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RESUMO

A crescente demanda por materiais sustentaveis e de alto desempenho tem impulsionado
o interesse no uso de ferramentas avancadas, como Redes Neurais Atrtificiais (RNAS), no
desenvolvimento de biocompdésitos. Essas ferramentas permitem prever as propriedades
dos materiais, como aqueles que combinam o Poli(acido lactico) (PLA), um polimero
biodegradavel amplamente utilizado em diferentes campos da engenharia, e nanocristais
de celulose (NCC), um reforco renovavel com propriedades relevantes. O objetivo foi
explorar o uso de Redes Neurais Artificiais (RNAS) para prever o comportamento e as
propriedades mecanicas de nanocompositos de PLA/NCC, preparados por processos de
extrusdo e injecdo. O estudo detalha a preparacdo de nanocompositos de PLA reforcados
com NCC, seguida de ensaios de tracdo para avaliar suas propriedades mecanicas, na
sequéncia, modelos matematicos baseados em RNAs sdo explorados para previsao do
comportamento e das propriedades mecanicas. Os resultados e contribui¢cdes indicam que
a adicdo de NCCs, na composicao escolhida (1%, 3% e 5% de NCC em massa), impacta
negativamente nas propriedades de tracéo, incluindo o médulo de Young (reducao de 25%
em média, comparado ao PLA puro), conforme evidenciado pela matriz de correlagdo de
Pearson. Isso sugere que a incorporacdo de particulas rigidas, abaixo do limite de
percolacéo, reduz a capacidade de deformacao do PLA, prejudicando suas propriedades
finais. Um modelo preditivo de rede neural foi desenvolvido e aplicado para modelar as
curvas tensdo-deformacéo, permitindo a previsédo precisa de parametros mecanicos como
tensdo maxima, médulo de Young e alongamento maximo. Os resultados mostram que o
modelo de RNA exibiu valores de RMSE (Root Means Squared Error) préximo de zero e R2
de 0,999, demostrando uma alta correspondéncia entre valores preditos e experimentais,
bem como uma adequada precisdo do modelo e a eficiéncia das RNAs na predicéo do
comportamento e propriedades dos nanocompdsitos. Outra contribuicdo deste estudo foi o
desenvolvimento de um software para calcular os parametros que caracterizam as
propriedades das curvas do ensaio de tracdo. A aplicacdo do modelo de RNA e do software
desenvolvido, mostrou-se uma alternativa eficiente para reduzir a necessidade de extensos
experimentos fisicos, economizando tempo, custos e recursos na caracterizacdo destes
materiais. Além disso, a abordagem utilizada pode ser empregada em outros tipos de
materiais.

Palavras-chave: poli(acido lactico), nanocristais de celulose, Rede Neural Atrtificial,
comportamento mecanico.

Versdo Final Honol ogada
02/ 02/ 2025 19: 11



RESUMEN

La creciente demanda de materiales sostenibles y de alto rendimiento ha impulsado el
interés en el uso de herramientas avanzadas, como Redes Neuronales Atrtificiales (RNAS),
en el desarrollo de biocompuestos. Estas herramientas permiten predecir las propiedades
de los materiales, como aquellos que combinan el Poli(acido lactico) (PLA), un polimero
biodegradable ampliamente utilizado en diferentes campos de la ingenieria, y nanocristales
de celulosa (NCC), un refuerzo renovable con propiedades relevantes. El objetivo fue
explorar el uso de Redes Neuronales Artificiales (RNAS) para predecir el comportamiento y
las propiedades mecanicas de nanocompuestos de PLA/NCC, preparados mediante
procesos de extrusion e inyeccion. El estudio detalla la preparacion de nanocompuestos de
PLA reforzados con NCC, seguida de ensayos de traccion para evaluar sus propiedades
mecéanicas. Posteriormente, se exploran modelos matematicos basados en RNAs para
predecir el comportamiento y las propiedades mecanicas. Los resultados y contribuciones
indican que la adicion de NCCs, en la composicion elegida (1%, 3% y 5% en masa de NCC),
impacta negativamente las propiedades de traccion, incluyendo el moédulo de Young
(reduccion promedio del 25% en comparacion con el PLA puro), como lo evidencia la matriz
de correlacion de Pearson. Esto sugiere que la incorporacion de particulas rigidas, por
debajo del limite de percolacién, reduce la capacidad de deformacion del PLA, perjudicando
sus propiedades finales. Se desarrollé y aplicé un modelo predictivo de red neuronal para
modelar las curvas tension-deformacién, lo que permitié predecir con precision parametros
mecanicos como la tension maxima, el médulo de Young y el alargamiento maximo. Los
resultados muestran que el modelo de RNA exhibi6 valores de RMSE (Root Mean Squared
Error) cercanos a cero y un R2 de 0,999, demostrando una alta correspondencia entre
valores predichos y experimentales, asi como una adecuada precision del modelo y la
eficiencia de las RNAs en la prediccion del comportamiento y propiedades de los
nanocompuestos. Otra contribucién de este estudio fue el desarrollo de un software para
calcular los parametros que caracterizan las propiedades de las curvas del ensayo de
traccion. La aplicacion del modelo de RNA y del software desarrollado se mostré como una
alternativa eficiente para reducir la necesidad de extensos experimentos fisicos, ahorrando
tiempo, costos y recursos en la caracterizacion de estos materiales. Ademas, el enfoque
utilizado puede emplearse en otros tipos de materiales.

Palabras clave: poli(acido lactico), nanocristales de celulosa, red neuronal artificial,
comportamiento mecanico.
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ABSTRACT

The growing demand for sustainable and high-performance materials has driven interest in
the use of advanced tools, such as Atrtificial Neural Networks (ANNS), in the development of
biocomposites. These tools enable the prediction of material properties, such as those
combining Poly(lactic acid) (PLA), a biodegradable polymer widely used in various
engineering fields, and cellulose nanocrystals (NCC), a renewable reinforcement with
relevant properties. The objective was to explore the use of Artificial Neural Networks
(ANNSs) to predict the behavior and mechanical properties of PLA/NCC nanocomposites,
prepared through extrusion and injection processes. The study details the preparation of
PLA nanocomposites reinforced with NCC, followed by tensile tests to evaluate their
mechanical properties. Subsequently, mathematical models based on ANNs are explored
to predict the behavior and mechanical properties. The results and contributions indicate
that the addition of NCCs, in the chosen composition (1%, 3%, and 5% mass of NCC),
negatively impacts tensile properties, including the Young's modulus (average reduction of
25% compared to pure PLA), as evidenced by the Pearson correlation matrix. This suggests
that incorporating rigid particles below the percolation threshold reduces PLA's deformation
capacity, impairing its final properties. A predictive neural network model was developed
and applied to model stress-strain curves, enabling the accurate prediction of mechanical
parameters such as maximum stress, Young's modulus, and maximum elongation. The
results show that the ANN model exhibited RMSE (Root Mean Squared Error) values close
to zero and an R2? of 0.999, demonstrating a high correlation between predicted and
experimental values, as well as the model's adequate precision and the efficiency of ANNs
in predicting the behavior and properties of nanocomposites. Another contribution of this
study was the development of software to calculate the parameters characterizing the
properties of the tensile test curves. The application of the ANN model and the developed
software proved to be an efficient alternative to reducing the need for extensive physical
experiments, saving time, costs, and resources in the characterization of these materials.
Moreover, the approach used can be employed in other types of materials.

Keywords: poly(lactic acid), cellulose nanocrystals, Artificial Neural Network, mechanical
behavior.

Versdo Final Honol ogada
02/ 02/ 2025 19: 11



LISTA DE ILUSTRACOES

Figura 1- Representacdo de nanocompasito polimérico com nanopatrticulas.................... 19
Figura 2 - Estrutura do monOmero PLA. ...t eeenees 21
Figura 3 - (a) Esquema da estrutura cristalina e amorfa da celulose e (b) micrografia de
NANOCTISTAIS A€ CEIUIOSE. ......coiiiiiiiiiiiiiiii e 22
Figura 4 - Etapas do processo de extracao da (a) fibrilas de celulose e dos (b). nanocristais
(0 Lo =1 (1] 01 = PP 23
Figura 5 - Modificacdo dos NCC: De Hidrofilico a Hidrofébico por Modificacdo Quimica. 24
Figura 6 - Representacdo de um neurdnio artificial. ............cccciiiiii e, 28
Figura 7 - Fluxograma da avaliagdo experimental. ..., 31
Figura 8 - Curvas de tensdo-deformacdo experimentais para o PLA puro e o0s
nanocompositos. Inset apresentando uma curva teérica do perfil de comportamento
mecanico de um polimero termoplastico, evidenciando a regido elastica e plastica de
(0 [=y10] 10 4= To= T TR 34
Figura 9 - Fotografias dos corpos de prova do (a) PLA puro, e dos nanocompasitos (b)
PLA/NCC1, (c) PLA/INCC3 € (d) PLAINCCS. ....cci oottt ettt e e 35

Figura 10 - Matriz de Correlacdo Pearson entre composicdo e propriedades mecanicas.

