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Resumen

La informética de materiales (IM) constituye un nuevo paradigma en el estudio de nanomateriales, donde enfoques de aprendizaje
automatico (AA) se implementan en la nanotecnologia. La IM es una poderosa herramienta en el estudio de nanotubos de carbono
(NTC), los cuales poseen propiedades fisicas excepcionales, llevandolos a ser utilizados en dptica, quimica, informética y medicina,
entre otras areas. Este trabajo describe las investigaciones mas recientes en IM aplicado a los NTC. Se explican detalladamente los
algoritmos de AA utilizados en el estudio de NTC, tales como redes neuronales artificiales, &rboles de decisién y maquinas de
vectores de soporte. Asimismo, se exponen los estudios donde enfoques de simulacién computacional han sido Utiles para desarrollar
modelos predictivos de propiedades y comportamientos de NTC. Se identifican preguntas de investigacion abiertas en el analisis de
propiedades fisicas como la conductividad térmica y los modos vibratorios de NTC, donde la IM podria apoyar para su mayor
comprension, ayudando en el desarrollo de nanosensores. Finalmente, la IM puede ayudar en reducir costos de tiempo y recursos en
la caracterizacién de propiedades fisicas de nanomateriales.
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Abstract

Materials informatics (M) constitutes a new paradigm in the study of nanomaterials, where machine learning (ML) approaches
are implemented in nanotechnology. IM is a powerful tool in the study of carbon nanotubes (CNTS), which have exceptional physical
properties, leading them to be used in optics, chemistry, computing, and medicine, among other areas. This work describes the most
recent research in IM applied to CNTs. The ML algorithms used in the NTC study, such as artificial neural networks, decision trees,
and support vector machines, are explained in detail. Likewise, studies are presented where computational simulation approaches
have been useful in developing predictive models of CNT properties and behaviors. Open research questions are identified in the
analysis of physical properties such as thermal conductivity and vibrational modes of CNT, where IM could support their greater
understanding, helping in the development of nanosensors. Finally, IM can help in reducing time and resource costs in the
characterization of the physical properties of nanomaterials.
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1. Introduccién

Los nanotubos de carbono (NTC) son nanoestructuras
cilindricas Unicas, que poseen propiedades excepcionales
debido a su morfologia (Volder et al., 2013). Su alta
resistencia y baja densidad los convierte en unas
nanoestructuras prometedoras para su aplicacion en diferentes
areas, por lo cual el comprender sus propiedades es sustancial.
Existen dos categorias de NTC: los de pared simple (NTCPS),
que poseen una sola capa de grafeno enrollada sobre si misma,
y los de pared multiple (NTCPM), conformados en maltiples
capas concéntricas de atomos de carbono dispuestas en forma
cilindrica (Mendoza-Cachd et al., 2018). Los NTCPS poseen
una conductividad eléctrica comparable a la del cobre, lo cual
los convierte en candidatos ideales para su uso en dispositivos
electronicos a nanoescala, como transistores y sensores.
Ademas, tienen propiedades dpticas que les permite absorber
y emitir luz en una amplia gama de longitudes de onda, lo que
los hace valiosos en aplicaciones de deteccion y diagndéstico
(Zawadzka et al., 2019). Los NTCPM muestran una
resistencia mecanica significativa ademas de permitir la
transferencia de tensiones y la adhesién de otras
nanoparticulas en su estructura. Estas caracteristicas les
permite ser utilizados en pantallas tactiles, dispositivos de
almacenamiento de energia, capacitores y como componentes
en dispositivos electrénicos y eléctricos. Otras aplicaciones
importantes de los NTCPM se observan en la catélisis,
incluida la mejora de reacciones quimicas y la produccion de
hidrégeno. También se investigan como componentes en
celdas solares y supercondensadores. Las Figuras 1-2
representan  gréficamente un NTCPS y NTCPM
respectivamente.

Figura 1: Modelado de un NTCPS mediante el software de simulacion
Nanotube Modeler.

Figura 2: Modelado de un NTCPM mediante el software de simulacién
Nanotube Modeler.

