois tipos de RACSs: aqueles baseados no ligante completo e
aqueles definidos pelos atomos de ligacao do ligante. Os graficos ilustram
0 4tomo inicial (em verde) e o d4tomo proximo (em laranja) utilizados na
defini¢do dos descritores RACS.
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Fonte: Adaptado de Moosavi et al.[86]

2 Propriedades heuristicas sdo caracteristicas ou critérios que nao derivam de principios fundamentais

rigorosos, mas sim de regras empiricas, intui¢cdes ou aproximagodes baseadas em observagoes experimen-
tais e experiéncia pratica. Por exemplo, na quimica, a eletronegatividade de Pauling é uma propriedade
heuristica, pois foi definida empiricamente com base em tendéncias observadas na ligacdo quimica, e
nao a partir de um modelo teérico exato
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo é apresentado uma abordagem sistematica para a geracao de dados
de adsorcao para o treinamento de modelos de aprendizado de maquina (ML). Para isso,
foi construido um banco de dados contendo informacodes sobre a adsor¢ao de CO5 e Ny em
estruturas de MOFs e COFs. As propriedades de adsorcao foram determinadas por meio
de simulacoes GCMC, que modelaram a interacao entre os materiais e as moléculas-alvo.
Os dados simulados foram entao ajustados ao modelo de Langmuir de dois sitios (DSL) e

utilizados na analise preditiva com diferentes algoritmos de ML.
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4.1 Banco de Estruturas

411 QMOF

O banco de dados QMOF, proveniente de Quantum MOF,[87] disponibiliza informa-
¢oes detalhadas sobre estruturas de MOFs e suas propriedades quimicas, calculadas para
mais de 14.000 estruturas sintetizadas experimentalmente. Esse banco de estruturas foi de-
senvolvido a partir de uma selegao criteriosa de materiais contidos no subconjunto de MOFs
do Cambridge Structural Database (CSD)®¥ ¢ no banco de dados MOF Experimental
(CoRE) de 2019.%)

Durante o processo de curadoria, foram removidas estruturas com problemas
estruturais, tais como hidrogénios omitidos, ocupagoes atomicas fracionarias, exclusao de
atomos nao ligados, atomos sobrepostos, niimero improprio de ions de balanceamento de
carga, e outros erros que poderiam comprometer a confiabilidade das andlises. Todas as
estruturas do QMOF foram posteriormente otimizadas em nivel de Teoria do Funcional
da Densidade (DFT) utilizando funcional de troca e correlagao PBE,[QO] empregando a

correcao de dispersao D3 de Grimme®l e 0 amortecimento de Becke-Johnson (BJ ).[92]

Para a realizacao deste trabalho, selecionamos apenas as estruturas com diametro
de poro maior que 3,3 A, valor correspondente ao raio cinético do COs. Apés essa filtragem,
o numero de estruturas disponiveis foi reduzido para 6017. Essa selecao garantiu que as
estruturas analisadas fossem compativeis com a difusao do COy em seus poros, otimizando

a relevancia dos resultados obtidos

4.1.2 CRAFTED

O banco de dados CRAFTED ( Charge-dependent, Reproducible, A ccessible, Forcefield-
dependent, and Temperature-dependent Exploratory Database)[m] foi criado com o objetivo
de avaliar o impacto da escolha do campo de forca e cargas parciais na simulacao de
adsorcao de COy e Ny. Ele se destaca como um recurso abrangente para o estudo de

isotermas de adsorcao simuladas em MOFs e COFs.

O critério para a inclusdo de estruturas no CRAFTED foi a compatibilidade com
os campos de forgas UFF (Universal Force Field) e DREIDING, assegurando que todas as
estruturas selecionadas pudessem ser modeladas com precisao. Apds a curadoria, o banco
CRAFTED contém 691 MOFs, provenientes do banco CoRE MOF 2014[93}, e 667 COFs,
retirados do banco CURATED[94], totalizando 1358 estruturas.

4.1.3 Comparacdo dos Banco de dados

A comparagao entre os bancos de dados QMOF e CRAFTED revela tanto diferencas

quanto semelhancas nas distribuigoes das propriedades texturais de MOFs e COFs, conforme
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ilustrado na Figura 11. Os COFs do CRAFTED apresentam uma ampla variacdo em
tamanho de poro (2-5 nm), volume de poro (0,5-2,5 cm®/g), 4rea especifica (500-2500 m?/g)
e fragao de vazio (0,3-0,8), indicando sua diversidade estrutural. J& os MOFs do QMOF
e do CRAFTED exibem distribuigoes mais proximas, com areas especificas geralmente

entre 1000 e 4000 m?/g e tamanhos de poro variando entre 0,5 e 2,5 nm.

Figura 11 — Comparacao entre as principais propriedades geométricas das estruturas
presentes no CRAFTED e no QMOF
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Fonte: Proprio autor.

Essas diferencas impactam diretamente a adsorcao de gases. Materiais com &areas
especificas elevadas tendem a favorecer uma maior capacidade de adsor¢ao devido ao
aumento da superficie disponivel para interacdo com as moléculas adsorvidas. No entanto,
tamanhos de poro muito grandes podem reduzir a seletividade, especialmente para sepa-
ragao de gases como COs /Ny, pois dificultam interagoes especificas e promovem difusao
nao seletiva. Assim, a ampla gama de propriedades texturais abrangida pelos bancos de
dados os torna valiosos para modelagem e descoberta de novos materiais otimizados para

processos de adsorgao seletiva.

Além das propriedades geométricas dos materiais, a modelagem das isotermas de
adsorcao é essencial para compreender a capacidade de captura de gases sob diferentes

condigbes experimentais.
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4.2 Ajuste ao modelo DSL

As simulagbes de Monte Carlo no Ensemble Grand Canonico (GCMC) sao am-
plamente utilizadas para estudar a adsor¢ao de gases em materiais porosos, permitindo
a obtencao de isotermas sob diversas condicoes de pressao e temperatura. Neste estudo,
foram realizadas cerca de 8.000 simulagoes GCMC, abrangendo uma ampla gama de
pressoes e temperaturas para os materiais reticulares selecionados. Como resultado, foi
gerado um banco de dados com aproximadamente 45.000 isotermas de COs; e Ny em

diferentes materiais, fornecendo uma base robusta para analises posteriores.

A Figura 12 apresenta exemplos de isotermas de adsor¢ao simuladas para trés
materiais distintos nas temperaturas de 273 K, 298 K e 323 K. As diferencas observadas
entre os materiais destacam a diversidade estrutural do banco de dados construido, além

de evidenciar a qualidade do ajuste do modelo DSL aos dados de adsorcao simulados.

