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RESUMO

Uma alternativa para os dispositivos fotovoltaicos comumente comercializado
sdo as células solares sensibilizadas por corantes (DSSCs), porém elas ainda
necessitam de melhorias para a obtencado de maiores eficiéncias de conversao.
Nessas células, as otimizacdes sdo geralmente realizadas com a proposicao de
novos sensibilizadores. Neste sentido, no presente trabalho foi realizado um es-
tudo QSPR da eficiéncia de DSSCs que utilizam corantes baseados em carbazol
como sensibilizadores. Para isso, 2393 descritores moleculares foram obtidos
para as 126 estruturas selecionas. Assim, por meio da regresséao linear multipla,
qguatro modelos foram obtidos, onde aquele com o maior poder de ajuste e pre-
dicd0 (R%,0ino = 0,84, Q%yo = 0,78 e R3,,, = 0,74) foi interpretado. Dentre as ca-
racteristicas moleculares indicadas pelo modelo mais preditivo, estdo apontadas
a importancia do comprimento da ponte 1, do potencial de ionizagédo e da pre-
senca de atomos eletronegativos. A partir dessas caracteristicas, realizou-se um
conjunto de modificagdes na estrutura do corante de maior PCE no conjunto uti-
lizado, o que proporcionou identificar estruturas com PCE predito excedendo
11%.

Palavras-chave: Energia solar, DSSC, Corantes, Relacdo quantitativa.



ABSTRACT

An alternative to commonly marketed photovoltaic devices are dye-sensitized so-
lar cells (DSSCs), but they still need improvements to provide greater conversion
efficiencies. In these cells, optimizations are generally performed through propo-
sition of new sensitizers. In this sense, in the present work a QSPR study was
carried out on the efficiency of DSSCs that use carbazole-based dyes as sensi-
tizers. For this, 2393 molecular descriptors were obtained from 126 selected
structures. Thus, through multiple linear regression, four models were obtained,
where the one with the highest adjustment and prediction power (R, = 0.84,
Q%00 = 0.78 e R3,.; = 0.74) was interpreted. Among the molecular characteris-
tics indicated by the most predictive model, the importance of the 11 bridge length,
the ionization potential and the presence of electronegative atoms are pointed
out. Based on these characteristics, some modifications in dye’s structure with
the highest PCE in the dataset were made, which enabled the identification of
structures with predicted PCE exceeding 11%.

Keywords: Solar energy, DSSC, Dyes, Quantitative relationship.
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1 INTRODUCAO

A demanda por energia cresce quase que continuamente ano a ano, tendo
um aumento substancial a partir de meados do século passado. Sendo que
grande parte da demanda é satisfeita com o uso de combustiveis fosseis, apesar

do grande crescimento das fontes renovaveis nas ultimas décadas [1,2].

As energias descritas como renovaveis sdo aquelas que apresentam um ci-
clo de renovacao consideravelmente curto, sendo praticamente inesgotaveis, por
exemplo, a edlica, hidrica e solar [1,3]. O sol fornece anualmente cerca de 10
J de energia para a Terra [4], 0 que tem estimulado diversas pesquisas com 0
intuito de viabilizar o uso dessa enorme quantidade de energia. Como fruto des-
sas investigacges, as células solares foram obtidas [5—7].

Uma célula solar € um dispositivo capaz de converter a energia dos raios
solares incidentes em energia elétrica. A primeira célula que apresentou uma
satisfatéria eficiéncia de conversdo (PCE, do inglés “Power Conversion Effici-
ency”), aproximadamente 6%, era baseada em silicio e foi desenvolvida por Cha-
pin e colaboradores em 1954 [8]. Desde entdo, o aprimoramento da composicao
e arquitetura resultaram em capacidades de conversao cada vez melhores, de
modo que os dispositivos atualmente comercializados apresentam PCE entre
20-25% [6,9]. Além dessas, outras células tém chamado a atencéo de pesquisa-
dores nos ultimos anos, tais como as células baseadas em perovskita [7,10],

pontos quanticos [11] e corantes [4,5].

Em 1991, O’'Regan e Gratzel obtiveram uma célula solar sensibilizada por
corante (DSSC, do inglés “Dye-Sensitized Solar Cell”) com um PCE de 7% [12].
Por apresentarem um processo de producéo simples e mais barato que o em-
pregado para a obtencdo daquelas baseadas em silicio, as DSSCs vém desper-
tando o interesse dos pesquisadores [5,11]. Uma das principais vertentes de
pesquisa é voltada para obtencdo de novos corantes capazes de atuar em DSSC

e proporcionar maiores eficiéncias de conversao.

A modelagem QSPR (do inglés “Quantitative Structure Property Relations-

hip”) tem se mostrado uma importante abordagem para a obtencdo/modificagéo



de moléculas de maneira mais racional e econdémica, além de possibilitar a pre-
dicdo da caracteristica desejada para a estrutura proposta. Tal abordagem tem
sido aplicada para a predicdo do PCE de DSSCs e para a proposi¢cao de novas
estruturas de sensibilizadores [13-15].

1.1 Células Solares Sensibilizadas por Corantes

As DSSCs séo constituidas por dois eletrodos (fotoanodo e contra eletrodo)
e um eletrolito. Comumente, o fotoanodo € composto por um vidro de substrato
condutor, o FTO (SnOz2:F), que contém uma camada de 6xido semicondutor (nor-
malmente o TiO2) sensibilizado por um dado corante, enquanto o contra eletrodo
€ um vidro condutor contendo um filme de platina. O eletrélito normalmente ado-
tado encontra-se no estado liquido, sendo composto por um solvente organico
contendo como par redox o I~ /I3 [5,10,11], porém a literatura descreve a cons-
trucdo de células solares utilizando outros pares, como o Co?*/Co3* e Cut/Cu?*
[16,17]. A Figura 1-a apresenta a constituicdo de uma DSSC que adota o TiO2

como 6xido semicondutor e o I~ /I3 como par redox.

Figura 1 — Esquema (a) da constituicdo e (b) do funcionamento de uma DSSC.
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As DSSCs geram corrente elétrica a partir do processo de transferéncia de



elétrons entre corante adsorvido, os eletrodos e par o redox [4,5]. O funciona-
mento da célula tem inicio na absorcdo da radiagdo na regido do visivel, hv,
(400 nm < A =700 nm), que incide sobre o dispositivo, resultando na excitacédo
do corante adsorvido (D,4s). Posteriormente, o corante excitado (D,,,) € oxidado,
injetando elétrons na banda de condugéo (BC) do 6xido semicondutor (eg.). Tal

como descrito nas equacdes 1 e 2, respectivamente.
Dads +hWis = Dags (Ea. 1)

ads = Dags +€ac (Eq. 2)

Para uma DSSC que utiliza I~ /I3 como par redox, 0 iodeto presente na so-
lugdo atua como agente redutor e proporciona a regeneragédo do corante adsor-
vido (Eq. 3). Por fim, ocorre a reducgéo do triiodeto no contra eletrodo, CE. (Eq.
4).

Dags t3 ! = Dags+51s (Eq. 3)
I; +2e =317 (Eq. 4)

As equacdes 1-4 descrevem o funcionamento ideal de uma DSSC, porém
outras transferéncias de elétrons conduzem a reducao da eficiéncia dessas cé-
lulas (Figura 1-b). Por exemplo, o corante excitado pode retornar ao seu estado
fundamental e ndo injetar os elétrons na banda de conducdo do semicondutor.
Ou ainda, os elétrons que foram injetados na banda de conducé&o, ao invés de
se difundirem sentido ao circuito externo, se recombinam com o corante oxidado

ou com o eletrdlito (Eqg. 5 e 6).

DZds T€sc = Dygs (Eqg. 5)
I +2e;. —31° (Eq. 6)

Os processos de transicdo de elétrons descritos acima tendem a ocorrer
guando ha um ordenamento entre os orbitais de fronteira e as bandas do semi-
condutor (Figura 1-b). O padrao almejado é: (i) o orbital molecular ndo-ocupado
de menor energia (LUMO) do corante combinando com a BC do semicondutor
utilizado (possibilitando a injecéo de elétrons) e (ii) orbital molecular ocupado de
maior energia (HOMO) do corante com uma energia suficientemente baixa para

permitir uma rapida regeneracao do corante [18,19].



A conversao da energia solar em elétrica ndo ocorre de maneira ideal, ou
seja, uma parcela da energia incidida sobre a célula ndo proporciona o fluxo de
elétrons pelo circuito externo. Dessa maneira, é necessario mensurar a fracao
de energia solar que € efetivamente convertida em energia elétrica, entdo o PCE
é calculado. Para obté-lo, a poténcia maxima da célula (P,,,) € determinada a
partir da curva corrente X tenséo (Figura 2), ou curva J-V, ja que o PCE é definido
como a razao entre a poténcia méaxima da célula, B,,,, € a poténcia da radiacdo
incidida, Py [18,19].

Na curva J-V, a coordenada (V,ax, Jmax) COrresponde, respectivamente, aos
valores de tensao e corrente que resultam na poténcia maxima da DSSC. Porém,
outros dois pontos séo importantes: (i) o /s, definido como a densidade de cor-
rente de curto circuito (do inglés “short-circuit current density”) quando o poten-
cial € nulo; (ii) o V,, definido como a tensao de circuito aberto (do inglés “open-
circuit voltage”).

Figura 2 — Curva J-V para performance de células fotovoltaicas.
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Utilizando esses quatro parametros, é possivel mensurar o chamado fator
de preenchimento, FF (do inglés “Fill Factor”), o qual avalia o quao proximo do
ideal (formato retangular) esta uma dada curva J-V [20]. O FF pode ser calculado
por:



Jmax XV,
FF — max max (Eq 7)
Jsc XVoc
Desse modo, a eficiéncia de uma dada célula pode ser expressa em termos
dos parametros Jq¢, Vo € FF, 0s quais sdo termos comumente apresentados na

avaliacao de um dispositivo fotovoltaico. Assim, o PCE pode ser calculado por:

PCE = PFr)nax _ JmaxPXVmax _ FF X‘I]DSC xVoc (Eq. 8)
IN IN IN

1.1.1 Corantes

O corante é de fundamental importancia para a conversao de energia solar
em elétrica em uma DSSC. Por conseguinte, diversos estudos tém sido realiza-
dos com o propdésito de compreender as caracteristicas que tornam um corante

um bom sensibilizador [21-25].

Desse modo, percebeu-se que um corante que atua como sensibilizador é
composto de trés grupos indispensaveis: o Doador (D); a Ponte/Espacador 1 (17)
e 0 Aceptor (A). A estrutura mais basica contendo esses componentes € conhe-
cida como arquitetura D-11-A, porém outras estruturas, tais como D-A-11-A, (D-Tr-

A)z e A-D-11-D-A tém sido estudadas mais recentemente [21-25].

Nesse contexto, varias espécies podem atuar como doadores ou espacado-
res 1, porém as estruturas contendo um sistema 1 conjugado séo preferiveis.
Por exemplo, a porfirina [26] e o carbazol [27] sGo comumente empregados como

doadores, enquanto os anéis pirrélicos e tiofénicos [28] como espagadores Tr.

Os aceptores apresentam 0s grupos denominados de ancoradores, tais
como a carboxila, o fosfato e a piridina [29] que desempenham uma importante
func@o no processo de adsorcdo do corante na superficie do semicondutor. A
adsorcao do corante pode ocorrer por alguns meios, como as interacoes de dis-
persao e ligacdes de hidrogénio, porém a formacao de ligagdes covalentes en-
volvendo o aceptor (A) e a superficie do 6xido é a via predominante [29]. Por
iIsso, denomina-se a porgéo do sensibilizador que forma a ligagdo com a super-

ficie do 6xido (o aceptor) de grupo de ancoragem.



Na Figura 3 estdo apresentadas algumas estruturas de sensibilizadores pre-

sentes na literatura [30-33] com a devida identificacdo dos grupos doador, ponte
1T € aceptor.

Figura 3 — Sensibilizadores encontrados na literatura e identificagdo dos gru-
pos doador, ponte 1 e aceptor.
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Quando o corante é excitado, ocorre uma transferéncia de carga intramole-
cular do doador para o aceptor e a posterior injecdo dos elétrons na banda de
conducgédo do 6xido [28,34]. Nesse sentido, estudos computacionais indicam que,

em geral, a transferéncia de carga € dada pela transicdo HOMO—LUMO, com



outras contribuicbes menores, por exemplo, a HOMO—-LUMO+1, HOMO-
1—-LUMO e HOMO-2—LUMO [5,27,28]. Assim, para que haja uma injecao de
elétrons mais significativa na BC do semicondutor, proporcionada pela maior se-
paracdo de carga, buscam-se sensibilizadores que apresentem o orbital HOMO
com significativas contribuicdes do orbitais atdbmicos dos atomos do grupo doa-
dor e o LUMO com grandes contribuicbes de orbitais atdbmicos dos atomos do

grupo aceptor [5].

Em suma, a literatura [5,19,35] indica que, para atuar em uma DSSC, o co-

rante deve apresentar as seguintes caracteristicas:

(1) capacidade de absorver significativamente em toda a regido do visi-
vel;

(i) possua no minimo um grupo que permita sua ancoragem na superfi-
cie do semicondutor;

(i)  tenha o ordenamento dos seus orbitais HOMO e LUMO, em relagéo
as bandas do semicondutor e do par redox, como apresentado na se-
cao 1.1 (Figura 1-b).

(iv) o orbital HOMO sobre o grupo doador e o LUMO sobre o aceptor.

Utilizando-se desses principios norteadores, foi possivel projetar estruturas
que resultaram em células com eficiéncia de conversdo maiores que 9% [36—
39], podendo alcancar valores entre 12-14% quando combinando com modifica-

cOes nos eletrdlitos e com o uso de coadsorventes [23,38].

Basicamente, as pesquisas que focam na estrutura do corante versam na
utilizacdo de dois tipos: aqueles que contém metais e os livres de metais. No
primeiro tipo, destacam-se os compostos de coordenacao de Ru(ll) e alguns co-
rantes porfirinicos. No segundo, ocorrem 0s compostos organicos sintéticos e

naturais.

