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Resumo

Caracterizar a dindmica de aniquilagao de defeitos em cristais liquidos é fundamental
para diversas aplica¢oes, mas apresenta um desafio significativo devido a complexidade em
acessar e quantificar os processos de relaxagao envolvidos. Métricas fisicas tradicionais, como
o parametro de ordem, frequentemente nao capturam toda a riqueza da evolugao estrutural
do sistema. Neste trabalho, propoe-se uma abordagem integrada que combina simulagoes
numeéricas baseadas na teoria de Landau-de Gennes com ferramentas da teoria da informa-
¢ao e do aprendizado de maquina, visando analisar e prever a dinamica de relaxamento de
cristais liquidos nemaéaticos e colestéricos. Investiga-se sistematicamente como a geometria
do confinamento (placas paralelas e esferas), o ancoramento de superficie (planar, homeotro-
pico e hibrido) e a quiralidade influenciam a trajetoria do sistema. Utiliza-se a Entropia de
Permutacao (H) e a Complexidade Estatistica (C) como descritores dindmicos, ¢ emprega-se
um conjunto de modelos de aprendizado profundo para tarefas de classificacao e regressao.
Os resultados mostram que a geometria é o fator dominante na definigao do caminho de re-
laxamento — um processo gradual em placas paralelas contra um colapso rapido em esferas.
Observa-se que métricas baseadas em teoria da informagao (C e H) sao descritores superiores,
em comparagao com a densidade de defeitos ou o parametro de ordem, para classificar condi-
¢oes de contorno, como o tipo de ancoramento, a partir da trajetéria temporal. Além disso,
estabelece-se que a caracteristica do sistema surge cedo no processo de relaxamento e que
a trajetoria dindmica contém mais informacao preditiva do que o estado final de equilibrio.
Conclui-se que a interacao entre simulagao, teoria da informagao e aprendizado de maquina
fornece uma base para nao somente caracterizar, mas também prever o comportamento de
sistemas de matéria mole, validando a evolugao da complexidade como um indicativo da

dindmica do sistema.

Palavras-chave: Cristais Liquidos, Teoria de Landau-de Gennes, Dindmica de
Relaxamento, Entropia de Permutacao, Complexidade Estatistica, Aprendizado de

Maquina, Defeitos Topoldgicos



Abstract

Characterizing the defect annihilation dynamics in liquid crystals is fundamental for va-
rious applications. Still, it presents a significant challenge due to the complexity of accessing
and quantifying the relaxation processes involved. Traditional physical metrics, such as the
order parameter, often fail to capture the full richness of the system’s structural evolution.
This work proposes an integrated approach that combines numerical simulations based on
the Landau-de Gennes theory with tools from information theory and machine learning to
analyze and predict the relaxation dynamics of nematic and cholesteric liquid crystals. The
influence of confinement geometry (slabs and spheres), surface anchoring (planar, homeo-
tropic, and hybrid), and chirality on the system’s trajectory is systematically investigated.
Permutation Entropy (H) and Statistical Complexity (C) are utilized as dynamic descrip-
tors, and a suite of deep learning models is employed for classification and regression tasks.
The results show that geometry is the dominant factor dictating the relaxation pathway—a
gradual process in slabs versus a rapid collapse in spheres. Information-theoretic metrics
(C and H) are observed to be superior descriptors, compared to defect density or the order
parameter, for classifying boundary conditions, such as anchoring type, from the time-series
trajectory. Furthermore, it is established that the characteristic of the system emerges early
in the relaxation process, and that the dynamic trajectory contains more predictive informa-
tion than the final equilibrium state. It is concluded that the interaction between simulation,
information theory, and machine learning provides a foundation not only to characterize but
also to predict the behavior of soft matter systems, validating the evolution of complexity

as an indicator of the system’s dynamics.

Keywords: Liquid Crystals, Landau-de Gennes Theory, Relazation Dynamics,
Permutation Entropy, Statistical Complexity, Machine Learning, Topological Defects
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Introducdo

A matéria condensada mole, especialmente os cristais liquidos (CLs), constitui uma classe
de materiais de significativo valor cientifico e tecnologico, servindo de fundamento para tec-
nologias modernas e difundidas, como as telas de cristal liquido (CL) e sensores sofisticados.
A riqueza de seu comportamento surge de um equilibrio delicado entre entropia e energia, que
dé origem a uma diversidade de fases com diferentes graus de ordem posicional e orientacio-
nal. No entanto, a caracterizacao e a previsao da dinamica desses sistemas — especialmente
em cenarios de nao equilibrio, como o relaxamento de um estado desordenado ou a resposta
a confinamentos geométricos — continuam a ser um desafio importante. A evolucao de suas
texturas, a nucleacao e a aniquilagao de defeitos topologicos sao processos complexos que nao
sao completamente descritos por métricas fisicas tradicionais, como o parametro de ordem,
de forma isolada [1-6].

Em contraste, métodos quantitativos provenientes da fisica estatistica e da teoria da
informacao tém-se mostrado ferramentas para a anélise de sistemas complexos. Em par-
ticular, a Entropia de Permutacao (H) e a Complexidade Estatistica (C), frequentemente
visualizadas através do plano complexidade-entropia, oferecem uma forma de quantificar
nao apenas a aleatoriedade, mas também a presenca de estruturas e correlagoes nos dados
[7,8]. Essas métricas foram aplicadas com sucesso para caracterizar uma grande variedade
de sistemas, desde a deteccao de anomalias em sinais biomédicos e financeiros até a identi-
ficacao de transicoes de fase em modelos de matéria condensada, incluindo os proprios CLs.
O poder desses métodos esta em sua capacidade de extrair uma informacgao caracteristica
da dinamica, baseando-se na ordem relativa dos valores em uma série temporal, em vez de
suas magnitudes absolutas |9, 10].

Apesar de seu poder descritivo, o potencial completo dessas métricas de informacao como
base para modelos preditivos no contexto de CLs ainda é um campo em desenvolvimento. A

maioria dos estudos se concentra na caracterizacao de estados de equilibrio ou na detecgao de
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transicoes, mas a questao de saber se a trajetoria dindmica completa de um sistema, conforme
capturada pela evolugao temporal da C e da H, contém informagao suficiente para classificar
suas condigoes de contorno (como geometria e ancoragem) ou para prever quantitativamente
suas propriedades fisicas finais, permanece um problema em aberto [11-13|. Esta dissertacao
procura preencher essa lacuna ao integrar uma abordagem que combina simula¢oes numéricas
fundamentadas na teoria de Landau-de Gennes, analise conforme a teoria da informagao e
métodos de aprendizado de maquina. A hipotese central é que a série temporal das métricas
de complexidade e entropia serve como um descritor de estado rico e preciso, a partir do qual
é possivel nao apenas distinguir entre diferentes dindmicas, mas também construir modelos
preditivos.

Este trabalho esta estruturado da seguinte maneira. O Capitulo 1 apresenta uma in-
trodugao conceitual aos CLs, abordando suas propriedades fundamentais e principais fases.
No Capitulo 2, detalha-se o formalismo da teoria de Landau-de Gennes, que forma a base
tedrica para as simulagoes. O Capitulo 3 é dedicado aos fundamentos das ferramentas de
analise, explicando os conceitos de Entropia de Permutacao, Complexidade Estatistica e
o plano complexidade-entropia. No Capitulo 4, descreve-se a metodologia de aprendizado
de méquina utilizada, incluindo as arquiteturas de redes neurais e as métricas de avaliagao
para as tarefas de classificagcao e regressao. No Capitulo 5, apresentam-se os resultados,
analisando a dinamica de relaxamento sob diferentes geometrias de confinamento, ancora-
gens de superficie e quiralidades. No Capitulo 6 demonstram-se e discutem-se os resultados
relativos ao poder preditivo das métricas de informacao, Entropia de Permutagao, Comple-
xidade Estatistica, empregando diferentes abordagens de aprendizado de maquina. Por fim,
na Conclusao, resumimos as principais contribui¢oes e apontamos dire¢oes para pesquisas

futuras.
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CAPITULO 1

Fundamentos dos Cristais Liquidos

Neste capitulo, apresentamos os conceitos fundamentais necessarios para a compreen-
sao dos CLs. Inicialmente, introduz-se a definicao de CLs e suas principais caracteristicas
(Segao 1.1). Posteriormente, discutem-se as classificagoes, considerando-se mecanismos de
transicao de fase, forma molecular e simetrias (Segao 1.2), abordando também as principais
fases liquido-cristalinas, como a isotropica, nemética e colestérica. Em seguida, analisa-
se o papel da ancoragem de superficie na orienta¢do molecular (Se¢ao 1.3) e a influéncia
das geometrias de confinamento no comportamento desses materiais (Segao 1.4). Por fim,

apresenta-se o conceito de defeitos topologicos nos CLs (Secao 1.6).

1.1 Definicao e Caracteristicas dos Cristais Liquidos

Embora este trabalho se concentre na simulacao de CLs e, portanto, ainda que nao envolva
abordagens experimentais, ¢ importante compreender a natureza e as caracteristicas desses
materiais para contextualizar adequadamente os resultados obtidos. Neste sentido, a seguir
é apresentada uma discussao aprofundada sobre as propriedades fundamentais dos CLs, sua
classificacao e a relevancia dessas caracteristicas para aplicagoes cientificas e tecnoldgicas.

Os CLs constituem um estado intermediario da matéria, situando-se entre os soélidos
cristalinos e os liquidos isotrépicos. Diferentemente dos solidos convencionais, nos quais
as moléculas ocupam posigoes fixas em uma estrutura altamente ordenada, e dos liquidos
tradicionais, nos quais as moléculas, apesar de exibirem ordem de curto alcance, nao possuem
a organizacao de longo alcance caracteristica dos cristais, os cristais liquidos exibem um grau
significativo de organizagao molecular em uma ou mais dire¢oes, enquanto ainda mantém a

capacidade de fluir [1,2,6|. Essa diferenca de organizagao molecular esté ilustrada na Figura
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1.1, a seguir.

a) Solido Cristalino b) Cristal Liquido (Nematico) ¢) Liquido Isotrdpico

\ \= -~
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Anisotrépico Isotrépico

Figura 1.1: Comparacdo esquemética entre os estados (a) solido cristalino, (b) CL e (c)
liquido. No estado s6lido, ha uma organizacao estrutural fixa; no liquido, auséncia de
ordem de longo alcance; enquanto os cristais liquidos exibem ordem direcional sem uma
posicao fixa. Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Essa combinagao de caracteristicas confere aos CLs propriedades tinicas, como a ani-
sotropia optica, ou seja, a capacidade de interagir com a luz de maneira dependente da
orientagao molecular. Esse fenémeno, amplamente explorado na fabricacao de dispositivos
eletro-opticos, resulta do alinhamento preferencial das moléculas em resposta a campos elé-
tricos ou magnéticos. Além disso, a coexisténcia de fluidez e ordenacgao molecular caracteriza
o comportamento mesogénico, termo utilizado para descrever as fases intermediarias entre
os estados solido e liquido [1,2, 6].

Os CLs podem ser classificados em diferentes categorias, dependendo da natureza da
ordenacao molecular e das condi¢bes ambientais que determinam sua formacao. As duas
principais classes sao os CLs termotrépicos e os liotropicos. Os CLs termotropicos surgem

devido a variacoes de temperatura e apresentam transicoes de fase bem definidas entre di-
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ferentes estados mesofésicos. Ja os CLs liotrépicos resultam da interagao entre moléculas
anfifilicas! e solventes, formando estruturas organizadas cuja estabilidade depende da con-
centragao e da temperatura [1,2,6]. Este trabalho foca nos materiais termotropicos.

A etimologia da expressao cristal liquido ilustra bem a dualidade inerente a esses materi-
ais. A palavra cristal deriva do grego kristallos, que significa gelo transparente, remetendo &
estrutura ordenada dos solidos cristalinos. Por outro lado, o termo liquido provém do latim
liquere ou liquidus, que se traduz como fluido ou capaz de fluir, evidenciando a mobilidade
molecular caracteristica desse estado intermediério |14, 15].

A descoberta dos CLs remonta ao final do século XIX, quando o quimico e botéanico
austriaco Friedrich Reinitzer (1857-1927) investigava a sintese de esteres de colesterol para
seus estudos botanicos. Em 1888, ao analisar as propriedades do benzoato de colesterila
(C34H5003), Reinitzer observou um comportamento térmico incomum: em vez de apresen-
tar um unico ponto de fusdao, como esperado para soélidos cristalinos, o composto exibia
dois pontos de fusao distintos. Inicialmente, ao ser aquecido, transformava-se em um liquido
turvo, para, em uma temperatura mais elevada, tornar-se completamente transparente. Adi-
cionalmente, mesmo na fase turva, o material apresentava propriedades Opticas tipicas de
cristais, mas ainda assim mantinha sua fluidez [16].

Essas observagoes pioneiras despertaram o interesse da comunidade cientifica e levaram a
um estudo mais aprofundado das propriedades dos CLs, culminando no desenvolvimento de
modelos tedricos e experimentais para descrever suas caracteristicas estruturais e dinamicas.
Desde entao, esses materiais vém sendo amplamente investigados devido ao seu potencial
tecnologico, especialmente em aplicagoes que envolvem dispositivos de exibigao, sensores e
sistemas biologicos [3,4].

A propriedade mais notavel dos cristais liquidos, explorada em intimeras aplicagoes tec-
nologicas, é a sua anisotropia 6ptica. Diferentemente de um liquido isotropico, que interage
com a luz da mesma forma independentemente da direcdo, um cristal liquido exibe um
comportamento 6ptico que depende diretamente da orientacao de suas moléculas [17]. Essa
dependéncia se manifesta fisicamente na forma de multiplos indices de refracao. Quando a
luz polarizada atravessa o material, ela experimenta um indice de refracao diferente depen-
dendo de sua orientagdo em relagao ao eixo optico do cristal liquido (geralmente alinhado
com o diretor nemético, n). Especificamente, distinguimos dois indices principais: o indice
de refragao ordinario (n,), experimentado pela luz polarizada em uma diregao perpendicular
ao eixo Optico, e o indice de refragao extraordinério (n.), experimentado pela luz polarizada
paralelamente ao eixo 6ptico. A diferenca entre esses dois indices é a medida quantitativa
da anisotropia 6ptica, conhecida como birrefringéncia (An), ilustrada na Figura 1.2, e é

expressa pela Equacao .

IMoléculas que possuem uma parte hidrofébica e uma parte hidrofilica, o que as torna capazes de interagir
tanto com substéancias lipofilicas quanto com substancias hidrofilicas.
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An =mn, —n, (1.1)

Um valor de An diferente de zero é a assinatura fundamental de um meio opticamente
anisotropico. E essa propriedade que permite aos cristais liquidos manipular a polarizagao

da luz, um fenémeno essencial para a operacgao de dispositivos como as telas de cristal liquido
(LCDs).

Fenomeno da Birrefringéncia (Dupla Refragio)

Meio Anisotrépico

Raio Extraordindrio (e)

Raio Incidente
(MNio Polarzado)

i

Raio Ordindrio (o)

Figura 1.2: Representagao esquematica da birrefringéncia em um meio opticamente ani-
sotropico. A luz incidente se divide em dois raios polarizados ortogonalmente: o raio
ordinario, cujo campo elétrico oscila perpendicularmente ao eixo 6ptico e experimenta o
indice de refracao n,, e o raio extraordinario, que oscila paralelamente e experimenta o
indice n.. Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

1.2 Classificagao dos Cristais Liquidos

A classificagado dos CLs envolve a consideragao de diversas caracteristicas estruturais.
Nesse caso, os materiais liquido-cristalinos podem ser compostos por moléculas que apresen-
tam diferentes formatos. Alguns desses materiais sao em forma de disco, sendo denominados
discoticos, enquanto outros possuem a forma de banana, ou banana-shaped em inglés, porque
o nucleo da molécula é curvado. H& também os materiais com moléculas em formato seme-
lhante ao de tigela, conhecidos como bowlics, e aqueles compostos por moléculas em forma

de bastoes, rotuladas como calamiticas. Cada uma dessas formas influencia as propriedades
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anisotropicas dos CLs, contribuindo para os diferentes comportamentos e caracteristicas ob-
servados nesses materiais [1,2,18|. Este trabalho foca nos materiais calamiticos, de longe os
mais estudados e utilizados em aplicagoes tecnologicas. Existem diferentes mesofases que es-
ses materiais podem adotar, levando em consideracao os distintos graus de ordem molecular

que caracterizam cada uma delas. Dentre as varias fases, destacam-se as descritas a seguir.

1.2.1 Fase Isotropica

A fase isotropica ocorre em temperaturas elevadas e corresponde a um verdadeiro estado
liquido. Nessa fase, embora as moléculas nao apresentem ordem posicional ou orientacional
de longo alcance, elas nao se encontram em um estado de desordem completa. Pelo contrario,
o liquido isotropico é caracterizado pela presenca de uma ordem de curto alcance, onde as
correlagdes na posigao e orientacao entre moléculas vizinhas decaem exponencialmente com
a distancia. Isso significa que, em escalas locais, ainda existe uma organizacao preferencial,
embora esta se perca rapidamente em distancias maiores. Essa auséncia de estruturacao
faz com que as propriedades Opticas, mecéanicas, elétricas e magnéticas do material sejam
isotropicas, ou seja, independentes da dire¢ao considerada, assim como ocorre nos liquidos
convencionais [1]. Do ponto de vista termodindmico, a fase isotropica é caracterizada por
uma elevada entropia, refletindo o alto grau de desordem molecular. No entanto, & medida
que a temperatura do sistema diminui, surgem flutuacgoes locais de ordem, especialmente
em regioes proximas a superficies que favorecem o alinhamento molecular. Essas flutuagoes
atuam como precursores da transicao para fases mais organizadas, influenciando a estabili-
dade e a dinamica do sistema [19]. A transi¢ao da fase isotropica para a fase mesomorfica
pode acontecer de forma continua ou abrupta, dependendo do tipo de liquido cristalino (CL)
e das condi¢oes experimentais. Esse tema ainda é objeto de estudo, pois compreender os

mecanismos e os fatores que afetam esse processo é importante para varias aplicagoes dos
CLs [19].

1.2.2 Fase Nematica

Abaixo da temperatura de transi¢ao isotropica-nemaética (1), as moléculas dos CLs ne-
méticos passam a exibir um alinhamento orientacional de longo alcance. Seus eixos preferen-
cialmente se orientam em uma dire¢gdo comum, denominada diretor nematico (n), conferindo
ao sistema propriedades anisotropicas. Essa anisotropia afeta diretamente as caracteristicas
Opticas, mecanicas, elétricas e magnéticas do material, conforme discutido no inicio deste
capitulo [20].

Apesar do alinhamento orientacional, os centros de massa das moléculas continuam desor-
denados, mantendo um comportamento semelhante ao de liquidos convencionais. A direcao

do diretor nematico é arbitraria e geralmente influenciada pelas condi¢oes de contorno da
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amostra. Além disso, como os estados n e -n sao indistinguiveis, a fase nemaética nao é
ferroelétrica. Ela também nao exibe lateralidade, ou seja, quiralidade, o que significa que
as moléculas devem ser simétricas ou formar uma mistura racémica no caso de compostos
quirais? [21].

Entretanto, estudos recentes identificaram excecoes a esse comportamento geral. Es-
pecificamente, certas fases nematicas ferroelétricas foram descobertas, caracterizadas por
polarizacao elétrica espontanea acoplada a uma ordem orientacional de longo alcance. Es-
sas descobertas sugerem que, sob condigoes especificas, as fases neméticas podem exibir
propriedades ferroelétricas [22].

Além disso, a confirmacao da presenca de fases nematicas biaxiais em CLs termotropicos,
como os mesogénicos de niicleo curvo?®, tem sido um avanco importante. Tais fases apresen-
tam comportamentos de alinhamento e simetrias que oferecem propriedades 6pticas tinicas,

de grande relevancia para aplicagoes tecnologicas [23,24].

1.2.3 Fase Colestérica

A fase colestérica, também conhecida como nemaética quiral (Nx), compartilha diversas
caracteristicas com a fase nematica, sendo a principal distingao a presenga de moléculas qui-
rais no sistema. Assim como na fase nematica, as moléculas colestéricas possuem liberdade
de deslocamento relativo, ou seja, podem deslizar umas sobre as outras, nao apresentam
ordem posicional nos centros de massa e tendem a se alinhar preferencialmente ao longo
de um eixo descrito pelo diretor nematico n. Entretanto, devido a quiralidade das molécu-
las constituintes - caracteristica que define essa mesofase - o plano de simetria especular é
quebrado e a organizagao espacial do sistema ¢ alterada [25].

Diferentemente da fase nemética, em que n é aproximadamente constante no espaco,
nesta fase, o diretor nematico, que descreve a orientagao molecular preferida, nao é mais
espacialmente uniforme. Em vez disso, devido a interagoes quirais, ele sofre uma rotagao
continua ao longo de um eixo especifico — por convengao, o eixo z — formando tipicamente
uma estrutura helicoidal perpendicular & orientagao molecular local. Matematicamente, essa

dependéncia espacial do diretor pode ser descrita como:

n(z) = (cos(qoz + ¢),sin(qoz + ¢),0), (1.2)

em que ¢y representa o vetor de onda associado a estrutura helicoidal e ¢ é um fator de fase

2Uma mistura racémica ¢ uma mistura equimolar de dois enantiémeros, os quais sao formas de imagem es-
pelhada nao sobreponiveis de uma molécula quiral. Em tais misturas, as atividades 6pticas dos enantidmeros
se cancelam, resultando em nenhuma rotagao 6ptica liquida.

3Mesogénicos de niicleo curvo sao moléculas de CL com uma estrutura em forma de "V"ou semelhante
a uma banana, o que pode induzir biaxialidade e levar a formacao de fases nemaéaticas e esméticas nao
convencionais.
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inicial que determina a orientacao do diretor em z = 0. A estrutura helicoidal repete-se, ou
seja, o diretor completa uma rotacao de 360°, ap6s uma distancia P, conhecida como passo
helicoidal ou pitch, que se relaciona com o vetor de onda por P = 27/qp.

A Figura 1.3 ilustra o arranjo molecular caracteristico da fase colestérica, na qual a

orientacao das moléculas sofre uma rotagao continua, formando uma estrutura helicoidal.

eixo helicoidal z

df2

Figura 1.3: Representacao esquematica da fase colestérica (N*). A orientacao das moléculas
gira continuamente ao longo do eixo z, formando uma estrutura helicoidal com passo d.
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Em geral, o passo helicoidal na fase colestérica é significativamente maior do que a escala
molecular, sendo frequentemente na ordem de centenas de nanémetros, ou seja, goa ~ 1072,
em que a ¢ a dimensao molecular, tipicamente cerca de 20 A. O sentido da hélice é definido
pelo sinal de gqo: gy > 0 representa hélices dextrogiras, enquanto gy < 0 representa hélices
levogiras. Além disso, esse passo é altamente dependente da temperatura e da composi¢ao
quimica das moléculas, o que pode levar a transi¢oes de fase ou variagoes significativas nas
propriedades do material.

Uma propriedade notavel da fase colestérica é sua reflexao seletiva da luz, conhecida como
reflexao de Bragg. Quando o passo helicoidal d é comparéavel ao comprimento de onda da
luz visivel, o material reflete comprimentos de onda especificos, resultando em cores vividas.
Essa reflexao seletiva é devida & modulacao periédica do indice de refracao na estrutura
helicoidal, que causa interferéncia construtiva para certos comprimentos de onda, conforme

a equacao de Bragg:
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A= (n)d (1.3)

em que A é o comprimento de onda central refletido e (n) ¢ o indice de refracdo médio do
meio [26-28|. Essas caracteristicas opticas tornam os CLs colestéricos valiosos em varias apli-
cagoes, incluindo filtros 6pticos ajustaveis, displays reflexivos e sensores de polarizagao. Sua
capacidade de refletir seletivamente comprimentos de onda e polarizacoes de luz especificos

permite desenvolver dispositivos com propriedades 6pticas personalizadas [29)].

1.2.4 Fases Esméticas

A medida que a temperatura de um CL nematico é reduzida ainda mais, o sistema pode
sofrer uma transicao para um estado de maior organizacao estrutural, resultando em um dos
diversos estados conhecidos como fases esméticas. As fases mais comuns desse grupo sao a
esmética A (SmA) e a esmética C (SmC'). A principal caracteristica dessas fases ¢ a disposi¢ao
das moléculas em camadas distintas, um aumento notavel na ordem em comparacao com a
fase nemaética, que exibe apenas ordem orientacional. Esta organizagao em camadas surge em
temperaturas mais baixas do que aquelas tipicas da fase nemaética, indicando uma progressao
em direcdo a uma maior ordem estrutural no sistema. A fase esmética nao sera estudada

neste trabalho, porém o leitor pode encontrar mais informagoes nas referéncias [1,2].

1.3 Ancoragem de Superficie

A orientacao molecular em um CL nao depende s6 das interagoes entre as moléculas, mas
também das condi¢oes de contato com as superficies com as quais estao em contato. Esse
efeito, conhecido como ancoragem de superficie, é importante para entender como as molécu-
las se organizam proximo as interfaces. Ou seja, no contexto dos CLs, a ancoragem se refere
a forma como as moléculas do material interagem com as superficies ao seu redor. Existem
dois tipos principais de ancoragem: planar, quando as moléculas se alinham paralelamente
a superficie, e homeotropica, quando se orientam perpendicularmente a ela [30].

Além dessas configuragoes bésicas, é possivel estabelecer condi¢oes em que diferentes tipos
de ancoragem coexistem na mesma amostra. Um exemplo notével é a ancoragem hibrida, na
qual uma extremidade da amostra apresenta alinhamento homeotrépico, enquanto a outra
exibe alinhamento planar. Esse tipo de configuracao pode influenciar significativamente as
propriedades opticas e dinamicas do material [31]. As trés configuragoes de ancoragem —
planar, homeotropica e hibrida — sao ilustradas na Figura 1.4.