Figura 12 — Isotermas de adsorcao para trés materiais reticulares distintos nas temperatu-
ras de 273 K, 298 K e 323 K, juntamente com as curvas ajustadas pelo modelo
dual-site Langmuir (DSL).

273.0K 298.0K
Rl 1w -l 5 ¢
- N; - Fitted Lo - Ny - Fitted Iw -
o T R = 0959 o = R?=0962 o
33 3 X3
° ° °
E E E
o? o’ o’
£ & &
3 H R
1 11
S S S
0 04 0
10 107! 10 10° 10 10t 10! 107 10 107! 10 10’
Pressure (bar) Pressure (bar) Pressure (bar)
273.0K 298.0 K 323.0K
— P 1@ —Ea 1w — Py 1w
01— M raa iwm 2201 — t_ree 5201 — 1 e L
~ R = 099 ) Rf = D998 = R = 0999
b= b= =
© 15 015 S 15
E E E
- - -
o404 o
2w g 10 2w
E 3 3
Q 51 Q5 Q5
- - —
04 0 0
102 10°* 10 10° 10~? 10°* 10} 10° 1073 107} 10° 10°
Pressure (bar) Pressure (bar) Pressure (bar)
273.0K 298.0 K 323.0K
ol — 2 1w sof— P 3 VP 1
a Ny - Fitted ¥ ow —a Ny - Fitted N2 ; N; - Firted L
T R =059 T R =099 4047 RP=0997
R0 Ry =
° ° °
Exn E 304 E®
o
c g 22
= 20 = 20 =
T T T
3 8
Sw 10 S
0 0 0
- -1 1 3 - = 1 3 103 1 1 3
20166N2 10 10 10 10 10+ 10 10 10 10 10 10 10
Pressure (bar) Pressure (bar) Pressure (bar)

Fonte: Proprio autor.

A escolha do ajuste dos dados de adsorcao pelo modelo de Langmuir de dois
sitios (DSL) é que ele oferece uma vantagem significativa em termos de generalizagao,
permitindo a estimativa da capacidade de adsor¢do em condigoes de pressao e temperatura

nao exploradas no conjunto de treinamento. Como a equagao DSL descreve a interacao
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entre o gas e os sitios adsor¢ao do material, é possivel extrapolar para outras temperaturas
e pressoes os resultados sem a necessidade de novos experimentos ou simulagoes, desde

que os fenomenos de adsorc¢ao sigam a mesma tendéncia fisica.

Essa capacidade preditiva é particularmente 1til para otimizar processos indus-
triais e projetar materiais adsorventes para aplicagoes especificas. Dessa forma, o uso do
ajuste DSL nao apenas reduz a necessidade de dados adicionais, mas também amplia a

aplicabilidade dos modelos de adsorcao em diferentes cenarios industriais e ambientais.

No entanto, a escolha da abordagem para estimar os parametros do modelo pode
influenciar significativamente a qualidade do ajuste. Tradicionalmente, equagoes lineariza-
das foram empregadas para simplificar a obtencao dos parametros, mas esse método pode

introduzir viés estatistico, afetando a precisao dos resultados.

4.2.1 O viés estatistico das equacdes linearizadas

Com o avango dos recursos computacionais, a aplicacao da regressao nao linear
por minimos quadrados tornou-se mais acessivel, proporcionando maior robustez e menor

[95]

sensibilidade a erros.'”” Esse método minimiza a soma dos erros quadrados, estimando

inicialmente os pardmetros do modelo e refinando a solu¢ao por meio de um procedimento

iterativo. [96]

Embora a linearizacdo de modelos, que associa os parametros a inclinagao e
intercepto de uma reta, seja uma alternativa popular, especialmente em ajustes de modelos
de isotermas a dados experimentais, optamos pela abordagem de regressao nao linear
neste estudo. Tal decisao se baseia em evidéncias robustas na literatura, que apontam a

regressao nao linear como mais adequada em comparagao a regressao linear.l%7]

Ainda assim, existem diversos estudos recentes que recorrem ao uso da linearizacao,
0 que gera questionamento sobre suas validade, uma vez que a transformagao linear pode
distorcer a distribui¢ao dos erros, introduzindo um viés estatistico na analise dos dados

experimentais. [97]

4.2.2 Processo de ajuste

O processo de ajuste dos dados simulados de adsor¢ao foi conduzido de maneira
sistematica, utilizando um fluxo de trabalho automatizado e robusto, garantindo que o
ajuste fosse consistente e representasse adequadamente os fendmenos fisico-quimicos envol-
vidos na adsor¢ao. A Figura 13 ilustra o procedimento para a construgao dos pardmetros
iniciais, baseado nos modelos da equagao de Henry e em um ajuste da equacao de Langmuir

simples, no qual o pardmetro b ndo possui dependéncia com a equacao de Van’t Hoff.

O modelo simples da isoterma de Henry foi inicialmente aplicado para obter uma

estimativa inicial da constante K. Essa constante descreve a relacao entre a quantidade de
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Figura 13 — Ajuste inicial para a isoterma de adsor¢do com base nos modelos de Henry e

Langmuir.
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Fonte: Proprio autor.

gas adsorvido e a pressao, em condi¢oes de baixa pressao, onde a quantidade adsorvida é

diretamente proporcional a pressao parcial. Essa relacao é representada pela equagao:

C=Kpy-P (4.1)

onde C' representa a concentracao do gas adsorvido no material, Ky é a constante
de Henry, que depende da natureza do gas e do material adsorvente, e P ¢ a pressao parcial
do gas. A constante de Henry pode ser relacionada a constante de equilibrio (K.), uma
vez que descreve a distribuicao de equilibrio de uma espécie quimica entre a fase gasosa e
a superficie do solido, em condic¢oes de diluicao infinita, conforme a lei de Henry. A partir

dessa relacao, podemos calcular a constante de equilibrio utilizando a equacao de Van’t
Hoft.

