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RESUMO 

Modelos de aprendizagem estatística que utilizam métodos de Machine Learning 
(ML), como o Generalized Simulated Annealing (GSA), vêm sendo utilizados há 
décadas na química para diversas tarefas. Munido destas técnicas, nossos grupos 
de pesquisa têm se dedicado ao estudo cinético e mecanístico de processos 
reativos e não reativos aliado ao desenvolvimento de novos modelos e técnicas. 
Com o aumento da capacidade de processamento dos computadores e com advento 
de métodos sofisticados de ML, como o deep learning, vem se tornando cada vez 
mais necessário a criação de novas técnicas de análise bem como o 
desenvolvimento de plataformas que sistematizem essas técnicas. Neste sentido, o 
presente trabalho realiza três propostas de modelos teóricos que serão 
apresentadas juntamente ao desenvolvimento de interfaces gráficas e intuitivas: 𝑖) 
propomos aqui a função da transitividade: uma nova perspectiva sob o gráfico de 
Arrhenius que é capaz de linearizar curvaturas não Arrhenius e observar mudanças 
de regime. Sua aplicação linearizou a curvatura do processo de relaxamento do 
carbonato de propileno revelando uma quebra do regime à temperatura de 198𝐾. 
Além disso, o código Transitivity sistematiza ferramentas para lidar com a cinética de 
processos não Arrhenius, fornecendo opções para estimativa da constante cinética 
reacional em fases líquida e gasosa além de realizar ajuste de modelos cinéticos a 
partir de dados experimentais utilizando o GSA. Uma análise cinética da síntese de 
chalconas foi realizada usando o Transitivity. 𝑖𝑖) propomos também o modelo 
generalizado do coeficiente da temperatura 𝑄𝑑10, utilizado para avaliar o grau de 
dependência de processos biológicos com a temperatura. O modelo foi aplicado a 
uma série de casos da literatura recente: a qualidade dos ajustes reforçou a hipótese 
inicial de que o coeficiente da temperatura deve ser descrito através de exponenciais 
deformadas (𝑄𝑑10) ao invés do modelo usual de Arrhenius (𝑄10). Além disso, o 
modelo padrão 𝑄10 é um caso particular do modelo proposto, pois é recuperado 
quando o parâmetro deformado é igual a zero, validando assim sua justificativa 
geral. A interface 𝑄𝑑10 − 𝐺𝑆𝐴 desenvolvida estima parâmetros a partir de dados 
experimentais, traçando um paralelo entre o modelo usual 𝑄10 e o modelo proposto 

𝑄𝑑10. 𝑖𝑖𝑖) propomos também modelos de deep learning baseados em redes neurais 
artificiais que aprendem com um banco de dados espectral para realizar inferências 
sobre propriedades estruturais de moléculas e realizar reconstruções dos espectros. 
As classificações realizadas pelos modelos ResNet34 e o modelo tabular 
apresentaram um bom desempenho utilizando espectros de infravermelho e massa, 
com valores de F1-Score entre 0.83 e 0.88 e acurácias de 96%. Os modelos de 
reconstrução apresentaram um erro quadrático médio de 0.005 e 0.007 na 
reconstrução dos espectros de massa e infravermelho, respectivamente. Com isso, o 
desenvolvimento destes modelos sugere que redes neurais são adequadas para a 
busca de novas técnicas de análise espectral e representam um passo no sentido da 
criação de técnicas de análise autônomas. Por fim, as interfaces intuitivas e 
amigáveis têm o intuito de disseminar os novos conceitos propostos e os autores 
esperam que possam ser utilizadas como poderosas ferramentas de pesquisa e 
didática no ensino de termodinâmica, cinética de processos e assuntos 
relacionados. 
 

PALAVRAS-CHAVE: teoria deformada de Arrhenius, cinética química, coeficiente da 
temperatura Q10, processos biológicos, machine learning, desenvolvimento de 
software.  
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ABSTRACT 

Statistical learning models that use machine learning (ML) methods, like the 
Generalized Simulated Annealing (GSA), have been used for decades in chemistry 
for a variety of tasks. With these techniques, our research groups are dedicated to 
the kinetic and mechanistic study of reactive and non-reactive processes allied to the 
development of new models and techniques. With the current increase in the 
processing capacity of computers and the advent of sophisticated methods of ML, 
such as deep learning, it has become increasingly necessary to create new analysis 
techniques as well as the development of platforms and tools that systematize these 
techniques. Accordingly, the present work makes three proposals for theoretical 
models that will be presentend with the development of codes for their use, with 
graphical and intuitive interfaces: 𝑖) We propose here the transitivity function: a new 
perspective under Arrhenius plot that is able to linearize non-Arrhenius curvatures 
and thus observe regime changes. Its application was able to linearize the curvature 
of the propylene carbonate relaxation process and revealed a break in the regime at 
the temperature of 198K. In addition, the Transitivity code systematizes tools to deal 
with the kinetics of non-Arrhenius processes, providing options for phenomenological 
estimation of the reaction kinetic constant in liquid and gas phases and perform 
model fitting with experimental kinetic data using GSA. A kinetic analysis of the 
synthesis of chalcones was performed using Transitivity 𝑖𝑖) we also propose the 
generalized model of the temperature coefficient Qd10, used to evaluate the degree of 
dependence of biological processes as a function of temperature. The model was 
applied to a series of cases from the recent literature: the quality of the fits reinforced 
the initial hypothesis that the temperature coefficient must be described using 
deformed exponentials (Qd10) instead of the usual Arrhenius model (Q10). 
Furthermore, the standard model Q10 is a particular case of the proposed model, as it 
is retrieved when the deformed parameter is equal to zero, thus validating its general 
justification. The Qd10-GSA interface was developed and it estimates parameters 
related to the Arrhenius and Aquilanti-Mundim formulations from experimental data, 
thus drawing a parallel between the usual model Q10 and the model proposed here 
Qd10. 𝑖𝑖𝑖) We also propose deep learning models that use artificial neural networks 
and learn from a spectral database to make inferences about structural properties of 
molecules and perform spectral reconstructions. The classifications performed by the 
ResNet34 model and the proposed tabular model show a good performance using 
infrared and mass spectra, with F1-Score values between 0.83 and 0.88 and 
accuracies of 96%. The reconstruction models showed a mean square error of 0.005 
and 0.007 in the reconstruction of the mass and infrared spectra, respectively. Thus, 
it is concluded that the development of these models suggests that neural networks 
are suitable for the search for new spectral analysis techniques and represent a step 
towards the creation of autonomous analysis techniques. Finally, the codes 
developed here present very intuitive and user-friendly interfaces in order to 
disseminate the proposed new concepts and the authors hope that they can also be 
used as powerful research tools and didactic tools for teaching thermodynamics, 
process kinetics and related issues. 
 
KEYWORDS: deformed Arrhenius theory, chemical kinetics, Q10 temperature 
coefficient, biological processes, machine learning, software development. 
  



VI 
 

 
 

LISTA DE FIGURAS 

 

Figura 1: Fluxograma dos temas, áreas, aplicações e publicações deste trabalho. ... 3 

Figura 2: Fluxograma básico para construção do algoritmo GSA. Como discutido 

previamente, o GSA é um método de ML estocástico que resolve problemas de 

otimização e é uma técnica probabilística para encontrar o mínimo global ótimo de 

uma dada função custo. ............................................................................................ 16 

Figura 3: Representação genérica do gráfico da transitividade 𝛾𝛽 = 1/𝐸𝑎 vs. 𝛽 =

1𝑅𝑇. O comportamento Arrhenius é dado pela linha amarela paralela ao eixo 𝛽 e os 

desvios sub e super Arrhenius são representados nas linhas azuis. ........................ 17 

Figura 4: Gráficos de Arrhenius comparando as constantes cinéticas experimentais 

e ajustadas para: reação de tautomerização ceto-enólica (comportamento sub-

Arrhenius sob tunelamento profundo), reação 𝑂𝐻. +𝐻2 → 𝐻2𝑂 + 𝐻. (comportamento 

sub-Arrhenius sob regime de tunelamento moderado), transferência de hidreto com 

catálise enzimática (comportamento super-Arrhenius) e reação 𝑂𝐻. +𝐻𝐵𝑟 →

𝐵𝑟. +𝐻2𝑂 (comportamento anti-Arrhenius). As referências dos dados experimentais 

serão apresentadas na Tabela 1. .............................................................................. 19 

Figura 5: Gráficos de Arrhenius (superior) e da transitividade (inferior) para a 

dependência da temperatura do tempo de relaxamento do carbonato de propileno. 

Os símbolos de diamante representam os valores de transitividade obtidos 

numericamente e suavizados com o filtro Savitzky – Golay. As linhas vermelhas 

enfatizam duas regiões onde a dependência da transitividade com a temperatura é 

linearizada, conforme esperado pela lei de Aquilanti-Mundim. ................................. 22 

Figura 6: Gráfico de Arrhenius obtido a partir do código Transitivity para a reação 

𝑂𝐻. +𝐻𝐶𝑙 → 𝐶𝑙. +𝐻2𝑂 utilizando a TST com as correções de Bell35, Bell58, ST e 

para d-TST. Os dados experimentais de Ravishankara e colaboradores104 estão 

disponíveis para comparação e foram exibidos como pontos inteiros ...................... 24 

Figura 7: Na parte superior estão os gráficos de Arrhenius obtidos pelo código 

Transitivity para a reação 𝑁𝐻3 + 𝑂𝐻. → 𝑁𝐻2. +𝐻2𝑂 utilizando as formulações de 

Kramer e Collins-Kimball. Na parte inferior estão os gráficos do coeficiente de 

transmissão de Kramer e da constante do limite de difusão de Smoluchowski como 

uma função inversa da temperatura. ......................................................................... 25 

Figura 8: Reagentes, intermediários e estruturas de transição e todas as etapas 

elementares da formação de chalcona 4 catalisada por base a partir de benzaldeído 



VII 
 

 
 

1 e acetofenona 2: (R1) primeira enolização, (R2) formação da ligação C-C, (R3) 

equilíbrio prótico, (R4) segunda enolização, e (R5) eliminação de hidróxido e 

formação da ligação C=C. A nomenclatura e indexação utilizada no trabalho de 

Chang e Perrin117 foram mantidas para facilitar comparações. ................................. 27 

Figura 9: Diagrama de energia livre de Gibbs para a formação de chalcona 

catalisada por base, experimentalmente por Chang e Perrin117, e calculadas em 

ambientes aquoso e acetonitrila nos níveis de teoria B2PLYP/AUG-cc-

pVDZ//B3LYP/6-31+G(3df,3dp). Nomenclatura das estruturas foram definidas na 

Figura 8. .................................................................................................................... 30 

Figura 10: Diagrama de energia livre de Gibbs para as etapas R4 e R5 enfatizando 

os efeitos: isotópicos, de temperatura e de solvente contínuo. ................................. 34 

Figura 11: Coeficiente de temperatura 𝑄10 generalizado. (A) Comportamento do 

coeficiente 𝑄𝑑10 como uma função do parâmetro de deformação 𝑑, assumindo a 

energia de ativação 𝐸0 como uma constante. Em casos extremos nos quais 𝑑 = 0, 

𝑘𝑇 + 10𝑘𝑇 ≅ 2 e a o modelo padrão é recuperado. (B) Comportamento do 

coeficiente 𝑄𝑑10 de acordo com o parâmetro de deformação 𝑑 e a energia de 

ativação 𝐸0. ............................................................................................................... 38 

Figura 12: Efeito da temperatura no metabolismo do zooplâncton do ártico pelo 

modelo de coeficiente deformado (Qd10). (A) Gráficos de Arrhenius deformados nos 

casos de respiração (CR) e taxas de excreção de amônia (NE) e fosfato (PE). Energia 

de ativação, usando d-Arrhenius para as taxas de (B) respiração (CR), (C) excreção 

de amônia (NE) e (D) excreção de fosfato (PE), em (CR, NE e PE) 𝜇 𝑚𝑜𝑙 𝐶𝑍𝑂𝑂 −

1𝑑𝑎𝑦 − 1. Coeficiente deformado (Qd10) para as taxas de (E) respiração (CR), (F) 

excreção de amônia (NE) e (G) excreção de fosfato (PE). ......................................... 41 

Figura 13: Sensibilidade à temperatura de processos de decomposição do SOC 

através do modelo de coeficiente deformado (Qd10). Influência da temperatura na 

taxa de decomposição do SOC em quatro sistemas diferentes: TL1: camada 

superficial do solo do arrozal – local 1; TL2: camada superior do solo do planalto - 

local 2; SL1: camada de subsolo do arrozal – local 1; e SL2: camada de subsolo do 

planalto – local 2. (A) Taxas de decomposição experimental (pontos) com o aumento 

da temperatura e o ajuste (linhas sólidas) usando o modelo apresentado na Equação 

(12); (B) coeficientes Qd10 versus temperatura; (C) comportamento da energia de 

ativação com o aumento da temperatura. ................................................................. 43 



VIII 
 

 
 

Figura 14: Influência da temperatura na taxa de decomposição do SOC em quatro 

sistemas diferentes: superfície de floresta estacional decidual, superfície de 

pastagem semiárida, floresta perene e floresta tropical. (A) Taxas de decomposição 

experimental (pontos) com o aumento da temperatura e o ajuste (linhas sólidas) 

usando o modelo apresentado na Equação (12); (B) coeficientes Qd10 versus 

temperatura; (C) variação da energia de ativação com a temperatura. .................... 44 

Figura 15: Sensibilidade à temperatura nas reações fisiológicas dos sistemas 

respiratório e cardiovascular através do modelo de coeficiente deformado (Qd10). (A) 

Os resultados experimentais e o modelo proposto exibiram um comportamento 

convexo do gráfico 𝑙𝑛(𝑘)  ×  1𝑇 o que indicou um desvio da teoria de Arrhenius 

padrão, indicado por uma linha tracejada. Os resultados experimentais são indicados 

por pontos sólidos e o modelo proposto é indicado por uma linha sólida; (B) em 

ambos os casos, os coeficientes Qd10 produziram uma razão de taxas de 

𝑘𝑑(𝑇2)𝑘𝑑(𝑇1) ≈ 2; (C) a energia de ativação muda abruptamente com a 

temperatura; (D) os processos analisados foram, neste caso, do tipo super-Arrhenius 

(𝑑 > 0). ...................................................................................................................... 45 

Figura 16: Convergência na resposta à temperatura da respiração foliar entre 

biomas e tipos funcionais de plantas por meio do modelo de coeficiente deformado 

(Qd10). Gráfico de Arrhenius deformado das taxas de respiração das plantas para 

biomas florestais temperados e tipos funcionais de plantas, incluindo plantas 

decíduas temperadas de folha larga. (A) Gráfico de Arrhenius deformado, (B) 

coeficiente Qd10 e (C) energia de ativação deformada. ............................................. 47 

Figura 17:  Gráfico de Arrhenius deformado para taxa de consumo de oxigênio das 

mitocôndrias do fungo eurythermal killifish Fundulus heteroclitus: (A) dados 

experimentais, gráfico de Arrhenius padrão (linha tracejada) e o modelo proposto 

(linha contínua). Os parâmetros de deformação obtidos por ajuste aos dados 

experimentais são 𝑑 =  0.1982, 𝐸𝑜 =  0.1029 ×  102𝑘𝐽𝑚𝑜𝑙 e 𝐴 =  0.3380 ×  107; (B) 

coeficiente Qd10; (C) energia de ativação deformada. ............................................... 48 

Figura 18: Modelo preditivo genérico desenvolvido neste trabalho. ......................... 50 

Figura 19: Representação de um neurônio matemático. 𝑥𝑛 são os sinais de entrada, 

𝑤𝑛 são os pesos, (𝑢) é o resultado da combinação linear,  𝑓(𝑢) é a função de 

ativação e (𝑦) é o sinal de saída (output). ................................................................. 53 

Figura 20: Representações genéricas de RNA’s diretas. ......................................... 54 



IX 
 

 
 

Figura 21: Função Limiar .......................................................................................... 55 

Figura 22: Comportamento das funções de ativação: linear, ReLU, sigmoide e 

tangente hiperbólica .................................................................................................. 56 

Figura 23: A esquerda um espectro IR e a direta o mesmo espectro IR concatenado 

com o espectro MS. .................................................................................................. 63 

Figura 24: Métricas de validação para os modelos CNN e tabular utilizando os 

diferentes conjuntos de dados espectrais: MS, IR e IR + MS. .................................. 66 

Figura 25: Acurácia, recall, epecificidade, precisão e F1 – Score para cada classe 

individualmente, para os modelos CNN e Tabular utilizando o conjunto de dados 

espectrais de IR. ....................................................................................................... 67 

Figura 26: Acurácia, recall, epecificidade, precisão e F1 – Score para cada classe 

individualmente, para os modelos CNN e Tabular utilizando o conjunto de dados 

espectrais de IR + MS. .............................................................................................. 68 

Figura 27: Espectro IR da molécula bis (2-etoexietil) obtido no NIST e a 

reconstrução gerada pelo modelo. ............................................................................ 72 

Figura 28: Espectro MS da molécula n-Decanal obtido no NIST e a reconstrução 

gerada pelo modelo. .................................................................................................. 72 

Figura 29: Passo a passo da instalação e configuração dos programas Transitivity e 

dQ10-GSA. ................................................................................................................. 99 

Figura 30: Janela principal do código Qd10 - GSA. Esta tela mostra os dados de 

entrada do usuário bem como as ferramentas disponíveis no software. 1: 

Parâmetros do GSA; 2: Dados de entrada; 3: Parâmetros do modelo; 4: Ferramentas 

para a exibição de gráficos; 5: Formatos de entrada para temperatura e constante 

cinética; 6: Botões de ação. .................................................................................... 103 

Figura 31: Exemplos dos gráficos que podem ser gerados através das opções 

contidas na sub janela “Plot”, após a realização do ajuste. No gráfico superior direito 

é possível visualizar os pontos que correspondem aos dados experimentais 

introduzidos no software, bem como as curvas dos modelos de Arrhenius e 𝑑-

Arrhenius geradas através do ajuste. ...................................................................... 104 

 

  



X 
 

 
 

LISTA DE TABELAS 

Tabela 1: Parâmetros ajustados para as formulações AM, ASCC, NTS e VFT 

utilizando o código Transitivity para os processos de Tautomerização ceto-enólica35, 

reação 𝑂𝐻. +𝐻290, catálise enzimática92 e reação 𝑂𝐻. +𝐵𝑟98. Energy (𝐸𝑎, 𝜀 ‡, 𝐸𝑣 e 

𝐸0) estão em 𝑐𝑎𝑙𝑚𝑜𝑙 e a temperatura (𝑇0 e 𝐵) em Kelvin (𝐾). As unidades dos 

fatores pré-exponenciais podem ser obtidas em suas referências. ........................... 21 

Tabela 2: Frequências imaginárias (𝑐𝑚 − 1) e energias livre de Gibbs (𝑘𝑐𝑎𝑙 𝑚𝑜𝑙 − 1) 

as espécies da Figura 8 para diferentes solventes. .................................................. 30 

Tabela 3: Parâmetros usados no ajuste do modelo deformado de Arrhenius para os 

dados experimentais. ................................................................................................ 44 

Tabela 4: Sistemas respiratório e cardiovascular Parâmetros usados no modelo 

deformado de Arrhenius como consequência do ajuste do Qd10 a partir dos dados 

experimentais. ........................................................................................................... 46 

Tabela 5: Ao meio a lista das classes analisadas, dentre elas: grupos funcionais e 

fragmentos diversos. A direita a quantidade de compostos que apresentam o 

fragmento de referência e a esquerda o índice de cada classe. ............................... 63 

Tabela 6: As moléculas “ácido cumarílico” e “ácido 3-nitro-4-clorobenzóico” fazem 

parte do nosso dataset de validação e foram avaliadas para os modelos CNN e 

Tabular treinados com os conjuntos de dados IR e IR + MS. As colunas “Rótulo” são 

vetores que indicam quais grupos funcionais a molécula apresenta (padrão ouro), 

enquanto as colunas “Predição” são os vetores de saída dos modelos que indicam 

quais grupos funcionais foram preditos para aquela molécula. Na parte de baixo da 

tabela estão expressas as métricas: F1-Score, acurácia, recall, precisão e 

especificidade calculadas diretamente entre dos vetores de predição e rótulo 

correspondentes. ....................................................................................................... 69 

Tabela 7: As moléculas “m-hidroxidifenilamina” e “iodometano” fazem parte do 

nosso dataset de validação e foram avaliadas para os modelos CNN e Tabular 

treinados com os conjuntos de dados IR e IR + MS. As colunas “Rótulo” são vetores 

que indicam quais grupos funcionais a molécula apresenta (padrão ouro), enquanto 

as colunas “Predição” são os vetores de saída dos modelos que indicam quais 

grupos funcionais foram preditos para aquela molécula. Na parte de baixo da tabela 

estão expressas as métricas: F1-Score, acurácia, recall, precisão e especificidade 

calculadas diretamente entre dos vetores de predição e rótulo correspondentes. .... 70 



XI 
 

 
 

LISTA DE SIGLAS E ABREVIATURAS 

 

AM – Aquilanti-Mundim 

ASCC – Aquilanti-Sanchez-Coutinho-Carvalho 

Acc – Acurácia 

BOMD – Dinâmica Molecular de Born-Oppenheimer (Born-Oppenheimer Molecular 

Dynamic) 

CNN – Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural Network) 

CPMD – Dinâmica Molecular de Car-Parrinelo (Car-Parrinelo Molecular Dynamic) 

CSA – Resfriamento Simulado Clássico (Classical Simulated Annealing) 

DFT – Teoria do Funcional da Densidade (Density Functional Theory) 

DL – Aprendizagem Profunda (Deep Learning) 

DNN – Rede Neural Profunda (Deep Neural Network) 

FN – Falso Negativo 

FP – Falso Positivo  

FSA – Resfriamento Simulado Rápido (Fast Simulated Annealing) 

GBL – Aprendizado Baseado em Gradiente (Gradient-based Lerning) 

GPU – Unidade de Processamento Gráfico (Graphics Processing Unit) 

GSA – Resfriamento Simulado Generalizado (Generalized Simulated Annealing) 

IA – Inteligência Artificial 

IR – Infra Vermelho (Infra Red) 

IUPAC – União Internacional de Química Pura e Aplicada (International Union of 

Pure and Applied Chemistry) 

LMSC – Laboratório de Modelagem de Sistemas Complexos 

LSTM – Memória Longa de Curto Prazo (Long short-term memory) 

ML – Aprendizado de Máquina (Machine Learning) 

MS – Espectrometria de Massa (Mass Spectrometry) 

MTD – Meta Dinâmica 

NIST – Instituto Nacional de Ciência e Tecnologia dos Estados Unidos (United 

States National Institute for Science and Technology) 

NTS – Nakamura-Takayanagi-Sato 

PES – Superfícies de Energia Potencial (Potential Energy Surface) 

PIMD – Dinâmica Molecular de Integrais de Trajetória (Path-Integral Molecular 

Dynamic) 



XII 
 

 
 

Prec – Precisão 

QSAR – Relação de Atividade de Estrutura Quantitativa (Quantitative Structure 

Activity Relationship) 

QTEA – Química Teórica e Estrutural de Anápolis 

RCS – Etapa Lenta de Controle (Rate Control Step) 

RNA – Rede Neural Artificial 

Rec – Recordar (Recall) 

SA – Resfriamento Simulado (Simulated Annealing) 

SGD – Gradiente Descendente Estocástico (Stochastic Gradient Descent) 

SOC – Carbono Orgânico do Solo (Soil Organic Carbon) 

ST – Skodje-Truhlar 

SVM – Máquinas de Vetor de Suporte (Support Vector Machines) 

Spec – Especificidade 

TN – Negativo Verdadeiro (True Negative) 

TP – Positivo Verdadeiro (True Positive) 

TSH – Salto de Superfície de Trajetória (Trajectory Surface Hopping) 

TST – Teoria do Estado de Transição (Transition State Theory) 

UEG – Universidade Estadual de Goiás 

VFT – Vogel-Fulcher-Tamman 

d-TST – Teoria do Estado de Transição Deformada (Deformed Transition State 

Theory) 

  



XIII 
 

 
 

SUMÁRIO 

INTRODUÇÃO ........................................................................................................ 1 

 

CAPÍTULO 1 ........................................................................................................... 4 

1. TRANSITIVITY ..................................................................................................... 4 

1.1 Introdução ...................................................................................................... 4 

1.2 Constante Cinética de Processos Reacionais ................................................ 6 

1.2.1 Funções de Partição ................................................................................ 7 

1.2.2 Teoria do Estado de Transição deformada (d-TST) ................................ 8 

1.2.3 Correções de Tunelamento ................................................................... 10 

1.2.4 Efeitos de solvente na constante cinética da reação ............................. 11 

1.3 Processo de Otimização via GSA ................................................................ 13 

1.4 Energia de Ativação e o Gráfico da Transitividade ...................................... 16 

1.5 Exemplos e aplicações ................................................................................. 18 

1.5.1 Ajustes de função – Gráficos de Arrhenius ............................................ 18 

1.5.2 Ajustes de função – Gráfico da transitividade ........................................ 22 

1.5.3 Estimativa de constantes cinéticas de reação ....................................... 23 

1.6 Síntese de chalconas – uma aplicação do Transitivity ................................. 26 

1.6.1 Procedimentos Computacionais ............................................................ 28 

1.6.2 Influência do solvente no perfil da energia livre de Gibbs ...................... 29 

1.6.3 Individualização de fatores físico-químicos na cinética da condensação 

de Claisen-Schmidt ............................................................................................ 31 

1.6.4 Relação com o trabalho de Chang e Perrin ........................................... 34 

 

CAPÍTULO 2 ......................................................................................................... 36 

2. Qd10 – GSA ........................................................................................................ 36 

2.1 Introdução .................................................................................................... 36 



XIV 
 

 
 

2.2 Coeficiente da temperatura Q10 .................................................................... 37 

2.3 Exemplos e aplicações ................................................................................. 39 

2.3.1 Metabolismo do Zooplâncton do Ártico .................................................. 39 

2.3.2 Processos de Decomposição de Carbono Orgânico do Solo ................ 42 

2.3.3 Processos de Decomposição de SOC em diferentes tipos de solo ....... 44 

2.3.4 Reações Fisiológicas dos Sistema Respiratório e Cardiovascular ........ 45 

2.3.5 Respiração Foliar entre Biomas e tipos Funcionais de Plantas ............. 46 

2.3.6 Consumo de Oxigênio nas Mitocôndrias do Fungo Heteroclito 

Eurythermal Killifish ............................................................................................ 47 

 

CAPÍTULO 3 ......................................................................................................... 49 

3. DEEP LEARNING NA ANÁLISE DE TÉCNICAS ESPECTROSCÓPICAS ...... 49 

3.1 Introdução .................................................................................................... 49 

3.2 Bases Teóricas e metodologias ................................................................... 50 

3.2.1 Inteligência artificial ............................................................................... 50 

3.2.2 O Neurônio Matemático ......................................................................... 52 

3.2.3 Redes Neurais Artificiais ........................................................................ 53 

3.2.4 Redes Neurais Convolucionais .............................................................. 59 

3.2.5 Codificação de moléculas para uso em ML e DL................................... 60 

3.3 Caracterização de grupos funcionais moleculares ....................................... 62 

3.3.1 Treinamento e hiperparametrização ...................................................... 63 

3.3.2 Validação ............................................................................................... 64 

3.4 Espectros moleculares gerados a partir de descritores moleculares ........... 71 

 

CONSIDERAÇÕES FINAIS E PERSPECTIVAS .................................................. 73 

 

REFERÊNCIAS BIBLIOGRÁFICAS ..................................................................... 77 

 



XV 
 

 
 

APÊNDICE A – PUBLICAÇÕES ........................................................................... 94 

A.1 – “Transitivity”: A code for Computing Kinetic and Related Parameters in 

Chemical Transformations and Transport Phenomena ......................................... 94 

A.2 – Temperature coefficient (Q10) and its applications in biological systems: 

Beyond the Arrhenius theory ................................................................................. 95 

A.3 – Topography of the free energy landscape of Claisen-Schmidt condensation: 

solvent and temperature effects on the rate-controlling step ................................. 96 

A.4 – Reply to the ‘Comment on “Topography of the Free Energy Landscape on 

the Claisen–Schmidt Condensation: Solvent and Temperature Effect in the Rate-

Controlling Step” by N. D. Coutinho, H. G. Machado, V. H. Carvalho-Silva and W. 