A orientacao das moléculas de CL na superficie é frequentemente induzida por trata-
mentos especificos no substrato. Métodos como friccao unidirecional ou fotoalinhamento

sao amplamente utilizados para criar padroes que direcionam o alinhamento molecular. A
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{a)} Ancoramento Homeotropico (b) Ancoramento Planar (c) Ancoramento Hibrido

Figura 1.4: Tlustragao dos trés principais tipos de ancoramento de superficie em CLs: (a)
Homeotropico, (b) Planar e (¢) Hibrido. Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

intensidade com que as moléculas permanecem fixadas a uma determinada orientacao é
quantificada pela energia de ancoragem, discutida na Secao 2.1. Quanto maior essa ener-
gia, mais forte é a preferéncia do sistema por um alinhamento especifico. A consideracao da
ancoragem influencia diretamente o comportamento molecular sob diferentes condig¢oes expe-
rimentais. As simulagoes buscam replicar efeitos reais, como tempos de resposta e variagoes

nas propriedades 6pticas, variando as condi¢oes de ancoragem nos limites da amostra.

1.4 Geometrias de Confinamento

Para prosseguir com o estudo dos fundamentos de CLs, é essencial entender como a geo-
metria de confinamento afeta a organizagao molecular, a estabilidade de fases e as transigoes
entre diferentes estados. As propriedades 6pticas e mecanicas dos CLs sao afetadas direta-
mente por suas configuragoes geométricas, que sao importantes tanto para a pesquisa quanto
para as aplicagoes tecnologicas [32].

Neste trabalho, exploraram-se duas geometrias principais: a geometria plana, conhe-
cida como slab, e a geometria esférica. Cada uma delas apresenta caracteristicas distintas
que afetam a organizagao molecular e o comportamento dos CLs sob diferentes condigoes
experimentais. A Figura 1.5 ilustra essas geometrias e suas caracteristicas principais.

A geometria de confinamento chamada slab diz respeito a uma disposigao de CLs con-
finados entre duas superficies paralelas, normalmente placas de vidro. Esse arranjo cria
uma estrutura plana, na qual a espessura desempenha um papel importante na orientacao
molecular e nas caracteristicas 6pticas do sistema. As condi¢oes de ancoragem das super-
ficies confinantes podem influenciar a orientagao do diretor, como discutido anteriormente,
na Segao 1.3 [33].
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(a) Geometria slab (placa plana). (b) Geometria sphere (esfera).

Figura 1.5: Diferentes geometrias de confinamento com ancoramento homeotrépico e qui-
ralidade Ny = 0, utilizadas em simulagdes de CLs. Em (a), a geometria slab e, em (b), a
geometria sphere. Fonte: Elaborado pelo autor (2025), com base nos dados da pesquisa.

A geometria de confinamento esférica apresenta desafios adicionais devido a curvatura
da superficie confinante. Nesse tipo de configuracao, o alinhamento das moléculas do CL
é afetado pela necessidade de acomodar o campo diretor a curvatura esférica, resultando
na formagao de defeitos topologicos. Essa impossibilidade de um alinhamento uniforme
em superficies esféricas leva ao surgimento desses defeitos, cuja distribuicao e tipo variam
conforme as condi¢oes de contorno e o tipo de CL empregado. As interacoes entre esses
defeitos podem influenciar diretamente a organizacao molecular e as propriedades de fase do
sistema [34].

Além das geometrias slab e esférica, existem outras configuragoes geométricas, comu-
mente empregadas em simulagoes de CLs. A geometria hemisférica, por exemplo, é seme-
lhante & esférica, mas limitada a um hemisfério, permitindo o estudo de defeitos topoldgicos
em sistemas parcialmente confinados. Ja a geometria cilindrica é utilizada para investigar
o comportamento dos CLs sob confinamento linear, sendo particularmente relevante para
aplicacoes em fibras 6pticas e sistemas microfluidicos. A geometria de tectoides envolve pe-
quenas gotas de CLs, nas quais a forma e o tamanho das gotas tém um impacto significativo
nas transi¢oes de fase e na organizagao molecular do material. Além disso, estudos recentes
tém se aprofundado em geometrias mais complexas, como toroides e estruturas biomiméticas,
que podem exibir dindmicas de defeitos e transigoes de fase unicas [35].

A escolha da geometria de confinamento exerce uma influéncia significativa sobre diversas
propriedades dos CLs. O alinhamento molecular, por exemplo, é diretamente determinado

pela forma do confinamento, afetando a orientacao das moléculas e, consequentemente, as
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propriedades 6pticas do material, além de sua resposta a estimulos externos. A estabilidade
de fase também é impactada pela geometria, ja que diferentes formas podem favorecer ou
inibir a estabilidade de certas fases. Um exemplo disso é a curvatura esférica, que pode
estabilizar configuracoes de defeitos que nao surgiriam em confinamentos planos. Além
disso, as transigoes de fase, que envolvem mudancas no estado das moléculas, dependem

fortemente da geometria.

1.5 Parametro de Ordem Escalar e Tensorial

O parametro de ordem desempenha um papel essencial na descricao da ordem liquido-
cristalina. Para quantificar o grau de alinhamento molecular e caracterizar a ordem orien-
tacional das moléculas, utiliza-se o parametro de ordem escalar nematico S. Em um CL, as
moléculas tendem a se alinhar ao longo de uma direcao preferencial, descrita pelo diretor
nemético n, conforme discutido anteriormente. No entanto, devido a agitacao térmica, as
moléculas individuais podem apresentar desvios em relacao a essa orientagao média. Sendo
assim, para quantificar esse desvio da orientacao média, define-se o parametro de ordem
escalar S. Seja O(r) o angulo entre o eixo longo de uma molécula individual, represen-
tado pelo vetor de orientagao m(r), e o diretor nematico n. Esse angulo varia de molécula
para molécula e depende da posicao r no material. Para quantificar o alinhamento médio
das moléculas, calcula-se o valor esperado do cosseno ao quadrado do angulo §. A média

orientacional é dada por:
N
1
(cos® 0) = N Z cos? 0;. (1.4)
i=1

Em que N é o nimero total de moléculas no sistema. FEssa média reflete o grau de alinha-
mento das moléculas em relacao ao diretor nematico. Desta maneira, o parametro de ordem

escalar S é definido a partir da média orientacional (cos?f). Logo, a expressao matematica

5o (to=1y ws

em que (-) representa a média sobre todas as moléculas da amostra. O valor de S reflete

para S é:

o grau de ordem orientacional do sistema e varia de —% a 1 [2]. Quando S = 1, o sistema
apresenta uma ordem maxima, como em um soélido cristalino ideal, representando um alinha-
mento totalmente ordenado. Valores de S entre 0 e 1 indicam um alinhamento parcial, que é
tipico da fase nematica. A auséncia de ordem orientacional, como em um liquido isotrépico,
é representada por S = 0. Em um caso extremo, S = —1/2 descreve uma situagao onde

as moléculas se alinham no plano perpendicular ao diretor médio. Valores negativos de S
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sugerem um anti-alinhamento, observavel em certos elastomeros de CL*[2].

Contudo, embora o parametro de ordem escalar S seja adequado para descrever CLs
do ponto de vista microscopico, um parametro de ordem que descreva as simetrias basicas,
ou seja, um parametro de ordem macroscopico, faz-se necessario. Para uma descricao mais
abrangente da ordem do sistema, é introduzido o parametro de ordem tensorial Q [36]. Este
tensor captura variagoes locais na orientagao molecular e fornece uma visao mais detalhada
da estrutura do CL, incorporando nao apenas o grau de alinhamento, mas também infor-
magoes sobre a anisotropia da distribui¢cao molecular. No caso de sistemas uniaxiais, esse
tensor assume uma forma especifica que reflete a simetria caracteristica da fase [36.

O parametro de ordem tensorial Q é definido de forma que capture a simetria das ori-
entacoes moleculares em relacao aos eixos coordenados. Para isso, a principio, considera-se
o produto escalar entre as orientagoes das moléculas. Nesse sentido, seja m;(r) um vetor
unitario que descreve a orientacao de uma molécula ¢ na posicao r. Ao tomarmos dois desses
vetores de orientacao m; e m; de duas moléculas 7 e j, respectivamente, podemos calcular o

produto escalar entre eles, isto é:
m; - m; = m;m; cos(;;), (1.6)

em que 0;; ¢ o angulo entre as moléculas i e 7. No entanto, ¢ necessario introduzir uma forma
que capture a simetria das fases e possa ser utilizada para a descrigao de transi¢oes de fase.
Sendo assim, o tensor ();; ¢ definido como uma média estatistica da orienta¢ao molecular
local, expresso por:

N N

1 3 57Lj

i=1 j=1

Portanto, a partir da definicao anterior, ao simplificar a notagao, o tensor ();; passa a ser

expresso de forma mais compacta como:

3 6ij
Qij = <§mimj - 7> : (1.8)

Aqui, a expressao %mimj representa o produto escalar entre os vetores de orientagao das

moléculas 7 e j considerando a contribuicao das orientacoes moleculares. Esse termo pode

ser visto como uma medida da interacao entre essas particulas ao longo de uma direcao
%
2
das orientagoes de particulas seja zero em um sistema isotropico. Esse termo assegura que

especifica. O termo (d;;) € o delta de Kronecker. A subtragao de = garante que a média

a definicao de @);; seja bem comportada e considere a simetria isotrépica e a anisotropia do

sistema. A notagao (---) indica que a média é feita sobre todas as moléculas do volume de

4Elastomeros de CL sdo polimeros com propriedades elasticas que combinam caracteristicas de CLs com
a flexibilidade de elastomeros convencionais, que por sua vez sdo polimeros capazes de suportar grandes
deformacoes elasticas e retornar & sua forma original quando a tensao é removida.
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interesse, ponderada conforme a distribuigao das orientagdes das moléculas [5].
Em sistemas uniaxiais, nos quais a simetria é dominada pelo diretor n, a orientacao
molecular média pode ser simplificada. Assume-se que (m;m;) depende apenas de n;n;.

Assim, para sistemas uniaxiais, o tensor ();; assume a forma compacta:

3 dij

Por construcao, o tensor ();; possui duas propriedades: @);; ¢ simétrico de segunda ordem,
o que significa que (Q;; = Qj;). Além disso, @;; ndo possui trago, ou seja, a soma dos

elementos diagonais de @);; é nula:
Tr(Qij) = Qu + Q2 + Qss = 3/25 (nf +nj +nj—1) =0, (1.10)

pois n? + n + ni = 1. Essas propriedades refletem a natureza orientacional média e a
auséncia de direcao privilegiada no espago. A simetria de );; implica que ele pode ser dia-
gonalizado, dessa forma, levando a trés autovalores. Para sistemas uniaxiais, os autovalores
de Q;; sao S, —g, —%. Isso reflete a simetria axial: dois autovalores sao iguais e negativos
e correspondem a diregoes transversais ao diretor n, enquanto o terceiro é positivo e esta
associado a dire¢ao de alinhamento preferencial [5,37].

A magnitude dos autovalores positivos corresponde ao grau de ordem do sistema em
questao, de maneira que valores maiores indicam maior alinhamento molecular. O com-
portamento anisotropico dos CLs esta profundamente ligado as propriedades do tensor Q);;.
Como mencionado anteriormente, (;; ¢ um tensor simétrico de trago nulo, o que significa
que ele tem cinco componentes independentes, com significados fisicos e propriedades especi-
ficas. Como veremos adiante (Se¢ao 2.1), a energia associada a um sistema liquido-cristalino
pode ser expressa como uma funcao de ();; permitindo previsoes sobre transi¢oes de fase
e estabilidade sob varias condi¢oes. Ademais, o comportamento de @);; esta associado as
constantes elédsticas, as quais descrevem como o CL responde a deformacao, como veremos
adiante.

As simetrias de diferentes fases de CL influenciam significativamente a forma do tensor
de ordem Q;;. A estrutura do tensor reflete os arranjos moleculares subjacentes e suas inte-
racoes, que variam entre diferentes fases. Em sistemas biaxiais, por exemplo, define-se um
vetor auxiliar m(z), perpendicular a n(z), que descreve o segundo eixo 6ptico. m(z), cha-
mado de codiretor, pode ser expresso de maneira aniloga a n(z). Nesse sentido, a expressao

completa para @);;, representando diferentes estruturas, pode ser escrita como:

3 1 1
Qi =55 (nng - g%) + 5 P (mymy = lily) (1.11)
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em que S é o parametro de ordem uniaxial, que mede o grau de alinhamento molecular local,

discutido anteriormente. P é o parametro de ordem biaxial, e [ = n x m [38-40|.

1.6 Defeitos Topolégicos em CLs

Os defeitos topoldgicos sao regioes localizadas em que a ordem orientacional é reduzida ou
perdida, ou seja, regioes nas quais a simetria do sistema nao é satisfeita, tornando o campo
diretor indefinido ou abruptamente alterado. Estas singularidades surgem frequentemente de
restrigoes ao sistema liquido cristalino, como condi¢oes de contorno especificas ou impurezas,
impedindo um estado orientacional uniforme global. Uma propriedade central dos defeitos
topologicos é sua estabilidade intrinseca. Essa estabilidade decorre da topologia do espaco e
da distribuicao espacial do parametro de ordem, que determina que esses defeitos nao podem
ser eliminados ou transformados em um estado uniforme por meio de deformacoes continuas
do campo do diretor. Isso implica que defeitos topologicos frequentemente representam
minimos locais de energia ou configura¢oes metastaveis no sistema de CL [41-44].

Matematicamente, defeitos topoldgicos podem ser entendidos como singularidades dentro
do campo diretor continuo. A ocorréncia generalizada de defeitos topoldgicos em diversas
disciplinas cientificas, estendendo-se da fisica da matéria condensada & vastidao da cosmo-
logia, destaca sua natureza como uma manifestacao de mecanismos universais de quebra de
simetria [41-44|. Paralelamente as investiga¢oes experimentais, simula¢oes computacionais
tornaram-se uma ferramenta indispensavel para o estudo de defeitos topoldgicos em CLs. A
modelagem numérica, empregando particularmente a teoria tensorial de Landau-de Gennes,
fornece uma compreensao detalhada sobre as intrincadas estruturas e energéticas associadas
a uma vasta gama de possiveis configuragoes de defeitos [41-44].

Defeitos topolégicos em CLs neméticos podem ser classificados com base em sua di-
mensionalidade no espaco tridimensional que ocupam e com base em sua carga topologica
associada. Considerando sua extensao espacial, os defeitos podem ser categorizados como
defeitos pontuais (zero-dimensionais), defeitos de linha ou disclinagoes (unidimensionais) e
defeitos de superficie ou paredes (bidimensionais).

A carga topologica s fornece uma classificagao mais sutil, quantificando o numero de
vezes que o campo diretor rotaciona por 27 ao redor do niicleo do defeito. Em neméticos bi-
dimensionais, a carga topologica é frequentemente um semi-inteiro (s = £1/2,+1,+3/2,...)
devido & simetria n = —n, enquanto defeitos pontuais em trés dimensoes podem possuir
cargas topologicas inteiras [45-47|. A carga topologica é uma quantidade conservada em
um sistema de CL. Esta lei de conservacao determina como os defeitos interagem entre si.
Em geral, defeitos com cargas topoldgicas opostas podem se aniquilar quando se encontram,
restaurando efetivamente uma ordem mais uniforme. Por outro lado, defeitos com a mesma

carga topologica, tipicamente exibem interagoes repulsivas, tendendo a se afastar para mi-
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nimizar a energia livre total do sistema. No entanto, ¢ importante notar que a natureza
precisa dessas interacoes pode ser mais complexa e depende dos tipos especificos de defeitos
envolvidos e das propriedades do meio liquido cristalino [48|.

A carga topologica s de um defeito relaciona-se ao comportamento angular ao longo de
um caminho fechado ao redor do nucleo. Para defeitos lineares, como disclinac¢oes, a carga
topologica esta intimamente relacionada ao ntimero de enrolamento. Em muitos contextos,
o proprio namero de enrolamento é considerado a for¢a ou carga topologica da disclinagao
[49-51].

Considere um pequeno caminho fechado C' que envolve um tnico defeito topologico.
Conforme se move ao longo desse caminho, o angulo #(r) do campo diretor geralmente
mudara. A mudanca total nesse angulo, Af, ao longo de um percurso completo do laco
é quantizada e diretamente relacionada & carga topologica do defeito envolvido. A carga
topologica s para defeitos de linha (ou disclinagdes) pode ser matematicamente expressa

como a integral de linha do gradiente do angulo 6 ao redor do laco fechado C"

1 1
s=— ¢ VO-dl= —j{ do. (1.12)
27 C 2 C

Esta integral mede essencialmente o enrolamento total do campo diretor ao redor do
nucleo do defeito. O resultado s representa o ntiimero de enrolamento, que é o namero de
rotacoes completas de 27 que o diretor completa conforme o lago C' é atravessado. Para um
defeito com uma carga topologica s, o Angulo 6 a uma distancia r do niicleo, como uma fungao
do angulo azimutal ¢, pode frequentemente ser expresso na forma 6(¢) = s¢ + 6y, em que
0y é um fator de fase constante. Esta formulacao da carga topoldgica fornece uma maneira
precisa de quantificar a natureza dos defeitos e entender suas propriedades topoldgicas, que
permanecem invariantes sob deformagoes continuas do campo diretor. [52].

Defeitos com uma carga topologica de +1 (ou —1) sao disclinagbes inteiras, as vezes re-
feridas como disclinagoes de cunha. Em duas dimensoes, um defeito +1 pode se manifestar
como uma configuracdo radial (aster) na qual o campo diretor irradia para fora do nicleo
(Figura 1.6b), ou como uma configurac¢ao tangencial (vdrtice) na qual o campo diretor cir-
cula ao redor do nicleo (Figura 1.6¢). Inversamente, um defeito —1 em 2D tipicamente exibe
uma configuracdo antirradial (antiaster) (Figura 1.6f). Estendendo-se para trés dimensoes,
defeitos pontuais com cargas inteiras existem, como os defeitos ourigo (hedgehog). Um ourigo
+1 apresenta um campo diretor que irradia radialmente para fora de um ponto central, en-
quanto um ouri¢o —1, também conhecido como ouri¢o hiperboélico, possui uma configuragao
mais complexa do campo diretor [47,50,51,53].

Defeitos com cargas topologicas de +1/2 e —1/2 sao disclinagoes de semi-inteiro, fre-
quentemente referidas como disclina¢oes de Mobius. Em duas dimensoes, um defeito +1/2

tipicamente exibe uma configuracao de cometa (Figura 1.6d), caracterizada por uma simetria
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de dois eixos no campo diretor, enquanto um defeito —1/2 frequentemente apresenta uma
configuragao de trevo (Figura 1.6e) com uma simetria de trés eixos. Essas disclinagbes de
semi-inteiro sao topologicamente estaveis em duas dimensoes, o que significa que nao podem

ser removidas por deformagoes continuas do campo diretor [48-50,54].
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Figura 1.6: Exemplos de configuragoes do campo diretor em duas dimensoes associadas
a disclinagoes com diferentes cargas topologicas (s). A orientagdo de cada padrao é
definida por um fator de fase 6. As configura¢oes mostradas sao: (a) Campo uniforme
sem defeitos (s = 0). (b) Disclinagao radial (s = +1, 6, = 0). (c) Disclinagao tangencial
(s =+1, 0y = 7/2). (d) Defeito cometa (s = +1/2, 8y = 0). (e) Defeito trevo (s = —1/2,
0y = m/2). (f) Disclinac¢@o hiperbolica (s = —1, 6, = 0). Fonte: Elaborado pelo autor
(2025).

Para quantificar a evolugao das estruturas topologicas e o processo de relaxamento do
sistema, duas métricas principais foram extraidas dos dados de simulagao: a Densidade de
Linhas de Defeito e a Taxa de Decaimento de Defeitos. A metodologia para obtencao de
cada uma ¢ detalhada a seguir.

A Densidade de Linhas de Defeito (DDL) foi calculada numericamente a partir dos dados
do campo do tensor de ordem @);; para cada instante de tempo registrado na simulacao.
Como os defeitos topologicos sao regides onde a ordem nematica é localmente suprimida,
adota-se um critério numérico baseado no parametro de ordem escalar local, S. Para um

dado instante de tempo t, o procedimento foi o seguinte. Primeiramente, determina-se o
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valor maximo do parametro de ordem escalar, Sp,..(t), em todo o volume de simulagao.
Este valor de referéncia representa o grau de ordenamento nas regioes mais organizadas do
sistema naquele momento. Em seguida, define-se um limiar de defeito, Sge feito(t), como uma

fracao do valor maximo, conforme a equacao:
Sdefeito(t) = 0,9 - Spax(t) (1.13)

Cada ponto (n6 da malha de simulagao) cujo pardmetro de ordem local S for menor ou
igual a este limiar (S < Sgefeito(t)) € classificado como parte de uma regiao de defeito. A
Densidade de Linhas de Defeito para o instante t é, entao, calculada como a razao entre
o ntmero total de pontos classificados como defeituosos, Ngeseitos(t), € 0 ntimero total de
pontos no volume de simulacao, Nyppa:

DDL(t) = Naeseitos () (1.14)
Niotal

Este processo, executado para cada arquivo de dados sequencial, gera a série temporal
da Densidade de Linhas de Defeito, que descreve a aniquilagao dessas estruturas ao longo
do tempo. Para quantificar a velocidade com que os defeitos sao aniquilados, especialmente
na fase inicial e mais intensa do relaxamento, calculou-se a Taxa de Decaimento. Esta taxa
foi obtida por meio de um ajuste linear aplicado aos pontos iniciais da curva da DDL média
(calculada a partir de todas as seeds de uma mesma configuragao). O modelo linear utilizado

foi o descrito pela Equacgao 1.15.

DDL(t) ~ at + b (1.15)

Neste ajuste, o coeficiente angular a representa a Taxa de Decaimento de Defeitos. Um
valor de a mais negativo indica um processo de aniquilacao mais rapido. O coeficiente
linear b fornece uma estimativa da Densidade Inicial de Defeitos no inicio do processo de
relaxamento. Este ajuste foi realizado nos primeiros 7 pontos da curva de DDL média, para

capturar a dinamica predominante do inicio da simulagao.
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CAPITULO 2

Teoria de Landau-de Gennes

Neste capitulo, apresenta-se a formulagao teérica de Landau-de Gennes para descrever
CLs, a qual serve de base para as simula¢oes computacionais que geram os dados analisados
nesse trabalho. Primeiramente, baseado nos conceitos do parametro de ordem escalar (5) e
tensorial (Q) introduzidos no Capitulo 1, responsaveis por quantificar o grau e a orientagao do
ordenamento molecular, detalha-se a expansao da energia livre em termos desse parametro,
detalhando as contribuigdes de volume ou termodinamicas e de superficie (Segao 2.1).

Nesse contexto, a teoria de Landau-de Gennes ¢ um modelo tedrico usado para descrever
as propriedades termodinamicas e transi¢oes de fase de CLs. Ela se baseia nos principios da
teoria de transicoes de fase de Landau, estendendo-os para explicar as caracteristicas tinicas
de materiais liquido-cristalinos. No cerne desta teoria esta o tensor de ordem Q, o qual serve

como parametro para quantificar o grau e a orienta¢ao do alinhamento molecular [5].

2.1 Energia Livre de Landau-de Gennes

A teoria de Landau-de Gennes desempenha um papel fundamental para entender as
propriedades termodinamicas dos CLs, por oferecer uma estrutura para descrever sua energia
livre em funcao do parametro de ordem. Nesta teoria, a densidade de energia livre é uma
quantidade que descreve o estado termodinamico do CL. [55,56]. Desta forma, a densidade
de energia livre f de um CL pode ser expressa como a soma de trés contribui¢oes principais:
a energia livre termodindmica fiermodinamica, @ energia livre elastica ou de distorcao fusstica €

a energia livre de superficie fancoragem- Dessa maneira, a forma geral da densidade de energia
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livre é dada por [55,56]:
f - ftermodinamica + feléstica + fancoragem + ... (21)

2.1.1 Densidade de Energia Livre termodinamica

A contribuicao associada ao volume do sistema na expressao da densidade de energia
livre, fiermodinamica; Na teoria de Landau-de Gennes, depende do parametro de ordem @);; e é
responsavel pela energia livre associada ao grau de ordenacao nemética local e & transigao de
fase entre as fases nematica e isotropica. Neste sentido, ele é expresso como uma expansao
polinomial em termos do parametro de ordem do tensor ();;, até a quarta ordem. A forma

geral de fiermodinamica € [56,57]:
Frermodinamica = %A(T)Tr(@z) — %BTr(QS) + }l(J[Tr(Q?)]2 - (2.2)
em que, os tragos da n-ésima poténcia do tensor Q;;:
Tr(Q%) = Qi;Qji.  Tr(Q%) = Qi Qi Qui, (2.3)

representam os invariantes tensoriais, e a soma sobre indices repetidos é implicita. Assim,

podemos representar fiermodinamica COMO:

frermodinmica = %A(T) QijQji — %B Qij Qi Qri + ic (Qij@ji)2 + ... (2.4)

Essa expansao descreve o comportamento termodinamico dos CLs e suas transi¢oes de fase.
A seguir, é apresentado o significado associado aos termos invariantes tensoriais presentes
na expansao: O termo Tr(Q?) = Q;;Q;; quantifica o grau de alinhamento molecular local
e esta associado a magnitude do parametro de ordem. O termo Tr(Q?) = Q;;Q;rQk:, por
sua vez, reflete interacoes de ordem superior e quebra a simetria entre as fases isotrépica e
nemética. Finalmente, o termo [Tr(Q?)]? garante a estabilidade da energia livre, evitando
que ela divirja, e influencia a amplitude do pardmetro de ordem.

Cada um desses termos é acompanhado por um coeficiente que regula sua contribuicao
fisica e influéncia no comportamento de fase. coeficiente do termo quadratico, A(T), é o
tinico coeficiente que se assume depender fortemente da temperatura, com uma forma linear
simples [55, 57

AT)=a(T —-T7), (2.5)

onde a é uma constante positiva do material e T é a temperatura de transicao nemético-
isotropica. Para temperaturas acima de T* (7" > T*), temos A(T) > 0, e o termo quadratico

favorece o estado isotropico () = 0), que minimiza a energia. Abaixo de T (T' < T™*), temos
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A(T) < 0, tornando o estado isotropico instavel e favorecendo um estado ordenado (@) # 0).
Jé& a existéncia do coeficiente B associado ao termo ciibico é permitida porque a energia livre
do sistema ndo precisa ser simétrica sob inversdo do pardmetro de ordem (S — —S5). O
termo tr(Q?) muda de sinal quando @ muda de sinal, quebrando essa simetria possivel. Esta
assimetria é caracteristica de transigoes de fase de primeira ordem. Para CLs nematicos con-
vencionais, assume-se b > 0, o que favorece estados com S > 0 [55|. Finalmente, o coeficiente
C do termo quartico, com C' > 0, é essencial para garantir a estabilidade termodinamica
do sistema. Ele impede que o parametro de ordem cresca indefinidamente quando A < 0,
assegurando que a energia livre seja limitada inferiormente. Também influencia a magnitude
do parametro de ordem e pode afetar a presenca de fases biaxiais ou a existéncia de pontos
tricriticos! [55].