Figura 11 - Média e desvio padrdo da precisao RMSE para cada tipo de compdsito: (a)
tensd@o (MPa) e (D) deformagao (Y0). .. ...uvuuruuuuiniiiiiiiiiiiii e 40
Figura 12 - Curvas de tensado-deformacédo experimentais (linha solida) e previstas (linha
pontilhada) dos materiaiS PreParatos. ........ccovivviriiiieie e eeeeeeeir e e e e 41
Figura 13 - Erro médio no célculo dos parametros gerados pelo sistema proposto. (a) erros
para cada grupo de nanocomposicao (b) erro médio geral. ..........ccovvvvvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiieeee, 43
Figura 14 — Interface do software desenvolvido para célculo dos parametros mecanicos
dos NANOCOMPOASIIOS A PLA/NCCS. ...t 44
Figura 15 - Amostra de 0sso de cachorro ASTM D638.........cooovviiiiiiiiii, 54

Versdo Final Honol ogada
02/ 02/ 2025 19: 11



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Ajuste dos hiperparametros da rede neural artificial com Random Grid Search

(1= [STei o] g = To [0 SR=T 0 ¢ I 4 1= Te |1 ) TSP 31
Tabela 2 - Propriedades mecanicas do PLA e dos nanocompaosito PLA/NCC................. 35
Tabela 3 - Acuracia média geral do modelo para todos os nanocompositos testados. ....38
Tabela 4 — Acuracia de cada nanocompdsito prevista a partir dos dados de teste.......... 39
Tabela 5 - Erros de parametros reais e gerados pelo modelo com os dados de teste.....42

Tabela 6 - Codigo e composicado de compdsitos PLA/NCC. ......ooovviiiiiiieeieeiee e, 53

Versdo Final Honol ogada
02/ 02/ 2025 19: 11



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Acet Acetona

Clorof Cloroférmio

NCC Nanocristais de celulose
PLA Poli(lactic acid)

MAE Mean absolute error
RMSE Root mean squared error
R2 Coefficient of determination
RNA Rede neural artificial
MPa Mega Pascales

CP Corpo de prova

rpm Revolucdes por minuto
3CV validacdo cruzada 3-fold
RGS Random Grid Search

Versdo Final Honol ogada
02/ 02/ 2025 19: 11



SUMARIO

LINTRODUGAO ......cooeei ettt ettt et et e ettt e sttt e et e st e et e st e e aessteereestesnaesresreas 14
0] =N = 1 1V TR 17
3EMBASAMENTO TEORICO ..ottt ettt 18
I R o101 Y =10 1] i S TR 18
3.1.1 NANOCOMPOSITOS .....coeitiieecteete e ete ettt e stesae e e, 18
3.1.2 BIOCOMPOSITOS ...ttt ettt e e e e et sae e ereeers 19
3.2 POLI (ACIDO LATICO) ...ttt ettt 20
3.3  NANOCRISTAL DE CELULOSE ......ciiiiiiiiecieieee et 21
3.4 PROPRIEDADES MECANICAS ......ociieiteeece e ettt 24
3.5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS ......ociiiieieieee e 27
AMATERIAIS E METODOS ..ottt ettt ettt e eaeete e saeetesaesae e, 30
4.1  MODELO PREDITIVO ....ciiiiiicieeeeeeeeeeeeeeee ettt 30
4.2 PARAMETROS DAS PROPRIEDADES MECANICAS.......c.ccooeeeeeeeeeieeenns 33
SRESULTADOS E DISCUSSOES........oootiieeeieeeeeeeeee ettt 34
5.1 PROPRIEDADES MECANICAS .......ciiiieieceeeeee e 34
5.2 MODELO PREDITIVO DOS NANOCOMPOSITOS.......ccoeeeiririeiririeeeeeenne, 37
53 PARAMETROS DE CARACTERIZACAO DAS CURVAS........ccccocviiieireenn, 41
6 CONCLUSAO E CONSIDERACOES FINAIS ....ooiieeeceeeeceeeeeeee e 46
REFERENCIAS ... ettt ettt e e e 47
Y = N[ (o = R 53
l. PREPARACAO NCC .....coo ittt eaeananes 53
ll. PREPARACAO DA MATRIZ NANOCRISTALINA DE CELULOSE CONCENTRADA
53
l1I. PREPARACAO DE NANOCOMPOSITO .....viiviiiiiiiiieee e 54
IV.CARACTERIZACAO DE MATERIAIS .....ooviiiiiieceee e 54

Versdo Final Honol ogada
02/ 02/ 2025 19: 11



14

1 INTRODUCAO

O desenvolvimento de compositos poliméricos ganha destaque como um campo em
constante evolucao, beneficiando-se das tecnologias emergentes para a compreensao e
otimizacao de suas propriedades. Nos ultimos anos, o desenvolvimento de compdsitos, tem
desempenhado um papel essencial e impactante na transformacao de diversas industrias,
especialmente na automotiva e a aeroespacial, onde a eficiéncia energética e a reducéo do
consumo do combustivel sdo essenciais, introduzindo materiais inovadores em substituicao
aos tradicionais (REZENDE; BOTELHO, 2000). Neste sentido, a substituicAo de materiais
como madeira e aco tem acontecido pela utilizacdo de materiais avancados com notavel
resisténcia especifica, e menor densidade, como consequéncia, o0 peso total podera ser
reduzido em mais da metade em aeronaves (BEZERRAZ, 2013; BRITO et al., 2007). Desta
forma, a compreensdo e otimizacdo das propriedades desses compdsitos, abordando
guestdes ambientais, buscando beneficios econdmicos em diversas industrias € de suma
importancia. O mercado global de compdsitos poliméricos esta em avango, com uma
previséo de crescimento de 11,8% entre 2016 e 2024. A taxa de crescimento prevista para
o mercado global de biocompdésitos € 9,59%, com uma avaliacao alvo de 41 mil milhées de
dolares até 2025 (BONNAR ANAK JORES et al., 2023).

A busca por materiais sustentaveis e de alto desempenho tem impulsionado o
desenvolvimento de biopolimeros para substituir polimeros tradicionais derivados de fontes
nao renovaveis (FORTUNA, 2020). Entre esses polimeros, o poli(acido latico) (do inglés
Poly(lactic acid) - PLA) se destaca pela sua biodegradabilidade, biocompatibilidade,
transparéncia, alto modulo elastico e resisténcia, sendo amplamente utilizado em
embalagens, dispositivos biomédicos dentre outras aplicagfes. Entretanto, sua limitada
estabilidade térmica, moderada propriedade de barreira a gas, baixa flexibilidade, baixa
rigidez, baixa resisténcia ao impacto, taxa de cristalizacéo lenta, fragilidade e sensibilidade
a umidade, podem limitar seu uso para algumas aplicacfes. Para transpor esses problemas
diferentes alternativas tém sido sugeridas, como por exemplo, orientacdo molecular,
preparacao de blendas e preparacédo de compdésitos (LI et al., 2017; TAIB et al., 2023).

A preparacdo de compositos poliméricos é altamente vantajosa do ponto de vista de
ganho de propriedade mecanica e biodegradabilidade, especialmente se o refor¢o usado
apresentar carater renovavel e biodegradavel como é o caso dos nanocristais de celulose

(NCC). Nos ultimos anos, o uso de NCC como agente de reforgo tem sido tema de extensa
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pesquisa. Os NCCs apresentam elevada area superficial, cristalinidade e transparéncia
oOtica, além de propriedades mecanicas, térmicas e de barreira avancadas; sendo capazes
de melhorar significativamente as propriedades mecénicas e térmicas dos biocompadsitos
(RANA; FROLLINI; THAKUR, 2021; VANDERFLEET et al., 2019).

Nesse contexto, foi utilizado um modelo preditivo matematico ja que este tipo de
sistemas engloba diversas abordagens, com suas vantagens e limitacdes dependendo da
complexidade do sistema. Existem diferentes modelos estatisticos classicos, como
regressdo linear e andlise de variancia, sdo amplamente utilizados para identificar
tendéncias e relacbes em dados menos complexos, mas enfrentam dificuldades em
sistemas nédo lineares (MONTGOMERY; RUNGER, 2020). Modelos baseados em fisica,
gque utilizam equacdes diferenciais e leis fundamentais, permitem previsdes
fundamentadas, porém exigem conhecimento profundo dos sistemas e simplificacdes que
nem sempre capturam a realidade (LIU, 2009). Métodos de aprendizado de maquina, como
arvores de decisdo, Random Forest e maquinas de vetor de suporte (SVM), oferecem
flexibilidade e precisdo em problemas n&o lineares, mas tém limitagbes em dados
multivariados muito complexos (BREIMAN, 2001; VAPNIK, 1995). Nesse cenario, as Redes
Neurais Artificiais (RNAs) se destacam pela capacidade de identificar padrées ocultos em
grandes volumes de dados experimentais, modelando relagcdes complexas e nédo lineares.
Sua flexibilidade, generalizacao e integracao com big data tornam as RNAs uma ferramenta
poderosa para prever propriedades de materiais avangcados, como 0s nanocompaositos,
onde interagbes dindmicas e multiescalares sé&o predominantes (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015).

Um estudo realizado por ZHANG; FRIEDRICH, (2003) demonstrou que as RNAs séo
particularmente Uteis na modelagem de polimeros devido a sua capacidade de aprender
com os dados sem depender de suposi¢cdes como linearidade ou normalidade, que sao
comuns nas abordagens tradicionais (como antes mencionadas). Estudos recentes
demonstram a aplicagdo das RNAs para prever as propriedades mecéanicas de compositos
de polietileno de alta densidade reforcados com fibras de bananeira, alcancando previsdes
muito precisas do comportamento tensédo-deformacéo e reduzindo a necessidade de testes
fisicos extensivos (BONNAR ANAK JORES et al., 2023). De modo similar, (PRAMANIK;
PRADHAN; KUMAR SAMAL, 2023) empregaram RNAs para prever as propriedades

mecanicas de biocompositos de celulose e poli(alcool vinilico), com modelos apresentando
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baixos erros de predicdo e alta eficiéncia na simulacdo de cisalhamento e médulo de
volume. Neste estudo, 0 modelo RNA foi treinado em um conjunto de dados gerado a partir
de simula¢des usando o software BIOVIA, fornecendo um método eficiente e econdmico
para prever propriedades mecanicas sem a necessidade de testes experimentais.

Apesar do potencial das RNAs, ainda ha uma lacuna para prever o comportamento
mecanico dos nanocompositos extrudados de PLA/NCC. Especialmente considerando a
variabilidade do material conforme sua aplicagdo em processos de fabricacdo como
extrusao e injecao. Isso cria a necessidade de um modelo que possa prever com precisao
as curvas de tensao versus deformacéo, o que reduziria significativamente o tempo e 0s
custos associados aos experimentos tradicionais. Além disso, o célculo automatizado dos
parametros a partir das curvas também dispensaria 0 uso de equipamentos de ensaios e
dos espécimes, facilitando a geracédo de dados experimentais.