A. da Silva, Phys. Chem. Chem. Phys., 2021, 23, 6738’ ....................................... 97 

 

APÊNDICE B – LIDANDO COM AS INTERFACES GRÁFICAS DOS CÓDIGOS E 

MODELOS DESENVOLVIDOS ............................................................................. 98 

B.1 - Download, Instalação e Execução dos Softwares ......................................... 98 

B.2 - Lidando com o código Transitivity ................................................................. 99 

B.2.1 - Cinética e Parâmetros Relacionados .................................................... 100 

B.2.2 - Ajuste de Otimização GSA ................................................................... 101 

B.2.3 - Dinâmica Molecular .............................................................................. 101 

B.3 - Lidando com o código Qd10 – GSA ............................................................ 102 

 



1 
 

 
 

INTRODUÇÃO 

As primeiras investigações acerca de uma Inteligência Artificial (IA) datam de 

1950 com o matemático Alan Turin1. Desde então o tema foi tratado como um dos 

maiores potenciais futurísticos da evolução da tecnologia, mas o custo 

computacional elevado e a escassez de dados foram determinantes na lenta 

evolução desta área. Os desafios mais recentes desta área envolvem a resolução de 

problemas com soluções intuitivas2, em outras palavras, tarefas que são realizadas 

facilmente por pessoas, mas que são difíceis de serem descritas formalmente, como 

por exemplo o reconhecimento de imagens e textos. 

Dentre as diversas abordagens da IA, o Aprendizado de Máquina (ML, do 

inglês: Machine Learning) é a área com maior destaque. Em suma, algoritmos de ML 

extraem informações de dados brutos e os representa através de um modelo 

matemático. Posteriormente este modelo é utilizado para fazer inferências sobre os 

dados analisados e, principalmente, acerca de novos dados. O diferencial do ML é 

seu modelo de aprendizagem que aplica análises estatísticas sobre um conjunto de 

dados, ao invés de programar regras e rotinas específicas para resolução de um 

problema. 

Modelos de aprendizagem estatística baseados em ML já vêm sendo 

utilizados há décadas na química, no campo da química computacional, por 

exemplo: na modelagem química “Relação Quantitativa entre Estrutura e Atividade” 

(QSAR, do inglês: Quantitative Structure Activity Relationship)3–6; na estimativa de 

parâmetros fenomenológicos7 e na descrição de Superfícies de Energia Potencial 

(PES, do inglês: Potential Energy Surface)8. Recentemente, com o advento de 

métodos sofisticados de Aprendizagem Profunda (DL, do inglês: Deep Learning), 

estes tipos de análises baseadas em dados têm se tornado rotina em diversas 

aplicações químicas e biológicas, como no desenvolvimento de drogas5,9–11 na 

predição de propriedades químicas12–15 e até em cálculos quânticos16–19. 

Nas últimas décadas nossos grupos de pesquisa: Laboratório de Modelagem 

de Sistemas Complexos (LMSC), da Universidade de Brasília (UnB); e Química 

Teórica e Estrutural de Anápolis (QTEA) da Universidade Estadual de Goiás (UEG); 

têm se dedicado ao estudo cinético e mecanístico de processos reativos e não 
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reativos20–29, no desenvolvimento de novas teorias e metodologias de análise para 

realização destes estudos7,30, na produção de algoritmos de ML7 e softwares nas 

áreas de cinética31,32 e caracterização espectroscópica33. Neste sentido, vem se 

tornando cada vez mais necessário o desenvolvimento de tecnologias com 

plataformas que sistematizem essas técnicas e sirvam como ferramenta para os 

pesquisadores. Com isso, aqui nós desenvolvemos novos formalismos e modelos 

matemáticos nas áreas de cinética e espectroscopia, além de técnicas de análise 

utilizando modelos de ML e DL que serão apresentados juntamente com softwares 

desenvolvidos para aplicação destes (ver publicações no apêndice A). Este trabalho 

está dividido e será apresentado em três capítulos (ver Figura 1): 

• Capítulo 1: A função transitividade e o software Transitivity no estudo da 

cinética de mecanismos reacionais e outros processos. 

• Capítulo 2: O modelo matemático Qd10 e sua aplicação em processos 

biológicos utilizando o software Qd10-GSA. 

• Capítulo 3: Modelos de DL para o tratamento e análise de dados espectrais 

de infravermelho e espectrometria de massa e a interface web SpectralAI. 

 Além do desenvolvimento dos novos conceitos, formalismos e modelos 

matemáticos, este trabalho também objetivou o desenvolvimento de softwares com 

interfaces gráficas intuitivas e amigáveis no intuito de difundir, incentivar e facilitar o 

uso dos conceitos propostos.  
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Figura 1: Fluxograma dos temas, áreas, aplicações e publicações deste trabalho. 
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CAPÍTULO 1 

1. TRANSITIVITY 

1.1 Introdução 

 Para o tratamento adequado de processos reativos e não reativos 

(transformações químicas e fenômenos de transporte) e para a compreensão de 

mecanismos complexos, a análise cinética é de grande importância, principalmente 

se há dependência da temperatura em processos que envolvem a taxa de reação, 

𝑘(𝑇), e frequentemente a baixas temperaturas onde desvios da linearidade do plot 

de Arrhenius são observados. A fenomenologia do modelo de Arrhenius abrange 

uma gama de processos que são majoritariamente governados por regimes 

energéticos e de colisão, principalmente a temperaturas altas e moderadas. De uma 

lista que é constantemente atualizada, nos referimos aqui à alguns casos 

selecionados, como química de combustão34, fase condensada35,  reações 

atmosféricas e astroquímicas36,37, processos envolvendo a preservação e 

envelhecimento de alimentos e medicamentos38,39, bem como geoquímica básica40 e 

ambientes bioquímicos41,42. 

Entretanto, a baixas temperaturas fatores energéticos passam a ter uma 

menor contribuição na dinâmica do processo e regimes que antes não eram 

considerados passam a ter maior influência e podem modificar a dinâmica e alterar 

sensivelmente a velocidade destes processos. A existência destes outros regimes é 

sugerida ao analisar casos de desvios na lei de Arrhenius e é classificada da 

seguinte maneira: (𝑖) cinética super-Arrhenius, curvatura convexa no plot de 

Arrhenius, na qual o fenômeno basicamente é cessado a baixas temperaturas; (𝑖𝑖) 

cinética sub-Arrhenius, curvatura côncava no plot de Arrhenius, na qual mecanismos 

reativos de tunelamento quântico são propícios a baixas temperaturas; (𝑖𝑖𝑖) cinética 

anti-Arrhenius, energia de ativação aparentemente negativa, na qual geralmente 

processos são limitados por requerimentos estereodinâmicos. 

Para entender melhor estes processos e os regimes envolvidos, neste 

trabalho propomos a função transitividade: 𝛾(𝑇); uma nova perspectiva sobre o 

gráfico de Arrhenius que permite linearizar os desvios na lei de Arrhenius e assim 
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classificar e interpretar estas leis empíricas de forma a obter interpretações 

microscópica dos parâmetros fenomenológicos. 

 Para estes casos (sejam experimentais ou teóricos) cujos processos que 

envolvem a constante cinética são difíceis de serem interpretados (por 

complexidades moleculares, condições extremas ou impossibilidade de solução 

exata para equação de Schrödinger), o uso de abordagens teóricas 

fenomenológicas e semiclássicas que vão além do modelo de Arrhenius são de 

utilidade crescente e nesse sentido algumas leis empíricas foram propostas, por 

exemplo: e.g., Kooij43, lei das potências44, Vogel-Fulcher-Tamman (VFT)44–46, 

Nakamura-Takayanagi-Sato (NTS)47, Aquilanti-Mundim (AM)30 e Aquilanti-Sanchez-

Coutinho-Carvalho (ASCC)27. Além disso, para compreender e predizer uma 

variedade de processos cinéticos de alta complexidade molecular e desvios da lei de 

Arrhenius, a Teoria do Estado de Transição (TST, do inglês: Transition State Theory) 

continua sendo uma excelente formulação. Neste sentido, ferramentas de software 

para calcular e interpretar as constantes cinéticas são bastante úteis em pesquisas 

de geoquímica, bioquímica e química de materiais, pois permitem grandes avanços 

nas análises apenas utilizando técnicas computacionais. Uma ampla gama de 

códigos tem sido desenvolvida no intuito de calcular constantes cinéticas em fase 

gasosa, líquida e em sólidos utilizando a TST e suas variantes: Polyrate48, 

TheRate49, MultiWell50, TAMkin51, Mesmer52, RMG53, APUAMA54, KiSThelP55, 

FRIGUS56 e Eyringpy57 são excelentes opções disponíveis para trabalhar com 

cinética de reações químicas.  

 Visando contribuir para uma melhor compreensão e caracterização desses 

fenômenos, desenvolvemos um novo código, denominado Transitivity, com uma 

interface gráfica amigável capaz de executar diversos procedimentos para calcular 

parâmetros cinéticos e outros parâmetros relacionados em reações químicas e 

fenômenos de transporte, além de fornecer ferramentas para cálculo e avaliação da 

função transitividade aqui proposta. 

 Ao decorrer deste Capítulo 1 será descrito, detalhadamente, todos os 

conceitos básicos relativos a constante cinética de processos reacionais, formando a 

base dos fenômenos estudados neste capítulo e dos procedimentos de cálculos 

implementados no Transitivity: desde o cálculo da constante cinética utilizando a 

TST e suas correções; até o uso do “Resfriamento Simulado Generalizado” (GSA, do 
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inglês: Generalized Simulated Annealing) para, a partir de dados obtidos 

experimentalmente, realizar inferências fenomenológicas utilizando um compilado de 

teorias cinéticas. Paralelamente, será apresentada uma série de aplicações em 

casos conhecidos da literatura de modo a validar a metodologia implementada no 

código, além de abordar separadamente um estudo acerca do perfil de energia livre 

na cinética da síntese de chalconas pelo mecanismo de Claisen-Schmidt. Será 

mostrado também que o gráfico da transitividade é uma ferramenta útil para 

linearizar curvaturas não-Arrhenius, permitindo assim identificar mudanças de 

comportamento durante o processo que não são percebidas no gráfico de Arrhenius. 

 Ao final do texto, a seção de apêndice B fornece instruções relativas à 

obtenção, instalação e dicas de utilização do código desenvolvido. 

1.2 Constante Cinética de Processos Reacionais 

 A Teoria do Estado de Transição, TST, é a ferramenta mais popular usada 

para estudar a cinética de reações químicas com um complexo ativo definido. Como 

de costume, o símbolo (‡) denota propriedades pertencentes ao complexo do 

estado de transição. Para uma reação bimolecular geral, do tipo 𝑅1 + 𝑅2 → 𝑇𝑆‡ →

𝑃𝑟𝑜𝑑𝑢𝑡𝑜𝑠, é necessário calcular as funções de partição 𝑄1, 𝑄2 e 𝑄‡ referentes aos 

reagentes 𝑅1 e 𝑅2 e ao estado de transição, respectivamente. A uma dada 

temperatura absoluta 𝑇, a constante cinética da reação é dada por: 

𝑘TST(𝑇) =
𝑘𝐵𝑇

ℎ
 

𝑄‡

𝑄1𝑄2
 𝑒

−(
𝜀‡

𝑅𝑇)
 (1) 

na qual ℎ é a constante de Planck [ℎ ≅ 6,626 ∗ 10−34 (𝐽 ∗ 𝑠)]; 𝑘𝐵 é a constante de 

Boltzmann [𝑘𝐵 ≅ 1.38 ∗ 10−23 (𝐽 𝐾⁄ )]; 𝑅 é a constante dos gases ideais [𝑅 ≅

8,31(𝐽 𝑚𝑜𝑙 𝐾)⁄ ]; 𝑇 é a temperatura absoluta em Kelvin (𝐾); 𝑄1, 𝑄2 e 𝑄‡ são as 

funções de partição para os reagentes 1, 2 e para o estado de transição, 

respectivamente; e 𝜀‡ é a altura efetiva da barreira de energia da reação 

(eventualmente adicionada à correção da energia de ponto zero). A constante dos 

gases ideais 𝑅 pode ser descrita como 𝑅 = 𝑘𝐵 ∗ 𝑁𝑎, onde 𝑁𝑎 ≅ 6,02 ∗ 1023 𝑚𝑜𝑙𝑒𝑐𝑢𝑙𝑎𝑠 

é o número de Avogadro; 

 A Equação (1) é uma reformulação da clássica equação de Arrhenius58, 

expressa pela Equação (2): 
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𝑘(𝑇) = 𝐴 𝑒
−(

𝐸0
𝑅𝑇

)
 (2) 

em que 𝐴 é o fator pré-exponencial; e 𝐸0 é a altura de barreira da reação. 

 Esta formulação de Arrhenius data de 188958, mas só em 1916 Max Trautz 

propôs a teoria cinética de colisões59, interpretando o fator pré-exponencial 𝐴 como 

sendo um fator de colisão, baseado na ideia de que, além de ter a energia 

necessária, é necessário que as moléculas entrem em colisão para que uma reação 

ocorra. Em 1935 Eyring propõe a existência do complexo ativado60, uma entidade 

intermediária do processo de reação. Eyring interpretou a altura de barreira 

energética de uma reação como uma diferença de energia entre os reagentes e este 

complexo ativado, dando origem à TST, descrita na Equação (1), onde o fator pre-

exponencial 𝐴 (fator de colisões) é expresso em função das funções de partição. 

1.2.1 Funções de Partição 

 A formulação da TST, Equação (1), é descrita em termos das funções de 

partição 𝑄, contabilizadas para cada entidade molecular considerando as 

contribuições: translacional; rotacional; vibracional; e eletrônica, de uma molécula, 

conforme a Equação (3). 

𝑄 = 𝑄𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑄𝑟𝑜𝑡𝑄𝑣𝑖𝑏𝑄𝑒𝑙𝑒𝑡 (3) 

 Na Equação (3), 𝑄𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 é a contribuição translacional tridimensional, expressa 

na Equação (4): 

𝑄𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 =
𝑉

Λ3; Λ = h (
1

2𝜋𝑚𝑘𝐵𝑇
)

1
2⁄
 (4) 

onde 𝑉 é o volume; e 𝑚 é a massa. O termo 𝑄𝑟𝑜𝑡 é a contribuição rotacional, seu 

valor é 𝑄𝑟𝑜𝑡 = 1 para átomos e pode ser descrita na Equação (5) para moléculas 

lineares: 

𝑄𝑟𝑜𝑡 =
𝑇

𝜎𝜃𝑟𝑜𝑡
; 𝜃𝑟𝑜𝑡 =

ℎ𝑐𝐵

𝑘𝐵
=

ℎ2

8𝜋2𝑘𝐵𝐼
, (5) 

onde 𝜎 é o número de simetria; 𝜃𝑟𝑜𝑡 é a temperatura rotacional; que pode ser escrita 

em termos da constante rotacional 𝐵 e da velocidade da luz 𝑐; ou do momento de 

inercia 𝐼. Enquanto moléculas lineares apresentam somente um momento de inércia 

(𝐼), moléculas não-lineares apresentam três momentos de inércia (𝐼𝐴, 𝐼𝐵 e 𝐼𝐶) e, 

consequentemente, três temperaturas rotacionais (𝜃𝑟𝑜𝑡
𝐴 , 𝜃𝑟𝑜𝑡

𝐵  e 𝜃𝑟𝑜𝑡
𝐶 )  e três 

constantes rotacionais (𝐵𝐴, 𝐵𝐵 e 𝐵𝐶). A função de partição rotacional 𝑄𝑟𝑜𝑡 para 

moléculas não lineares pode ser descrita na Equação (6) em termos das 
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temperaturas rotacionais, na Equação (7) em termos das constantes rotacionais e na 

Equação (8) em termos dos momentos de inércia. 

𝑄𝑟𝑜𝑡 =
√𝜋

𝜎
[

𝑇
3

2⁄

(𝜃𝑟𝑜𝑡
𝐴 𝜃𝑟𝑜𝑡

𝐵 𝜃𝑟𝑜𝑡
𝐶 )

1
2⁄

] (6) 

 

𝑄𝑟𝑜𝑡 =
√𝜋

𝜎
(

𝑘𝐵𝑇

ℎ𝑐
)

3
2⁄

(
1

𝐵𝐴𝐵𝐵𝐵𝐶
)

1
2⁄

 (7) 

 

𝑄𝑟𝑜𝑡 =
√𝜋

𝜎
(

8π2𝑘𝐵𝑇

ℎ2 )

3
2⁄

(𝐼𝐴𝐼𝐵𝐼𝐶)
1

2⁄  (8) 

O termo 𝑄𝑣𝑖𝑏 é a contribuição vibracional, seu valor para átomos é 𝑄𝑣𝑖𝑏 = 1, para 

moléculas poliatômicas é descrita pela Equação (9): 

𝑄𝑣𝑖𝑏 = ∏ (
𝑒

−
ℎ𝜈𝑖

2𝑘𝐵𝑇

1 − 𝑒
−

ℎ𝜈𝑖
𝑘𝐵𝑇

)

𝑖

 (9) 

onde 𝑖 é o número de estados vibracionais; e 𝜈𝑖 é a frequência vibracional do estado 𝑖. 

Por fim, 𝑄𝑒𝑙𝑒𝑡 é a contribuição eletrônica, expressa na Equação (10): 

𝑄𝑒𝑙𝑒𝑡 = 𝑔𝐸 (10) 

onde 𝑔𝐸 é a degenerescência para a excitação do estado fundamental. 

1.2.2 Teoria do Estado de Transição deformada (d-TST) 

 A formulação da teoria do estado de transição deformada (d-TST) é dada pela 

Equação (11). 

𝑘𝑑(𝑇) =
𝑘𝐵𝑇

ℎ
 

𝑄‡

𝑄1𝑄2
 (1 − 𝑑

𝜀‡

𝑘𝐵𝑇
)

1
𝑑⁄

 (11) 

A nomenclatura da Equação (11) é a mesma usada na Equação (1). A 

formulação expressa na Equação (11) é derivada da lei de Aquilanti-Mundim30 que 

pode ser expressa em sua forma clássica na Equação (12). 

𝑘𝑑(𝑇) = 𝐴 (1 − 𝑑
𝐸0

𝑅𝑇
)

1
𝑑⁄

 (12) 

 Uma opção alternativa e popular na literatura é usar a correção de 

tunelamento de Wigner, no entanto, em nossos estudos anteriores61,62, mostramos 

que d-TST é uma aproximação mais satisfatória também em vista do comportamento 

uniforme em toda a altura de barreira de energia. 
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Fenomenologia da d-TST 

 No cálculo diferencial integral uma das maneiras de definir o limite 

fundamental exponencial63 é expressá-lo segundo a Equação (13). 

lim
𝑥→0

 (1 + 𝑥𝑎)
1
𝑥  =  𝑒𝑎 (13) 

 A formulação de Aquilanti-Mundim é a aplicação do conceito do limite 

fundamental exponencial na equação de Arrhenius, deste modo surgindo o 

parâmetro d, na Equação (14): 

lim
𝑑→0

𝐴 (1 − 𝑑
𝐸0

𝑅𝑇
)

1
𝑑⁄

=  𝐴 𝑒
−(

𝐸0
𝑅𝑇

)
 (14) 

para 𝑑 → 0 a equação clássica de Arrhenius é recuperada e o plot de Arrhenius 

(ln 𝑘 × 1 𝑇⁄ ) segue linear. Valores com 𝑑 ≠ 0 promovem curvaturas no plot de 

Arrhenius e para classificar estes desvios utiliza-se as nomenclaturas super-

Arrhenius (𝑑 > 0) e sub-Arrhenius (𝑑 < 0).  

 Casos super-Arrhenius (𝑑 > 0) estão geralmente associados a fenômenos 

clássicos que a baixas temperaturas apresentam quedas mais acentuadas na 

velocidade do processo do que previsto pela lei de Arrhenius, podendo até haver 

uma “temperatura de morte” (onde o processo para de ocorrer). Alguns fenômenos 

ocorrem: na degradação de alimentos64, na catálise enzimática65 e na difusão de 

substâncias em sistemas super-resfriados próximos à temperatura de transição 

vítrea66,67. Estes casos apresentam questões principalmente de complexidade 

estérica (enzimas, moléculas biológicas) que a partir de uma temperatura 

suficientemente baixa passam a governar a cinética dos processos em detrimento 

do fator energético, principal regulador desta cinética em temperaturas mais altas. 

 Casos sub-Arrhenius (𝑑 < 0) estão geralmente associados a fenômenos 

quânticos nos quais, a baixas temperaturas, as partículas têm mais tempo para 

promover rotações internas e, por questões orientacionais, acabam facilitando a 

ocorrência do processo apesar das baixas frequências de colisão e fraca energia de 

interação. O tunelamento quântico, por exemplo, é um processo favorecido a baixas 

temperaturas, uma vez que a temperaturas moderadas e altas as partículas já têm 

energia suficiente para sobrepor a barreira. No intuito de entender o parâmetro de 

deformação (𝑑) um estudo anterior realizado por nosso grupo de pesquisa68 sugere 

um modelo que descreve este parâmetro, expresso na Equação (15), para casos 

sub-Arrhenius: 
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𝑑 = −
1

3
(

ℎ𝑣‡

2𝜀‡ )

2

 (15) 

na qual 𝜀‡ é a altura da barreira e 𝑣‡ a frequência do complexo de transição ou 

frequência para cruzar a barreira, que cobre uniformemente a faixa do regime de 

tunelamento clássico ao moderado, mas precisa de um ajuste em casos raros de 

tunelamento profundo. Neste modelo, quanto maior for a altura de barreira e menor 

a frequência para a atravessar a barreira, menor é o valor do parâmetro 𝑑. Quando 

este parâmetro 𝑑 tende a zero o efeito de tunelamento é negligenciado e o modelo 

de Arrhenius é recuperado. Importante ressaltar que o formalismo por trás deste 

modelo não se preocupa com os impactos na termodinâmica de Tsallis69, somente 

na sua descrição fenomenológica em casos sub-Arrhenuius, de forma que o 

parâmetro 𝑑 será sempre negativo (caso sub-Arrhenius). Para uma completa 

descrição do significado físico e fenomenológico do parâmetro 𝑑 mais investigação 

ainda são necessárias. 

