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Resumen

Las nanoestructuras base carbono han sido objeto de un creciente interés debido a sus notables propiedades fisicas y
su potencial para aplicaciones en una amplia gama de campos, desde la Electrénica hasta la Medicina. Sin embargo, com-
prender y caracterizar completamente estas estructuras a nivel atdbmico es un desafio complejo debido a su naturaleza
intrinsecamente multidimensional y a la enorme cantidad de datos involucrados. En este articulo exploramos como el
aprendizaje automatico, una rama de la inteligencia artificial, ha revolucionado el estudio y la caracterizacion de las pro-
piedades fisicas de nanoestructuras base carbono, permitiendo avances significativos en este campo.
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Abstract

Carbon-based nanostructures have been the subject of increasing interest due to their remarkable physical proper-
ties and their potential for applications in a wide range of fields, from Electronics to medicine. However, fully understan-
ding and characterizing these structures at the atomic level is a complex challenge due to their inherently multidimen-
sional nature and the enormous amount of data involved. In this article we explore how machine learning, a branch of
artificial intelligence, has revolutionized the study and characterization of the physical properties of carbon-based na-
nostructures, allowing significant advances in this field.
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Introduccion

En los dltimos afios, el campo de la nanotecnologia
ha experimentado avances significativos en el modelado
de nanomateriales. La mejora en las técnicas de caracte-
rizacion sigue siendo un hito importante en el estudio y
comprension de diversos nanomateriales, los cuales tien-
dena poseer propiedades que son dificiles de medir y pro-
nosticar. Una de las estructuras mas fascinantes que ha
capturado la atencion de los investigadores son los nano-
tubos de carbono (NTC), ya que estas estructuras cilindri-
cas formadas por atomos de carbono dispuestos en una
red hexagonal poseen propiedades fisicas que exhiben
un enorme potencial para emplearlas en diversas aplica-
ciones, abarcando campos como la Electrénica, la Fisica,
la Quimica y la Biomedicina, por mencionar algunos. Sin
embargo, comprender completamente sus propiedades
fisicas sigue siendo un desafio. Las propiedades comple-
jas de ésta y de otras nanoestructuras base carbono ha
motivado la busqueda de métodos computacionales que
agilicen su estudio. En este sentido, el aprendizaje auto-
matico (AA) ha demostrado su utilidad en el estudio de los
nanomateriales, reduciendo tiempos de disefio y produc-
cion (Rajan, 2013), y permitiendo ahondar en la compren-
sibn de sus propiedades fisicas (Isayev et al., 2019). El AA
ha tenido tal impacto en el campo de la nanotecnologia
que recientemente ha surgido la informatica de materia-
les (M), definida como la implementacién de la ciencia
de datos en problemas inherentes a la ciencia de mate-
riales, ofreciendo una poderosa herramienta para disefiar
y descubrir materiales (Rickman et al., 2019). El presen-
te trabajo explora como el AA ha innovado en el estudio
de los NTCy la caracterizacion de sus propiedades fisicas,
permitiendo avances significativos en el campo de la im.

Metodologia

Los articulos presentados en esta revision de literatu-
ra corresponden a publicaciones recientes de revistas re-
gistradas en el Journal Citation Report (JcR) sobre cam-
pos como nanotecnologia, ciencia de materiales, Fisica y
multidisciplinarias; dichas revistas pertenecen a editoria-
les como Elsevier, Springer e 10P.

Resultados y discusion

El AA es una rama de la inteligencia artificial que rea-
liza el reconocimiento de patrones basandose en esti-
maciones probabilisticas, lo cual ha atraido la atencién
de los cientificos debido a su capacidad para modelar di-
ferentes sistemas con alta precision (Ramezanizadeh et
al., 2019). Existen dos enfoques principales en las tareas
de AA: el aprendizaje supervisado (As) y el no supervisa-
do (aNs). El as utiliza datos preetiquetados para apren-
der la relacion entre una salida Y y una entrada X, y esta
supervisado en el sentido de que debe ser informado de
los valores de Y'y los valores correspondientes de X (Va-
sudevan et al., 2021). Asimismo, incluye una amplia va-
riedad de funciones no lineales para extraer conocimien-
to mediante enfoques de big data (Agrawal y Choudhary,
2019). Por otro lado, el ANs aprende las propiedades de
los datos sin ninguna guia previa, agrupandolos en con-
glomerados segln sus caracteristicas (Morgan y Jacobs,
2020), teniendo la ventaja de analizar datos sin necesidad
de etiquetarlos, lo que a menudo requiere mucho tiempo
y recursos de forma explicita.

Existe una gran cantidad de algoritmos de AA, convir-
tiéndolo en una herramienta altamente adaptable. Uno
de ellos son las redes neuronales artificiales (RNA). Estos
métodos son Optimos para el reconocimiento de patro-
nes (Butler et al., 2018), prondstico de fendmenos fisicos
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Figura 1. Ciclo de trabajo de la im en el estudio de propieda-

des de los nanomateriales.
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y también para el modelado de nanomateriales (Cheng et
al., 2021). Las diferentes variantes de RNA permiten utili-
zar este enfoque mediante As y ANS. Métodos como el an-
tes mencionado se han comenzado a utilizar en el campo
de la IM con éxito, facilitando el estudio de diversos na-
nomateriales y obteniendo resultados que con métodos
convencionales no seria posible. Un componente crucial
en la IM es la obtencion y representacion de datos expe-
rimentales, ya que de ellos dependera el rendimiento del
AA. La Figura 1 representa graficamente un ciclo de tra-
bajo basico de la 1M, donde los datos de caracterizacion
entrenan al AA. Los resultados de estos modelos permiten
clasificar y/o pronosticar propiedades de los nanomate-
riales, con lo cual se optimiza el disefio de éstos.