Diante deste contexto, o presente trabalho apresenta o desenvolvimento e a aplicacdo
de um modelo de RNA para a predicdo do comportamento e das propriedades mecéanicas
de nanocompositos de PLA reforcados com NCCs fabricados por extrusdo e injecdo. A
metodologia adotada envolve a producéo de uma matriz concentrada de PLA/NCC, seguida
da mistura com PLA puro, seguida da preparacdo dos corpos de prova. Os dados
experimentais obtidos foram usados no treinamento e avaliacdo de um modelo de rede
neural artificial aplicado a predicdo do comportamento mecanico dos nanocompagsitos.
Posteriormente, um sistema computacional foi desenvolvido para calcular,
automaticamente, os diversos parametros que caracterizam propriedades mecanicas dos

nanocompaositos de PLA.
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2 OBJETIVO

O objetivo geral do presente estudo é avaliar o comportamento das propriedades
mecanicas de nanocompositos de PLA reforcados com NCCs, fabricados por extruséao e
injecdo, através de ensaios experimentais e desenvolver um modelo preditivo, baseado em
RNA, que possa prever o comportamento das curvas de tensdo-deformacgéo destes
nanocompaositos, incluindo um sistema computacional que calcula as propriedades
mecanicas experimentais.

Objetivos especificos:

a) Estudar o comportamento mecéanico dos nanocompdésitos de PLA reforcados com
NCCs, a partir da literatura cientifica e dos dados experimentais obtidos;

b) Estudar e avaliar modelos preditivos, baseados em aprendizado de maquina,
especialmente redes neurais artificiais, que sejam adequados aos dados existentes;

c) Projetar, desenvolver e avaliar um modelo de rede neural artificial para realizar
predi¢cdes da curva tensdo-deformacédo dos ensaios de tracdo de nanocompaositos
de PLA reforcados com NCCs;

d) Implementar e avaliar um sistema computacional para calculo dos parametros
relativos as propriedades mecéanicas dos nanocompositos de PLA reforcados com
NCCs.
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3 EMBASAMENTO TEORICO
3.1 COMPOSITOS

E importante distinguir o significado dos termos composi¢do ('compound") e
compasito ("composite”). O termo composicdo é amplo e geral, e se aplica a quaisquer
misturas, poliméricas ou ndo. O termo compoésito se refere a materiais heterogéneos,
multifasicos, podendo ser ou ndo poliméricos, em que um dos componentes é descontinuo
(componente estrutural ou reforgo) e fornece resisténcia ao esforgo, enquanto o outro
componente € continuo (componente matricial ou matriz) e representa 0 meio de
transferéncia desse esforco. Esses componentes ndo se dissolvem nem se
descaracterizam completamente. No desenvolvimento de compdsitos o objetivo é a
obtencdode um novo material, onde as propriedades do conjunto sdo superiores as de cada
componente individual, para uma determinada aplicagdo (MANO; MENDES, 1999).

Os compdsitos podem conter interacdes e materiais amplamente diferentes entre si,
0 que possibilita a geracdo de materiais com propriedades diferenciadas e controladas.
Suas principais limitacdes estédo relacionadas a obtencdo de uma interface 6tima entre os
componentes, além de custo, de reciclagem e de moldagem, no entanto, essas limitacdes

sdo frequentemente compensadas por ganhos no desempenho do material (ALINE, 2016).

3.1.1 NANOCOMPOSITOS

De acordo com PAUL; ROBESON, (2008) um nanocompdsito polimérico € um
material composto por uma matriz polimérica que é reforcada com particulas, fibras ou
placas de dimensbes nanométricas (tipicamente menores que 100 nanémetros), em pelo
menos uma de suas dimensdes. Esses materiais diferem significativamente dos compdsitos
convencionais devido ao tamanho extremamente pequeno das fases dispersas, que resulta
em uma éarea superficial muito maior e em interagcbes mais intensas entre a matriz e o
reforco. Consequentemente, o uso da fase dispersa em escala nanométricas, traz
melhorias drasticas em varias propriedades, como: resisténcia mecanica, rigidez,
resisténcia térmica, barreiras a gases, condutividade elétrica, entre outras. Entretanto, para
atingir ganhos significativos em propriedades é importante ter um controle rigoroso da
disperséo e distribuicdo das particulas, para garantir uma boa interface entre a matriz e o

reforco.
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A Figura 1 representa o processo de formacédo de um nanocompadsito polimérico, ou
seja, a combinacdo de uma matriz polimérica com nanoparticulas, resultando em um
material com propriedades superiores.

Figura 1- Representacdo de nanocompdsito polimérico com nanopatrticulas.

Polimero Reforco
(matriz) (nanoparticula)

B+ ..

Fonte: (SALAZAR K, 2023).
Nanocompdsito baseados em polimeros, especialmente aqueles que incorporam

Nanocompésito

nanotubos de carbono, estdo ganhando destaque em aplicacdes eletrbnicas e
optoeletrénicas avancadas devido a sua capacidade de operar na nanoescala. Esses
materiais sdo amplamente aplicaveis em dispositivos como células fotovoltaicas, diodos
emissores de luz, fotodiodos, supercapacitores, sensores, condutores imprimiveis e
transistores. A integracdo de nanotubos de carbono em matrizes poliméricas isolantes &
particularmente interessante para aplicacdes que exigem condutividade elétrica, como
blindagem de interferéncia eletromagnética, revestimentos condutores transparentes,
dissipacdo eletrostatica e eletrodos. Notavelmente, o limiar de percolagcdo para
condutividade € significativamente baixo em compdsitos epoxi com nanotubos de carbono
de paredes mdltiplas e nanotubos de carbono de paredes simples, alcancando valores em
fracOes de massa e volume bem inferiores aos alcancados com negro de fumo. Para
dispositivos como células fotovoltaicas e diodos emissores de luz orgéanicos, 0s
nanocompaosito sao cruciais em camadas como anodo, injecdo de furos, emisséo de luz e
coleta de luz, além de possibilitar substratos flexiveis e barreiras contra oxigénio e agua
(PAUL; ROBESON, 2008).

3.1.2 BIOCOMPOSITOS

Os biocompésitos, podem ser definidos como materiais que possuam todos o0s
componentes derivados de fontes bioldgicas. Ja os “compdsitos de base bioldgica” ou ainda

“‘compdésitos baseados em biocomponentes” sdo definidos como: (i) aqueles preparados a
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partir de particulas renovaveis (por exemplo, nanocristais/fibras de celulose, silica, argila
lamelar) e polimeros derivados do petréleo como poli(propileno) - PP, poli(etileno) - PE, e
epoxis; ou ainda (ii) compositos derivados de biopolimeros (por exemplo, poli(acido latico)
- PLA e poli (hidroxobutirato) - PHA) e cargas sintéticas ou inorganicas (por exemplo,
nanotubos de carbono e fibras de vidro), ou seja, por definicdo, sdo materiais compaositos
em que a fase continua ou a fase dispersa sao de fontes renovaveis, diferindo desta forma
dos biocompdsitos (REDDY et al., 2013; ROACH et al., 2007).

No desenvolvimento de biocompdésitos, a promog¢do de uma interface de qualidade
entre 0s componentes do nanocompdsito requer um entendimento equilibrado entre
guimica, fisica, visando maximizar as propriedades mecanicas, como resisténcia a tracao,
modulo de elasticidade e tenacidade. Quando a interacdo entre a matriz e as
fibras/particulas € inadequada, observa-se uma diminuig&o significativa na resisténcia e na
rigidez do material, comprometendo seu desempenho estrutural. Para superar esse
desafio, as fases dispersas naturais frequentemente passam por tratamentos de superficie
como alcalinizacdo, acetilagéo, silanizacdo, entre outros métodos quimicos, com o objetivo
de aumentar a compatibilidade entre as fibras e a matriz polimérica. Esses tratamentos
promovem uma melhor transferéncia de energia entre as fases do material, resultando em
um desempenho mecanico superior.

Além disso, o tratamento das fibras/particulas ndo apenas melhora a adesao
interfacial, mas também pode reduzir a absor¢cdo de umidade, um dos principais desafios
dos biocompositos reforcados com componentes naturais, especialmente em aplicacdes
sujeitas a condi¢cdes ambientais umidas. Dessa forma, o tratamento de fibras é essencial
para garantir a durabilidade e a eficiéncia desses materiais em diversas aplicacdes
(SIRVAITIENE et al., 2013).

3.2 POLI (ACIDO LATICO)

Um material é considerado biodegradavel quando micro-organismos, como
bactérias, fungos e algas, conseguem decompor os componentes de um material e utiliza-
los como nutrientes. Para isso, 0S micro-organismos produzem enzimas que quebram as
ligacdes quimicas do material, processo que requer condi¢des especificas de temperatura,
umidade, oxigénio e pH. A biodegradacao pode ocorrer na presenca de oxigénio (aerobica)
OuU na sua auséncia (anaerébica). Um exemplo de polimero biodegradavel é o PLA, que

pertence a familia dos poliésteres alifaticos termoplasticos e é obtido de mondémeros de
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acido latico produzido a partir da fermentacéo do trigo, milho, batata, sacarose ou lactose.
Este polimero, além de ser derivado de recurso renovavel, € biocompativel, reciclavel e
compostavel. Sua producdo também consome di6xido de carbono, o que o torna
sustentdvel e ambientalmente correto (SANTOS, 2016). A sua estrutura esta representada

na Figura 2.

Figura 2 - Estrutura do monémero PLA.

CH,

—CH—C—O0—+

Fonte: (SANTOS, 2016).

Esse polimero possui propriedades mecanicas comparadas as do poliestireno,
entretanto, problemas como dificuldade no processamento e alto custo ainda limitam sua
aplicacdo. Suas propriedades mecéanicas podem variar bastante, desde plasticos macios e
elasticos até materiais rigidos e de alta resisténcia. Por exemplo, o PLA semicristalino tem
um moédulo de tracdo aproximado de 3 GPA, resisténcia a tracao de 50-70 MPa, mddulo de
flexdo de 5 GPa, resisténcia a flexdo de 100 MPa e um alongamento na ruptura de cerca
de 4%, sendo portanto, aplicado quando uma maior resisténcia mecéanica € necessaria
(FARAH; ANDERSON; LANGER, 2016).