A forma polinomial de fiermodinamica € Uma aproximacao valida perto da transicao entre
a fase isotropica e a fase nemaética. Em temperaturas muito baixas, a minimizacao deste
polinémio pode levar a valores néo fisicos do parametro de ordem (S > 1), indicando que a
teoria em sua forma mais simples perde precisao quantitativa longe de Ty;. Para analisar
a transicao, consideramos a forma uniaxial, descrita pela equacao 1.9. Substituindo-a na

2

expressao de fiermodinamicas €NCONtramos os invariantes tr(Q?) = 25% e tr(Q%) = 25%. A

densidade de energia torna-se uma fungao apenas do pardmetro de ordem escalar S [56]:

1 2 1

ftermodinamica(s) = fO + —Clo(T - T*)52 - _BSB + —084. (26)
3 27 9

A minimizacao de fiermodinamica(S) em relagao a S (0 fiermodinamica/0S = 0) revela dois

minimos locais: um em S = 0 (fase isotropica) e outro em S # 0 (fase nemética). A

transigao de fase ocorre na temperatura Ty onde ambas as fases tém a mesma energia livre,

ou $€ja, fiermodinamica(S = 0) = frermodinamica(Sn7). Isso acontece a uma temperatura:

2B?
27&00 '

Nesta temperatura, o parametro de ordem salta descontinuamente de S = 0 para um

Ty =T" + (2.7)

valor finito Sy; = %. Este salto é a caracteristica definidora de uma transicao de fase de
primeira ordem, uma previsao que esta em excelente acordo com observagoes experimentais

[56].

2.1.2 Densidade de Energia Livre Elastica

Posto isso, dando continuidade a discussao da forma da densidade de energia livre, ha

também o termo associado a contribuicao da densidade de energia livre elastica. Qualquer

'Pontos tricriticos sdo pontos criticos onde trés fases distintas se tornam indistinguiveis. Eles ocorrem em
sistemas termodindmicos com transi¢oes de fase mais complexas, como em certos materiais liquido-cristalinos
ou magnéticos.
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variacao espacial ou desvio na orientacao uniforme do campo diretor nematico n ou na
magnitude da ordem do CL acarreta um custo energético, descrito pela densidade de energia
elé’Sticaa felastica [57758]

A energia elastica penaliza as distorgoes espaciais do campo @;;(r). Para deformagoes
suaves, felastica Pode ser expandida em uma série de poténcias dos gradientes espaciais do
parametro de ordem tensorial, 0;Q);;, com cada termo multiplicado pelas constantes elasticas
correspondentes. A energia deve ser nao negativa e nula para um estado uniforme (VQ = 0).
O termo de mais baixa ordem que satisfaz essa condigao é quadratico nos gradientes. A
forma geral de fqsstica € construida a partir de todos os invariantes escalares independentes,
quadréticos em 0Q;;. Para um fluido isotrépico, a simetria restringe o ntimero de termos

possiveis. A expressao mais geral até a ordem cibica em @ é [57,58]:

Jetstica = %Ll(ainj)z + %LQ(aiQik)(anjk) + %L?yQij(aile)(ankl)? (2.8)

em que (0xQij)* = (OkQi;)(0kQi;). Os coeficientes Ly, Ly e L sdo constantes elasticas
fenomenologicas 2. O termo com L; é o mais simples e, em muitas simulacoes, é o tinico
considerado (aproximacgdo de uma constante). O termo com Lj é cibico no total (um @
e dois V(@). Para materiais quirais, um termo adicional, Ls€;1;Q;;0rQij, pode ser incluido
para descrever a tendéncia a tor¢ao espontanea (fases colestéricas).

Por outro lado, na teoria classica de Frank-Oseen é apresentada uma descrigao alternativa
da energia livre elastica em CLs neméticos, que descreve a elasticidade em termos de trés
deformagoes do diretor n: splay (divergéncia), twist (rotacao) e bend (curvatura), ilustradas
na Figura 2.1, com as respectivas constantes elasticas Ky, K e K33. Neste sentido, a
densidade de energia elastica fusstica para um CL nemético nao quiral é dada pela equacgao
a 2.9:

1 1 1
feléstica = §K11<V . n)2 + §K22(n -V x Il)2 -+ §K33<1’1 x V X n)2. (29)

Nesse contexto, os termos (V- f)2, (- V x n)? e (i x V x f1)? quantificam a extensao de
splay, twist e bend no campo diretor, respectivamente. Para conectar a teoria de Landau-de
Gennes com a de Frank-Oseen, substitui-se a forma uniaxial de @);; em feiastica © compara-se
o resultado termo a termo com a expressao de Frank-Oseen, assumindo que o parametro de

ordem S ¢é espacialmente constante [57,58|.

2.1.3 Densidade de Energia Livre de Ancoragem

Uma das principais contribui¢oes adicionais & densidade de energia livre sao as interagoes

de superficie, que estao relacionadas ao comportamento das moléculas de CL nas interfaces,

2Cada termo e sua respectiva constante elastica estdo associados a determinados tipos de distorcoes
ou deformacOes no material, que contribuem para a energia elastica total, refletindo diferentes modos de
comportamento eldstico sob variacoes no tensor ;.
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Figura 2.1: Representacao esquematica das trés deformacoes eldsticas fundamentais em
um CL nemético: splay, twist e bend, que correspondem energeticamente aos termos da
equagao de Frank-Oseen. Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

como as superficies das paredes de um recipiente ou as interfaces entre diferentes fases do ma-
terial. Essas interacoes sao chamadas de energias de ancoragem ou energias de acoplamento
[59-61].

Desta maneira, as energias de ancoragem se referem ao custo energético necessario para
fazer com que as moléculas de CL nao se alinhem de uma maneira preferencial nas interfaces.
Isso acontece porque pode ocorrer uma certa perturba¢do (como um campo externo) ou
desvio dessa orientacao preferencial imposta pelas superficies, resultando em uma energia
adicional associada a superficie. A forca dessa interacao determina o tipo de condicao de
contorno a ser usado no problema de minimizacao de energia [59-61]. Existem dois regimes
principais. No caso da Ancoragem Forte, a energia necessaria para desviar as moléculas
da orientagao preferencial na superficie é considerada infinita. A configuracao do tensor @)
na superficie é, portanto, fixa. Isso corresponde a uma condi¢ao de contorno de Dirichlet,
Qsuperficie = Q°, onde Q° é o tensor de ordem preferencial na superficie [59]. Por outro lado,
no regime de Ancoragem Fraca, a energia de ancoragem é finita. A orientacao na superficie
resulta de uma competicao entre a energia elastica do volume, que tende a propagar uma
orientacao, e a energia de superficie, que favorece outra. Isso leva a uma condi¢ao de contorno
natural (ou de Robin) derivada do processo de minimizagao [59].

Neste sentido, essa interacao pode ser matematicamente representada por um termo de
densidade de energia livre de ancoragem adicionado a densidade de energia livre total. Uma
forma amplamente usada para a densidade de energia de ancoragem fraca é a generalizagao
da energia livre de Rapini-Papoular, a qual quantifica a penalidade energética associada a
desvios quadraticos do tensor de ordem () em relacao a um tensor de ordem preferencial ()
imposto pela superficie [57].

A formulacao da densidade de energia livre de ancoragem parte da hipotese de que

a superficie impoe um alinhamento preferencial, representado por (Jy. Para obter uma

42



expressao funcional para a energia de ancoragem, consideramos a expansao da energia em
série de Taylor em torno de () = )o. Suponha que a energia de ancoragem fancoragem S€ja
uma fungao analitica de @, e definimos o desvio em relagao ao estado preferencial como [57|

0Qi; = Qij — ?j. Expandindo fancoragem €m torno de ) = )y, obtemos:

of 1 8%

fancoragem(Q) ~ f(QO) + WZ] Qo 6QU + 5 m Qo

0Qij0Qm + ... (2.10)
Como () = Qg corresponde ao minimo da energia, o gradiente da energia se anula nesse
ponto e o termo linear desaparece. Além disso, o termo constante f(Q)y) pode ser ignorado
por nao afetar a minimizacao da energia. Dessa forma, a forma dominante da energia de

ancoragem para pequenos desvios ¢ o termo quadratico:

1 1
fancoragem ~ §A6sz 5QZ] = §ATI'[<(5Q)2], (211)

onde A é um coeficiente positivo relacionado a rigidez da ancoragem, e utiliza-se a notagao

de traco para representar a soma das contribuicoes quadraticas dos elementos do tensor.
0

AR
e definindo a constante de ancoragem como positiva, temos que a expressao final para a

Substituindo explicitamente 0Q);; = Qi — reescrevendo o coeficiente A como W,

energia de ancoragem fraca é:

1
fancoragem = §WTI' [(QU - ?j)2:| ) (212)

onde W representa a for¢a da ancoragem (quanto maior W, mais fortemente o sistema é
penalizado por se afastar de Q) e Tr[(Q — Qy)?] mede a magnitude do desvio entre o estado
atual e o preferencial imposto pela superficie.

Esta representagao permite a incorporacgao de diferentes condi¢oes de ancoragem na es-
trutura da energia livre de Landau-de Gennes, facilitando a analise das configuracoes de
equilibrio e transi¢coes de ancoragem em sistemas de CLs. Especificamente, as condi¢oes
de ancoragem podem promover ou suprimir a formacao de certos defeitos topolégicos. No
ambito do trabalho em questao, as condi¢oes de ancoragem empregadas foram as ancoragens
homeotropicas, planares e hibridas, conforme descrito a seguir.

A primeira delas é Ancoragem Homeotropica, na qual as moléculas se alinham perpendi-
cularmente & superficie. Se v é o vetor normal & superficie, o diretor preferencial ¢ n® = v.

O tensor de ordem preferencial é dado por:
1

onde SY ¢ o parametro de ordem escalar preferido na superficie, que pode ser diferente do
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valor de equilibrio no volume [62].
A segunda é Ancoragem Planar, onde as moléculas se alinham paralelamente a superficie.
Se houver uma diregao preferencial e no plano da superficie (por exemplo, devido a ranhuras

ou a um processo de fricgao), o diretor preferencial ¢ n = e, e o tensor é:

1
?j = SO <ei€j - 55”) . (214)

Se todas as diregdes no plano sao equivalentes (ancoragem planar degenerada), a descrigao
¢ mais complexa e geralmente envolve penalizar qualquer componente do diretor que seja
normal & superficie [57,61,63].

A formulagao da ancoragem em termos do tensor () é intrinsecamente mais rica do que
a forma classica baseada no diretor (f, o sin®f). Ela permite modelar fenomenos como
a variacao do grau de ordem na superficie e a indugao de biaxialidade pela superficie, que

estao fora do alcance da teoria do diretor [59].

2.1.4 Energia Livre Total

Posto isto, a configuracao de equilibrio observada em um sistema de CL é aquela que
minimiza a energia livre total, sujeita as condigoes de contorno impostas. A energia livre
total do sistema, F'[@)], é obtida integrando as densidades de energia termodinamica e elastica
sobre o volume V e a densidade de energia de ancoragem sobre a superficie de contorno X
[57,64,64] :

F[Q} = /V(ftermodiné,mica + feléstica) av + / fancoragem dx. (215)

b

O estado de equilibrio do sistema ¢ encontrado através da minimizagao do funcional F/[Q)].
Este problema variacional leva a um conjunto de equacoes de Euler-Lagrange a partir da
condi¢do de que a primeira variacdo de F' em relagao a @);; seja nula, 0F/5(Q);; = 0 Desta
minimizagao, resultam duas equagcoes principais que governam o comportamento do sistema.

A primeira é a Equag@ao no Volume, que descreve a dindmica no material:

_Amlij |:afV . 0 <afV ):| _ anl
po [0Qi  Oxp \ OpQyj ot ’

(2.16)

onde fy = f; + fa, 1 é a viscosidade de volume, e A,,;; € um tensor que garante que Q
permaneca simétrico e com traco zero. O termo da direita representa o processo de dissipagao
no tempo, associado a dindmica de relaxacao do CL. Isso constitui um sistema de cinco
equagoes diferenciais parciais, elipticas e nao lineares para as componentes independentes de
Q) |64-66].

A segunda é a Condi¢ao de Contorno, aplicével a casos de Ancoragem Fraca, que dita o
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comportamento nas interfaces:

_Amlij |:< afv ) vy, + afancormgem _ anl
fhs O Qi 0Q; ot ’

(2.17)

onde v,, é a m-ésima componente da normal & superficie e us é a viscosidade de superfi-
cie. Esta equacao descreve o balanco de momentos generalizados na superficie, ou seja, o
equilibrio entre as contribuicoes variacionais associadas as variagoes do campo ();; tanto no
interior quanto na fronteira do sistema. Esses momentos generalizados representam o efeito
das forcas internas resultantes da energia elédstica e das condi¢oes de contorno impostas pela
ancoragem. Assim, a tendéncia elastica do volume é contrabalancada pela tendéncia de
ancoragem da superficie |64-66].

A resolugao analitica deste complexo sistema de equagoes diferenciais parciais é, em geral,
impraticavel, tornando a abordagem numérica uma ferramenta indispensavel para a investi-
gagao cientifica. Neste contexto, todas as simulagoes que geraram os dados para este trabalho
foram realizadas com o software Marlics (Maringd Liquid Crystal Simulator) [67]. Este pro-
grama de codigo aberto, projetado para modelar sistemas de CLs, implementa o formalismo
de Landau-de Gennes ao discretizar o campo tensorial Q em uma malha tridimensional pelo
Método das Diferencas Finitas. A parte de evolucao temporal da simulacao utiliza, no nosso
contexto, o método de Dormand-Prince para simular a dindmica do processo de relaxagao.
As configuragoes do tensor de ordem obtidas por este processo constituem a base de dados

para todas as analises desenvolvidas nos capitulos subsequentes [67].
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CAPITULO 3

Complexidade e Entropia

Este capitulo aborda inicialmente a Entropia de Permutagao (Sec¢ao 3.1), conceito intro-
duzido por Bandt & Pompe em 2002 [7], os quais apresentaram um esquema de codificac¢ao
simbolica baseado na relagao ordinal entre a amplitude de valores vizinhos de uma dada
sequéncia de dados, ignorando suas magnitudes absolutas, a partir do qual H pode ser ava-
liada. Na Secao 3.2, é apresentada a Entropia de Permutacao baseada no Vizinho mais
Proximo (K-NN PE). A Segao 3.3 discute a Complexidade Estatistica (C), seus componen-
tes e a Divergéncia de Jensen-Shannon, culminando com a defini¢ao formal de C. Finalmente,
a Segao 3.4 interpreta o Plano Complexidade-Entropia (C' — H), que integra essas métricas

para analisar a dinamica do sistema.

3.1 Entropia de Permutacao

A Entropia de Permutacdao é uma medida de complexidade amplamente reconhecida,
projetada para analisar a estrutura temporal de séries de dados. Diferentemente de outras
métricas que se baseiam na distribuicao de probabilidade dos valores, H foca nos padroes
ordinais — permutacoes que descrevem a ordem relativa dos pontos em pequenas janelas de
tempo. Ao quantificar a diversidade e a frequéncia desses padroes, H oferece uma maneira
pratica de investigar a dindmica de sistemas complexos, sendo especialmente ttil para inferir
informagoes sobre a estrutura subjacente de um sistema a partir de seus dados [8,9]. H é
uma ferramenta de anéalise versatil, destacando-se por sua simplicidade e eficiéncia computa-
cional, ideal para grandes conjuntos de dados. Sua solidez assegura a confiabilidade mesmo
com dados ruidosos, permitindo aplicacao em diversas séries temporais, como sistemas de-

terministicos, cadticos, estocasticos e nao estacionéarios.
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A formulagao matematica da entropia de permutacgao segue uma sequéncia de etapas bem
definidas, desde a construgao de vetores de estado até o calculo final da entropia. O pro-
cedimento da simbolizagao de Bandt & Pompe, ilustrado esquematicamente na Figura 3.1,
pode ser decomposto em trés etapas principais.

A primeira etapa é Segmentacao da Série Temporal (Figura 3.1a), que consiste em par-
ticionar a série temporal original em vetores de estado sobrepostos e de tamanho fixo. A
construcao desses vetores é governada pela dimensao de imersao ou dimensao de embedding
d, que define o niimero de pontos em cada segmento, e pelo atraso temporal 7, que determina
o espacamento entre esses pontos. Para o exemplo ilustrado, utiliza-se d = 3 e 7 = 1, de
modo que cada segmento é formado por trés pontos consecutivos da série [9, 68].

Em seguida, realiza-se o Mapeamento para Padroes Ordinais (Figura 3.1b), no qual
cada vetor de estado é mapeado para um padrao ordinal simbélico. Este mapeamento nao
considera as amplitudes absolutas dos valores, mas sim sua ordem relativa. A cada valor do
vetor é atribuido um rank, de 1 (menor valor) a d (maior valor). O padrao ordinal é, entéo,
a sequéncia desses ranks na ordem onde os valores apareceram originalmente no tempo. Em
casos de valores repetidos, a ordem de ocorréncia é preservada. Por exemplo, um vetor com
os valores [5,2;1,8;9, 5] seria mapeado para o padrao ordinal (2,1, 3), pois o segundo valor
(1,8) ¢ o menor (rank 1), o primeiro valor (5,2) é o intermediério (rank 2) e o terceiro valor
(9,5) ¢ o maior (rank 3). Para uma dimensao d, existem d! (d fatorial) padroes ordinais
possiveis, conforme ilustrado para d = 3 na figura |9, 13,69-71].

A etapa final ¢ Construcao da Distribuigdo de Probabilidade (Figura 3.1¢), que envolve
a quantificacdo da frequéncia relativa p(m;) de cada padrao ordinal m; (equagao 3.1). O
processo de mapeamento é repetido para todos os vetores de estado possiveis ao longo de
toda a série temporal. A frequéncia de ocorréncia de cada padrao ordinal tnico, 7;, é entao
calculada e normalizada pelo niimero total de vetores, resultando em uma distribuicao de
probabilidade discreta, P = {p(m;)}. Esta distribui¢ao contém informagoes da dinamica da
série, revelando quais padroes sao dominantes e quais sao raros [13,70].

p() = #{s|s<n—(d—-1)7;(xs,...,Ts1-1)-) tem tipo ’/Ti}' (3.1)
n—(d-1)r

Com a distribuicao de probabilidade em maos, a entropia de permutacao é calculada

como a entropia de Shannon desta distribuicao:

H(P)=— ZP(%’) log(p(m:)). (3.2)

Essa medida reflete a incerteza ou aleatoriedade na ordem dos valores. Séries com alta
diversidade de padroes terao uma entropia maior, enquanto séries ordenadas apresentarao
uma entropia menor [9,10,70]. Para facilitar a comparagao, conforme a equagao 3.3, H pode

ser normalizada pela entropia maxima possivel, log(d!). A entropia normalizada varia entre
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Tlustracio da Metodologia de Simbolizacao de Bandt e Pompe

(a) Série Temporal Original e Segmentagio

~&— Sirie Temporal
Sagmento |

Amplitude

0.0 25 50 75 10.0 125 15.0 175

(b) Geragdo de Padrdes Ordinais (d=3)
Padrio Ordinal: "123"
Anidlise do Segmento 1 Runk 3

Ramk 2
Rank |

Ao X1
6 Padries Ordinais Possiveis

e S W

Probabilidade Relativa

s

1-0-2 1-2-0
Padrio Ordinal

Figura 3.1: Ilustracdo da metodologia de simbolizagdo de Bandt e Pompe. (a) Série tem-
poral original e sua segmentagao em vetores de estado. (b) Anéalise de um segmento com
dimensao de embedding d = 3, mostrando a atribuicao de ranks e os 6 padroes ordinais
possiveis. (c¢) Distribui¢ao de probabilidade relativa dos padroes ordinais encontrados na
série temporal completa. Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

0 (para séries completamente previsiveis) e 1 (para séries completamente aleatorias, onde

todos os padrdes sao equiprovaveis) [10,70].

H(P)
log(d!)’

Hyorm = (3.3)

3.2 Entropia de Permutacao baseada no Vizinho mais
Proximo (K-NN PE)

A entropia de permutagao baseada no vizinho mais proximo (k-Nearest Neighbors Permu-
tation Entropy, ou k-NN PE) estende a entropia de permutagao para dados nao estruturados,
como imagens e nuvens de pontos. Em vez de apenas considerar a ordem sequencial de uma
série temporal, a k-NN PE analisa os k vizinhos mais proximos de cada ponto para gerar
padroes ordinais, incorporando também a estrutura espacial dos dados. Essa generalizagao

torna a k-NN PE simples, interpretavel e eficiente [13|. A metodologia da k-NN PE, na
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Figura 3.2, apresenta dois parametros essenciais para calcular a entropia. Inicia-se com um
conjunto de dados nao estruturado (a), onde é construido um grafo k-NN (b). Depois, uma

caminhada aleatoria pelo grafo (c) gera valores convertidos em padroes ordinais, e calcula-se

a distribuigdo de probabilidade para a entropia final (d).
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(d) Distribuigdo Ordinal e Entropia (k-NN PE)
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Padréo Ordinal (17j)

Figura 3.2: Ilustracao da metodologia da k-NN PE. (a) Conjunto de dados espaciais nao
estruturado. (b) Construcao de um grafo k-NN (com £=3) sobre os dados. (c) Geragao de
uma série temporal a partir de uma caminhada aleatoéria no grafo, seguida pela aplicacao
do processo de simboliza¢ao de Bandt-Pompe com uma janela de embedding (d=3) para
obter os padroes ordinais. (d) Célculo da distribuigdo de probabilidade dos padroes e da
entropia de Shannon final (k-NN PE). Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Os parametros que governam este processo sao a dimensao de embedding (d), que, assim
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como na H padrao, define a escala para a anélise dos padroes ordinais; e o nimero de vizinhos
mais proximos (k), que estabelece a estrutura de um grafo de vizinhanga e controla a énfase
da analise, que pode variar de estruturas puramente locais a globais.

O parametro k impacta diretamente nos resultados. Um k muito pequeno cria um grafo
com componentes desconexas, limitando a analise a pequenas areas e dificultando a identifi-
cagao de padroes entre pontos distantes. Um k muito grande torna o grafo quase totalmente
conectado, fazendo as trajetorias parecerem aleatorias e aumentando os valores de entropia.
Neste trabalho, foram testados vérios valores para k, e optou-se por k = 24 nas analises de
CLs. Para os parametros dimensao de embedding (d) e atraso (1), foram usados d = 3 e
T = 1, respectivamente. A aplicabilidade da k-NN PE é evidente em contextos nos quais a
proximidade espacial entre os elementos possui maior relevancia do que suas amplitudes. E
o caso das texturas de CLs — os padroes visiveis que emergem da organizacao espacial das
moléculas — onde a orientacao e a disposicao local influenciam diretamente as propriedades
fisicas do material [13]. Nesse campo, a k-NN PE e a entropia de permutagao sao aplicadas
com sucesso em diversas tarefas. Na Analise de Texturas Complexas, em CLs colestéricos,
as medidas diferenciam texturas com diferentes pitches. Finalmente, na Integragdo com
Aprendizado de Maquina, os valores de entropia e complexidade sao empregados como ca-
racteristicas (features) para treinar algoritmos, alcangando alta precisdo na classificacdo e
regressao de propriedades fisicas [9,10,13,70]. Para a implementagao e calculo da k-NN PE,
foi utilizado o modulo de codigo aberto knnpe para Python, desenvolvido pelos autores do

método original [13].!

3.3 Complexidade Estatistica (C)

A entropia de permutacdo (H) mede a aleatoriedade de um sistema, enquanto a Com-
plexidade Estatistica (C) avalia sua organizac¢do. Ela distingue entre desordem verdadeira
(ruido estocéstico) e complexidade estrutural (dindmica cadtica). Sistemas com complexi-
dade proxima de zero (C' = 0) sdo simples, mostrando completa ordem (sinal periodico, onde
H =~ 0) ou desordem (ruido branco, onde H é maximo). Em contrapartida, sistemas que
exibem uma rica estrutura de correlagoes e padroes complexos tém complexidade acima de
zero (C' > 0).

A formulacao da complexidade estatistica é definida como o produto de duas quantidades:
a entropia do sistema e uma medida de seu afastamento em relagao a um estado de desordem
méxima. Matematicamente, ela integra a entropia de permutagao (H) com a Divergéncia de
Jensen-Shannon (D) [11,72]. A Divergéncia de Jensen-Shannon (D) mede a dissimilaridade

entre a distribuicao de probabilidades dos padroes ordinais observados, P, e a distribuicao

10 moédulo knnpe esta disponivel publicamente no GitHub (github.com/hvribeiro/knnpe) e pode
ser instalado através do Python Package Index (PyPI).
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uniforme, U, que representa o caso de maxima aleatoriedade. A sua defini¢ao formal é:

D(P’U):S(PJFU) _S(P)+S(U)

2 2 ’

onde S é a funcional da entropia de Shannon. Considerando que S(P) = H(P) e S(U) =

H(U), a formula pode ser reescrita como:

. - (3.5)

P H(P) H
MRWzH(_HU— (7) _HU)
Essa medida quantifica o quanto a distribuigao P se desvia da uniformidade [11|. Para

tornar a divergéncia comparavel entre diferentes sistemas, ela é normalizada:

D(P,U)

D* =
Dmax ,

(3.6)
onde Dp.x € o valor maximo possivel de D, que ocorre quando a probabilidade P esta
totalmente concentrada em um tnico padrao ordinal [11,72].