1.2.3 Correções de Tunelamento  

Bell35 e Bell58 

 Para cobrir a transição do tunelamento moderado ao profundo (adjetivos 

associados aos desvios da linearidade no gráfico de Arrhenius em casos sub-

Arrhenius) em reações exotérmicas nós aplicamos ambas as correções de 

Bell3570,71, Equação (16): 

𝜅𝐵𝑒𝑙𝑙35 =

[
1

ℎ𝑣‡ −
1

𝑘𝐵𝑇
𝑒

(
𝜀‡

𝑘𝐵𝑇
−

𝜀‡

ℎ𝑣‡)
]

1
ℎ𝑣‡ −

1
𝑘𝐵𝑇

 
(16) 

e correção de Bell5871,72 truncada no segundo termo (2T), Equação (17): 

𝜅𝐵𝑒𝑙𝑙58−2𝑇 =
(

ℎ𝑣‡

2𝑘𝐵𝑇
)

sen (
ℎ𝑣‡

2𝑘𝐵𝑇
)

−
𝑒

(
𝜀‡

𝑘𝐵𝑇
−

𝜀‡

ℎ𝑣‡)

(
𝑘𝐵𝑇
ℎ𝑣‡ − 1)

 (17) 

que, embora não seja uniforme em toda a transição entre os regimes de 

tunelamento negligenciável e moderados, foram encontrados para se comportar 

suavemente o suficiente para executar adequadamente praticamente em todo o 

intervalo. 
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 No entanto, esta formulação apresenta divergência na temperatura de 

cruzamento 𝑇𝑐 = ℎ𝑣‡ 𝜋𝑘𝐵⁄ . Os regimes de tunelamento podem ser delimitados 

dentro de quatro faixas de temperatura – negligenciável (𝑇 > 2𝑇𝑐), pequeno 

(2𝑇𝑐 > 𝑇 > 𝑇𝑐), moderado (𝑇𝑐 > 𝑇 > 𝑇𝑐 2⁄ ) e profundo (𝑇 > 𝑇𝑐 2⁄ ) [60, 66, 67]. 

Skodje e Truhlar (ST) 

 Para evitar divergências espúrias em 𝑇𝑐 na formulação Bell58, em 1981, 

Skodje e Truhlar75 fizeram uma generalização estendendo o tratamento da barreira 

parabólica, em sua aproximação para correção de tunelamento nas Equações (18) e 

(19): 

𝜅𝑆𝑇 =
(

ℎ𝑣‡

2𝑘𝐵𝑇
)

sen (
ℎ𝑣‡

2𝑘𝐵𝑇
)

−
𝑒

[(
1

𝑘𝐵𝑇
−

1
ℎ𝑣‡)(𝜀‡−Δ𝐻)]

(
𝑘𝐵𝑇
ℎ𝑣‡ − 1)

, 𝛽 ≤ ℂ, (18) 

𝜅𝑆𝑇 =
1

(
𝑘𝐵𝑇
ℎ𝑣‡ − 1)

{𝑒
[(

1
𝑘𝐵𝑇

−
1

ℎ𝑣‡)(𝜀‡−Δ𝐻)]
− 1} , ℂ ≤ 𝛽 (19) 

onde 𝛽 = 1 𝑅𝑇⁄ ; ℂ = 1 𝑘𝐵𝑇𝑐 = 𝜋 ℎ𝑣‡⁄⁄  e ∆𝐻 é a entalpia da reação. 

1.2.4 Efeitos de solvente na constante cinética da reação 

 Duas abordagens acerca do efeito de solvente na constante cinética da 

reação estão implementadas e podem ser contabilizadas pelo Transitivity, são elas: 

a formulação de Collins-Kimball76,77 e a formulação de Kramer78. 

Formulação de Collins-Kimball 

 O tratamento de reações químicas na fase líquida deve contabilizar o efeito 

do solvente, considerando a capacidade dos reagentes de se difundirem e conduzi-

los a colisões reativas efetivas. De acordo com o modelo de campo de reação de 

Onsager79–81, o solvente cria uma camada de solvatação, como uma gaiola em torno 

das entidades moleculares que participam da reação. O processo reativo entre as 

entidades moleculares A e B é representado pela equação sequencial: 

𝐴𝑠𝑜𝑙𝑣 + 𝐵𝑠𝑜𝑙𝑣  
𝑘𝐷𝐷

⇌
𝑘𝐷𝐼

 {𝐴𝐵}𝑠𝑜𝑙𝑣  
𝑘
→  𝑃𝑟𝑜𝑑𝑢𝑐𝑡 (20) 

onde o símbolo "𝑠𝑜𝑙𝑣" indica que a entidade molecular é cercada por uma camada 

de solvatação quase esférica com um raio específico. 𝑘𝐷𝐷 é a constante cinética de 



12 
 

 
 

difusão direta, na qual o reagente A se difunde pelo solvente até encontrar B para 

formarem os produtos; 𝑘𝐷𝐼 é a constante cinética de difusão da reação inversa; e 𝑘 

denota a constante cinética devido a colisões reativas efetivas: pode ser estimada a 

partir das Equações (1) ou (11). Assumindo a aproximação do estado estacionário81 

para a Equação (20), a expressão de Smoluchowski para a constante cinética de 

difusão82, assume a forma da Equação (21): 

 𝑘𝐷 = 4𝜋𝑟𝐴𝐵𝐷𝐴𝐵 (21) 

onde 𝑟𝐴𝐵 é a distância radial de reação e 𝐷𝐴𝐵 é a soma das constantes de difusão 

para cada reagente no solvente e 𝑘𝐷 é a constante cinética de difusão. A 

generalização de Collins e Kimball76,77 para reações bimoleculares irreversíveis 

controladas por difusão com constante cinética infinita, 𝑘𝐷𝐷 ≅ 𝑘𝐷𝐼
83, gera uma 

constante de reação global observada, 𝑘𝑂𝑏𝑠, expressa na Equação (22). 

1

𝑘𝑂𝑏𝑠
=

1

𝑘𝑇𝑆𝑇
+

1

𝑘𝐷
 (22) 

 No código, a difusão é contabilizada pela formulação de Stokes-Einstein, 

Equação (23): 

𝐷𝐴𝐵 =
𝑘𝐵𝑇

6𝜋𝜂𝑟𝐴𝐵
 (23) 

onde 𝑟𝐴𝐵 é o raio da camada de solvatação; e 𝜂 a viscosidade do solvente. A 

viscosidade do solvente (𝜂) depende da temperatura e é estimada através da 

formulação de Aquilanti-Mundim, Equação (12), dando origem à Equação (24)84. 

𝜂(𝑇) = 𝜂0 (1 +  
𝑑𝜀‡

𝑅𝑇
)

1
𝑑⁄

 (24) 

 Aqui, o fator 𝜂0 é introduzido como uma contrapartida do fator pré exponencial 

𝐴 da formulação de Arrhenius, Equação (2). Mais informações sobre este formalismo 

no trabalho de Carvalho-Silva e colaboradores (2019)84. 

Formulação de Kramer 

 Para explicar os efeitos dinâmicos do solvente em um processo reativo e 

generalizar para processos unimoleculares e pseudo-unimoleculares, o modelo de 

Kramer considera um movimento estocástico do sistema, onde o efeito do solvente é 

adicionado considerando os movimentos brownianos ao longo do caminho da 

reação81. 
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 Assumindo que a constante de atrito 𝜇 é independente do tempo, a constante 

cinética da reação global 𝑘𝑂𝑏𝑠 pode ser calculada pela Equação (25): 

𝑘𝑂𝑏𝑠 = 𝜅𝐾𝑟𝑘𝑇𝑆𝑇 (25) 

na qual 𝜅𝐾𝑟 é o fator de transmissibilidade obtido por Kramer78 expresso na Equação 

(26): 

𝜅𝐾𝑟 =
1

𝜔‡
(√

𝜇2

4
+ 𝜔‡2

−
𝜇

2
) (26) 

para a constante de reação da teoria do estado de transição 𝑘𝑇𝑆𝑇 e suas variantes. 

Na Equação (26), 𝜔‡ é a frequência imaginária do estado de transição e a constante 

de atrito é dada por 𝜇 = (6𝜋𝑟𝐴𝐵 𝑀⁄ )𝜂, onde 𝑟𝐴𝐵 e 𝑀 são o raio da camada de 

solvatação e a massa molecular do estado de transição, respectivamente. 

Novamente, a viscosidade é calculada pela Equação (24). 

1.3 Processo de Otimização via GSA 

 O processo de otimização é um algoritmo de ML no qual um valor ótimo de 

uma quantidade é determinado de acordo com uma série de parâmetros. Ou seja, 

seu objetivo é identificar os valores das variáveis de um processo (ou função) que irá 

fornecer o melhor resultado. Esse resultado é então avaliado por um critério de 

julgamento pré-estabelecido por uma função custo. Apesar desta definição simplista, 

os processos de otimização são de grande importância na comunidade científica e 

existem diversas dificuldades associadas a eles. Existem diversas variantes de 

algoritmos de otimização, tais como: método de Newton-Raphson, método do 

gradiente conjugado e o método estocástico do gradiente descendente. 

 Em termos matemáticos, um processo de otimização pode ser representado 

da seguinte maneira: dada uma função custo 𝑓: 𝑥⃗ → ℝ de algum conjunto de 

números reais 𝑥⃗, realiza-se uma minimização ou uma maximização: 

• Minimização: procure um elemento do conjunto 𝑥𝑖 ∈ 𝑥⃗ tal que 𝑓(𝑥𝑖) ≤ 𝑓(𝑥𝑗) 

para 𝑥𝑗 ∈ 𝑥⃗ 

• Maximização: procure um elemento do conjunto 𝑥𝑖 ∈ 𝑥⃗ tal que 𝑓(𝑥𝑖) ≥ 𝑓(𝑥𝑗) 

para 𝑥𝑗 ∈ 𝑥⃗ 

 Os processos de otimização utilizados em nossos códigos são baseados em 

um método de otimização estocástico chamado de “Resfriamento Simulado” (SA, do 
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inglês Simulated Annealing). O método SA tem sido amplamente usado devido à sua 

adequação para otimização em uma grande escala de problemas, especialmente 

para aqueles em que o mínimo global desejado está oculto entre muitos mínimos 

locais. O aspecto básico do método SA é que ele é análogo a termodinâmica, 

especialmente no que diz respeito à maneira com que os líquidos congelam e 

cristalizam ou com que os metais resfriam. A primeira solução não trivial a respeito 

deste método foi fornecida por Kirkpatrick85 para sistemas clássicos e estendido por 

Ceperley86 para sistemas quânticos. Esta solução segue estritamente a estatística 

de quase equilíbrio de Boltzmann-Gibbs, usando uma distribuição de visitação 

Gaussiana, e é algumas vezes referida como “Resfriamento Simulado Clássico” 

(CSA, do inglês “Classical Simulated Annealing”) ou máquina de Boltzmann. Outro 

estudo notável sobre o assunto foi a proposta de Szu e Hartley87 de utilizar a 

distribuição de visitação de Cauchy-Lorentz ao invés da distribuição Gaussiana. Este 

algoritmo é conhecido como “Resfriamento Simulado Rápido” (FSA, do inglês “Fast 

Simulated Annealing”) ou máquina de Cauchy. Em 1996, Tsallis e colaboradores 

propuseram uma nova abordagem computacional chamada “Resfriamento Simulado 

Generalizado”, o GSA7, utilizada nos códigos produzidos neste trabalho. 

 O ponto central do GSA recai sobre a estatística de Tsallis, que, com base na 

teoria dos fractais múltiplos, propôs uma generalização da entropia. A entropia de 

Tsallis é representada pela Equação (27): 

𝑆𝑞 = 𝑐
1 − ∑ 𝑝𝑖

𝑞
𝑖

𝑞 − 1
 (27) 

na qual 𝑞 ∈ ℝ, 𝑝𝑖
𝑞 é a probabilidade de configurações microscópicas e 𝑐 é uma 

constante positiva. No limite de 𝑞 → 1, a equação da entropia de Tsallis é reduzida a 

equação da entropia de Boltzmann-Gibbs 𝑆 = lim
𝑞→1

𝑆𝑞 = 𝑐 ∑ 𝑝𝑖
𝑊
𝑝𝑖

ln 𝑝𝑖, na qual 𝑝𝑖 é 

descrito na Equação (28). 

𝑝𝑖 =
[1 − 𝛽(1 − 𝑞)𝑓𝑖]1 (1−𝑞)⁄

∑ [1 − 𝛽(1 − 𝑞)𝑓𝑖]1 (1−𝑞)⁄∞
𝑖=1

 (28) 

 A variável representada por 𝛽 é o multiplicador Lagrangiano igual a 1 𝑘𝜏⁄ , e 𝑓𝑖 

é a função custo ou o espectro de energia do sistema. No modelo generalizado, a 

probabilidade da distribuição de visitação do GSA (𝑔𝑞) é expressa na Equação (29): 
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𝑔𝑞𝑉
(∆𝑥𝑡) = (

𝑞𝑣−1

𝜋
)

𝐷 2⁄
 
Γ[

1

𝑞𝑣−1
+

𝐷−1

2
]

Γ[
1

𝑞𝑣−1
−

1

2
]

[𝜏𝑞𝑇
(𝑡)]

−𝐷
3−𝑞𝑣

{1−(𝑞𝑣−1)
(Δ𝑥𝑡)2

[𝜏𝑞𝑇(𝑡)]

−2
3−𝑞𝑣

}

1
𝑞−1

+
𝐷−1

2

  
(29) 

na qual 𝐷 é o número de dimensões ou componentes de 𝑥𝑡, 𝑞 é um parâmetro 

ajustável, 𝜏𝑞𝑇
(𝑡) é a temperatura de visitação no tempo 𝑡, que é um número discreto 

que representa o passo da iteração computacional e Γ é a função gamma. Nesta 

metodologia, 𝜏𝑞𝑇
(𝑡) é uma temperatura artificial que é gradualmente resfriada, 

fazendo analogia à técnica de resfriamento frequentemente utilizado na metalurgia 

quando um metal fundido atinge seu estado cristalino (mínimo global da energia 

termodinâmica). No nosso caso, a temperatura é considerada um ruído externo. O 

“resfriamento” da temperatura artificial 𝜏𝑞𝑇
(𝑡) é expresso na Equação (30). 

𝜏𝑞𝑇
(𝑡) = 𝜏𝑞𝑇

(1)
2𝑞𝑇−1 − 1

(1 + 𝑡)𝑞𝑇−1 − 1
 (30) 

 A probabilidade de aceitação é dada na Equação (31). 

𝑃𝑞𝐴
(𝑥𝑡 → 𝑥𝑡+1) =

1

1 + {1 + (𝑞𝐴 − 1)
𝑓𝑡+1 − 𝑓𝑡

𝜏𝑞𝑇
(𝑡)

}

1
𝑞𝐴−1

 
(31) 

 Em suma, o método GSA (Figura 2) é um método de ML baseado na 

dinâmica estocástica que permite a identificação de um mínimo global na hiper 

superfície de energia. Em uma publicação de De Andrade e colaboradores88, os 

autores apresentaram provas de que o algoritmo GSA sempre convergirá ao mínimo 

absoluto do sistema, com três parâmetros independentes: 𝑞𝐴, 𝑞𝑉 e 𝑞𝑇, 

representando respectivamente as funções de probabilidade de aceitação, 

distribuição de visitação e temperatura. 

 É importante pontuar que sempre que citada neste trabalho a dinâmica 

estocástica de ajuste do GSA, o processo envolvido é baseado na minimização 

global do método estatístico padrão 𝜒2, que é definido na Equação (32):  

𝜒2 = ∑ [ln(𝑘𝑒𝑥𝑝𝑖
) − ln(𝑘𝑡𝑒𝑜𝑖

)]
2

𝑛

𝑖=1

 (32) 

na qual 𝑛 é o número de dados experimentais, 𝑘𝑒𝑥𝑝𝑖
 é o i-ésimo valor da constante 

cinética experimental e 𝑘𝑡𝑒𝑜𝑖
 é o i-ésimo valor da constante cinética teórica 

(ajustada), como descrito nas Equações (1) e (11) dos modelos de Arrhenius e 𝑑-

Arrhenius. 
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Figura 2: Fluxograma básico para construção do algoritmo GSA. Como discutido previamente, o GSA 
é um método de ML estocástico que resolve problemas de otimização e é uma técnica probabilística 

para encontrar o mínimo global ótimo de uma dada função custo. 

1.4 Energia de Ativação e o Gráfico da Transitividade 

 As curvaturas no gráfico de Arrhenius representam uma dependência da 

temperatura na energia de ativação aparente 𝐸𝑎, cuja definição recomendada pela 

União Internacional de Química Pura e Aplicada (IUPAC, do inglês International 

Union of Pure and Applied Chemistry)41,89 é expressa na Equação (33): 

𝐸𝑎 = −𝑅
𝑑 ln 𝑘(𝑇)

𝑑(1
𝑇⁄ )

=  𝑅𝑇2
𝑑 ln 𝑘(𝑇)

𝑑(𝑇)
 (33) 

na qual: 𝑅 é a constante dos gases ideais, 𝑇 é a temperatura absoluta; e 𝑘 é a taxa 

da reação. Aplicando a formulação de Arrhenius, Equação (2), na Equação (33), 

verifica-se que a energia de ativação é constante e não depende da temperatura. 

Esta proposta é válida para processos físico-químicos, pelo menos no intervalo de 

temperatura de interesse. Entretanto, como abordado na seção 1.2.2, em diversos 

processos descritos na literatura existem desvios de linearidade no gráfico de 
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Arrhenius, nos quais a energia de ativação é dependente da temperatura. Para 

verificar esta dependência aplicamos a formulação de Aquilanti-Mundim, Equação 

(12), na Equação (33). A energia de ativação é então descrita pela Equação (34). 

𝐸𝑎 = 𝐸0 (1 −
𝑑𝐸0

𝑅𝑇
)

−1

 (34) 

 Considerando 𝛼 = 1/𝐸0 e 𝛽 = 1/𝑅𝑇, aqui nós introduzimos o inverso da 

energia de ativação aparente, a fim de definir a função de transitividade na Equação 

(35): 

𝛾(𝛽) ≡
1

𝐸𝑎(𝛽)
= 𝛼 − 𝑑𝛽 (35) 

para construir um plot com escala apropriada, 𝛾(𝛽) vs. 𝛽, no qual curvaturas 

regulares no plano de Arrhenius são aproximadamente lineares: o “Transitivity Plot” 

(Figura 3). A função 𝛾(𝛽) pode ser interpretada como uma medida da tendência da 

ocorrência de uma reação. Esta função permite uma análise uniforme de processos 

experimentais e teóricos que envolvem a constante cinética química, como 

tunelamento químico, propriedades de transporte e difusão nas vizinhanças de 

transição de fases. O aparato teórico para conectar a função de transitividade, 𝛾(𝑇), 

e as formulações fenomenológicas da constante cinética e vice-versa é amplamente 

discutido na publicação de V. H. Carvalho-Silva e colaboradores (2019)84 e nas 

referências nela contidas. 

 

Figura 3: Representação genérica do gráfico da transitividade 𝛾(𝛽) = 1/𝐸𝑎 vs. 𝛽 = 1 𝑅𝑇⁄ . O 

comportamento Arrhenius é dado pela linha amarela paralela ao eixo 𝛽 e os desvios sub e super 
Arrhenius são representados nas linhas azuis. 

 A introdução do gráfico da transitividade aqui proposto, definido como o plano 

𝛾(𝛽) vs. 𝛽, serve para dar um significado geométrico aos parâmetros 
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fenomenológicos que ocorrem no estudo de comportamentos não-Arrhenius, como 

mostrado na Figura 3. 

1.5 Exemplos e aplicações 

1.5.1 Ajustes de função – Gráficos de Arrhenius  

 Para ilustrar o uso das funcionalidades e validar a precisão e o funcionamento 

do nosso código, foram realizados ajustes de constantes cinéticas para quatro 

sistemas em regimes diferentes: sub-Arrhenius com tunelamento profundo, sub-

Arrhenius com tunelamento moderado, super-Arrhenius e anti-Arrhenius. Para os 

casos estudados foram realizados diferentes tipos de ajustes disponíveis no código 

utilizando todas as formulações cinéticas disponíveis. Os melhores ajustes foram 

então definidos como aqueles que apresentaram menores valores para a função 

custo χ2, Equação (32), e somente esses resultados serão aqui apresentados 

juntamente com o ajuste convencional de Arrhenius, tanto na Figura 4 quanto na 

Tabela 1.  

 O primeiro exemplo diz respeito a tautomerização ceto-enólica do 2-(2’-

hidroxi-4’-metilfenil) benzoxazol (MeBO), um caso bem conhecido de regime de 

tunelamento profundo35. No segundo exemplo, a reação 𝑂𝐻.  + 𝐻2 → 𝐻. + 𝐻2𝑂90 foi 

avaliada para analisar o comportamento sub-Arrhenius sob regime de tunelamento 

moderado. O terceiro exemplo é centrado nas investigações que revelaram o 

comportamento super-Arrhenius para constantes cinéticas de processos promovidos 

por catálise enzimática91–93. Neste caso consideramos a constante cinética da 

reação catalisada de transferência de hidreto entre o substrato e 𝑁𝐴𝐷+, o qual exibe 

uma forte curvatura no intervalo de temperatura entre 5 e 65 ºC92. O quarto e último 

trata do comportamento anti-Arrhenius, o qual é caracterizado pela diminuição da 

constante cinética da reação com o aumento da temperatura: a reação 𝑂𝐻. + 𝐻𝐵𝑟 →

𝐵𝑟 . + 𝐻2𝑂 é um caso típico, tanto do ponto de vista teórico quanto experimental 

exibe dependência negativa da temperatura com a constante cinética da reação94–96. 

 A Figura 4 mostra os dados experimentais e os gráficos de ajuste no gráfico 

de Arrhenius para os 4 sistemas citados. Os parâmetros de ajuste e a análise 

estatística da qualidade dos ajustes para todos os sistemas são fornecidos na 

Tabela 1. É importante ressaltar que o 𝜒2 é uma medida estatística que compara a 
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qualidade do ajuste de acordo com os valores de referência, e, em um processo de 

otimização afim de obter parâmetros que tenham significado físico, é necessário 

evitar efeitos de compensação97, pois o ajuste das formulações pode levar a 

múltiplas soluções. Para isso, o usuário deve explorar o seu conhecimento prévio do 

sistema e escolher melhores valores iniciais ao ajuste, além de selecionar os 

melhores parâmetros do otimizador GSA para seu caso.  

 
Figura 4: Gráficos de Arrhenius comparando as constantes cinéticas experimentais e ajustadas para: 

reação de tautomerização ceto-enólica (comportamento sub-Arrhenius sob tunelamento profundo), 
reação 𝑂𝐻. + 𝐻2 → 𝐻2𝑂 + 𝐻. (comportamento sub-Arrhenius sob regime de tunelamento moderado), 

transferência de hidreto com catálise enzimática (comportamento super-Arrhenius) e reação 𝑂𝐻. +
𝐻𝐵𝑟 → 𝐵𝑟 . + 𝐻2𝑂 (comportamento anti-Arrhenius). As referências dos dados experimentais serão 

apresentadas na Tabela 1. 
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 No primeiro caso, referente a reação de tautomerização ceto-enólica de 

comportamento sub-Arrhenius sob regime de tunelamento profundo, as formulações 

NTS e ASCC foram satisfatórias para realizar o ajuste enquanto Aquilanti-Mundim 

reproduziu o comportamento dos dados apenas em um intervalo específico de 

temperatura. 

 No segundo caso, sob um regime sub-Arrhenius de tunelamento moderado, a 

formulação AM foi uma excelente opção para descrever a reação 𝑂𝐻. + 𝐻2.  

 No terceiro caso, para reproduzir o comportamento super-Arrhenius, as 

formulações AM e VFT se mostraram as melhores opções.  

 Para o último caso, os parâmetros da formulação de AM obtidos para a 

reação 𝑂𝐻. + 𝐻𝐵𝑟 indicam que esta é a melhor opção para reproduzir o 

comportamento anti-Arrhenius. 