Para uma reacao reversivel, a constante de equilibrio é determinada em varias
temperaturas, e esses dados sao esbocados em um grafico de Van’t Hoff, com In K., no

eixo y e % no eixo x. A linearidade desses dados permite ajustar a equagao na forma linear
de Van’t Hoff:

AH1 AS
InKy=—7"=+—. 4.2
Hhea == 7T R (4.2)
Essa equagdo é amplamente utilizada para estimar a entalpia (AH) e a entropia

(AS) de um processo de adsor¢ao. A inclinagao da linha ajustada corresponde a —A—;I,
A

enquanto a interceptagdo com o eixo y é equivalente a fS. Assim, as equagOes para

determinar a entalpia e a entropia sao dadas por:
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AH = —R -inclinagdo, AS = R -interceptacao. (4.3)

A partir dos dados simulados de adsorcao nas temperaturas de 273 K, 298 K e
323 K, foi possivel ajustar a isoterma de Henry e realizar a linearizacao dos dados para
estimar AH tanto para COs, quanto para No. Em seguida, esses dados foram ajustados
utilizando a isoterma de Langmuir simples de dois sitios, onde o parametro b nao apresenta

dependéncias adicionais e assim obter os valores para o chute inicial de gs.

Ao ajustar a equacao de Van’t Hoff para determinar a constante de Langmuir, os
parametros obtidos, como a entalpia de adsor¢ao (AH) e o fator pré-exponencial (by),

devem refletir valores compativeis com a natureza exotérmica do processo de adsorcao.

Devido ao nuimero elevado de parametros envolvidos, é possivel que haja uma
consideravel degenerescéncia na obtencao de valores capazes de reproduzir a isoterma.
Por essa razao, foi fundamental adotar uma abordagem sisteméatica no ajuste, utilizando
valores iniciais bem fundamentados. Isso direciona o ajuste para solug¢oes que possuam
maior relevancia fisico-quimica, evitando a degenerescéncia numérica. Essa necessidade
justifica a atencao especial dada ao processo de definicdo dos valores iniciais ao longo do

estudo.

Apoés a obtencao dos parametros iniciais, foi iniciado o processo de ajuste conforme
ilustrado no fluxograma da Figura 14. Com base nos valores iniciais estimados para ¢; -,
e g5 co,, foi definido um critério de deciso: se o valor de g5, fosse inferior a 30% de

qf c0,, Optou-se pelo modelo de isoterma de Langmuir de um sitio (SSL), em vez do modelo
de dois sitios (DSL).

Apods a escolha do modelo apropriado, foi realizada uma verificagdo dos parametros
iniciais em busca de valores probleméticos, como infinitos ou Not-a-number(resultado
obtido quando o processo de ajuste nao converge). Quando tais valores eram detectados,
o médulo curve_fit era chamado com o método de ajuste 'Im’, que nao requer valores

iniciais definidos. Caso contrario, os métodos 'trf’ e "dogbox’ foram testados.

Para todos os métodos, o critério de sucesso do ajuste foi baseado no coeficiente de
determinagao (R?). O método que apresentasse o maior valor de R? era selecionado. Caso
nenhum dos métodos conseguisse realizar o ajuste ou se o ajuste obtivesse um R? < 0.7,
novos parametros iniciais eram testados. Ajustes com R? > 0.7 eram considerados bem-
sucedidos e aceitos como resultados finais, caso o contrario, o parametros iniciais eram
tidos como os finais, mas com R? > 0 a fim de contabilizar quais materiais tiverem um

bom ajuste.

Apesar de adotarmos R? > 0.7 como critério de aceitacao, a maioria dos ajustes

I Esses métodos representam abordagens distintas para realizar o processo de ajuste, cada um com

caracteristicas especificas para lidar com diferentes tipos de dados e condigOes iniciais.
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apresentou um coeficiente de determinacgao superior a 0.9, como ilustrado na Figura 18.

No total, 7185 dos 7375 materiais analisados atenderam a esse critério.

A coeréncia dos parametros ajustados com a realidade fisica é essencial para a sua
validagdo enquanto modelo. Parametros que nao fazem sentido fisico indicam que o modelo
pode nao estar capturando adequadamente os processos subjacentes do sistema em estudo.
A interpretacao dos resultados do modelo ajustado depende diretamente da significancia
fisica dos parametros obtidos, especialmente considerando que queremos treinar modelos

de ML, que buscam padroes nos dados existentes

Figura 14 — Fluxograma representando o processo de ajuste dos parametros do modelo
dual-site Langmuir (DSL) e single-site Langmuir (SSL). O processo inicia
com a avalia¢do dos pardmetros ¢; oo, € ¢5co,, € 0 critério de decisdo para
a escolha do modelo mais adequado. Em seguida, sao testados diferentes
métodos de ajuste (trf, dogbox, 1m) com base na qualidade do ajuste (R?),
utilizando parametros iniciais ou novos valores em caso de falhas.
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Fonte: Proprio autor.

A Figura 15 apresenta a distribuicdo dos parametros ajustados para diferentes
condi¢oes de limites de ajuste. Ao analisar os histogramas, observa-se que ajustes reali-
zados com limites mais amplos resultaram em distribuigoes de valores mais uniformes
e préoximas de uma distribui¢ao normal. No entanto, ajustes com limites mais restritos
geraram distribui¢oes concentradas ao redor dos préprios limites, resultando em 'picos’ de
distribuicao. Esses picos indicam que, quando os limites de ajuste sao muito apertados,
os parametros ajustados tendem a se agrupar proximo a esses limites, o que distorce a
normalidade esperada e pode afetar a precisao do modelo. Esse comportamento ajudou

entender a importancia de escolher limites de ajuste adequados para evitar distorgoes nas
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distribuicoes dos parametros e garantir um modelo mais robusto.

Figura 15 — Distribuicao dos parametros do modelo DSL para os diferentes ajustes aplica-
dos aos dados de simulacao GCMC.
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Fonte: Proprio autor.

Além disso, foi analisado o impacto dos diferentes ajustes nas distribuicoes das
métricas de avaliagdo, como o coeficiente de determinacao (R?), o erro quadratico médio
(MSE) e a porcentagem de variancia explicada (EVP), conforme apresentado na Figura 16.
Observou-se que, independentemente dos limites de ajuste adotados, ndo houve mudancas
significativas nas distribui¢oes dessas métricas. Isso sugere que, embora as distribuigoes dos
parametros ajustados variem conforme os limites, a performance geral do modelo, medida
por essas métricas, permaneceu estavel. Para ilustrar esse ponto, a Figura 17 apresenta
uma isoterma calculada via CGMC para o MOF gqmof-d9ca2be com os valores dos ajustes
testados, onde ¢é possivel perceber que a curva resultante é idéntica para todos os ajustes.
Isso indica que, mesmo com diferentes limites, os valores encontrados para os ajustes nao
apresentaram diferencas relevantes para recuperar a isoterma. No entanto, vale destacar
que essa degenerescéncia nos parametros ajustados, embora nao tenha mostrado impactos
imediatos nas métricas de avaliagdo, pode se tornar problematica no futuro, principalmente
na distribuicao dos valores desses parametros quando forem submetidos aos modelos de

aprendizado de maquina (ML).