A Complexidade Estatistica (C) é entao definida como o produto da entropia de permu-

tagao normalizada e da divergéncia de Jensen-Shannon normalizada:
C=H- D" (3.7)

A entropia H quantifica a aleatoriedade ou o grau de desordem do sistema, enquanto a
divergéncia D* mede o quao estruturada ou distante a distribuicao de probabilidade do sis-
tema estd de uma distribuigao puramente aleatéria (uniforme). Por ser um produto, o valor
da Complexidade Estatistica (C') sera baixo (proximo de zero) em ambos os extremos: pri-
meiro, para sistemas perfeitamente ordenados (como um sinal perioédico), onde ha estrutura
méxima, mas a entropia é nula (H — 0); e segundo, para sistemas perfeitamente aleatorios
(como um ruido branco), onde a entropia é méxima, mas nao ha estrutura discernivel, fa-
zendo com que a distribui¢ao seja uniforme e a divergéncia nula (D* — 0). Desta forma, a
complexidade atinge seus valores maximos apenas em regimes intermediarios, onde o sistema
exibe simultaneamente um grau significativo de aleatoriedade (H > 0) e uma estrutura de
correlagoes que o diferencia da desordem total (D* > 0) [11,72].

No dominio temporal, os parametros de embedding T (atraso) e d (dimensao) sao essen-
ciais. A escolha de 7 afeta a resolugao temporal, enquanto d define o nimero de padroes
ordinais possiveis, como discutido em [9,72]. Um conceito importante é o tempo caracteris-
tico do sistema, a escala de tempo tipica de suas dindmicas. A entropia de permutacao é
minima quando 7 coincide com esse tempo, indicando maior previsibilidade [9]. Em dados
espaciais bidimensionais como imagens, os parametros de embedding d, e d, definem o tama-

nho das janelas de analise. Para dados tridimensionais, considera-se uma janela d, X d, x d..
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Janelas menores capturam detalhes locais, enquanto maiores identificam padroes em larga
escala [11,70]. Em sistemas de particulas como CLs, pode-se usar a discretiza¢ao do espago
em voxels? ou métodos de vizinhanca como a k-NN PE. A escolha da dimensao de embedding
espacial deve cumprir a condigao d,d,d, < N,N,N,, onde N,, Ny, N, sao as dimensoes da
matriz de dados, garantindo estimativas confiaveis da distribuicao de probabilidade ordinal
[11]. Estudar a complexidade em sistemas de CLs é vital para entender seus comportamentos
e desenvolver tecnologias. Ferramentas como entropia de permutacao e complexidade esta-
tistica quantificam sistematicamente a variedade de estruturas e dinamicas nesses materiais
[73,74]. As principais areas de atuagao incluem: a investigagao de defeitos topologicos, na
qual a analise de complexidade é importante para analisar defeitos como disclinacoes que
influenciam as propriedades oOpticas e a estabilidade das fases [74-76]; a compreensao da
auto-organizacao, que quantifica a emergéncia de ordem em sistemas complexos sem inter-
vengao externa [73,77]; e a analise das dindmicas fora do equilibrio, essencial para estudar a
evolucao de padroes e comportamentos emergentes em sistemas que nao estao em equilibrio

termodinamico [78].

3.4 O Plano Complexidade-Entropia (C-H)

A analise combinada de H e C' da origem ao plano de complexidade-entropia, frequente-
mente designado como plano C-H, uma ferramenta de visualizagao para a andlise de sistemas
complexos [68,70,72]. Ele representa graficamente a complexidade estatistica (C) em fungao
da entropia de permutacao (H), proporcionando uma visao integrada das duas métricas [11].
No plano C-H, a posi¢ao de cada ponto é determinada pelos valores calculados de H e C'
para um dado sistema ou conjunto de dados. Esta representacao permite uma distingao
entre diferentes regimes de ordem e aleatoriedade, conforme ilustrado esquematicamente na
Figura 3.3.

A distribui¢ao dos pontos no plano segue um padrao caracteristico. Sistemas Altamente
Ordenados, como sinais periodicos, concentram-se na regiao de baixa entropia e baixa com-
plexidade (canto inferior esquerdo). Enquanto Sistemas Aleatorios, como ruido branco,
ocupam a regiao de alta entropia, porém com baixa complexidade, uma vez que carecem de
estrutura correlacional (canto inferior direito). Por fim, Sistemas Complexos, que exibem
uma estrutura interna mais sofisticada e correlagoes nao triviais, situam-se na regiao central
do plano, onde tanto a entropia quanto a complexidade assumem valores significativos.

A analise do plano C-H revela diversas propriedades dos sistemas em estudo. A sua uti-
lidade se manifesta em varias aplicacoes, como na comparacao entre sistemas, onde aqueles

com caracteristicas dinamicas ou estruturais semelhantes tendem a se agrupar em regioes

2No contexto, vozels sdo unidades discretas de volume (analogas a pizels em 2D) usadas para dividir
dados tridimensionais em regioes de anélise.
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Plano Complexidade-Entropia para Cristais Liquidos
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Figura 3.3: Exemplo esquemético do plano C' — H, que relaciona a complexidade estatis-
tica (C) e a entropia de permutagao (H). Sistemas ordenados se concentram no canto
inferior esquerdo, sistemas aleatérios no canto inferior direito, e sistemas com estruturas
complexas ocupam a regiao central do gréfico. Fonte: Elaborado pelo autor (2025), com
base nos dados da pesquisa.

proximas do plano, facilitando a sua classificagao [68]. O plano também é eficaz na caracte-

rizagdo de padroes [9,11,68]. Uma de suas aplicagdes mais importantes é a capacidade de

distin¢ao entre caos e ruido, diferenciando sistemas deterministicos caoticos (alta complexi-

dade) de sistemas puramente aleatorios (baixa complexidade), fundamental em estudos de

fenomenos biologicos, economicos e fisicos [9,11,68|.
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CAPITULO 4

Conceitos Fundamentais e Modelos em Aprendizado de Maquina

Com base na fundamentacao tedrica sobre a fisica dos CLs, suas fases, defeitos e pa-
rametros de ordem, este capitulo estabelece a metodologia computacional empregada para
analisar os dados gerados pelas simulacoes. O objetivo central é transpor a analise de um
dominio puramente fisico-descritivo para um quantitativo-preditivo, utilizando técnicas de
aprendizado de maquina supervisionado. Esta abordagem permite nao apenas caracterizar,
mas também prever propriedades macroscopicas e condi¢oes de contorno do sistema de CL a
partir de sua dinamica. Para tal, este capitulo detalha os conceitos fundamentais de aprendi-
zado supervisionado, os métodos de preparacao de dados de séries temporais, as arquiteturas
de aprendizado profundo empregadas e as métricas utilizadas para avaliar o desempenho dos
modelos.

O capitulo esté organizado em trés partes principais. A Secao 4.1 detalha a metodologia
de aprendizado de maquina, abordando desde a preparagao dos dados de séries temporais —
incluindo normalizacao e a técnica de janelas deslizantes — até a formulagao dos problemas
de classificac@o e regressao. A Segao 4.2 apresenta as arquiteturas de aprendizado profundo
empregadas, com foco em modelos recorrentes, convolucionais e hibridos, contrastando-os
com modelos de Machine Learning classicos. Por fim, a Segao 4.3 estabelece o protocolo de
validacao, descrevendo as métricas de classificagao e regressao usadas para aferir o desem-

penho dos modelos.

4.1 Metodologia de Aprendizado de Maquina

O aprendizado de méquina supervisionado ¢ um modelo computacional que aprende a

mapear entradas para saidas com base em um conjunto de dados de treinamento previamente
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rotulado. O objetivo é que o modelo generalize o conhecimento adquirido para fazer previsoes
precisas sobre dados novos e nao vistos. No ambito desta pesquisa, duas tarefas primérias de
aprendizado supervisionado sao empregadas para investigar a dinamica dos CLs: classificacao

e regressao [79,80].

Classificacao

A tarefa de classificacao consiste em prever um rétulo categorico a partir dos dados de
entrada [81]. Neste trabalho, a classificagao foi utilizada para identificar as condiges de
simulacgao a partir da dindmica temporal das métricas de informagao, incluindo: a Geome-
tria (placas paralelas ou esféricas), o Ancoramento de superficie (planar, homeotropico ou
hibrido) e a Quiralidade (magnitude).

Regressao

A regressao, por sua vez, visa prever um valor de saida continuo. Em vez de encontrar
uma fronteira de decisao para separar classes, um modelo de regressao busca uma linha de
melhor ajuste (ou curva) que modele a relagdo funcional entre as variaveis de entrada e a
variavel de saida continua [82]. Nesta pesquisa, a regressao foi aplicada para quantificar
propriedades fisicas macroscopicas do sistema, como a previsao do Parametro de Ordem, da

Densidade de Linhas de Defeito e da Taxa de Decaimento de Defeitos no estado de equilibrio.

O Método da Janela Deslizante

Para aplicar algoritmos de aprendizado supervisionado a séries temporais, foi utilizado
o método da janela deslizante para transformar a estrutura sequencial em pares de entrada-
saida (X,y). Uma janela de tamanho fixo desliza sobre a série, onde os valores dentro da
janela formam o vetor de entrada (X') e o valor subsequente é o alvo (y). Para as arquiteturas
de aprendizado profundo, que exigem a preservacao da ordem temporal, o conjunto de dados
foi remodelado para um array 3D com as dimensdes (amostras, passos de tempo, caracte-

risticas), permitindo que os modelos processem cada janela como uma sequéncia distinta

[83-86]

Normalizagcao de Dados para Treinamento de Redes Neurais

A normalizacao dos dados é uma etapa de pré-processamento para redes neurais, visando
colocar as caracteristicas em uma escala semelhante. Este procedimento acelera a conver-

géncia do treinamento, previne instabilidades numéricas e garante que o modelo aprenda os
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pesos apropriadamente, sem atribuir importancia indevida a features com maiores magnitu-

des. Neste trabalho, foi utilizada a escala Z-Score:

x = (4.1)

onde os parametros de normalizagdo (média da caracteristica p e desvio padrao o) foram
calculados exclusivamente no conjunto de treinamento para evitar o vazamento de dados
(data leakage) e garantir uma avaliacdo realista do desempenho do modelo nos dados de
teste [87-89).

4.2 Arquiteturas de Aprendizado Profundo para Analise

de Séries Temporais

A anélise das séries temporais geradas pelas simulagoes de CLs exige modelos capazes de
capturar padroes temporais complexos. Esta secao detalha as arquiteturas de aprendizado
profundo empregadas neste trabalho, abrangendo modelos recorrentes, convolucionais e hi-
bridos, além dos modelos de machine learning classicos usados como linha de base. Uma
explicacao aprofundada da formulagao matematica da arquitetura e do funcionamento de

cada um dos modelos pode ser consultada em suas respectivas referéncias citadas.

Arquiteturas Recorrentes

Foram empregadas Redes Neurais Recorrentes (RNNs), projetadas para dados sequenci-
ais. Utilizaram-se arquiteturas como Long Short-Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent
Unit (GRU), que empregam mecanismos de portoes para diminuir o problema do desapa-
recimento do gradiente, ou seja, a dificuldade de aprender com informagoes do inicio de
sequéncias longas, e capturar dependéncias de longo prazo. Adicionalmente, foi usada a
LSTM Bidirecional (BiLSTM), que processa a sequéncia em ambas as dire¢oes (passado-

futuro e futuro-passado) para obter uma representacao contextual mais rica da dindmica

[90-93].

Arquiteturas Convolucionais

Arquiteturas baseadas em convolugoes também foram exploradas. A Rede Neural Con-
volucional 1D (1D-CNN) aplica filtros que deslizam ao longo da dimensdo temporal para
extrair padroes locais hierarquicos da série. Uma variante mais avancada, a Rede Convoluci-
onal Temporal (TCN), utiliza convolugoes causais e dilatadas para garantir que as previsoes
dependam apenas de observacoes passadas e para expandir exponencialmente seu campo

receptivo, capturando dependéncias temporais muito longas de forma eficiente [94-96].

26



Arquiteturas Hibridas

Para alavancar as forcas complementares das abordagens anteriores, foi implementada
uma arquitetura hibrida CNN-LSTM. Este modelo utiliza um componente CNN para extrair
caracteristicas locais da sequéncia de entrada, sendo entao processadas por um componente

LSTM para modelar suas dependéncias temporais de longo prazo [97,98].

Modelos de Machine Learning Classico

Em contraposicao as arquiteturas de aprendizado profundo que analisam a trajetéria
temporal completa, este trabalho também investiga o poder preditivo contido em segmentos
locais da evolugao do sistema. Para esta finalidade, também foram empregados modelos de
aprendizado de méquina classicos, especificamente K-Nearest Neighbors (K-NN) e Random
Forest [82,99].

A analise foi conduzida sob duas estratégias distintas. A primeira abordagem consistiu em
tratar cada ponto individual das séries temporais (C e H) como uma entrada independente,
visando avaliar a capacidade preditiva de um estado instantaneo do sistema. A segunda
abordagem empregou a técnica de janelas deslizantes, com larguras de 5 e 10 pontos, para
capturar a dindmica local e as dependéncias temporais de curto prazo.

Os modelos de machine learning classico utilizados como linha de base, para anélise
com os modelos de aprendizado profundo, foram o K-Nearest Neighbors (K-NN), um método
nao paramétrico que faz previsoes com base nos "vizinhos"mais proximos no espaco de
caracteristicas, e o Random Forest (RF), um método de conjunto que constréi multiplas

arvores de decis@o para melhorar a precisao do modelo [82,99].

4.3 Avaliagao de Desempenho do Modelo

A avaliagdo quantitativa do desempenho dos modelos treinados é essencial para validar
sua eficacia e comparar diferentes arquiteturas. As métricas de avaliacao devem ser escolhidas

segundo a natureza da tarefa, seja ela de classificacao ou de regressao.

4.3.1 Meétricas de Classificacao

Para as tarefas de classificacao (previsao de Geometria, Ancoramento e Quiralidade), as

seguintes métricas sao utilizadas.

Matriz de Confusao

A Matriz de Confusao (Figura 4.1) foi utilizada para uma visao detalhada do desempe-

nho do classificador, resumindo as predigoes corretas, ou seja, Verdadeiros Positivos (TP) e
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Verdadeiros Negativos (TN), e incorretas, isto é, Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos
(FN) para cada classe [100, 101].

Exemplo de Matriz de Confusio Normalizada

0.8

0.00% 1.33% 0.7

Classe A

0.6

HL.00%

— 0.4

Rétulo Verdadeiro
Classe B

Classe C

-0.1

1
Classe B Classe C
Rotulo Previsto

1
Classe A

Figura 4.1: Matriz de confusao normalizada mostrando o desempenho de um classificador
em trés classes distintas (Classe A, Classe B e Classe C). Os valores nas células repre-
sentam a porcentagem das previsoes para cada classe verdadeira. Fonte: Elaborado pelo
autor (2025).

Acurdcia

A acuracia (Equacdo 4.2) é a métrica mais intuitiva e mede a proporgao de todas as
previsoes que o modelo acertou. E calculada como a soma das previses corretas, verdadeiros
positivos (TP) e negativos (TN) dividida pelo niimero total de previsoes, ou seja, TN +T P+
FP+ FN (equagao 4.2) [100,101]:

TP+TN

Acurécia — . 42
WA = s PN & FP + FN (42)

Precisao e Revocagao

Enquanto a acuracia fornece uma visao geral, a precisao (Equagao 4.3) e a revocagao

(Equagao 4.4) oferecem uma anélise mais detalhada do desempenho, especialmente em con-
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juntos de dados desbalanceados. A Precisao mede a exatidao das predigoes positivas, indi-

cando uma baixa taxa de falsos positivos quando alta:

TP
Precisao = ————. 4.3
TP+ FP (43)
A Revocacgao, por sua vez, mede a capacidade do modelo de identificar todas as amostras
que eram realmente positivas, indicando uma baixa taxa de falsos negativos quando alta:

100, 101].
TP

- (4.4)
TP+ FN

Revocagao =

F1-Score

O F1-Score é a média harmonica da precisao e da revocacao. Ele combina ambas as
métricas em um tunico valor balanceado. E particularmente ttil quando as classes sao des-
balanceadas e atinge seu valor maximo em 1 (precisao e revocagao perfeitas) [100,101]. A

formulacao matematica dessa métrica é:

Precisao - Revocagao 2-TP

F1-Score = 2 - - .
core Precisao + Revocacao  2-TP + FP + FN

(4.5)

4.3.2 Meétricas de Regressao

Para as tarefas de regressao (previsao do Pardmetro de Ordem, Densidade de linhas de

defeito, Taza de Decaimento de Defeitos e Quiralidade), as seguintes métricas sao utilizadas.

Erro Absoluto Médio (MAE)

O Erro Absoluto Médio (MAE) calcula a média das diferengas absolutas entre os valores
previstos e os valores reais, fornecendo uma medida direta da magnitude média dos erros.

Um valor menor indica um melhor ajuste [102]. A formulacdo matemaética dessa métrica é:
1 n
MAE = -3 Jos = i (4.6
=1
onde n é o namero total de amostras, y; é o valor real para a amostra i, e ¥; € o valor previsto
para a amostra i.
Coeficiente de Determinacgao (R* Score)

O R? Score, ou coeficiente de determinacao, mede a proporcao da varidncia na variével
b b
dependente que é previsivel a partir das varidveis independentes. Um valor de 1 indica

que o modelo explica toda a variabilidade dos dados, enquanto valores préximos ou abaixo
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de 0 indicam um ajuste inadequado. Em casos excepcionais, quando o modelo é pior que
simplesmente usar a média dos dados, o R? pode assumir valores negativos [102,103]. A

formulacao matematica do R? Score é:

n )2
R2—1_ 22:1(% %@)2’ (4.7)

21:1(% — i)
em que n é o numero total de amostras, y; é o valor real para a amostra 7, ; é o valor
previsto para a amostra i e § é a média dos valores reais de y;. Desta forma, > 1 (y; — 9;)?
é a soma dos quadrados dos residuos (SSR), que representa a variagao nao explicada pelo

modelo, e Y7 (y; — 7;)* € a soma dos quadrados (SST), que representa a variagao total nos

dados.
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CAPITULO 5

Caracterizacdo da Dindmica de Relaxamento de CLs via Teoria da

Informacio

5.1 Introducgao

Este capitulo apresenta e analisa os resultados obtidos a partir das simulagoes de dinamica
de CLs. O objetivo central é investigar o processo de relaxamento (ou seja, a evolugao de um
estado inicial completamente desordenado para um estado ordenado) e a evolugao estrutural
de sistemas neméticos e colestéricos sob diferentes condicoes de controle. Recapitulando,
as simulacoes foram desenhadas para explorar sistematicamente a influéncia de trés fatores
principais: a geometria de confinamento (placas paralelas, ou slabs, e esferas), o ancoramento
de superficie (planar, homeotropico e hibrido) e a quiralidade intrinseca (representada pelo
parametro N* que mede o nimero de voltas permitidas ao colestérico no espago confinante).
A analise acompanha o parametro de ordem nemaético, a densidade de linhas de defeito e as
métricas derivadas da teoria da informagao — a Complexidade Estatistica (C) e a Entropia de
Permutacao (H). Essas ferramentas permitem uma caracterizagdo da dinamica, capturando
nao apenas o grau de ordem, mas também a complexidade estrutural e a aleatoriedade do
sistema ao longo do tempo.

Em todas as simulag¢oes na geometria plana (slab ou bulk), foram utilizadas redes com
612 pontos, enquanto nas esferas foi utilizado 1212. Por simplicidade, utilizamos apenas a
constante elastica L; = 40 pN, representando isotropia elastica e é uma forma muito utilizada
na literatura para simulagoes com o modelo de Landau-de Gennes. O espaco entre cada ponto
de rede ¢ dr = 10 nm. As energias de ancoramento utilizadas foram sempre W = 1072 J/m?

e a viscosidade p = 0.3 Pa-m. Todos os casos estudados aqui foram simulados 20 vezes, cada
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um partindo de um estado aleatério diferente (mudando as seeds). Esses estados aleatorios
(seeds) foram os mesmos em todas as simulagoes de uma dada geometria. Por exemplo, a
amostra 1 de todos os slabs (e bulk) teve a mesma condigao inicial, assim como a amostra
2 até a 20. Como o tempo de relaxacao depende de pardmetros como quiralidade, tipo
de ancoramento e geometria, deixamos as amostras relaxar por um longo tempo. Ao final,
pegamos o tempo em que o processo terminou para cada amostra e normalizamos os valores
entre 0 e 1 para que diferentes amostras possam ser comparadas. Os dados apresentados
nas figuras correspondem & média realizada das 20 amostras representando cada caso. No
caso das geometrias planas, o valor do niimero de voltas relaciona-se com o passo por meio
da equagdo N = 2d/P, onde d é a espessura da amostra na diregdo z. Para as esferas,
N =4R/P, onde R é o raio da gota. Os valores de C e H foram calculados com o método
k-NN PE utilizando-se os valores do parametro de ordem (atualizado em cada iteragdo no
modelo de Landau-de Gennes) em cada ponto da rede. Entre o tempo inicial da simulagao
e o tempo final, foram impressos 50 snapshots de forma logaritmica, ou seja, foram colhidos
mais dados nos instantes iniciais, onde o niimero de defeitos é mais alto, e menos dados nos
instantes finais, quando a amostra esta proxima de atingir o estado final.

A estrutura deste capitulo esta da seguinte forma: Inicia-se estabelecendo uma linha de
base com a analise da dindmica de um sistema sem paredes confinantes em bulk (Segao 5.2.
A partir dessa referéncia, investiga-se o primeiro nivel de perturbacao introduzido pelo confi-
namento em placas paralelas (slabs) na Segao 5.3. Em seguida, na Se¢ao 5.4, contrastaremos
esses resultados com a dinamica observada na geometria esférica, destacando os efeitos im-
postos pelo confinamento curvo. A Secao 5.5 oferece uma analise comparativa e integrada,
sintetizando o papel dominante da geometria e os efeitos do ancoramento e da quiralidade.
Finalmente, a Secao 5.6 consolida a anélise fisica, estabelecendo a base para a hipotese a
ser explorada no Capitulo 6: Se a dinamica temporal contém informagoes das condig¢oes do

sistema, é plausivel que possam ser usadas para fins preditivos.

5.2 Dinamica de Referéncia: O Sistema em Bulk (Nao
Confinado)

Para entender o impacto do confinamento geométrico e do ancoramento de superficie, é
necessario caracterizar a dinamica de relaxamento intrinseca de um sistema de CL em condi-
¢oes de bulk, sem contornos de superficie. Com condic¢oes de contorno periddicas em todas as
diregoes, elimina-se a influéncia das superficies, representando a transicao da desorganizagao
a organizacao do material.

Conforme ilustrado na Figura 5.1 para o caso aquiral (N = 0), o sistema parte de uma

rede densa e desordenada de defeitos. Com a evolucao do tempo, esses defeitos interagem,
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se simplificam e se aniquilam progressivamente, até que o sistema atinja um estado final

ordenado e livre de defeitos.

Evolugdo da Dindmica dos Defeitos - Geometria em Bulk (N = 0)

-
: (! (em  —

Figura 5.1: Evolugao temporal das isosuperficies de defeitos para o caso aquiral (N* = 0)
em geometria de bulk. A sequéncia mostra a aniquilacao progressiva da rede de defeitos,
partindo de um estado inicial desordenado (esquerda) até um estado final livre de defeitos
(direita). Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Para quantificar a dindmica visualizada na Figura 5.1, analisamos a evolugao da Comple-
xidade Estatistica (C) e da Entropia de Permutagao (H). Nesta primeira anélise, utilizamos
apenas o caso nematico (N = 0) e duas amostras colestéricas com o mesmo valor de qui-
ralidade, porém com sentidos de rotacao contrérios, cada uma com |N| = 0.5 rotagoes. Na
Figura 5.2a, que mostra a C vs. o tempo (normalizado), a C segue uma trajetoria em arco
parabolico para todas as quiralidades. Inicia com baixa complexidade no estado aleatoério,
aumenta durante a auto-organizacgao, atingindo um maximo intermediario, e depois relaxa
para alta ordem e baixa complexidade, com a C tendendo a zero.

De forma complementar, H mostrada na Figura 5.2b exibe um decaimento monoténico ao
longo do tempo. Partindo de um valor elevado que reflete a alta aleatoriedade da configuragao
inicial, H diminui progressivamente conforme o sistema se ordena e sua dinamica se torna
mais previsivel, também tendendo a um valor proximo de zero no estado de equilibrio,
indicando a formagao de um dominio tinico e homogéneo.

A relagao entre ordem e estrutura é sintetizada no plano Complexidade-Entropia (C-
H), apresentado na Figura 5.3. A trajetéria do sistema em bulk é um arco parabodlico
que atravessa o plano da direita para a esquerda. Partindo do canto inferior direito (alta
H, baixa C), representativo da desordem maéaxima, o sistema evolui, atingindo a regiao de
méxima complexidade, antes de convergir para o canto inferior esquerdo (baixa H, baixa C), o
ponto que caracteriza a ordem perfeita. Esta trajetoéria descreve o comportamento dinamico
caracteristico do relaxamento do CL. E notéavel como a quiralidade afeta os formatos das
curvas de C e H, resultando em diferenca de trajetoria perceptivel no plano C-H, inclusive
em relagao aos dois casos quirais. Nestes casos, embora os processos parecam imperceptiveis
quando apenas o sentido de rotagao é mudado, existe diferenca na dindmica, que pode ser
visualizada nas curvas de C e H.

O comportamento observado nas métricas de informacao é diretamente corroborado pe-
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Figura 5.2: Evolucao temporal das métricas da teoria da informacao para o sistema em

geometria de bulk com diferentes quiralidades. (a) C descreve um arco caracteristico,
atingindo um pico de complexidade estrutural antes de decair para zero. (b) H decai
monotonicamente, refletindo o continuo processo de ordenamento do sistema. Fonte:
Elaborado pelo autor (2025), com base nos dados da pesquisa.
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Figura 5.3: Trajetorias no plano CE-H para o sistema em geometria de bulk. A curva
paraboélica universal demonstra o caminho arquetipico do sistema, partindo da desordem
(direita), passando por um pico de complexidade estrutural (topo) e convergindo para
um estado de ordem perfeita (esquerda). Esta trajetoria serve como um indicativo do
relaxamento irrestrito. Fonte: Elaborado pelo autor (2025), com base nos dados da

pesquisa.

los parametros do sistema. Como sera detalhado e comparado nas se¢des seguintes (p.ex.,

Figura 5.13 e 5.15), o relaxamento em bulk é caracterizado por um aumento suave do Para-

metro de Ordem (.5) até seu valor de saturagao, e por uma aniquilagao de linhas de defeito,
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resultando em um decaimento da densidade de defeitos que vai a zero. A auséncia de de-
feitos residuais no estado final é a manifestagao fisica do estado de baixa entropia e baixa

complexidade alcangado.

