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Resumen

En este trabajo se establece un modelo predictivo que emplea el radio de
nanoparticulas (NPs) esféricas de oro (Au), plata (Ag) y cobre (Cu) como variable
independiente y la intensidad del modo dipolar de dichas NPs como variable a predecir, para
esto se utilizd el software MiePlot para calcular los espectros tedricos de absorcion,
esparcimiento (dispersion) y extincion mediante la Teoria de Mie, con el propdsito de
identificar el maximo dipolar en funcion del radio de las NPs.

Los resultados obtenidos se utilizaron para el entrenamiento, prueba y validacion de
modelos de aprendizaje supervisado. La regresion por vectores de soporte con kernel de
funcidn de base radial (SVR: Support Vector Regression (RBF: Radial Basis Function).) y k
vecinos mas cercanos (KNN: K-Nearest Neighbors) lograron un desempefio superior con
respecto a la regresion lineal, alcanzando coeficientes de determinacion superiores a 0.90 y
errores absolutos medios bajos. EI modelo SVR presentd mejores resultados especificamente
para las NPs de Au, mientras que KNN tuvo mejores resultados para Ag y Cu.

Con los resultados obtenidos se demuestra que el uso del (ML: Machine Learning)
permite hacer predicciones de la intensidad del modo dipolar con un nivel de confiabilidad
alto, siendo asi una herramienta complementaria a la Teoria de Mie para el disefio y

optimizacion de NPs plasménicas en diferentes aplicaciones.



Planteamiento del problema

En los ultimos afios, la inteligencia artificial, especificamente aprendizaje de maquina
(ML: Machine Learning) ha adquirido mayor relevancia debido a su uso en diversos sectores
para analizar datos y predecir sucesos a partir de patrones y tendencias haciendo uso de
algoritmos. Algunos de los métodos de ML, probablemente los mas relevantes son el
aprendizaje supervisado (SL: Supervised Learning) y el aprendizaje no supervisado (USL:
Unsupervised Learning). La diferencia que existe entre estos métodos es la forma en que
estos utilizan los datos para aprender. Por un lado, los algoritmos de SL requieren que cada
conjunto de datos de entrada este acompafiado por su etiqueta para después detectar patrones
y eventualmente hacer predicciones sobre la variable de interés. Por el contrario, los
algoritmos de USL no requieren que el conjunto de datos de entrada tenga una etiqueta o
variable de interés especificada, sino que estos algoritmos detectan patrones y agrupan los

datos basandose en caracteristicas comunes [1].

Se han utilizado diferentes herramientas tedrico-numéricas para determinar las
propiedades dpticas de las nanoparticulas (NPs). Algunos de los métodos mas utilizados son
los basados en ecuaciones integrales, métodos de diferencias finitas y métodos discretos,
como la Aproximacion de Dipolo Discreto (DDA: Discrete Dipole Approximation). Por
ejemplo, DDA ha sido ampliamente utilizado para determinar las eficiencias de extincion,
absorcion y dispersién de NPs metalicas. Sin embargo, para ello, se debe proporcionar la
morfologia de la NP y otros pardmetros como el indice de refraccion del medio en el que se
encuentra, asi como el material y el tamafio, lo cual involucra el uso de diversas técnicas de
caracterizacion, otro método que ha sido utilizado es el basado en las ecuaciones de Maxwell
y en su solucion exacta, esta es la teoria de Mie que explica la absorcion, dispersion y
extincion cuando una onda electromagnética incide sobre una estructura esférica. La teoria
de Mie es altamente utilizada en nanoparticulas metalicas (Au, Ag, Cu, etc.) y asi explicar
sus propiedades oOpticas. En las NPs de metales nobles es usada para explicar la resonancia
de plasmones superficiales localizados (LSPR: localized surface plasmon resonance), para

simular espectros UV-Vis y estudiar efectos de tamario y el medio en el que se encuentra.



Por lo anterior en este trabajo proponemos hacer uso de la teoria de Mie mediante el
software MiePlot para determinar la intensidad del modo dipolar de NPs esféricas de Ag, Au
y Cu para diferentes radios dispersas en un medio con indice de refraccion 1.33. Asimismo,
utilizar los datos obtenidos para el entrenamiento, prueba y validacion de modelos de
aprendizaje supervisado para predecir la intensidad del modo dipolar de estas NPs esféricas.

Esto generard una nueva herramienta para caracterizar NPs, de bajo costo y accesible [1].