A sintese de corantes livre de metais para atuar como sensibilizadores em
DSSCs tem crescido, pois sdo uma alternativa mais barata, quando comparada
com aqueles contendo metais, e podem apresentar uma eficiéncia de converséao
proxima dos 10% [19,23,39]. Além disso, os sensibilizadores organicos tendem

a apresentar uma maior variabilidade estrutural que os corantes de complexos

[5].



Comumente as modificacdes estruturais envolvendo 0s corantes organicos
visam mudanca nos grupos doadores [27,40], na ponte 1 [28,41] e noS grupos
aceptores [42]. Por exemplo, Wang e colaboradores [43], ao trabalharem com
corantes baseados em cumarina, realizaram a inser¢cdo de um segundo grupo
CN a uma estrutura anteriormente sintetizada. Foi observado que a presenca
desse novo grupamento proporcionou o deslocamento da absorcdo maxima para
o vermelho (de 511 para 552 nm), com um alto coeficiente de extingdo molar
(9,74 x 10* dm3.mol.cm™). Além disso, o corante apresentou uma boa estabi-
lidade de converséo, pois manteve um PCE constante de 6,2% durante 1000

horas de funcionamento.

Um outro estudo, realizado em 2018, referente a modificacdo de corantes
baseados em cumarina de arquitetura D-11-A foi reportado por Dhar et al. [44].
Nesse estudo, os pesquisadores realizaram a sintese de uma série de sensibili-
zadores variando o niumero de anéis tiofénicos presentes na ponte 1. Sendo
observado que o aumento do numero de unidades de tiofeno resultou no au-
mento do PCE, que saiu de 5,58% (1 anel) para 6,02% (3 anéis). Em termos de
estabilidade, apds 500 horas de uso, foi observada uma reducéo de apenas 0,2%

na eficiéncia de conversao.

Em 2017, Ezhumalai et al. [45] realizou a sintese de um corante organico
com uma das maiores eficiéncias de conversédo (10,21%) sem o uso de coadsor-
ventes. O sensibilizador sintetizado apresentava uma arquitetura D-11-A, na qual
o grupo doador foi trifenilamina, o aceptor foi o acido cianoacrilico e a ponte foi
o tetratioaceno substituido com duas cadeias alquilicas ramificadas de oito car-
bono. Ademais, quando as cadeias ramificadas foram substituidas por cadeias
lineares de quinze carbonos, o PCE reduziu para 9,02%. As inser¢des de ca-
deias alquilicas nas pontes tem como intuito reduzir as interacées -1 entre os

corantes, as quais quando presentes conduzem a diminuicdo do PCE [45].

Uma outra classe de corantes que tem sido aplicada como sensibilizadores
em DSSCs sao os baseados em carbazol, poréem poucas células apresentam
potencial de converséo superiores a 9%. Por exemplo, em 2007, Kim et al. [46]

propuseram um conjunto de corantes N-aril substituidos, os quais se diferencia-



vam pela ponte e grupo doador. Em relacdo as modificacGes da ponte, os pes-
quisadores observaram que a insercao de um segundo anel tiofénico resultou no
sutil aumento da eficiéncia de conversao (de 5,02% para 5,15%) quando o grupo
doador é 4cido cianoacrilico. Porém, para os corantes cujo os grupos doadores
foram a rodanina, o0 aumento no nimero de anéis tiofénicos na ponte proporcio-
nou a diminuicdo do PCE (de 1,75% para 0,55%).

Em 2013, Hu et al. [47] apresentou um outro conjunto de corantes baseados
em carbazol, onde os autores buscaram aumentar a rigidez do grupo doador
juntamente com a modificagdo das pontes 1. Novamente, foi observado que o
aumento no numero de anéis tiofénicos resultou na elevacao do PCE. Com essa
abordagem foi possivel a construcéo de células com uma eficiéncia de 7,15%.
No mesmo ano, Liu e colaboradores [37] conseguiram obter um novo tipo de
corante, também baseado em carbazol, de arquitetura D-1m-A com uma cadeia
ciclica envolvendo a ponte 11. Tal sensibilizador apresentou uma satisfatoria efi-
ciéncia de conversao (9,20%) comparavel aos corantes de trifenilamina e de ru-
ténio [4,19].

Mais recentemente, Tian e colaboradores [27] realizaram a planarizacdo do
grupo doador, de um corante baseado em carbazol com arquitetura D-11-A. Os
pesquisadores também observaram que o processo de planarizacéo pouco afe-
tou a quantidade de corante adsorvido na superficie do semicondutor, todavia
proporcionou um leve acréscimo no Jsc e Voc e, consequentemente, um au-
mento na eficiéncia de converséo de 6,16% para 7,21%. O aumento do PCE foi
atribuido ao aumento da capacidade de absorcédo da luz na regido do visivel

proporcionado pela planarizacdo do grupo doador.

1.2 Relagdo Quantitativa Estrutura-Propriedade

A partir da féormula estrutural de uma molécula é possivel extrair um conjunto
consideravel de informagdes numeéricas, por exemplo os atomos que a compde,
massa molecular, nimero ligacdes o e 1 e, com a aplicacdo de métodos com-
putacionais, a energia de formacéo, a energia dos orbitais de fronteira (HOMO e

LUMO), cargas parciais dos atomos, dentre outras.
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Ou seja, com o conhecimento da estrutura molecular e a aplicacdo de pro-
cedimentos matematicos especificos ou experimentos padronizados, é possivel
extrair um conjunto de nimeros Uteis para descrever determinadas caracteristi-
cas moleculares [48]. Tais numeros sdo denominados de descritores molecula-
res, 0s quais podem ser classificados segundo a sua natureza, a citar os consti-
tucionais, topoldgicos, eletrotopoldgicos, geométricos, solubilidade, quimico-

guanticos entre outros [48-51].

Existem milhares de descritores tedricos disponiveis na literatura que, no ge-
ral, foram desenvolvidos para aplicacdo em estudos de modelagem Relacao
(Quantitativa) Estrutura-Atividade, (Q)SAR, (do inglés, “(Quantitative) Struture-
Activity Relationships”). Nesse tipo de modelagem, os descritores moleculares
sao utilizados para relacionar as caracteristicas estruturais de uma dada molé-

cula e uma atividade de interesse [48].

Quando a relacao estabelecida é quantitativa, o resultado € um modelo es-
tatistico devidamente validado que relaciona os descritores moleculares a uma
atividade/propriedade molecular, ou seja, trata-se de expressdo matematica
onde o valor da atividade (variavel dependente) é previsto a partir do conheci-
mento das variaveis independentes (descritores moleculares). Genericamente, 0
modelo QSAR é descrito pela eq. 9 [49].

P=f(D,D,,Ds,..D,) (Eq. 9)

Em que P é a propriedade de interesse modelada em func¢édo dos D; descri-
tores moleculares, os quais sdo os pesados a partir do método estatistico em-
pregado na constru¢édo do modelo. Esse tipo de abordagem permite, por exem-
plo a proposi¢céo de modificagdes estruturais para otimizacao da propriedade de
interesse e a identificacdo de espécies que potencialmente ndo apresentam a

propriedade desejada [49].

Com o intuito de estabelecer boas praticas voltadas para a construcao de
modelos QSAR, a OECD (do inglés “Organization for Economic Co-operation
and Development”) prop6s um conjunto de 5 principios norteadores [52]: (i) ati-

vidade/Propriedade bem definida; (ii) algoritmo inequivoco; (iii) dominio de Apli-
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cabilidade (DA) definido; (iv) apropriadas medidas de ajuste, robustez e prediti-

vidade; (iv) interpretacdo mecanistica, quando possivel.

O segundo principio, algoritmo inequivoco, estabelece que se deve apresen-
tar uma descri¢cao transparente de todo o procedimento adotado para a obtencéo
do modelo. Isto é, o conjunto de estruturas utilizado, os valores de atividade/pro-
priedade, como os descritores foram calculados, como foram gerados o conjunto

de treino e teste, qual método matematico adotado para treinar o modelo etc [52].

As estruturas utilizadas na constru¢cdo do modelo sao um recorte de todo o
espaco quimico disponivel. Por isso, recomenda-se definir o DA, pois ele repre-
senta 0 espaco quimico estabelecido pelo conjunto de moléculas utilizado no
treinamento do modelo. Ou seja, espécies que estdo fora do DA séo considera-
velmente diferentes das estruturas utilizadas na obtencao do modelo, resultando
em predi¢gdes ndo confiaveis [52].

Uma das maneiras comumente empregadas para estabelecer o DA é utilizar
o valor da alavancagem do individuo (ver secéo 1.2.2), h;. E esperado que 0s
individuos apresentem uma alavancagem menor que a alavancagem limite h* =
3p/n, sendo n o nimero de objetos no conjunto de treinamento e p 0 nimero de
descritores mais 1.

O quarto principio descreve sobre a necessidade da adocdo de métricas
para o procedimento de validacao interna (aplicada ao conjunto de treino) e ex-
terna (aplicada sobre o conjunto de teste) [52]. Para validacao interna, exigem-
se métricas de ajuste — capacidade do modelo de explicar a variabilidade da
propriedade no conjunto de treino — e de robustez — estabilidade dos coeficientes
de regressao do modelo apds, por exemplo, a remog¢ao de uma ou mais espécies
do treinamento. E para a externa, necessita-se de parametros para avaliar a ca-
pacidade preditiva do modelo [52].

Quando se obtém um modelo QSAR devidamente validado, uma interpreta-
¢cdo mecanistica (principio v) permite, quando possivel, aprofundar o entendi-
mento acerca da propriedade modelada, possibilitando a identificagdo/modela-
gem de novos compostos que possuam uma determinada caracteristica [53—-56].

As proximas trés secdes apresentam sucintamente alguns dos meétodos uti-

lizados em modelagem QSPR e que foram aplicados no presente trabalho.
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1.2.1 PCAeHCA

Métodos de analise multivariada podem ser utilizados com o intuito de iden-
tificar padrdes entre os objetos que compdem uma matriz com centenas/milhares
de variaveis. Tais métodos, podem ser divididos em dois tipos: supervisionados

e ndo supervisionados.

No primeiro, 0s objetos ja apresentam uma classificacdo preestabelecida
(bom/ruim, sim/néo etc.), a qual é utilizada no estudo em questdo. Nesse grupo,
pode-se citar as técnicas do k-ésimo vizinho mais proximo, k-NN (do inglés “Kth
Nearest Neighbor") e analise do discriminante linear, LDA (do inglés “Linear Dis-

criminant Analysis”) [57].

Ja nos métodos ndo supervisionados, ndo ha necessidade de os objetos
possuirem uma classificacdo prévia, pois essa ndo é utilizada no processo de
reconhecimento de padrées. Aqui, destacam-se as técnicas de analise do com-
ponente principal, PCA (do inglés “Principal Component Analysis”) e a analise do

agrupamento hierarquico, HCA (do inglés “Hierarchical Cluster Analysis”) [57].

A PCA é um método de andlise multivariada que permite a reducéo da di-
mensionalidade da matriz de dados e, consequentemente, uma interpretacao
mais facilitada dos dados com uma perda minima de informacéo [58]. Ou seja,

dada uma matriz com n objetos e p variaveis, X, ,, a PCA realiza a projecao

Xp:r
desses n individuos em um subespaco de k dimensdes (k < p), chamadas de

componentes principais, PCs.

Matematicamente, a PCA busca reescrever a matriz original X,y , em duas

outras: a matriz de escores, T, x x, € @ matriz dos pesos, Lixp:
anp :Tnxk' Tkxp (Eqg. 10)

Ao realizar a PCA, as componentes principais definem novos eixos nao cor-
relacionados, ou seja, a informagéo explicada por uma PC néo esta presente na
outra. Tem-se também que, em termos de descricdo da variabilidade dos dados
da matriz original, as componentes seguem a seguinte ordem decrescente: PC1
>PC2>PC3>..>PCk.
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A matriz de escores, T, « ., € composta pelas coordenadas dos objetos nas
PCs. Assim, pode-se identificar os possiveis padrdes presentes na matriz origi-
nal por meio da inspecéao visual da distribuicdo dos objetos nos eixos formados
pelas componentes principais [58]. E para justificar tal distribui¢cdo, observa-se o

plot da matriz dos pesos, L% xp» POIS ela, alem de ser a responsavel pela projecao

dos objetos no subespaco k-dimensional, apresenta a contribuicdo de cada va-
ridvel para formacgéo das PCs [58].

A literatura apresenta alguns métodos destinados para a obtencédo de ambas
as matrizes, por exemplo a Decomposic¢do por Valores Singulares, SVD (do in-
glés “Singular Value Decomposition”) e o algoritmo NIPALS (do inglés “Non-li-
near iterative Partial Least-Squares”) [59]. De maneira similar, diversos métodos
para determinar o nimero de componentes principais que serdo adotados na
aproximacéo da matriz original estdo presentes na literatura, por exemplo o cri-
tério de autovalores maiores que 1, teste de elbow, ou scree, e a porcentagem

de variancia explicada [59].

Embora a PCA normalmente permita identificar a formacé&o de grupos de
objetos em uma matriz de dados, ela ndo é um método voltado especificamente
para o agrupamento. Para tal finalidade, utiliza-se métodos que visam justa-
mente a formacdo de grupos baseado na similaridade/dissimilaridade entre os

objetos.

O HCA é uma técnica de agrupamento hierarquico que opera por aglomera-
cao dos objetos que compdem a matriz. Ou seja, para uma matriz de N objetos,
existem inicialmente N grupos, porém os individuos vao sendo agrupados por
meio de métricas de similaridade até que um grande grupo seja formado. A si-
milaridade entre os objetos normalmente é obtida expressando a distancia entre
eles [57,59].