O resultado do ajuste final utilizado é apresentado na Figura 18, que exibe a R?,
MSE e EVP. Observa-se que os valores de R? préximos de 1 indicam que os parametros
ajustados fornecem uma boa qualidade de ajuste de forma global, o que também é
corroborado pela distribui¢do de valores obtidos para o MSE préximo de 0 e pelo EVP em
torno de 100%.

Na Figura 19, podemos observar a distribuicao dos parametros obtidos pelo ajuste.
Os parametros qi cO, © q25: c0,» €xpressos em mmol/g, representam a capacidade de adsorcao
em estado de saturagao. Os valores de b° (09 ¢0,, b9 oo, € bY;,) sdo adimensionais. J4 os

pardmetros AH (AH; co,, AHs 0o, € AHy,), medidos em kcal/mol, representam a energia
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Figura 16 — Distribui¢ao das métricas de avaliagao para os diferentes ajustes aplicados aos
dados de simulagao GCMC.
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Figura 17 — Isotermas de adsor¢ao de um MOF nas temperaturas de 273 K, 298 K e 323 K,
juntamente com as curvas ajustadas pelo modelo dual-site Langmuir (DSL).
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Figura 18 — Distribuigoes dos ajustes realizados nos dados de simulacao GCMC para o
ajuste final escolhido: Coeficiente de Determinacao (R?), Erro Quadratico
Médio (MSE) e Porcentagem de Variancia Explicada (EVP
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Fonte: Proprio autor.
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de adsorc¢ao, que pode fornecer informacoes sobre a forca da interacao entre as moléculas

de gas e a superficie do material.

E possivel notar que os valores dos pardmetros ¢° e b° nio seguem uma distribuicio
normal (Gaussiana), enquanto os valores de AH exibem um comportamento mais préximo
dessa distribuicao. Essa diferenca nas distribuicoes dos parametros pode impactar a
aplicagao dos modelos de aprendizado de maquina (ML), influenciando a maneira como os

algoritmos interpretam e processam os dados durante o treinamento e a predicao.

Figura 19 — Distribuicao dos parametros ajustados da isoterma DSL para o conjunto de
materiais analisados, destacando a variacao entre os diferentes valores obtidos.
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Fonte: Proprio autor.

A Figura 20 apresenta a comparacao entre os valores de capacidade de adsorcao
de COy e Ny obtidos por meio de simulagoes GCMC e aqueles estimados pela equacao
de Langmuir de dois sitios (DSL), ajustada com base nos dados simulados. A anélise foi

realizada para as temperaturas de 273 K, 298 K e 323 K, considerando pressoes de 0,1 e 1
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bar para o Ng, e de 0,1, 1 e 10 bar para o CO,. Esse intervalo de pressoes permite avaliar

o comportamento dos parametros ajustados sob diferentes condi¢oes experimentais.

Os coeficientes de determinagdao (R?) indicam uma excelente correlagao entre os
valores de adsorcao simulados e estimados para o CO,, com R? superiores a 0,95 para 1 bar
e 0,80 para 0,1 bar e 10 bar, evidenciando a adequacao da equagao DSL para descrever sua
adsorcao. Para o Ny, a correlacio, embora menor, ainda é satisfatéria, com R? superiores a
0,65. Essa diferenca pode estar associada ao menor nimero de parametros ajustados para
o Ny em comparagdo ao CO,. Apesar disso, a andlise do erro médio quadrético (MSE)
revela valores mais préoximos de zero para o Ny, indicando menor dispersao nos dados

ajustados em comparagao ao COs.

Esses resultados destacam a importancia da escolha adequada do modelo de ad-
sor¢ao para diferentes gases e faixas de pressao. No entanto, para expandir a capacidade
preditiva das isotermas e reduzir o tempo computacional necessario para ajustes, explora-
mos a aplicagdo de modelos de aprendizado de maquina. Essa abordagem permite prever
parametros de adsor¢do com base em descritores fisicos e estruturais dos materiais, dispen-
sando simulagoes adicionais e possibilitando a andlise de um ntmero significativamente

maior de materiais.



Capitulo 4. RESULTADOS E DISCUSSOES 65

Figura 20 — Comparacgao entre os valores de quantidade adsorvida de CO5 e Ny obtidos
por simula¢coes GCMC e os valores previstos pelo modelo dual-site Langmuir
(DSL) nas temperaturas de 273 K, 298 K e 323 K. As pressoes consideradas
foram 0,1, 1 e 10 bar para CO5 e 0,1 e 1 bar para Na.
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Fonte: Proprio autor.

4.3 Aprendizado de Maquina

4.3.1 Meétricas para Avaliacao de Modelos de Aprendizado de Maquina

A escolha adequada das métricas de desempenho é fundamental para avaliar
modelos de regressao, garantindo que os resultados estejam alinhados com os objetivos da
predicao dos parametros das isotermas. Diferentes métricas podem ser utilizadas, cada
uma com caracteristicas que a tornam mais ou menos apropriada conforme o contexto do

problema.

Uma das métricas mais utilizadas é o erro quadratico médio (MSE) (3.34), que
calcula a média dos quadrados das diferencas entre os valores previstos e os observados. O
MSE ¢ especialmente relevante em situacoes onde grandes desvios devem ser minimizados,
pois penaliza erros maiores de forma mais intensa. Assim, valores menores de MSE indicam

um melhor desempenho do modelo, sendo que o valor ideal é zero, representando previsoes
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de grande acuracia. [98]

Outra métrica amplamente empregada é o coeficiente de determinagao (R?) (3.33),
que quantifica a proporc¢ao da variabilidade dos dados explicada pelo modelo. Valores
de R? préximos de 1 indicam que o modelo explica grande parte da variacao nos dados,
enquanto valores mais baixos sugerem um ajuste menos eficaz. Essa métrica complementa

o MSE ao fornecer uma avaliacdo global da adequagao do modelo.

Dessa forma, a avaliacdo dos modelos de aprendizado de maquina neste estudo é
realizada com base no MSE e no R?, permitindo uma analise abrangente do desempenho

preditivo.

4.3.2 Predicao dos parametros da Isoterma

Para cada modelo, utilizou-se uma arquitetura do tipo multiobjetiva, na qual um
tnico modelo foi empregado para prever simultaneamente todos os parametros responsaveis
pela geracao das isotermas de adsorcao. Inicialmente, foi realizada uma etapa de pré-
processamento dos dados, envolvendo a limpeza e a normalizacao dos valores do conjunto

de treinamento, a fim de preparar os dados para os modelos de aprendizado de maquina.