Justificaciéon

Los métodos computacionales surgen como herramienta para el estudio de sistemas
complejos debido a su capacidad de simular, analizar y predecir propiedades, estos han sido
de ayuda a la investigacion experimental, proporcionando informacién que puede ser
complicada o imposible de obtener mediante técnicas experimentales. La Teoria de Mie y su

implementacién en MiePlot es una herramienta que puede ser utilizada para estudiar las



eficiencias Opticas de NPs, debido a que permite estudiar la respuesta optica de NPs esféricas

con diferentes radios y dispersas en diferentes medios.

Por otro lado, ML permite predecir patrones y tendencias a partir de un conjunto de
datos, mediante dos principales métodos, SL, el cual consiste en modelos a los que se le debe
proporcionan ejemplos para que puedan predecir la salida de la o las variables de interés
correctamente. Por otra parte, el USL, no requiere datos etiquetados y se utiliza para realizar

principalmente agrupacion o reduccion de dimensiones [2].

En este proyecto de tesis proponemos hacer uso de MiePlot en conjunto con
herramientas de ML para predecir la intensidad de modo dipolar NPs esféricas de Au, Agy

Cu, esto ofrece una alternativa de menor costo a las técnicas de caracterizacion ya existentes.



Objetivo general

Predecir la intensidad del modo dipolar de nanoparticulas esféricas de plata, oro y

cobre a partir de sus caracteristicas morfoldgicas.

Objetivos especificos

Calcular los espectros de extincidn, absorcion y dispersion tedricos de nanoparticulas
esféricas de oro, plata y cobre de diferente radio, empleando la teoria de Mie y su
implementacién en MiePlot.

Emplear aprendizaje supervisado para predecir la intensidad del modo dipolar de
nanoparticulas esféricas de oro, plata y cobre, utilizando como variable predictora el

radio de las nanoparticulas.
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Hipotesis

Predecir la intensidad del modo dipolar de nanoparticulas esféricas de plata, oro y

cobre a partir de su radio, considerando que este pardmetro geométrico determina de manera
significativa la interaccién de la nanoparticula con la radiacion electromagnética y, en

consecuencia, la respuesta plasmdnica descrita por la Teoria de Mie. Asimismo, se propone
que dicha relacién puede ser capturada mediante modelos computacionales.
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Introduccidn

En los ultimos afios las nanoparticulas metélicas y su estudio ha sido de gran interés
debido a las propiedades Opticas, electronicas y cataliticas que poseen, las cuales son
especificas de las particulas en escala nanométrica. Segun la Organizacion Internacional de
Normalizacion (ISO: International Organization for Standarization) las nanoparticulas
tienen tres dimensiones externas dentro de la nanoescala (1-100mn), lo que permite una alta
relacion superficie-volumen y junto con los efectos cuanticos consiguen poseer propiedades

dependientes del tamario, la forma y el entorno dieléctrico [3].

Una de las caracteristicas de las nanoparticulas esféricas de metales nobles como la
plata, oro y cobre es su capacidad de interactuar intensamente con la radiacion
electromagnética en el rango visible y cercano al infrarrojo, dando lugar a un fendmeno
denominado resonancia de plasmon superficial (RPS) que corresponde a la oscilacion de los
electrones en conjunto cuando son excitados por una onda electromagnética incidente. La
RPS ha sido estudiadas por la importancia que tienen en la determinacion de propiedades
Opticas fundamentales como la posicion del maximo de absorcién, el ancho de banda y la
intensidad del pico plasmonico, estas caracteristicas han permitido su aplicacion en &reas
como en el diagnostico médico, terapias fototérmicas haciendo uso principalmente de
AUNPs, catalisis heterogénea, aprovechamiento de la energia solar y espectroscopia

mejorada.

La RPS se puede ver afectada cominmente por el tamafio de las NPs, la geometria,
la constante dieléctrica del metal, el indice de refraccion del medio o la interaccion entre las
particulas, siendo asi que en las NPs esféricas el aumento de radio genera un corrimiento del
pico plasmoénico hacia una longitud de onda de mayor longitud, lo que se conoce como

corrimiento al rojo, ademas de sufrir cambios en la intensidad y el ancho del pico.

Comunmente para obtener la RPS se hace uso de la espectroscopia UV-Visible, la cual es
una técnica que permite medir la absorbancia o extincién en funcién de la longitud de onda,

en este caso la frecuencia de resonancia plasmonica es el maximo de absorbancia que se

12



obtenga. Existen ademas otras técnicas complementarias como la microscopia electronica

que permite conocer el tamafio o morfologia de las nanoparticulas.