Alguns exemplos de distancias normalmente utilizadas em HCA sé&o a dis-
tancia de Minkowski, a Manhattan e a euclidiana [59], as quais sédo calculadas
segundo as equacgdes 11 — 13 (Tabela 1), respectivamente. Dessas expressoes,
nota-se que a distancia de Minkowski € uma generalizacédo das distancias Ma-
nhattan (p = 1) e euclidiana (p = 2). Assim, a distancia entre os objetos i e j, d;;,
para um conjunto de k variaveis pode ser determinada.
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Tabela 1 — Distancias de Minkowski, Manhattan e Euclidiana.

Distancia Expresséo
« RV
Minkowski diy =| D[ %k = X (Eq. 11)
k=1
K
Manhattan dij = Z|Xik _Xjk| (Eq. 12)
k=1
s
Euclidiana d; = {Z(xik — xjk) } (Eq. 13)
k=1

As métricas mencionadas acima sao utilizadas para descrever as distancias
entre os individuos que formam uma dada matriz, sendo a euclidiana a comu-
mente adotada para essa finalidade. Ja para a formacgéo dos grupos, isto é, para
medir a distancia entre os agrupamentos, outros métodos séo utilizados. Os prin-
cipais séo [57,59]:

(1) Método simples: Para esse método, a distancia entre dois grupos
quaisquer é dada pela a menor distancia entre os individuos dos dois
grupos;

(i) Método completo: E o oposto do método simples, ou seja, a distan-
cia entre os grupos € definida pela maior distancia entre os individuos
dos dois grupos;

(i)  Método da média: A distancia entre 0s grupos € obtida por meio da
meédia das distancias entre todos os pares de individuos que com-
pdem 0s grupos.

(iv)  Método ward: Nesse método, as distancias entre os grupos sao cal-
culadas a partir das somas quadraticas entre os centroides de cada

grupo.
Para os agrupamentos hierarquicos, o método ward normalmente resultam

dendogramas bem estruturados com uma tendéncia em formar grupos de tama-

nhos aproximadamente similares [59,60].
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1.2.2 Regressao Linear Mdltipla

Em alguns momentos, utilizar apenas um descritor para modelar uma deter-
minada propriedade ndo é possivel, ou seja, sdo necessarios dois ou mais DMs
para que a relagao estrutura-atividade seja realmente estabelecida. Por esse
motivo, técnicas de regressao multivariada sdo comumente adotadas em mode-
lagem QSPR, a citar o MLR, Regresséo Linear Mdltipla (do inglés ‘Multiple Linear
Regression’).

O MLR é uma importante técnica de regressdo no campo de modelagem
QSPR, pois possibilita, quando possivel, uma interpretacdo mecanistica mais
direta do modelo [61]. Esse fato esta intrinsecamente associado com a forma

final do modelo, a qual € dada por:

~

Y:ao +0[1X1+0!2X2 +a3X3"’+aan (Eq 14)

Sendo a variavel dependente, ¥ , o valor predito da propriedade Y, as varia-
veis independentes, X;, X,,...,X,, 0s descritores moleculares que compdem o
modelo e ay, a4, ... ,a, SA0 0S parametros de regressao. Matematicamente, a
regressao linear busca um conjunto de parametros {a,, a4, ... ,a,}, para uma

dada colecéo de descritores {X;, X5, ...,X,}, que minimize a soma quadratica dos

residuos, Z(Yi — ?i)z [57,62]. Ou seja, 0 MLR opera com o intuito de obter os

minimos quadrados dos residuos, isto é:

n A2
Iy w-v) =0 (Eq. 15)
daj| 3
Porém, para que a regressao seja performada, assume-se que as variaveis
independentes ndo possuem erros e que os residuos sdo aleatoria e identica-
mente distribuidos em torno de zero e apresentam uma variancia constante e
igual a o/ (sdo homocedasticos) [57,62]. Assim, observar o gréfico dos residuos
em funcéo dos valores preditos, ¥, permite a extracdo de algumas conclusdes
acerca do modelo obtido, por exemplo se os residuos apresentam uma variancia
nao constante, se ha erro na estimativa da constante &, a necessidade de mo-

dificagédo da ordem do modelo ou inser¢ao de mais variaveis [57,62].
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Nesse sentido, espera-se que o grafico de residuos vs. valores preditos apre-
sente um perfil caracteristico quando o modelo for razoavelmente adequando
(Figura 4). Ou seja, os residuos devem estar distribuidos, ao redor do zero, em
uma regido retangular compreendida entre +é e qualquer modificagéo pronunci-

ada nesse padrdo deve ser analisada [62].

Figura 4 — Perfil caracteristico do gréfico residuos vs. valores preditos.

~

Valores preditos,Y

O grande desafio na obtencdo de modelos QSPR via MLR e a selecéo de
uma colecao adequada de descritores moleculares {X;, X,, ..., X,}. Assim, a se-
lecdo de varidveis é uma etapa crucial, e a mais desafiadora, na obtencdo dos
modelos preditivos. A literatura apresenta um conjunto consideravel de métodos

para selecionar variaveis, tais como o stepwise [63] e o algoritmo genético [64].

1.2.3 Validacdo de modelos

O processo de validacdo interna e externa é uma etapa fundamental na
construcdo de modelos QSPR, pois, ao satisfazer um conjunto de métricas, é
possivel dizer que o modelo realiza predi¢des suficientemente confiaveis. Para
uma validacdo adequada, tanto o conjunto de treinamento quanto o teste devem

ser avaliados por meio de um conjunto de métricas [52].

Para validar internamente um modelo, alguns dos parametros/métodos que
ags ~ . a - ~ 2 2 2
podem ser utilizados sao os coeficientes de determinagao (R, einos Riqj € @7),

medidas de erro (RMSE e MAE), métricas de r;2 e y-randomization. Assim, para

um modelo de k para@metros obtido a partir de um conjunto de treinamento com
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N objetos, algumas das métricas para validacéo interna sao calculadas segundo
as expressdes apresentadas na Tabela 2. A observacéo conjunta dessas métri-

cas permite analisar a capacidade de ajuste do modelo analisado.

Tabela 2 — Metricas para validacéo interna.

Métrica Expressao
N ~\2
, ozt
RTreino RTreino :l_ﬁ—_z (Eq 16)
2.(Yi=¥)
i=1
N -1
Rid] Rgdj :l_m(l_ R‘I?reino) (Eq 17)

N A 2
Z (YI _Yi(Modelo cruzado) )

Q° (Eg. 18)
RMSE (Eq. 19)
MAE (Eq. 20)
VIF (Eq. 21)

Os coeficientes de determinagdo R%.,.,, € R4, ; Servem como um parametro
indicador do quédo bem os valores das propriedades dos N objetos séo reprodu-
zidos pelo modelo [65], a qual é reforcada por valores de RMSE e MAE suficien-
temente baixos. O RZ% .., € Rjdj se diferenciam pelo carater punitivo que o
Rjdj apresenta em relacdo ao aumento da complexidade do modelo, assim ele
permite avaliar modelos com diferentes nimeros de variaveis. Espera-se ainda
que R%..ino — Rjdj < 0,3, pois é um indicativo de que o niumero de parametros

no dado modelo € adequado [66].

Dessas métricas, 0 Q% merece uma atencdo especial, pois trata-se do coe-
ficiente de determinacao da validacao cruzada. Na validacéo cruzada, o conjunto
de treinamento é dividido em p grupos, dos quais p - 1 sao utilizados para recal-

cular os parametros de regressdo e o grupo restante é utilizado para avaliar a
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capacidade preditiva do novo modelo gerado, esse procedimento é repetido até
que todos os p grupos tenham sido testados [65]. Quando p = N, a validacéo
cruzada € denominada de LOO (do inglés “leave-one-out”), porém quando p # N
e cada grupo pi contém n individuos, ela € nomeada de LNO (do inglés “leave-n-
out”) [65].

O Q2 é normalmente relatado como uma métrica capaz de indicar a capaci-
dade preditiva de um modelo: (i) quando Q* é pequeno, tem-se o indicativo de
que o modelo ndo apresenta um poder de previsdo adequado; (ii) porém quando
Q? é grande, possivelmente o0 modelo tem uma boa capacidade de previsdo
[66,67]. Provavelmente, um modelo é composto por descritores relevantes e
apresenta uma potencial capacidade preditiva se Q? > 0,5 e a diferenca entre

RZ ..o € Q% seja menor que 0,2 — 0,3 [65].

Roy e colaboradores [68,69] inicialmente propuseram a métrica r;2 para va-
lidacbes externas, porém com uma modificacdo na metodologia, ela pdde ser

empregada para validar internamente um modelo. No contexto da validacao in-
terna, tal métrica se apresenta como 7, o0y € AT, (Looy: @S quais sdo obtidas a

partir dos coeficientes de determinacado para as regressdes entre os valores ob-
servados, Y, e preditos pela validacao cruzada LOO, ?(LOO), para o conjunto de
treino e, segundo elas, um modelo pode ser considerado internamente validado

Se 17 ooy > 0.5€ A1 1o0y < 0,2. Roy et al. [70] ainda mostraram que utilizar os

~ . 2— 2 .
valores Y e Y0y escalados pela amplitude resultam em 7,7, 0y € Ay, (100) MaS

punitivos em relacéo as métricas obtidas com os valores nédo escalados.

Na tabela 3 estdo apresentados os termos necessarios para calcular as mé-
tricas ;% (;,00) € Ary (Loo)- DESSES termos, 1600y, Re(100) € RotLo0) S80 0s coefici-
entes de determinacdo da referida regresséo, sendo que T(ZLoo) refere-se a re-

gressao com intercepto, enquanto os outros sédo obtidos sem intercepto — méto-
dos de regresséo linear que ndo adotam o intercepto sdo denominados de re-

gresséo atraves da origem. Vale destacar que a diferenga entre Rg(wo) e R;,Z(wo)
repousa sobre o fato de que Rg(wo) esta associado a regresséo em um grafico

do tipo Y x ¥100), €nquanto o R/7, .,y € para o gréfico ¥, o0 x ¥ [67].
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Tabela 3 — Equacdes para obtencdo das métricas ;2 para validacao interna.

Métrica Expressao
[Z(Yi ) (Viwoo —\ELOO))T
T (%7 3 Voo Voo
> (Y kYoo ) 2 (% —Yioo)

Rg R02 =1— , = —~ Eq. 22
(LOO) (LOO) Z(Yi —Y_i)z ZYi(ZLOO) (Eq. 22)
Z(YAi(LOO) —KY; )2 % Z(Yi _YAi(LOO))

Ro(00) Refioo) =1- 7 )2 | ) Dy (Eq. 23)

Z(Yi(LOO) —Yi(Loo)
rri(Loo) Loy = Iioo) (1— \ €00y — Ré(Loo) ) (Eq. 24)
rrlnz(Loo) rn%(LOO) = r(ZLOO) (1— »\/ r(ZLOO) - Rc,)%LOO) ) (Eg. 25)

7"(21,00) ooy = (Ea.21)

2 7 Faoo) + MfLoo) Eq. 26
"m (Loo) =—"">" (Eq. 26)
Arri (L0O) Arf = |rrT%(LOO) - rrrrl%LOO)| (Eq. 27)

Com um intuito de avaliar a significancia do modelo obtido, o teste de y-
randomization normalmente é aplicado. Nesse método, o vetor de propriedade,
o vetor y, é permutado um determinado nimero de vezes enquanto as posicées
dos descritores ficam inalteradas, e em cada permutacdo um modelo paralelo é
obtido. Espera-se que os modelos obtidos com o vetor randomizado apresente
os coeficientes de determinacgéo (R%,,;,, € Q%) menores que o do modelo ‘real’
[65].

Existe um conjunto consideravel de métricas que podem ser adotadas para
a validacao externa, dentre elas a mais presente € o coeficiente de determinacéo
para a predicdo, R3,.4, a qual € uma expressao bastante similar a Eg. 16, porém

aplicada para o grupo de teste:

(1)

" Teste

Z (Y = Yreeino)

ngred =1

(Eq. 27)

Sendo Y; e ¥; o valor observado e predito, respectivamente e Yy, ., € @
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meédia do valor observado do conjunto de treinamento. Segundo tal métrica, um
modelo pode ser descrito como preditivo se R3,., = 0,5 [71]. Outras métricas,
nomeadas de Q%, e QZ;, baseadas em pequenas modificacGes da Eq. 27, tam-
bém costumam ser adotadas para avaliacdo da capacidade preditiva de um mo-
delo [53].

Os métodos de regresséo através da origem também costumam ser adota-
dos para validacdo externa, por exemplo Golbraikh e Tropsha [67] propdem o
uso dessa técnica para avaliar a previsibilidade do modelo. Segundo esses au-
tores, ao realizar tal regress@o em um gréafico do tipo Y;este X Viesre, deve haver
uma diferenca menor que 10% entre r* e R2. Além disso, o coeficiente angular

para a regressao, k, deve estar compreendido no intervalo [0,85, 1,15].

Em adic&o, Roy et al. [69] propuseram o r;2 aplicado para validac&o externa.
Essas métricas podem ser calculadas segundo as equacdes 21, 22 e 24, porém
os valores preditos ndo sdo obtidos pela validacdo cruzada, mas pelo modelo
proposto. Além do mais, para as validaces externas utilizando a métrica 2, ha

necessidade de escalar os vetores na amplitude [69].

Nesse sentido, empregado os métodos e métricas apresentadas acima, o
presente estudo consiste em obter modelos QSPR robustos e preditivos voltados
para a eficiéncias de DSSCs que utilizam corantes organicos baseados em car-
bazol, pois € uma das classes de sensibilizadores que necessita de melhorias e

tem sido pouco explorada por essa abordagem.
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OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

Realizar um estudo QSPR das performances fotovoltaicas de células solares

sensibilizadas por corantes organicos baseados em carbazol.