Os resultados obtidos demonstram que a normalizacdo dos dados, quando realizada
em uma escala logaritmica (na base 10), proporcionou um melhor desempenho dos modelos.
Esta transformacao permitiu uma distribuicao mais uniforme dos valores, como podemos
observar na Figura 21 em comparacao com a distribuicao sem aplicacao da escala log na

Figura 19.

Essa caracteristica de uma distribuicao normal é relevante para os algoritmos de
aprendizado de maquina, especialmente aqueles baseados em métodos estatisticos, como a
regressao linear e a inferéncia Bayesiana, que assumem implicita ou explicitamente que os

1.991 Tal suposicao nao apenas simplifica os calculos

dados seguem uma distribuicao norma
e a modelagem, mas também contribui para que os modelos facam previsoes mais robustas
e generalizdveis. A distribui¢ado normal desempenha um papel crucial na estimativa de
incertezas e na construcao de intervalos de confianca. Temos entao nao sé boa qualidade
no ajuste, mas também uma distribuicao consistente para ser utilizado nos modelos de

aprendizado de maquina.

Os resultados dos modelos aplicados aos dados sem escala logaritmica estao apresen-
tados na Apéndice A. Nessa secao, é possivel observar a perda de desempenho dos modelos
que nao utilizaram a normalizacdo adequada dos dados, em comparacao com a abordagem
de normalizacdo, que sera discutida posteriormente. O conjunto final foi dividido em
treino (70%), teste (15%) e validacao (15%), assegurando qualidade e confiabilidade para

a modelagem.
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Figura 21 — Distribuicao dos parametros ajustados da isoterma DSL para o conjunto de
materiais analisados, destacando a variacao entre os diferentes valores obtidos.
A aplicac¢ao do logaritmo remove as unidades dos parametros
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Fonte: Proprio autor.

4321 Escolha dos Descritores e de Modelo

A adsorcao de moléculas em materiais reticulares é um fenémeno complexo, in-
fluenciado pela interacao entre caracteristicas geométricas e quimicas do material. Os
descritores geométricos fornecem informacgoes sobre o tamanho e o volume dos poros,

enquanto os descritores quimicos representam a natureza quimica da superficie.

O uso isolado de um tnico conjunto de descritores pode limitar a compreensao
do fenémeno. Assim, a combinacao de ambos permite uma abordagem mais abrangente,
proporcionando uma representa¢ao mais precisa do comportamento da adsorcao e tornando

a modelagem mais robusta.

Os resultados apresentados na Figura 22a comparam os valores de R?, enquanto a
Figura 22b exibe os valores de MSE para diferentes modelos de aprendizado de maquina
(ML). As anélises consideram descritores geométricos e quimicos, tanto isoladamente

quanto em conjunto.
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Figura 22 — Comparagao dos desempenhos dos modelos de aprendizado de maquina nas
métricas R? e MSE.

(a) Comparacio dos valores de R? entre os modelos de aprendizado de maquina. Quanto mais
préximo de 1, melhor é a correlacao dos resultados preditos com o verdadeiros
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(b) Comparagao do erro quadrético médio (MSE) entre os modelos de aprendizado de méquina.
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Fonte: Préprio autor.



Capitulo 4. RESULTADOS E DISCUSSOES 69

Para garantir a robustez dos resultados e evitar overfitting, cada modelo foi ajustado
por meio da busca em grade (Grid Search) combinada com validagao cruzada de cinco
folds (5-Fold Cross-Validation). Além disso, a otimiza¢ao dos hiperpardmetros foi realizada
individualmente para cada conjunto de descritores, permitindo avaliar seu impacto no

desempenho dos modelos.

Os dados indicam que o modelo Random Forest apresentou o melhor desempenho,
seguido pela rede neural e pelo XGBoost, enquanto a arvore de decisao obteve os piores
resultados. Além disso, a combinacao de descritores geométricos e quimicos resultou em
predicdes mais precisas, evidenciada por valores mais elevados de R? e menores MSE em

comparagao ao uso isolado de cada conjunto de descritores.

A analise confirma que a combinagao de caracteristicas quimicas e geométricas
melhora a capacidade dos modelos em capturar a complexidade dos parametros avaliados.
Isso reforca que uma abordagem integrada, considerando simultaneamente esses aspectos,
é mais eficaz para representar as propriedades de adsorcao. Portanto, integrar essas
informacoes é essencial para compreender com precisao a capacidade de adsorcao e
desenvolver modelos mais representativos do comportamento dos materiais sob diferentes

condic¢Oes operacionais.

4322 Modelo Random Forest

Dentre os modelos avaliados, o Random Forest, utilizando a combinacao de descri-
tores geométricos e quimicos (RAC), apresentou o melhor desempenho, justificando uma
analise mais aprofundada de seus limites e aplicagoes. A Figura 23 ilustra a correlacao
entre os valores de referéncia e os valores preditos pelo modelo na predi¢ao, demonstrando

sua capacidade de capturar a complexidade dos parametros analisados.

A Figura 24 apresenta as isotermas de adsor¢ao de CO, e Ny de 3 MOFs distintos
para as temperaturas de 273 K, 298 K e 323 K. Além disso, sdo exibidas as curvas ajustadas
pelo modelo DSL, tanto a partir dos parametros obtidos diretamente do ajuste quanto

daqueles preditos pelo modelo Random Forest.

Podemos observar que ha uma boa correlagdo entre os dados de GCMC, os ajustes
pelo modelo DSL e as previsoes do modelo de aprendizado de maquina, indicando a
capacidade do ML em reproduzir com precisao o comportamento da adsor¢ao. No entanto,
nota-se um leve desvio nas previsoes para temperaturas mais elevadas, o que pode estar

relacionado a efeitos ndo completamente capturados pelo modelo.

Esses resultados demonstram o potencial da abordagem baseada em ML para a
obtencao de isotermas de adsorcao sem a necessidade de novas simulagoes, permitindo a
extrapolacao do comportamento do material para diferentes condi¢oes de temperatura e

pressao.
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Figura 23 — Correlacao entre Valores de Referéncia e Valores Preditos pelo Modelo Random
Forest. Os resultados do conjunto de treinamento estao em preto, enquanto
os do conjunto de validacao estdo em vermelho.
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A Figura 25 compara a quantidade de gas adsorvido obtida a partir dos pardmetros
DSL (estimados via GCMC) e dos valores preditos pelo modelo Random Forest com os
resultados das simulagoes GCMC, sob diferentes condi¢oes de pressao e temperatura.
Observa-se uma excelente entre os valores obtidos com DSL e os de referéncia (GCMC),
especialmente para o COs. Além disso, essa correlagao melhora em condi¢oes de menor

temperatura e maior pressao, conforme indicado pelos valores de R? e MSE ajustados.