3.3 NANOCRISTAL DE CELULOSE

As particulas de celulose estdo inseridas, basicamente, em duas familias. A primeira
consiste em nanocristais (também conhecidos como whiskers) de celulose (NCC) e a
segunda é a celulose microfibrilada (MFC). As fibras de celulose e as microfibrilas nédo
exibem uma superficie regular, indicando a presenca de dominios cristalinos e amorfos.
Estas regides amorfas séo orientadas em um arranjo tipo espaguete, o qual conduz a uma
densidade mais baixa em comparacao as regides cristalinas, Figura.3-a. Entretanto, em
condi¢des controladas, as regides amorfas sdo susceptiveis ao ataque acido - hidrélise

acida - onde os ions hidroxénio (HsO*) podem penetrar nestes dominios amorfos,
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promovendo a clivagem hidrolitica das ligacdes glicosidicas e liberando os cristais de
celulose individuais. Estas regides cristalinas, em nanoescala, sdo conhecidas como
nanocristais de celulose ou NCC, a Figura 3-b apresenta uma imagem de microscopia de
transmisséo destes NCC, os quais vém chamando a atengdo como potencial reforgo para
compositos, devido a combinacdo de elevada area superficial e elevada razdo de aspecto
da particula (BATTIROLA; GONCALVES, 2013).

Figura 3 - (a) Esquema da estrutura cristalina e amorfa da celulose e (b) micrografia

de nanocristais de celulose.

(a) Segmento Segmento
Cristalino 100 nm Amorfo

Nanoestruturas de Celulose

Fonte: Adaptado de (TAIPINA, 2012).

Entretanto, as caracteristicas geométricas (tamanho, forma e dimensdes) dos NCC
podem variar dependo da natureza da fonte de celulose (celulose bacteriana, algas,
algodao, sisal, acucar de beterraba, madeira, entre outras) e das condi¢cdes de hidrélise
(tempo, temperatura, tratamento em ultra-som e pureza) aplicadas para obtencdo do NCC.
Sendo que as dimensodes tipicas encontradas para os NCC estdo em torno de 5-10 nm de
didametro e de 100-500 nm de comprimento e modulos de elasticidade entre 130 GPa e 250
GPa, enquanto o modulo de estiramento foi avaliado como sendo da ordem de 10 GPa,
densidade (cerca de 1,6 g/cm3), ampla area superficial, biodegradabilidade e grupos
hidroxila que permitem modificacbes na superficie (MOON et al., 2011). Geralmente a
extracdo da nanocelulose é feita em duas etapas. A primeira envolve pré-tratamentos
(branqueamento e tratamento alcalino) realizados com o objetivo de remover o0s

componentes nao celuldsicos, como ceras, hemicelulose, ligninas, entre outros (Figura 4a).

Versdo Fi nal Honol ogada
02/ 02/ 2025 19: 11



23

A segunda etapa esta relacionada com o tipo do material celulésico, onde fibras ou fibrilas
de celulose, de cristalinidade intermediaria, sdo submetidas a processos mecanicos ou
qguimicos (hidrélise enzimética e hidrélise &cida) para obtencao de particulas de celulose
altamente cristalinas de dimensdes nanométricas, os NCCs (Figura 4b). Esses tratamentos
podem ser utilizados separadamente, ou podem ser combinados para obter particulas com

caracteristicas apropriadas (BARROS, 2020).

Figura 4 - Etapas do processo de extracdo da (a) fibrilas de celulose e dos (b).
nanocristais de celulose.
(a)

Hemicelulose

Lignina Celulose
- Pre Extragdo da
tratamento Nanocelulose
da Biomassa
Biomassa Fibrilas de Nanocelulose
Lignoceluldsica Celulose

Regido Cristalina Regiﬁo Amorfa

H:drohse '
K_Y_) Acida \ )
Fibrilas de  Cadeias de Celulose = Nanocristais de

Celulose Celulose

Fonte: (BARROS, 2020).

{I

No entanto, os NCCs sao altamente hidrofilicos o que leva a limitacdes em algumas
aplicacdes mais exigentes. A Figura 5, mostra a conversao de algod&o hidrofilico em NCCs
por hidrdlise, seguida de uma modificacdo quimica, transformando os NCCs de hidrofilicos
para hidrofébicos. Essa mudanca € ilustrada pela alteracdo no comportamento das gotas
de 4gua, com os NCC modificados exibindo maior repeléncia a agua e ampliando suas

aplicacbes em compdsitos e revestimentos.
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Figura 5 - Modificagcdo dos NCC: De Hidrofilico a Hidrofobico por Modificacao

Quimica.
O v
lods superficies
algocao celulose de nanocristais N hidrofébicas
0" 0
(NCC)

. hidrolise l\) é é
{ ‘ ——y, e —_ A ———
| A

hidrofilico hidrofébico

Fonte: Adaptado de (LALANNE-TISNE et al., 2022).

Nanocompdsito poliméricos reforcados com NCC, em matrizes de PLA, apresentam
alta rigidez, leveza e biodegradabilidade, melhorando a resisténcia mecanica. Esses
materiais sdo promissores para aplicacdes sustentaveis, embora enfrentem desafios na
dispersdo uniforme e prevencdo de aglomeracdes, exigindo avancos em técnicas de
processamento (SILVA et al., 2009).

Em seu estudo, MIAO; HAMAD, (2019) demostraram o potencial dos NCCs como
reforco sustentavel em polimeros, oferecendo alta rigidez (100-140 GPa), leveza e
biodegradabilidade. Os NCCs melhoram as propriedades mecanicas e térmicas dos
nanocomposito gracas a sua alta area superficial e forte adesdo a matriz polimérica,
tornando-os ideais para aplicacdes leves em setores como automotivo. Apesar de desafios
como a dispersdo homogénea e a tendéncia de aglomeracao, técnicas de funcionalizacao
podem otimizar seu uso, promovendo materiais mais eficientes e de alto desempenho. Além
disso, sua aplicacdo em embalagens pode melhorar as propriedades de barreira contra
gases e vapores, reduzindo o impacto ambiental (DUFRESNE, 2017).

3.4 PROPRIEDADES MECANICAS

As propriedades mecéanicas sao parametros muito importantes no desenvolvimento
de compdsitos. O aumento de uma determinada propriedade pode significar a reducéo de

outra, por exemplo, aumentar a resisténcia a tragcado de um material por meio de processos
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como endurecimento pode reduzir sua ductilidade. Similarmente, a rigidez esta
inversamente relacionada a flexibilidade. Essas variacgbes em ganho e perda de
propriedades mecéanicas devem ser consideradas cuidadosamente durante o
desenvolvimento e sele¢cdo de materiais, especialmente para aplicacdes criticas
(CALLISTER; RETHWISCH, 2012). Compreender as propriedades mecanicas € essencial
para projetar materiais que atendam a aplicacdes especificas. Em materiais avancados,
como nanocompdésitos e ligas de alta entropia, o limite de percolagdo representa a
concentragdo critica de particulas necesséria para formar uma rede interconectada na
matriz, resultando em melhorias significativas nas propriedades mecanicas, térmicas ou
elétricas. Abaixo desse limite, as particulas permanecem isoladas, limitando seu impacto.
Acima dele, ocorre maior interacdo e transferéncia de carga, aprimorando propriedades
como resisténcia a tracdo, modulo elastico e tenacidade (BARANAUSKAITE et al., 2019;
BAUHOFER; KOVACS, 2009). Fatores como forma, tamanho, dispersao das particulas e
interacdo com a matriz sdo determinantes. Em nanocompdsitos PLA/CNC, redes
interconectadas de nanocristais de celulose elevam o desempenho mecanico, enquanto
concentragfes insuficientes podem comprometer as propriedades devido a disperséao
inadequada ou a rigidez localizada (LEITE et al., 2016).

As propriedades mecéanicas sao elementos cruciais na selecdo e aplicacdo de
materiais em engenharia e ciéncia dos materiais, desempenhando papel determinante no
desempenho e na seguranca de estruturas e produtos. Dentre essas propriedades,
destacam-se a resisténcia a tracao, tenacidade, rigidez, ductilidade entre outros, as quais
sdo determinadas por ensaios laboratoriais e influenciam diretamente as escolhas de
design e fabricacéo.

A resisténcia a tracdo refere-se a capacidade de um material suportar tensées
axiais antes de sofrer fratura. Determinada por ensaios de tragéo, essa propriedade mede
a forca maxima que um material pode suportar sob carga crescente. Essa caracteristica €
essencial para aplicagcdes estruturais que demandam alta durabilidade, como pontes,
edificios e aeronaves. Materiais com alta resisténcia a tracdo, como acos de alta resisténcia
e compositos refor¢cados, sdo amplamente utilizados em virtude de suas vantagens unicas.
Compdsitos, em particular, apresentam elevada relacéo resisténcia/peso, 0 que o0s torna
ideais para aplicacdes onde a reducdo de peso € critica, como na industria aeroespacial e

automotiva. Além disso, eles oferecem resisténcia a corrosédo, maior flexibilidade no design
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e podem ser personalizados para atender a demandas especificas de desempenho,
combinando diferentes tipos de reforcos e matrizes. No entanto, fatores que influenciam
diretamente a resisténcia dos materiais incluem a composi¢ao quimica, a microestrutura e
0s processos de fabricacdo, como tratamentos térmicos, deformacao plastica e a orientacao
das fibras no caso dos compdsitos. Por exemplo, a inclusdo de nanomateriais como
nanocristais de celulose (NCC) em matrizes poliméricas pode melhorar a resisténcia
mecanica e a tenacidade, ao mesmo tempo em que mantém a leveza do material
(CALLISTER; RETHWISCH, 2012). Esses avang¢os tornam os compositos uma escolha
estratégica para aplicacfes que exigem alta resisténcia mecanica combinada a outras
propriedades desejaveis, como leveza e durabilidade.

O mddulo de Young, que mede a rigidez e a capacidade de um material resistir a
deformacdo elastica quando submetido a cargas, € uma propriedade fundamental na
engenharia. Esse modulo, também conhecido como modulo de Elasticidade, é uma
constante que reflete a resisténcia intrinseca do material a deformacdo. A rigidez é
essencial em aplicacbes que exigem estabilidade dimensional, como componentes
estruturais, instrumentos opticos e dispositivos eletrdnicos. Metais como aluminio e titanio
sdo amplamente utilizados devido a sua combinacdo de leveza e rigidez (BUDYNAS;
NISBETT, 2020).