2.2

Objetivos Especificos

Selecionar estruturas de corantes baseados em carbazol utilizados na
sensibilizacdo de DSSCs construidas e caracterizadas sob condicdes si-
milares;

Calcular os descritores estruturais (2D e 3D), eletrdnicos e espectrais
para o conjunto de estruturas dos corantes organicos selecionados;
Aplicar métodos de selecao de variaveis que possibilitem a obtencédo de
modelos robustos e preditivos para a eficiéncia fotovoltaica de uma
DSSC sensibilizada por corantes baseados em carbazol,

Validar interna e externamente o(s) modelo(s) obtido(s) utilizando métri-
cas e métodos presentes na literatura;

Buscar compreender a relacdo entre a estrutura do corante e a eficiéncia

de conversdo de uma DSSC que o utilize;
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3 METODOLOGIA

3.1 Obtencéao das estruturas dos corantes e performances fotovoltaicas

As estruturas e os dados experimentais (PCE, Jsc, Voc e FF) utilizados no
presente trabalho foram obtidos do banco de dados Open Acess disponibilizado
por Venkatraman e Chellapan [72]. Além de possuir o carbazol como grupo do-
ador, outros critérios para a selecao dos corantes foram utilizados:

(1) TiO2 como semicondutor no fotoanodo;
(i) Filme de platina no contra eletrodo;
(i) O parI~/I; como eletrolito;

(iv)  Acido cianoacrilico como grupo de ancoragem.

O banco disponibilizava 521 corantes baseados em carbazol, porém apos a
aplicacao dos critérios mencionados acima, 126 foram selecionados (Apéndice
8.1).

3.2 Otimizagao Estrutural e célculo dos descritores moleculares

Apods a selecédo, as estruturas bi e tridimensionais dos corantes foram obtidas
a partir dos SMILES (do inglés “simplified molecular-input line-entry system”) dis-
ponibilizados no banco de dados [72], adotando o ChemSketch versao 2021.1.0
para conversao. A Figura 5 apresenta o SMILES de uma estrutura de um corante

e as respectivas estruturas 2D e 3D.

Figura 5 — Estruturas 2D e 3D de um corante baseado em carbazol e seu SMI-
LES.

SMILES: N#C/C(=C\c1ccc2c(cl)cleccecln2cleec(ccl)C)/C(=0)0
N
~

Lo ¥
N/ O

2D

Para a otimizagdo da geometria molecular, o pacote computacional MO-

PAC2016 [73] foi empregado. Todas 126 estruturas foram otimizadas em fase
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gasosa adotando o modelo semiempirico RM1, GNORM = 0,1 como critério de
convergéncia e, para calcular a polarizabilidade, a palavra-chave POLAR foi uti-

lizada.

Sabendo que uma forte absor¢céo na regido do visivel € uma importante ca-
racteristica que o corante deve possuir para atuar como sensibilizador, buscou-
se incluir esses dados como descritores moleculares. Porém, como as tabelas
com as absor¢des experimentais ndo estavam disponiveis, optou-se por traba-
Ihar com os espectros de absorcao tedricos considerando 0 mesmo solvente uti-
lizado na caracterizac&o do corante no artigo de origem. Para considerar o efeito
do solvente, as palavras-chave EPS e N**2 (constante dielétrica e indice de re-
fracdo, respectivamente) foram empregas. A Tabela 4 apresenta as constantes
dielétricas e os indices de refracéo utilizados nos calculos.

Tabela 4 — Constantes dielétricas e indices de refracdo para cada solvente
considerado.

Solvente Constante Dielétrica indice de Refracéo
Acetronitrila 37,5 1,34
Diclorometano 8,93 1,42
Etanol 24,5 1,36
Metanol 32,7 1,32
THF 7,58 1,40
Triclorometano 4,81 1,40

Apoés a otimizacdo das geometrias dos corantes, os descritores estruturais
(2D e 3D) foram calculados empregando o software PaDEL — Descriptor [74].
Além desses descritores, a area e volume acessivel ao solvente, potencial de
ionizacdo, eletroafinidade, eletronegatividade, dureza, eletropositividade, mo-
mento dipolo (componentes e total), o alfa médio isotrépico e as cargas parciais
dos atomos dos grupos carboxila e cianeto foram obtidos a partir do MO-
PAC2016.

Para obter os espectros tedricos, os estados excitados das estruturas otimi-
zadas foram calculados adotando o hamiltoniano INDO/S com abordagem de
interacdo simples implementado no MOPAC2016. Relembrando que o método
COSMO foi utilizado para considerar o efeito do solvente. Entdo os espectros
tedricos foram obtidos através de ajustes Lorentzianos com largura de banda a

meia altura de 25 cm1.
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3.3 Diviséo dos grupos de treinamento e teste

Como intuito de obter grupos de treino e teste que representassem de ma-
neira mais adequada o conjunto de moléculas utilizadas para a modelagem, uma
analise de agrupamento hierarquico foi realizada sobre uma analise de compo-
nentes principais. Ambas foram performadas utilizando a linguagem R no RStu-
dio [75,76] adotando o pacote FactoMineR [77].

Para a PCA, as variaveis experimentais PCE, Jsc, Voc e FF foram conside-
radas variaveis quantitativas suplementares. Entdo, um conjunto de componen-
tes principais que explicasse no minimo 90% da informacé&o da matriz original foi
selecionada e a HCA foi performada sobre essas componentes. As semelhancas
foram calculadas a partir das distancias euclidianas, empregando o método ward

para criacdo dos clusters.

ApOs o0 agrupamento, uma amostragem aleatoria foi realizada em cada um
dos grupos formados, de modo que 3/4 de cada cluster fosse destinado a forma-
cdo do grupo de treino (os corantes com 0s valores maximo e minimo de PCE

foram forgcados a compor esse grupo) e o restante para o grupo de teste.

3.4 Desenvolvimento e validacdo dos modelos

Antes de realizar a selecao de variaveis, a matriz de dados original foi redu-
zida utilizando os critérios de baixa variancia (o2 < 10) e correlacgéo (r > 0,95).
Na eliminacéo por correlagdo do par de varidveis com r > 0,95, aquela mais cor-

relacionada com a propriedade a ser modelada foi mantida na matriz de dados.

Assim como o PCA e HCA, a obtencéo dos modelos foi realizada no RStudio
[75,76]. O método de ajuste adotado para a modelagem foi a regresséao linear
multipla e as abordagens de selecdo de variaveis foram o algoritmo genético e o
best subsets disponiveis nos pacotes gaselect [78] e leaps [79], respectiva-
mente. Outro importante pacote utilizado foi o metrics [80], empregado para o
calculo do RMSE, MAE e VIF.

Primeiramente, buscou-se definir o conjunto de parametros para o algoritmo

genético modelar o PCE como variavel resposta. Para isso, foram modificados o
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tamanho da populacédo (50 a 250, em intervalos de 100), numero de geracdes
(50 a 1000, em intervalos de 50), a probabilidade de muta¢éo (0,01, 0,05, 0,1 e
0,15) e o método de crossover (single e random), deixando o nimero de varia-
veis fixados entre 5 e 12. Cada configuragéo foi repetida 50 vezes, sendo que o
melhor R? e a média dos R? de cada iteracéo foram registrados. Assim, o GA foi
configurado com base na média dos melhores R? e melhores médias de R? mé-
dio.

Um script (Apéndice 8.5) foi escrito para automatizar o processo de obtencéo
dos modelos. Em um primeiro momento, o script utilizou o algoritmo genético
(10000 iteracdes) para selecionar apenas 0s modelos que obedecessem as mé-
tricas: R?reino 2 0,6, R%pred 2 0,5 €, para cada descritor, valor-p < 0,05 e VIF < 5.
Em seguida, os modelos obtidos via GA foram refinados adotando o método best
subsets, com 2000 iteragdes. Sendo considerado como aprimorado os modelos
que tiveram R?treino 2 0,7, R?%pred 2 0,65, valor-p < 0,05 e VIF < 5, para cada des-

critor e no maximo 14 descritores.

Assim, os modelos obtidos foram internamente validados por meio das meé-
tricas R2,,n0, @200, Métricas 2 e Y-randomization (500 iteracdes). J& a valida-
cdo externa foi realizada através do R3,., € métricas baseadas em regresséo

através da origem para os valores observados e preditos [67,69].

3.5 ModificagOes estruturais

Do conjunto de 126 corantes selecionados, aquele presente na DSSC de
maior eficiéncia foi selecionado para um conjunto de modificagbes estruturais

visando o aumento do PCE da célula.

As regides e os grupos escolhidos para realizar as modificacdes foram ba-
seados nas caracteristicas estruturais indicadas pelo modelo de maior poder de

ajuste e predicao.

O fluxograma apresentado na Figura 6 apresenta resumidamente a metodo-

logia empregada no trabalho.



Figura 6 — Fluxograma apresentando as etapas empregadas no trabalho.
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4  RESULTADOS E DISCUSSAO
41 Matrizde dados
4.1.1 Variaveis Resposta

Como mencionado na secao 3.1, a aplicacdo dos critérios para a selecéao
dos corantes no banco de dados resultou na escolha de 126 corantes baseados
em carbazol. Assim, a Figura 7 apresenta os graficos boxplots das variaveis ex-
perimentais desses corantes, nela é possivel visualizar que tanto o PCE quanto
0 Jsc (Fig. 7-a) apresentam uma distribuicdo aproximadamente simétrica em re-
lacdo a mediana, com os valores compreendidos entre 0,57% < PCE < 9,2% e

2,06 mA.cm™ < Jsc £ 17.49 mA.cm™ e sem a presenca de outliers.

Por outro lado, o Voc e FF (Fig. 7-b), que também estéo distribuidos de ma-
neira aproximadamente simétrica, apresentam alguns valores que diferem signi-

ficativamente do conjunto.

Figura 7 — Bloxplot para as variaveis resposta da matriz de dados.
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Apesar desses corantes (Dye 10, Dye 11, Dye59, Dye 60 e Dye 63) apre-
sentarem Voc ou FF que destoam do conjunto selecionado, eles foram mantidos
na matriz de dados. Desse modo, a tenséo de circuito aberto e fator de preen-
chimento est&o distribuidos no intervalo 0,38 V <Voc<0,93V e 0,49 <FF<0,78,

respectivamente.
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4.1.2 Variaveis Preditoras

Como ja mencionado, ap0ds a otimizagao estrutural dos corantes seleciona-
dos, os célculos dos descritores 2D e 3D foram realizados através do PaDEL-
Descriptor [74]. Esse software é capaz de calcular um total de 1875 descritores
(1444 2D e 431 3D).

Sabendo que uma intensa absorc¢ao na regido do visivel € uma caracteristica
que o sensibilizador deve possuir para atuar em uma DSSC [5], o espectro de
absorcdao tedrico de cada corante selecionado foi calculado (Apéndice 8.2). Com
a inspecéo visual desses espectros, verifica-se que as absorc¢des representati-
vas estdo dispostas entre 400 — 600 nm. Dessa maneira, apenas as absorcoes
compreendidas nessa faixa (500 comprimentos de onda) foram utilizadas como

descritores moleculares neste estudo.

Com isso, a matriz de dados apresentou uma dimenséao de 126 x 2397, 126
objetos e 2397 variaveis, sendo as quatro respostas (PCE, Jsc, Voce FF) e 2393
descritores (1875 do PaDEL,18 do MOPAC2016 e intensidade para 500 compri-
mentos de onda).

4.2 HCA e aobtencédo dos grupos de Treino e Teste

A andlise de componentes principais € um método de analise multivariada
gue permite, além da diminui¢do do ruido do conjunto de dados, a extracdo das
informacdes mais relevantes e a simplificacdo na descricdo da matriz e o reco-
nhecimento de padrdes [57]. Assim, a PCA foi utilizada para explicar as principais
diferencas entre os clusters formados com o uso do HCA.

A guantidade de informacéo extraida apos a aplicacdo de uma PCA depende
do nimero de componentes principais (PCs) consideradas. Os dois métodos co-
mumente utilizados para determinar o numero de componentes sdo o teste de
elbow, ou scree, e a selecdo das componentes com autovalor maior que 1 [57].
Observando a Figura 8, € possivel notar que o elbow ndo esta nitidamente defi-
nido nas primeiras componentes do scree plot. Alem disso, existem 68 PCs com

autovalor maior que 1.
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Tendo em vista esses aspectos, optou-se por selecionar um conjunto de
componentes com autovalor maior que 1 e que explicassem no minimo 90% da
variancia dos dados. Desse modo, 23 PCs (90,27% da variancia) foram selecio-

nadas e o HCA foi realizado sobre essas componentes.

Figura 8 — Graficos Scree plot, e grafico Autorvalor x PC.
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A interpretacdo de uma PCA é realizada por meio da inspecéo dos graficos
dos escores e dos pesos. O primeiro corresponde as coordenadas dos objetos
no espaco das PCs, enquanto o segundo fornece a relacdo entre as PCs e as
variaveis, permitindo explicar a distribuicdo dos objetos no grafico dos escores
[58].

O grafico dos escores (PC1 X PC2), com 6 clusters formados, esta disposto
na Figura 9. Enquanto a Figura 10 apresenta o grafico de pesos das 2393 varia-
veis, o qual pode ser utilizado para descrever a disposi¢éo dos corantes em cada
cluster.

Verifica-se que a PC1 tem contribuicbes majoritarias dos descritores estru-
turais e alguns quanticos, como o potencial de ionizacao (P.l.) e dureza (H). Por
outro lado, a PC2 traz as informacdes referentes aos espectros de absorcéo,
eletronegatividade (E.N.) e eletropositividade (E.P.). Também é visivel que as

cargas parciais pouco contribuem para a separacao dos individuos.
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Figura 9 — Grafico dos escores projetados em PC1 (32,1%) X PC2 (12,2%)
com os clusters formados.
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Figura 10 — Grafico dos pesos nas duas primeiras componentes: PC1 (32,1%)
x PC2 (12,2%).
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Uma inspecao nas contribuicbes dos descritores para a PC1 revela que os
corantes mais a direita dessa componente tendem a ser mais volumosos, com

uma maior maciez, um menor potencial de ionizacdo e tendem a ser 0os corantes
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gue compdem as células de maiores PCE. Para as espécies mais a esquerda, o

inverso é observado.

Em contrapartida, os corantes que apresentam os maiores valores na PC2
tendem a absorver em comprimentos de onda cada vez mais préximos de 600
nm. Dessa maneira, é possivel atribuir algumas caracteristicas gerais e compa-

racdes entre os clusters formados.