Para o N5, o desempenho dos valores obtidos via DSL foi ligeiramente inferior,
possivelmente devido ao menor niimero de parametros disponiveis para descrever sua

adsorcao com precisao. Esse efeito também é observado na Figura 20.

A reducao nos valores de R? observada na comparacao entre os valores de gds
adsorvido estimados pelo modelo Random Forest e os obtidos pelas simulagoes GCMC pode
ser atribuida a natureza do modelo. Como o Random Forest foi treinado com parametros
ajustados pelo modelo DSL, que ja apresentam um pequeno desvio, especialmente para o

Ny (conforme mostrado na Figura 20), a correlagdo final tende a ser ligeiramente reduzida.
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Figura 24 — Isotermas de adsorcao para trés materiais reticulares distintos nas temperatu-
ras de 273, 298 e 323 K, juntamente com os dados de adsorc¢ao calculados por
simulacao GCMC. Também sao apresentadas as curvas da isoterma obtidas
pelo modelo dual-site Langmuir (DSL) e pelo modelo de aprendizado de

maquina Random Forest. Esses materiais fazem parte do conjunto de teste.
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Fonte: Proprio autor.

No entanto, esse comportamento é esperado, especialmente considerando que o modelo
nao visa decorar os dados, mas sim criar uma representacao generalizada dos mesmos.
Portanto, a variagao no erro para o Ny pode ser vista como uma consequéncia natural da
capacidade do modelo de generalizar, em vez de simplesmente ajustar-se aos dados de
treinamento. Apesar disso, a correlagdo entre os valores preditos e os valores de referéncia
ainda se mantém satisfatoria, indicando que o modelo tem uma capacidade preditiva

adequada, mesmo diante dessas pequenas discrepancias.
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Figura 25 — Distribuicao da quantidade de gas adsorvido quando estimado pelos para-
metros ajustados via GCMC com os valores preditos pelo modelo Random
Forest em comparagao com os obtidos via simulacao GCMC. Os resultados
sao apresentados para CO, nas temperaturas de 273 K, 298 K e 323 K, com
pressoes de 0.1, 1 e 10 bar, e para Ny nas pressoes de 0.1 e 1 bar.
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4.4  Avaliando o modelo fora do conjunto de treinamento

O banco de dados ARC-MOF %% ¢ yma das colecoes mais abrangentes de estruturas
de MOFs disponiveis, reunindo aproximadamente 280.000 estruturas, das quais muitas
sao caracterizadas experimentalmente, enquanto outras sao modelos computacionais de
estruturas hipotéticas. Destaca-se por integrar cargas atomicas parciais derivadas de
célculos de Teoria do Funcional da Densidade (DFT) e uma vasta gama de descritores
quimicos e geométricos, tornando-o uma excelente fonte para aplicagao em modelos de

aprendizado de maquina.

Este banco de dados foi cuidadosamente projetado para minimizar erros estruturais,
utilizando uma versao inicial do algoritmo MOSAEC para identificar e descartar estruturas
quimicas invalidas durante sua construgéo.[lol] A andlise de taxas de erro (apresentado na
Figura 26) revela a consisténcia e precisao do ARC-MOF, destacando-o entre outros bancos
de dados, particularmente aqueles compostos por hMOFs. A taxa de erro de 4% é um

indicativo de quao rigorosa e eficaz foi a curadoria dos dados, o que é crucial para garantir
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que os modelos preditivos nao sejam influenciados por estruturas defeituosas ou erroneas.
Essa qualidade do ARC-MOF ¢é uma vantagem significativa quando se trabalha com
modelos de aprendizado de maquina que exigem dados de alta fidelidade para generalizar

bem.

Figura 26 — Taxas de erro em 14 bancos de dados de MOFs. Bancos de dados compostos
exclusivamente ou principalmente por estruturas experimentais estao coloridos
em preto, bancos de dados de hMOFs em roxo, e bancos de dados hibridos
(com estruturas experimentais e hipotéticas) estao coloridos em vermelho.
O nimero total de MOFs por conjunto de dados é indicado acima da barra
correspondente.
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Fonte: Retirado de White et al.[lol]

A aplicagao do modelo Random Forest foi estendida ao banco de dados ARC-
MOF, utilizando descritores geométricos e quimicos escalados na base logaritmica. A
Figura 27 apresenta a distribuicao dos descritores geométricos tanto no banco de dados
ARC-MOF quanto no conjunto de dados utilizado para o treinamento do modelo. A
andlise dessa distribuicao revela que os valores dos descritores no ARC-MOF possuem
padroes semelhantes aos observados nos dados de treinamento, o que é fundamental
para assegurar a robustez e a confiabilidade do modelo quando aplicado ao ARC-MOF.
Essa correspondéncia nas distribui¢oes dos descritores reforga a capacidade do modelo de

generalizar e fornecer predi¢oes precisas para as estruturas presentes no ARC-MOF.

A Figura 28 mostra a distribuicao dos descritores RAC, que caracterizam as
propriedades quimicas dos MOFs. Para facilitar a visualizacao, somou-se cada subgrupo
desses descritores, reduzindo sua dimensionalidade. Nota-se que a distribuicao dos valores
no banco de dados ARC-MOF é semelhante a do conjunto de treinamento, sugerindo uma
correspondéncia quimica entre as estruturas. Essa similaridade indica que o modelo pode

realizar predigoes precisas para os descritores do ARC-MOF.
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Figura 27 — Distribuicao de descritores geométricos do banco de dados ARC-MOF.
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4.4.1 Aplicando Métricas de Desempenho

Os parametros gerados pelo modelo Random Forest, aplicados aos materiais do
ARC-MOF, possibilitam a construcgao das isotermas de adsor¢ao de CO, e Ny em diferentes
condicoes de pressao e temperatura. Com base nessas isotermas, métricas de desempenho,
como a working capacity e a seletividade de CO4/Nsy, foram calculadas para avaliar a
viabilidade dos materiais em processos de captura de carbono. A working capacity foi
estimada como a diferenca na quantidade adsorvida de COs entre pressoes tipicas de
operacao, refletindo a eficiéncia dos materiais em ciclos de adsorcao e dessorcao. Ja a
seletividade de CO4y/Ny foi determinada com base na razao das quantidades adsorvidas

dos dois gases, um parametro critico para processos seletivos em misturas gasosas.