 Como esperado, a formulação de Arrhenius é claramente inadequada para 

explicar os desvios a baixa temperatura para todas as reações apresentadas.  
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Tabela 1: Parâmetros ajustados para as formulações AM, ASCC, NTS e VFT utilizando o código Transitivity para os processos de Tautomerização ceto-

enólica35, reação 𝑂𝐻. + 𝐻2
90, catálise enzimática92 e reação 𝑂𝐻 . + 𝐵𝑟98. Energy (𝐸𝑎, 𝜀‡, 𝐸𝑣 e 𝐸0) estão em 𝑐𝑎𝑙 𝑚𝑜𝑙⁄  e a temperatura (𝑇0 e 𝐵) em Kelvin (𝐾). As 

unidades dos fatores pré-exponenciais podem ser obtidas em suas referências. 

Formulações 

Processos Químicos 

Parâmetros 

Ajustados 

Tautomerização Ceto-

Enólica35 sub-Arrhenius 

(tunelamento profundo) 

𝑶𝑯. + 𝑯𝟐 → 𝑯. + 𝑯𝟐
90 

sub-Arrhenius 

(tunelamento moderado) 

Catálise 

enzimática92 

Super-Arrhenius 

𝑶𝑯. + 𝑯𝑩𝒓 →

𝑩𝒓. + 𝑯𝟐𝑶98 Anti-

Arrhenius 

Arrhenius 

𝑘(𝑇) = 𝐴𝑒
(−

𝐸𝑎
𝑘𝐵𝑇

)
 

𝐴 1,74 × 103 2,16 × 10−11 1,52 × 1011 1,66 × 10−11 

𝐸𝑎 214 4891 14600 −94,6 

𝜒2 1,10 × 10−2 4,20 × 10−3 2,60 × 10−2 6,69 × 10−2 

Aquilanti-Mundim (AM) 

𝑘(𝑇) = 𝐴 (1 − 𝑑
𝜀‡

𝑘𝐵𝑇
)

1
𝑑

 

𝐴 3,32 × 106 1,11 × 10−10 1,91 × 104 7,43 × 10−14 

𝜀‡ 318,06 9170 2391 −324,61 

𝑑 −0,81 −0,086 0,207 1,24 

𝜒2 3,68 × 10−2 6,80 × 10−4 2,91 × 10−2 2,78 × 10−3 

Aquilanti-Sanchez-Coutinho-Carvalho 

(ASCC) 

𝑘(𝑇) = 𝐴 (1 − 𝑑
𝜀‡

𝑘𝐵𝑇 + 𝐸𝑣

)

1
𝑑

, 𝑑 =
−1

3
(

𝐸𝑣

2𝜀‡
)

2

 

 

𝐴 2,33 × 104 - - - 

𝜀‡ 2441 - - - 

𝐸𝑣 429 - - - 

𝜒2 2,18 × 10−2 - - - 

Sato-Nakamura-Takayanagi(NTS) 

𝑘(𝑇) = 𝐴𝑒

(−
𝐸0

𝑘𝐵(𝑇2+𝑇0
2)

1
2

)

 

𝐴 3,12 × 104 - - - 

𝐸0 1655 - - - 

𝑇0 168 - - - 

𝜒2 7,38 × 10−3 - - - 

Vogel-Fulcher-Tamman (VFT) 𝑘(𝑇) =

𝐴𝑒
(

𝐵
(𝑇−𝑇0)

)
 

𝐴 - - 1,25 × 10−5 - 

𝐵 - - −1298 - 

𝑇0 - - 175 - 

𝜒2 - - 2,16 × 10−2 - 
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1.5.2 Ajustes de função – Gráfico da transitividade  

 As curvaturas em processos não-Arrhenius observadas na seção anterior 

(1.5.1) são facilmente identificadas através dos gráficos de Arrhenius, entretanto, 

ajustar o comportamento de formulações fenomenológicas pode levar a múltiplas 

soluções que dificultam a interpretação física dos parâmetros obtidos, como 

discutido previamente na mesma seção. A função da transitividade aqui proposta 

tem o intuito de linearizar estas curvaturas observadas no gráfico de Arrhenius de 

forma análoga a função da transitividade proposta na década de 1980 para avaliar a 

transição vítrea em materiais super-resfriados99–101. Para ilustrar esta proposta foi 

avaliado o processo de relaxamento do carbonato de propileno100. A Figura 5 mostra 

o gráfico de Arrhenius (à esquerda) e o gráfico da Transitividade (à direita) para a 

dependência da temperatura com o tempo de relaxação do carbonato de propileno. 

 

Figura 5: Gráficos de Arrhenius (superior) e da transitividade (inferior) para a dependência da 
temperatura do tempo de relaxamento do carbonato de propileno. Os símbolos de diamante 

representam os valores de transitividade obtidos numericamente e suavizados com o filtro Savitzky – 
Golay. As linhas vermelhas enfatizam duas regiões onde a dependência da transitividade com a 

temperatura é linearizada, conforme esperado pela lei de Aquilanti-Mundim. 

 Na Figura 5, referente ao relaxamento do carbonato de propileno, a curvatura 

no gráfico de Arrhenius assume um comportamento linear quando observada sob a 

perspectiva do gráfico da transitividade. No entanto, a 198𝐾 o comportamento linear 

sofre uma mudança na sua inclinação e uma transição para outro regime é 

observada – uma quebra não percebida no gráfico de Arrhenius.  



23 
 

 
 

 Com a linearização dos dados no gráfico da transitividade o ajuste se torna 

muito mais simples. Na primeira faixa de alta temperatura os parâmetros Aquilanti-

Mundim são 1 𝜀‡⁄ = 0,53𝐾−1 e 𝑑 = 0,08, enquanto na segunda faixa para 

temperaturas abaixo de 198𝐾 os parâmetros Aquilanti-Mundim são 1 𝜀‡⁄ = 1,71𝐾−1 e 

𝑑 = 0,32. 

1.5.3 Estimativa de constantes cinéticas de reação 

 A estimativa de constante cinética da reação 𝑂𝐻. + 𝐻𝐶𝑙 → 𝐻2𝑂 + 𝐶𝑙. em fase 

gasosa foi realizada para validar a TST e as correções de tunelamento 

implementadas no código Transitivity. Além disso, usando a sugestão do código 

Eyringpy57, a reação 𝑁𝐻3 + 𝑂𝐻. → 𝑁𝐻2
. + 𝐻2𝑂 foi escolhida para demonstrar a 

precisão dos modelos de Collins-Kimball e Kramer para estimar as constantes 

cinéticas das reações em fase aquosa. 

Reação 𝑶𝑯. + 𝑯𝑪𝒍 → 𝑯𝟐𝑶 + 𝑪𝒍. 

 A constante cinética da reação entre o radical hidroxila e o cloreto de 

hidrogênio é apenas ligeiramente dependente da temperatura na faixa de 138 −

300𝐾, embora à medida que a faixa aumenta ainda mais, uma dependência da 

temperatura é observada. Esta forte curvatura côncava detectada no gráfico de 

Arrhenius (comportamento sub-Arrhenius) é uma evidência muito convincente do 

papel de tunelamento quântico profundo para esta reação68. Foram empregadas as 

correções de tunelamento d-TST, Bell35, Bell58 e ST para calcular as constantes de 

taxa para a reação de 𝑂𝐻. + 𝐻𝐶𝑙 em uma ampla faixa de temperaturas (200 −

2000𝐾). As propriedades de estrutura eletrônica dos reagentes, dos produtos e do 

estado de transição foram calculadas empregando-se o nível de cálculo MP2/aug-

cc-pVDZ usando o programa Gaussian09102. Um estudo completo desta reação 

usando nossa metodologia pode ser encontrado na publicação de N. D. Coutinho e 

colaboradores (2018)103. 

 A Figura 6 foi obtida através do programa Transitivity e mostra uma 

comparação entre as diversas constantes cinéticas calculadas e os dados 

experimentais obtidos por Ravishankara e colaboradores104. Nenhuma diferença 

significativa foi encontrada usando as correções de tunelamento de Bell58 e ST. Por 

outro lado, como esperado, uma divergência é observada na formulação de Bell58 
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em 𝑇𝐶 e a d-TST falha em descrever o comportamento na região de baixas 

temperaturas, onde o regime de tunelamento profundo é dominante. Isto mostra que 

sua validade é limitada a situações nas quais o tunelamento é fraco. A TST 

tradicional é apresentada de modo comparativo e demonstra a necessidade de 

correções. 

 

Figura 6: Gráfico de Arrhenius obtido a partir do código Transitivity para a reação 𝑂𝐻 . + 𝐻𝐶𝑙 → 𝐶𝑙. +
𝐻2𝑂 utilizando a TST com as correções de Bell35, Bell58, ST e para d-TST. Os dados experimentais 

de Ravishankara e colaboradores104 estão disponíveis para comparação e foram exibidos como 
pontos inteiros 

Reação 𝑵𝑯𝟑 + 𝑶𝑯. → 𝑵𝑯𝟐
. + 𝑯𝟐𝑶 

 A reação 𝑁𝐻3 + 𝑂𝐻. → 𝑁𝐻2
. + 𝐻2𝑂 nos permite ilustrar a acurácia da 

metodologia na fase líquida. Energias, geometrias e frequências do ponto 

estacionário foram extraídas no mesmo nível de cálculo usado no programa 

Eyringpy57. Os gráficos na parte superior da Figura 7 mostram a dependência da 

temperatura com a constante cinética da reação global, 𝑘𝑂𝑏𝑠, para a reação 𝑁𝐻3 +

𝑂𝐻. → 𝑁𝐻2
. + 𝐻2𝑂 no intervalo de 273 a 4000K de temperatura utilizando os 

modelos de Kramer e Collins-Kimball. A constante de difusão de Smoluchowski 𝑘𝐷 
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que avalia o limite de difusão para processos reativos bimoleculares, incluindo o 

efeito de solvente, é apresentada nos gráficos na parte inferior da Figura 7. 

 

Figura 7: Na parte superior estão os gráficos de Arrhenius obtidos pelo código Transitivity para a 
reação 𝑁𝐻3 + 𝑂𝐻 . → 𝑁𝐻2

. + 𝐻2𝑂 utilizando as formulações de Kramer e Collins-Kimball. Na parte 
inferior estão os gráficos do coeficiente de transmissão de Kramer e da constante do limite de difusão 

de Smoluchowski como uma função inversa da temperatura. 

 O coeficiente de transmissão de Kramer, que avalia a interferência do efeito 

de atrito do solvente no processo reativo como uma função da temperatura, é 

mostrado no gráfico inferior esquerdo da Figura 7. A uma temperatura de 298,15𝐾 a 

formulação de Kramer apresentou um valor de 6,73 × 1011 𝑐𝑚3𝑚𝑜𝑙−1𝑠−1 para a 

constante cinética da reação, enquanto o valor obtido pela formulação de Collins-

Kimball foi de 6,77 × 1011 𝑐𝑚3𝑚𝑜𝑙−1𝑠−1 (o valor experimental é 

~1011 𝑐𝑚3𝑚𝑜𝑙−1𝑠−1105–107). O valor de 𝑘𝐷 por Smoluchowski (Collins-Kimball) é 

3,73 × 1012 𝑐𝑚3𝑚𝑜𝑙−1𝑠−1, em acordo com o calculado por Dzib e colaboradores57: 

𝑘𝐷
⃗⃗ ⃗⃗ ⃗ = 3,60 × 1012 𝑐𝑚3𝑚𝑜𝑙−1𝑠−1. 
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1.6 Síntese de chalconas – uma aplicação do Transitivity 

 Na seção 1.5 foram apresentadas uma gama de exemplos e aplicações 

possíveis ao programa Transitivity. As situações apresentadas e os dados utilizados 

foram retirados da literatura a fim de ilustrar detalhadamente cada função do 

programa. Nesta seção será apresentada uma análise completa do diagrama do 

perfil de energia livre de Gibbs na síntese de chalconas pelo mecanismo de Claisen-

Schmidt108. Todos os cálculos e análises foram realizados com o código Transitivity. 

 A reação de Claisen-Schmidt é um protocolo bem conhecido para a síntese 

de chalconas109,110 e pode ser realizada de forma eficiente pela condensação 

catalisada por base do benzaldeído (1) com acetofenona (2), um caso representativo 

clássico da condensação aldólica111,112 para a formação de chalconas (4)113–115.  A 

Figura 8 mostra as etapas-chave amplamente aceitas para o mecanismo de 

condensação de Claisen-Schmidt. 

 As várias etapas podem ser limitadas por aspectos cinéticos e 

termodinâmicos controlando a constante de velocidade global na condensação 

aldólica. Estudos objetivando elucidar as principais etapas deste mecanismo vem 

sendo realizados desde o início do século passado, em 1940 Coombs e Evans116 

provaram a lei cinética para o mecanismo e consolidaram durante décadas a 

compreensão de que a formação da ligação C-C, a etapa R2, é a Etapa Lenta de 

Controle (RSC, do inglês: Rate Controlling Step) da constante cinética. Entretanto, 

em 2016 Chang e Perrin estabeleceram o mecanismo completo para a condensação 

aldólica117 e provaram experimentalmente que a etapa R5, formação da ligação 

C=C, é a RSC, levando a uma revisão do entendimento que se tinha até então. Para 

mais detalhes acerca das etapas do mecanismo reacional ver Figura 8. 

 Chang e Perrin observaram um forte efeito isotópico do solvente ao analisar, 

em meio aquoso, a propensão do cetol 3 em se reverter aos reagentes 1 e 2 ou a 

progredir ao produto 4. No entanto, os autores indicaram que algumas restrições 

foram necessárias à dinâmica experimental, como uma adição de acetonitrila 

(𝐶𝐻3𝐶𝑁) com cossolvente na síntese, atribuindo uma característica mista ao 

solvente e podendo sobrepor efeitos isotópicos e de solvente. Assim como no 

trabalho de Chang e Perrin, os diversos estudos experimentais já realizados acerca 

deste mecanismo geralmente apresentam restrições experimentais associadas a 

utilização de solventes e catalisadores específicos118–121. Estas restrições 
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experimentais são impostas devido a complexidades do processo de síntese e 

provavelmente são as responsáveis por tantos resultados contraditórios ao longo do 

tempo. Por isso, estudos teóricos sobre o tema se fazem necessários. 

 

Figura 8: Reagentes, intermediários e estruturas de transição e todas as etapas elementares da 
formação de chalcona 4 catalisada por base a partir de benzaldeído 1 e acetofenona 2: (R1) primeira 
enolização, (R2) formação da ligação C-C, (R3) equilíbrio prótico, (R4) segunda enolização, e (R5) 

eliminação de hidróxido e formação da ligação C=C. A nomenclatura e indexação utilizada no 
trabalho de Chang e Perrin117 foram mantidas para facilitar comparações. 
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 Diante disso, estudos teóricos vêm sendo realizados recentemente a fim de 

esclarecer os detalhes acerca deste mecanismo122,123. Aqui, equipado com um 

aparato químico computacional, os efeitos de solvente e do isótopo ponderados pela 

contribuição da temperatura e do atrito do solvente são individualizados, ampliando 

o papel decisivo desses fatores físico-químicos na topografia do diagrama de 

energia livre. Serão realizadas considerações adicionais acerca do tunelamento 

quântico na reatividade da condensação de Claisen-Schmidt, uma vez que um 

número crescente de estudos124–126 enfatizou a importância de incluir esta correção 

em reações químicas orgânicas, principalmente quando há etapas de transferência 

de hidrogênio. 

1.6.1 Procedimentos Computacionais 

 Os pontos estacionários das etapas elementares detalhadas na Figura 8 

foram otimizados empregando o nível de cálculo do modelo composto 

B2PLYPD/AUG-cc-pVDZ // B3LYP/6-31+G(3df,3dp)127,128. As correções de 

solvatação SMD129 e de dispersão de Grimme130 foram aplicadas tanto na 

otimização no nível B3LYP quanto nos cálculos de energia single point no nível 

B2PLYP. Os cálculos teóricos de geometria e estrutura eletrônica foram realizados 

utilizando o programa Gaussian16102. As constantes cinéticas para as etapas de R1 

a R5 (ver Figura 8) ao longo do intervalo de temperatura experimental (273 − 373 𝐾) 

foram calculados pela teoria do estado de transição deformado61 incluindo a 

correção de tunelamento quântico de Skodje-Truhlar75. A aproximação de 

Smoluchowski77 foi aplicada na enolização controlada por difusão rápida113, etapa 

R3. Para contabilizar os efeitos dinâmicos do solvente nas etapas elementares a 

correção de transmissão de Kramer78 foi adicionada às constantes cinéticas da 

reação, permitindo uma descrição mais realista do modelo de solvatação. A 

constante cinética bimolecular de transferência de prótons para as etapas inversas 

R1, R3 e R4 com uma molécula de água foram simplificadas em uma constante 

cinética unimolecular aplicando o mecanismo de Eigen83. Todas as análises e 

cálculos cinéticos foram realizados utilizando o código Transitivity31. 
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1.6.2 Influência do solvente no perfil da energia livre de Gibbs 

 O perfil de energia livre da condensação de Claisen-Schmidt catalisada por 

base é apresentado na Figura 9, detalhando os pontos estacionários da Figura 8. A 

curva preta sólida mostra o perfil estimado experimentalmente por Chang e Perrin117, 

onde a etapa R5 foi dada como a etapa lenta de controle cinético da reação. O perfil 

teórico da energia livre utilizando água (𝐻2𝑂) com solvente é representado pela linha 

azul tracejada na Figura 9, e os dados de energia para água pesada (𝐷2𝑂) são 

mostrados na Tabela 2. Embora a maioria dos estudos sobre a formação de 

chalconas116,119,131–133 tenha sido realizada em solução aquosa de etanol, aqui não 

há consideração do etanol a ser simulado como solvente para evitar mal-entendidos 

devido a reações colaterais e para simplificar o sistema. 

 O estudo experimental mais representativo para a condensação de Claisen-

Schmidt catalisada por base117,134 em água exigiu a adição de quantidades 

consideráveis de acetonitrila (𝐶𝐻3𝐶𝑁) como um cossolvente a fim de manter a 

solubilidade dos substratos e do produto chalcona e permitir a reprodutibilidade do 

comportamento cinético. Portanto, na Figura 9 a linha pontilhada em vermelho 

mostra o perfil de energia livre considerando a acetonitrila (𝐶𝐻3𝐶𝑁) como solvente, 

obtido no mesmo nível de cálculo aplicado em 𝐻2𝑂. 

 A Figura 9 mostra uma mudança significativa na topografia de energia livre da 

formação de chalcona quando solventes polares próticos (𝐻2𝑂, e 𝜀 = 35,69) são 

utilizados. Uma mudança repentina causada pela ação da acetonitrila como solvente 

é a conversão das etapas R1 e R4 em processos espontâneos (Δ𝐺 < 0), evitando a 

reversibilidade nessas etapas. Esse comportamento nas reações aldólicas já havia 

sido discutido anteriormente por Nielsen e Houlihan111, que estabeleceram a 

capacidade dos solventes apróticos em promover etapas irreversíveis, induzindo um 

estágio de equilíbrio excessivamente lento até a formação do produto135. 

 Outra manifestação substancial do efeito do solvente pode ser observada na 

estabilização das estruturas do estado de transição devido a acetonitrila. A 

tendência na estabilização das espécies 𝟏‡ e 𝟒‡ surge devido a fraca solvatação que 

a acetonitrila promove no ânion hidroxila, estimulando o processo de abstração de 

hidrogênio. Além disso, a propensão de solventes próticos, como água, para 

desestabilizar estruturas de ressonância enólicas136,137 também deve ser 

considerada nas etapas R1 e R4 (ver Figura 9 e Tabela 2), permitindo um caminho 
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competitivo mediado pelo mecanismo de Grotthuss (salto prótico)123. Um efeito de 

solvente significativo nas barreiras intrínsecas das etapas R1 e R5 também pode ser 

observado, com o meio contínuo de acetonitrila auxiliando uma diminuição de 

8,16 𝑘𝑐𝑎𝑙 𝑚𝑜𝑙−1 na primeira enolização e um aumento de 5,73 𝑘𝑐𝑎𝑙 𝑚𝑜𝑙−1 para a 

eliminação do ânion hidroxila e formação da ligação C=C (ver Tabela 2). A etapa R4 

sofreu uma diminuição da barreira intrínseca no meio contínuo acetonitrila, tendência 

já avaliada por Bunnett138, que atestou que um solvente mais apolar deve mover o 

mecanismo no sentido da eliminação do carbânion, conforme apurado por Chang e 

Perrin117.  

 

Figura 9: Diagrama de energia livre de Gibbs para a formação de chalcona catalisada por base, 
experimentalmente por Chang e Perrin117, e calculadas em ambientes aquoso e acetonitrila nos níveis 

de teoria B2PLYP/AUG-cc-pVDZ//B3LYP/6-31+G(3df,3dp). Nomenclatura das estruturas foram 
definidas na Figura 8. 

Tabela 2: Frequências imaginárias (𝑐𝑚−1) e energias livre de Gibbs (𝑘𝑐𝑎𝑙 𝑚𝑜𝑙−1) as espécies da 
Figura 8 para diferentes solventes. 

Espécies 𝑣𝐻2𝑂
‡

 𝐻2𝑂 𝑣𝐷2𝑂
‡

 𝐷2𝑂 𝐶𝐻3𝐶𝑁 (𝑖)113 (𝑖𝑖)117 (𝑖𝑖𝑖)122 

𝟐 − 0,00 − 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 

𝟏‡ 1068 18,90 795 19,93 10,74 18,28 18,28 18,50 

𝟏 + 𝟐− − 6,42 − 4,46 −6,41 5,78 5,78 − 

𝟐‡ 254 22,49 252 20,37 11,63 17,55 19,02 20,90 

𝟑− − 6,94 − 4,86 −0,10 −0,33 0,31 − 

𝟑‡ 374 8,55 289 5,88 1,16 6,21 2,17 − 

𝟑 − 9,09 − 7,37 1,87 0,86 0,01 − 

𝟒‡ 1227 24,47 901 24,65 14,41 18,24 17,30 23,20 

𝟓 − 9,59 − 7,39 −0,96 3,48 4,53 − 

𝟓‡ 170 22,42 189 19,01 17,60 21,47 20,12 19,80 

𝟒 − 0,76 − 0,66 0,19 −0,05 −1,54 − 

𝑖) Perfil completo da energia livre de Gibbs experimental de Guthrie113; 𝑖𝑖) perfil completo da energia 

livre de Gibbs experimental de Chang e Perrin117; 𝑖𝑖𝑖) perfil de energia livre de Gibbs teórico para 
formação de chalconas mediada por alcóxido metálico e auto catalisada por ácido benzílico122. 
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 Pela Figura 9 é possível observar o efeito de solvente, decisivo nas 

sequências específicas da reação: (𝑖) para as etapas R1 e R2, o meio contínuo de 

água se ajusta melhor ao diagrama experimental de energia livre; e (𝑖𝑖) para as 

etapas R3 a R5, o perfil em meio contínuo de acetonitrila está mais próximo do 

diagrama experimental. O comportamento conflitante em água e acetonitrila pode 

ser esclarecido com base na condição de que ambos os estudos cinéticos 

experimentais de formação de chalcona em água adicionaram quantidades 

consideráveis de acetonitrila (𝐶𝐻3𝐶𝑁) como cossolvente117,134, permitindo uma 

contribuição de solvente misto. 

 A formação de um poço no potencial de energia livre em equilíbrio com a 

etapa R3 privilegia as espécies 3-. Esta forma do perfil de energia livre está bem 

documentada na literatura para explicar solvatômeros em ácidos carboxílicos139 e 

tautomerismo enol-enol140, e não está relacionada a polaridade do solvente, mas é 

inerente ao distúrbio molecular causado pelo solvente em torno da coordenada de 

reação de transferência de prótons136,140. Apesar de aplicar modelos de solvatação 

contínua, as correções entrópicas estatísticas de nossos cálculos foram adequadas 

para capturar este comportamento em ambos os solventes. Cálculos de dinâmicas 

moleculares quânticas em solvente explícito permitem avaliar grande diversidade 

conformacional em reações orgânicas e este protocolo foi aplicado para avaliar a 

condensação aldólica na fase aquosa de formaldeído e acetona123. Os efeitos 

conformacionais e de solvente apresentados nos cálculos identificaram canais de 

múltiplas etapas; no entanto, a topografia geral do mecanismo de Claisen-Schmidt 

foi recuperada.  

1.6.3 Individualização de fatores físico-químicos na cinética da 
condensação de Claisen-Schmidt 

 O protocolo moderno para encontrar a Etapa Lenta de Controle (RCS, do 

inglês: Rate Control Step)141,142 da cinética da reação é baseado na análise do perfil 

de energia livre completo, dividindo a reação em sequências onde os intermediários 

são mais estáveis do que os reagentes, procedendo até os produtos: a seção com 

mais diferença de energia leva à etapa de controle da constante cinética. A 

aplicação desta metodologia ao diagrama de energia livre proposto por Guthrie113 e 

Chang-Perrin117 para a condensação de Claisen-Schmidt (ver Tabela 2) confere a 
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R5 a posição de RCS. O perfil calculado no meio contínuo de água confere a R4 a 

posição da de RCS da reação em contraste com a proposição de Guthrie e Chang-

Perrin; no entanto, em meio contínuo de acetonitrila (𝐶𝐻3𝐶𝑁), R5 é recuperado como 

a RCS da reação.  