Por exemplo, os clusters 1 e 2 apresentam corantes menos volumosos, mais
duros e com maiores potenciais de ionizacdo que aqueles do cluster 5. Além
disso, € possivel salientar que as espécies dos clusters 4 e 6 tendem a possuir
absorcdes maximas em comprimentos de onda proximos de 600 nm, diferente
dos corantes dos clusters 1 e 5 que tem suas maximas absor¢des proximas de
400 nm. Ja o cluster 3 contém estruturas que apresentam caracteristicas inter-

mediarias dos outros grupos.

Dessa maneira, ap0s as amostragens aleatérias em cada um dos clusters,
0 grupo de treinamento (95 estruturas) e o de teste (31 estruturas) foram forma-
dos. Vale salientar que o Dye56 e Dyeb9, respectivamente o PCE méximo e
minimo, foram forcadamente incluidos no grupo de treino. A Tabela 5 apresenta

a distribuicdo dos corantes de cada cluster nos grupos de treino e teste.

Tabela 5 — Distribuicdo dos corantes nos grupos de treino e teste.

Cluster Corantes
Treino Teste
1 8, 14, 17, 19, 20, 23, 24, 25, 26, 27, 46, 83 6, 7,15, 64
2,3,4,10, 11, 12, 13, 16, 35, 37, 38, 40, 52, 59,
2 66, 67, 77, 79, 81, 82, 87, 103, 104, 105, 110, 187’5217’832’0391’1615’
114, 120, 122, 123, 126 T
3 28, 29, 31, 42, 43, 49, 50, 51, 55, 62, 63, 68, 76, 5,9, 22, 33, 44, 88,
86, 89, 96, 97, 98, 100, 115 99
4 1, 32, 34, 53, 56, 60, 73, 74, 94, 102 47,57, 101
5 30, 41, 45, 54, 58, 61, 69, 70, 71, 84, 85, 90, 91, 92, 106, 107, 108,
109, 112, 116, 118, 119, 124, 125 113,117,121
6 48, 93, 95 72

59 — PCE minimo; 56 — PCE méaximo
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4.3 Parametrizacdo do GA

Como descrito na secao 3.4, buscou-se um conjunto de parametros para o
algoritmo genético que retornasse os modelos mais preditivos para o conjunto
de treino. Para isso, o tamanho da populacdo, numero de geracdes, probabili-
dade de mutacéo e tipo de cruzamento foram explorados. No apéndice 8.3 estéo

apresentados os gréficos referentes as modificacoes.

Observando como o método de cruzamento afeta a predicdo dos modelos,
percebe-se que independentemente dos outros parametros, o método single e
random resultam valores de R? aproximadamente idénticos para os melhores
modelos. Porém, o método single fornece um conjunto de modelos com coefici-
entes de determinacdo médio maior que o random. Desse modo, optou-se por

definir o método de cruzamento como single.

Realizar a selecéo de variaveis por GA utilizando um grande nimero de in-
dividuos e de geracfes tende a aumentar o custo computacional envolvido na
otimizacdo. Em vista disso, como ndo ha um aumento substancial nos coeficien-
tes de determinagé&o a partir de 500 geracgdes, seja do melhor modelo ou do con-
junto obtido, e que 250 individuos geram, em média, modelos tdo bons quanto
os gerados por 350 individuos, optou-se por selecionar 500 gerac¢des e 250 indi-

viduos.

Por fim, observando como a modificagdo da probabilidade de mutagcao para
0s parametros ja selecionados afetam os modelos obtidos, observa-se que uma

taxa de 0,05 proporciona os maiores valores de R? para os melhores modelos.

Assim, o algoritmo genético operou com a seguinte configuracdo: Tamanho
da Populacao = 250; Numero de Gerac¢des = 500; Minimo e Maximo de Variaveis
de 5 e 12, respectivamente; Probabilidade de Mutacdo = 0,05 e Crossover =

single.

4.4 Modelos parao PCE

A partir da execucéo do script utilizando o algoritmo genético e as métricas
de corte (R%,.imo = 0,6, R2,,42 0,5 e, para cada descritor, valor-p < 0,05 e VIF <

5), foi possivel obter 198 modelos, porém apenas os 15 com maiores R3,.,, foram
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selecionados para a etapa de refinamento. Dessa maneira, ap0s empregar o
best-subsets em conjunto com os novos critérios de escolha (RZ,,;,,,2 0,7, R3,.4
= 0,65, valor-p < 0,05 e VIF < 5, para cada descritor e no maximo 14 variaveis),

apenas 4 modelos foram obtidos.

Nas Tabelas 6 — 9 estéo apresentados os coeficientes dos modelos e seus
respectivos desvios padrdes, valores p e VIF. Verifica-se que todos os 4 modelos
obtidos para a predicado do PCE satisfazem as seguintes condi¢des [81]:

I. n>4k, sendon o numero de compostos no conjunto de treinamento
e k o niumero de descritores no modelo;
lI.  Todos os descritores séo estatisticamente significantes, pois p < 0,05;

lll.  Todos os descritores sao fraca/moderadamente correlacionados, ja

que VIF < 5.
Tabela 6 — Coeficientes do modelo 1 (M-1) - k =10, F = 23,14,
Coeficientes Valor o Valor-p VIF

Constante  41,46292 7,054022 8,14-10°% -
ATSC4e 1,462918 0,324847 2,14-10° 2,628949
ATSCA4s -0,12125 0,017594 9,50 .10 2,067891
GATST7c -5,8755 0,866361 1,55-10° 1,567342
VE2_Dzi -98,97 26,66648 3,7-10* 1,45624

C1SP3 0,161461 0,065133 0,015177 2,809662

minHBINt8 -0,98589 0,194341 2,31-10°% 2,003224

MDEO-11 -5,71084 2,585898 0,029936 1,408635
PNSA-3 0,050951 0,016882 0,003368 2,217062

Carea 0,006561 0,001062 2,25-10% 3,937671
SpMax2 Bhp -6,50814 1,707646 2,63-10% 2,726352

Tabela 7 — Coeficientes do modelo 2 (M-2) - k =12, F = 30,92.

Coeficientes Valor o Valor-p VIF
Constante  51,16831 7,122512 2,81-10%° -

ATSC4c 2,803665 0,910097 0,002811 1,269299
ATSC4s -0,11229 0,014665 3,33-10! 2,063361
GATS7c -4,21276 0,670592 1,52:10%  1,348756
GATS5p -4,53076 1,224726  3,9-10* 1,493726
VE1 Dzs -1,26471 0,305386 8,34:10°  1,251768
SpMin2_Bhm -7,36176 2,68316 0,00746 1,649342
minHBint8  -1,37174 0,179734 3,72:10%  2,460994
FNSA-2 5,09554 0,828361 2,67-10®  2,909385
Cvol 0,007484 0,000642 4,22-10'° 3,736921
SpMax2_Bhp -4,61821 1,50938 0,002994  3,059384
I540.681363 1,209957 0,554061 0,031834  1,388099
elea -0,88621 0,308555 0,005188 1,572026




Tabela 8 — Coeficientes do modelo 3 (M-3) - k =13, F = 26,85.

Coeficientes Valor o Valor p VIF
Constante 39,82667 6,769271 8,68-10° -
ALogP -0,3491 0,059892 1,09-107 3,887371
ATSC4e 1,412073 0,285838 4,13 -10°® 2,775173
ATSC4s -0,1221 0,016521 1,18-101° 2,485841
GATS7c -5,33477 0,904342 8,12-10% 2,328411
VE2_Dzi -84,1936 23,53078 5,88-10*% 1,545974
SpMax2_Bhp -5,87094 1,610034 4,69-10% 3,304335
C1SP3 0,229488 0,054312 6,21:10° 2,663656
minHBInt8  -1,21327 0,176489 1,18-10° 2,252507
MDEO-11 -11,4577 2,511115 1,77-10° 1,811074
Carea 0,004125 0,000941 3,45-10° 4,208833
ATSC7c -2,13864 0,83853 0,012642 1,615318
BCUTc-1l -5,39563 2,270046 0,019818 1,073549
RotBFrac -8,28164 2,394473 8,68-10* 4,5432

Tabela 9 — Coeficientes do modelo 4 (M-4) - k =14, F = 31,34.

Coeficientes Valor o Valor p VIF
Constante 37,65727 4,617922  4,03-10* -
ATS6mM 0,000234 1,87E-05 1,81-10%°  3,54903
ATSCH6i 0,020144 0,004756  6,06-10°  1,720361
MATS4s -22,955  3,737759  2,99-10%  1,763323
GATST7c -4,41269 0,752539  9,72-10%  1,944914
VE2_Dzv -61,1769 20,56018 0,003867 1,563843
BCUTc-1l -10,9212 2,183905 3,31-10®  1,198583
SpMinl_Bhi  -12,6455 2,168057 1,11-107  2,548464
VE3_Dt 0,046871 0,019064 0,016106 2,00148
ndO -1,05362 0,252099  7,41-10°  1,612155
FNSA-2 5,691081 0,774961 1,54-10%° 2915722
AATSC5s 4,710096 2,159336 0,0321 1,941682
SaasC -0,09164 0,024867  4,15-10*  2,082705
minHBINt8 -1,01721 0,179446  2,20-107  2,808934
l434.468938 0,83896 0,420679 0,049526 1,179178

34

Como ja mencionado, observar como os residuos estao distribuidos em fun-
cao das predi¢des permite que algumas conclusdes sejam feitas, tais como in-
certeza na obtencédo da constante do modelo, erro de analise dos dados e a
homoscedasticidade [57,62]. Dessa maneira, 0s graficos de residuos vs valores
preditos e o normal QQ dos residuos padronizados serdo apresentados para 0s

guatro modelos selecionados.

Na Figura 11 estdo os graficos dos residuos vs valores preditos para todos

0s modelos. Nota-se que os residuos estao aleatoriamente distribuidos entre va-
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lores de |é| < 2,5, indicando que os residuos sao independentes e estao distribu-
idos em torno do é = 0. Os graficos normal QQ dos residuos padronizados (Fi-
gura 12) mostram que os residuos se distribuem normalmente, porém observa-

se a existéncia de pequenos desvios da normalidade nas caudas direita e es-

querda.
Figura 11 — Graficos dos residuos vs valores preditos.
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Para cada um dos modelos apresentados, as métricas de ajuste (RZ,,;,, €

Rjdj), de previsibilidade interna (QZ,,, obtida por meio da validacdo cruzada le-

ave-one-out) e medidas de erro (RMSE e MAE) estdo apresentadas na Tabela

10.

Tabela 10 — Métricas de variancia explicada pelo modelo, previsibilidade in-
terna e medidas de erro.

Modelo  R%.emo Riaj Q%o RMSE RMSEcy MAE  MAEcy
M-1 0734 0,702 0630 098 1,162 0,771 0,891
M-2 0819 0,792 0,753 0,812 0949 0652 0,762
M-3 0812 0,781 0711 0829 1,026 0,668 0,804
M-4 0846 0819 0781 0,750 0,894 0,577 0,692

Nota-se que os modelos obtidos sdo capazes de explicar uma quantidade
consideravel da variabilidade dos dados, ja que todos apresentam RZ,,;,,,> 0,7.
Além disso, ao analisar os valores de Rjdj, o qual é mais punitivo ao aumento da
complexidade do modelo, ttm-se um indicativo de que o nimero de descritores
utilizados ndo conduz ao overfitting, tendo em vista a similaridade entre R% ...,
e Rjdj [66]. Somado a isso, os valores de Q7,, > 0,6 reforcam a auséncia do
overfitting e indicam uma boa previsibilidade interna dos modelos [66,67], a qual
€ corroborada pela semelhanca entre as medidas de erro do ajuste e da valida-

¢céo cruzada.

Quando os modelos sdo comparados baseados nos coeficientes de deter-
minacao e medidas de erro, percebe-se que o M-1 apresenta o conjunto de mé-
tricas inferior, enquanto o M-4 e M-2 apresentam os melhores ajustes e previsi-

bilidade interna, pois esses apresentam os maiores R* e QZ,, € 0s menores
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valores de RMSE e MAE. Ja o M-3 possui um ajuste e capacidade de previsao

muito similar aos M-4 e M-2.

Baseado na regressao através da origem e na validacdo cruzada leave-one-
out, Roy e colaboradores [69] propuseram duas métricas (r2 w00) € Ar? (L00))

para validacao interna de modelos QSPR. A Tabela 11 apresenta os termos ne-
cessarios para a obtencdo dessas métricas e os critérios que um dado modelo

deve satisfazer para ser considerado internamente validado.

Tabela 11 — Métricas ;2 para validacéo interna.

Modelo
Métrica Critério M-1 M-2 M-3 M-4
800 - 0,633 0,735 0,714 0,782
RZ100) - 0,631 0,734 0,712 0,781
RZ100) - 0,512 0,673 0,648 0,746
2100 - 0,601 0,713 0,682 0,759
2100 - 0,411 0,553 0,531 0,632
2, 1L00) >0,5 0,506 0,633 0,607 0,696
AT (Loo) <0,2 0,189 0,160 0,151 0,126

Nota-se que todos os modelos satisfazem as condi¢ces propostas por Roy
e colaboradores [69], assim € possivel dizer que os modelos obtidos apresentam

uma satisfatéria capacidade preditiva interna. Para Roy el al. [69], um modelo é
mais preditivo internamente quanto mais préximo de 1 for o 7,7 00y € mais pro-
ximo de 0 for o Ar (Loo)» reforcando a ordem decrescente de melhores modelos:

M-4 > M-2 > M-3 > M-1.

Como ja mencionado, o y-radomization foi performado para avaliar a signifi-
cancia de cada um dos quatro modelos apresentados. Para isso, a cada iteragéo,
um modelo obtido e suas métricas R e Q2,, foram registradas e comparadas
com as do modelo ‘real’. A Figura 13 apresenta os graficos Q2,, X R* para as

500 iteracdes de cada um dos modelos.
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Observa-se que em todas as randomizacdes realizadas, os modelos rand6-
micos apresentaram baixos valores de R*, os quais sd0, em grande parte, acom-
panhados por valores negativos de Q7,,. Como os coeficientes de determinacdo
dos modelos ‘reais’ destoam fortemente daqueles randomicos, pode-se afirmar
gue os descritores selecionados nos quatro modelos tém uma conexao com o
PCE.