Os resultados, apresentados na Figura 29, mostram a relacao entre a capacidade de
trabalho de COs (nas condigoes de adsorgao de 298 K e variacdo de pressdao de 1 bar para
0,1 bar) e a seletividade de CO4 (nas condigoes de adsor¢ao de 298 K e 1 bar) tanto para

as estruturas do banco de estruturas usadas no treinamento dos modelos (CURATED +
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Figura 28 — Distribuicao dos descritores RAC no banco de dados ARC-MOF.
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QMOF) quanto do ARC-MOF. Os pontos acima das linhas tracejadas vertical e horizontal
indicam seletividade > 100 e capacidade de trabalho > 2 mmol/g, respectivamente. O
triangulo vermelho e o quadrado azul representam, respectivamente, o CALF-20 e o melhor
MOF identificado.

Embora o banco de dados ARC-MOF seja significativamente maior que o conjunto
de treinamento (CURATED + QMOF), os resultados mostraram uma distribuicao de
seletividade e capacidade de trabalho bastante restrita para as estruturas do ARC-MOF,

em comparagao com a distribuicdo mais ampla observada no conjunto de treinamento. Este
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Figura 29 — Capacidade de trabalho de CO5 (em condigoes de adsorgao de 298 K e oscilagao
de 1 bar para 0,1 bar) versus seletividade de COy (em condigoes de adsorgao
de 298 K e 1 bar) para as estruturas do ARC-MOF (azul) e banco de estruturas
usado nesse trabalho (azul). Cada ponto corresponde a um tnico MOF. Os
pontos acima das linhas tracejadas verticais e horizontais indicam os MOFs
com seletividade > 11 e trabalho > 2 mmol CO, - g*

ML
@® CRATFED + QMOF
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10° 101 102 10°
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Fonte: Proprio autor.

contraste ¢ particularmente preocupante, pois sugere que, apesar de se ter um niimero maior
de estruturas no ARC-MOF, a diversidade estrutural nao foi refletida de forma proporcional
nos resultados de seletividade e capacidade de trabalho. Esse comportamento indica que,
para alcancar melhores predigoes, uma abordagem de treinamento mais robusta ou um
refinamento adicional no conjunto de dados de treinamento, com maior representatividade

das variabilidades presentes em bancos de dados maiores, pode ser necessario.
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5 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

5.1 Conclusoes

Este trabalho teve como objetivo avaliar a eficicia de diferentes modelos de apren-
dizado de méaquina na previsao de isotermas de adsor¢ao de CO5 e Ny em materiais
reticulares, buscando entender o impacto da combinacao de descritores quimicos e fisicos
no desempenho preditivo. Ao longo do estudo, foi possivel observar que o modelo dual-site
Langmuir (DSL) demonstrou uma boa adequacao para o ajuste dos dados de adsor¢ao

simulados.

A investigacao dos modelos de aprendizado de maquina permitiu identificar que o
Random Forest apresentou a maior capacidade preditiva para os parametros do modelo
DSL, superando os demais modelos avaliados em termos de precisao e robustez. Contudo,
ao testar a capacidade de generalizacado dos modelos em um outro banco de estruturas,
observou-se que a generalizagao nao foi ideal, o que indicou a necessidade de ajustes e
refinamentos. No entanto, isso ndo comprometeu o poder de generalizacdo do Random
Forest, que continuou a demonstrar um bom desempenho, embora com variagoes em

diferentes contextos.

Por fim, os resultados obtidos fornecem insights para o aprimoramento de es-
tratégias de previsao em simulagoes de adsor¢ao, demonstrando a relevancia do uso de
aprendizado de maquina na area de materiais reticulares para a captura de gases como COs,
com implicagoes significativas para o desenvolvimento de novos materiais e tecnologias

sustentéveis.
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5.2 Perspectivas

A modelagem da adsor¢ao de CO, em materiais porosos apresenta diversas limita-
¢oes intrinsecas que devem ser consideradas na interpretagao dos resultados. Os modelos
utilizados, como o dual-site Langmuir (DSL), sdo amplamente empregados devido a sua
simplicidade e capacidade de representar com boa precisao a adsorcao fisica. No entanto,
esses modelos nao contemplam fenémenos como a quimissorcao e a presenca de sitios
metalicos abertos (open-metal sites) em estruturas como nos MOFs. A interagao forte
entre o CO; e esses sitios pode modificar significativamente a capacidade e seletividade da

adsorcao, exigindo abordagens mais complexas para uma descri¢ao mais fiel do fenémeno.

Além disso, a alta dimensionalidade dos dados gerados por simulacoes e experi-
mentos representa um desafio para a andlise e interpretacao dos resultados. A aplicacao
de técnicas de reducao de dimensionalidade, como Principal Component Analysis (PCA) e
t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE), pode auxiliar na identificagdo dos
principais fatores que influenciam a adsor¢ao. Essas técnicas permitem visualizar padroes
ocultos nos dados, melhorar a interpretabilidade dos modelos de aprendizado de maquina

e reduzir a complexidade computacional sem perda significativa de informacao relevante.

Acima das discussoes sobre captura e armazenamento de COy (CCS, do inglés
Carbon Capture and Storage), surge um questionamento fundamental: o que fazer com
o COy apés a sua captura? Nesse contexto, os processos de captura e utilizagao de
CO, (CCU, do inglés Carbon Capture and Utilization) emergem como uma abordagem
promissora. O CCU visa converter o COy capturado em produtos de valor agregado,
como combustiveis sintéticos, polimeros e produtos quimicos, reduzindo sua liberagao na

atmosfera e promovendo um ciclo mais sustentavel para esse gas.

Apesar do seu potencial, o CCU ainda enfrenta desafios relacionados a viabilidade
técnica e econdomica, além da necessidade de avaliar os impactos ambientais ao longo do
ciclo de vida desses processos. Estudos recentes destacam que, embora o CCU represente um
avanco significativo em termos de seguranca energética e sustentabilidade ambiental, sua
implementacao em larga escala requer o desenvolvimento de catalisadores mais eficientes,
fontes de energia renovavel economicamente viaveis e politicas regulatéorias que incentivem

sua adocao.