 O efeito isotópico do solvente em água também foi avaliado e comparados 

aos casos em que R4 e R5 foram considerados como RCS da reação. O parâmetro 

𝑖𝐾𝐼𝐸 = 𝑘𝑂𝑏𝑠(𝐷2𝑂) 𝑘𝑂𝑏𝑠(𝐻2𝑂)⁄  foi definido para facilitar a interpretação do efeito 

isotópico cinético inverso, onde o numerador representa a constante cinética da 

reação na água pesada (𝐷2𝑂) e o denominador na água (𝐻2𝑂). A cinética de 

sequências específicas da reação também foi avaliada, o que leva: (𝑖) 3 a 1 e 2; (𝑖𝑖) 

3 a 4; e (𝑖𝑖𝑖) 1 e 2 a 3. 

 Detalhes acerca da hipótese cinética e composição de equações para o 

tratamento das constantes cinéticas podem ser encontradas na publicação deste 

trabalho108. 

 A partir das constantes cinéticas das reações elementares diretas e inversa e 

aplicando a teoria do estado de transição com a correção de Kramer, foram obtidos 

os valores de 𝑘𝑂𝑏𝑠(𝐻2𝑂) = 0,0023 𝑀−2 𝑠−1 e 𝑖𝐾𝐼𝐸 = 27,61 à temperatura de 298𝐾, 

resultados semelhantes aos obtidos quando R4 é assumido como a RCS da reação 

(ver Tabela 2). Quando R5 é assumido como a RCS da reação, o valor obtido foi  

𝑘𝑂𝑏𝑠(𝐻2𝑂) = 0,0145 𝑀−2 𝑠−1, muito próximo ao obtido por Chang e Perrin117 em uma 

mistura de água e acetonitrila como solventes, que foi de 0,0111 𝑀−2 𝑠−1. No 

entanto, o parâmetro 𝑖𝐾𝐼𝐸 = 2028 apresenta uma discordância completa quando 

comparado ao valor experimental, que é de 1,14. Quando a correção de tunelamento 

de Skodje e Truhlar é adicionada considerando os passos R4 e R5 como RCS’s, as 

constantes cinéticas fornecem valores próximos: 0,0365 𝑀−2 𝑠−1 e 0,0305 𝑀−2 𝑠−1 

respectivamente. As constantes cinéticas aproximam-se dos resultados obtidos 

experimentalmente com solvente próticos polares (soluções de etanol). É importante 

observar que o efeito isotópico inverso permanece mesmo assumindo R4 como a 

RCS da reação, comportamento obtido devido ao 𝑖𝐾𝐼𝐸 > 1 na etapa R2. O valor 

calculado para a constante cinética da reação global foi de 𝑘𝑂𝑏𝑠(𝐻2𝑂) =

0,0166 𝑀−2 𝑠−1, recuperando o valor obtido experimentalmente por Chang e 

Perrin117 e produzindo um valor de 𝑖𝐾𝐼𝐸 = 10,12 em acordo semiquantitativo com o 

valor experimental. 
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 Cálculos realizados demonstraram que, partindo do cetol 3, as constantes 

cinéticas para a formação dos reagentes 1 e 2 foram muito maiores do que para 

formação da chalcona 4 (ver Tabela 2). Estes resultados estão de comum acordo 

com a hipótese de Chang-Perrin que exclui as etapas R1, R2 e R3 como RCS’s da 

reação. Nossos cálculos mostraram que na ausência da presença da correção de 

tunelamento não é possível observar um efeito isotópico inverso na cinética em 

𝑘3→1+2, 𝑘3→4 e 𝑘1+2→3, uma vez que os efeitos do isótopo nas altas barreiras 

intrínsecas das etapas elementares são negligenciáveis. Sob o ponto de vista das 

correções de tunelamento quântico, apenas as etapas R2 e R5 apresentaram 

diminuição de suas barreiras intrínsecas para os casos deuterados. Enquanto em R2 

foi uma pequena variação, em torno de 1,30 𝑘𝑐𝑎𝑙 𝑚𝑜𝑙−1, para R5 foi desprezível, 

0,25 𝑘𝑐𝑎𝑙 𝑚𝑜𝑙−1. É digno de nota que os efeitos de tunelamento implicam 

proximidade das constantes cinéticas das reações elementares das etapas R4 e R5, 

tornando inútil a aplicação do conceito de RCS (as condições para aplicação deste 

modelo foram estudadas por Laidler143). 

 Só foi possível reproduzir qualitativamente as relações entre 𝑘3→1+2, 𝑘3→4 e 

𝑘1+2→3, ver na Tabela 2. Este comportamento pode ser esclarecido considerando 

que a topografia completa do perfil de energia livre foi obtida em meio aquoso 

contínuo. No entanto, a presença de acetonitrila como cossolvente no procedimento 

experimental pode levar a uma variação apreciável nas barreiras intrínsecas das 

etapas R4 e R5, conforme atestado anteriormente (ver Figura 9 e Figura 10). A 

temperatura também pode levar a pequenas mudanças nas barreiras intrínsecas das 

etapas R4 e R5: com uma diminuição na temperatura de 298 para 293 e 273𝐾, os 

valores de constante cinética obtidos sugerem a etapa R5 como a RCS (consultar 

Tabela 2 e Figura 10). Este comportamento é responsável pela tendência da barreira 

intrínseca na etapa R4 para diminuir sistematicamente enquanto da etapa R5 

aumenta. Na Figura 10, a anergia livre de Gibbs foi recalculada a partir de 

constantes cinéticas das reações elementares considerando todos os fatores físico-

químicos: solvente contínuo, efeito isotópico, temperatura e contribuições dinâmicas. 

 O arquivo Support Information, fornecido junto a publicação deste trabalho108 

mostra os ajustes das constantes cinéticas das reações elementares da Figura 9 

usando a lei fenomenológica Aquilanti-Mundim (mais informações nos trabalhos de 

Aquilanti e colaboradores30; e Carvalho-Silva e colaboradoes84 e referências nelas 
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contidas). Com as equações ajustadas na faixa de temperatura de 273 a 393𝐾 é 

possível extrapolar o efeito da temperatura em um ambiente aquoso no diagrama de 

energia livre da condensação de Claisen-Shcmidt. Como já discutido previamente, a 

lei de Aquilanti-Mundim pode correlacionar a curvatura no gráfico de Arrhenius com 

efeitos quânticos (sub-Arrhenius) ou fenômenos de transporte clássicos (super-

Arrhenius). A curvatura da dependência da temperatura das constantes cinéticas 

nas reações elementares da condensação de Claisen-Schmidt enfatiza esses 

comportamentos, com as etapas R1 e R4 influenciadas por efeitos de tunelamento 

quântico (côncavo)61,144 e as etapas R2, R3 e R5 por efeitos de fricção e difusão 

clássicas do solvente (convexo)23,145. 

 

Figura 10: Diagrama de energia livre de Gibbs para as etapas R4 e R5 enfatizando os efeitos: 
isotópicos, de temperatura e de solvente contínuo. 

1.6.4 Relação com o trabalho de Chang e Perrin  

 Em resumo, nossos cálculos corroboraram a conclusão de Chang e Perrin 

apoiando a reversão mais rápida do cetol 3 para os reagentes 1 e 2 quando 

comparado com a progressão para 4. No entanto, expandimos a compreensão dos 

efeitos do solvente e da temperatura na seleção de R4 ou R5 como a RCS para a 

formação de chalcona: um aumento na temperatura e a presença de um solvente 

prótico induz o R4 como o RSC. Além disso, a hipótese de que o efeito isotópico na 

cinética inversa da reação global eliminou a etapa R4 como sendo a RCS deve ser 

analisada cuidadosamente, uma vez que nossos resultados demonstraram que a 
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etapa R2 também fornece esta condição limitante: efeitos isotópicos na cinética 

experimental de 𝑘1+2→3 e 𝑘→4 podem elucidar este mecanismo. 

 Este trabalho foi publicado em janeiro de 2021108 com o título: “Topography of 

the free energy landscape of Claisen–Schmidt condensation: solvent and 

temperature effects on the rate-controlling step”. Logo após, em abril de 2021, o 

professor Charles Perrin submeteu para publicação um outro artigo146 intitulado: 

“Comment on ‘Topography of the free energy landscape of Claisen–Schmidt 

condensation: solvent and temperature effects on the rate-controlling step’ by N. D. 

Coutinho, H. G. Machado, V. H. Carvalho-Silva and W. A. da Silva, Phys. Chem. 

Chem. Phys., 2021, 23, 6738”, no qual ele discorda da nossa hipótese e reafirma a 

existência de uma RCS no mecanismo reacional. Entretanto, como já foi 

extensamente discutido nesta seção, o mecanismo de condensação de Claisen-

Schmidt é fortemente afetado por diferentes condições físico-químicas, provocando 

mudanças substanciais no perfil de energia livre de Gibbs das etapas R1 a R5. As 

barreiras de energia livre calculadas por nós e obtidas experimentalmente por Chang 

e Perrin117; e Guthrie e colaboradores134 para R1, R2, R4 e R5, mostraram 

magnitudes muito semelhantes entre as etapas citadas (ver Tabela 2) e, portanto, 

uma análise cinética baseada apenas em identificar a RCS pode causar um mal-

entendido. Contudo, uma réplica ao comentário do professor Charles Perrin foi por 

nós submetida para publicação em agosto de 2021147, intitulada “Reply to the 

‘Comment on “Topography of the Free Energy Landscape on the Claisen–Schmidt 

Condensation: Solvent and Temperature Effect in the Rate-Controlling Step” by N. D. 

Coutinho, H. G. Machado, V. H. Carvalho-Silva and W. A. da Silva, Phys. Chem. 

Chem. Phys., 2021, 23, 6738’”, que foi prontamente aceita para publicação, inclusive 

sendo capa da edição naquela ocasião. Nesta publicação é discutido os motivos que 

levaram às falhas de compreensão do mecanismo de síntese, principalmente as 

limitações experimentais relacionadas à necessidade de consideráveis adições de 

acetonitrila como um cossolvente a fim de manter a solubilidade dos substratos e do 

produto chalcona. 
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CAPÍTULO 2 

2. Qd10 – GSA 

2.1 Introdução 

 O coeficiente Q10
148–150 foi amplamente descrito na literatura como uma 

medida do grau de dependência da temperatura pelo tempo de ocorrência de um 

determinado processo químico ou biológico. No entanto, as conclusões tiradas por 

diferentes pesquisadores com o uso desse coeficiente não são universais150,151 e 

nem sempre são consistentes entre si152–169. Portanto, é razoável presumir que este 

problema decorre do fato de que o coeficiente Q10 provavelmente não deve ser 

definido pela razão entre as constantes cinéticas definidas pela lei de Arrhenius, pois 

nestes casos um aumento de temperatura em 10 unidades não acarreta a 

duplicação ou a triplicação da constante cinética de um determinado processo, como 

geralmente é descrito na literatura150.  

 Com base nesta hipótese, nosso grupo propôs o modelo de coeficiente 

generalizado de temperatura Qd10
32, que unifica os resultados conflitantes obtidos 

pelos pesquisadores. Para incentivar o uso deste modelo entre a comunidade 

científica, foi desenvolvido um código com uma interface gráfica intuitiva e amigável 

ao usuário, que pode realizar diferentes procedimentos para calcular o Q10 e outras 

propriedades dependentes da temperatura. A novidade deste código é seu escopo 

geral e exploração particular das formulações Qd10 para reproduzir os 

comportamentos Arrhenius e não-Arrhenius em diferentes temperaturas, um tópico 

que tem sido foco de investigações recentes em processos biológicos. O código é 

referido como Qd10 – GSA e opera com conceitos relacionados ao processo de 

difusão e constantes cinéticas, energia de ativação e coeficiente Q10. Pode ser 

usado para estimar parâmetros fenomenológicos dos gráficos de Arrhenius e d-

Arrhenius usando o método de otimização estocástica GSA7. 

 O Qd10 – GSA apresenta uma interface gráfica intuitiva e amigável, 

acreditamos que possa servir como uma excelente ferramenta de trabalho para 

caracterização de dados experimentais, além de enfatizar a necessidade de 

generalizar a abordagem usual Q10 e servir como material didático para o ensino do 
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conceito da dependência da velocidade de processos com a temperatura. Deste 

modo, neste Capítulo 2 será descrito todo o procedimento de cálculo para o modelo 

de coeficiente generalizado Qd10 e demonstrado, a partir de aplicações utilizando o 

software Qd10 – GSA, que as constantes cinéticas de processos químicos e 

biológicos não obedecem às leis exponenciais (lei de Arrhenius) e que uma revisão 

da definição padrão do coeficiente Q10 foi necessária.  

 Ao final do texto na seção de apêndice B serão abordadas questões relativas 

à obtenção, instalação e dicas para utilização do código desenvolvido. 

2.2 Coeficiente da temperatura Q10  

O modelo usual de Arrhenius 

 O modelo usual para o coeficiente Q10 é expresso pela Equação (36): 

𝑄10 = [
𝑘(𝑇2)

𝑘(𝑇1)
]

10 (𝑇2−𝑇1)⁄

 (36) 

na qual 𝑇 é a temperatura em graus Celsius ou Kelvin; e 𝑘 é a constante cinética 

expressa como um decaimento exponencial da temperatura, a equação de 

Arrhenius, Equação (2). 

O Modelo de Arrhenius deformado 

 O modelo matemático proposto é baseado na teoria das funções 

exponenciais deformada na qual a constante cinética pode ser expressa pela 

formulação de Aquilanti-Mundim, Equação (12), na qual a energia de ativação é 

expressa na Equação (34). 

 Utilizando as Equações (36) e (12), o novo coeficiente Qd10 é descrito na 

Equação (37). 

𝑄𝑑10 = [
𝑘𝑑(𝑇2)

𝑘𝑑(𝑇1)
]

10 (𝑇2−𝑇1)⁄

 (37) 

 Ao aplicar nas Equações deformadas (12) e (37) o limite com 𝑑 → 0 verifica-

se que ambas recuperam suas formas clássicas não deformadas, as Equações (2) e 

(36): lim
𝑑→0

𝑘𝑑(𝑇) = 𝑘(𝑇); e lim
𝑑→0

𝑄𝑑10 = 𝑄10. Portanto, podemos afirmar que os modelos 

deformados são gerais enquanto as equações clássicas representam casos 

particulares desses modelos (ver Figura 11). 
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Figura 11: Coeficiente de temperatura 𝑄10 generalizado. (A) Comportamento do coeficiente 𝑄𝑑10 

como uma função do parâmetro de deformação 𝑑, assumindo a energia de ativação 𝐸0 como uma 

constante. Em casos extremos nos quais 𝑑 = 0, 𝑘𝑇+10 𝑘𝑇⁄ ≅ 2 e a o modelo padrão é recuperado. (B) 

Comportamento do coeficiente 𝑄𝑑10 de acordo com o parâmetro de deformação 𝑑 e a energia de 

ativação 𝐸0. 

 O sinal do parâmetro 𝑑 controla o comportamento do funcional da lei 

deformada, sendo responsável por reproduzir os desvios da linearidade que ocorrem 

no gráfico de Arrhenius: 𝑑 < 0 reproduz o comportamento sub-Arrhenius no qual o 

gráfico é côncavo; 𝑑 > 0 reproduz o comportamento super-Arrhenius no qual o 

gráfico é convexo; e 𝑑 = 0 representa a forma linear convencional de Arrhenius. A 

Figura 11A mostra o comportamento do coeficiente Qd10 como uma função do 

parâmetro de deformação, assumindo a energia de ativação 𝐸0 como constante. 
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 No caso do limite utilizando 𝑑 → 0, temos que 𝑘𝑇+10 𝑘𝑇⁄ ≅ 2, isto é, a 

constante cinética dobra seu valor a cada variação de 10 unidades da temperatura, 

como previsto pela teoria usual (Q10). Entretanto, para casos gerais onde 𝑑 ≠ 0 

(comportamentos não-Arrhenius, ver Figura 11) a razão entre as constantes 

cinéticas pode assumir qualquer valor170–173. Neste novo modelo, os valores de 𝑄𝑑10 

são também função da energia de ativação 𝐸0, como mostrado na Figura 11B. 

2.3 Exemplos e aplicações 

 O coeficiente Q10 é amplamente utilizado para descrever uma variedade de 

fenômenos, incluindo: cinética química30; respiração em organismos vivos153,159,174–

181; desempenho e velocidade da contração das fibras musculares154,155,162,182–184; 

fibrilação atrial185,186; degradação do carbono do solo187–190; efeito de temperatura 

nos canais iônicos156,164,191–193; e taxas metabólicas152,161,166,167,169,194–198; mas em 

casos que o gráfico de Arrhenius não é válido, os valores do coeficiente Q10 não são 

consistentes com os dados experimentais.  

 Será aqui demonstrado que a teoria proposta está de acordo com os dados 

experimentais, principalmente em faixas de temperatura que impossibilitam o uso da 

formulação comum. Os casos abordados no presente estudo (descritos nas 

próximas sessões) envolvem o estudo do efeito da temperatura nos processos 

metabólicos em organismos vivos, decomposição do carbono no solo, processos 

fisiológicos e consumo de oxigênio e outras substâncias químicas por plantas e 

animais. Gráficos de Arrhenius deformados e energia de ativação (em 𝑘𝐽 𝑚𝑜𝑙⁄ ) foram 

usados para padronizar os casos distintos abordados neste estudo. 

2.3.1 Metabolismo do Zooplâncton do Ártico 

 Para a primeira aplicação do modelo proposto foram analisados os resultados 

obtidos por Alcaraz e colaboradores153. Neste estudo os autores investigaram o 

efeito da temperatura no metabolismo do zooplâncton do Ártico. Com base nesses 

dados experimentais, as taxas deformadas (𝑘𝑑) foram ajustadas para calcular o 

coeficiente Qd10 e a energia de ativação em diferentes temperaturas. Os resultados 

são mostrados na Figura 12A. Mais especificamente, foi avaliado a dependência da 

temperatura com as taxas de respiração e de excreção de fosfato e amônia. Nosso 
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modelo retornou um comportamento sub-Arrhenius (𝑑 < 0) associado às taxas de 

respiração e excreção de amônia, enquanto a taxa de excreção de fosfato teve um 

comportamento ligeiramente super-Arrhenius (𝑑 > 0), mas próximo de zero. 

 Como os valores dos parâmetros de deformação são diferentes de zero, a 

energia de ativação (𝐸𝑎) das reações depende da temperatura (Figura 12B-D), ao 

contrário do caso comum em que a 𝐸𝑎 é considerada constante. Para os processos 

de respiração e excreção de amônia a energia de ativação aumentou com o 

aumento da temperatura (Figura 12B e D), enquanto na excreção de fosfato o 

cenário foi invertido: a energia de ativação diminuiu com o aumento da temperatura 

(comportamento super-Arrhenius, Figura 12D). Ao contrário do processo respiratório, 

a energia de ativação nos processos de excreção tornou-se praticamente constante 

em temperaturas superiores a 300𝐾 e mudou abruptamente em baixas 

temperaturas. Consequentemente, os coeficientes Qd10 para as três taxas 

diminuíram com o aumento da temperatura de forma não exponencial (𝑑 ≠ 0), 

conforme mostrado na Figura 12A. Esses resultados demonstraram que as taxas 

metabólicas do zooplâncton do Ártico exibem uma relação não linear com a 

temperatura na perspectiva do gráfico de Arrhenius. Além disso, o metabolismo do 

zooplâncton ártico é altamente sensível às mudanças de temperatura (𝑑 ≠ 0) tanto 

para respiração quanto para excreção. Assim, respostas abruptas não lineares, 

mudanças de regime e trajetórias complexas são esperadas durante a evolução 

dessas espécies. 

 O valor da energia de ativação no caso da respiração (Figura 12B) não foi 

constante, indicando uma alta sensibilidade do processo respiratório às mudanças 

de temperatura. Em contraste, nos processos de excreção (Figura 12C e D), a 

energia de ativação foi fracamente dependente da temperatura (𝑑 ≅ 0). No caso da 

amônia (NE), a excreção aumentou com o aumento da temperatura (𝑑 < 0 ou sub-

Arrhenius), enquanto no caso do fosfato, a energia de ativação diminuiu com o 

aumento da temperatura (𝑑 > 0 ou super-Arrhenius). Na pequena faixa de 

temperaturas (273𝐾 a 280𝐾) usada na análise, a sensibilidade à temperatura dada 

pelo parâmetro Qd10 exibiu um comportamento quase linear nos casos de respiração 

(CR), excreção de amônia (NE) e excreção de fosfato (PE), como mostrado na Figura 

12E-F. 



41 
 

 
 

 

Figura 12: Efeito da temperatura no metabolismo do zooplâncton do ártico pelo modelo de 
coeficiente deformado (Qd10). (A) Gráficos de Arrhenius deformados nos casos de respiração (CR) e 
taxas de excreção de amônia (NE) e fosfato (PE). Energia de ativação, usando d-Arrhenius para as 

taxas de (B) respiração (CR), (C) excreção de amônia (NE) e (D) excreção de fosfato (PE), em (CR, NE 

e PE) 𝜇 𝑚𝑜𝑙 𝐶𝑍𝑂𝑂
−1 𝑑𝑎𝑦−1. Coeficiente deformado (Qd10) para as taxas de (E) respiração (CR), (F) 

excreção de amônia (NE) e (G) excreção de fosfato (PE). 
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2.3.2 Processos de Decomposição de Carbono Orgânico do Solo 

 A compreensão acerca da decomposição do Carbono Orgânico do Solo 

(SOC, do inglês: Soil Organic Carbon) é essencial para prever o impacto das 

mudanças climáticas nos ecossistemas terrestres: o SOC contém aproximadamente 

três vezes mais carbono que a vegetação terrestre e duas vezes mais que a 

atmosfera, visto que o aquecimento global já afetou visivelmente o meio ambiente189. 

 Vários estudos163,165,168,187–189,199–203  levantaram recentemente questões sobre a 

confiabilidade dos métodos usuais para caracterizar a sensibilidade à temperatura 

de processos que ocorrem durante a decomposição do SOC. Atualmente, o 

coeficiente Q10 é frequentemente usado como uma medida para inferir o efeito da 

temperatura na decomposição do SOC. Entretanto, considerando a decomposição 

do SOC como um problema multifatorial e focando apenas na influência da 

temperatura sobre este fenômeno, o coeficiente Q10 em sua forma usual não é um 

parâmetro de medição adequado, pois é definido como a razão entre as taxas que 

são assumidas, a priori, como sendo funções exponenciais da temperatura e, 

portanto, o gráfico de Arrhenius deveria ser linear, o que contradiz os dados 

experimentais obtidos por Yan189 e Tang188. 

 Um dos principais fatores que causam esta contradição é a sensibilidade à 

temperatura, fato observado nos casos que serão aqui tratados. Portanto, no sentido 

de contribuir para um melhor entendimento deste problema, os dados experimentais 

foram revisados e exigiram uma reformulação do método do cálculo do coeficiente 

Q10 para o modelo generalizado Qd10. Os resultados são mostrados na Figura 13. 

 Nos estudos de Yan189 e Tang188 foram estimadas as diferenças na 

decomposição do SOC e na sensibilidade à temperatura entre diferentes amostras 

de solo em áreas florestadas, bem como entre solos superficiais e camadas de 

subsolo em sistemas de cultivo, utilizando o modelo Q10. A aplicação do modelo 

proposto à decomposição SOC mostrou que as taxas de respiração do solo 

analisadas por Yan189 não variaram exponencialmente com a temperatura (ver 

Figura 13D). Isso implica um desvio do modelo de Arrhenius usual porque os 

coeficientes de deformação (𝑑) não foram zero em todos os sistemas avaliados no 

estudo. 



43 
 

 
 

 

Figura 13: Sensibilidade à temperatura de processos de decomposição do SOC através do modelo 
de coeficiente deformado (Qd10). Influência da temperatura na taxa de decomposição do SOC em 

quatro sistemas diferentes: TL1: camada superficial do solo do arrozal – local 1; TL2: camada 
superior do solo do planalto - local 2; SL1: camada de subsolo do arrozal – local 1; e SL2: camada de 
subsolo do planalto – local 2. (A) Taxas de decomposição experimental (pontos) com o aumento da 

temperatura e o ajuste (linhas sólidas) usando o modelo apresentado na Equação (12); (B) 
coeficientes Qd10 versus temperatura; (C) comportamento da energia de ativação com o aumento da 

temperatura. 