A ductilidade, em compaositos, refere-se a capacidade de deformacéao plastica antes
da fratura, frequentemente medida pelo alongamento percentual na ruptura. Materiais
ddcteis, como certos termoplésticos, sdo valorizados em aplicacdes que demandam
flexibilidade e resisténcia ao impacto, como embalagens, componentes automotivos e
dispositivos médicos. A ductilidade desses materiais € influenciada pela estrutura
molecular, presenca de reforcos, temperatura e taxa de deformacao; polimeros geralmente
exibem maior ductilidade em temperaturas acima de sua temperatura de transi¢cao vitrea
(Tg), enquanto temperaturas muito baixas tendem a aumentar a fragilidade (CALLISTER,;
RETHWISCH, 2012). Em compdsitos, a intera¢do matriz-reforgo pode melhorar ou restringir
a ductilidade, dependendo da compatibilidade entre os componentes e do nivel de reforco
empregado.

A tenacidade dos materiais compositos, que combina resisténcia a tragdo e
ductilidade, é crucial em aplicagbes sujeitas a impactos e vibragbes, como na indastria

aeroespacial e automotiva. A inclusdo de reforgcos, como fibras ou nanoparticulas, aumenta
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a capacidade de dissipacdo de energia, enquanto a customizacao estrutural possibilita
otimizacdes para usos especificos. No entanto, defeitos internos, como porosidade e
delaminacgdes, e fatores externos, como temperatura operacional, podem comprometer o
desempenho. Apesar dessas limitacdes, sua alta resisténcia, leveza e capacidade de
dissipar energia os tornam indispensaveis para aplicacdes criticas, desde que 0s processos

de fabricacédo sejam rigorosamente controlados (ASHBY, 2005).

3.5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O avanco cientifico e tecnoldgico tem proporcionado transformacdes significativas
em diversas areas do conhecimento, muitas delas impulsionadas pela integracdo entre
ciéncia da computacao, fisica e engenharia. Em 2024, o Prémio Nobel de Fisica foi
concedido a John Hopfield e Geoffrey Hinton, conforme relatado por (PEIXOTO, 2024).
reconhecendo suas contribuicbes fundamentais para o desenvolvimento de Redes Neurais
Artificiais (RNAS), sistemas inspirados no funcionamento do cérebro humano. Hopfield
revolucionou o campo com sua rede associativa, capaz de armazenar e recuperar padroes
de forma eficiente, enquanto Hinton introduziu as Maquinas de Boltzmann, que aplicam
conceitos de fisica estatistica na identificacdo de padrbes em grandes volumes de dados,
Essas inovacdes sédo hoje pilares da inteligéncia artificial e do aprendizado de méaquina,
técnicas amplamente utilizadas em diferentes areas da fisica, quimica e engenharia,
incluindo a otimizacao e a criagdo de novos materiais avancgados.

As RNAs sao sistemas computacionais inspirados na estrutura e funcionamento do
cérebro humano. Compostas por unidades de processamento chamadas neurénios
artificiais, tal como os neurdnios biol6gicos, as RNAs sdo organizadas em camadas
interconectadas que trabalham em conjunto para adquirir e processar informacoes
(RUSSELL; NORVING, 2015). Essas redes sdo amplamente utilizadas no campo do
Aprendizado de Maquina (Machine Learning) e desempenham funcdes como classificacao,
regressao, reconhecimento de padrdes, previsdo e processamento de sinais (LANDAU,
TAYLOR, 1998). Uma RNA é projetada para resolver uma variedade de problemas em
diferentes areas, dependendo de sua configuragdo e do modo de treinamento. O
funcionamento da RNA baseia-se na interacdo entre neurénios interligados, que ajustam
seus pesos sinapticos durante o processo de treinamento. Esses ajustes permitem que a
rede aprenda a partir de exemplos e generalize esse aprendizado para realizar predi¢cdes

ou classificagdes em novos dados (HAYKIN, 1999).
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O neur6nio artificial € a unidade basica de uma RNA, e sua estrutura é mostrada na
Figura 6, sendo composta por variaveis de entrada com multiplos valores (x;...xy), 0S
pesos (wy;-..Wiy), que sao coeficientes que indicam a importancia relativa de cada entrada
no processamento do neurdnio; o viés b, ou bias, que permite ao modelo se adaptar melhor
a diferentes conjuntos de entrada e; a saida y, que € o resultado da soma ponderada das
entradas e do viés (desvios), apds passar por uma fungédo ¢ de ativacao (HAYKIN, 1999).
As funcgdes de ativacao ¢ introduzem a nao linearidade ao sistema, sendo a linear, ReLU e
tanh as mais usadas, cada uma tendo caracteristicas diferentes (REZENDE, 2005). A

relacdo matematica que descreve o neurénio artificial € dada pela Equacao 1.

Figura 6 - Representagédo de um neurdnio artificial.

b
X« W
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2 2 _,V
QO( ) Saida

Fungao de
Ativacao

Jungao
Aditiva

X, — @,

m m

Entradas Pesos
Sinapticos

Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 1999).

A Equacédo 1 que é uma combinacdo ndo linear dos pesos sinapticos w;; com a

entrada x;, que é denominada pré-sinaptica, € dada por:

y = @<Zwkixi+b> (1)

i=1

O processo de treinamento de uma rede neural envolve a otimizacao iterativa dos
pesos sinapticos para minimizar o erro entre as previsdes da rede e os valores reais.
Inicialmente, os pesos séo aleatorios, sendo ajustados durante o treinamento com base na
diferenca entre os valores verdadeiros e preditos. Para isto € utilizada uma funcéo de perda
(loss) (SHCHERBAKOV et al., 2013). Com os algoritmos de gradiente descendente e o
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processo de backpropagation, os pesos séo atualizados para reduzir o erro, permitindo a
rede aprender e generalizar padrbes para novos dados (HAYKIN, 1999).

A aplicacdo de RNAs para prever propriedades mecanicas em compoésitos
poliméricos tem ganhado destaque devido ao seu potencial de oferecer previsdes com
precisao e otimizar processos de desenvolvimento de materiais. Conforme destaca DINIZ
(2017), as RNAs nao apenas preveem 0 comportamento mecanico com precisdo, mas
também automatizam a otimizacdo das orientacfes das camadas, aprendendo padrdes
complexos a partir de dados simulados. Além disso, sua capacidade de projetar novos
designs reduz a necessidade de simulacdes e experimentos repetitivos, tornando o
processo mais eficiente e menos custoso.

Estudos recentes reforcam a relevancia das técnicas de aprendizado de maquina na
engenharia de materiais, como evidenciado por ARRUDA, (2021). Esse estudo comparou
trés metodologias para prever a resisténcia a compressao do concreto aos 28 dias: Redes
Neurais Artificiais (RNA), Regressao Linear Mdltipla (RLM) e Maquina de Vetor de Suporte
(SVM). Os resultados destacaram que as RNA apresentaram um bom desempenho,
superando os métodos tradicionais em termos de melhor precisdo e capacidade preditiva.
Com alta consisténcia em relacao a literatura, o estudo evidencia o potencial das RNA como
ferramentas robustas e eficazes na previsdo de propriedades mecanicas de materiais,
reforcando sua aplicabilidade em contextos de engenharia avancada.

Vale destacar que, a partir dos recentes estudos da literatura cientifica, ndo foram
observados trabalhos aplicando RNAs para a predicao das curvas tensao-deformacéo de

nanocompadsitos de PLA reforcados com diferentes concentracées de NCC.
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4 MATERIAIS E METODOS

Esta secdo descreve os materiais, as ferramentas, tecnologias e o método utilizado
no desenvolvimento deste estudo. As etapas que abrangem a preparacdao de NCCs,
matrizes concentradas de nanocristais de celulose, fabricagdo de nanocompdsitos
poliméricos e caracterizacdo de materiais, encontram-se detalhadas no Apéndice |. Essas
etapas foram executadas em uma fase anterior do desenvolvimento deste estudo, na
Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP) no grupo de pesquisa da Profa. Dra. Maria
do Carmo Gongalves.

Nesta secdo, o foco serd a descricdo do modelo de Rede Neural Artificial (RNA)
utilizado para analise preditiva. O objetivo principal € detalhar os processos a projeto,
implementagéo, treinamento e avaliagdo do modelo de RNA, bem como a abordagem
adotada para otimizar seu desempenho preditivo.

4.1 MODELO PREDITIVO

O modelo de RNA adotado é do tipo MultiLayer Perceptron (RUSSELL; NORVING,
2015) e empregou como parametros de entrada o tipo do compadsito, forca e deslocamento.
Os parametros de saida foram a tensdo e deformacéo. Para alcancar uma otimizacao
eficiente da RNA, foi necessaria uma selecdo cuidadosa de aspectos como algoritmo de
treinamento, arquitetura de rede e funcdo de ativacdo. O desenho experimental conduzido
neste estudo é mostrado em Figura 7. Apoés dividir o conjunto de dados em conjuntos de
treinamento, validacéo e teste, a RNA foi implementada usando a abordagem Random Grid
Search para identificar a melhor combinagéo de hiperparametros e otimizar a acuracia do
modelo (YANG; SHAMI, 2020).

O conjunto de dados utilizado inclui dados de 48 corpos de prova, totalizando 40.405
registros, cuja composicdo estd detalhada na Tabela 1. Para cada tipo de material
PLA/NCC, 70% dos dados (corpos de prova) foram utilizados para treinamento e 30% para
teste da RNA. Portanto, foram utilizados um total de 33 corpos de prova para treinamento
e 15 corpos de prova para teste. Durante o treinamento, foi aplicada a técnica de 3-fold
cross-validation o que ajuda a prevenir o problema de overfitting do modelo. Além disso, 0s
dados de entrada e saida da RNA foram normalizados para acelerar o treinamento e
melhorar o desempenho do modelo (HAYKIN, 1999).
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Figura 7 - Fluxograma da avaliacdo experimental.
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Tabela 1 - Ajuste dos hiperparametros da rede neural artificial com Random Grid Search
(selecionados em negrito).