5.3 Dinamica em Geometria de Placas Paralelas (Slabs)

Nesta se¢ao, analisa-se a dinamica do sistema para a geometria de confinamento do tipo
slab, considerando os ancoramentos de superficie planar, homeotrépico e hibrido. Tendo
estabelecido a dindmica de relaxamento irrestrito na 5.2, investiga-se agora o confinamento
do CL entre duas superficies planas e paralelas (slabs). Este cenério introduz o efeito do
ancoramento de superficie e restringe a aniquilacao de defeitos, mudando o processo de
aniquilacao e resultando em uma mudanga perceptivel em H e C. A analise a seguir focara
em quantificar esses desvios em relacao a linha de base do sistema em bulk.

A figura 5.4 mostra exemplos de evolugao dos defeitos para os trés tipos de ancoramento
utilizados neste trabalho. As linhas vermelhas representam os defeitos que se aniquilam
conforme a amostra se ordena. Note que, ao contréario do caso bulk, em todos os casos, apos
um instante, todos os defeitos se encontram proximos ao centro da amostra. Visualmente,
nota-se que os defeitos no caso planar tendem a se aniquilar por meio da formacao de
dominios com diferentes orientagoes separados por defeitos tipo parede que se aniquilam
conforme a amostra evolui para uma estrutura homogénea. No caso homeotrépico, nota-
se que os primeiros defeitos se formam também por meio da separacao entre diferentes
dominios. Porém, estes evoluem para anéis de defeitos que vao se fechando até a extingao
completa. O caso hibrido tende a formar linhas que se estendem pelo centro da amostra e
que eventualmente se rompem e se aniquilam como anéis.

Com relagao a configuracao final dos diretores nos slabs, a figura 5.5 mostra o corte na
diregdo x para os trés ancoramentos e trés valores diferentes de N. No caso homeotropico,
¢ importante perceber que todas as quiralidades tendem para o mesmo estado final. Isso
acontece porque a hélice colestérica nao é compativel com a condi¢ao de contorno. Esse fato
é bem documentado na literatura, onde o colestérico é frustrado para 0 < N < 1. Para o
caso planar, a estrutura é homogénea na direcao y conforme estabelece o eixo-facil. O caso
N = 0.5 apresenta a mesma configuracao. Isso porque, nesse caso, a hélice teria que iniciar
apontando no eixo y, mas no topo apontando no eixo x, o que é incompativel, e novamente
o material torna-se frustrado. Para N > 0.5, todos os casos formam uma volta como o caso
N = 1, novamente para satisfazer as condigoes de contorno. No caso hibrido para N = 0
apresenta uma configuracao onde o diretor muda gradualmente de homeotropico para planar
ao longo de z. Para os casos N = 0.5 e N = 1.0, além do processo do caso N = 0, o diretor

roda ao longo de z para satisfazer o ancoramento e a quiralidade do sistema.
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Evolugdo da Dindmica dos Defeitos - Geometria Slab (N = 0)

Ancoragem Hibrida

Ancoragem Planar

Ancoragem Homeotropica

Figura 5.4: Evolugao temporal das isosuperficies de defeitos para o caso aquiral (N* = 0)
em geometria de placas paralelas (slab). As linhas ilustram o processo para ancoragem
hibrida (superior), planar (meio) e homeotropica (inferior). Observa-se a aniquilagao
gradual dos defeitos, culminando em um estado final livre de defeitos, caracteristico
desta geometria. Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

5.3.1 Dinamica da Complexidade e da Entropia

As métricas de informacao, C e H, mostram uma caracteristica da dindmica para os
sistemas em geometria de slab. O comportamento da C ao longo do tempo exibe uma es-
pécie de arco assimétrico, como pode ser visto nos graficos de comparagao por ancoramento
(Figura 5.6) e para quiralidades individuais (p.ex. Figura 5.7), exemplificado para o caso
homeotropico. Note que cada geometria apresenta uma caracteristica diferente. O sistema
inicia com uma C baixa, correspondendo a um estado inicial altamente desordenado e alea-
torio. A medida que a simulacdo progride, a C aumenta, atingindo um pico, antes de decair
para um valor final mais baixo. Da Figura 5.6 percebe-se que o valor final da complexidade
aumenta com o moédulo de N. Isso esta relacionado ao fato de que a quiralidade mais alta
resulta em padrdes mais complexos ao final da simulacdo, o que é capturado por C. E no-
torio o quanto C muda dependendo de uma pequena mudanca na quiralidade da amostra e
principalmente no ancoramento. Nota-se que o caso homeotrépico apresenta o maximo da
complexidade para tempos mais longos (tornando a curva mais simétrica) do que os casos
planares e hibridos.

Para compreender a origem desse comportamento caracteristico e isolar o papel do con-
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Estados Finais do Campo Diretor em Geometria Slab
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Figura 5.5: Visualizacao dos estados finais do campo diretor para a geometria de placas
paralelas (slab). As colunas representam diferentes quiralidades (N, Ny 5 e N7), enquanto
as linhas correspondem aos ancoramentos homeotropico, planar e hibrido. As imagens
destacam os estados de ordem e auséncia de defeitos topoldgicos alcancados no equilibrio.
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

finamento imposto pelas superficies, a dinamica do sistema em slabs foi comparada a de um
sistema irrestrito, conhecido como bulk. Essa abordagem permite usar a dindmica em bulk
como uma linha de base para quantificar como o confinamento e o ancoramento de superficie
modulam a trajetoria de relaxamento do sistema.

A Figura 5.8 revela o impacto direto do confinamento na dindmica de C. A primeira
observacao notavel é que todas as configuragoes confinadas (curvas coloridas) apresentam
um pico de complexidade que ocorre mais cedo. Isso sugere que a presenca das superficies,
ao impor uma ordem inicial nas bordas, acelera o processo de aniquilagao dos defeitos. Além

disso, o ancoramento de superficie modula essa trajetoria: para o caso aquiral (N = 0), o
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Figura 5.6: Comparacao da dinamica da Complexidade Estatistica para diferentes anco-
ramentos na geometria de placas paralelas (slabs), agrupada por quiralidades comuns.
Cada subplot mostra a evolucao temporal para um valor de quiralidade especifico. Fonte:
Elaborado pelo autor (2025), com base nos dados da pesquisa.
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Figura 5.7: Dinamica da Complexidade Estatistica para diferentes quiralidades em um
sistema de placas paralelas (slab) com ancoramento homeotrépico. As curvas coloridas
representam a média para cada quiralidade, enquanto a linha pontilhada é a média geral.
Fonte: Elaborado pelo autor (2025), com base nos dados da pesquisa.
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ancoramento hibrido é o que mais se aproxima da dinamica em bulk, enquanto o ancoramento

planar exibe o maior desvio, com um decaimento mais lento da complexidade.
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Figura 5.8: Comparacao da dinamica da C em geometria de slabs para quiralidades N 0.5,
N 0e N _0.5. A curva preta representa a linha de base do sistema em bulk. As curvas
coloridas mostram como os diferentes tipos de ancoramento forcam a dinadmica a se desviar
da trajetoria irrestrita. Fonte: Elaborado pelo autor (2025), com base nos dados da
pesquisa.

Fisicamente, este arco na C reflete a aniquilacao de defeitos e o processo de minimizacao
da energia elastica do sistema. A fase ascendente corresponde a transicao de um estado
de alta entropia (desordenado) para uma regiao do espago de fase caracterizada por mul-
tiplos estados metaestaveis com estruturas correlacionadas (dominios), ou seja, diferentes
configuragoes de orientagao das moléculas de CL e a distribui¢ao de defeitos, implicando na
elevacao da complexidade. Essa regiao descreve um conjunto de configuragoes nas quais o
sistema pode ficar temporariamente confinado antes de relaxar para um estado de energia
mais baixa. Em outras palavras, a fase ascendente representa a auto-organizacao do sistema,
onde as interagoes locais comegam a formar estruturas correlacionadas e dominios com ori-
entagoes distintas, mas ainda nao h&a uma ordem global. A fase descendente representa o
processo de coalescéncia desses dominios e aniquilagao de defeitos, no qual o sistema supera
barreiras de energia menores para relaxar em dire¢ao a um minimo de energia mais profundo,

estruturalmente mais simples e energeticamente favoravel.
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O pico da C (conforme a Figura 5.9) marca o ponto de maxima complexidade dos defeitos
topologicos — um estado transitorio onde o sistema nao é nem totalmente aleatorio, nem
perfeitamente ordenado, mas sim uma mistura de regides ordenadas separadas por defeitos.
A Figura 5.9 detalha o instante em que este pico ocorre para a geometria de slabs. Embora
o sistema na totalidade possua uma quiralidade intrinseca, esses dominios quirais sao, em
esséncia, a expressao localizada e temporaria da quiralidade durante certas fases da evolugao
estrutural do sistema. Este pico, que ocorre entre 20% e 40% do tempo total de simulacao
para a maioria das configuragbes em slabs (Figura 5.9), representa o momento em que a
competicao entre a energia elastica, que favorece a ordem, e a entropia, que favorece a
desordem, atinge um ponto de méxima complexidade estrutural, antes que os processos de
aniquilacao de defeitos comecem a dominar e simplificar o sistema em direcao ao equilibrio.
O valor maximo que a C atinge também é uma caracteristica importante da dinamica,
ao quantificar o pico de complexidade estrutural para cada configuracao. A Figura 5.9
mostra como esse valor maximo varia em func¢ao da quiralidade para os diferentes tipos de

ancoramento.
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Figura 5.9: Lado esquerdo: Tempo percentual em que a Complexidade Estatistica atinge
seu valor maximo, em funcao da quiralidade, para a geometria de slabs com ancoramento
planar, homeotrépico e hibrido. Lado direito: Valor médximo da Complexidade Estatistica
em funcao da quiralidade para diferentes ancoramentos correspondentes a geometria de
slab. Fonte: Elaborado pelo autor (2025), com base nos dados da pesquisa.

A Entropia de Permutagao, por sua vez, atua como um indicador do processo de orde-
namento. Em todas as configuracoes de slab (p.ex. Figura 5.10), H exibe um decaimento
monotonico ao longo do tempo. Note que a entropia apresenta um decaimento que pode
ser dividido em duas partes: até cerca de t ~ 0.4, a curva decresce de forma nao-linear,
formando uma espécie de arco cujo valor minimo corresponde ao tempo de méxima com-
plexidade. A partir de t =~ 0.4, o decaimento ¢é linear e a taxa de decaimento representa
a velocidade de aniquilagao dos defeitos. Partindo de um valor inicial alto, que reflete a
aleatoriedade da configuracao inicial, H diminui & medida que as moléculas se alinham. A
curva eventualmente atinge um valor minimo, indicando que o sistema alcangou um estado

de equilibrio com um alto grau de ordem.
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Comparacio da Dindmica da Entropia de Permutagio para Diferentes Quiralidades
Geometria Slab - Ancoramento homeotropico
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Figura 5.10: Dinamica da Entropia de Permutacao para diferentes quiralidades em um
sistema de placas paralelas (slab) com ancoramento homeotropico. Fonte: Elaborado
pelo autor (2025), com base nos dados da pesquisa.

A anélise dos valores da Entropia de Permutacao revela que existe um valor méximo
intrinseco (Figura 5.11), que ocorre em tempos iniciais da simulagdo e que decai & medida
que o sistema evolui. Para esta medida, tiramos o valor inicial, que, como dito anteriormente,
¢ o mesmo para todas as quiralidades, e esperamos o primeiro estado de relaxacao, ou seja,
quando as propriedades fisicas do material comecam a dominar. Este valor, mostrado na
Figura 5.11, representa entao o maximo valor de H instantes ap6s a ordem comegar. Nota-se
que para os casos planares e hibridos, esse valor é maior quando mais alto for o valor de |N],
enquanto para o caso homeotropico, valores maiores de | N| apresentam menor valor méaximo
de entropia.

A analise do Plano C-H (Figura 5.12) combina essas duas perspectivas, permitindo obser-
var suas trajetorias dindmicas conjuntas. Para a geometria de slab, a trajetoria do sistema
no plano C-H é um arco parabolico bem definido. O sistema inicia no canto inferior di-
reito do plano (alto H, baixa C), correspondendo a um estado de desordem méxima. Com
o tempo, ele se move para cima e para a esquerda. Com a evolucao temporal, o sistema
desloca-se para a regiao superior esquerda do plano, percorrendo a trajetéria de aumento de
complexidade enquanto a entropia diminui, em dire¢ao ao pico de méxima complexidade.
Apos atingir o pico de complexidade, a trajetéria continua para a esquerda e para baixo, em

dire¢@o ao canto inferior esquerdo (baixo H, baixa C), que é a regiao de sistemas ordenados
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Valor Maximo Comparativo: Entropia de Permutagio
Geometria: Slabs
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Figura 5.11: Comparativo do valor maximo da entropia de permutacao em funcao da
quiralidade (N*) para as geometrias de placas paralelas (Slabs). As curvas representam
os diferentes tipos de ancoramento: planar (vermelho), homeotropico (azul) e hibrido
(verde). Fonte: Elaborado pelo autor (2025), com base nos dados da pesquisa.

e previsiveis.

Embora as representagoes visuais para cada configuracao sejam distintas, a percep-
¢ao geral é que a quiralidade e o ancoramento ditam a forma dessas trajetorias no plano
Complexidade-Entropia. Por exemplo, algumas configuragoes podem apresentar um arco
mais amplo, indicando uma maior flutuagdo entre estados ordenados e desordenados, en-
quanto outras podem exibir uma trajetoria mais concisa, sugerindo uma transi¢ao mais

direta para um estado de equilibrio.

5.3.2 Evolucao do Parametro de Ordem e Aniquilacao de Defeitos

As métricas classicas, como o Parametro de Ordem (S) médio na amostra e a Densidade
de Linhas de Defeito, corroboram e complementam a visao fornecida pelas métricas de in-
formagao. A evolugao do Parametro de Ordem (S) médio em slabs (Figura 5.13) mostra
uma subida gradual, partindo de um valor préximo de zero e saturando em um valor alto
(tipicamente S > 0.45), confirmando a formacao de uma fase nemética bem ordenada. O
caso N = 0 distoa dos demais por demorar mais para alcancar a saturagao. Isso porque para
as amostras nemaéticas, mesmo apos todos os defeitos serem extintos, os diretores ainda nao
estao completamente alinhados, o que leva mais tempo e, por isso, o inset na Figura 5.13
mostra o comportamento dessa amostra com tempo normalizado novamente, nao com rela-

¢ao ao tempo em que os defeitos terminaram, mas sim com o tempo que leva para todos
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Comparacdo do Plano Complexidade-Entropia para Diferentes Quiralidades
Geometria Slab - Ancoramento homeotrépico
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Figura 5.12: Trajetorias no plano Complexidade-Entropia para diferentes quiralidades na
geometria de slab com ancoramento homeotrépico, mostrando a evolugao do sistema
da desordem para a ordem por meio de um estado de maxima complexidade. Fonte:
Elaborado pelo autor (2025), com base nos dados da pesquisa

os diretores se alinharem. Note que os valores iniciais sao um pouco distintos dependendo
da quiralidade. Isso acontece pois no primeiro arquivo impresso na simulagao, os casos com
quiralidade maior ja evoluiram mais do que os com quiralidade baixa, o que pode ser visto
na densidade de defeitos que serd mostrada adiante. Isto indica que, quanto maior for a
quiralidade, mais rapida é a auto-organizacao inicial. A velocidade de ordenamento e o valor
final de S sao modulados pela quiralidade e pelo ancoramento, mas a tendéncia geral de uma
transicao suave para um estado ordenado é consistente.

A dindmica da Densidade de Linhas de Defeito (Figura 5.14) ¢é talvez o indicador mais
direto do processo de relaxamento. Para calcular a densidade de defeitos, faz-se a soma de
todos os valores de S nos pontos da rede cujos valores correspondem a defeitos e divide-se
pelo namero total de pontos da rede cubica. As curvas mostram um decaimento acentuado
no inicio da simulagao, que depois se torna mais lento, refletindo a aniquilagao dos defeitos
topologicos. Este processo de aniquilacao é ilustrado visualmente na Figura 5.4, que exibe a
evolugao temporal das isosuperficies representando os defeitos para o caso aquiral (N* = 0).
A taxa de decaimento ou aniquilagao inicial dos defeitos (Figura 5.15), extraida do coeficiente
angular de ajuste linear da descida inicial da curva da dindmica da densidade de linhas

de defeitos, revela uma forte dependéncia da quiralidade. Notavelmente, a aniquilacao de

73



Comparagdo da Dinamica da Média do Parametro de Ordem para Diferentes Quiralidades

Geometria Slab - Ancoramento homeotropico
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Figura 5.13: Comparacdo da dindmica do parametro de ordem médio (S) para diferentes
quiralidades (N) em geometria slab com ancoramento homeotropico. O gréfico principal
exibe a evolugado temporal (normalizada) pelo tempo de aniquila¢do dos defeitos topolo-
gicos. O inset detalha a evolugdo completa para o caso nematico (N _0), onde o tempo
¢ normalizado por um tempo final maior, mostrando a continua organizacao do sistema
mesmo apoés a aniquilagao dos defeitos. Fonte: Elaborado pelo autor (2025), com base
nos dados da pesquisa.

defeitos é dependente da quiralidade e do tipo de ancoramento. Para os casos homeotrépicos
e hibridos, a taxa de decaimento é menor para quiralidades maiores, enquanto para o caso
planar ela oscila com o valor da quiralidade no intervalo estudado.

Especificamente, para quiralidades intermediarias, a tor¢ao intrinseca pode promover a
formacao de redes de disclinacao helicoidais que sao topologicamente mais estéveis do que
os defeitos pontuais ou lineares simples observados em sistemas aquirais (N = 0) ou de alta
quiralidade. Essas estruturas complexas possuem uma barreira de energia de aniquilagao
mais alta, pois exigem um rearranjo molecular coordenado em uma escala maior para serem
desfeitas, o que efetivamente aprisiona o sistema em um estado com alta densidade de defeitos
por mais tempo, explicando a menor taxa de decaimento observada na Figura 5.15 (grafico
a esquerda). Em outras palavras, a torgdo quiral compete com a energia elastica de tal

forma que cria emaranhados topolégicos que sao mais dificeis de serem desfeitos, retardando
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o relaxamento do sistema.

Comparacdo da Dindmica da Densidade de Linhas de Defeito para Diferentes Quiralidades
Geometria Slab - Ancoramento homeotropico
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Figura 5.14: Dinamica da Densidade de Linhas de Defeito para diferentes quiralidades na
geometria de slab com ancoramento homeotrépico. As curvas mostram o processo de
aniquilagao de defeitos ao longo do tempo. Fonte: Elaborado pelo autor (2025), com
base nos dados da pesquisa.

O processo de relaxamento na geometria de slab leva a um estado de equilibrio ordenado
e livre de defeitos. As configuragoes moleculares resultantes, que dependem da quiralidade
e do ancoramento, sao apresentadas na Figura 5.5. A figura mostra o campo diretor final
para diferentes condigoes, destacando a uniformidade estrutural que o sistema atinge apos a

completa aniquilacao dos defeitos.

5.4 Analise da DinAmica em Geometria Esférica (Sphe-
res)

Apos analisar o processo de relaxacao entre placas paralelas, investiga-se agora o regime
de maxima restricao abordado: a geometria esférica. O confinamento em uma geometria
esférica impoe restri¢oes topologicas severas que alteram a dinamica de relaxamento do CL,
resultando na inevitabilidade de defeitos topologicos no estado de equilibrio. Isso altera
a natureza do relaxamento, que deixa de ser um processo de minimizacao de energia em
diregao a ordem perfeita (como no bulk) para se tornar um colapso rapido em um estado

topologicamente frustrado.
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Taxa de Decaimento Comparativo: Densidade de Linhas de Defeito
Geometria: Slabs
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Figura 5.15: Taxa de decaimento dos defeitos em funcao da quiralidade para geometrias
de slabs, comparando os ancoramentos Planar, Homeotropico e Hibrido. No grafico em
questao, valores mais negativos no eixo y indicam uma aniquilacao mais rapida. Fonte:
Elaborado pelo autor (2025), com base nos dados da pesquisa.

A Figura 5.16 mostra a evolugao temporal dos defeitos nos trés tipos de ancoramento
em esferas estudados aqui. Note que, no caso planar, os defeitos tendem a se aniquilar nas
superficies, formando linhas de defeito que eventualmente colapsam através da rotacao na
superficie, formando, ao final, defeitos de carga +1 chamados de boojums nos dois polos da
esfera. No caso hibrido, é notério como a superficie homeotropica empurra todos os defeitos
para o lado planar, de forma que eles se extinguem da mesma forma que no caso planar. No
caso homeotropico, os defeitos se concentram na regiao central da amostra, formando anéis
entrelacados que se aniquilam até formar um defeito tipo anel, conhecido como hedgehog no
centro da esfera. Perceba que todos os casos possuem defeitos ao final do processo. Essa
relagao ¢ expressa pelo Teorema de Poincaré-Hopf [104], que afirma que a soma das cargas
topologicas na superficie deve ser igual a caracteristica de Euler da superficie, deve ser +2
quando os defeitos estao na superficie (caso planar), enquanto o teorema de Gauss estabelece
que defeitos no volume devem ter carga +1 [104], que é o caso homeotropico. No caso hibrido,
percebe-se haver um boojum (carga +1) e um anel ao redor do hemisfério, correspondendo
a regiao onde ambas as formas de ancoramento se encontram. Este anel faz papel de um
hedgehog expandido, tendo carga +1 na superficie e garantindo que a carga total seja +2.

Com relacao aos estados finais, a Figura 5.17 mostra os diretores para um corte ao
longo da direcao x para os trés ancoramentos e com 4 niveis de quiralidade diferentes.

Para o caso homeotrépico, assim como na geometria slab, a hélice colestérica fica frustrada
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Evolugdo da Dindmica dos Defeitos - Geometria Esférica (N = 0)
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Figura 5.16: Evolucao da dinamica dos defeitos para o caso aquiral (N* = 0) em geometria
esférica. As linhas mostram o processo para ancoragem hibrida, planar e homeotropica.
Diferentemente da geometria de slab, a dinamica é caracterizada por um colapso que
resulta em defeitos topologicos estaveis no estado final, devido as restricdes impostas
pela curvatura. Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Ancoragem Hibrida

Ancoragem Planar

Ancoragem Homeotropica

devido as condigoes de contorno, de forma que para N = 0 até N = 1, as estruturas
sao muito parecidas, apenas a posicao do defeito central muda com relacao ao centro da
gota. No caso N = 2 o passo é pequeno o suficiente para haver tor¢coes mesmo no caso
homeotropico, resultando na estrutura com um anel equatorial que acomoda a tor¢ao natural
da hélice. No caso planar, para N = 0, forma-se a estrutura bipolar, com dois boojums nos
polos. Ao aumentar-se o nivel de quiralidade, a estrutura polar continua, porém, os diretores
efetuam uma torcao entre um polo e outro. Essa estrutura é conhecida como bipolar torcida.
Uma discussao sobre essas organizagoes pode ser encontrada na referéncia [105]. No caso
hibrido, percebe-se que a torgao colestérica encontra-se apenas no lado planar, com o lado
homeotrépico sempre igual e os diretores realizando uma tor¢ao de um lado ao outro no

hemisfério norte da gota.

5.4.1 Velocidade da Dinamica

A observacao mais marcante na geometria esférica é a velocidade da dindmica. Em
contraste com as slabs, o sistema em esferas sofre um rapido colapso para um estado de

minima energia. Isso é demonstrado pela evolu¢ao do Parametro de Ordem (Figura 5.18),
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Estados Finais do Campo Diretor em Geometria Esférica

Planar Homeotrépica

Hibrida

Figura 5.17: Configuragoes do campo diretor nos estados finais para a geometria esférica.
As diferentes combinagoes de ancoramento (linhas) e quiralidade (colunas) resultam em
estruturas complexas. As imagens ilustram a formacao de estruturas ordenadas, mas
inevitavelmente defeituosas, como o defeito ourigo (homeotropico, Ny) e outras configu-
racgoes quirais. Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

que atinge um valor proximo a saturagao quase que instantaneamente (em menos de 5% do
tempo de simulagao), restando poucos defeitos que se aniquilam lentamente apos esse tempo
inicial. Essa escala de tempo representa uma aceleracao de uma ordem de magnitude em
comparacao com a dinamica em slabs, onde o parametro de ordem leva entre 40% e 60% do
tempo total para atingir um valor similar, Figura 5.13 (lado esquerdo). Da mesma forma,
a densidade de defeitos, Figura 5.13 (lado direito), colapsa para seu valor residual em uma
fragao do tempo necesséario em slabs (Figura 5.14). Essa diferenga mostra que a dinamica
nao é governada por um processo gradual de aniquilagao, mas sim por um processo rapido,
relacionado & geometria e ao total encapsulamento da amostra. E importante notar que no

caso das esferas existem defeitos estaveis, ou seja, todas as configuragoes possuem defeitos
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necessarios para acomodar estados ordenados em geometria curva.
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Figura 5.18: Lado esquerdo: Dinamica da Média do Parametro de Ordem para diferentes
quiralidades na geometria esférica com ancoramento homeotrépico, ilustrando o réapido
aumento para um estado ordenado. Lado direito: Dinamica da Densidade de Linhas de
Defeito para diferentes quiralidades na geometria esférica com ancoramento homeotro-
pico, mostrando o colapso quase instantaneo da densidade de defeitos. Fonte: Elaborado
pelo autor (2025), com base nos dados da pesquisa.

A dinamica de relaxamento em geometria esférica apresenta um comportamento distinto
daquele observado em sistemas planos. As métricas de informacao confirmam esta parti-
cularidade. A C, Figura 5.19, exibe um pico agudo e muito precoce. Para a maioria das
configuragoes, o pico ocorre quase que instantaneamente, em menos de 5% do tempo total
da simulagao, seguido por uma estabilizacao em um valor intermediario, significativamente
maior que o valor final nas slabs.