En la teoria, el comportamiento de las nanoparticulas esféricas puede ser descrito
haciendo uso de la teoria de Mie, la cual hace uso de las ecuaciones de Maxwell y que fue
desarrollada por Gustav Mie en 1908 [4], proporciona una solucidn exacta a estas ecuaciones
para la absorcion y dispersion de luz para particulas esféricas, con la que es posible calcular
eficiencias de absorcion, dispersion y extincion para predecir la posicion e intensidad del
modo dipolar en funcién del tamafio y las propiedades del material. Esta solucion se vuelve
mas larga y compleja cuando se resuelve teéricamente, por lo que las herramientas que la
inteligencia artificial ofrece, especificamente el ML representan una alternativa Gtil y rapida
para la prediccion de la intensidad o posicion de la RPS en funcion de variables conocidas
como el radio, el material y el indice de refraccion, lo que permitiria reducir tiempos de

simulacion y optimizar el disefio experimental de materiales.

Estas pruebas permiten la contribucion de herramientas computacionales de la actualidad
para la prediccion y optimizacion de las propiedades Opticas de nanoparticulas de metales

nobles.
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CAPITULO |

Marco tedrico

Existen diversas técnicas para caracterizar las propiedades fisicoquimicas, opticas y
morfologicas de las NPs, cada una de las técnicas tienen ventajas y desventajas dependiendo
de la informacion y el material al que se van a aplicar, entre las técnicas mas utilizadas estan,
la microscopia electronica de barrido (SEM: Scanning Electron Microscopy) [5], la
espectroscopia infrarroja por transformada de Fourier (FTIR: Fourier Transform Infrared
Spectroscopy) [6] y la espectroscopia ultravioleta-visible (UV-Vis) [7], [8], siendo esta
ultima la més utilizada en laboratorios debido a su disponibilidad, simplicidad y bajo costo
en comparacion con las otras técnicas. Debido a lo anterior, se puede utilizar UV-Vis para
obtener mas informacion sobre el material que se estudia, ya que, un espectro de absorbancia,
ademas de brindar informacion de las eficiencias Opticas, también puede proporcionar
informacidn sobre el tamafio y morfologia que tienen las NPs de la solucién [9], [10], [11],

ya que la absorbancia esté relacionada con dichas propiedades.

Las nanoparticulas de plata (AgNPs) han atraido una atencion significativa en la
investigacion cientifica y tecnoldgica debido a sus propiedades, las cuales tienen diversas
aplicaciones en campos como la medicina por sus propiedades bactericidas [[12], como
nuevas herramientas para el tratamiento de cancer [13], en fotocatéalisis para la eliminacion
de colorantes provenientes de la industria [14], entre muchas otras. Gracias a los avances en
nanociencia y nanotecnologia es posible obtener diferentes tipos de morfologias y tamafios
debido a las diversas técnicas de sintesis fisicas y quimicas que existen, entre las morfologias
mas estudiadas se encuentran de tipo, esféricas [15], estrella [16], hilos, triangulos planos

[17], cabicas perfectas, concavas y porosas [18], [19].

Por otro lado, las nanoparticulas basadas en Au han mostrado ser de gran utilidad en varios
ambitos, como lo son la biomedicina que por sus diferentes geometrias como nanoesferas,

nanorodillos y nanoestrellas, favorecen a su uso en radioterapias para el cancer y también en
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la misma area para la prevencion del cancer y como transporte para varios farmacos y en el
cémo administran los mismos farmacos que transportan, ademas de ser una de sus
caracteristicas mas importantes la LSPR, la cual depende de la forma y tamafio de la particula

siendo modificable dependiendo de su aplicacion [20].

Asi mismo, el Cu posee propiedades que lo convierten en un material muy til en
forma de NPs, como lo son su alta conductividad eléctrica, sus propiedades antimicrobianas
y su actividad catalitica, es por eso que se les da un uso concreto en industrias y areas, como
lo son la medicina, la electronica y los sistemas de remediacion ambiental. Aunque sus
propiedades y caracteristicas en gran parte coinciden con las del Ag y Au, en realidad las
nanoparticulas de cobre (CuNPs) son bastante dificiles de sintetizar por una caracteristica
que poseen, la cual es su altas probabilidad de oxidacion, por lo que es dificil la preparacion

y mantenimiento del entorno experimental [21].