Camadas ocultas: [1, 2 e 3] Taxa de aprendizado: [0,01 e 0,001]
Neurbnios por camada oculta: [25, 50 e 100] | Entradas (X) = 3 Neurbnios

Funcao de Ativacao: [ReLU e tanh] (Composito, forca e deslocamento)
Otimizador: [Adam e rmsprop] Saidas (y) = 2 Neur6nios (Tensao e
Batch Size =[32, 64 e 128] deformacéo)

epocas = [100 e 200] Total de neurénios = 205

No método de validagéo cruzada 3-fold (3CV), o conjunto de dados foi dividido em trés
partes iguais, onde, a cada iteragdo, dois folds foram usados para treinar o modelo,
enquanto o fold restante foi utilizado para validagéo, garantindo que todos os dados fossem
empregados em ambas as etapas. O desempenho meédio e o desvio padrao das métricas
foram calculados ao final para avaliar a generalizacdo do modelo. Para a otimizagdo dos

hiperparametros, foi aplicado o Random Grid Search, que define um espa¢o de busca
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contendo intervalos ou valores possiveis para 0os parametros e seleciona aleatoriamente
combinacdes para serem testadas. Cada configuracéo de hiperparametros foi avaliada com
validagdo cruzada 3CV, permitindo identificar o conjunto que apresentou o melhor
desempenho médio, reduzindo custos computacionais em comparacdo ao Grid Search
tradicional, mas mantendo alta eficiéncia (BERGSTRA; BENGIO, 2012; BISHOP, 2006;
GERON, 2019).

Por fim, o desempenho preditivo do modelo foi analisado utilizando o seguinte
conjunto de métricas: Erro Médio Absoluto (MAE), Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)
e o Coeficiente de Determinacdo (R?) (SHCHERBAKOV et al., 2013), definido nas

Equacoes 2, 3 e 4, respectivamente.

2 _ Yiti(oi — i)
e o= w7 @
MAE = 3 3iL,(0; ~ p) ®
1vN
RMSE = \/;Ziﬂ(oi — )2 (4)

Aqui, N representa o numero total de pontos de dados, y refere-se a média da
distribuicdo observada, p; denota o i-€simo ponto previsto, e o; representa o i-€simo ponto
observado. A métrica MAE quantifica a magnitude média dos erros e depende da escala.
O RMSE é amplamente utilizado em problemas de regresséo e sensivel a grandes erros
individuais. Estas duas métricas (MAE e RMSE), quanto mais préximo de zero, melhor sera
o desempenho. O Rz reflete a qualidade e precisdo dos dados preditos em relacdo aos
originais; quanto mais proximo de 1, melhor sera a qualidade da predicdo (SHCHERBAKOV
et al., 2013). Cada métrica RMSE, MAE e R?2 representa diferentes caracteristicas
relacionadas a distribuicdo dos erros de predicdo e, juntas, fornecem uma compreensao
mais abrangente da precisao preditiva do modelo (BOTCHKAREYV, 2019).

Por fim, para a construcdo dos modelos preditivos utilizados neste estudo foram
utilizadas as seguintes tecnologias e ferramentas open-source: linguagem de programacao
Python 3.10, pacotes TensorFlow e Keras (MINING, 2019), Scikit-learn, Pandas e
Matplotlib, além de o ambiente de desenvolvimento Google Colaboratory (BISONG, 2019),

onde foi utilizada uma Unidade Gréafica de Processamento Nvidia T4 durante o treinamento
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da RNA.
4.2 PARAMETROS DAS PROPRIEDADES MECANICAS

A partir da curva prevista para o ensaio de tracao, é necessario calcular os parametros
gue caracterizam as propriedades mecanicas do corpo de prova. Portanto, foi desenvolvido
um software para calcular os seguintes parametros a partir das curvas tenséo-deformacao.

i. Forca Méxima: Obtida pela multiplicacdo da tensdo maxima pela area da secao
transversal do corpo de prova, identificando o ponto de maior resisténcia durante
0 ensaio;

ii. Tensdo na Forca Maxima (MPa): E a raz&o entre a forga maxima e a area da
secao transversal, quantificando a tensdo no ponto de maior resisténcia do
material;

iii. Alongamento Maximo (%): Extraido diretamente da curva tensédo-deformacéao e
corresponde ao maior valor de deformag&o medido durante o ensaio, refletindo a
ductilidade do material;

iv. Tensdo Maxima (%): E a maior tensdo que um material suporta durante um
ensaio de tracdo antes de comecar a sofrer deformacéo permanente ou antes de
atingir a fratura;

v. Modulo de Young (MPa): Determinado a partir da regido linear inicial da curva
tensdo deformacédo por meio de regresséo linear. Este parametro indica a rigidez
do material na fase elastica do ensaio;

vi. Tenséo de fratura (MPa): E a tens&o registrada no momento em que o material
realmente se rompe ou fratura.

Conjuntamente, todos estes parametros permitem caracterizar o comportamento
mecanico dos nanocompdsito, fornecendo informacdes sobre sua resisténcia, elasticidade
e ductilidade ao longo do ensaio.

Por fim, o software que computa os parametros das curvas foi desenvolvido com a
linguagem Python, ambiente de programacdo PyCharm e biblioteca de interface gréafica

PyQt5, além de outras bibliotecas internas da linguagem.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secéo aborda os resultados e discussdes sobre as propriedades mecanicas dos
nanocompositos reforcados com NCCs, a acuracia de predicdo do modelo de RNA
desenvolvido e do sistema computacional que realiza os célculos dos parametros relativos

as propriedades dos ensaios com nanocompositos.
5.1 PROPRIEDADES MECANICAS

As curvas tensao-deformacéo representativas das amostras estao exibidas na Figura
8. E possivel observar nas curvas tensdo-deformacdo um perfil de comportamento

caracteristico de materiais termoplasticos ducteis, conforme esperado para o PLA.

Figura 8 - Curvas de tensdo-deformacéo experimentais para o PLA puro e 0s
nanocompaositos. Inset apresentando uma curva teérica do perfil de comportamento

mecanico de um polimero termoplastico, evidenciando a regido elastica e plastica de

deformacéo.
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Na Figura 9, sao representadas as respectivas fotografias dos corpos de prova que

exibe a transparéncia Optica para a amostra de PLA extrudada. Para os nhanocompdésito, a
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adicdo de NCC induz opacidade nas amostras, provavelmente devido a presenca de
agregados de NCC. Nao foram observadas manchas pretas ou coloracdo amarelada nos
corpos de prova dos materiais preparados, indicando auséncia de degradacao térmica dos
nanocristais e/ou da matriz polimérica na temperatura de processamento. Essa
caracteristica € resultado da maior resisténcia térmica dos NCCs utilizados, conforme
evidenciado por (ESPINOSA et al., 2013).
Figura 9 - Fotografias dos corpos de prova do (a) PLA puro, e dos nanocompdésitos (b)
PLA/NCC1, (c) PLA/NCC3 e (d) PLA/NCCS.

As propriedades mecanicas dos materiais preparados sdo apresentadas na Tabela 2.

Pode-se observar que, para todas as composi¢cdes testadas, o limite de resisténcia a tracao
diminuiu. Este resultado é consequéncia da adicdo de particulas de alta rigidez a matriz
polimérica (BORGES et al., 2020; GONCALVES, 2022). Por outro lado, o alongamento na
ruptura aumentou com a adi¢cdo de NCC. E perceptivel que a adicdo de NCC diminui o
modulo de Young; entretanto, um aumento progressivo é observado a medida que a
concentracdo de NCC na amostra aumenta.

Tabela 2 - Propriedades mecénicas do PLA e dos nanocompdsito PLA/NCC.

Resisténcia a tracao Alongamento na Médulo de
Amostras .
(MPa) ruptura (%) Elasticidade (MPa)
PLA 69,25 + 0,62 15,58 + 0,87 493,31 + 9,24
PLA/NCC1 64,27 + 0,63 16,48 + 1,41 462,21 + 27,04
PLA/NCC3 62,81 + 0,99 16,78 + 1,93 463,30 + 43,51
PLA/NCC5 62,73 £ 0,90 15,50 + 0,44 479,47 + 15,26
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Apesar do grande desvio padréo calculado, dentre 0s hanocompésito, a composicao
com 5% de NCC apresentou os maiores valores de modulo de tracdo; entretanto, estes
ainda estavam abaixo dos valores de modulo de Young encontrados para PLA puro. Esse
comportamento é explicado pela composi¢cao do nanocompdésito, que esté abaixo do limiar
de percolacdo do material. Para esta particula, o limiar de percolagdo € de
aproximadamente 5,24% em peso. Para o calculo do limiar de percolacdo foram
considerados parametros dimensionais da particula obtida por microscopia eletrbnica de
transmissdao, com comprimento médio (L) de 231 + 28 nm e diametro (d) de 14 + 3 nm,
obtendo-se uma razdo de aspecto média (L/d) de cerca de 16. Adicionalmente, foram
consideradas densidades de 1,2 g cm™ para PLA e 1,5 g cm™ para NCC (LEITE et al.,
2016).