 Visivelmente, no caso de TL2 (camada superficial do solo 2), o processo foi 

do tipo super-Arrhenius, ou convexo (𝑑 >  0) (Figura 13A e B), e a energia de 

ativação foi altamente sensível às variações de temperatura, conforme mostrado na 

Figura 13C. Nesse processo, o comportamento do novo coeficiente Qd10 indica uma 

forte influência da temperatura na decomposição do SOC. Este caso é um exemplo 

clássico em que a definição padrão do coeficiente Q10 não se aplica. 

 Os outros três casos (TL1, SL1 e SL2) exibiram comportamento sub-

Arrhenius quase linear (𝑑 ≅ 0). Esses resultados indicaram que a taxa respiratória 

(SOC) na camada superficial do solo (TL) é mais sensível às variações de 

temperatura do que na camada subsolo (SL). O coeficiente Qd10 em casos de 

superfície (TL) estabelece uma razão de taxa de 3.5 <
𝑘𝑑(𝑇2)

𝑘𝑑(𝑇1)
< 9.0 entre 7 e 30°𝐶. Os 

parâmetros de ajuste são mostrados na Tabela 3. 
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Tabela 3: Parâmetros usados no ajuste do modelo deformado de Arrhenius para os dados 

experimentais. 

Tipo de Solo TL1 TL2 SL1 SL2 

Tipo de taxa Sub-Arrhenius Super-Arrhenius Sub-Arrhenius Sub-Arrhenius 

𝑑 −0,1014 × 10−2 0,1095 −0,2336 × 10−1 −0,1645 × 10−1 

𝐸𝑜(𝑘𝐽 𝑚𝑜𝑙⁄ ) 0,9338 × 102 0,1893 × 102 0,8091 × 104 0,2627 × 105 

𝐴 0,1892 × 1016 0,5382 × 107 0,7464 × 1080 0,3636 × 10136 

2.3.3 Processos de Decomposição de SOC em diferentes tipos de solo 

 No mesmo contexto da seção anterior, aqui os autores investigaram a 

sensibilidade à temperatura da decomposição da SOC em diferentes tipos de solo 

(superfície de floresta decídua, superfície de pastagem semi-árida, floresta 

perenifólia e floresta tropical, ver Figura 14)188. 

 

Figura 14: Influência da temperatura na taxa de decomposição do SOC em quatro sistemas 
diferentes: superfície de floresta estacional decidual, superfície de pastagem semiárida, floresta 
perene e floresta tropical. (A) Taxas de decomposição experimental (pontos) com o aumento da 

temperatura e o ajuste (linhas sólidas) usando o modelo apresentado na Equação (12); (B) 
coeficientes Qd10 versus temperatura; (C) variação da energia de ativação com a temperatura. 

 Revisitando esses resultados experimentais dentro do modelo generalizado 

Qd10, constatou-se os coeficientes de deformação 𝑑 < 0 em todos os casos e, 

portanto, caracterizados como sendo do tipo sub-Arrhenius (Figura 14A-C). Os 
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coeficientes Qd10 obtidos levaram a razões de taxa de 1.95 <
𝑘𝑑(𝑇2)

𝑘𝑑(𝑇1)
< 2.4 entre 12 e 

32°𝐶 (Figura 14B). Essas variações nas taxas de decomposição induzem uma 

mudança na energia de ativação para ser dependente da temperatura, ao contrário 

do modelo padrão que assume a energia de ativação como sendo constante. 

2.3.4 Reações Fisiológicas dos Sistema Respiratório e Cardiovascular 

 As taxas de reação fisiológica, particularmente aquelas dos sistemas 

respiratório e cardiovascular, são fortemente afetadas pela temperatura 

corporal177,181,184. No presente estudo, a influência da temperatura na frequência 

cardíaca investigada na barata Gromphadorhina portentosa por Streicher e 

colaboradores177 foi reavaliada utilizando o novo modelo de taxas aqui proposto (ver 

Figura 15).  

 
Figura 15: Sensibilidade à temperatura nas reações fisiológicas dos sistemas respiratório e 

cardiovascular através do modelo de coeficiente deformado (Qd10). (A) Os resultados experimentais e 
o modelo proposto exibiram um comportamento convexo do gráfico 𝑙𝑛(𝑘)  ×  1 𝑇⁄  o que indicou um 

desvio da teoria de Arrhenius padrão, indicado por uma linha tracejada. Os resultados experimentais 
são indicados por pontos sólidos e o modelo proposto é indicado por uma linha sólida; (B) em ambos 
os casos, os coeficientes Qd10 produziram uma razão de taxas de 𝑘𝑑(𝑇2) 𝑘𝑑(𝑇1)⁄ ≈ 2; (C) a energia de 
ativação muda abruptamente com a temperatura; (D) os processos analisados foram, neste caso, do 

tipo super-Arrhenius (𝑑 > 0). 
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 As frequências cardíacas entre esta espécie não variam exponencialmente 

com a temperatura e, portanto, o gráfico de Arrhenius não se aplica neste caso. A 

Figura 15 mostra o comportamento da frequência respiratória (A), o coeficiente Qd10 

(B) e a energia de ativação (C). As reações analisadas, neste caso, podem ser 

classificadas como do tipo super-Arrhenius (𝑑 > 0) e a energia de ativação foi 

altamente sensível à variação da temperatura. Os coeficientes Qd10 exibiram uma 

fraca dependência não linear da temperatura corporal. A frequência cardíaca foi 

menos sensível às mudanças de temperatura na fase adulta do que nas fases 

imaturas. Isso ocorre porque o parâmetro de deformação 𝑑 é menor no estágio 

adulto do que em outras fases do desenvolvimento. O coeficiente Qd10 em ambos os 

casos rendeu uma razão de taxas de 2 <
𝑘𝑑(𝑇2)

𝑘𝑑(𝑇1)
< 2.2 entre 280 e 305𝐾. A variação 

da taxa com a temperatura (Figura 15D) indicou um comportamento super-Arrhenius 

(𝑑 > 0). Os parâmetros de ajuste são mostrados na Tabela 4. 

Tabela 4: Sistemas respiratório e cardiovascular Parâmetros usados no modelo deformado de 
Arrhenius como consequência do ajuste do Qd10 a partir dos dados experimentais. 

Fases de maturação Todas as Fases Imaturas Somente Fase Adulta 

Tipo de taxa Super-Arrhenius Super-Arrhenius 

𝑑 0,6050 0,5231 

𝐸𝑜(𝑘𝐽 𝑚𝑜𝑙⁄ ) 0,3769 × 104 0,4314 × 104 

𝐴 0,3617 × 104 0,5154 × 104 

2.3.5 Respiração Foliar entre Biomas e tipos Funcionais de Plantas 

 A respiração das plantas envolve um fluxo maciço de carbono para a 

atmosfera e um grande controle sobre o ciclo global do carbono. Heskel e 

colaboradores180 estudaram recentemente a respiração em 231 espécies de plantas 

em sete biomas e concluíram que os modelos exponenciais das taxas de respiração 

𝑘(𝑇) não descrevem corretamente a sensibilidade à temperatura de 𝑘. Isto significa 

que este comportamento não deve ser linear sob a perspectiva do gráfico de 

Arrhenius, e, portanto, o coeficiente Q10 deve ser revisto em casos semelhantes. 

Esta hipótese foi por nós confirmada ao reavaliar os dados utilizando o modelo 

proposto Qd10, os resultados estão expressos na Figura 16A. 

 Ambos os casos analisados pelos autores apresentaram comportamento do 

tipo super-Arrhenius (𝑑 > 0). Além disso, o coeficiente Qd10 (Figura 16B) e as 

energias de ativação (Figura 16C) na faixa de 0 a 20°𝐶 mudaram abruptamente com 

a temperatura. Os biomas de floresta temperada (𝑑 = 0,2257) foram mais sensíveis 
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às mudanças de temperatura do que as florestas temperadas decíduas de folha 

larga (𝑑 = 0,2173). Em ambos os casos analisados a razão das taxas foi 1.6 <

𝑘𝑑(𝑇2)

𝑘𝑑(𝑇1)
< 2,6 entre 15 e 40°𝐶, conforme mostrado na Figura 16B. Esses resultados 

indicam que o parâmetro de deformação (𝑑) é um indicador de sensibilidade térmica 

na respiração das plantas, ou seja, a sensibilidade aumenta com o aumento de 𝑑. 

 

Figura 16: Convergência na resposta à temperatura da respiração foliar entre biomas e tipos 
funcionais de plantas por meio do modelo de coeficiente deformado (Qd10). Gráfico de Arrhenius 

deformado das taxas de respiração das plantas para biomas florestais temperados e tipos funcionais 
de plantas, incluindo plantas decíduas temperadas de folha larga. (A) Gráfico de Arrhenius 

deformado, (B) coeficiente Qd10 e (C) energia de ativação deformada. 

2.3.6 Consumo de Oxigênio nas Mitocôndrias do Fungo Heteroclito 
Eurythermal Killifish 

 A temperatura ambiente é um fator extremamente importante nos processos 

envolvidos no metabolismo dos organismos vivos152,157–161,166,194,195,197,204. Em 

particular, a temperatura desempenha um papel importante na distribuição e 

abundância de uma espécie, afetando o metabolismo aeróbico. Com base nos 

dados obtidos por Schulte197 e Fange e colaboradoes204, agora demonstramos que a 

taxa de consumo de oxigênio nas mitocôndrias do fungo eurythermal killifish 

Fundulus heteroclitus não pode ser descrita usando a lei de Arrhenius. 
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  A Figura 17A mostra os dados experimentais (pontos sólidos), o gráfico de 

Arrhenius padrão (linha tracejada) e o modelo aqui proposto (linha sólida). A taxa de 

respiração descrita pelo modelo proposto Qd10 ajusta-se perfeitamente aos dados 

experimentais com um parâmetro de deformação de 𝑑 = 0,1982, o que implica em 

um comportamento do tipo super-Arrhenius. O coeficiente Qd10 indica uma razão de 

taxa de 1,5 <
𝑘𝑑(𝑇2)

𝑘𝑑(𝑇1)
< 4,5 entre 0 e 35°𝐶, conforme mostrado na Figura 17B. A 

energia de ativação mudou abruptamente abaixo de 0°𝐶 (Figura 17C). Esses 

resultados indicaram que a lei de Arrhenius não se aplica e não é preditiva na região 

de temperatura fora daquela estabelecida pelos dados experimentais. 

 

Figura 17:  Gráfico de Arrhenius deformado para taxa de consumo de oxigênio das mitocôndrias do 
fungo eurythermal killifish Fundulus heteroclitus: (A) dados experimentais, gráfico de Arrhenius 

padrão (linha tracejada) e o modelo proposto (linha contínua). Os parâmetros de deformação obtidos 

por ajuste aos dados experimentais são 𝑑 =  0.1982, 𝐸𝑜 =  0.1029 ×  102 𝑘𝐽 𝑚𝑜𝑙⁄  e 𝐴 =  0.3380 ×
 107; (B) coeficiente Qd10; (C) energia de ativação deformada.   
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CAPÍTULO 3 

3. DEEP LEARNING NA ANÁLISE DE TÉCNICAS ESPECTROSCÓPICAS 

3.1 Introdução 

Propriedades físicas e químicas de uma dada substância estão diretamente 

ligadas à sua forma estrutural (arranjo atômico). Para uma estrutura molecular 

reconhecida, os químicos podem identificar subestruturas de repetição chamadas 

grupos funcionais e com isso fazer inferência acerca de diversas destas 

propriedades. Na química, entretanto, para entidades químicas não conhecidas, o 

estado da arte na identificação de propriedades estruturais recai sobre a habilidade 

de espectroscopistas em analisar técnicas espectrográficas, como: espectrometria 

de massa (MS, do inglês: Mass Spectrometry) e infravermelho (IR, do inglês: 

Infrared). Normalmente este é um trabalho intuitivo, no qual um químico identifica 

manualmente padrões a partir de regras previamente estabelecidas. Pode ser um 

processo lento e é suscetível a erros, principalmente para moléculas grandes como 

proteínas ou misturas complexas. Para estruturas conhecidas, existem técnicas 

computacionais de identificação que sobrepõem e comparam os picos do espectro 

analisado com um banco de dados205, mas a identificação de estruturas 

desconhecidas ainda é em grande parte um trabalho manual intuitivo dos químicos. 

 No contexto da inteligência artificial, sabe-se que um dos maiores potenciais 

recentes desta área envolve a resolução de problemas com soluções intuitivas2, em 

outras palavras, tarefas que são realizadas facilmente por pessoas, mas que são 

difíceis de serem descritas formalmente, como o caso citado de análises 

espectroscópicas. Neste sentido, foram aqui desenvolvidos modelos de Deep 

Learning para tratamento e análises automáticas de dados espectrais. 

 Sabendo que modelos de DL são treinados e aprendem através de um 

conjunto de dados, para o desenvolvimento deste trabalho relizou-se uma busca 

automatizada (web scraping) no Instituto Nacional de Ciência e Tecnologia dos 

Estados Unidos (NIST, do inglês: United States National Institute for Science and 

Technology)206, onde foram reunidos espectros IR e MS para 1898 compostos. 

Foram selecionadas moléculas que apresentam picos no espectro IR até 4000 𝑐𝑚−1 
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e relação carga massa (𝑧/𝑚) até 300 no espectro MS, resultando em um total de 

1619 compostos. Para explorar ao máximo o banco de dados espectral obtido, 

definiu-se dois tipos de tratamento e investigação: classificação de características 

estruturais moleculares (seção 3.3); e reconstrução espectral (seção 3.4). Para a 

classificação, a ideia é que os espectros funcionem como descritores moleculares e 

dessa forma os modelos possam realizar inferências acerca de características 

estruturais das moléculas (ver Figura 18). Na reconstrução espectral a ideia é o 

inverso: caracterizadores moleculares serão utilizados para reconstruir os espectros. 

 Para validar os modelos aqui propostos, será apresentada uma série de 

métricas estatísticas além de comparações de resultados para diversas estruturas 

de input e output e arquiteturas de rede. Adicionalmente uma aplicação web 

denominada “SpectralAI” foi desenvolvida e os modelos poderão ser testados 

facilmente por qualquer usuário (mais informações na seção de apêndice B). 

Espera-se que o desenvolvimento destes modelos e metodologia de análise seja um 

passo para o uso futuro na detecção analítica autônoma.  

 

Figura 18: Modelo preditivo genérico desenvolvido neste trabalho. 

 Antes de apresentar os modelos desenvolvidos, neste Capítulo 3 será 

realizada uma abordagem geral sobre o tema inteligência artificial introduzindo as 

metodologias e bases teóricas utilizadas no desenvolvimento dos modelos.  

3.2 Bases Teóricas e metodologias 

3.2.1 Inteligência artificial 

 Para nos situar no contexto atual da IA, vamos fazer uma breve abordagem 

histórica. O trabalho de Mcculoch e colaboradores (1943)207 foi o pioneiro no 
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desenvolvimento de algoritmos computacionais baseados no funcionamento do 

cérebro humano, mais especificamente dos neurônios: os autores criaram um 

modelo computacional chamado “Lógica do Limiar”, do inglês: threshhold logic.  Em 

1958 a lógica do limiar é aprimorada com a criação do conceito do perceptron208 um 

neurônio matemático baseado em uma rede neural computacional de duas 

camadas. Este modelo abriu caminho para abordagens focadas na aplicação de 

Redes Neurais Artificiais (RNA) em IA.  

 Nas décadas seguintes diversos algoritmos baseados em RNA’s foram 

propostos209,210, mas a escassez de dados e o alto custo computacional foram 

cruciais na lenta evolução desta área. Em 1986, um artigo publicado na revista 

Nature211 revolucionou o treinamento de redes neurais com a técnica “back-

propagation”. Esta técnica consiste em propagar o erro no sentido contrário do fluxo 

de dados da rede, descobrindo o quanto de erro cada neurônio da rede é 

responsável e então atualizar os pesos de modo a diminuir este erro, dando pesos 

mais altos a neurônios com menores erros. 

 Esta técnica reacendeu o interesse de pesquisadores pelo tema e já em 1989 

tem-se a publicação da primeira “Rede Neural Profunda” (DNN, do inglês: Deep 

Neural Network) que reconhecia dígitos escritos a mão212. Em 1992 pesquisadores 

publicam a Cresceptron213, uma rede que reconhece objetos 3-D automaticamente. 

Em 1995 surge as “Máquinas de Vetor de Suporte” (SVM’s, do inglês: Support 

Vector Machines)214, algoritmos de reconhecimento e mapeamento não 

supervisionado de dados. Em 1997 publica-se a tradicional “Memória Longa de 

Curto Prazo” (LSTM, do inglês: Long short-term memory)215 a principal rede neural 

recorrente que até hoje é a base utilizada em softwares de reconhecimento de voz 

em smartphones216. Em 1998 Yan LeCun, o criador da técnica back-propagation, 

publica uma nova técnica chamada “Aprendizado Baseado em Gradiente” (GBL, do 

inglês: Gradient-based Lerning)217, que consiste em um algoritmo estocástico que 

utiliza o gradiente descendente aliado ao back-propagation para agilizar e refinar o 

treinamento de DNN’s. 

 Em contraste ao rápido desenvolvimento de algoritmos baseados em redes 

neurais a partir de meados de 1980, a capacidade de processamento dos 

computadores ainda era muito baixa até por volta do ano 2000: os tempos de 

treinamento eram contados em dias ou semanas inviabilizando a utilização dos 
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algoritmos de forma aplicada. Foi a partir do desenvolvimento e melhoramento das 

placas de vídeo ou “Unidades de Processamento Gráfico” (GPU’s do inglês: 

Graphics Processing Unit) na década seguinte que os algoritmos de DL baseados 

em redes neurais começam a fazer parte do nosso dia a dia. 

 Em 2009 foi criada a ImageNet218 um banco de dados com mais de 14 

milhões de imagens rotuladas, disponíveis para pesquisadores, professores e 

estudantes. Em 2012 foi criado um desafio219 para desenvolvimento de algoritmos 

de classificação de imagens baseados na ImageNet. Vários algoritmos foram 

desenvolvidos, como: a AlexNet220, as VGG’s221 e as ResNet’s222. Uma análise 

realizada em 2017223 definiu as ResNet’s como o estado da arte do reconhecimento 

de imagens devido a sua maior acurácia e densidade de acurácia dentre todas as 

redes observadas. Nas próximas sessões serão abordados detalhadamente 

aspectos acerca dos neurônios matemáticos e redes neurais. 

3.2.2 O Neurônio Matemático 

 Um neurônio matemático, artificial ou perceptron, é um componente que 

recebe um ou mais sinais (input) e devolve um único sinal de saída (output), está 

representado na Figura 19. 

 Os sinais 𝑥𝑛 recebidos por um neurônio matemático são análogos à estímulos 

recebidos por um neurônio biológico. Dentre esses estímulos, alguns irão causar 

maior ou menor excitação do neurônio receptor, essa medida de excitação é 

representada pelos pesos sinápticos 𝑤𝑛. Quanto maior o peso, mais excitatório é o 

estímulo. Quando os sinais de entrada 𝑥𝑛 chegam nos neurônios, são multiplicados 

pelos pesos sinápticos 𝑤𝑛 correspondentes, e então é feita uma soma ponderada. 

Um valor de polarização chamado bias (𝑏) é geralmente incluído ao somatório com 

o intuito de aumentar o grau de liberdade da função e consequentemente a 

capacidade de aproximação (aprendizagem) da rede. Ao final deste processo um 

sinal de saída (𝑢) é gerado. Este sinal de saída é enviado para a função de ativação 

𝑓(𝑢) gerando o sinal de saída do neurônio (𝑦). O processo total é descrito na 

Equação (38). 

𝑦 = 𝑓(𝑢) = 𝑓 ( ∑(𝑤𝑛 ∗ 𝑥𝑛) + 𝑏 ) (38) 
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 Perceptrons quando associados em camadas em sequência dão origem as 

RNA’s e podem descrever diversos tipos de comportamento utilizando um modelo 

de aproximação universal, análogo a uma soma de polinômios não lineares 

 

 

Figura 19: Representação de um neurônio matemático. 𝑥𝑛 são os sinais de entrada, 𝑤𝑛 são os 
pesos, (𝑢) é o resultado da combinação linear,  𝑓(𝑢) é a função de ativação e (𝑦) é o sinal de saída 

(output). 

3.2.3 Redes Neurais Artificiais 

 Redes Neurais Artificiais são algoritmos inspirados no cérebro humano, mais 

especificamente nos neurônios e suas interconexões. São basicamente algoritmos 

de ML e DL que apresentam perceptrons. RNA’s com várias camadas de neurônios 

(Multilayer Perceptrons) são consideradas aproximadores universais224. Existem 

vários tipos de RNA’s, aqui será dado foco as Redes Neurais Diretas (do inglês: 

feedforward network) nas quais o fluxo de informação se move em apenas uma 

direção – para frente – da camada inicial até a camada final. Este fluxo é conhecido 

como propagação direta. Neste tipo de rede não há loops ou ciclos, como acontece 

nas redes recorrentes (como a LSTM215) que necessitam da retroalimentação. Uma 

RNA direta pode ser definida como um conjunto de neurônios de entrada, um 

conjunto de neurônios ocultos e um conjunto de neurônios de saída (Figura 20).  
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Figura 20: Representações genéricas de RNA’s diretas. 

 Dentre as diversas tarefas que uma RNA pode desempenhar, daremos 

destaque para as redes de regressão (que fazem inferência de um valor pretendido 

de acordo com os dados de entrada) e classificação (que identificam presença ou 

ausência de características na instância de entrada). 

Funções de Ativação 

 Para que uma RNA seja um aproximador universal ela deve se adequar aos 

mais variados tipos de comportamentos. Se os neurônios realizassem apenas 

combinações lineares  𝑢 = [∑(𝑤𝑛 ∗ 𝑥𝑛) + 𝑏] a rede seria uma sequência de 

combinações lineares, e, portanto, também seria uma combinação linear. É para isto 

que existem as chamadas funções de ativação. Além de permitir a descrição de 

comportamentos não lineares, as funções de ativação diminuem o impacto causado 

por cada peso sináptico na saída final da rede, refinando a excitação dos neurônios 

e melhorando a capacidade de aproximação ou aprendizagem da RNA. 

 As funções de ativação são de extrema importância nas RNA’s, pois elas 

basicamente decidem se um neurônio deve ser ativado ou não, ou seja, se a 

informação fornecida é relevante para o neurônio em questão ou deve ser ignorada. 

Além disso, são funções diferenciáveis e assim simplificam a determinação do erro 

pelo back-propagation ao possibilitarem a determinação de seu gradiente para cada 

peso, contribuindo para o refino do treinamento da rede. 
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 A função de ativação mais simples é a função limiar (discutida no início da 

seção 3.2.1), seu comportamento é descrito na Figura 21. Para esta função, o valor 

da saída 𝑦 do neurônio será igual à 1 (ou ativado) se o valor de entrada 𝑢 for igual 

ou maior que uma dada constante 𝑎, e será igual à 0 (ou não ativado) caso a 

entrada seja menor que esta mesma constante. A função limiar basicamente decide 

se um sinal é relevante ou deve ser ignorado, ou seja, se aquele neurônio foi 

ativado, ou não. 

 
Figura 21: Função Limiar 

 Atualmente as funções de ativação mais utilizadas em RNA’s são aquelas que 

retornam uma probabilidade de ativação: ao invés de retornar os valores 0 ou 1, 

retornam valores reais dentro de um intervalo, representando a relevância do sinal 

de entrada 𝑢 ou a probabilidade de ativação. Dentre as mais comuns podemos citar: 

a função linear; função ReLU, função sigmóide; e a função tangente hiperbólica, 

descritas nas Equações (39), (40), (41) e (42), respectivamente. Na Equação (42), 𝑝 

é um parâmetro arbitrário. Os comportamentos destas funções estão expressos na 

Figura 22. 

𝑓𝑙𝑖𝑛(𝑢) = 𝑎𝑢 (39) 

 

𝑓𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑢) = {
0,  𝑠𝑒 𝑢 < 𝑎
𝑢,  𝑠𝑒 𝑢 ≥ 𝑎

 (40) 

 

𝑓𝑠𝑖𝑔(𝑢) =  
1

1 + 𝑒−𝑢
 (41) 

 

𝑓𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑢) =  
𝑒𝑝𝑢 − 𝑒−𝑝𝑢

𝑒𝑝𝑢 + 𝑒−𝑝𝑢 (42) 
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Figura 22: Comportamento das funções de ativação: linear, ReLU, sigmoide e tangente hiperbólica 

Treinamento e Hiperparametrização 

 Um passo importante no desenvolvimento de RNA’s é o treinamento, que 

consiste em modelar o comportamento do sinal de saída de uma rede para que 

possa gerar ou classificar informações. Para isto é preciso calibrar os pesos 

sinápticos 𝑤𝑛 (de forma similar à busca de parâmetros da função custo realizado 

pelo GSA). 