1.1 Definicion y clasificacion de las nanoparticulas

Las nanoparticulas pueden ser definidas como objetos que tienen sus medidas y
dimensiones dentro de la escala nanométrica y que a la vez poseen medidas de ejes que no
se diferencian de una a otra por una gran escala como lo menciona la organizacién

internacional de normalizacion (ISO: International Organization for Standarization)) [3].

Son tan pequefias que es imposible percibirlas para el ojo humano, por lo que su
nombre “nano” proveniente del griego “enano” cobra mas sentido al ser representado por la

mil millonésima parte de un metro [22].
Se clasifican en:

e Nanoparticulas semiconductoras: Con sus intervalos de energia entre la
banda de valencia y su bandgap caracteristica, cuentan con propiedades que se
posicionan entre las propiedades de los metales y no metales [23].

¢ Nanoparticulas poliméricas: Suelen tener superficies caracteristicas que

benefician la adsorcidn de otras moléculas a su misma superficie externa y su
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composicion principalmente se basa en materiales organicos contando con
formas que se acercan a las nano esferas [23].

Nanoparticulas basadas en carbdn: Entre sus principales estructuras se
encuentran los fulerenos y los nanotubos de carbono (NTC), los primeros se
constituyen por formas de jaulas concavas en su interior y se caracterizan por
su gran conductividad eléctrica, afinidad electronica y resistencia, y las
segundas como su nombre lo indica, tienen forma de tubos y pueden tener
caracteristicas diferentes como pared doble (DWNT: Double Wall Nano Tubes),
pared simple (SWNT: Simple Wall Nano Tubes) o pared maltiple (MWNT:
Multiple Wall Nano Tubes) [23].

Nanoparticulas metélicas: Como se puede intuir la composicion de estas
nanoparticulas es el metal y comunmente se han usado en diversos campos
como lo son la ciencia y la medicina por sus caracteristicas dpticas y por sus
propiedades como lo son la resonancia plasmonica superficial localizada
(LSPR: Localized Surface Plasmon Resonance). Estas poseen propiedades de
LSPR, un fendmeno Optico que es generado por una onda de luz dentro de una
nanoparticula conductora, en la region visible del espectro electromagnético
solar existe una amplia banda de absorcién, en la que permanecen las
nanoparticulas (NP) de metales nobles, como Cobre (Cu), Plata (Ag) y Oro (Au)
[23].

Nanofibras de carbono: Este tipo de nanoparticulas tienen grandes
propiedades conductoras eléctricas, y térmicas, ademas de poseer al mismo
tiempo excelentes propiedades mecénicas. Estdn compuestas de hojas de
grafeno y tienen formas de capas, platos, copas o conos que se apilan, teniendo
didmetros de entre 10 a 500 nm, se usan principalmente en industrias como la
fotocatalisis, los dispositivos energéticos, sensores, la administracion compleja
de medicamentos y los nanocompuestos [23].

Nanoparticulas de una dimension: Son laminas muy delgadas o superficies
con espesores de 1 a 100 nm, se usan comunmente en celdas solares, catalisis o

sistemas de hardware de almacenamiento de informacion [23].
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e Nanoparticulas de dos dimensiones: Este tipo de nanoparticulas poseen
propiedades mecanicas, eléctricas y fisicas, un ejemplo de estas NPS son los
nanotubos de carbono (NTC) [23].

1.2 Metales nobles y sus principales caracteristicas (Au, Ag, Pt, Pd)

Este tipo de metales son faciles de identificar gracias a sus colores caracteristicos que
comdnmente se usan para describir sus mismos colores y también gracias a que desde hace
muchos afios se han usado para la creacién de articulos varios, desde la joyeria hasta monedas
acufiadas, asi mismo por sus colores el oro y el cobre son faciles de identificar por ser metales
con colores fuera de lo comun como lo es el “plateado” o gris [24]. Sus aplicaciones han sido
extensas durante el paso de los afios, siendo las principales la medicina y salud, la electronica
y la fabricacién de artefactos, esto lo permiten sus apreciadas caracteristicas como lo son la
conductividad eléctrica y térmica y su alta resistencia a la corrosién y oxidacion,
caracteristicas, en el caso del oro por su ordenamiento electronico no reactivo y estable y por
el contrario, la plata es méas reactiva que el oro pero al mismo tiempo tiene mayor resistencia
a la corrosidn, que solo cede ante el contacto con sustancias con contenido de azufre y a altas
temperaturas, por otro lado los metales como el platino y el paladio también muestran gran

resistencia a la oxidacién y corrosion [25].