Os resultados das propriedades mecéanicas apresentados na Tabela 2 mostram que a
adicdo de NCC, nas composicOes estudadas neste trabalho, afeta negativamente a
resisténcia a deformacdo e o modulo de Young dos nanocompdsitos, enquanto o
alongamento na ruptura apresenta uma relagéo inversa. Para reforgar estas observagoes,
foi calculada uma matriz de correlagédo de Pearson (Figura 10). A matriz confirma uma
correlacdo negativa significativa entre composicao e resisténcia a tracao (-0,81), bem como
entre médulo de Young e alongamento a ruptura (-0,88). Estas relacdes indicam que a
adicdo de NCC abaixo do limiar de percolacéo reduz a resisténcia a deformacédo do PLA.
Este comportamento explica o impacto da adi¢cdo de particulas rigidas nas propriedades

mecanicas das matrizes poliméricas.
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Figura 10 - Matriz de Correlacdo Pearson entre composicao e propriedades mecanicas.
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5.2 MODELO PREDITIVO DOS NANOCOMPOSITOS

A avaliacédo da acuracia do modelo preditivo é essencial para garantir a confiabilidade
dos resultados em aplicagBes praticas, especialmente na previsdo das propriedades
mecanicas dos materiais, como a tensdo e a deformacdo dos nanocompdésitos de PLA
avaliados neste estudo. Portanto, € crucial utilizar métricas de desempenho robustas, como
RMSE, MAE e R2, que fornecem uma visdo abrangente da precisdo e capacidade de
generalizagcdo do modelo. Aléem disso, essas métricas oferecem uma compreenséo clara
do desempenho do modelo preditivo com as diferentes composi¢cdes de nanocomposito
avaliadas, auxiliando na identificacdo de areas para melhoria e refinamento dos modelos.
Para cada corpo de prova sao relatados os valores de precisdo da curva prevista, tanto
para previsdo de tensdo, que indica a resisténcia mecéanica dos materiais, quanto para

deformacéo, que reflete sua capacidade de alongamento.
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A Tabela 3 apresenta a acuracia meédia geral do modelo para todos os
nanocompaositos testados. As estatisticas de desempenho revelam uma boa precisdo do
modelo, evidenciada pelos baixos erros de predicéo e pela boa correlagéo entre os valores
previstos e reais, destacando sua eficdcia na estimativa das propriedades dos

nanocompaositos.

Tabela 3 - Acuracia média geral do modelo para todos os nanocompasitos testados.

Métrica de Erro Tensé&o (MPa) Deformacao (%)

RMSE 0,634 0,173
MAE 0,402 0,113
R? 0,999 0,998

As andlises de desempenho do modelo preditivo para todos os nanocompdsitos
avaliados indicam uma boa acuracia com base nas anélises de RMSE, MAE e R2. O RMSE
reflete a magnitude média dos erros entre os valores previstos e reais, com maior énfase
nos erros maiores devido a sua natureza quadratica. Os valores de RMSE obtidos para
tensdo e deformagdo foram 0,634 MPa e 0,173%, respectivamente, proporcionando
razoavel acuracia para as previsdes do modelo. O MAE, que mede a magnitude média dos
erros de forma mais intuitiva e sem a influéncia exagerada de grandes erros, apresentou
valores de 0,402 MPa para tensdo e 0,113% para deformacdo, reforcando a boa
capacidade preditiva do modelo. Por fim, os valores de R? foram elevados, 0,999 para
tensdo e 0,998 para deformacéo, indicando que o modelo preditivo foi capaz de capturar
guase toda a variabilidade presente nos dados experimentais. Estes resultados
demonstram que o modelo utilizado apresentou uma boa acuracia na previsdo das
propriedades mecéanicas dos hanocompdésitos analisados.

A Tabela 4 apresenta acuracia de cada nanocompasito prevista a partir dos dados de
teste; baseados em RMSE, MAE e anélises R2 para tensdo e deformacéo. E importante
notar que os dados do teste ndo foram apresentados ao modelo durante o processo de
treinamento. Os resultados indicam que, para os dois parametros avaliados (tensdo e
deformacgé&o), o PLA puro exibiu maiores valores de RMSE e MAE em comparagao aos
nanocompadsitos analisados, refletindo maior inconsisténcia nas previsées. Por outro lado,
0s nanocompasitos PLA/NCC1, PLA/NCC3 e PLA/NCC5 mostraram variagdes nos valores

das métricas de acuracia devido a incorporacédo de NCCs. No entanto, 0 modelo de rede
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neural artificial demonstrou uma alta acuracia, destacando seu potencial como uma

ferramenta promissora para prever comportamento mecanico e desenvolvimento de

nanocompaositos mais eficientes.

Tabela 4 — Acuracia de cada nanocompdsito prevista a partir dos dados de teste.

Corpo de Tensao (MPa) Deformacgéo (%)
Amostra P(E’F‘,’)a RMSE  MAE R2  RMSE MAE R?
A CP5 02590 0,942 09998 0,0527 0,0370 0,9998
CP4 02725 01958 09998 0,0542 0,0381 0,9998
CP12 02159 0,504 09999 0,0501 0,0325 0,9998
CP13 002428 0,885 09998 0,0501 0,0354 0,9998
PLAINCC1 CP14 02233 01716 00999 00462 0,0325 0,9998
CP15 02295 0,1697 09998 0,0488 0,0334 0,9998
CP16 02052 01389 09999 0,0558 0,0361 0,9998
CP12 0,799 011295 09999 0,0553 0,0354 0,9998
CP13 002204 01419 09999 0,0805 0,0434 0,9997
PLAINCC3  CP14 01719 0,1207 0,999 00591 0,0354 0,9998
CP15 0,623 01138 09999 0,0536 0,0335 0,9998
CP16 002031 01332 009999 0,0442 0,0283 0,9998
CP8 02177 01650 09998 0,0543 0,0364 0,9998
CP9 02062 01389 009999 0,487 0,0316 0,9998

PLA/NCC5

CP10 0,998 01327 09999 0,0519 0,0338 0,9998
CP11 02115 0,1585 09999 0,0506 0,0340 0,9998

Conforme observado na Tabela 4, os menores valores de RMSE e MAE foram

obtidos para o composto PLA/NCC3, indicando uma reducéo significativa no erro e maior

acuracia de previsdo para este material. Além disso, os valores de R2 para todos 0s

nanocompositos foram proximos de 1, demonstrando um excelente ajuste do modelo

preditivo, com alta correspondéncia entre 0s valores reais e 0s previstos.

Os resultados obtidos neste estudo mostram que a incorporacao de 3% em peso de

NCC no PLA resultou em uma melhoria significativa na preciséo preditiva tanto para tenséo

guanto para deformacdo em comparacdo com 0S outros compdésitos. O nanocomposito

PLA/NCC3 exibiu a menor taxa de erro para ambas as métricas (RMSE e MAE),

destacando-se como a combinagdo mais eficaz para uma reducédo de erro e ajuste do

modelo.
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A Figura 11 mostra a média e o desvio padréo dos valores de RMSE para a precisao
preditiva de tenséo e deformacdo em nanocompasitos de PLA puro e PLA/NCC. No grafico
da Figura 11(a), relacionado a tensdo (MPa), observa-se que o PLA puro apresentou o
maior valor de RMSE, indicando um maior erro na previsédo na tensdo pelo modelo preditivo.
Em contraste, o composito PLA/NCC mostraram uma reducéo significativa no RMSE, com
PLA/NCC3 exibindo o menor erro preditivo, sugerindo que esta concentracdo NCC é a mais

eficaz na melhoria da precisao da previsdo de tenséo.

Figura 11 - Média e desvio padrao da precisdo RMSE para cada tipo de composito: (a)

tensdo (MPa) e (b) deformacao (%).
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No grafico da Figura 11(b), relativo a deformacéo (%), os compdsitos PLA/NCC
também apresentaram menores valores de RMSE comparados ao PLA puro, indicando
maior precisdo na previsdo de deformacdo. Embora a diferenca entre os compdésitos
PLA/NCC1 e PLA/NCC3 é menos pronunciada neste caso, a adicdo do NCC resultou em
uma amostra com comportamento mecanico que melhor se adequou ao modelo,
melhorando a preciséo preditiva em comparacdo com PLA puro para ambos os parametros,
melhorando assim a confiabilidade do modelo preditivo na previsdo das propriedades
mecanicas dos nanocompagsitos.

. A Figura 12 mostra exemplos de ensaios experimental de teste de tracdo (linhas

sélidas) e as curvas previstas (linhas pontilhadas) pelo modelo RNA.
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Figura 12 - Curvas de tensdo-deformacéo experimentais (linha solida) e previstas (linha

pontilhada) dos materiais preparados.
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Observa-se que a comparacao dos dados experimentais com as previsdes do modelo
mostra que o modelo desenvolvido reproduz com uma alta precisdo o comportamento
mecanico dos nanocompdésitos. O modelo proposto gerou previsées que seguem de perto
as curvas reais, demonstrando a robustez do modelo RNA na captura das propriedades
mecanicas destes materiais. Portanto, se evidencia uma alta correspondéncia dos valores

reais aos preditos.
5.3 PARAMETROS DE CARACTERIZAQAO DAS CURVAS

Apos as previsdes bem-sucedidas de tenséao e deformacéo, a proxima secao detalha
os resultados, demonstrando a eficacia do modelo. Todos o0s corpos de prova usados como
dados de teste foram considerados. A Tabela 5 apresenta os valores dos parametros reais

e aqueles calculados a partir do curvas sintéticas geradas pelo modelo preditivo.
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Tabela 5 - Erros de parametros reais e gerados pelo modelo com os dados de teste.

Forca Maxima Tens&o na Forga Alongamento p Fratura
Amostra N) Maxima (MPa) Maximo (o0g) ~ ™Modulode Young (MPa) — ~\p)
Real Modelo Real Modelo Real Modelo Real Modelo Real Modelo

735,06 734,53 69,17 69,12 15,06 15,83 500,46 497,99 59,05 54,14
723,02 734,55 68,25 69,33 17,05 1536 479,82 503,86 56,58 51,34
681,31 683,67 65,11 65,34 18,22 16,78 451,38 506,83 54,30 50,51
673,63 681,51 64,57 65,32 17,91 15,48 460,35 502,24 54,33 52,08
PLA/NCC1 686,20 682,20 65,98 65,59 17,97 15,11 460,03 526,04 55,24 53,98
688,29 688,36 65,17 65,17 17,43 15,70 467,12 505,57 55,12 52,56
677,82 689,78 65,17 66,32 16,66 17,50 475,94 527,67 54,17 53,46
670,84 658,42 63,32 62,15 18,79 17,72 412,89 518,26 46,98 48,69
646,23 664,16 62,52 64,86 14,77 18,76 510,10 550,55 53,61 44,87
PLA/NCC3 655,48 649,45 63,42 62,84 16,63 18,89 473,92 52454 52,07 49,10
671,54 651,48 64,77 62,84 21,14 18,89 385,16 524,54 52,58 49,10
663,86 646,45 64,23 62,54 15,70 14,79 493,39 541,03 53,15 48,69
661,76 631,94 64,03 61,14 16,21 17,26 478,25 441,46 52,27 49,13
656,18 666,97 62,90 63,93 16,13 15,37 453,97 53559 52,99 50,06
660,37 662,24 63,30 63,48 15,39 16,21 487,10 526,44 50,85 49,44
645,71 656,24 61,89 62,90 17,27 16,13 426,09 468,72 51,99 49,49

Média 674,83 673,87 64,61 64,55 17,02 16,61 463,50 512,58 53,46 50,42

Desvio
Padréo

PLA

PLA/NCC5

24,80 28,85 1,94 2,33 1,60 1,40 32,77 27,28 2,64 2,42

O modelo preditivo baseado em RNA demonstrou excelente desempenho na previsao
de propriedades de resisténcia e deformacédo de nanocompésitos PLA/NCC, mostrando
uma alta correlagéo entre valores experimentais e as previsdes. A maior discrepancia foi
observada na previsdao do modulo de Young, sugerindo que melhorias no processo de
treinamento do modelo poderia aumentar sua precisdo na captura dessas propriedades
mecanicas. Mesmo assim, os resultados indicam que as RNAs sdo uma ferramenta
promissora para estimar as propriedades mecéanicas de materiais compadsitos, reduzindo a
necessidade de testes experimentais e impulsionando o desenvolvimento de materiais.