 Neste processo os pesos são inicialmente aleatorizados (ou herdados de uma 

outra rede já treinada para outra tarefa). A cada “lote” de dados que flui sobre a 

rede, os pesos 𝑤𝑛 e o bias 𝑏, Equação (38), são atualizados sempre visando 

minimizar o erro, este processo de atualização dos pesos é realizado por 

otimizadores. O GSA é um otimizador, pois apresenta o seu próprio método de 

otimização. Outros otimizadores comuns em ML são o Gradiente Descendente 

Estocástico (SGD, do inglês: Stochastic Gradient Descent) e o Adam225. 



57 
 

 
 

 A função 𝜒2 Equação (32) é uma função erro bastante comum usada em 

problemas de regressão. Para problemas de classificação comumente se usa a 

função entropia cruzada226. 

 Ao treinar uma rede, escolher corretamente os otimizadores e a função erro 

são de grande importância, mas sozinhos não garante sucesso do treinamento. 

Existem uma série de hiper parâmetros que devem ser ajustados ao problema em 

questão, como: a taxa de aprendizagem (do inglês learning rate é a grandeza com 

que os pesos serão atualizados: se for muito baixa serão necessárias demasiadas 

etapas de treinamento; se a for muito alta os pesos irão se alterar muito 

bruscamente); o número de camadas do modelo; a quantidade de neurônios em 

cada camada; e o números de ciclos de treinamento. Quanto mais complexo o 

problema, mais características os dados apresentam e maior número de camadas e 

neurônios serão necessários. 

Classificadores Multi Classe e Multi Rótulo 

 Um algoritmo de classificação multi rótulo (do inglês: Multilabel Classification) 

é capaz de determinar à quais classes uma instância pertence, diferente de 

algoritmos de classificação binária multi classe, onde o objetivo é determinar à qual 

classe (única) aquela instância pertence. Nestes classificadores geralmente o sinal 

de saída da rede é um vetor de probabilidades (valores entre 0 e 1). Cada posição 

do vetor representa uma classe, enquanto o valor é a probabilidade de a classe 

estar presente na instância (ver exemplo de aplicação na seção 3.3.2). Em 

classificação binária multi classe a classe com maior probabilidade será o resultado 

da predição; em classificação multi rótulo é necessário um critério para definir quais 

classes estão presentes na instância, como por exemplo a determinação de limiares. 

Métricas de validação 

 Para avaliar a eficiência de um modelo de classificação multi rótulo utiliza-se 

funções estatísticas como: acurácia [𝐴𝑐𝑐, Equação (43)], recall [𝑅𝑒𝑐, Equação (44)], 

precisão [𝑃𝑟𝑒𝑐, Equação (45)], especificidade [𝑆𝑝𝑒𝑐, Equação (46)] e pontuação F1 

[𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒, Equação (47)]227. Cada uma dessas métricas avalia uma característica 

diferente da rede, iremos discutir todas elas nesta seção. Quando um modelo prediz 

corretamente uma classe contida na instância entende-se que ocorreu um Positivo 

Verdadeiro (𝑇𝑃, do inglês: True Positive) enquanto a predição de uma classe que 
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não está contida na instância representa um Falso Positivo (𝐹𝑃, do inglês: False 

Positive). De forma análoga, quando uma classe presente na instância não é predita 

pelo modelo, tem-se um Falso Negativo (𝐹𝑁, do inglês: False Negative), enquanto a 

não detecção de uma classe que de fato não existe na instância representa um 

Negativo Verdadeiro (𝑇𝑁, do inglês: True Negative). Munidos destes conceitos 

iremos definir as métricas citadas anteriormente227. 

𝐴𝑐𝑐 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁
 

(43) 

𝑅𝑒𝑐 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(44) 

𝑃𝑟𝑒𝑐 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(45) 

𝑆𝑝𝑒𝑐 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

(46) 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐 ∗ 𝑅𝑒𝑐

𝑃𝑟𝑒𝑐 + 𝑅𝑒𝑐
 

(47) 

 

 Essas métricas são calculadas item a item, classe por classe: a média das 

classes representa a métrica total. 

 A acurácia, Equação (43), é a proporção das predições verdadeiras em 

relação ao total de predições realizadas. Geralmente não é suficiente para avaliar a 

eficiência de um classificador multi rótulo, por exemplo: considere um conjunto de 

dados em que 10% dos itens apresentem uma certa classe, se utilizarmos uma rede 

enviesada que não prevê esta classe nunca, ainda sim esta rede teria uma acurácia 

de 90%. 

 O recall, Equação (44), representa a proporção de acertos de previsão 

realizadas (𝑇𝑃) em todas as instâncias que apresentam uma certa classe (𝑇𝑃 + 𝐹𝑁); 

enquanto a precisão, Equação (45), é a proporção de predições corretas (𝑇𝑃) dentre 

todas as vezes que uma classe foi predita (𝑇𝑃 + 𝐹𝑃): considere um conjunto de 

dados com 200 itens, onde 100 itens apresentem uma classe específica; e considere 

um algoritmo que detecta corretamente esta classe em 80 dos itens que realmente 

apresentam esta classe; ao mesmo tempo, o algoritmo detectou esta classe em 

outras 100 instâncias que originalmente não possuem a classe em questão. Neste 
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caso, temos: 𝑇𝑃 = 80, 𝐹𝑃 = 100, 𝑇𝑁 = 20 e 𝐹𝑁 = 0. O recall neste caso será 80%, 

enquanto a precisão será 44%. A especificidade, Equação (46), é análoga a 

precisão, mas avalia a proporção com que a rede identifica corretamente a ausência 

de certa classe, seu valor neste caso é de 16,66%. 

 A importância de cada métrica depende do modelo e do problema abordado, 

por exemplo: qual o mais perigoso para uma rede treinada para identificação de 

câncer em pacientes: identificar um câncer não existente (𝐹𝑃), ou deixar de 

identificar um câncer existente (𝐹𝑁)? A resposta correta é provavelmente a segunda 

e neste caso devemos garantir uma boa medida para o 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 desta rede; mas se a 

resposta correta fosse a primeira, deveríamos garantir que nossa rede tenha uma 

boa precisão e especificidade. Além disso, no geral quanto melhor o recall, precisão 

e especificidade, melhor tende a ser a acurácia. 

 A última e mais importante métrica dos classificadores é a F1-Score: uma 

relação entre recall a precisão. Seu valor máximo é 1 ou 100%, indicando recall e 

precisões perfeitos. Em suma, bons valores de F1-Score indicam que uma rede está 

falhando pouco em todos os quesitos. O F1-Score é geralmente utilizado para 

comparação de desempenhos entre redes. Entretanto, é necessário pontuar que 

apenas essa métrica não é suficiente para indicar a eficiência de uma rede, sendo 

necessário análises de várias métricas em um contexto geral para se chegar a esta 

conclusão. 

3.2.4 Redes Neurais Convolucionais 

 Uma Rede Neural Convolucional (CNN, do inglês: Convolutional Neural 

Network) é um RNA profunda que utiliza dados matriciais (que podem apresentar 

diferentes tamanhos) como input, atribuindo importância a aspectos destas matrizes, 

sendo, portanto, capaz de diferenciá-los. Imagens são matrizes de pixels que podem 

apresentar 1 ou mais canais de cores (3 canais no caso RGB, por exemplo) e foram 

o foco principal no desenvolvimento deste tipo de rede. As CNN’s se diferem das 

RNA’s convencionais devido a suas camadas iniciais de pré-processamento da 

imagem, que precedem as camadas de neurônios. Em métodos primitivos de IA o 

pré-processamento das imagens era algo complexo, pois os filtros utilizados para 

extrair características das imagens eram feitos a mão para cada conjunto de 
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imagens de entrada. Já as CNN’s, com treinamento suficiente, são capazes de 

aprender esses filtros (características). 

 Dentre as operações de pré-processamento da imagem temos: o pooling 

(operação responsável por diminuir a dimensionalidade da imagem, camadas de 

pooling são essenciais para otimizar o tempo de treinamento da rede); achatamento 

ou flating (geralmente realizada pela camada final de pré-processamento da imagem 

onde as matrizes da imagem são “achatadas” e transformadas em vetores unitários 

que são enviados como input para primeira camada de neurônios); e as 

convoluções. Esta última é a operação mais importante, responsável pela extração 

de características na imagem, e será abordada com mais detalhes. 

 A operação de convolução é a aplicação de um filtro em uma imagem, sendo, 

portanto, responsável por extrair as características dessa imagem dando à rede a 

capacidade de diferenciar e classificar essas características. Matematicamente a 

operação de convolução é uma sequência de produtos escalares de matrizes, na 

qual a matriz do filtro utilizado (de tamanhos variados 3x3, 4x4 etc.) varre a matriz de 

pixels da imagem. A média do produto escalar para cada superposição entre o filtro 

e uma região da imagem da origem a um novo pixel da imagem gerada. Desta 

forma, cada filtro utilizado gera uma nova imagem, diferentes entre si, e cada uma 

dessas imagens resultantes carrega consigo uma característica da imagem inicial. 

 Diferentes combinações entre camadas de pré-processamento e de neurônios 

dão origem a diversas arquiteturas avançadas de CNN’s com diferentes 

capacidades de aprendizagem. Atualmente as CNN’s são o estado da arte dos 

algoritmos de DL para classificação de imagens. As redes citadas na seção 3.2.1: 

VGG, AlexNet e ResNet são exemplos de CNN’s. 

3.2.5 Codificação de moléculas para uso em ML e DL 

 Atualmente boa parte das pesquisas em química se dedicam a projetar novas 

moléculas com propriedades específicas, e, embora haja diversos trabalhos que 

visam novas estratégias de design, ainda é muito comum a utilização de métodos 

aleatórios para desenvolver moléculas de interesse. Um dos maiores objetivos da 

utilização de ML e DL na química é substituir estes métodos aleatórios por uma 

busca direcionada, no qual modelos de predição possam ser utilizados para prever 
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propriedades moleculares e assim aumentar a eficiência no desenvolvimento de 

novos materiais e técnicas de análise. 

 Para isso, o primeiro passo é construir métodos que transformem moléculas 

em vetores numéricos que possam ser passados para os algoritmos de ML e DL, 

chamados “caracterizadores moleculares” (do inglês, molecular featurizations). 

Moléculas são entidades complexas, por isso existem diversas técnicas para 

caracterizá-las, incluindo vetores de descritores químicos, representações de 

gráficos 2D, representações 3D, representações de funções de base orbital e muito 

mais. Uma vez caracterizada, uma molécula pode ser “aprendida” por um modelo. 

Dois caracterizadores foram utilizados como descritores moleculares para gerar 

espectros moleculares de IR e MS: impressões digitais de conectividade estendida 

(ECFPs, do inglês: Extended-connectivity fingerprints) e matriz de coulomb. 

ECFPs 

 Impressões digitais químicas (do inglês, molecular fingerprints) são vetores 

contendo valores de 0 e 1 que representam a presença ou ausência de 

características específicas em uma molécula. Foram inicialmente desenvolvidas para 

facilitar a busca de estruturas em bancos de dados e atualmente são utilizadas em 

tarefas de ML para busca de similaridade e clusterização228.  

ECFPs é uma metodologia mais recente229 que visa descrever características 

moleculares relevantes para atividade química e é utilizada bastante em modelagem 

molecular. Podem ser calculadas rapidamente e transformam uma molécula de 

tamanho arbitrário em vetores de tamanho fixo, facilitando a comparação de 

similaridade entre moléculas uma vez que só é preciso comparar os elementos 

correspondentes dos vetores. Cada elemento do vetor representa a presença ou 

ausência de uma característica específica definida por um arranjo local de átomo, 

considerando propriedades atômicas como: elemento atômico e número de ligações 

covalentes.  

Matriz de Coulomb 

Matriz de Coulomb é um caracterizador simples que descreve as interações 

eletrostáticas entre os átomos de uma molécula ao codificar cargas nucleares e 

coordenadas cartesianas correspondentes em uma matriz. A regra de formação para 

a matriz de Coulomb obedece a Equação (48): 
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𝑀𝑖𝑗
𝐶𝑜𝑢𝑙𝑜𝑚𝑏 = {

0.5𝑍𝑖
2.4   𝑓𝑜𝑟 𝑖 = 𝑗

𝑍𝑖𝑍𝑗

𝑅𝑖𝑗
      𝑓𝑜𝑟 𝑖 ≠ 𝑗

 (48) 

na qual 𝑖 e 𝑗 são índices atômicos; 𝑍𝑖 e 𝑍𝑗 são cargas nucleares e 𝑅𝑖𝑗 é a distância 

entre os átomos 𝑖 e 𝑗. Os elementos da diagonal principal podem ser interpretados 

como a interação de cada átomo com si mesmo, enquanto os elementos fora da 

diagonal principal representam a repulsão nuclear entre os átomos 𝑖 e 𝑗. Neste 

trabalho a maior molécula do conjunto de dados trabalhado apresenta 72 átomos 

(sem considerar os átomos de hidrogênio), portanto foi definido o tamanho padrão 

72x72 da matriz de coulomb para todas as moléculas ao incluir linhas e colunas de 

zeros para moléculas menores.  

3.3 Caracterização de grupos funcionais moleculares 

 Geralmente o resultado de técnicas espectrográficas são expressos em 

imagens, por isso dois modelos de DL foram desenvolvidos: um que usa dados 

espectrais brutos (dados tabulares) e outro que utiliza imagens dos espectros 

(detalhes acerca destes modelos serão apresentados na próxima seção). Ambos os 

modelos foram treinados a partir dos seguintes conjuntos de dados espectrais: 

i. Espectros MS no intervalo de 0 a 300 (𝑧/𝑚) 

ii. Espectros IR no intervalo de 0 a 4000 𝑐𝑚−1 

iii. Espectros IR no intervalo de 0 a 4000 𝑐𝑚−1 + espectros MS no intervalo de 0 

e 300 (𝑧/𝑚). 

 No caso (iii) os espectros IR e MS foram concatenados, (ver Figura 23). Os 

compostos reunidos foram rotulados indicando a presença ou ausência de grupos 

funcionais e outras características estruturais, através de funções de checagem de 

fragmentos da ferramenta RDKit230. Ambos os modelos foram treinados para 

predição das características listadas na Tabela 5, que também mostra a quantidade 

de compostos que possui a determinada característica. Os índices de cada 

característica, expressos na Tabela 5, serão utilizados como referência nas Figuras 

e Tabelas ao decorrer deste Capítulo 3. 
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Figura 23: A esquerda um espectro IR e a direta o mesmo espectro IR concatenado com o espectro 
MS. 

Tabela 5: Ao meio a lista das classes analisadas, dentre elas: grupos funcionais e fragmentos 
diversos. A direita a quantidade de compostos que apresentam o fragmento de referência e a 
esquerda o índice de cada classe. 

Índice Classes Quantidade de Compostos 

1 Álcool 252 

2 Ácido Carboxílico Aromático 40 

3 Ácido Carboxílico 104 

4 Carbonil 698 

5 Amina 331 

6 Aldeido 108 

7 Haletos de alquila 111 

8 Anilina 106 

9 Anel Benzênico 824 

10 Ester 252 

11 Heteroátomo de oxigênio (incluindo fenoxi) 564 

12 Halogênio 311 

13 Cetona 194 

14 Metoxi 207 

15 Nitro 85 

16 Alvos de Para-Hidroxilação 162 

17 Fenol 218 

18 Alcanos não ramificados de pelo menos 4 
 membros (exclui alcanos halogenados) 

263 

3.3.1 Treinamento e hiperparametrização 

  Todos os modelos desenvolvidos foram treinados utilizado a biblioteca 

fastai231. Para o modelo que utiliza imagens é necessário utilizar uma CNN: testes 
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foram realizados crescendo o número de camadas de ResNet’s222 e identificou-se 

uma melhora das métricas até 34 camadas, sendo este o critério para definição da 

ResNet34 como a rede utilizada neste trabalho. Para o modelo que utiliza os dados 

espectrais brutos, o chamado modelo tabular, testes foram realizados crescendo a 

quantidade de camadas ocultas e o número de neurônios em cada camada, 

chegando ao ponto ótimo na arquitetura com 5 camadas ocultas com 

respectivamente 1024, 512, 256, 128 e 64 neurônios nestas camadas. Apenas a 

rede tabular que utiliza dados de MS apresenta apenas 3 camadas ocultas: 256, 128 

e 64, uma vez que o tamanho do seu input é 300. 

 A CNN ResNet34 é um modelo que utiliza imagens como input e por isso 

apresenta uma grande quantidade de parâmetros ajustáveis, somando mais de 22 

milhões de parâmetros no total, enquanto a quantidade de parâmetros ajustáveis no 

modelo tabular adotado é próximo de 5 milhões (o modelo tabular que utiliza dados 

de MS e tem apenas 3 camadas apresenta cerca de 120 mil parâmetros ajustáveis). 

Em todos os procedimentos realizados os modelos foram treinaram com 80% dos 

dados, num total de 1294 compostos, enquanto os outros 20% foram separados 

para testes de validação. O conjunto de testes de validação não é processado pela 

rede durante o treinamento e não influencia o ajuste dos pesos: é de suma 

importância pois garante que rede será testada e validada com compostos que 

nunca viu antes, prevenindo o overfitting.  

 Os modelos foram treinados em computador pessoal com as configurações: 

processador i5-8400 2.81 GHZ, 16GB de memória RAM, GPU Nvidea GTX-1060 

6GB. O treinamento de cada modelo ocorreu por cerca de 100 passos com a taxa de 

aprendizagem sendo reajustada a cada 30 passos. O otimizador utilizado foi o 

Adam225 e a função erro a Entropia Cruzada226. 

3.3.2 Validação 

 As métricas descritas nas Equações (43) a (47) foram calculadas para os 

modelos desenvolvidos (CNN e tabular) para os três conjuntos de dados estudados 

(MS, IR e IR+MS). As médias ponderadas classe a classe estão expressas na 

Figura 24. Nos dois modelos utilizados (CNN e tabular), o que utiliza dados de MS 

se mostrou pouco satisfatório na tarefa de classificação, apresentando métricas bem 

abaixo dos demais. Para os modelos que usam dados de IR e IR+MS as métricas 



65 
 

 
 

foram bem semelhantes, sendo ligeiramente melhores para o modelo tabular. 

Entretanto, a diferença entre as métricas ainda é muito baixa (entre 0% e 5%) para 

afirmar qual modelo é mais eficiente. Uma alternativa é computar as métricas para 

cada classe individualmente e verificar qual modelo se sai melhor em um maior 

número de classes. As métricas individuais para cada classe estão expressas na 

Figura 25 para o conjunto de dados IR e na Figura 26 para IR+MS (não serão 

apresentadas as métricas individuais para os modelos que utilizam o conjunto de 

dados MS pois as métricas não foram satisfatórias). 

 Como discutido na seção 3.2.3, para efeito de comparação entre modelos a 

métrica F1-Score é a melhor escolha. Analisando a Figura 25 para dados de IR, o 

modelo CNN obteve um melhor F1-Score para 5 classes, enquanto o modelo tabular 

foi melhor na predição de 11 das classes preditas, os dois modelos empataram para 

outras 2 classes. Na Figura 26 para dados IR+MS, o modelo CNN obteve um melhor 

F1-Score para 6 das classes preditas, enquanto o modelo tabular foi melhor para 

outras 9 classes e houve um empate para as outras 3 classes. 

 Tanto nas métricas médias (Figura 24) quanto na análise individual de 

métricas por classe (Figura 25 e Figura 26), o modelo tabular se saiu melhor do que 

o modelo CNN que utiliza imagens, indicando que este modelo pode ser a melhor 

escolha para uma predição mais eficiente. Entretanto, dada a proximidade de 

desempenho entre os modelos não é possível definir um modelo que seja 

indubitavelmente melhor ou mais apropriado para predição das características 

estruturais moleculares estudadas. Para ilustrar as semelhanças e diferenças entre 

as classificações feitas pelos modelos, a Tabela 6 e Tabela 7 destacam quatro 

exemplos contidos no nosso conjunto de dados de validação e mostra as métricas 

calculadas para as predições do modelo. 
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Figura 24: Métricas de validação para os modelos CNN e tabular utilizando os diferentes conjuntos 

de dados espectrais: MS, IR e IR + MS. 

  



67 
 

 
 

 
Figura 25: Acurácia, recall, epecificidade, precisão e F1 – Score para cada classe individualmente, 

para os modelos CNN e Tabular utilizando o conjunto de dados espectrais de IR. 
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Figura 26: Acurácia, recall, epecificidade, precisão e F1 – Score para cada classe individualmente, 

para os modelos CNN e Tabular utilizando o conjunto de dados espectrais de IR + MS. 
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Tabela 6: As moléculas “ácido cumarílico” e “ácido 3-nitro-4-clorobenzóico” fazem parte do nosso 
dataset de validação e foram avaliadas para os modelos CNN e Tabular treinados com os conjuntos 
de dados IR e IR + MS. As colunas “Rótulo” são vetores que indicam quais grupos funcionais a 
molécula apresenta (padrão ouro), enquanto as colunas “Predição” são os vetores de saída dos 
modelos que indicam quais grupos funcionais foram preditos para aquela molécula. Na parte de baixo 
da tabela estão expressas as métricas: F1-Score, acurácia, recall, precisão e especificidade 
calculadas diretamente entre dos vetores de predição e rótulo correspondentes. 

 

 
 

Class

es 
Rótulo 

Predição 

Rótulo 

Predição 

CNN Tabular CNN Tabular 

IR 
IR + 

MS 
IR 

IR + 

MS 
IR 

IR + 

MS 
IR 

IR + 

MS 

1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 

3 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 

4 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 

5 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 

6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

9 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 

10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

12 0 1 0 0 0 1 1 1 0 0 

13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

15 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 

16 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 

17 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

F1 – Score 0,73 0,89 1,0 1,0  1,0 1,0 0,92 0,92 

Acurácia 0,83 0,94 1,0 1,0  1,0 1,0 0,94 0,94 

Recall 0,80 0,80 1,0 1,0  1,0 1,0 0,86 0,86 

Precisão 0,67 1,0 1,0 1,0  1,0 1,0 1,0 1,0 

Especificidade 0,85 1,0 1,0 1,0  1,0 1,0 1,0 1,0 
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Tabela 7: As moléculas “m-hidroxidifenilamina” e “iodometano” fazem parte do nosso dataset de 
validação e foram avaliadas para os modelos CNN e Tabular treinados com os conjuntos de dados IR 
e IR + MS. As colunas “Rótulo” são vetores que indicam quais grupos funcionais a molécula 
apresenta (padrão ouro), enquanto as colunas “Predição” são os vetores de saída dos modelos que 
indicam quais grupos funcionais foram preditos para aquela molécula. Na parte de baixo da tabela 
estão expressas as métricas: F1-Score, acurácia, recall, precisão e especificidade calculadas 
diretamente entre dos vetores de predição e rótulo correspondentes. 

 

  

Class

es 
Rótulo 

Predição 

Rótulo 

Predição 

CNN Tabular CNN Tabular 

IR 
IR + 

MS 
IR 

IR + 

MS 
IR 

IR + 

MS 
IR 

IR + 

MS 

1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

5 1 1 1 1 1 0 0 1 0 0 

6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

7 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 

8 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 

9 1 1 1 1 1 0 0 1 0 0 

10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

11 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 

12 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 

13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

16 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

17 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 

18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

F1 – Score 0,75 0,89 0,89 0,75  0,0 0,0 1,0 1,0 

Acurácia 0,89 0,94 0,94 0,89  0,83 0,78 1,0 1,0 

Recall 0,6 0,8 0,8 0,6  0,0 0,0 1,0 1,0 

Precisão 1,0 1,0 1,0 1,0  0,0 0,0 1,0 1,0 

Especificidade 1,0 1,0 1,0 1,0  0,94 0,88 1,0 1,0 
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3.4 Espectros moleculares gerados a partir de descritores moleculares 

 Na seção anterior, o banco de dados espectral reunido foi utilizado para 

classificar propriedades moleculares, ou seja, os espectros eram inputs dos modelos 

que classificavam informações de interesse, obtidas como output desses modelos. 

Nesta seção iremos utilizar os descritores moleculares abordados na seção 3.2.5 – 

circular fingerprint e matriz de coulomb – como input para nossos modelos 

aprenderem a gerar os espectros correspondentes pelo método de regressão, 

utilizando a função custo erro quadrático médio, expressa na Equação (49): 

∑ [𝐼𝑡𝑟𝑢𝑒𝑖
− 𝐼𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖

]
2

𝑛

𝑖=1

𝑛⁄  (49) 

na qual 𝐼𝑡𝑟𝑢𝑒 é a intensidade real; 𝐼𝑝𝑟𝑒𝑑 é a intensidade predita; 𝑖 é o valor em 𝑐𝑚−1 

correspondente para o espectro IR e 𝑧/𝑚 para MS; e 𝑛 é o tamanho do vetor de 

intensidades (4000 para IR e 300 pra MS). 