Figura 13 — Graficos das randomizac¢Bes do vetor resposta.
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Até o momento, os modelos apresentados foram internamente validados por
meio de métricas de ajuste e robustez. Porém, é necessario observar a capaci-
dade de prever o PCE para estruturas que nao estéo presentes no treinamento.
Ou seja, faz-se necessario o processo de validacédo externa, onde um conjunto
de objetos que nao foi utilizado no treinamento € adotado para avaliar a real

capacidade preditiva do modelo.
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Sabe-se que um baixo Q? indica a baixa previsibilidade de um modelo, porém
ndo é possivel dizer que um alto valor de Q? esteja associado com uma forte
capacidade de prever a propriedade de compostos néo utilizados no treinamento
[69]. Por esse motivo, algumas métricas sdo utilizadas para avaliar tal capaci-
dade, uma comumente utilizada é obtida conforme a equacéo 27, segundo a qual
um modelo pode ser descrito como preditivo se R3..; = 0,5 [71]. A Tabela 12

apresenta o R%.., € algumas medidas de erro para a validacdo externa.

Tabela 12 — Coeficiente de determinacdo, RMSE e MAE para o conjunto teste.

M0d6|0 R%’red RMSEpred MAEpred

M-1 0,709 0,858 0,694
M-2 0,681 0,899 0,744
M-3 0,709 0,859 0,709
M-4 0,743 0,807 0,659

Dos quatro modelos, M-4 e M-2 apresentam a melhor e a pior capacidade
de previsédo, respectivamente, do conjunto apresentado. Ja M-1 e M-3 possuem
uma previsibilidade muito similar, tendo em vista os valores de R3,,;, RMSEed €
MAE.s. NOta-se ainda, que as medidas de erro para o grupo de treino (Tabela
10) e as de teste (Tabela 12) sdo, em geral, muito parecidas e consideravelmente

proximas de zero.

Assim como os procedimentos de validacéo interna, a validagcédo externa nor-
malmente adota outras métricas além do R3,.,, 0 que reforca as conclusGes
acerca da capacidade de predicdo de um dado modelo. Por exemplo, a regres-
sdo através da origem aplicada sobre o conjunto de teste resulta em um conjunto

de parametros que podem ser utilizados para validar externamente um modelo.

Neste estudo foram adotadas as métricas propostas por Roy et al. [69] e
Golbraikh e Tropsha [67], as quais estdo apresentadas na Tabela 13 juntamente
com seus o0s valores minimos aceitaveis. Observando a tabela, nota-se que to-
dos os modelos propostos estédo de acordo com os critérios estabelecidos, e que
a tendéncia do poder de predicdo ja apresentada (M-4 > M-3 = M-1 > M-2) é

reforcada.
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Tabela 13 — Métricas de extras para validacao externa.

Modelo
Métrica Critério M-1 M-2 M-3 M-4
2 > 0,6 0732 0,700 0757 0,752
R2 - 0706 0697 0719 0,747
2 > 0,5 0614 0658 0611 0,698
k 085<k<115 1,003 0959 00964 0975
r’ T_ZRE <01 0037 0005 0053 0,007

Como a similaridade da capacidade preditiva entre M-1 e M-3 é reforcada
por essas métricas, € possivel escolher apenas um deles com base na comple-
xidade dos mesmos. Além da semelhanca da capacidade de predicdo, nota-se
gue eles apresentam um conjunto de descritores muito similares, nove dos dez
descritores usado no M-1 estdo presentes no M-3. Desse modo, € possivel afir-
mar que os descritores que diferenciam o M-3 e M-1, s afetam o ajuste do con-
junto de treinamento e pouco influenciam no poder de predicdo. Nesse sentido,

o M-1 é preferivel, ja que ele apresenta 0 menor niumero de descritores.

Além de avaliar a previsibilidade, a OECD recomenda que, ao desenvolver
um modelo QSAR/QSPR, deve-se definir o Dominio de Aplicabilidade (DA) e
verificar se os compostos em estudo estdo compreendidos no mesmo [52]. Um
método frequentemente utilizado para definir o DA € verificar se os valores de
alavancagem de cada um dos objetos dos conjuntos de treino e teste s&o meno-
res de h” = 3p/n, sendo n o nimero de objetos no conjunto de treinamento e p o
namero de descritores mais 1 [61]. Comumente, um grafico de residuos padro-
nizados em funcéo da alavancagem (gréafico de Willams) é plotado para observar
tanto o DA, quanto os possiveis outliers [52,61].

A Figura 14 apresenta os graficos de Willams para todos os quatro modelos.
Nota-se que todos os objetos do grupo de treinamento e teste apresentam resi-
duos padronizados localizados entre £3 em M-1, M-3 e M-4, indicando a ausén-
cia de outliers. Todavia, no M-2 o Dye32 possui um residuo padronizado menor
gue o limite inferior (-3,013), porém como esse corante tem uma baixa influéncia
no modelo e sua distancia de Cook € menor que 1 (Apéndice 8.4), ele foi mantido
no conjunto de dados.
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Além disso, é perceptivel que apenas no M-4 os objetos ndo apresentaram
valores de alavancagem superior ao valor limite (h* = 0,4736). Nos modelos M-1
(h* = 0,3474), M-2 (h" = 0,4105) e M-3 (h* = 0.4421), o Dye60 esta fora do DA,
indicando que previsao da propriedade para esse corante utilizando tais modelos
nao € confiavel, pois o0 modelo € extrapolado para obtencéo de tal medida. So-
mado a isso, percebe-se que os descritores que distinguem o M-1 do M-3 nédo
fazem com que os corantes Dyel25 e Dye60 sejam inseridos no DA, reforgcando
a preferéncia pelo M-1.

Figura 14 — Gréfico de Willams. A linha sélida representa o valor limite de h* e
o pontilhado os residuos padronizados +3.
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Por fim, a Figura 15 apresenta os graficos de PCE vs. PCE predito para os
modelos apresentados. A partir de uma inspecao visual, nota-se que os modelos
apresentados possuem um ajuste e uma capacidade de predicdo suficiente-

mente razoaveis, tendo em vista a proximidade dos pontos com a reta PCE =

P CEPredito '
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Figura 15 — Gréficos PCE vs. PCE predito.
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4.4.1 Interpretacdo do modelo M-4 para o PCE

Dos modelos apresentados anteriormente, o M-4 foi 0 que apresentou o

maior poder de ajuste e predicdo para a eficiéncia de conversdo de uma DSSC.

Desse modo, essa secdo é dedicada a possivel interpretacdo dos descritores

presentes nesse modelo.

O M-4 apresenta descritores que podem ser divididos em 5 tipos diferentes:

de Autocorrelagéo; Autovalor/autovetor; Eletrotopoldgico; CPSA e Espectrosco-

pico. Todos esses descritores estao apresentados no Quadro 1, juntamente suas

influéncias — Positiva (+) ou negativa (-) — para o PCE de uma dada DSSC.



43

Quadro 1 — Descritores do M-4 e suas descri¢oes.

Descritor |Influéncia Descricéo Tipo

ATSEM + Autocorrelagdo Broto-Moreau— lag 6
ponderada por massa
Autocorrelacdo Broto-Moreau centrada
ATSCG6i + — lag 6 ponderada pelo primeiro poten-
cial de ionizacéo
Autocorrelacao Broto-Moreau centrada | Autocorrelacdo

AATSESS * media — lag 5 ponderada por |-State

MATS4s ) Autocorrelagdo Moran — lag 4 pode-
rada por |-State

GATS7c i Autocorrelacéo de Geary — lag 7 pon-

derada por cargas
Média dos coeficientes do ultimo au-
VE2 Dzv - tovetor da matriz de Barysz / ponde-
rada por volumes de van der Waals
Valor absoluto do menor autovalor da
matriz de Burden modficada—n 1/

SpMin1_Bhi ) ponderada pelo primeiro potencial de | Autovalor/autove-
ionizagao tor
i i Menor autovalor ponderado por cargas
BCUTC-1| parciais/BCUTs

Logaritmo da soma dos coeficientes do

VES_Dt " Gltimo autovetor da matriz detour
Minimo E-State da forca para poten-
minHBINt8 - ciais ligacdes de hidrogénio em cami-
nhos de comprimento 8 Eletrotopoldgico
ndO - Numero de atomos com E-State: =O
SaasC - Soma dos atomos de E-State: :C:-
FNSA-2 + PNSA-2 / &rea da superficie molecular CPSA
1434 468938 + Absorgédo no visivel Espectroscopico

0 l434.468038 (+) € facilmente interpretavel, pois indica que corantes que apre-
sentam absor¢des mais intensas proximas de 434 nm tendem a proporcionar
maiores PCE. Tal descritor refor¢a a ideia de que os corantes devem absorver
mais intensamente na regido do visivel para possibilitar maiores eficiéncias de

conversao [4,5].

Outra caracteristica é apresentada pelo descritor FNSA-2 (do inglés “Fracti-
onal negative surface area”), o qual faz parte do conjunto de descritores CPSA
(do inglés “Charged partial surface area”) proposto por Stanton e Jurs [82]. Por

definicdo, o FNSA-2 € um valor negativo dado por:
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PNSA-2 Q> SA
SASA SASA

FNSA-2= (Eq. 28)
Sendo @~ a soma de todas as cargas parciais negativas na molécula, SA,
corresponde a area superficial negativa no atomo a que € acessivel ao solvente
e SASA descreve a area superficial acessivel ao solvente. Nota-se que o termo
Y.a- SA,/SASA € um valor positivo que corresponde a fracdo molecular que apre-
senta carga parcial negativa e é acessivel ao solvente. Ou seja, 0 FNSA-2 des-
creve a fracdo negativa da molécula que o solvente pode interagir, porém pon-

derada pela carga negativa total.

Observando a influéncia do FNSA-2 (+), e sabendo que ele sempre assume
um valor negativo, espera-se que o aumento do valor absoluto de FNSA-2 pro-
porcione a reducado da eficiéncia da célula. A partir da Eq. 28, nota-se que a
modificacdo da area acessivel ao solvente pode proporcionar a reducao do valor
absoluto de FNSA-2. Por exemplo, a insercéo de cadeias alquilicas pode resultar

no acréscimo da SASA, modificando pouco a distribuicdo de cargas negativas.

As Tabelas 14 e 15 apresentam algumas comparacdes onde a insercao/au-
mento de cadeias alquilicas € acompanhada pelo aumento do PCE. A presenca
de cadeias laterais (comumente as alquilicas) em sensibilizadores é reportada
na literatura, pois elas normalmente auxiliam na redugao das interacdes -1, as
quais tendem a afetar negativamente o PCE [45].

Tabela 14 — Comparacédo entre Dye29 e Dye30 para a insercao de cadeias al-
quilicas na ponte .

Dye29 Dye30

Z SA;/SASA 0,37 0,29
-~

FNSA -2 -1,09 -1,04
SaasC 10,63 14,42
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Se as modificacdes estruturais passarem pela insercdo de cadeias alquili-
cas, o0 modelo M-4 apresenta um indicativo das posi¢cdes que potencialmente
terdo um efeito negativo sobre o valor de PCE. Lembrando que deve haver cau-
tela na insercéo de cadeias alquilicas, pois 0 aumento excessivo do volume mo-
lecular resultara na reducédo da quantidade de corante adsorvido na superficie
do semicondutor e, consequentemente, no valor de PCE [83,84].

Tabela 15 — Comparacéo entre Dye73 e Dye74 para o aumento das cadeias al-
quilicas nos substituintes da ponte Tr.

Z SA, /SASA
.-

FNSA -2 -1,22 -1,08

A informacéo sobre as posi¢cdes vem da influéncia do descritor SaasC (-), 0
qual faz parte do conjunto de descritores eletrotopolégicos propostos por Kier e
Hall [85,86]. Esses descritores sdo capazes de computar caracteristicas elétricas
de um atomo considerando o efeito da vizinhanca sobre ele [85,86]. Assim, é
possivel distinguir um carbono de anel aromético daqueles de cadeias alquilicas
ou identificar se um atomo € mais interno ou periférico em uma molécula, com
base no valor de E-State, S, proposto por esses autores. O E-State de um dado

atomo é calculado segundo:

(2INY' 6" +1 < I—1,
5 Tlp (Eq. 29)

— ]
[N —

Ii Ali

Si = Ii+A|i =

O valor I; descreve o valor intrinseco, ou I-State, do atomo i e Al; corres-
ponde a modificagdo do valor intrinseco devido a presenca dos outros atomos
na molécula. N corresponde ao numero quantico principal do nivel de valéncia
do atomo, rija distancia entre o atomo i e j, 8¥ e & correspondem aos valores de

conectividade molecular, os quais sdo obtidos da seguinte maneira:
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o=o0—-H (Eq. 30)
oV=oc+nx+n—H (Eq. 31)
Onde o, 1T, n 0 numero de elétrons em orbitais o, T € em pares isolados,

respectivamente; e H corresponde ao namero de hidrogénios ligados ao dado

atomo.

O SaasC descreve a soma dos valores de E-State de todos os carbonos
aromaticos substituidos presentes na molécula, ou seja, substituir anéis aroma-
ticos tende a diminuir o PCE de uma DSSC. Esse efeito pode ser observado com
a insercao de cadeias alquilicas na ponte 1 do Dye29 (Tabela 14) e com a subs-
tituicdo em Dye23, Dye24, Dye25 (Tabela 16).

Tabela 16 — Modificacdo do SaasC por substituicdes nos anéis aroméaticos.