De forma analoga, a Entropia de Permutagao (Figura 5.20) também decai rapidamente,
mas se estabiliza em um patamar muito mais elevado. Este valor final de H quantifica a de-
sordem residual no sistema — uma aleatoriedade que permanece mesmo apos a estabilizagao,
devido aos defeitos estaveis mencionados anteriormente.

Para confirmar esta interpretagao e visualizar o impacto da frustracao topologica, a di-
namica do sistema esférico foi contrastada com a trajetoria de relaxamento de um sistema
irrestrito (bulk). A Figura 5.21 mostra que, diferentemente do arco suave e gradual ob-
servado no sistema em bulk (curva preta), a Complexidade Estatistica nas esferas (curvas
coloridas) exibe o pico agudo e precoce, como ja mencionado, ocorrendo nos primeiros ins-
tantes da simulacao. Imediatamente apos, a C nao decai a um estado de ordem simples,
mas estabiliza-se em um platé com um valor final elevado. Este valor de complexidade
residual é a quantificacao direta da frustracao topologica: o sistema fica permanentemente
"congelado"em uma configuracao que, embora localmente ordenada, é globalmente complexa
devido & presenca inescapéavel de defeitos topologicos.

O estado final em esferas é, portanto, inerentemente mais complexo do que em slabs. O

valor final da H (Figura 5.22a) e de C (Figura 5.22b) varia com a quiralidade e o ancora-
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Comparacio da Dindmica da Complexidade Estatistica para Diferentes Quiralidades
Geometria Esférica - Ancoramento homeotrépico
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Figura 5.19: Dinamica da Complexidade Estatistica para diferentes quiralidades na ge-
ometria esférica com ancoramento homeotrépico. Fonte: Elaborado pelo autor (2025),
com base nos dados da pesquisa.

mento, refletindo os diferentes tipos de estruturas de defeitos remanescentes. A trajetoria
no Plano C-H para as esferas ¢ a imagem dessa dinamica (Figura 5.23). O sistema transi-
ciona rapidamente de um estado desordenado para um ponto fixo no meio do plano (H e
C intermediarias). Esta visualizagdo captura o aprisionamento topologico, mostrando um
sistema que nunca alcanca o estado de baixa complexidade e baixa entropia caracteristico

de um sistema completamente ordenado.

5.5 Analise e Discussao Comparativa

5.5.1 Geometria como Fator Dominante da Dinamica de Relaxa-

mento

A anélise comparativa da dindmica de relaxamento revela que a geometria de confina-
mento nao é apenas um fator de influéncia, mas sim o parametro de controle dominante que
dita o caminho que o sistema pode seguir até o relaxamento. A comparacao direta entre as
duas geometrias confinadas, como observada na Figura 5.24, ja evidencia essa predominan-
cia: a trajetoria temporal de C para a geometria de slab é qualitativamente distinta daquela

para a geometria esférica, independentemente de outras condigoes como quiralidade ou an-
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Comparacio da Dindmica da Entropia de Permutagio para Diferentes Quiralidades
Geometria Esférica - Ancoramento homeotrdpico
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Figura 5.20: Dinamica da Entropia de Permutacao para diferentes quiralidades na geome-
tria esférica com ancoramento homeotropico. Fonte: Elaborado pelo autor (2025), com
base nos dados da pesquisa.

coramento. O plano C-H de todos os casos mostra que a dinadmica dos sistemas confinados
com a de um sistema irrestrito (bulk) ¢ fundamentalmente distinta. Essa andlise revela uma
hierarquia de trés niveis de influéncia do confinamento. Na geometria em bulk, temos o caso
ideal, onde a dindmica é governada pela minimizacao da energia livre. O sistema evolui
para um estado de ordem perfeita — com baixa entropia e baixa complexidade —, gerando
no plano C-H um arco parabélico completo e extenso. No caso da geometria planar (slab),
o confinamento gerado pelas superficies faz com que o sistema se aproxime da ordem, sem
a atingir completamente, mantendo uma complexidade residual baixa. Sua trajetéria no
plano C-H continua parabélica, mas de forma mais comprimida em relacao ao caso bulk.
Ja na geometria esférica, o confinamento curvo impoe maiores restricoes topologicas, blo-
queando o relaxamento do sistema. Este atinge rapidamente um estado com complexidade
residual alta, sem alcancar a ordem perfeita. Sua trajetoria no plano C-H, embora ainda
retenha uma forma parabdlica, é encurtada, representando uma evolucao limitada antes de
atingir um ponto fixo. Essas diferencas nas trajetérias mostram que o grau de confinamento
geométrico afeta diretamente o comportamento dindmico do sistema — desde um relaxa-

mento completo (bulk), passando por um estado perturbado (slabs), até um estado com alta

frustragao (esferas).
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Comparativo com Bulk: Complexidade Estatistica Comparativo com Bulk: Complexidade Estatistica
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Figura 5.21: Comparagdo da dindmica da Complexidade Estatistica (C) em geometria
esférica para as quiralidades -0,5 (a), 0 (b) e 0,5 (c¢). A curva preta pontilhada (linha de
base do bulk) exibe um arco suave, enquanto as curvas de esferas (coloridas) mostram um
pico agudo e instantaneo seguido por uma estabilizacao em um valor de complexidade
final significativamente maior que zero. Fonte: Elaborado pelo autor (2025), com base
nos dados da pesquisa.
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Figura 5.22: Valores finais da Entropia de Permutacao (a) e da Complexidade Estatistica
(b) em funcéo da quiralidade para os ancoramentos homotropico (verde), hibrido (azul)
e planar (vermelho) para a geometria esférica. Fonte: Elaborado pelo autor (2025), com
base nos dados da pesquisa.
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Comparagdo do Plano Complexidade-Entropia para Diferentes Quiralidades
Geometria Esférica - Ancoramento homeotrépico
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Figura 5.23: Trajetorias no plano Complexidade-Entropia para a geometria esférica com
ancoramento homeotroépico. Fonte: Elaborado pelo autor (2025), com base nos dados da
pesquisa.
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Figura 5.24: Comparacao direta da dinamica da Complexidade Estatistica para uma quira-
lidade fixa (N* = 1) entre a geometria de slab (esquerda) e esférica (direita), destacando
os diferentes caminhos de relaxamento. Fonte: Elaborado pelo autor (2025), com base

nos dados da pesquisa.

5.5.2 O Papel da Quiralidade

Se a geometria dita a maneira como o sistema relaxa, a quiralidade (N*) atua como
um parametro de controle fino que modula a estrutura e a escala de tempo dessa dinadmica.

Aumentar a magnitude da quiralidade introduz uma torgao preferencial que interage com
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as restricoes de ancoramento e geometria. A quiralidade exerce uma influéncia marcante no
tempo em que a C atinge seu valor maximo e também na sua magnitude, como visualizado
nos graficos de tempo para o pico de Complexidade Estatistica em funcao da quiralidade
(Figura 5.9 ) e nos graficos de Valor Maximo da Complexidade Estatistica em Fungao da
Quiralidade para as geometrias slab e esférica (Figuras 5.9 e 5.25), quanto maior for a tor¢ao,
maior o pico de Complexidade Estatistica e Entropia de Permutacao. Os valores finais de C e
H indicam que a quiralidade também influencia o estado de equilibrio atingido pelo sistema,
com algumas quiralidades resultando em valores de H e C finais mais elevados ou mais
baixos. Essas variagoes indicam que a quiralidade nao apenas altera a magnitude méaxima
da complexidade, mas também a sua evolugao temporal e o estado final do sistema.

Essa influéncia se manifesta de maneiras distintas dependendo da geometria. Em slabs,
a quiralidade controla o tamanho e a forma dos dominios transitorios, influenciando direta-
mente o pico de complexidade e a taxa de aniquilagao de defeitos. Como visto na Figura 5.9,
o valor maximo da C em slabs mostra uma dependéncia nao-monotonica e complexa com a
quiralidade. Muitos graficos, como o do valor final de H (Figura 5.22a), exibem uma simetria
em forma de "V"ou "U"(parabola convexa) em torno de N* = 0, indicando que o estado
aquiral (N* = 0) frequentemente representa um minimo de desordem ou complexidade final,
e que a introdugao de quiralidade (positiva ou negativa) tende a aumentar a complexidade
do estado final.

Em esferas, por sua vez, a quiralidade seleciona qual dos muitos estados de minima
energia sera favorecido. Diferentes valores de N* levam a diferentes configuracoes de defeitos
remanescentes, devido a topologia, o que se reflete nos valores de equilibrio distintos para a
C e H (Figuras 5.22a e 5.22b).

Uma caracteristica que se destaca nos resultados, observada consistentemente, é a clara
simetria das métricas de anélise (e.g., valores finais de CE/EP, picos de complexidade) em
relagdo ao caso aquiral (N* = 0). Como visualizado em diversas figuras (e.g., Figuras 5.15
e 5.22), os valores para quiralidades opostas (e.g., N* = +x e N* = —z) sdo praticamente
iguais. Esta simetria ¢ uma consequéncia direta da fisica do sistema. O formalismo energético
de Landau-de Gennes é enantiomorfico; alterar o sinal do parametro de quiralidade de +/N*
para —N* apenas inverte o sentido da torgao helicoidal (de destra para canhota), resultando
em um sistema que é a imagem especular do outro.

As métricas utilizada nesta dissertagao, a Complexidade Estatistica (CE) e a Entropia de
Permutacao (EP), sao quantidades escalares. Elas sdo projetadas para quantificar o grau de
complexidade estrutural e de desordem, respectivamente, mas sao, por defini¢cao, insensiveis
ao sentido da torgao. Visto que os sistemas em +N* e —N* sao imagens especulares um do
outro, eles possuem, por consequéncia, o mesmo nivel de complexidade estrutural e desordem.
Portanto, é fisicamente esperado que qualquer métrica escalar que caracterize esses estados

seja idéntica: Metrica(+N*) ~ Metrica(—N*). Os resultados das simulagoes confirmam
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Valor Maximo Comparativo: Complexidade Estatistica
Geometria: Spheres
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Figura 5.25: Valor maximo da Complexidade Estatistica em funcao da quiralidade para
diferentes ancoramentos correspondentes a geometria esférica. Fonte: Elaborado pelo
autor (2025), com base nos dados da pesquisa.

esta premissa, nao sendo observadas diferencas significativas entre quiralidades de mesma

magnitude e sentidos opostos.

5.5.3 Ancoramento

O ancoramento de superficie impoe as condi¢oes de contorno que guiam a orientagao
molecular nas interfaces, desempenhando um papel importante. A analise revela dinadmicas
distintas, dependendo do tipo de ancoramento empregado.

O Ancoramento Hibrido consistentemente se destaca. Esta configuracao, que quebra
a simetria por ter ancoramentos antagonicos (planar e homeotropico), consistentemente se
destaca. Ele tende a acelerar a dinamica inicial, como visto pelo tempo reduzido para atingir
o pico de C (Figura 5.9). Isso sugere que a deformagao continua de splay-bend, imposta
permanentemente pela condi¢ao de ancoramento hibrido, atua como um campo externo
efetivo, isto é, a maneira como as moléculas interagem com a superficie gera uma espécie de
campo externo. Este campo quebra a equivaléncia energética dos estados iniciais, ou seja,
as configuragoes moleculares possiveis no inicio do processo, modificando o crescimento de
dominios ordenados. Em outras palavras, esse campo age para diferenciar esses estados, de
forma que alguns se tornem energeticamente mais favoraveis do que outros.

Por outro lado, o Ancoramento Planar e Homeotrépico demonstram uma forte depen-

déncia da geometria e da quiralidade. Para valores de quiralidade de N = 0 até N = 1,
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o ancoramento homeotropico geralmente leva a um estado final ordenado (menor H e C
final) devido a frustragdo da hélice colestérica. O ancoramento planar, por sua vez, tem
uma evolugao menos abrupta tanto nos slabs quanto nas esferas com relacao a He a C, o
que pode ser entendido em termos da aniquilacao dos defeitos acontecer principalmente nas

superficies.

5.6 Sintese e Discussao Geral dos Resultados da Analise
Fisica

A anélise detalhada da dindmica de relaxamento dos sistemas nematicos e colestéricos,
apresentada neste capitulo, mostra como as condi¢oes de controle — geometria, ancoramento
e quiralidade — influenciam a evolucao temporal do sistema. O uso do plano Complexidade-
Entropia (C-H), com métricas fisicas como o parametro de ordem e a densidade de defeitos,
possibilitou uma descrigao mais clara dos processos fisicos envolvidos.

As trajetorias no plano C-H mostraram ser uma ferramenta eficaz para analisar a dina-
mica, distinguindo os regimes de aniquilagao de defeitos (caracterizados por alta entropia e
baixa complexidade) dos regimes de organizagao estrutural (alta complexidade). Observou-
se que a geometria de confinamento ¢ o fator mais dominante, com sistemas planos (slabs)
apresentando trajetorias de relaxamento mais diretas e previsiveis, enquanto sistemas esféri-
cos exibem uma dindmica mais complexa e variada, com trajetorias mais longas e dispersas
no plano C-H.

O ancoramento de superficie impoe restri¢oes, direcionando o sistema para estados finais
especificos e afetando a velocidade e a natureza do processo de ordenamento. A interacao
entre ancoramento e quiralidade foi importante, com algumas combinagoes (como o ancora-
mento hibrido em sistemas quirais) gerando picos de complexidade mais cedo na simulagao,
indicando uma organizacao estrutural mais réapida.

Este capitulo estabeleceu uma base sobre as caracteristicas fisicas, descrevendo como as
condicoes de contorno e propriedades intrinsecas afetam a dindmica temporal do sistema.
Foi mostrado que as séries temporais dos parametros analisados contém informacoes sobre
os processos de relaxamento. Isso fundamenta outra hipétese desse trabalho: se a trajetoria
dinAmica reflete as condigoes fisicas e o destino do sistema, ela deve conter informacao
preditiva. O préximo capitulo testaré essa hipotese, utilizando técnicas de aprendizado de
maquina para verificar se é possivel prever as propriedades intrinsecas e o estado de equilibrio

final a partir de um segmento inicial da evolugao da Complexidade e da Entropia.
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CAPITULO 6

Analise Preditiva da Dindmica de CLs com Aprendizado de Maquina

6.1 Introducao

O capitulo anterior caracterizou detalhadamente a dindmica de relaxamento de sistemas
nematicos, mostrando que as séries temporais de parametros como Entropia de Permutacao
(H) e Complexidade Estatistica (C) refletem os processos fisicos envolvidos. Com a com-
provacao de que as propriedades do sistema estao presentes em sua evolugao temporal, este
capitulo aborda uma nova questao preditiva: é possivel usar a dinamica inicial de um sistema
para prever suas caracteristicas intrinsecas e seu estado de equilibrio final?

Para responder a essa pergunta, este capitulo emprega uma abordagem baseada em
aprendizado de méquina e deep learning. Utilizando as séries temporais de H e C como
principais features de entrada, uma variedade de modelos preditivos ¢ treinada e avaliada
em multiplas tarefas de classificacao e regressao. Os alvos incluem desde propriedades de
controle, como a geometria de confinamento e o ancoramento de superficie, até parametros
do estado final, como o parametro de ordem e a densidade de defeitos.

A analise foi estruturada para construir um entendimento progressivo do poder preditivo
da dindmica. Inicia-se com o estabelecimento de uma linha de base utilizando modelos de
aprendizado de maquina classicos (Secao 6.2), seguida por uma investigagao aprofundada
com arquiteturas de redes neurais profundas (Secdo 6.3). Em seguida, o foco se volta para
a propria natureza da informacao temporal, investigando-se a quantidade minima de dados
necessaria para uma previsao precisa (Segao 6.4) e em que ponto da evoluc¢do do sistema
a informagdo mais relevante se manifesta (Se¢ao 6.5). Por fim, uma andlise segmentada
¢ conduzida para desvendar como a presenca de variaveis dominantes, como a geometria,

influencia a capacidade de prever outras propriedades do sistema (Segao 6.6). O objetivo é
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nao apenas avaliar a viabilidade da previsao, mas também extrair percepcoes sobre a propria
fisica do sistema a partir do desempenho dos modelos.

E importante notar que os dados da geometria em bulk nao foram incluidos nas tarefas
de classificacao, pois representam uma classe distinta & qual os alvos preditivos (geometria
confinada e ancoramento de superficie) nao se aplicam. No entanto, a dindmica do sistema em
bulk serve como uma linha de base conceitual. Uma diregao para trabalhos futuros seria usar
a trajetoria como referéncia de normalidade para treinar modelos de deteccao de anomalias.
Esses modelos poderiam, teoricamente, analisar uma série temporal desconhecida, quantificar
o grau de desvio em relacao ao comportamento ideal, bem como identificar a presenca de
confinamento. Outro ponto a se destacar é que, como cada classe de simulagao (seed) atinge
o estado de relaxamento em instantes distintos, a normalizacao dos tempos foi necesséria, e
para encontrar os parametros da série (como ponto de méaximo, por exemplo), um processo
de interpolagao ¢ utilizado. Empregamos uma interpolagao com 125 pontos. Esse processo
alinha todas as curvas de dados, tornando estatisticamente valido calcular a média, o que
nao seria possivel se os pontos de dados nao correspondessem no tempo.

A etapa de anélise preditiva descrita neste capitulo foi conduzida por meio de uma abor-
dagem computacional, utilizando a linguagem de programacgao Python. Para a construgao
dos modelos de linha de base, como Random Forest e K-Nearest Neighbors, e para o fluxo de
pré-processamento, foi utilizada a biblioteca Scikit-learn. Na implementacao das arquitetu-
ras de aprendizado profundo (deep learning), como Redes Neurais Convolucionais (CNNs) e
Redes Neurais Recorrentes (LSTMs), empregou-se o framework TensorFlow com sua inter-
face Keras. Ademais, modelos de referéncia, como o DummyClassifier e o DummyRegressor,
foram avaliados para estabelecer um limiar minimo de desempenho, garantindo que os mo-
delos propostos apresentassem um poder preditivo superior a uma estimativa aleatéria ou
baseada na distribuicao dos dados. A configuracao detalhada dos hiperparametros utilizados
em cada modelo encontra-se documentada no Apéndice A.

A fim de garantir a capacidade de generalizagao dos modelos de aprendizado de maquina,
tanto para as tarefas de classificacao quanto de regressao, foi empregada uma metodologia de
validagao cruzada K-Fold (K-Fold Cross-Validation) com k = 4. Este procedimento consiste
em dividir o conjunto de dados em k subconjuntos mutuamente exclusivos, ou folds. Em
cada uma das k iteragoes, um dos folds é reservado como conjunto de teste, enquanto os
k — 1 sao utilizados para o treinamento do modelo. Este processo é repetido até que cada
fold tenha sido utilizado uma vez como conjunto de teste. Para as tarefas de classificagao,
utilizou-se a abordagem de validagao cruzada estratificada (Stratified K-Fold). Essa variacao
assegura que a proporcao das classes-alvo seja mantida em cada fold, o que é fundamental
para evitar vieses em conjuntos de dados potencialmente desbalanceados. Para as tarefas de
regressao, foi aplicada a validacao cruzada K-Fold padrao. Outro passo no pré-processamento

dos dados foi a padronizacao das variaveis de entrada utilizando a técnica StandardScaler.
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Para prevenir o vazamento de dados (data leakage), onde informagdes do conjunto de teste
influenciam o treinamento, o ajuste do Scaler (célculo da média e do desvio padrao) foi
realizado exclusivamente sobre os dados de treino de cada iteragao da validacao cruzada. O
scaler ajustado foi entao utilizado para transformar tanto o conjunto de treino quanto o de
teste da respectiva iteracao.

Adicionalmente, para garantir a validade cientifica e a reprodutibilidade dos resultados,
um controle sobre a estocasticidade do processo foi implementado. Uma semente de aleato-
riedade fixa (random seed) foi utilizada globalmente para governar todos os processos nao
deterministicos, incluindo a divisao dos dados na validagao cruzada, a inicializacao de pesos
nos modelos de aprendizado profundo e os algoritmos de modelos de linha de base como o

Random Forest.

6.2 Analise de Linha de Base com Modelos de Aprendi-

zado de Maquina Classico

A etapa inicial da andlise consistiu em estabelecer um desempenho de referéncia (base-
line) para as tarefas de classifica¢do e regressdao. Para isso, foram empregados modelos de
aprendizado de maquina simples, especificamente Random Forest (RF) e K-Nearest Neigh-
bors (K-NN), utilizando como preditores as séries temporais de Entropia de Permutacao
e Complexidade Estatistica. A avaliagao foi conduzida sob trés estratégias de amostragem
dos dados temporais: utilizando cada ponto da série individualmente (ponto a ponto), e
utilizando janelas deslizantes correspondentes a 5% e 10% da série temporal, com um des-
locamento (passo) de 1% e 2% do comprimento da série, respectivamente. O objetivo desta
abordagem é avaliar o poder preditivo de informacgoes locais, ou seja, em cada instante da
dindmica da simula¢ao, em comparacao com informagoes que contém um contexto temporal

minimo (janelas deslizantes).

6.2.1 Resultados de Classificacao

Os resultados para as tarefas de classificacao revelam uma dependéncia do desempenho
em relagao ao alvo preditivo. A Tabela 6.1 sumariza o melhor desempenho medido pela
Acuracia Média, alcangado para cada alvo, modelo e estratégia. Observa-se que a geometria
de confinamento é uma caracteristica facilmente distinguivel, com os modelos RF e K-NN
atingindo uma acuracia superior a 0,99 em todas as abordagens. Este alto desempenho, tanto
na abordagem ponto a ponto quanto nas janelas, sugere que a geometria é uma propriedade
intrinseca cujos sinais estao presentes na dinamica inicial do sistema. Esse resultado esta
alinhado com o que os resultados da analise de caracterizagao das séries temporais utilizando

H e C apontaram.
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Tabela 6.1: Resumo do melhor desempenho dos modelos de linha de base (Random Forest
e K-NN) para cada alvo e estratégia. O valor apresentado para classificagdo é a acuracia
mAaxima e para regressao ¢ o R? méaximo. Fonte: Elaborado pelo autor (2025), com base nos
dados da pesquisa.

Estratégia
Tipo Alvo de Previ- Modelo Ponto a Ponto Janela 5% Janela 10%
sao
Geometria Random Forest 0,991 0,995 0,996
K-Neighbors 0,998 1,000 1,000
Ancoragem Random Forest 0,912 0,963 0,961
Classificagao K-Neighbors 0,926 0,956 0,961
Magnitude  da Random Forest 0,577 0,684 0,679
Quiralidade
K-Neighbors 0,589 0,637 0,639
Parametro de Random Forest 0,859 0,887 0,883
Ordem Final
. K-Neighbors 0,865 0,891 0,892
Regressao
Densidade de Random Forest 0,863 0,838 0,865
Defeitos Final
K-Neighbors 0,891 0,899 0,917
Taxa de Decai- Random Forest 0,912 0,929 0,936
mento de Defei-
tos
K-Neighbors 0,907 0,978 0,974
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Em contrapartida, nesta analise, a previsao de ancoragem de superficie e da magnitude
da quiralidade mostra uma clara evolugao temporal. O desempenho para a magnitude da
quiralidade inicia-se em um patamar mais modesto (Acuracia ~ 0,58) e melhora com o
uso de janelas temporais, atingindo um valor maximo de 0,684 (Random Forest, Janela
5%). De forma similar, a tarefa de ancoragem, embora partindo de uma acuracia elevada
(superior a 0,91), também apresenta ganhos de desempenho, alcangando um pico de ~ 0,96
(por exemplo, Random Forest, Janela 5%). Este comportamento indica que a informagao
preditiva para essas caracteristicas emerge e se consolida conforme o sistema evolui e os
defeitos interagem com as fronteiras. Essa emergéncia de informacao pode ser interpretada
fisicamente: nos estagios iniciais, a dinamica é dominada pela aniquilacao de defeitos em
massa, um processo cadtico semelhante em todas as condigdes de ancoragem. O efeito do
ancoramento torna-se claro na série temporal quando os defeitos remanescentes comecam a
interagir diretamente com as superficies de contorno, e a orientacao molecular imposta por
elas passa a controlar a dindmica de relaxamento em larga escala. A melhoria na acuréicia,
exemplificada para a tarefa de ancoragem na Figura 6.1, reflete essa transicao de um regime
dominado pelo volume para um regime dominado pela superficie.

As tarefas mais desafiadoras foram as classificagoes das propriedades relacionadas a qui-
ralidade. Para estes alvos, os modelos classicos demonstraram capacidade preditiva limitada,
com valores de acuracia que raramente ultrapassam 0,65 para sua magnitude. Este resul-
tado mostra a insuficiéncia dos modelos RF e K-NN para capturar as nuances complexas
associadas a torcao do sistema a partir dos parametros de entrada H e C.

Ao comparar as estratégias, nota-se que o uso de janelas de 5% e 10% tende a produ-
zir resultados ligeiramente mais estaveis e, em alguns casos, superiores aos da abordagem
ponto a ponto, indicando que mesmo um contexto temporal pequeno agrega valor preditivo.
De maneira geral, os modelos K-NN e Random Forest apresentaram desempenhos muito

similares na maioria das tarefas.

6.2.2 Resultados de Regressao

Na analise de regressao, os modelos foram avaliados quanto & sua capacidade de prever
parametros continuos do estado final do sistema. A Tabela 6.1 apresenta o melhor coeficiente
de determinagdao (R?) para cada alvo. Os resultados demonstram sucesso na previsao do
parametro de ordem final e da densidade de defeitos final, com valores de R? que atingem
picos de 0,86 e 0,89, respectivamente.