Como se menciona anteriormente, la plata ha demostrado que posee gran conductividad
eléctrica, esto es debido a su estructura y su densidad de electrones libres, lo que da paso a
un poco resistencia en el transporte de electrones, siendo asi junto con el oro gran opcion
para su uso en conectores confiables y conexiones eléctricas por su larga durabilidad y
confiabilidad. El oro, la plata y el platino son conocidos por sus usos en la joyeria, lo que se
logra por sus propiedades mecanicas como lo son la resistencia a la traccion, que mide la

capacidad del metal para soportar el estiramiento o traccion sin sufrir roturas o dafios[25].

Otro uso de este tipo de metales ha sido por un tiempo en el area de los catalizadores, lo que
se logra por sus capacidades para formar Oxidos que logran determinar el mecanismo de

reaccion de una reaccién, asi como su velocidad en el proceso dependiendo de la reactividad.
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Dependiendo de su uso o condiciones esto puede ser bueno o malo para su uso en la

optimizacion de procesos y reacciones [26].
1.3 Posicion de la RPS (Resonancia de Plasmén Superficial)

La RPS es un fendmeno en el que un haz de luz polarizada plana, cercana a la luz que
vemos comunmente, incide sobre una capa muy delgada de metal que puede ser oro, plata o
cobre semitransparente que se posiciona sobre un prisma con un alto indice de refraccion
(IR) Cuando alcanza un angulo especifico de incidencia (q) o angulo critico, esta superficie
metalica absorbe la luz y se transfiere su energia a los electrones que a su vez oscilan en

conjunto dando lugar a los Ilamados plasmones superficiales (PS) [27].

El uso de un prisma con alto indice de refraccion es de gran importancia en este
fendmeno, ya que la luz polarizada plana que incide sobre el metal y el material dieléctrico
necesitan de un angulo especifico, los plasmones superficiales se propagan en forma de ondas
con estas condiciones y viajan a lo largo de la superficie[28]. La resonancia de plasmon
superficial necesita de elementos Gpticos como prismas para que la energia y momento de la
luz incidente coincidan con los de los plasmones, estos prismas a su vez permiten que se
ajuste el momento de la luz que incide. La luz y los plasmones interactan principalmente
por el angulo en el que se logra alcanzar la resonancia, el cual maximiza la interaccion al

propagar la luz de forma casi paralela a la superficie metélica [29], [28].

Dependiendo del material, el indice de refraccion y el tamafio de la NP, se pueden
predecir propiedades como la intensidad, que aumenta proporcionalmente con el volumen y
disminuye con pérdidas eléctricas, y el ancho de banda que puede cambiar su forma, estas
caracteristicas de la RPS se pueden estudiar para NPs esfericas mediante el uso de la teoria
de Mie, la cual proporciona una solucién analitica para las ecuaciones de Maxwell cuando
la luz incide sobre una particula esférica. Magnitudes como la absorcion, la dispersion y la

seccion eficaz de extincion de la particula se pueden calcular facilmente con la teoria de Mie

[4].
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Evalta las secciones eficaces de absorcion y dispersion de las NPs y, en
consecuencia, simula sus propiedades dpticas, el potencial escalar (A® = 0) en la
formula de Laplace se emplea para determinar la polarizabilidad isotropica (o) de una
nanoparticula esférica con permitividad especifica (&,) y radio (a) delimitada por un
medio con permitividad especifica (&,):

& — &

a = 4mad
&+ 2¢&

Las secciones eficaces de dispersion o esparcimiento (Cs.,(w)) y absorcion
(Caps(w)) se evallian conociendo la potencia total de radiacion y absorcion del dipolo,

de acuerdo con las siguientes relaciones:

4
Csca(@) = o la(w)l

Caps(w) = kIm[a(w)]

Donde: k es el vector de onda entrante. Conociendo la seccion eficaz de

extincion (C,y:(w)), dada por:

Coxt (@) = Cseq(w) + Chps(w) , la teoria de Mie aproxima la polarizabilidad de

una esfera con volumen (V) como:

[1—0.1(e1 + €)q*Vaunps

€ 1 2 ) 3y
(81 -2 5t g) — [(s1 + 10¢,) (g—o)] — 4in2(g,)2 —A3“/{V3PS

a =

Donde: g es una variable adimensional dada por:

dAuNPs [4] )

=1

1.4 Definicion e importancia del machine learning

El Machine learning (ML) se refiere a un area de la Inteligencia artificial en el que
conjuntos de algoritmos logran el reconocimiento y prediccion de datos, patrones e
indicaciones y asi sin necesidad de una programacion explicita previa dan respuestas basadas
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en datos anteriores [30]. En esta rama de la IA esta muy presente la estadistica y la
optimizacion, ya que se le da gran uso para la extraccion de patrones y rutinas a partir de
conjuntos grandes de datos [31].