Debido a sus propiedades y caracteristicas, los NTC han
marcado un antes y un después en el desarrollo de la
nanotecnologia. A medida que este campo avanza, se buscan
métodos mas eficientes para el modelado de nanomateriales
como los NTC, de forma que se reduzcan costos, asi como
tiempos de experimentacion y desarrollo. Campos como la
inteligencia artificial (1A) tienen el potencial de ser la base
para comprender a mayor profundidad las propiedades, la
morfologia y el comportamiento de materiales en a
nanoescala. Tal relevancia ha mostrado la IA en la
nanotecnologia que ha surgido la informéatica de materiales
(IM), &rea del conocimiento donde enfoques de 1A y ciencia
de datos interactian con diferentes subareas de ciencia de
materiales para el estudio, disefio y descubrimiento de
materiales (Agrawal & Choudhary, 2016).

La IM ha ayudado a mejorar el aprovechamiento de los
datos experimentales, lo cual ha sido un problema que hasta
hace poco no se habia buscado atender seriamente, sobre todo
en los resultados de las técnicas de caracterizacion, como por
ejemplo en la espectroscopia Raman donde la mayor parte del
espectro no es aprovechada y podria contener informacién
estructural importante. Esta omision probablemente se deba a
las grandes cantidades de datos generados en los
experimentos, a los diferentes formatos en los que estos se
presentan y a los extensos repositorios donde pueden
concentrarse, ademas de la alta dimensionalidad que pueden
llegar a poseer. Esto representa uno de los desafios mas
importantes para la implementacion de enfoques
computacionales en campos como la nanotecnologia. Es aqui
donde el descubrimiento de conocimiento en bases de datos o
mineria de datos, un campo interdisciplinario que fusiona
ideas de estadistica, aprendizaje automético (AA), bases de
datos y computacion paralela y distribuida, proporciona una
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herramienta Gnica para integrar informacion cientifica para el
descubrimiento de materiales (Rajan, 2013). La Figura 3
condensa las principales funcionalidades de la IM.
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Figura 3: Funcionalidades de la informatica de materiales.

En esta revisidn, se presentan los Gltimos avances de la IM
en el estudio de las propiedades de los NTC, sus aplicaciones
y también, se identifican las preguntas de investigacion
abiertas existentes en este fascinante campo.

2. Materiales y Métodos

Los articulos seleccionados para esta revision de literatura
corresponden a investigaciones de impacto internacional,
publicadas en revistas clasificadas como Journal Citation
Report (JCR), de &reas como nanotecnologia, ciencia de
materiales, quimica, fisica, y multidisciplinarias. Dichas
revistas pertenecen a editoriales como 10P, Springer y
Elsevier.

Los trabajos relacionados con el tema principal de esta
investigacion son recientes, no mayores a seis afios de
antigliedad, por lo cual se mantiene la vigencia de las
preguntas de investigacion abiertas, asi como la importancia
de la IM en la actualidad. Se excluyeron aquellos manuscritos
con poca relevancia en el tema, y cuyas conclusiones eran
poco claras o incompletas.

3. Resultados

En la actualidad, los datos poseen un valor trascendental
puesto que con ellos es posible el descubrimiento de
conocimiento, y son la base para nuevos desarrollos
tecnoldgicos y cientificos. En areas de la ingenieria como la
ciencia de materiales, los datos pueden generarse
tebricamente mediante métodos computacionales de
simulacion, y experimentalmente a través de las técnicas de
caracterizacion. Estas Ultimas permiten extraer datos
relacionados con la estructura, propiedades y comportamiento
de los nanomateriales (Abad et al., 2017; Scarisoreanu et al.,
2019). Los datos se pueden relacionar con factores como son
la presion y temperatura (Takdastan et al., 2019), condiciones

de sintesis (Zhu et al., 2019), interaccion de un nanomaterial
con otras nanoparticulas (Karimipour et al., 2019) y
respuestas de un nanomaterial en entornos diversos (Ahmadi
Azghandi et al., 2017), por mencionar algunos. Los
algoritmos de IA y AA utilizan datos como los antes
mencionados para lograr un entrenamiento con el cual sea
posible generar un modelo capaz de predecir respuestas de un
nanomaterial, asi como clasificar sus caracteristicas, logrando
un analisis profundo que no seria posible con técnicas de
caracterizacion tradicionales.

Una consideracion importante para el rendimiento del AA
es la correcta representacion de los datos. Es necesario que los
datos experimentales sean transformados en valores que los
algoritmos inteligentes puedan entender, ademéas de cuidar
que esos valores sean relevantes para la problematica de
interés. Una correcta preparacion de los datos ademas de la
eliminacién de valores erréneos es crucial para que el AA
obtenga resultados Utiles (Pedro, 2012).