Os parametros de tensdo maxima e a tensédo de forga maxima geralmente mostram
uma tendéncia em direcdo a menor erro, indicando que o modelo preditivo demonstrou
maior precisdo neste parametro. Para a tenséo de fratura, todos os erros foram negativos,
indicando uma superestimacéao da resisténcia do material. Esses desvios sugerem que 0S
dados previstos nem sempre estao alinhados com os valores experimentais, o que implica

gue algumas caracteristicas de calculo podem necessitar de melhorias. No entanto, vale
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ressaltar que as curvas previstas demonstram uma acuracia amplamente semelhantes e
aceitaveis em relacédo aos dados experimentais, conforme mostrado na Tabela 5.
A Figura 13 fornece uma analise detalhada dos erros percentuais médios dos valores

reais e parametros mecanicos calculados.

Figura 13 - Erro médio no célculo dos parametros gerados pelo sistema proposto. (a)

erros para cada grupo de nanocomposicédo (b) erro médio geral.
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A Figura 13(a) apresenta os erros para cada grupo de nanocompoésitos (PLA,
PLA/NCC1, PLA/NCC3, PLA/NCC5) em comparacdo com os dados experimentais. E
observado que o erro € mais significativo para o0 médulo de Young (em vermelho) para o
grupo PLA/NCC3, enquanto o alongamento méaximo mostra dispersdo consideravel para
alguns compositos.

Na Figura 13(b), pode-se observar que o erro médio geral foi relativamente baixo,
variando entre aproximadamente 5% e 15%, com modulo de Young e alongamento maximo
apresentando os maiores desvios. Isto implica que o célculo foi realizado de forma
satisfatéria. O erro maior no moédulo de Young sugere que o calculo pode nao estar
capturando adequadamente a relacdo linear entre tensdo e deformagdo nos materiais
testados. Além disso, existem pontos de dados experimentais que se desviam do padréo,
0 que pode influenciar a variagao nos erros, especialmente no compoésito PLA/NCC3, onde
uma amostra apresentou valores de propriedades mecanicas discrepantes. Para aprimorar
0 modelo, ajustes em sua arquitetura ou inclusdo de dados experimentais mais variados

podem ajudar a aumentar a precisao e generalizagao dos resultados.
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Com erros médios inferiores a 15% nos calculos dos parametros analisados, o sistema
proposto pode ser uma solucdo pratica para prever o comportamento mecanico de
nanocompaositos, facilitando a analise e documentacéo de testes de tracdo com base em
previsdes precisas. A Figura 14 mostra a interface gréfica do software desenvolvido,
responsavel por gerar curvas de resisténcia sintética utilizando o modelo de RNA proposto
para os quatro tipos de nanocompdsitos de PLA/NCC (PLA, PLA/NCC1, PLA/NCC3 e
PLA/NCC5).

Figura 14 — Interface do software desenvolvido para célculo dos parametros mecanicos

dos nanocompositos de PLA/NCCs.
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A partir do sistema computacional desenvolvido, o usuario fornece o arquivo de
entrada (input), contendo informacdes do tipo de nanocompdsito (Etapa 1), X Y, e o sistema
prediz a curva de tensao x deformacgéo para o nanocomposito selecionado (Etapa 3). Os
dados da curva sintética (predita) podem ser exportados para um arquivo no formato .csv.
Uma vez carregados este arquivo .csv da curva predita (Etapa 4), o sistema torna-se apto

a calcular as propriedades mecéanicas dos nanocompdésitos de PLA reforcados com NCCs
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e gerar um relatério com todos os parametros calculados, o qual pode ser exportado em

formato .pdf (Etapa 6).
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6 CONCLUSAO E CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo desenvolveu e validou um modelo preditivo baseado em RNA com boa
acuracia na predicao do comportamento mecanico de nanocompositos de PLA reforcados
com NCC, bem como o célculo das propriedades mecénicas Uma contribuicdo significativa
deste trabalho € a capacidade de gerar modelos sintéticos utilizando um sistema
computacional fundamentado em RNAs, eliminando a necessidade de amostras fisicas e
de equipamentos especializados para testes de tragcdo. Essa abordagem reduz
significativamente os custos e recursos associados a novos procedimentos experimentais.
Este avanco representa um avanco substancial ao fornecer uma ferramenta computacional
acessivel para calcular parametros mecanicos pés-experimentais, que tradicionalmente
exigiriam configuracdes de testes fisicos dispendiosas.

Conforme mencionado, ndo se observou na literatura cientifica modelos preditivos
para todos os tipos de nanocompasitos utilizados neste estudo. Além disso, a originalidade
do método reside na sua escalabilidade e versatilidade de aplicacdo em uma variedade de
materiais nanocompdsitos, tornando-o um ativo valioso para diversas aplicacdes
industriais. Com uma boa capacidade preditiva, este modelo facilita protocolos de
otimizacdo de materiais, permitindo uma integracdo mais eficiente nos processos de
fabricacdo. A abordagem do estudo tem o potencial de agilizar as fases de projeto e teste
de novos nanocompasitos, fornecendo um recurso relevante para a inovacao da industria
e reducédo de custos.

As limitacdes deste estudo consistem na quantidade limitada de predicbes para 0s
nanocompositos que foram analisados neste estudo (PLA, PLA/NCC1, PLA/NCC3 e
PLA/NCC5). Todavia, o método empregado, contemplando o modelo de predicdo e o
sistema de calculo dos parametros das curvas, permite o desenvolvimento e a agregacéao
de modelos para outros tipos de materiais. Além disso, trabalhos futuros também
contemplam a otimizacéo do sistema de célculo dos parametros relativos as propriedades

mecanicas dos nanocompasitos de PLA reforcados com NCCs.
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APENDICE |

Procedimento para preparacédo dos nanocompdésitos PLA/NCC.

|.  PREPARACAO NCC

Nanocristais de celulose (NCCs) foram preparados a partir de fibras de algodéao por
meio de hidrdlise acida, conforme descrito em estudos anteriores (ARAKI et al., 1998;
TAIPINA et al., 2013). Para isso, 1 g de celulose foi adicionado a 35 mL de uma solucéo
aquosa de HCI (4 mol/L) a 80 °C durante 225 minutos. A hidrolise foi interrompida pela
adicdo de 4gua deionizada gelada. O excesso de acido foi removido atraves de ciclos de
centrifugacdo a 12.000 rpm durante 15 minutos cada. Apos cada ciclo, o sobrenadante foi
substituido por agua. Este processo foi repetido pelo menos trés vezes. Apos a
centrifugacédo, as suspensdes de nanocristais foram dialisadas em agua até atingir um pH

de aproximadamente 7.

ll.  PREPARACAO DA MATRIZ NANOCRISTALINA DE CELULOSE CONCENTRADA

Foi preparada uma suspensdo NCC em uma mistura de acetona e cloroférmio, e as
composicdes dessas matrizes e dos nanocompasito sintetizados estao listadas na Tabela
6.

Tabela 6 - Cdédigo e composicao de compdsitos PLA/NCC.

Matrix Concentrada (q) FPLA total | Composicao
Amostras PLA NCC | Aceticlorof @ Final (9
PLA 12 0 100/200 88 100
PLA/NCC1 11 1 100/200 88 99/1
PLA/NCC3 9 3 100/200 88 97/3
PLA/NCC5 7 5 100/200 88 95/5
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As suspensdes de NCC foram adicionadas gota a gota a uma solucdo de PLA na
mesma mistura de solventes a 55 °C e agitadas continuamente durante 1 hora. Apos esse
periodo, as solu¢des foram vertidas em moldes de Teflon® e deixados em temperatura
ambiente durante a noite. Assim, os filmes foram colocados em estufa a vacuo por 8 horas
a 55 °C para garantir a evaporacao completa do solvente e a secagem do filme. Os filmes

foram entdo processados utilizando um misturador Walita RI16780 até a obtencao de um po.

.  PREPARACAO DE NANOCOMPOSITO

Os nanocompdsito polimeéricos foram fabricados de acordo com a norma ASTM D638-
10 (Figura 15). Para isso, os materiais foram processados em miniextrusora dupla rosca
DSM Xplore a 180 °C e 100 rpm com tempo de residéncia total de 1 minuto. Quantidades
de PLA e uma mistura de PLA com o p6 da matriz concentrada foram adicionadas em
conjunto a alimentacdo da extrusora. Posteriormente, esses nanocompositos foram
injetados usando um miniinjetor DSM Xplore para produzir corpos de prova para testes de

tracao.

Figura 15 - Amostra de osso de cachorro ASTM D638.
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Fonte: (BONNAR ANAK JORES et al., 2023).
IV. CARACTERIZACAO DE MATERIAIS

As propriedades mecanicas de tracao foram obtidas de acordo com a norma ASTM
D638-10, utilizando uma maquina de ensaios EMIC DL 200 com célula de carga de 5000 N
e velocidade de deslocamento de 5 mm/min. Os testes de tracdo foram realizados em

temperatura ambiente (25 °C) e umidade relativa.
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