Dye23 Dye25 Dye26

Q Q
OH OH

0 - H -

\ N\

QO v Do
g8 L,

SaasC 4,35 3,73 3,03

Outra caracteristica apontada pelo modelo M-4 é dada pela influéncia de
outro descritor eletrotopoldgico proposto por Kier e Hal [85,86], 0 minHBInt8 (-).
Esse descritor é obtido pelo menor valor de E-state dentre os &tomos que poten-
cialmente formam ligag6es de hidrogénio intramoleculares, sendo que o 4&tomo
receptor da ligacdo e o hidrogénio estdo a 8 ligacdes de distancia. Nas estruturas
utilizadas nesse estudo, existe no maximo 1 atomo que satisfaz a condicao defi-

nida pelo descritor.

Como esse descritor apresenta uma influéncia negativa, espera-se que a
reducdo do minHBInt8 proporcione maiores eficiéncias de conversédo da DSSC.
A Tabela 17 apresenta uma comparacao entre dois corantes com diferentes va-
lores de minHBInt8, salientando que o nHBINt8 corresponde ao nimero de po-

tenciais ligacdes de hidrogénio intramolecular a 8 ligacoes.

Sabe-se que o0 aumento da eletronegatividade de um dado atomo em uma

da cadeia tende a proporcionar a reducgéo dos E-State de todos os outros &tomos
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na molécula [86]. Assim, é possivel reduzir o valor do minHBInt8 inserindo ato-
mos mais eletronegativos em determinadas posicfes na molécula, lembrando
que a perturbacdo no valor intrinseco depende do quadrado da distancia entre
os atomos (Eqg. 29).

Tabela 17 — Comparacédo dos valores de minHBInt8 para Dye21 e Dye22.

Dye21 Dye22

nHBint8 1 1
minHBint8 -0,88 -1,04

O ultimo dos descritores eletrotopoldgicos é o ndO (-), o qual contabiliza a
presenca de oxigénios com ligagcdes duplas. Como todas as estruturas apresen-
tam um grupo carboxila, possivelmente a influéncia negativa do ndO sugere que
0 aumento no numero oxigénio duplamente ligado tende a reduzir a eficiéncia da

célula.

Os descritores de autocorrelacdo (ATS6m, ATSC6i, AATSC5s, MATS4s e
GATS7c) indicam como uma determinada propriedade (eletronegatividade,
carga, massa, volume etc) esté distribuida através da molécula composta por A
atomos [48]. Genericamente, o descritor de correlagdo pode ser obtido segundo

a expressao:

A A

DS¢02k) ZQZZ(Ti T );'5(dij;k) (Eq. 32)

=1 j=1

Sendo T um valor genérico invariante referente a propriedade atdbmica; a cor-
responde ao termo para escalar os dados, A € o expoente do termo (z;.7;);j; O
(di; k) € a funcéo delta de Kronecker, a qual assume valor 1 quando dij=ke 0
para djj # k; O termo k (o lag) corresponde a distancia topoldgica entre o atomo i
e j [48]. Para cada tipo de autocorrelacéo, a Eq. 32 assume formas caracteristi-

cas.
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O ATS6m (+) aparenta ter uma correlacdo positiva com a massa molecular,
indicando que o aumento da massa tende a aumentar o valor de ATS6m, contri-
buindo para a elevagéo do PCE. Como, no geral, a modificacdo da massa mole-
cular tende a ser acompanhada pela alteracdo do volume molecular, pode-se

relacionar o significado desse descritor com o aumento do volume molecular.

Ja o ATSCE6i (+) parece indicar que a presenca de atomos com a primeira
energia de ionizagdo mais altas tendem a favorece o aumento da eficiéncia de
conversdo de uma DSSC. Indicando que a presenca de atomos menos suscep-
tiveis a perda de elétrons tende a proporcionar maiores PCEs. A Tabela 18 apre-
senta dois corantes que se diferenciam apenas pela ponte 1 — anel tiofénico
(Dye39) e furénico (Dye40) — e apresentam diferentes valores de ATS6m e
ATSCS6i.

Tabela 18 — Comparacéo entre os valores do ATSC6i para o Dye39 e Dye40.

ATS6m 14219,40 13367,14

ATSC6i -35,52 -26,96

O MATS4s (-) é o descritor de autocorrelagdo de Moran para os |-State a 4
ligacdes, esse descritor comumente apresenta valores no intervalo [-1, +1], onde
valores préximos de zero indicam que ndo ha um padréo especifico na distribui-
cao da propriedade atdbmica na distancia considerada [48]. O MATS4s apresenta
um valor médio para as 126 estruturas de 0,15+0,08, o que indica que ndo ha

um forte padréo na distribuicdo dos I-State dos 4&tomos a 4 ligagdes.

O AATSC5s (+) também é um descritor de autocorrelacédo ponderado pelo I-
State, porém com a influéncia positiva. Diferente do MATS4s, o AATSC5s parece
sofrer mais fortemente com a modificacdo dos valores intrinsecos dos atomos
presentes na molécula. As Tabelas 20 e 21 apresentam duas comparacdes entre
os valores de AATSC5s e MAT4s para dois pares de corantes consideravel-

mente similares e a Tabela 19 contém os I-States de alguns tipos de atomos.
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Tabela 19 — |-State de alguns atomos.

Tipo de &tomo |-State Tipo de &tomo I-State
>C= 1,67 =CH- 2,00
-O- 3,50 -S- 1,83
=0 7,00 =S 3,67

Tabela 20 — Comparacéo entre os valores de AATSC5s e MAT4s para o Dye44
e Dye45.

Dye4d4 Dye45

Ci2Has

AATSC5s 3,45.10°
MAT4s 0,164

Tabela 21 — Comparacéao entre os valores de AATSC5s e MAT4s para o Dye54
e Dyeb55.

Dye54 Dye55

AATSC5s -0,0151 0,1069
MAT4s 0,1343 0,1349

Também parece haver um padrao relacionado a distribuicdo de cargas par-
ciais, a qual é indicado pelo descritor GATS7c (-). Esse € o descritor de Geary
para as cargas parciais atbmicas a 7 ligacbes que indica uma autocorrelacao
positiva quando exibe um valor entre 0 e 1. Como o0 GATS7c, para 0s 126 coran-
tes, apresenta um valor médio de 0,82+0,08, tem-se um indicativo de que ha
uma tendéncia de aumento nas cargas parciais para atomos relativamente dis-
tantes. Como esse descritor apresenta uma influéncia negativa no modelo M-4,
espera-se que o PCE aumente com a diminuicdo da diferenca entre as cargas

parciais dos atomos relativamente distantes na molécula.
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Até o momento, ja foram apresentados os possiveis significados de apenas
10 descritores, porém ainda restam quatro: os baseados em autovalor/autovetor.
Esses descritores séo obtidos a partir de operacdes especificas realizadas sobre

0s autovalores e/ou coeficientes dos autovetores de uma dada matriz M.

O modelo M-4 apresenta quatro descritores desse tipo, 0s quais sdo obtidos
a partir da matriz de Barysz (VE2_Dzv), de Burden (SpMin1l_Bhi e BCUTc-1l) e
de detour (VE3_Dt). Na Tabela 22 estao apresentadas as definicdes dessas ma-
trizes[48,87—-89].

Tabela 22 — Definicdo das matrizes de Barysz, Burden e detour.

Matriz Definicéo
dj; 2
dij (W, ﬂ*)ZZ[%LJ, se i# J
— Wy - W
Barysz I:D:Iij _ b=t \ b Wh() - Wh(2) (Eq. 33)
e ,Sei=]
Wi
7;;.107%, se (i, j) €E(G)
Burden [B]ij =W ,sei=j (Eq. 34)
0,001 , se (i, j) 2 E(G)
Ai' = | max i | se | E= 1
detour [A]i_ = ‘ p]‘ _ J (Eq. 35)
|0 ,Sei=]

Nas expressdes acima, wc e w;correspondem, respectivamente, a uma dada
propriedade (volume de van der Waals, potencial de ionizacao, polarizabilidade
etc) do atomo de carbono e do i-ésimo atomo; 1 refere-se a ordem de ligacao
entre o par de atomos (1 para simples, 2 para dupla, 3 para tripla e 1,5 para
aromatica); "™**p;;corresponde & maior distancia topolégica entre os atomos i e
-

O VE2_Dzv (-) corresponde a média dos coeficientes do ultimo autovetor da
matriz de Barysz ponderada por volumes de van de Waals (vdW). A matriz de
Barysz foi inicialmente proposta utilizando os nimeros atdmicos como peso, po-
rém foi posteriormente generalizada para qualquer propriedade atdmica, w [48].
Como tal DM é obtido a partir da matriz ponderada pelo volume de vdW, espera-

se que a modificacdo no volume de um grupo de atomos resultard na alteracao
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do VE2 Dazv.

Observando a alteragéo do VE2_Dzv com determinadas mudancas estrutu-
rais, percebe-se que, no geral, 0 aumento no numero de anéis aromaticos pre-
sentes na ponte ™ conduzem ao abaixamento do valor de VE_Dzv (Tabela 23).
Além disso, aparentemente, a insercao de cadeias alquilicas nas pontes ou do-
adores também produzem um abaixamento desse DM (Tabela 24), a qual corro-
bora com a reducgé&o do valor absoluto de FNSA-2 e aumento do ATS6m. Devido
a influéncia do VE2_Dzv (-), espera-se que a reducdo do seu valor proporcione
0 aumento do PCE da DSSC.

Tabela 23 — Modificacdo do VE2_Dzv com o aumento da ponte Tr.

Dye35 Dye36

[ ) \ o
% OH
VE2_Dzv 9,8.10° 8,4.10° 7,0.10°
Dyeld Dyel0 Dyell
N i
. Oy B %
N 0] N S
\ QL L/
O N// OH O O rd/ OH
VE2_Dzv 9,9.10° 7,6.10° 5,7.10°

Tabela 24 — Modificacado do VE2_Dzv com a insercao de cadeias alquilicas.

Dye87 Dye88

VE2_Dzv 7,7.103
Dye2
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Fz!5 \11 it ‘GD' \Il /a | oH

VE2_Dzv 5,4.10° 4,3.10°

O SpMin1_Bhi (-) corresponde ao valor absoluto do menor autovalor da ma-
triz de Burden ponderada pelo primeiro potencial de ionizagdo. O conjunto dos
menores autovalores dessa matriz tém sido apontados como descritores capa-
zes de discriminar — e proporcionar o ordenamento das — estruturas moleculares
[48].

Desse conjunto de menores autovalores, 0 menor contém a contribuicdo de
todos os atomos, o que reflete a caracteristica geral da molécula [48]. Entéo,
como a propriedade atémica observada € o potencial de ionizacéo, espera-se
que a alteracdo do valor do SpMinl_Bhi tenha uma consideravel relacdo com a
modificacao no potencial de ionizagdo da molécula. A Tabela 25 apresenta algu-
mas comparacoes dos valores de SpMinl_Bhi com a modificagao dos substituin-
tes no grupo doador, onde nota-se que o abaixamento do valor do SpMinl_Bhi
€ acompanhado com o aumento do potencial de ionizacédo da molécula.

Tabela 25 — Modificacdo do SpMin1_Bhi com a alteracdo do grupo substituinte
no doador.

Dyell0 Dyelll

\ ] s o
SpMin1_Bhi 1,97 2,02
P.l. 8,00 7,94
Dye66 Dye67

SpMin1_Bhi 1,94 2,03
P.l. 8,18 7,87
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No caso do BCUTc_1l, o qual corresponde ao primeiro menor autovalor da
matriz de burden ponderada por cargas parciais, provavelmente, ele reforca o

indicativo envolvendo cargas atbmicas ja apresentadas pelo descritor GATS7c.

O VE3 Dt (+) corresponde ao logaritmo da soma dos coeficientes do ultimo
autovetor da matriz detour. Como essa matriz € construida baseada apenas na
maior distancia topoldgica que separa dois vértices em uma estrutura, espera-
se que moléculas essencialmente idénticas apresentem o mesmo valor de
VE3_Dt. Estruturas similares com valores iguais de VE3 Dt sdo os Dye39 e
Dye40 (Tabela 18), onde esse descritor tem o valor -9.34, e os Dye54 e Dye55

(Tabela 21), cujo descritor vale -5.80.

Além dessa caracteristica, esse descritor aparenta diferenciar estruturas que
apresentam um aumento na ramificacdo. A Tabela 26 apresenta algumas dessas
observagbes. Assim, tendo em vista e influéncia do VE3_Dt (+) pode-se esperar
gue modificagdes que aumentem a ramificacdo da estrutura do corante propor-

cione o0 aumento do PCE de uma DSSC.

Tabela 26 — Modificacdo do VE3_Dt com o aumento da ramificagéo.

Dye89 Dye90

VE3_Dt -8,67 6,28

4.5 Modificagdes estruturais e predicao da performance fotovoltaica

Do conjunto de 126 corantes selecionados, o Dye56 € o0 que apresenta a
maior eficiéncia de conversado. Por esse motivo, ele foi escolhido para a realiza-

¢cao de modificagdes estruturais visando o aumento do PCE.

As regibes em que as modificagOes estruturais foram realizadas estéo apre-

sentadas na Figura 16.
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Figura 16 — Pontos de modificacbes no Dye56. Os circulos indicam as regides
gue soferam modificagao.

Na realizacdo das modificagBes, procurou-se seguir as caracteristicas mole-
culares indicadas pelo modelo M-4. De uma maneira geral, buscou-se: (i) Au-
mentar a ramificacdo molecular; (ii) modificagao da ponte r; (iii) Inserir &tomos
com maiores potenciais de ionizacéo. A Figura 17 apresenta os grupos utilizados

nas modificacdes.

Figura 17 — Grupos utilizados para nas modificacdes.