A informacao mais preditiva para estes alvos nao se encontra no inicio da simulagao,
mas sim em uma fase intermediaria da dindmica, sugerindo que é durante o processo de
aniquilacao e organizagao dos defeitos que o destino do sistema é determinado, conforme
ilustra a Figura 6.2 para o parametro de ordem final. Da mesma forma, a fase final da

simulagao, proxima ao equilibrio, também se mostra menos preditiva. Isso ocorre porque,
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Desempenho (F1 Medio) dos Modelos vs. Tempo
Alvo: Ancoramento | Estratégia: ponto_a ponto
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Figura 6.1: Evolucao do F1-Score médio para a classificacao de ancoragem de superficie
em funcao do tempo, utilizando a estratégia ponto a ponto. Fonte: Elaborado pelo autor
(2025), com base nos dados da pesquisa.

nesse estagio, o sistema ja atingiu um minimo de energia local e as flutuagoes na C e H
tornam-se pequenas e menos informativas, refletindo o ruido em torno de um estado estavel,
em vez da dindmica que leva a esse estado. A fase intermediaria representa um "ponto
6timo"preditivo, onde a din&mica ainda é complexa o suficiente para refletir o processo,
mas ja organizada o bastante para indicar um resultado especifico. A previsao da taxa de

decaimento de defeitos também foi bem-sucedida (R? > 0,90).

6.2.3 Analise da Importancia das Features

Para aprofundar a compreensao sobre quais aspectos da dindmica sao mais informativos,
foi analisada a importancia relativa das features de H e C ao longo do tempo, utilizando a
métrica de Mean Decrease in Impurity do modelo Random Forest. Uma tendéncia consistente
emergiu para a maioria das tarefas com bom desempenho preditivo (p.ex., parametro de
ordem, densidade de defeitos e taxa de decaimento). Nos estégios iniciais da simulacao, H
demonstra ser a feature dominante. Este resultado é fisicamente coerente, uma vez que H é
sensivel a mudangas na dinamica e a aleatoriedade do sistema, caracteristicas proeminentes
durante a fase inicial de rapida aniquilacao de defeitos.

A medida que o sistema evolui em direcio ao equilibrio, observa-se uma inversao na re-
levancia das features: a importancia da H diminui, enquanto a C se torna progressivamente
maior, fendmeno visualizado na Figura 6.3. Isso sugere que, uma vez que a dinamica inicial
mais cadtica cessa, a capacidade de prever o estado final passa a depender mais da identi-

ficacao de estruturas e correlagoes espaciais emergentes, que sao melhor quantificadas pela
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Desempenho (R2 Medio) dos Modelos vs. Tempo
Alvo: Pardmetro de Ordem Final | Estratégia: ponto_a_ponto
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Figura 6.2: Desempenho (R? médio) na regressiao do parametro de ordem final em fungao
do tempo. Fonte: Elaborado pelo autor (2025), com base nos dados da pesquisa.

C.

Desta forma, a analise de linha de base demonstra que modelos como Random Forest e
K-NN, alimentados por features da teoria da informacao, sao capazes de prever com alta
acuracia diversas propriedades do sistema, como geometria, ancoragem e parametros de or-
dem e defeitos. Contudo, eles falham em capturar a complexidade da quiralidade. A anélise
da importancia das features aprofunda esses resultados, revelando uma transi¢ao clara da
relevancia da H (dinamica) para a C (estrutura) a medida que o sistema evolui. Estes resul-
tados estabelecem uma referéncia e justificam a necessidade de explorar arquiteturas mais
complexas. A dependéncia do desempenho em relagdo ao tempo sugere que modelos capazes
de aprender dependéncias temporais de longo alcance, como as redes neurais recorrentes e

convolucionais, podem oferecer um caminho para superar esses desafios.

6.3 Analise Preditiva com Redes Neurais Profundas e a

Série Temporal Completa

Apobs estabelecer a linha de base com modelos de aprendizado de méaquina simples, a
pesquisa avangou para o uso de arquiteturas de aprendizado profundo (deep learning), vi-
sando verificar se modelos com maior capacidade de aprender padroes temporais complexos
poderiam aprimorar o desempenho preditivo. Nesta etapa, a totalidade (100%) da série tem-
poral foi utilizada como entrada, permitindo que os modelos tivessem uma visao completa
da dinamica do sistema. Foram avaliadas redes neurais recorrentes (LSTM, GRU, BiLSTM),
convolucionais (1D-CNN, TCN) e um modelo hibrido (CNN-LSTM).
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Importancia das Features vs. Tempo (RandomForestRegressor)
Alvo: Parimetro de Ordem Final
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Figura 6.3: Importancia relativa da Entropia de Permutacao e da Complexidade Estatistica
para a regressao do parametro de ordem final em funcao do tempo. Fonte: Elaborado
pelo autor (2025), com base nos dados da pesquisa.

6.3.1 Comparativo de Desempenho entre Arquiteturas de Deep Le-

arning

A transicao para modelos de deep learning resultou em um ligeiro salto de desempenho
em comparacao com a linha de base, particularmente nas tarefas que se mostraram mais
desafiadoras para os modelos classicos, como a magnitude da quiralidade. A Tabela 6.2
resume os melhores resultados obtidos para cada arquitetura, utilizando as séries de H e C
como entrada.

Tabela 6.2: Resumo do desempenho das arquiteturas de Deep Learning utilizando 100% da

série temporal de H e C. Os valores representam a Acuracia Média para classificacao e o R?
médio para regressao. Fonte: Elaborado pelo autor (2025), com base nos dados da pesquisa.

Tipo Alvo de Previsio 1D-CNN LSTM BILSTM GRU TCN CNN-LSTM
Geometria 0,998 0,994 0,998 0984 0,993 0,998
Ancoragem 0,971 0,671 0,957 0,879 0,744 0,838
Classificagao - Magnitude da 0,744 0,458 0,822 0,728 0.581 0,539
Quiralidade
Parametro de
. 0,948 0,918 0,947 0,889 0,709 0,896
- Ordem Final
Regressao Densidade de
raace 0,872 0,812 0,880 0,888 0,734 0,870
Defeitos Final
Decaimento dos 0,985 0,937 0,993 0,969 0,852 0,983

Defeitos

Para as tarefas de classificacao, observa-se uma melhoria. Na classificacao de ancora-
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gem, modelos como 1D-CNN e BILSTM alcancaram acurécias proximas a 97%, um discreto
aumento de desempenho em relacao ao K-NN e Random Forest. Mais notavelmente, na
classificagao da magnitude da quiralidade, o desempenho médio saltou de ~ 0, 68 para mais
de 0,82 (BiLSTM).

Este avanc¢o na distincao da magnitude quiral, um dos desafios mais complexos desta
investigacao, é melhor visualizado mediante a matriz de confusao para o modelo de melhor
desempenho, o BiLSTM, apresentada na Figura 6.4. A matriz revela que o modelo acerta
a maioria das classificagoes (conforme indicado pela forte diagonal principal) e também de-
monstra um padrao de erro fisicamente coerente. As principais confusdes ocorrem entre
classes de quiralidade proximas (p.ex., entre 0,4 e 0,5), enquanto a distingao entre quirali-
dades distantes (p.ex., 0,2 e 1,0) é quase perfeita. Isso indica que o modelo aprendeu uma
representacao da proximidade quiral a partir da dindmica temporal, um feito inalcangado
pelos modelos cléassicos.

Nos cenarios de regressao, ha uma melhoria, ainda que modesta em alguns casos, para a
maioria dos alvos. As previsdes para o parametro de ordem final e a densidade de defeitos
alcancaram excelentes coeficientes de determinacao (R?), consistentemente superiores a 0,94
com as melhores arquiteturas. De forma ainda mais notavel, a tarefa de prever a taxa de
decaimento dos defeitos obteve um desempenho excepcional, com R? acima de 0,98 em varios
modelos.

Entre as arquiteturas, modelos convolucionais como o 1D-CNN e recorrentes como BiLSTM
e GRU frequentemente figuraram entre os de melhor desempenho, sugerindo que tanto a ex-
tragao de caracteristicas locais (convolugbes) quanto a anélise da sequéncia temporal sao

estratégias eficazes.

6.3.2 Poder Preditivo das Features da Teoria de Informagao vs.

Parametros Fisicos

Uma analise subsequente foi realizada para comparar o poder preditivo das features da
teoria da informacao (H e C) com os parametros fisicos: parametro de ordem e a densidade
de linhas de defeito. Para isso, os modelos de deep learning foram treinados com diferentes
conjuntos de dados de entrada.

Os resultados indicam que o conjunto de features composto por H+C supera os para-
metros fisicos quando utilizados isoladamente. Na tarefa de classificacao de ancoragem, por
exemplo, o uso de H+C com o modelo 1D-CNN resultou em uma acuracia de 97,1%, en-
quanto o uso exclusivo do parametro de ordem ou da densidade de defeitos alcancou 92,1% e
65,2%, respectivamente, como detalhado na Figura 6.5. Este resultado valida uma hipotese
de que as métricas da teoria da informacgao podem capturar a dindmica essencial do sistema

de forma mais preditiva do que os proprios parametros macroscopicos que descrevem o es-
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Matriz de Confuséo - BiLSTM
Alvo: Magnitude Quiralidade | Features: Complexidade Estatistica e Entropia de Permutacao (Fold 4)
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Figura 6.4: Matriz de confusao normalizada para a tarefa de classificacao da magnitude
da quiralidade, utilizando o modelo BiLSTM no conjunto de dados completo. A forte
concentragao de valores na diagonal principal (acima de 80% para a maioria das classes)
demonstra a alta capacidade do modelo em distinguir entre diferentes intensidades de
tor¢cao. As miscigenacoes ocorrem predominantemente entre classes vizinhas, indicando
um aprendizado coerente da escala quiral.

tado do sistema. Ele sugere que uma descrigdo do processo (a evolugao da complexidade e
da entropia) contém mais informagao sobre o destino do sistema do que uma descrigao do
seu estado macroscopico instantdneo (o parametro de ordem ou a densidade de defeitos).
Isso reforca a ideia de que, em sistemas complexos fora do equilibrio, a trajetoria dindmica
em si é um descritor de estado mais relevante do que as médias de campo tradicionais.

A combinagao das features (H + C + Parametro de Ordem) levou a um leve aumento no
desempenho em algumas tarefas, como na classificagao de geometria, atingindo uma acurécia

proxima de 100%. No entanto, para as tarefas mais complexas, a adi¢ao de parametros fisicos
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nao resultou em ganhos significativos sobre o uso exclusivo de H e C, reforcando o poder

informativo intrinseco destas duas métricas.

Comparacio de Acurdcia Média por Feature para o Alvo: Ancoramento
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Figura 6.5: Comparacao da acuracia média na classificacao do ancoramento de superficie
utilizando diferentes conjuntos de features de entrada com as arquiteturas 1D-CNN e
BiLSTM. As barras azuis, laranjas, verdes, vermelhas e roxas representam, respectiva-
mente, os conjuntos de features (C e H), (Densidade de Defeitos), (C, H e Parametro
de Ordem), (Pardmetro de Ordem) e (Parametro de Ordem e Densidade de Defeitos).
Fonte: Elaborado pelo autor (2025), com base nos dados da pesquisa.

6.4 Investigando a Dinamica Temporal para Previsao

As analises anteriores estabeleceram a superioridade das arquiteturas de deep learning ao
utilizar a totalidade da série temporal. A préoxima etapa da investigacao foca em entender a
propria dinAmica temporal para responder a duas perguntas: 1) Qual a quantidade minima
de dados iniciais da simulagao necessaria para se obter uma previsao confiavel? 2) Em qual
segmento da evolugdo temporal (inicio, meio ou fim) reside a informacao mais preditiva?

Esta secao aborda a primeira questao.

6.4.1 Analise Progressiva: Quantidade Minima de Dados para Pre-
visao

Para determinar quao cedo o estado final e as caracteristicas intrinsecas do sistema po-

dem ser previstos, os modelos de deep learning foram treinados e avaliados utilizando porgoes

crescentes dos dados iniciais da série temporal, partindo de 10% e progredindo em incremen-
tos de 10% até atingir 100%.
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Resultados de Classificacao

Os resultados para as tarefas de classificacao, ilustrados na Figura 6.6, revelam compor-
tamentos distintos para cada alvo. A geometria é uma propriedade identificada quase que
instantaneamente. Os modelos alcangam um desempenho excelente (acuracia e F1-Score
acima de 0, 98) utilizando apenas os 10% iniciais da série temporal. O desempenho se man-
tém alto, independentemente da quantidade de dados subsequentes adicionais, confirmando
que a geometria é uma caracteristica presente desde os primeiros estagios da evolugao do
sistema.

A previsao do Ancoramento de superficie, por sua vez, demonstra uma curva de apren-
dizado (conforme mostra a Figura 6.6a). O desempenho comega baixo e apresenta um salto
significativo de desempenho quando a quantidade de dados utilizados passa de 30% para
40%. Depois disso, a acuracia se estabiliza, indicando que a informacao principal sobre
as interagoes de superficie se consolida durante o primeiro terco da dinamica, coincidindo
possivelmente com o periodo de maior aniquilacao de defeitos perto das fronteiras.

Finalmente, a classificacao da Magnitude da Quiralidade exibe uma curva de aprendizado
para os modelos como BiLSTM e 1D-CNN (Figura 6.6¢), revelando-se uma tarefa complexa.
Conforme mais porgoes da série temporal sao incluidas, a acuracia melhora consistentemente.
Isso sugere que, embora a informagao sobre a magnitude nao seja facilmente detectada no
inicio, ela se torna relativamente mais clara conforme a dinamica do sistema evolui em direcao

ao equilibrio.

Resultados de Regressao

A analise progressiva para as tarefas de regressao, apresentada na Figura 6.7 mostra
tendéncias sobre a localizacao temporal da informacao preditiva para cada alvo.

Para a Taxa de Decaimento de Defeitos, conforme esperado, nesta analise, a previsao
da taxa de decaimento é mais precisa quando se utiliza a menor quantidade de dados. Os
modelos atingem o pico de desempenho (R? préximo de 1,0) com apenas 10-20% dos dados
iniciais. A medida que mais porcoes da série temporal sio incluidas, o desempenho gradual-
mente decai. Como mencionado anteriormente, este comportamento é fisicamente plausivel,
e pode ser visto na Figura 6.7a uma vez que a taxa de decaimento é, por definicao, uma
caracteristica proeminente do inicio da simulagao, tornando-se menos relevante nos estagios
posteriores de relaxamento.

Em relacao ao Parametro de Ordem e Densidade de Defeitos,a andlise demonstra um
comportamento similar para ambos os alvos. O desempenho preditivo da maioria dos mo-
delos, medido pelo coeficiente de determinacao R?, aumenta nos estagios iniciais, atingindo
um platdé de desempenho maximo quando se utiliza entre 40% e 60% da série temporal.

Apos esse ponto 6timo, adicionar mais dados (de 70% a 100%) nao altera o desempenho da
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Figura 6.6: Evolucdo da acuracia média para a classificacdo de (a) geometria (b) Anco-
ramento e (¢) Magnitude da quiralidade em func¢ao da porcentagem de dados iniciais da
série temporal utilizados no treinamento. As curvas representam diferentes arquiteturas
de deep learning. Fonte: Elaborado pelo autor (2025), com base nos dados da pesquisg9



maioria dos modelos e em alguns casos, como para o modelo TCN, o desempenho tende a
diminuir. Isso sugere ser possivel prever o estado final do sistema com alta precisao sem
simular sua totalidade. Além disso, a fase final da evolugao, proxima ao equilibrio, parece
conter menos informagao relevante (ou mais ruido) para a previsao do que a fase interme-
diaria de organizacdo estrutural. A evolucao do R? médio é detalhada para o ParaAmetro de
Ordem na Figura 6.7b e para a Densidade de Defeitos na Figura 6.7c.

Esta anélise demonstra que a quantidade de informacao preditiva nao é uniformemente
distribuida ao longo da evolucao temporal do sistema. Propriedades como a geometria sao
definidas quase instantaneamente, enquanto caracteristicas da dinamica inicial, como a taxa
de decaimento de defeitos, sao melhor previstas com porcoes pequenas de dados.

Outras propriedades, como o estado de ordem e a estrutura de defeitos, tém seu destino
determinado durante a fase intermediaria da dindmica. Para estas ultimas, os dados da fase
final de relaxamento para o equilibrio sao redundantes e podem ser ligeiramente prejudiciais
ao desempenho do modelo. Com excecao de alguns modelos, os quais apresentam uma
queda no R? a partir da inclusao de dados posteriores a 50% dos dados totais. Entre eles, o
modelo TCN se destaca negativamente, obtendo a maior queda de desempenho a partir de
informagoes de cerca de metade dos dados das séries temporais; esse comportamento ocorre
para todos os alvos de regressao e para a classificagdo do ancoramento e da magnitude da
quiralidade. Estes resultados sugerem a possibilidade de otimizar simulagoes e experimentos,
interrompendo a coleta de dados muito antes do sistema atingir o equilibrio completo, sem

perda de capacidade preditiva sobre o estado final.

6.5 Analise com Janela Deslizante

Para complementar a anélise progressiva e responder a segunda questao estabelecida,
sobre em qual segmento da evolucao temporal reside a informacao mais preditiva, foi rea-
lizada uma anéalise com janela deslizante. Nesta abordagem, os modelos foram treinados e
avaliados em segmentos distintos e localizados da série temporal. Foram utilizadas janelas
de tamanho fixo, correspondentes a 10%, 20% e 30% da série, que foram deslocadas ao longo
de toda a dindmica com um passo de 5%, permitindo analisar o desempenho do modelo em

funcao do estégio da evolugao temporal na simulacao.

Resultados de Classificacao

A analise com os dados de classificacao revela padroes distintos para cada alvo, indicando
que a relevancia da informacao temporal varia significativamente ao longo da evolucao do
sistema.

A classificagdo da Geometria mantém um desempenho quase perfeito (F1-Score > 0,98)

independentemente da posigao da janela e do seu tamanho. Seja no inicio, no meio ou no fim
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Figura 6.7: Desempenho da regressio (R? Score) em fungao da porcentagem de dados
iniciais utilizados. (a) Decaimento (aniquilagao) dos Defeitos, (b) Parametro de Ordem

e (c) Densidade de Defeitos. Fonte: Elaborado pelo autor (2025), com base nos dados da

pesquisa. 101



da simulacao, um pequeno segmento da dindmica é suficiente para caracterizar a geometria
com altissima precisao. Isso reforca a conclusao de que esta é uma caracteristica constante
na dinadmica do sistema, como se observa na Figura 6.8a.

O desempenho na classificacao do Ancoramento apresenta uma clara curva em formato
de parabola concava, ilustrada na Figura 6.8b. O F1-Score ¢ maximo nas janelas iniciais
(comegando em 0% da série), decai para um valor minimo em janelas localizadas no meio da
simulagao (entre 30% e 60%) e volta a crescer nas janelas finais. Este comportamento sugere
a existéncia de dois regimes informativos distintos e importantes: a dindmica inicial de alta
energia e aniquilagao de defeitos e a fase final de relaxamento e estabilizagao da estrutura
proxima ao equilibrio. A fase intermediéria, de menor atividade dindmica, parece ser menos
informativa para esta tarefa. O uso de janelas maiores (20% e 30%) tende a suavizar a queda
de desempenho na regiao central, mas mantém o mesmo padrao geral.

Por fim, a classificacao da Magnitude da Quiralidade apresenta um desempenho relativa-
mente baixo em todas as posigoes da janela. O comportamento é, em certa medida, similar
a classificacao do ancoramento, contudo, com menor desempenho. o F1-Score é maximo nos
primeiros 10% da dindmica (~ 0,6), nas janelas intermediarias o desempenho apresenta a
maior queda para ~ 0,35 e o mesmo melhora ligeiramente nas janelas mais tardias, mas
permanece em um patamar modesto (~ 0,5 — 0,55). Isso sugere que a informacdo quiral é
sutil e distribuida complexamente ao longo de toda a dindmica, nao sendo facilmente cap-
turada por um unico segmento temporal isolado, conforme ilustra o baixo desempenho para

a magnitude da quiralidade na Figura 6.8c.

Resultados de Regressao

A analise de regressao com janela deslizante corrobora e aprofunda os resultados da
classificagao, mostrando onde a informagao preditiva esté localizada temporalmente.

No caso da Taxa de Decaimento de Defeitos, a informagao para prever a taxa de decai-
mento esta concentrada no infcio da simulacao. O desempenho (R?) é maximo para todos os
modelos quando a janela esté posicionada no inicio da série temporal (comegando em 0%),
atingindo valores superiores a 0,95. Conforme a janela desliza para estagios posteriores da
dinadmica, o desempenho decai, como ilustrado na Figura 6.9b, embora apresente uma leve
recuperacao a partir dos 70% da série.

Para a previsao do Parametro de Ordem e Densidade de Defeitos, o melhor desempenho
(maior R?) é consistentemente obtido nas janelas iniciais, que cobrem os primeiros 10% a
30% da série temporal. Apos essa fase inicial, a capacidade preditiva dos modelos dimi-
nui progressivamente, um comportamento exemplificado para a densidade de defeitos na
Figura 6.9a. Isso sugere que o estado final do sistema (em termos de ordem e defeitos) é
determinado pelos eventos que ocorrem na fase de alta energia e aniquilagao, e nao pela

configuracgao final de equilibrio.
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Desempenho por Janela Deslizante (Tamanho: 20%)
Métrica: F1-Score Médio | Alvo: Geometria
Features: Complexidade Estatistica e Entropia de Permutacéo
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Figura 6.8: Desempenho (F1-Score) na classificagdo de diferentes alvos em funcdo da
posigao inicial da janela deslizante (tamanho 20%). (a) Geometria, (b) Ancoramento e
(c) A Magnitude da Quiralidade. Fonte: Elaborado pelo autor (2025), com base nos

dados da pesquisa.
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A convergéncia desses resultados (da analise progressiva e da janela deslizante) aponta
para uma conclusao: o estado de equilibrio de um sistema de matéria mole é, em grande
medida, um vestigio da sua dindmica inicial. A informacao que define a estrutura final nao
emerge no final do processo, mas é determinada durante a fase cadtica de auto-organizacao e
aniquilacao de defeitos. O resto da evolugao no tempo, do ponto de vista da previsao, apenas
segue um caminho que ja esta definido. Isso indica que, para modelar e fazer experimentos
de forma eficaz, a coleta de dados deve-se concentrar nas fases iniciais e instaveis do sistema,
e nao nos estados finais mais estéveis.

Portanto, a analise com janelas deslizantes mostra claramente onde, ao longo da dina-
mica, estd a informacgao mais 1util para a previsao. Fica claro que diferentes propriedades
fisicas manifestam suas caracteristicas em momentos diferentes. A fase inicial da evolugao
(primeiros 30%) é a que mais contribui para prever o estado final de ordem, a densidade de
defeitos e a taxa de decaimento. Ja a previsao do ancoramento se beneficia tanto do inicio
quanto do fim da dindmica. Por outro lado, as propriedades quirais se mostram dificeis de
prever a partir de qualquer parte isolada, ainda que nos estagios iniciais a previsibilidade da
magnitude seja maior que o restante da dinamica. Isso reforca a conclusao anterior: é pos-
sivel prever o futuro com apenas parte dos dados, como também o trecho mais informativo

varia conforme o que se quer prever.

6.6 Analise Preditiva em Subconjuntos Segmentados

As anélises anteriores, utilizando o conjunto de dados completo, mostraram que algumas
propriedades, como a geometria e o ancoramento, sao altamente previsiveis. Isso sugere
que elas podem ser varidveis dominantes, com padroes tao fortes que acabam escondendo
informagoes mais sutis de outras propriedades. Para testar essa ideia e entender melhor como
essas caracteristicas se relacionam, foram feitas analises segmentadas. Nelas, os modelos
foram treinados e avaliados em partes especificas dos dados, isolando uma propriedade para
ver como isso afeta a previsao das outras. Os resultados detalhados desta analise estao

compilados nas Tabelas 6.3 e 6.4.

6.6.1 Segmentacao por Geometria de Confinamento

Primeiramente, o conjunto de dados foi dividido conforme a geometria de confinamento
(slabs e esferas) para avaliar a previsao das demais propriedades em cada ambiente. A
previsibilidade do ancoramento se mostrou depender da forma de confinamento. Nos dados
de geometria esférica, o modelo atinge 100% de acuracia para prever o ancoramento. Em
contrapartida, nos dados de geometria plana, a acuracia cai para 91%. Esse comportamento

pode ser atribuido ao fato de que a curvatura e a forma do confinamento fechado fazem
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Desempenho por Janela Deslizante (Tamanho da Janela: 20%)
Alvo: Densidade de linhas de defeito | Métrica: R? (Coeficiente de Determinagio)
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Figura 6.9: Coecficiente de determinacao (R?) na regressao em fungao da posicao da janela
deslizante. (a) A predicdo da Densidade de Defeitos é mais forte na fase inicial da
dindmica. (b) A predigdo da Taxa de Decaimento (aniquilagao) é quase perfeita, mas
apenas com informagoes do inicio da simulagdo. Fonte: Elaborado pelo autor (2025),

com base nos dados da pesquisa.
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o sistema ter caracteristicas bem distintas dependendo do ancoramento. Por exemplo, um
ancoramento homeotréopico em uma esfera cria um defeito hedgehog estavel no centro. Ja
em uma lamina plana, os efeitos de ancoragem podem ser mais sutis e gerar dindmicas
menos distintas entre si, tornando a classificacao mais dificil. Na previsao da magnitude
da quiralidade, o segmento com geometria esférica (83%) apresenta o melhor desempenho,
superando ligeiramente o modelo geral (82%).

No segmento de amostras em slabs, o desempenho na previsao da magnitude da quirali-
dade (acurécia de ~ 0,78) nao demonstrou diferengas significativas com relagao aos dados
gerais, ainda que tenha obtido uma ligeira queda de desempenho com relacao ao segmento
exclusivo das amostras esféricas. Nas tarefas de regressao para a taxa de decaimento dos
defeitos (R? = 0,97) e o parametro de ordem final (R* = 0, 93), os modelos alcangaram alta
precisao. Contudo, a previsao da densidade de defeitos final tornou-se inviavel, com o R?
caindo para proximo de zero (0,002), um forte contraste com o modelo geral (R? = 0,88).
Isso pode ser entendido pelo fato de que nao existem defeitos estaveis nos slabs, embora a
quiralidade faga com que haja pequenas variagoes locais no parametro de ordem.