 Diversas arquiteturas foram desenvolvidas e os treinamentos mostraram que 

os modelos de fato aprendiam até por volta do décimo passo de treinamento, ao 

apresentar valores cada vez menores da função custo para o conjunto de validação, 

a partir daí esse valor se manteve constante. Entretanto nenhum dos modelos 

treinados gerou espectros com qualidade satisfatória. Uma vez que dados espectrais 

possuem padrões altamente complexos, o tamanho do conjunto de dados utilizado 

foi um fator limitante no aprendizado destes modelos. O espectro de IR, por 

exemplo, apresenta 4000 valores de intensidades, enquanto o nosso conjunto de 

dados contempla pouco mais de 1800 compostos. Provavelmente, com um conjunto 

de dados maior, os modelos irão desempenhar melhor a tarefa de gerar espectros 

moleculares. 

 O modelo que obteve o melhor aprendizado foi o modelo que utilizou o 

descritor “circular fingerprint”, obtendo um erro quadrático médio de 0.005 para 

reconstrução do espectro MS e 0.007 para a reconstrução do espectro IR. Este 

descritor é um vetor unitário de tamanho 1024, portanto foi desenvolvido um modelo 

autoencoder tabular no qual, para reconstruir o espectro de IR (de tamanho 4000), o 

encoder apresenta 2 camadas ocultas com 512 e 256 neurônios e o decoder 3 

camadas ocultas com 256, 512 e 2048 neurônios respectivamente. Para reconstruir 

o espectro de massa (MS, de tamanho 300) o autoencoder foi desenvolvido com o 

encoder contendo 2 camadas ocultas com 256 e 128 neurônios e o decoder com 2 
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camadas ocultas de 128 e 256 neurônios respectivamente. O modelo que reconstruí 

espectros IR tem mais de 10 milhões parâmetros ajustáveis enquanto o modelo que 

reconstrói o espectro MS tem mais de 800 mil. 

 A Figura 27 e Figura 28 mostram, respectivamente, as melhores 

reconstruções para os espectros IR e MS. É possível observar que os modelos 

obtiveram algum aprendizado, entretanto não foi suficiente para gerar espectros de 

qualidade. 

 
Figura 27: Espectro IR da molécula bis (2-etoexietil) obtido no NIST e a reconstrução gerada pelo 

modelo. 

 
Figura 28: Espectro MS da molécula n-Decanal obtido no NIST e a reconstrução gerada pelo 

modelo. 
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CONSIDERAÇÕES FINAIS E PERSPECTIVAS 

 A baixas temperaturas fatores energéticos passam a ter uma menor 

contribuição na dinâmica de um processo e, em alguns casos, outros regimes 

passam a ter maior influência modificando sensivelmente a velocidade destes 

processos, provocando desvios no gráfico de Arrhenius. No intuito de observar estas 

mudanças de regime e descrever a influência destes fenômenos na cinética de um 

processo, foi aqui proposto a função transitividade 𝛾(𝑇), definida como o inverso da 

energia de ativação aparente, pode ser interpretada como a medida da tendência de 

uma reação ocorrer. Esta função fornece uma nova perspectiva sobre o gráfico de 

Arrhenius, pois permite linearizar curvaturas de processos não-Arrhenius e auxiliar 

na percepção de mudanças de regimes durante os processos que não são 

percebidas no gráfico usual. O relaxamento do carbonato de propileno é um 

processo não Arrhenius que apresenta uma curvatura acentuada no gráfico de 

Arrhenius, mas ao ser visualizado no gráfico da transitividade, apresentou um 

comportamento linear com mudança de inclinação à temperatura de 198𝐾: uma 

quebra de regime que provoca uma mudança na dinâmica do processo. A função 

transitividade, ajustada para cada regime, mostrou que, para temperaturas abaixo de 

198𝐾, o processo apresenta maior altura de barreira e menor valor do parâmetro de 

deformação. Acompanhando o modelo matemático proposto, foi desenvolvido o 

código Transitivity, que sistematiza ferramentas desenvolvidas ao longo dos últimos 

10 anos para lidar com a cinética de processos não Arrhenius, realizando a 

estimativa da constante cinética teórica e ajustes de modelos cinéticos a partir de 

dados experimentais para obtenção de parâmetros fenomenológicos. Além disso, o 

código Transitivity foi utilizado para realizar uma análise completa do diagrama do 

perfil de energia livre de Gibbs na síntese de chalconas elucidando detalhes acerca 

deste mecanismo.  

 A compreensão acerca da influência da temperatura na velocidade de 

processos é de extrema importância também em processos biológicos, 

principalmente para prever o impacto de mudanças climáticas e compreender o 

funcionamento do metabolismo de seres vivos. O coeficiente da temperatura Q10 é a 

ferramenta frequentemente utilizada para observar estes fenômenos, entretanto ela 

falha quando submetida a um largo intervalo de temperatura. No intuito de fornecer 
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uma melhor abordagem para esta análise, foi aqui proposto o modelo para o 

coeficiente generalizado da temperatura Qd10. O modelo proposto foi aplicado a 

diversos casos da literatura recente e a qualidade dos ajustes reforçou a hipótese 

inicial de que as constantes cinéticas utilizadas devem ser descritas por 

exponenciais deformadas ao invés das exponenciais convencionais, como 

estabelecido pelo modelo padrão de Arrhenius. Além disso, o modelo padrão Q10 é 

um caso particular do modelo proposto e valida sua justificativa geral: em casos 

extremos onde 𝑑 = 0 a constante cinética do processo varia de forma constante 

quando a temperatura é aumentada em 10 unidades, como descrito pela modelo 

padrão. No entanto, em casos gerais (𝑑 ≠ 0 e não Arrhenius) a razão entre as taxas 

pode obter qualquer valor positivo. Deste modo, o modelo generalizado Qd10 

proposto foi validado com sucesso utilizando dados experimentais, sugerindo a 

existência de uma larga variedade de aplicações para o Qd10 na descrição de 

constantes cinéticas dependentes da temperatura, principalmente em processos 

biológicos. Além disso, o código Qd10 – GSA foi desenvolvido e estima parâmetros 

fenomenológicos relacionados as formulações de Arrhenius e Aquilanti-Mundim a 

partir de dados experimentais, traçando assim um paralelo entre o modelo usual Q10 

e o modelo aqui proposto Qd10. 

 É importante notar que os modelos matemáticos aqui propostos tem duas 

bases principais: o uso consistente de exponenciais deformadas (d) em suas 

formulações e o uso de algoritmos de machine learning na compreensão e 

desenvolvimento destes modelos. O machine learning é a principal área da 

inteligência artificial e seus desafios recentes envolvem a utilização de algoritmos 

deep learning na resolução de problemas com soluções intuitivas, como é o caso da 

análise de técnicas espectroscópicas na química. Neste sentido, foram aqui 

propostos modelos de deep learning que utilizam e aprendem com dados espectrais 

de infravermelho e espectrometria de massa, juntamente ao desenvolvimento da 

plataforma SpectralAI para utilização destes modelos. A CNN ResNet34 e o modelo 

tabular proposto – que utilizam respectivamente imagens e dados espectrais brutos 

– apresentaram ambos um bom desempenho na classificação de características 

estruturais moleculares utilizando dados de infravermelho (IR), com valores de F1-

Score entre 0,83 e 0,88 e acurácias de 96%. A pequena melhora nas métricas pela 

utilização de espectros concatenados de infravermelho com espectros de massa (IR 



75 
 

 
 

+ MS) não foi suficiente para definir esta metodologia como a mais apropriada. Já os 

modelos desenvolvidos para reconstrução de espectros teóricos, apesar de 

demonstrarem um certo aprendizado reproduzindo a tendência de alguns picos do 

espectro, não apresentaram resultados satisfatórios, com valores de erro quadrático 

médio 0,005 e 0,007 para os espectros de MS e IR, respectivamente. Dados 

espectrais possuem padrões altamente complexos. Por isso, acredita-se que o 

tamanho do conjunto de dados foi um fator limitante no aprendizado destes modelos, 

uma vez que o espectro de IR, por exemplo, apresenta 4000 valores de 

intensidades, enquanto nosso conjunto de dados contempla pouco mais de 1600 

compostos. Acredita-se que com um banco de dados suficientemente grande os 

modelos poderão desempenhar de modo satisfatório, tanto na tarefa de análise do 

espectro experimental quanto na geração de espectros teóricos, além de 

aumentarem seu domínio de aplicabilidade. Com isso, conclui-se que o 

desenvolvimento destes modelos sugere que algoritmos de deep learning baseados 

em redes neurais são adequados para a busca de novas técnicas de análises 

espectrais e representam um passo no sentido da criação de técnicas de análises 

espectrais autônomas. 

 Por fim, os modelos aqui propostos foram utilizados em uma série de 

aplicações bem-sucedidas, desde descrições fenomenológicas até descrições de 

primeiros princípios de cinética química pura e aplicada a ciência dos materiais, 

sempre com o auxílio de algoritmos de inteligência artificial. As plataformas 

Transitivity, Qd10 – GSA e SpectralAI aqui desenvolvidas, apresentam interfaces 

bastante intuitivas e amigáveis ao usuário, contribuindo com a disseminação dos 

conceitos e modelos propostos. Além da importância dos modelos na caracterização 

de fenômenos químicos e biológicos, o autor espera que as plataformas sejam 

utilizadas como poderosas ferramentas de pesquisa e ferramentas didáticas para o 

ensino de termodinâmica, cinética de processos, espectroscopia química, 

inteligência artificial e assuntos relacionados. 

 Como perspectiva deste trabalho, pretende-se desenvolver aplicações web 

para o Transitivity e Qd10 – GSA que substituirão os softwares atuais a fim de 

melhorar ainda mais a experiência do usuário e contribuir para investigações futuras 

utilizando os modelos aqui propostos, além de consolidar o desenvolvimento de 

software como uma forte característica de nossos grupos de pesquisa. Quanto aos 
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modelos de deep learning aqui desenvolvidos para análise espectroscópica, sabe-se 

que o banco de dados é um fator determinante para o desempenho desses modelos, 

e, portanto, o autor pretende seguir no sentido de incrementar o banco de dados 

atual, além de buscar novos conjuntos de dados de técnicas espectroscópicas 

como: ressonância magnética nuclear; difração de raios-x, espectroscopia 

eletrônica; dentre outros. Com isso, espera-se que a utilização de algoritmos de 

inteligência artificial se torne uma característica dos nossos grupos de pesquisa, 

servindo como ferramentas em pesquisas e investigações futuras.  
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Chem. Phys., 2021, 23, 6738’ 
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APÊNDICE B – LIDANDO COM AS INTERFACES GRÁFICAS DOS 
CÓDIGOS E MODELOS DESENVOLVIDOS 

B.1 - Download, Instalação e Execução dos Softwares 

 Os códigos Transitivity e dQ10-GSA escritos na linguagem Python3 são livres, 

gratuitos e compatíveis com os sistemas operacionais Windows, Linux e MacOS. 

Ambos podem ser encontrados em diretórios contidos no endereço eletrônico do 

GitHub do autor: github.com/hugogontijomachado. O código Transitivity também 

pode ser baixado através do endereço eletrônico de um dos grupos de pesquisa ao 

qual o autor faz parte: mphyschem.com/transitivity. Neste último link o usuário 

também tem acesso à um manual do programa, arquivos para exemplos de 

aplicação e até mesmo a um vídeo ilustrativo que auxilia na instalação do programa. 

No GitHub do autor também é possível ter acesso aos modelos de deep learning 

aqui desenvolvidos, bem como o acesso a aplicação web “SpectralAI” para utilização 

simples e prática dos modelos. 

 A linguagem Python é nativa dos sistemas Linux e MacOS, mas deve ser 

instalada manualmente por usuários do sistema operacional Windows. É importante 

observar que a linguagem requerida para funcionamento dos códigos é o Python3, 

portanto, usuários de sistemas que possuem nativamente a versão Python2 

instalada devem atualizar suas versões. Além disso, diversas bibliotecas Python 

foram utilizadas no desenvolvimento do código e algumas devem ser instaladas 

manualmente qualquer que seja o sistema operacional do usuário, estas bibliotecas 

estão listadas nos arquivos ‘requeriments.txt’ contidos nos repositórios de cada um 

dos códigos. Para correta instalação e execução dos códigos siga o passo a passo 

descrito na Figura 29. 

 Pesquisadores que utilizarem os softwares Transitivity e dQ10-GSA em suas 

pesquisas ou para preparação de suas publicações, podem citá-los através das 

referências31 e32.  

 Caso o usuário enfrente dificuldades na utilização dos softwares é possível 

acessar um menu de ajuda nas janelas principais de cada interface.  

 Se forem observados comportamentos não esperados que possam ter sido 

causados por bugs ou mau funcionamento do código, o autor pede para que os 

usuários descrevam o problema em detalhes, anexem os resultados (arquivos de 

http://www.github.com/hugogontijomachado
https://www.mphyschem.com/transitivity
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saída, gráficos ou outros arquivos relacionados) e reportem para o e-mail 

hugogontijomachado@gmail.com. Dúvidas e sugestões também são bem-vindas a 

fim de contribuir com o desenvolvimento e performance dos softwares. 

 

 

Figura 29: Passo a passo da instalação e configuração dos programas Transitivity e dQ10-GSA. 

 Adicionalmente, estão em desenvolvimento aplicações web ainda mais 

práticas e intuitivas que irão substituir as interfaces aqui apresentadas, assim como 

a aplicação web para modelos de deep learning para análise espectral que pode ser 

encontrada no repositório github do autor: 

https://www.github.com/hugogontijomachado. Deste modo, não será necessário 

realizar nenhum dos passos de instalação e configuração, o usuário irá apenas 

acessar um link no seu navegador e poderá utilizar as funcionalidades dos 

algoritmos propostos. 

B.2 - Lidando com o código Transitivity 

 Em suma, o código Transitivity pode estimar parâmetros fenomenológicos a 

partir dos plots de Arrhenius e da transitividade, utilizando o GSA7, com diversas 

opções: Arrhenius, AM30, VFT45, NTS47,232 e ASCC27. Além disso, o código também 

permite estimar constantes cinéticas para reações uni e bimoleculares utilizando a 

TST tradicional com correções de Bell3570, Bell5872, Skodje-Truhlar (ST)75 e a d-

mailto:hugogontijomachado@gmail.com
https://www.github.com/hugogontijomachado
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TST61. Efeitos de solvente podem ser aplicados pelos modelos de Collins-Kimball76 e 

Kramer78. 

 Outra opção disponível é a criação de inputs para diversas dinâmicas 

moleculares – dinâmica de Born-Oppenheimer (BOMD, do inglês: Born-

Oppenheimer Molecular Dynamics), Car-Parrinelo (CPMD, do inglês:  Car-Parrinelo 

Molecular Dynamics), meta dinâmica (MTD), Integrais de Trajetória (PIMD, do inglês: 

Path-Integral Molecular Dynamics) e Salto de Superfície de Trajetória (TSH, do 

inglês:  Trajectory Surface Hopping) – para utilização do código CMPD233. 

B.2.1 - Cinética e Parâmetros Relacionados 

 Se a opção escolhida for “Kinetic and Related Parameters”, o programa 

precisará dos outputs (arquivos de saída) de cálculos de estrutura eletrônica 

fornecidos pelo programa Gaussian102 dos reagentes, estado de transição e dos 

produtos. Com isso, o programa calcula e fornece as constantes cinéticas de reação 

para reações uni e bimoleculares. 

 Em uma nova janela o usuário pode escolher entre as teorias TST ou d-TST61 

e entre as correções de tunelamento e Bell3570, Bell5872, Skodje – Truhlar (ST)75. 

 Além disso o programa fornece uma visualização do gráfico de Arrhenius com 

a possibilidade de incluir dados experimentais ou teóricos para efeito de comparação 

e validação. Na mesma janela, propriedades como energia, entalpia, energia livre de 

Gibbs, altura da barreira, parâmetro d, frequência imaginária (𝜈‡), temperatura de 

crossover (𝑇𝐶) e os parâmetros do modelo de Skodje e Truhlar podem ser 

visualizados, além de um gráfico da superfície de energia potencial da reação. 

 Se os cálculos de estrutura eletrônica de todas as entidades foram realizados 

utilizando a keyword VOLUME, ficará disponível também uma nova janela onde 

serão fornecidas as constantes cinéticas da reação considerando os efeitos de 

solvente de acordo com as formulações de Kramer e Collins-Kimball. O usuário pode 

fornecer os parâmetros do solvente para estimativa da viscosidade clicando em 

“Solvent Type”. Caso não seja fornecido nenhum parâmetro, por padrão o programa 

realizará os cálculos utilizando a água como solvente. A viscosidade da água em 

função da temperatura, utilizando dados experimentais234, pode ser expressa como: 

𝜂(𝑇) = 2,7024. 10−4𝑃𝑜𝑖𝑠𝑒(1 − 213,0543 𝑇⁄ )−2,75634. Se a formulação de Kramer for 

selecionada, o programa fornece: o coeficiente de fricção do solvente (𝜇 𝑠−1⁄ ), o 
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coeficiente de transmissão de Kramer e a constante global da reação 

(𝑘𝑜𝑏𝑠 𝑐𝑚3. 𝑚𝑜𝑙−1. 𝑠−1⁄  ou 𝑠−1). Se a formualação de Collins-Kimball for selecionada, o 

programa fornece: a constante cinética global da reação (𝑘𝑜𝑏𝑠 𝑐𝑚3. 𝑚𝑜𝑙−1. 𝑠−1⁄ ) e os 

coeficientes de difusão (𝑐𝑚2. 𝑠−1) separadamente.  

B.2.2 - Ajuste de Otimização GSA  

 Se a opção escolhida for “GSA Fitting”, os valores da constante cinética e das 

temperaturas em que foram realizadas as medições serão necessários. O que o 

programa faz é realizar um processo otimização estocástico utilizando o algoritmo 

GSA (ver Seção 1.3), para isso, utiliza os dados fornecidos acerca da constante de 

reação para realizar ajustes de função para as formulações de Arrhenius, Aquilanti-

Mundim, VFT, NTS e ASCC. Para facilitar o ajuste, é possível ao usuário fornecer 

parâmetros iniciais das formulações: 𝑑, 𝜀‡, 𝐸𝑎, 𝐸0, 𝐸𝑣, 𝐵 e 𝑇0 (ver formulações da 

Tabela 1). As informações detalhadas sobre o ajuste ficarão disponíveis no arquivo 

de saída “Fit_[FormulaName].dat”. Parâmetros internos do algoritmo de otimização 

GSA também podem ser controlados7. O ajuste no gráfico de transitividade é 

implementado para a constante cinética de reação apenas utilizando as formulações 

de Arrhenius, Aquilanti-Mundim e VFT. O gráfico da transitividade é calculado 

utilizando diferenciação numérica com a opção “Preview” e se necessário a 

suavização dos dados pode ser realizada selecionando a opção “Apply SG” 

habilitando assim o filtro de Savitzky-Golay235. O programa permite visualizar 

dinamicamente o passo a passo da otimização nos gráficos da transitividade e de 

Arrhenius ao selecionar a opção “Animation”. 

B.2.3 - Dinâmica Molecular 

 Adicionalmente no software Transitivity foi implementada a “Molecular 

Dynamic” onde é possível criar inputs de cálculos de dinâmica molecular para o 

programa CPMD. Para isso, é necessário selecionar o arquivo do sistema a ser 

estudado, contendo a geometria molecular do sistema em alguma das extensões 

específicas (*.xyz, *.gjf, *.out e *.log) e selecionar o método pretendido (BOMD, 

CPMD, MTD, PIMD ou TSH). Além disso o usuário também tem a opção de escolher 

o funcional relacionado a Teoria do Funcional da Densidade (DFT, do inglês: Density 
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Functional Theory), o pseudopotencial, a temperatura, a carga, o tempo de 

simulação e o tempo de cada passo. O tamanho da caixa que irá conter o sistema 

pode ser alterado na seção “Lattices”. Adicionalmente, ao criar o input o programa 

também irá gerar um arquivo na extensão *.gjf para que o usuário possa conferir se 

a geometria inicial do sistema a ser simulado está correta. 

B.3 - Lidando com o código Qd10 – GSA 

 A seguir estão descritos passo a passo as etapas de cálculos computacionais 

realizados pelo código Qd10 - GSA: 

• Realizar o ajuste dos parâmetros das funções do modelo de Arrhenius, 

Equação (2), e do modelo proposto 𝑑-Arrhenius, Equação (12).  

• Calcular o coeficiente usual da temperatura Q10, Equação (36). 

• Calcular o coeficiente generalizado da temperatura Qd10, Equação (37); 

• Calcular a energia de ativação, Equação Erro! Fonte de referência não e

ncontrada.. 

• Realizar o a construção de 4 opções de gráficos utilizando os resultados do 

ajuste 

 Na janela principal do código o usuário deve escolher entre duas opções: 

ajuste com o coeficiente usual Q10 (modelo de Arrhenius) e o generalizado Qd10 

(modelo 𝑑-Arrhenius), ver Figura 30. Existem quatro subjanelas: (𝑖) “GSA 

Parameters”, parâmetros usados no método de otimização estocástica; (𝑖𝑖) “Model 

Parameters”, local onde são exibidos os parâmetros das funções usadas nos 

modelos Q10 e no Qd10; (𝑖𝑖𝑖) “Plot”, onde são disponibilizadas opções gráficas; e (𝑖𝑣) 

“Input Data”, local onde o usuário deve fornecer seus dados de entrada. 

 Os valores experimentais obtidos pelo usuário (dados de entrada para o 

programa) devem ser introduzidos nas duas colunas da sub janela “Input Data”, o 

usuário pode escolher entre digitar os valores diretamente nas colunas ou utilizar o 

botão “Open File” para selecionar um arquivo que contenha os dados (este arquivo 

deve estar em formato CSV ou ASCII-TXT, com opcional de cabeçalho). Além disso, 

o usuário deve informar o formato e as unidades de seus dados ao selecionar uma 

das opções 𝑇, 1 𝑇⁄  ou 1/𝑅𝑇 para a primeira coluna (referente a temperatura); e 

ln(𝑘), 𝑘 ou log10 𝑘 para a segunda coluna (referente a constante cinética). O usuário 



103 
 

 
 

deve clicar no botão “Fitting” para iniciar o processo de otimização e no botão “Save” 

para salvar os resultados ao fim do ajuste. 

 

Figura 30: Janela principal do código Qd10 - GSA. Esta tela mostra os dados de entrada do usuário 
bem como as ferramentas disponíveis no software. 1: Parâmetros do GSA; 2: Dados de entrada; 3: 
Parâmetros do modelo; 4: Ferramentas para a exibição de gráficos; 5: Formatos de entrada para 

temperatura e constante cinética; 6: Botões de ação. 

 Para utilizar corretamente a plataforma Qd10 - GSA siga os seguintes passos: 

i. Para iniciar a interface execute o arquivo “Qd10GSA_FittingCode.pyw” e a 

janela principal (Figura 30) irá abrir automaticamente com parâmetros 

sugeridos para o GSA e para os modelos de constante cinética.  

ii. Abra o arquivo contendo os dados experimentais ou digite os valores de 

temperatura e constante cinética da reação diretamente na tela de acordo 

com as opções de formatos e unidades de entrada. Se for selecionar um 

arquivo, certifique-se que ele esteja em uma das extensões: *.dat, *.txt ou 

*.csv. 

iii. Selecione o modelo desejado (Arrhenius ou 𝑑-Arrhenius) para o ajuste dos 

dados experimentais. Nesta etapa, o código é inicializado 

automaticamente com parâmetros iniciais apropriados ao modelo. Uma 

sugestão dos autores é sempre realizar primeiramente o ajuste utilizando 

o modelo de Arrhenius, pois este modelo tem apenas 2 parâmetros e é 

mais facilmente ajustável. Deste modo, caso o usuário requeira o ajuste do 
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modelo 𝑑-Arrhenius posteriormente, os parâmetros encontrados para o 

modelo Arrhenius serão utilizados como parâmetros iniciais, facilitando e 

tornando mais rápido o processo de ajuste. 

iv. Para inicializar o processo de ajuste o usuário deve clicar no botão 

“Fitting”. O tempo do ajuste está diretamente relacionado ao número de 

iterações do algoritmo e pode ser alterado no campo “(N) – Number of 

GSA-loops”. 

v. Para melhorar o ajuste o usuário deve clicar novamente no botão “Fitting” 

ou aumentar número de GSA-loops. 

vi. Após o processo de otimização, é possível plotar diferentes tipos de 

gráficos clicando em algumas das opções da janela “Plot” (ver Figura 30 e 

Figura 31) ou salvar os parâmetros do ajuste em um arquivo de texto 

clicando no botão “Save”. 

 

Figura 31: Exemplos dos gráficos que podem ser gerados através das opções contidas na sub janela 
“Plot”, após a realização do ajuste. No gráfico superior direito é possível visualizar os pontos que 

correspondem aos dados experimentais introduzidos no software, bem como as curvas dos modelos 
de Arrhenius e 𝑑-Arrhenius geradas através do ajuste. 
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