@Wyw

Dessa maneira, foi possivel obter um total de 80 modificagbes estruturais
(Apéndice 8.2). Todas essas estruturas foram otimizadas e seus descritores mo-
leculares obtidos seguindo a metodologia apresentada na sec¢éo 3.2. Por fim, o
modelo M-4 foi empregado para predizer a eficiéncia de conversao de cada uma
das modificagcbes realizadas. O Figura 18 apresenta a eficiéncia de converséo

em funcdo das modificagdes.
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Figura 18 — Dispersédo %PCE Predito vs Modificacdes. A linha solida destaca o
PCE experimental do Dye56; A linha tracejada destaca o PCE predito pelo mo-

delo M-4.
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Na tentativa de identificar padrbes presentes nas modificaces realizadas,

um agrupamento hierarquico combinado com a analise de componentes princi-

pais foi feito (seguindo o procedimento apresentado na sec¢édo 3.3). Para isso,

apenas os 14 descritores presentes no modelo M-4 e as componentes com au-

tovalor maior que 1 foram selecionadas (apenas 5 componentes, explicando

cerca de 75% da variancia). A Figura 19 apresenta os graficos de pesos e esco-

res com os clusters formados.

Figura 19 — Graficos projetados nas duas primeiras componentes para as 80
modificacdes: a) pesos; b) escores com os clusters formados. O PCE e 0
Dye56 foram tratados como variavel e individuo suplementares, respectiva-

mente.
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No grafico dos pesos (Figura 19-a), nota-se que a primeira componente apre-
senta maiores contribuicbes dos descritores SaasC, minHBInt8, ATS6m, AA-
TSC5s, BCUTc-1l e FNSA-2. Enquanto os descritores SpMin_Bhi, VE2_Dzv e
VE3_Dt contribuem mais fortemente para a composi¢cdo da segunda compo-
nente. Apesar das duas primeiras componentes explicarem cerca de 48% da
variancia dos dados, ainda € possivel observar uma satisfatéria distincdo entre

0s quatro clusters formados (Figura 19-b).

Por exemplo, os clusters 1 e 2 tém, no geral, os maiores valores de AA-
TSC5s, BCUTc-1l e FNSA-2. Por outro lado, os clusters 3 e 4 possuem maiores
valores de SaasC, minHBInt8, ATS6m. Além disso, nota-se que 0S grupos com
maiores valores na PC2 apresentam maiores valores de VE2_Dzv e VE3_Dt,
enquanto 0s grupos com menores valores nessa componente tendem a apre-

sentar maiores valores de Spminl_Bhi.

Ainda na Figura 19-a, é possivel destacar que 0s grupos com maiores valo-
res na PC2 tentem a apresentar um aumento no PCE, destacando os clusters 2
e 3. J4 na Figura 19-b, nota-se que resultaram no cluster 1 ainda sao bastante
similares a estrutura de origem, Dye56. Em termos estruturais, cada cluster pode
ser organizado como destacado na Figura 20.

Figura 20 - Caracteristicas estruturais para cada cluster gerado a partir de mo-

@ . dificacdes no Dye56.
U o = | Grupos

Dim2 (22.1%)

0
Dim1 (25.5%)
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Dentre as 80 modificacdes apenas 13 delas apresentaram uma eficiéncia
maior que 10%, porém 20 apresentaram um PCE predito menor que 8,91%. Do
conjunto de estruturas modificadas, duas se destacam devido ao PCE predito
exceder 11%. Essas duas modificacdes apresentam a substituicdo do anel tio-
feno pelo furano, o aumento da cadeia carbdnica ligada ao nitrogénio no grupo

doador e a insercéo de cadeias lineares no ciclo que envolve a ponte .

A Tabela 27 apresenta a comparagao entre a estrutura de partida e as mo-
dificacdes realizadas. Nota-se que as modificacdes proporcionaram um au-
mento e diminuicdo das energias do HOMO e LUMO, respectivamente. Prova-
velmente, essa modificacdo nas energias dos orbitais de fronteira permitira uma
maior compatibilidade energética entre a banda de conduc¢éo do TiOz2e o LUMO
do corante, mas com um sutil afastamento entre o HOMO e o potencial de redu-
cado do par redox. Além disso, as modificacbes proporcionaram um desloca-
mento da absor¢do méaxima calculada para o vermelho.

Tabela 27 — Comparacédo entre o Dye56 e as modificacdes estruturais com 0s
maiores PCEs preditos.

Nome Estruturas PCE HOMO (eV) LUMO (eV) a5&< (nm)
Qf /?0 ™ \ 9.200 ( )
N \&\ /0 E
‘ (\ ] ] _ _
Dye56 ,r M1 f  Be1%(P) 8,029 0,812 517,83
\o«\ &
M-76 /0 11,31% -7,871 -1,278 561,72
M-80 SO 11,04% 7,902 11,213 561,72

(E) — Experimental; (P) — Predito

Embora as estruturas M-76 e M-80 apresentem um PCE predito maior que
119%, outros estudos tedricos podem ser realizados para reforcar que essas mo-
dificacdes estruturais possivelmente proporcionardo DSSCs com PCE maiores
que 9,2%. Por exemplo, estudos de transferéncia de carga intramolecular, inje-
¢céo de carga no semicondutor e espontaneidade da formacao do sistema co-

rante + TiO2 podem ser realizados com esse intuito.
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5 CONCLUSOES

Os DSSCs séo dispositivos fotovoltaicos mais baratos, com forte potencial
de serem desenvolvidos com uma alta capacidade de converséo. Isto tem moti-
vado a pesquisa em busca de sensibilizadores que atinjam o objetivo, e a mode-
lagem molecular tem se mostrado uma ferramenta importante. No presente tra-
balho, usou-se um conjunto de 126 corantes organicos baseados em carbazol e
um total de 2393 variaveis para modelar a eficiéncia de conversdao de uma
DSSC.

A metodologia empregada para a constru¢do dos modelos QSPR para o
PCE mostrou-se pertinente, uma vez que foi possivel obter um conjunto de 3
modelos (M-1, M-2 e M-4) com parametros de ajuste, predi¢cdo e robustez que

satisfazem os critérios de validacdo interna e externa comumente adotados.

O modelo mais preditivo, o0 M-4, indicou algumas caracteristicas estruturais
gue os corantes devem apresentar para proporcionar maiores PCE. Desde ca-
racteristicas mais conhecidas como a absor¢ao da regido do visivel até as posi-
¢bes menos favoraveis para a inser¢do de cadeias alquilicas para reducédo de

interacdes TT-1T.

As modificagOes estruturais proporcionaram, no geral, a obtencao de estru-
turas que possivelmente proporcionem maiores eficiéncias de conversao para
uma DSSCs que as utilizem. Com destaque para as modificacdes M-76 e M-80

que exibiram um PCE predito maior que 11%.

Desse modo, pode-se concluir que a abordagem empregada neste estudo
QSPR resultou em um modelo com satisfatério poder de ajuste e predicao, o
qual foi empregado para proposi¢ao de estruturas de corantes baseados em car-
bazol com o intuito de obter DSSCs com maiores PCEs.
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PERSPECTIVAS DO TRABALHO

Modelar as outras propriedades fotovoltaicas (Voc, Jsc e FF) e tentar inter-
pretar o modelo mais preditivo para cada uma dessas propriedades;
Melhorar o script utilizado para a obtencéo dos modelos;

Observar o efeito do solvente na otimizagao estrutural e, consequentemente,
na obtencdo de modelos;

Estudar como as modificagOes alteraram o processo de transferéncia de carga

intramolecular e a injecao de carga no semicondutor.
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8 APENDICES

8.1 Estruturas dos Corantes e Performances Fotovoltaicas
Ac — Acetonitrila; Et — Etanol; Di —

Diclorometano; DMF -

Tr — Triclorometano; THF — Tetrahidrofurano;
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Dimetilformida; Met — Metanol;
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8.2 Modificagcbes no corante Dye56
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Ne Estrutura PCEpres  Cluster Ne Estrutura PCEpres  Cluster
M-1 9.49 1 M-13 10.15 2
M-2 8.86 1 M-14 9.77 3
M-3 8.61 4 M-15 9.85 2
M-4 8.51 3 M-16 8.99 2
M-5 9.03 2 M-17 8.83 3
M-6 6.90 2 M-18 9.51 3
M-7 8.98 2 M-19 7.90 2
M-8 9.04 2 M-20 7.23 2
M-9 8.96 2 M-21 7.33 3
M-10 9.81 3 M-22 7.59 3
M-11 9.34 2 M-23 9.73 2
M-12 9.49 2 M-24 9.09 2
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M-25

M-26

M-27

M-28

M-29

M-30

M-31

M-32

M-33

M-34

M-35

M-36

M-37

9.26

9.32

9.24

9.33

8.63

9.96

9.69

9.92

9.42

10.69

10.63

9.66

M-38

M-39

M-40

M-41

M-42

M-43

M-44

M-45

M-46

M-47

M-48

M-49

M-50

10.10

10.42

9.79

9.57

9.26

9.91

9.72

9.54

9.54

10.57

9.95

9.29

9.72
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M-51

M-52

M-53

M-54

M-55

M-56

M-57

M-58

M-59

M-60

M-61

M-62

9.78

9.75

8.95

8.70

8.84

7.77

10.02

9.26

9.04

M-64

M-65

M-66

M-67

M-68

M-69

M-70

M-71

M-72

M-73

M-75

7.82

8.28

8.88

9.81

9.03

8.23

9.47

8.64

7.55

8.1

9.08

10.64
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9.29 1 M-76 11.31
10.53 2 M-79 10.59
9.97 3 M-80 11.04




8.3 Espectros de Absorcédo Tedrico
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8.4 Graficos para parametrizar o GA
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Probabilidade de Mutagdo = 0,15
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Crossover = single
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8.5 Distanciade Cook
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8.6 Script para obtencdo dos modelos via GA

(Metrics)

(dplyr)
(gaselect)
(stringr)

colec_formulas <- data.frame(matrix(ncol = 1, nrow = 0))
colnames(colec_formulas) <- "Formula"

colec_metricas <- data.frame(matrix(ncol = 11, nrow = 0))
colnames(colec_metricas) <- c("R2", "R2test", "AdjR2", "RMSE", "RMSEpred",
"MAE", "MAEpred", "Est_F", "DF1", "DF2", "SEED")

colec_prov_model <- data.frame(matrix(ncol = 12, nrow = 0))
colnames(colec_prov_model) <- colnames(colec_metricas)

nciclo <-

(ciclo :nciclo) {

randseed <- as.integer(runif(1, min = 0, max = )

VarGL <- as.matrix(Treino[, 5:length(Treino)])

ctrl <- genAlgControl(populationSize = , humGenerations = , minVariables = 5,
maxVariables = 12, mutationProbability = )

LimEvalu <- evaluatorLM(statistic = "r.squared")

result <- genAlg(Treino$PCE, VarGL, control = ctrl, evaluator = LimEvalu, seed = randseed)

subsetsGA <- as.data.frame(result@subsets)
row.names(subsetsGA) <- colnames(VarGL)

Matriz_Formulas <- data.frame(matrix(ncol = 1, nrow = 0))
colnames(Matriz_Formulas) <- "Formula"

ValorVIFNA <- data.frame(matrix(ncol = 1, nrow = 0))
ValorPNA <- data.frame(matrix(ncol = 1, nrow = 0))
Matriz_Metricas <- data.frame(matrix(ncol = 11, nrow = 0))

colnames(Matriz_Metricas) <- c("R2", "R2test", "AdjR2", "RMSE", "RMSEpred",
"MAE", "MAEpred", "Est_F", "DF1", "DF2", "SEED")



Matriz_Formulas <- data.frame(matrix(ncol = 1, nrow = 0))
colnames(Matriz_Formulas) <- "Formula"

Var_mod <- rep("", 15)

(k :length(result@rawFitness)¥{
i <-
str_conc <- "1"

@ :nrow(subsetsGA)) {

(subsetsGA[j, k] == "TRUE") {

Var_mod][i] <- row.names(subsetsGA[j, ])

str_conc <- str_c(str_conc, Var_modJi], sep="+")
i<-i+

}

formula <- as.formula(str_c("PCE ~ ", str_conc))
Matriz_Formulaslk, ] <- str_c("PCE ~ ", str_conc)

Immod <- Im(formula, data=Treino)
sum_Immod <- summary(Immod)

R2 <- sum_Immod$r.squared

AdjR2 <- sum_Immod$adj.r.squared

Est_F <- sum_Immod$fstatistic

RMSE <- rmse(Immod$fitted.values, Treino$PCE)
MAE <- mae(Immod$fitted.values, Treino$PCE)
VetorP <- sum_Immod$coefficients|, 4]

VetorVIF <- vif(lmmod)

numtest <- sum((Teste$PCE - predict(Immod, newdata = Teste))"2)
dentest <- sum((Teste$PCE - mean(Treino$PCE))"2)

R2test <- 1 - numtest/dentest

RMSEpred <- rmse(predict(Immod, newdata = Teste), Teste$PCE)
MAEpred <- mae(predict(Immod, newdata = Teste), Teste$PCE)

ValorVIFNA <- as.data.frame(which(VetorVIF >= 5))

ValorPNA <- as.data.frame(which(vetorP > )

if(nrow(ValorPNA) == 0){
if(nrow(ValorVIFNA) == 0){
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if(length(which(colec_formulas == Matriz_Formulaslk, ])) == 0){
Matriz_Metricas[k, ] <- ¢(R2, R2test, AdjR2, RMSE, RMSEpred, MAE, MAEpred,
Est_F, randseed)
colec_formulas <- rbind(colec_formulas, Matriz_Formulasl[k, ])
colec_metricas <- rbind(colec_metricas, Matriz_Metricas[k, ])
Completo <- chind(colec_metricas, colec_formulas)
if(R2 >= 0.6){
if(R2test >= 0.5) {
colec_prov_model[(nrow(colec_prov_model) + 1), ] <- chind(Matriz_Metricas[k,],
Matriz_Formulaslk, ])
write.csv(colec_prov_model, "Colecao_Provaveis_modelos.csv")

n <- ncol(subsetsGA)

progressol <- (k/n)*

progresso2 <- (ciclo/nciclo)*

print(str_c(k, "/", n, " (", progressol, "%) - Ciclo: ", ciclo, "/", nciclo, "(", progresso2, "%) -
n° de P.M.:", nrow(colec_prov_model)))

}

write.csv(colec_formulas, "Colecao_formulas.csv")
write.csv(colec_metricas, "Colecao_metricas.csv")
write.csv(Completo, "Conjunto_Completo.csv")