3.1 Algoritmos de aprendizaje automatico

Diferentes técnicas basadas en 1A son utilizadas en el
estudio de las nanoestructuras base carbono. Uno de los
métodos més utilizados son las redes neuronales artificiales
(RNA), las cuales han dado lugar a un gran avance en campos
como el pronéstico del clima (Aggarwal, 2015), diagnostico
médico (Cleophas & Zwinderman, 2020), reconocimiento de
patrones (Isayev et al., 2019) y recientemente en el modelado
de nanomateriales (Cheng et al., 2021). Las RNA estan
formadas por diferentes capas de neuronas, donde las
neuronas de cada capa estan completamente conectadas con
las neuronas de la siguiente capa. Cada neurona, al recibir
suficiente informacion de las neuronas de su capa anterior,
enviara una salida a las neuronas de la siguiente capa. Estos
algoritmos son muy efectivos debido a sus importantes
capacidades de aprendizaje, generalizacion y clasificacion
(Aggarwal, 2018). La capa de entrada contiene d nodos que
transmiten las d caracteristicas X = [x; ... x4] con pesos de
W = [w; ... ws] a un nodo de salida. La capa de entrada no
realiza ningn calculo por si misma. La funcion lineal W -
X=3% wxse calcula en el nodo de salida.
Posteriormente, se utiliza el signo de este valor real para
predecir la variable dependiente de X. Por lo tanto, la
prediccion j se calcula como se muestra a continuacion
(Aggarwal, 2018):

§ = sign {W - X} = sign {Z?:lexj} @

La funcién de signo aporta un valor real a + 1 o — 1,
apropiado para la clasificacién binaria. Tenga en cuenta el
circunflejo en la parte superior de la variable y para indicar un
valor predicho en lugar de un valor observado. Por lo tanto, el
error de prediccion es E(X) = y — ¥, que es uno de los
valores extraidos del conjunto {-2, 0, +2}. En los casos en

que el valor del error E()?) es distinto de cero, los pesos en
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la RNA deben actualizarse en la direccién (negativa) del
gradiente de error.

Una familia de algoritmos de AA que resaltan por su
efectividad son los arboles de decisién (AD). Este método
compara un atributo numérico o nominal con un conjunto de
valores posibles, segmentando a partir de estos hasta
encontrar todas las relaciones existentes. Los AD son
utilizados como un medio para la representacion del
conocimiento, ademas de ser excelentes clasificadores (Cheng
et al.,, 2021). Se ha comprobado su efectividad para la
resolucion de problemas de optimizacion combinatoria,
geometria computacional y pronostico de eventos, por
nombrar algunos (Hastie et al., 2009). Cuando los AD estan
orientados a la regresion, su estructura consta de p entradas y
una respuesta, para cada una de las N observaciones: es decir,
(x;,y)para i =1,2,..,N, con x; = (x;1,Xiz, ., X). El
algoritmo debe decidir automéaticamente las variables de
divisién y los puntos de division y qué topologia debe tener el
arbol. Si hay una particion en M regiones Ry, R,, ..., Ry, Y la
respuesta se modela como una constante c,, en cada region,
entonces (Lin & Fan, 2019):

f() = Em=16m I(x € Ry) )

Si el objetivo es un resultado de clasificacion tomando
valores 1,2,...,K, los Unicos cambios necesarios en el
algoritmo del arbol pertenecen a los criterios para dividir
nodos y podar el &rbol. En un nodo m, que representa la regién
R,, con N, observaciones, sea:

P = 3 Sxyern 00 = ) 3)

a proporcion de observaciones de clase k en el nodo my las
observaciones en el nodo m se clasifican en clase k(m) =
arg maxy, P, 1a clase mayoritaria en el nodo m.

Otro algoritmo de gran importancia son las maquinas de
vectores de soporte (MVS), las cuales constituyen un método
de optimizacién no paramétrico de clasificacion y regresién
donde el espacio de entrada estd definido por el dominio de
caracteristicas, ajustdndose posteriormente a través de la
optimizacion de vectores, buscando un hiperplano de
separacion entre clases de datos etiquetados (Ziari et al.,
2018). El hiperplano es un subespacio plano de dimension p-
1 en un espacio de dimension p, y la distancia perpendicular
més pequefia desde cada entrada en la muestra de
entrenamiento (los vectores de soporte) al hiperplano es el
margen. La MVS busca el hiperplano con el margen maximo
entre todos los hiperplanos que separan las clases hasta
encontrar el mejor ajuste. EI problema de maximizacion se
presenta de la siguiente manera:

max M 4)
Bo.B1+Bn
sujetoa Y, B =1 (5)

¥i(Bo + Brxjs + +Boxjz + -+ +Buxjn) =M V j =
1,2,..,m (6)

donde M es el margen, x;, -, X, € R™ Yy y4,+, ¥, SON
las etiquetas de clase.