Em contraste, nos resultados em esferas, a dinAmica em confinamento esférico se mostrou
intrinsecamente mais complexa e menos previsivel para certas propriedades. A tarefa de
regredir o parametro de ordem final apresentou uma queda notavel de desempenho, com o
R? caindo de 0,93 em slabs para 0,29 em esferas. Isto sugere que o caminho para o estado de
equilibrio ordenado em esferas é muito mais complexo ou que seus sinais nas séries temporais
de H e C sao mais fracos. De fato, o valor do parametro de ordem final nas esferas é muito
sensivel ao ancoramento e & quiralidade. Em slabs, o relaxamento lento e gradual cria uma
forte correlagao causal entre a dindmica inicial (taxa de aniquilagao, formagao de dominios)
e o grau de ordem final. Em esferas, o colapso é tao rapido e o sistema fica preso em um de
multiplos minimos de energia locais (estados frustrados). Em outras palavras, a dinamica
média capturada por C e H nao é suficiente para distinguir qual dos muitos estados finais
possiveis sera escolhido. A previsibilidade é perdida porque a relagao entre a dinamica
inicial e o estado final se torna fracamente determinada devido a frustracao topoldgica. Por
outro lado, no segmento de geometria esférica, o desempenho na classificagao da magnitude
da quiralidade (~ 0,83) obteve uma discreta melhora com relagdo ao segmento das slabs
(~0,78). indicando que essa caracteristica se manifesta ligeiramente mais clara na dindmica
de sistemas esféricos.

Um resultado interessante dessa analise é a inversao de desempenho entre slabs e esferas
na previsao do parametro de ordem e da densidade final de defeitos. Em slabs, o parametro
de ordem ¢ facilmente previsivel (R* = 0, 93), enquanto a densidade de defeitos ¢ imprevisivel
(R? = 0,002). Ja em esferas, ocorre o oposto: a previsao do parametro de ordem ¢ dificil
(R? =0,29), mas a da densidade de defeitos é precisa (R? = 0, 94).

No caso dos slabs, a geometria plana permite que o sistema relaxe para um estado al-
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tamente ordenado, com um caminho suave e bem definido. A din&mica inicial, portanto,
guarda forte correlagdo com o grau de ordem final. A densidade de defeitos, por outro lado, é
quase sempre proxima de zero, resultando em uma variavel com variancia muito baixa. Isso
dificulta a aprendizagem dos modelos, que nao conseguem distinguir entre pequenas flutua-
¢oes, como 0,001 e 0,002 defeitos por unidade de area, o que se traduz em baixa capacidade
preditiva.

Em esferas, o confinamento impde frustragao topoldgica, forgando a presenga de defeitos
e favorecendo estados metaestaveis com diferentes graus de ordem. Assim, a dindmica inicial
nao é suficiente para determinar com precisao o parametro de ordem final. No entanto, a
densidade de defeitos permanece previsivel porque a carga topologica total é conservada.
A din&Amica inicial parece correlacionar-se com a eficiéncia do sistema em eliminar defeitos

redundantes, permitindo prever com precisao o nimero final de defeitos.

6.6.2 Segmentacao por Ancoramento de Superficie

Em uma segunda etapa, a analise foi invertida: o conjunto de dados foi segmentado por
tipo de ancoramento (homeotropico, hibrido e planar) para reavaliar a previsibilidade das
propriedades. A previsdo da geometria permaneceu com desempenho perfeito (acuracia ~
100%) em todos os subconjuntos de ancoramento, confirmando que seus sinais na dindmica
sao independentes das condicoes de superficie. A capacidade do modelo de atingir 100%
de acuracia na distingao entre slabs e esferas, independentemente do ancoramento, indica
que a marca da dindmica inicial imposta pela geometria de confinamento é tao forte que se
sobrepoe a qualquer outra variavel. Fisicamente, a relaxagdo em uma esfera (que evolui para
um estado com defeitos topologicos) e em uma lamina (que evolui para um estado uniforme)
gera curvas de Entropia e Complexidade (C e H) muito distintas. Dessa forma, o sinal é tao
claro que a tarefa se torna trivial para os modelos.

Na classificacao da magnitude da quiralidade, as amostras com ancoramento hibrido mos-
trou uma melhora significativa na distin¢ao da magnitude quiral, com acurécias de 83% com
relacao aos demais segmentos, e assim como o segmento de esferas, superando ligeiramente o
modelo geral (82%). Este é um dos resultados mais importantes da analise segmentada, pois
atingir uma alta acuracia (83%) na classificagdo da magnitude da quiralidade, uma tarefa
que se mostrou relativamente desafiadora no conjunto de dados geral, indica que as condigoes
de contorno podem intensificar o efeito da quiralidade, tornando-o mais discernivel.

Finalmente, na previsao de Parametros de Ordem e Defeitos por regressao, a segmentagao
por ancoramento resultou em um desempenho consistentemente alto, com valores de R?
frequentemente superiores a 0,95, especialmente para a taxa de decaimento de defeitos. Isso
indica que, uma vez fixada a condigao de superficie, o estado final do sistema torna-se

altamente previsivel.
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Tabela 6.3: Desempenho dos melhores modelos de classificacao (Acuracia média) para o
conjunto de dados geral e subconjuntos segmentados. Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Alvo da Previsao Modelo Seg. Seg. Seg. Seg. Seg.
Geral Slabs Esferas Homeo- Hibrido Planar
tréopico
Ancoramento 0,97 (1D- 0,91 1,00 N/A N/A N/A

CNN)  (BiLSTM) (BiLSTM)

Magnitude de

Quiralidade 0,82 0,78 0,83 0,77 0,83 0,76
(BiLSTM) (BiLSTM) (BiLSTM)(BiLSTM) (BiLSTM)(BiLSTM)

Geometria 0,99 (1D- N/A N/A 1,00 1,00 1,00
CNN) (1D- (1ID-  (BiLSTM)

CNN) CNN)

6.6.3 Segmentacao por Geometria e Ancoramento

Para aprofundar a compreensao sobre a interdependéncia das variaveis, foi conduzida uma
terceira rodada de anélises segmentadas, desta vez fixando simultaneamente a geometria de
confinamento e a condi¢ao de ancoramento na superficie. Esta analise foi realizada apenas
para a tarefa de classificacao, especificamente para investigar detalhadamente os desafios
encontrados nas anélises anteriores para o reconhecimento da magnitude da quiralidade. Em
virtude da consideravel redugao no volume de dados ocasionada pela segmentagao simultanea
por geometria e ancoramento, a etapa de validacao cruzada foi conduzida com apenas 2 folds.
De maneira geral, as arquiteturas BiLSTM e 1D-CNN figuraram consistentemente entre os
modelos com melhores desempenhos. A Tabela 6.5 resume os melhores resultados obtidos
nesta analise.

A anélise dos resultados para a classificacao da magnitude da quiralidade revela que o
desempenho dos modelos é altamente dependente tanto da geometria quanto da condigao
de ancoramento. No ambiente de placas paralelas, a capacidade de distinguir a magnitude
da quiralidade mostrou uma forte dependéncia da condi¢ao de ancoramento. Os resultados
variam consideravelmente, com acuracias de 71% para o ancoramento homeotropico, 67%
para o planar e um desempenho superior de 90% para o ancoramento hibrido.

Um comportamento similar foi observado na geometria esférica, ou seja, a condicao de
ancoramento também se mostra um fator determinante. O desempenho da acuracia nas
amostras homeotropicas, planares e hibridas foi aproximadamente 75%, 94%, e 78% res-
pectivamente. Ao comparar as duas geometrias, o desempenho apresentado na previsao da
magnitude da quiralidade, nao mostra uma clara superioridade de uma sobre a outra. geo-
metria esférica apresenta melhores resultados para os ancoramentos homeotropico (75% vs.

71%) e, de forma mais expressiva, para o planar (94% vs. 67%). Em contrapartida, na con-
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Tabela 6.4: Desempenho dos melhores modelos de regressao (R? médio) para o conjunto de
dados geral e subconjuntos segmentados. Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Alvo da Previsao Modelo Seg. Seg. Seg. Seg. Seg.
Geral Slabs Esferas Homeo- Hibrido Planar
tropico
Taxa de Decaimento 0,99 0,97 0,91 0,95 0,98 0,98
(BiLSTM)BIiLSTM) (BiLSTM) (BiLSTM) (1D- (BiLSTM)
CNN)
Parametro de Ordem 0,94 0,93 0,29 0,87 0,89 0,91
(BiLSTM)BILSTM) (BiLSTM) (BiLSTM) (1D- (1D-
CNN) CNN)
Densidade de Defeitos 0,88 0,002 0,93 0,95 0,96 0,97
(BiLSTM)  (1D- (BiLSTM) (LSTM) (LSTM) (LSTM)
CNN)

Tabela 6.5: Resultados de melhor desempenho para o alvo Magnitude da quiralidade nas
tarefas de classifica¢@o, por geometria e ancoramento. Elaborado pelo autor (2025).

Geometria Ancoramento Melhor Modelo Acuracia

Homeotrépico BiLSTM 0,71
Slabs Planar 1D-CNN 0,67
Hibrido BiLSTM 0,90
Homeotrépico BiLSTM 0,75
Esfera Planar TCN 0,94
Hibrido BiLSTM 0,78

di¢ao de ancoramento hibrido, a geometria de slabs demonstrou uma vantagem significativa,
alcancando 90% de acurécia contra 78% da esférica.

As matrizes de confusao revelam que, mesmo nos modelos de melhor desempenho, a con-
fusao ocorre primariamente entre classes de magnitude de quiralidade adjacentes. Em outras
palavras, quanto menor for a diferenca entre as magnitudes das torgoes quirais adjacentes,
maior é a dificuldade em classificd-las corretamente. Modelos com desempenho inferior ten-
dem a concentrar suas predi¢oes em poucas classes ou a apresentar uma dispersao muito
maior dos erros.

No segmento que combina a geometria esférica com a ancoragem planar, o modelo
BiLSTM alcan¢ou um dos desempenhos mais notaveis. A matriz de confusdo para este
modelo (Figura 6.10)b revela uma alta taxa de acertos na diagonal principal, na tarefa refe-
rente & magnitude da quiralidade. Para a classe de quiralidade N = 0,0, o modelo acertou

em 90,00% das vezes, confundindo-a unicamente com a classe adjacente N = 0,5 em 10,00%

109



dos casos. As classes N = 0,5 e N = 2,0 (as extremidades do espectro de quiralidade
testado, além da nao quiral) demonstraram um desempenho perfeito, com 100% de acerto
em suas classificagoes. De forma similar, a classe N = 1,0 foi corretamente identificada em
95,00% das instancias, com a principal classe de confusao sendo a N = 1,1 (5,00%). A classe
N = 1,3 apresentou 95,00% de acurécia, confundindo-se com a classe N = 1,5 nos outros
5,00% dos casos. Por fim, a classe N = 1,5 também alcancou 95,00% de classificacdes cor-
retas, com os 5,00% de erros ocorrendo na predi¢ao da classe de maior magnitude, N = 2, 0.
Este padrao de erro concentrado em classes vizinhas sugere que o modelo aprendeu a dis-
tinguir bem as magnitudes, com a dificuldade residindo nos limites de decisao entre valores
proximos. Para a geometria de slab, a combinagao com ancoragem hibrida resultou nos me-
lhores desempenhos, com o BiLSTM alcancando uma acuracia média de aproximadamente
0,9 para o alvo magnitude da quiralidade.

Desta forma, a estratégia de segmentagao revelou as interdependéncias entre as proprie-
dades fisicas do sistema. A anélise demonstra que a geometria de confinamento é a variavel
mais dominante, influenciando diretamente a capacidade de prever outras caracteristicas.
Podemos inferir que a otimizacao da capacidade preditiva depende de um entendimento do
subconjunto de dados analisado, sugerindo que modelos especializados para cada condicao

fisica podem superar o desempenho de um modelo generalista.

6.7 Sintese e Discussao Geral dos Resultados da Analise

de Aprendizado de Maquina

As anélises apresentadas nesse capitulo investigaram a capacidade de modelos de apren-
dizado de maquina e deep learning de prever propriedades intrinsecas e estados de equilibrio
de um sistema de CL nemético a partir da dindmica temporal de parametros derivados da
teoria da informacgao: a Entropia de Permutagao (H) e a Complexidade Estatistica (C). As
analises, conduzidas de forma sistematica, permitiram extrair um conjunto de conclusoes
sobre a natureza preditiva da dinamica do sistema.

Primeiramente, destaca-se a superioridade das arquiteturas de deep learning em relacao
aos modelos de aprendizado de maquina classicos (Random Forest ¢ K-NN). Tanto os mode-
los recorrentes quanto os convolucionais apresentaram bom desempenho em diversas tarefas,
com destaque consistente para o 1D-CNN e o BiLSTM. Enquanto os modelos classicos es-
tabeleceram uma linha de base razoavel para tarefas mais simples, como a classificacao de
geometria, bem como a classificagao do ancoramento, eles se mostraram insuficientes para
capturar as nuances de propriedades mais complexas, como a magnitude da quiralidade.
A transicao para redes profundas, capazes de aprender dependéncias temporais de longo

alcance, resultou em ganhos de desempenho, em algumas tarefas como a classificacao do
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Matriz de Confusio - 1D-CNN (Segmento: Geo: Slabs & Anc: Planar)
Albvo: Magnitude Cheiralidade
Features: Complesidade e Fntropia (Fold 2)
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(a) Slabs & Planar (1D-CNN)

Matriz de Confuso - BILSTM (Sepmento: Geo: Slabs & Anc: Hemeotropic)
Albvo: Magnitude Cheiralidade
Features: Complesidade_e_Fntropia (Fold 2)
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(c) Slab & Homeotropico (BiLSTM)

Matriz de Confusdo - BILSTM (Segmento: Geo: Slabs & Anc: Hyhrid)
Alve; Magnitude Quiralidade
Featres: Complexidade e Entropia (Fold 2)
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(e) Slab & Hibrido (BiLSTM)
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Matriz de Confusio - BILSTM (Segmento; Geo: Spheres & Anc: Planar)
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(b) Esfera & Planar (BiLSTM)

Matriz de Confusio - BILSTM (Segmente: Geo: Spheres & Anc: Homestropic)
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(d) Esfera & Homeotropico (BiLSTM)

Matriz de Confusiio - BILSTM (Segmento: Geo: Spheres & Ane: Hybrid)
Albvo: Magnitude Cheiralidade
Features: Complesidade e Fntropia (Fold 2)
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(f) Esfera & Hibrido (BiLSTM)

Figura 6.10: Matrizes de Confusao dos modelos BiLLSTM e 1D-CNN aplicados a diferentes
geometrias (Slab/Esfera) e ancoragens (Planar, Homeotropica e Hibrida), considerando a
previsao da Magnitude da Quiralidade, com H e C como features de entrada. Elaborado

pelo autor (2025), com base nos dados da pesquisa. .



ancoramento. E de maneira mais significativa, na classificacao da magnitude quiral, com
acuracias saltando de ~ 68% para cerca de 82%, por exemplo.

Em segundo lugar, o trabalho valida com sucesso a hipdétese de que as métricas de H e
C sao preditores eficazes. A analise comparativa demonstrou que o uso combinado de H e C
como features de entrada superou consistentemente o uso de parametros fisicos tradicionais,
como a média do parametro de ordem ou a densidade de defeitos, quando utilizados isolada-
mente. Isso sugere que a dinamica, capturada por essas métricas, contém uma representagao
mais informativa do estado do sistema do que os proprios descritores macroscopicos.

As anéalises progressivas e de janela deslizante revelaram que a informacao preditiva nao
estd uniformemente distribuida ao longo da evolugao temporal. Descobriu-se que o comego
da simulagao (primeiros 30-40%) é o periodo mais importante para estabelecer o estado final
de ordem, a densidade de defeitos e a sua taxa de decaimento. Os dados da fase final de
relaxamento para o equilibrio se mostraram redundantes, e em alguns casos, ligeiramente
prejudiciais ao desempenho, possivelmente por introduzir ruido. Além disso, a previsao do
ancoramento se beneficia de dois regimes distintos: a dindmica inicial de alta energia e a
fase final de estabilizagao estrutural, apresentando um desempenho em formato de parabola
convexa na andalise de janela deslizante. Esses resultados tém implicacoes praticas diretas,
sugerindo que simulagoes e experimentos podem ser significativamente otimizados, uma vez
que o estado final do sistema é determinado muito antes de ele atingir o equilibrio completo.

Sobre a previsibilidade contextual da quiralidade, a analise revelou que, embora a pre-
visao das propriedades quirais seja desafiadora, a classificacao da sua magnitude é um alvo
alcangavel, com acuracias de cerca de 90% em cenarios segmentados. A previsibilidade da
magnitude melhora, por exemplo, em condi¢oes de ancoramento (hibrido) e confinamento
(esférico) que promovem maior complexidade estrutural. Isso sugere que a magnitude da
tor¢ao deixa uma marca muito clara nas métricas de C e H, e que o contexto fisico atua
como um filtro seletivo da informacao.

Por fim, analise segmentada confirmou o efeito de varidveis dominantes, mostrando que
a geometria de confinamento atua como uma delas. Ao isolé-la, a tarefa de classificar o
ancoramento em sistemas planos (slabs) tornou-se quase trivial, alcangando acurécia proxima
de 100%. Inversamente, a mesma tarefa se tornou mais dificil em sistemas esféricos. Isso
demonstra a forte interdependéncia entre as propriedades fisicas e a necessidade de considerar
modelos especializados para diferentes condi¢oes de contorno.

Sendo assim, esta pesquisa demonstra que a aplicagao de técnicas de aprendizado pro-
fundo as séries temporais de C e H oferece um método eficiente para caracterizar e prever o
comportamento de sistemas complexos. Os resultados validam a abordagem metodologica e
fornecem percepcoes fisicas sobre como e quando a informagao que define o estado final de

um sistema emerge de sua dinamica temporal.
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Conclusio

Nesta dissertacao, foi apresentada uma abordagem para a anéalise e previsao da dinamica
de relaxamento em CLs neméticos e colestéricos, combinando simula¢gdes numéricas com
ferramentas da teoria da informacao e aprendizado de méquina. O ponto central deste
trabalho foi a utiliza¢ao da evolugao temporal da Complexidade Estatistica (C) e da Entropia
de Permutagao (H) como um indicador capaz de capturar a dindmica dos processos de auto-
organizacao e aniquilagao de defeitos. Por meio desta estrutura, demonstrou-se ser possivel
nao apenas caracterizar os estados do sistema, mas também classificar suas condig¢oes de
contorno e prever quantitativamente suas propriedades fisicas finais.

As principais contribuic¢Oes e respostas as questoes de pesquisa levantadas por este tra-
balho podem ser sintetizadas nos seguintes pontos.

A primeira contribuicao foi a validagao das métricas da teoria da informagao como des-
critores fisicos. A anéalise da dindmica no plano Complexidade-Entropia (Capitulo 5) e a
subsequente andlise de importancia de features (Capitulo 6) validaram quantitativamente
que C e H sao descritores dindmicos eficazes. Mais do que isso, elas capturam a esséncia
da trajetoria fisica do sistema de uma forma que métricas classicas, como o parametro de
ordem, nao conseguem. O padrao em forma de arco parabdlico em geometrias planas e
a trajetoria encurtada no plano C-H representam uma evolugao limitada antes de atingir
um ponto fixo; em geometrias esféricas, sao exemplos de como essas métricas descrevem o
caminho de relaxamento completo.

O trabalho também permitiu a caracterizacao de regimes dindmicos distintos. A analise
fisica (Capitulo 5) revelou que a geometria de confinamento é o fator dominante que dita
o processo de relaxamento. Em geometrias de placas paralelas (slabs), o sistema exibe um
relaxamento gradual, marcado por uma aniquilagao progressiva de defeitos e uma evolugao
em forma de corcova na C, que representa a transicao da desordem para a ordem por meio de

um pico de maxima complexidade estrutural. Em contraste, o confinamento esférico impoe
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restrigoes topologicas que forcam um colapso dindmico quase instantaneo para um estado
final frustrado, energeticamente estavel, mas com desordem e defeitos residuais inevitaveis.
Este regime é caracterizado por um pico agudo e precoce na C, que se estabiliza em um
patamar elevado, quantificando a complexidade inerente ao estado final.

Demonstramos a vantagem do aprendizado profundo para sistemas complexos. A utili-
zagao de modelos de deep learning mostrou-se relevante para interpretar as interagoes nao-
lineares presentes na dinamica. Enquanto modelos classicos estabeleceram uma linha de
base, as arquiteturas de redes neurais profundas ofereceram um salto de desempenho, es-
pecialmente em tarefas desafiadoras como a classificagdo da magnitude da quiralidade. A
vantagem reside na sua capacidade de aprender automaticamente hierarquias de padroes
temporais, algo que modelos classicos nao conseguem fazer. Entre as arquiteturas, modelos
convolucionais (1D-CNN) e recorrentes (BiLSTM e GRU) destacaram-se consistentemente,
indicando que tanto a extragao de caracteristicas locais quanto a modelagem de dependéncias
sequenciais de longo alcance sao importantes para compreender a dinamica.

Uma das contribuicoes mais significativas deste estudo foi a localiza¢ao de quando e onde
a informacao preditiva surge, bem como sua utilidade pratica. As analises progressivas e de
janela deslizante revelaram que a dinamica inicial (primeiros 30-40%) é a mais informativa
para prever o estado de equilibrio final da maioria das propriedades. Fisicamente, isso ocorre
porque ¢é nesse intervalo inicial que a informacao caracteristica do regime de relaxamento se
manifesta claramente. Isso sugere a possibilidade de desenvolver modelos substitutos que
podem acelerar drasticamente a exploragao de novos materiais, uma vez que nao é necessario
aguardar a completa relaxagao de uma simulagao ou experimento para prever seu resultado
com alta precisao.

Ademais, foi alcancada a previsibilidade da magnitude da quiralidade. Demonstrou-se
que a previsibilidade é dependente do contexto fisico, sendo possivel classificar a magnitude
da quiralidade com alta acurécia (cerca de 90%), especialmente sob condigoes de ancoramento
que promovem uma maior complexidade estrutural. Isso indica que as condigoes de contorno
podem atuar como intensificadores da informagao contida na dinamica do sistema.

Finalmente, a anéalise demonstrou a hierarquia de influéncias nos sistemas. A geometria
de confinamento é a variavel mais dominante, enquanto o ancoramento e a quiralidade atuam
como moduladores da dinamica. A tarefa de classificar o ancoramento, por exemplo, torna-se
quase trivial em geometrias planas, mas relativamente mais dificil em geometrias esféricas.
Inversamente, a previsibilidade da magnitude da quiralidade aumenta em sistemas esféricos.
A utilidade desta analise ¢ fornecer um panorama da dificuldade preditiva, indicando quais
problemas sao mais ou menos desafiadores dependendo do contexto fisico, o que pode guiar
o desenvolvimento de modelos preditivos especializados e mais eficientes para cada cenario.

Apesar destes sucessos, o trabalho também evidenciou os limites da metodologia atual,

especialmente na questao da dificuldade na previsao das propriedades quirais. Embora a
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magnitude da torcao tenha sido classificada com boa acuracia em contextos fisicos especi-
ficos, a previsao geral dessas propriedades ainda representa um desafio. Isso indica que as
métricas de Entropia de Permutagao e Complexidade Estatistica, embora capazes de quan-
tificar a intensidade da desordem estrutural induzida pela tor¢ao, podem nao capturar toda
a complexidade da informacao quiral.

Essa limitagao nao reduz a relevancia dos resultados obtidos, mas os contextualiza, apon-
tando caminhos claros para pesquisas futuras que integrem descritores topologicos ou repre-
sentacoes de dados mais sofisticadas para decodificar completamente a complexa informacao
da quiralidade. Como proximos passos, a exploracao de novas features ou representagoes
de dados, como a analise topologica da rede de disclinagoes, pode ser o caminho para supe-
rar o desafio da previsao das métricas relacionadas a quiralidade. Em tultima analise, esta
dissertacao contribui com uma metodologia que integra simulagao, teoria da informacao e
aprendizado de maquina, abrindo novos caminhos para a caracterizacao e o desenvolvimento

acelerado de materiais de matéria mole.
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APENDICE A

Hiperpardmetros dos Modelos de Aprendizado de Maquina

Este apéndice detalha os hiperparametros utilizados para os modelos de aprendizado de
maquina empregados nas tarefas de classificagao e regressao, conforme descrito nos Capitulos
Deob.

Para os modelos de linha de base (Random Forest e K-NN), foi empregada uma busca
em grade (Grid Search) com validagdo cruzada para otimizagao. Para as arquiteturas de
aprendizado profundo, foram adotados conjuntos de hiperparametros fixos, definidos com

base em testes preliminares. As Tabelas A.1 e A.2 resumem essas configuragoes.

Tabela A.1: Hiperparametros explorados para os Modelos de Linha de Base.

Modelo Parametro Faixa de Valores Utilizada

‘stratified‘ (Classificacao)
‘mean’ (Regressao)

Dummy (Referéncia) strategy

n_estimators [50, 100]

Random Forest max_depth [10, 20]

n_neighbors 3, 5, 7, 12]

K-N Nezi ' '
earest Neighbors weights [uniform’, *distance’]
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Tabela A.2: Arquitetura e Hiperparametros dos Modelos de Aprendizado Profundo.

Modelo Parametro Valor Utilizado
Filtros Conv. 1 64
Kernel Conv. 1 3
Filtros Conv. 2 128
Kernel Conv. 2 3
1D-CNN Unidades Densas 200
Dropout 0.5
Regularizagao L2 le-3
Taxa de Aprendizado 1e-3
Unidades LSTM 1 64
Dropout 1 0.4
Unidades LSTM 2 64
LSTM Dropout 2 0.5
Unidades Densas 64
Taxa de Aprendizado 1e-3
Unidades BiLSTM 1 64
Dropout 1 0.4
. Unidades BiLSTM 2 64
BiLSTM Dropout 2 0.5
Unidades Densas 64
Taxa de Aprendizado 1e-3
Unidades GRU 1 64
Dropout 1 0.4
Unidades GRU 2 64
GRU Dropout 2 0.5
Unidades Densas 64
Taxa de Aprendizado 1e-3
Filtros Conv. 64
Kernel Conv. 3
CNN-LSTM Unidades LSTM 64
Dropout 0.5
Unidades Densas 64
Taxa de Aprendizado 1e-3
N® de Filtros 64
Tamanho do Kernel 3
TCN N©@ de Stacks 1
Dropout 0.2
Taxa de Aprendizado 1e-3
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