Aprendizaje automatico
en el estudio y caracterizacion de NTC

Se ha comprobado que el Aa puede utilizarse en el es-
tudio de propiedades fisicas de NTC (Vivanco et al., 2022)
(Vivanco-Benavides et al., 2022, en la optimizacién de la
caracterizacion (Oliynyk y Buriak, 2019) y en el mode-
lado de nanocompuestos reforzados con NTC (Ni et al.,
2021). Igualmente es Gtil en el analisis de la conductividad
en NTC para su uso en aplicaciones industriales (Matos et
al., 2019). El estudio morfoldgico de los NTC mediante AA
ha permitido pronosticar sus propiedades mecanicas de
pared simple (NTCPs) a partir de resultados de simulacion
de dindmica molecular (Canadija, 2021).

El AA ha comenzado a ser un auxiliar de gran impor-
tancia para identificar los grados de calidad en su mor-
fologia. Singh et al. (2021). Ademas, se ha comprobado
que el Aa puede utilizar los datos resultantes de técnicas
como la espectroscopia Raman para extraccion de pa-
trones significativos. Por ejemplo, Sheremetyeva et al.
(2020) estudiaron las propiedades vibratorias del grafe-
no con AA a partir de sus espectros Raman. Asimismo, la
importancia de los espectros Raman se hace evidente en
el trabajo de Wahab et al. (2020), donde se utilizan da-
tos experimentales de dicha técnica y se optimizan con
AA para la deteccion de defectos en el grafeno. Por otro
lado, Scarisoreanu et al. (2019) implementaron AA en es-

pectros Raman para la caracterizacion automatica por
lotes de nanoparticulas y Kajendirarajah et al. (2020) lo
implementaron para lograr un mapeo espectral Raman
optimizado, demostrando que el AA es capaz de mejorar
los resultados obtenidos por técnicas de caracterizacion
convencionales. Cabe resaltar que los espectros Raman
requieren someterse a un proceso de extraccion de pa-
rametros antes de que el AA pueda clasificarlos de mane-
ra precisa y confiable.

También se ha utilizado AA para determinar los indi-
ces quirales de NTC a partir de imagenes de microscopia
electrénica de transmision (MeT) (Forster et al., 2020).
Aunque permanece la incognita de saber si es posible de-
terminar tendencias de homogeneidad en NTC mediante
AA a partir de imagenes de met y de microscopia electro-
nica de barrido (MEeB).

El uso de ntc para el desarrollo de materiales y nano-
compuestos presenta gran relevancia en un gran nimero
de campos. Bagherzadeh y Shafighfard (2022) utilizaron
una combinacion de algoritmos de AA para caracterizar
materiales compuestos cementosos reforzados con NTC
con alto grado de precision. En contextos similares se ha
utilizado AA para predecir la resistencia a la compresion
en sistemas de materiales a base de cemento mezclados
con NTC, determinando los parametros 6ptimos de las
propiedades de éstos (Li et al., 2022). Asimismo, se ha
logrado predecir la conductividad térmica en nanocom-
puestos poliméricos reforzados con NTC mediante méto-
dos complejos de Aa que al compararse con datos expe-
rimentales demuestran un alto grado de efectividad (Liu
et al., 2022). Con esto, el AA expone su potencial de con-
vertirse en un método versatil en el disefio de nanocom-
puestos y materiales reforzados con NTC, analizando no
so6lo sus propiedades fisicas individuales sino también su
influencia en materiales compuestos.

Conclusiones

El AA es una herramienta novedosa en el estudio de
los NTC, proporcionando nuevas perspectivas para los
procesos de caracterizacion. Gracias a esta tecnologia es
posible analizar grandes cantidades de datos experimen-
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tales y extraer informacion valiosa que con métodos de
caracterizacion convencionales seria dificil obtener. El AA
ha acelerado el avance en el analisis de propiedades fisicas
de NTc, abriendo nuevas posibilidades de aplicacion en el
desarrollo de nanosensores en campos como la Electro-
nica, la Medicina y la energia. Si bien el AA ha demostra-
do ser una herramienta poderosa, atn existen desafios
por superar. La disponibilidad de datos de alta calidad y
la interpretacion correcta de los resultados son aspectos
criticos que requieren atencion continua. Ademas, es im-
portante mantener un enfoque multidisciplinario, donde
expertos en ciencia de datos y en ciencia de materiales
trabajen juntos para aprovechar al maximo lainteligencia
artificial en el campo de la nanotecnologia. El AA tiene el
potencial de desempenar un papel fundamental en la ca-
racterizacion de nanoestructuras base carbono como los
NTC y el grafeno, ayudando a desentrafar sus secretos y
acelerar su aplicacion en diversas areas. Se espera que el
AA siga impulsando la investigacion en este campo, per-
mitiendo avances alin mas significativos en el desarrollo
y aplicacion de nanocompuestos cada vez mas eficientes.
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