3.2 Aprendizaje automatico en el estudio de nanotubos de
carbono

Los enfoques de IA adoptados en IM han demostrado una
enorme capacidad en el analisis predictivo de propiedades
fisicas de NTC. La prediccion de parametros fisicos y
guimicos en los nanomateriales es un desafio donde la IM ha
tenido procesos relevantes (Unke et al., 2021). Ya se han
presentado investigaciones de indole predictivo en
probleméticas de la nanotecnologia y ciencia de materiales
con resultados fascinantes (Ni et al., 2021). Se han
desarrollado modelos predictivos para estudiar la adsorcion de
hidrégeno en NTCPS con niveles de error sumamente bajos
(Nasruddin et al., 2018). Las técnicas de IM ayudan a la
prediccion de propiedades del electrocatalizador en
nanomallas de grafeno (Xia et al., 2022). Afrand et al. (2016)
disefiaron una RNA para pronosticar la viscosidad relativa en
NTCPM en nanofluidos, demostrando ser un método dptimo
para esta tarea.

Los modelos de AA ayudan a estudiar a profundidad
propiedades fisicas y estructurales de los NTC. Este tipo de
modelos ha servido para predecir coordenadas atdmicas de
NTC con una precision del 99% (Act y Avei, 2016).
Determinar los indices quirales de NTC también ha sido
posible gracias al AA (Forster et al., 2020). Un modelo de
RNA se utilizo para lograr una caracterizacion acelerada de
NTC a partir de iméagenes Raman (Kajendirarajah et al.,
2020). Los AD evidenciaron su utilidad al buscar la
calibracion de sensores electronicos basados en NTC (Bian et
al., 2021). Asimismo, las MVS presentaron un alto nivel de
precision en la prediccion de la eliminacién de un farmaco al
magnetizar NTCPM en una solucion acuosa (Yousefi et al.,
2021). Un caso interesante fue el de Baghban et al. (2019),
quienes ocuparon modelos de RNA y MVS para estudiar la
concentracion volumétrica de intercambiadores de calor de
bobina en presencia de NTC. De manera similar, se ha
utilizado modelos de RNA y MVS para predecir la
conductividad térmica de NTCPM con altos niveles de
eficiencia (Karimipour et al., 2019).

La simulacién computacional también ofrece un conjunto
de herramientas que pueden potenciar el estudio de los NTC.
La representacion de datos tedricos y experimentales en
algoritmos de IA es un importante hito en la IM (Hart et al.,
2021). Las simulaciones en dindmica molecular han
comenzado a tomar relevancia en varias areas de la
nanotecnologia (Husch et al., 2021). Enfoques de simulacion
y de 1A prometen ser un pilar de progreso para la
caracterizacion de estructuras de baja dimension (Poltavsky &
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Tkatchenko, 2021). Farahbakhsh et al. (2019) propusieron un
modelo de simulacion para analisis de comportamiento de
atributos en NTCPM utilizando algoritmos de IA. También se
ha logrado la deteccion virtual de nanoparticulas y el
desarrollo de nuevos nanodescriptores universales mediante
IA (Yan et al., 2019). En otro contexto, fue posible modelar
mediante simulacion baterias lo cual redujo la carga
computacional en varios ordenes de magnitud (Wu et al.,
2018). La combinacién de la simulacion por computadora y la
IA presentan una utilidad altamente significativa para la
comprensiéon del comportamiento de los NTC vy otros
nanomateriales.

4. Discusion

Los estudios respecto a las propiedades fisicas de los NTC
y otros nanomateriales mediante IA representan un nuevo
paradigma de caracterizacién. Sin embargo, aln quedan
preguntas de investigacién abiertas en estos campos.