Portanto, a pesquisa em CCS e CCU deve avancar simultaneamente, buscando tanto
a otimizacao da captura quanto a viabilizacdo do uso do CO5 em aplicagdes comerciais. A
integracao de novos materiais adsorventes, modelagem avancada e técnicas de aprendizado
de maquina pode contribuir para tornar esses processos mais eficientes e economicamente

viaveis, impulsionando solugoes sustentaveis para a mitigagdo das emissoes de CO,.
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APENDICE A - Dados Modelos de
Aprendizado de Maquina

A.1 Modelos de Aprendizado de Maquina - Dados sem escala Lo-

garitmica

(a) Comparacio dos valores de R? entre os modelos de aprendizado de
maquina. Quanto mais préximo de 1, melhor é a correlacdo dos
resultados preditos com o verdadeiros
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(b) Comparagao do erro quadratico médio (MSE) entre os modelos de
aprendizado de maquina. Quanto mais préximo de 0, menor é o desvio
dos resultados preditos com o verdadeiros

.04
xGBoost 008

.03
Random Forest {0.10

w
)
3

5.26 DESCRITORES
B Geometria
Quimico
2 . Geometria+Quimico

Decision Tree {#.10

.02

Rede Neural {.04
65

o bl 4 b B
Erro quadratico medio (MSE})

Figura 30 — Comparacao dos desempenhos dos modelos de aprendizado de maquina nas
métricas R? e MSE.
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O comportamento dos modelos apds a normalizacao logaritmica indica que esta
etapa é crucial para otimizar a capacidade preditiva dos modelos, especialmente no contexto

de dados com grande variabilidade nos parametros de adsorcao.



Anexos



ANEXO A - Tabelas e Dados

Tabela 1 — Parametros criticos for COy e Nj.

Gés Temperatura Critica (K)

Pressao Critica (Pa)

Fator Acéntrico

CO, 304.12
N, 126.19

7.3773 x10°
3.3958 x10°

0.22394
0.0372

91

Tabela 2 — Pardmetros de Lennard-Jones para os campos de forca UFF e DREIDING.

Tipo de Atomo UFF DREIDING
oc(A) e(K) o(A) e (K)
H 2571 2214 28464 27.64936
B 3.6389  0.51  3.5814 147.80852
C 34315 2.8  3.47299 47.85884
N 3.261 4.7  3.26256  38.95136
o) 3.118 302 3.03315 48.16079
F 2.997  25.14 3.09323  36.48545
Cl 3.516 114.15 3.51932 142.57003
Br 3.732 12622 3.51905 186.20159
Al 4.008 253.94 3.91105 156.00674
Si 3.826  202.15 3.80414 156.00674
P 3.695 153.37 3.69723 161.03921
S 3.595 137.78 3.59032 173.11715
Ga 3.905 208.69 3.91105 201.29901
Ge 3.813  190.58 3.80414 201.29901
As 3.769 155.38 3.69723 206.33149
Se 3.746  146.33 3.59032 216.39644
In 3.976  301.21 4.08923 276.78614
Sn 3.913 285.12 3.98232 276.78614
Sh 3.938 225.78 3.87541 276.78614
Te 3.982  200.14 3.76852 286.85109
Na 2.658  15.09 2.80099 251.62377
Ca 3.028 119.68 3.09322  5.16238
Fe 2.504  6.54 4.04468 27.67861
Zn 2.462  62.38 4.04468 27.67861
Ti 2.820 855  4.04468 27.67861
Te 2.671 24.14  4.04468 27.67861
Ru 2.642 816  4.04468 27.67861
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Tabela 3 — Bases de Dados de Materiais Porosos Cristalinos

Base de Dados Niumero de Entradas Origem Limpo Otimizado Cargas Incluidas
Wilmer-et-al. 100 Simulagao Sim Sim Nao
Boyd-and-Woo 157 Simulagao Sim Sim Nao
ToBaCCo 152,160 Simulagao Sim Sim Nao
CSD >1M Experimental Nao Nao Parcialmente
Goldsmith et al. 4000 Experimental Sim Sim Sim
CoRE-MOF-2019 14 000 Experimental Sim Sim Sim
CSD-MOF-subsetc 96 000 Experimental Sim Sim Sim
hZeo 2.6M Simulagao Sim Sim Nao
1ZA 253 Experimental Sim Sim Nao
hPPN 18 000 Simulagao Sim Sim Sim
hCOF 69 840 Simulagao Sim Sim Sim
CoRE-COF 449 Experimental Sim Sim Nao
CURATED-COFs 482 Experimental Sim Sim Sim
hZIFs 86 Simulagao Sim Sim Sim
NE-DB2 530 243 Simulagdo e Experimental Nao Nao Nao
NMG >3M Simulagdo e Experimental Sim Sim Sim
PRAM-DB 205 Simulagdo e Experimental Nao Nao Nao

A.1 Descritores Geométricos

Descritores geométricos utilizados e suas defini¢oes:

e Numero de Canais:

— Numero total de canais na estrutura.

« Dimensionalidade dos Canais:

— Indica a dimensao dos canais.

e Tamanho dos Canais:

— Dimensoes dos canais na estrutura, geralmente representadas em Angstroms.

e Volume da Célula Unitaria:

— Volume total da célula unitdria da estrutura cristalina.

¢ Densidade:

— Densidade do material, que indica a massa por unidade de volume.

« Fracido de Volume Acessivel (AV):

— Proporcao do volume total da estrutura que é acessivel para adsorcao.

« Volume Acessivel Especifico (AV):

— Volume acessivel por unidade de massa do material.

o Fracao de Volume Nao Acessivel (NAV):
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— Proporc¢ao do volume total da estrutura que nao é acessivel para adsorcao.

« Volume Nao Acessivel Especifico (NAV):
— Volume nao acessivel por unidade de massa do material.
« Numero de Cavidades (Pockets):
— Numero de cavidades ou espagos internos dentro da estrutura.
« Area Superficial Especifica (ASA):
— Area superficial total acessivel do material por unidade de volume.
« Area Superficial Especifica por Massa (ASA):
— Area superficial total acessivel do material por unidade de massa.

« Area Superficial Nao Acessivel (NASA):

— Area superficial que nao é acessivel para adsorcao, por unidade de volume.

« Area Superficial Nao Acessivel por Massa (NASA):
— Area superficial que néo ¢ acessivel para adsorcdo, por unidade de massa.
« Didmetro Interno (Dj):
— Didmetro dos canais medidos internamente.
« Didmetro de Fendas (Dg):
— Didmetro das fendas ou poros na estrutura.
« Diadmetro de Interse¢ao (Diss):

— Diametro das intersecoes entre canais ou poros.
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