Un aspecto destacado es la capacidad de la IM para
impulsar el disefio y la optimizacién de NTC con propiedades
especificas. La prediccion de propiedades a partir de la
estructura atémica ha allanado el camino para la creacion de
NTC con caracteristicas personalizadas para aplicaciones
especificas. Desde la busqueda de estructuras que maximicen
la conductividad térmica, mecénica y eléctrica hasta la
identificacion de nanotubos con propiedades de absorcion
ideales para aplicaciones de sensores, la IM ha permitido un
enfoque mas racional en el disefio de materiales a nanoescala.
Se ha estudiado mediante enfoques de simulaciéon y AA los
efectos de la funcionalizaciéon de NTC en las propiedades
mecénicas del vidrio metalico, obteniendo informacion acerca
de la conductividad térmica de los NTC cuando interactta con
este material (Sharma et al., 2020). Es necesario comparar los
resultados de los enfoques de dindmica molecular con los
generados por AA para verificar si es posible que se
complementen entre si o saber cudl es més eficiente para
estudiar las propiedades térmicas.

El estudio de las propiedades de los NTC necesita procesos
de experimentacion que conlleva importantes implicaciones
de tiempo y recursos. El uso de modelos de simulacién y AA
ayudaria a reducir estos problemas sin sacrificar la calidad
experimental. Con la ayuda de un modelo de AA, fue posible
pronosticar la conductividad eléctrica de NTC, ademas, dicho
modelo puede usarse para cualquier compuesto de polimero
con NTC (Matos et al., 2019). Una de las preguntas de
investigacién abierta es la relacionada con las propiedades
mecanicas de los NTC, y con el andlisis de sus modos
vibratorios mediante AA. Se han utilizado calculos basados
en interacciones de Van der Waals para predecir
comportamientos vibratorios en NTCPM (Jiang & Wang,
2017), ademas, se han implementado simulaciones de
dindmica molecular para estudiar el comportamiento
vibratorio de NTCPS en interaccion con otras nanoparticulas
(Ajori et al., 2018). Faltaria desarrollar modelos predictivos

de AA con altos niveles de eficiencia para lograr comprender
mas a fondo las propiedades vibratorias de los NTC en
diversos entornos y en interaccién con otros nanomateriales.
Al hacerlo, seria posible mejorar el desarrollo de nanosensores
con aplicaciones en diferentes areas, donde la comprension
del comportamiento vibratorio de los NTC es crucial para
estos desarrollos tecnoldgicos.

A pesar de los avances significativos, la aplicacion de la
IM en el estudio de propiedades fisicas de los NTC no esta
exenta de desafios. La precision de los modelos y la validez
de los resultados continGan siendo cuestiones criticas. Los
datos experimentales y teoricos utilizados para entrenar los
modelos deben ser rigurosamente seleccionados y validados
para garantizar la confiabilidad de las predicciones. Ademas,
la naturaleza multidimensional y compleja de las propiedades
de los NTC requiere modelos mas sofisticados y la
consideracién de multiples factores interdependientes.

5. Conclusiones

La IM ha demostrado ser una herramienta invaluable para
caracterizar propiedades fisicas de los NTC con un nivel de
detalle sin precedentes. Las técnicas de simulacion y
modelado con IA han permitido analizar propiedades como la
conductividad eléctrica, la conductividad térmica y la
resistencia mecénica en funcidn de diversos pardmetros, como
la estructura quimica y la quiralidad de los NTC. Esto ha
permitido una comprension mas profunda de cémo estos
factores influyen en las propiedades macroscépicas y ha
revelado relaciones que pueden no ser evidentes en los
enfoques experimentales tradicionales.

Es posible destacar que las consideraciones desde la
perspectiva de los métodos computacionales de la IM deben
ser abordadas. Asimismo, el rendimiento de los algoritmos de
IA puede considerarse sumamente Util para los calculos
tedricos, ofreciendo oportunidades atractivas para la
investigacion experimental. Es importante destacar que el
éxito continuo de la informética de materiales en el estudio de
propiedades fisicas de los NTC requerira una colaboracion
interdisciplinaria sélida. La cooperacién entre expertos en
fisica de materiales, quimica, informatica y otras disciplinas
es esencial para garantizar la precision, relevancia y
aplicabilidad de los resultados.

A pesar de los desafios, el potencial de la IM en el estudio
de propiedades fisicas de los NTC es innegable. A medida que
los métodos computacionales y las capacidades de modelado
continlan mejorando, es posible anticipar un aumento en la
precision y la aplicabilidad de los resultados de la IM en este
campo. Esto puede llevar a avances notables en areas como la
electronica a nanoescala, los materiales compuestos
avanzados y la nanomedicina.
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