Las maquinas de vectores de soporte (SVM) que gestionan tareas de clasificacion
béasicas son uno de los primeros avances de aprendizaje automatizado, este aprendizaje que
con el paso de los afios ha evolucionado tanto al punto de la realizacion de redes neuronales
convolucionales (CNN: Convolutional Neural Network), que logran procesar datos,
imagenes en tareas de vision artificial y los modelos de lenguaje de gran tamafio (LLM: Large

Language Model) que logran generar lenguaje de proposito general [32].

Su uso ha sido guiado hacia diferentes &mbitos para mejora de la sociedad y como
solucion a algunas problematicas como lo es en el &rea de la medicina en el desarrollo de
neuroprotesis para diversos trastornos y discapacidades neurolégicas [33], asi como su uso
como método de andlisis de durabilidad de materiales basandose en su ciclo de vida [30] y
en la eléctrica, ofreciendo alternativas para la optimizacion de sistemas y ahorro de energia
[34].

1.5 Tipos de aprendizaje automatico

Este tipo de aprendizaje desglosa las posibles soluciones a un problema y después
considera los impedimentos y restricciones agrupadas para lograr una solucion coherente con
el tipo de problema y los datos previamente recopilados, el aprendizaje automatico puede
disminuir el costo de mano de obra y lleva a méas usuarios el proceso de aprendizaje

automatizado [32].
1.5.1 Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es un método de aprendizaje automatico que aprende o
establece un modelo a partir de un conjunto de entrenamiento etiquetado y predice nuevas

instancias basandose en este modelo [35]. EIl conjunto de entrenamiento se compone de una
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serie de datos etiquetados, donde los datos son la entrada y la etiqueta correspondiente es el
resultado esperado. El objetivo es predecir el resultado de una funcion para cualquier entrada
posible tras observar datos de entrenamiento; el aprendiz debe generalizar de forma razonable
a la situacion de los nuevos ejemplos a partir del conjunto de entrenamiento existente. En la

percepcion humana y animal, esto suele denominarse aprendizaje de conceptos [36].
1.5.2 Aprendizaje no supervisado

A diferencia del aprendizaje supervisado que consiste en realizar tareas con un
objetivo claro y, al implementarlas repetidamente, el resultado alcanza dicho objetivo, el
aprendizaje no supervisado consiste en realizar tareas sin un objetivo claro, pero al ejecutarlas
repetidamente, se alcanza un resultado final debido a habitos o preferencias personales, se
descubren las similitudes entre las tareas. El aprendizaje no supervisado se utiliza para
resolver diversos problemas de reconocimiento de patrones basados en muestras de

entrenamiento cuyas categorias se desconocen [36].

1.5.3 Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo se compone principalmente de agentes inteligentes y el
entorno. El agente inteligente representa al sujeto con capacidades de comportamiento, como
personas, autos, etc.; el entorno se refiere al escenario donde se encuentra el agente
inteligente, como el trafico donde se encuentra el vehiculo. El agente inteligente realiza
diversas acciones en el entorno, y este le proporciona retroalimentacion basada en las

recompensas o castigos correspondientes [36].

1.6 Algoritmos de machine learning mas utilizados
1.6.1 Regresion lineal y no lineal

La regresion lineal es un modelo matematico que se basa en funciones lineales con una o
varias entradas y una salida. La regresion lineal es uno de los modelos mas simples, pero con
mas flexibilidad basandose en datos y estimaciones. Estudia la relacion entre una
caracteristica xi,. . Xn € R, y otra caracteristica y1,. . yn € R. Su resultado principalmente es

una ecuacion que conecta X, la variable ocultaa xs, . . ., Xn, y Y, la variable ocultaays, . . .,
yn [37].
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La regresion no lineal es un Modelo matematico utilizado para determinar la relacion
entre variables dependientes e independientes por medio de ecuaciones. Hace uso de
funciones exponenciales, polindmicas o logaritmicas pero su forma més simple se presenta
de la siguiente forma: Y = f(X,B) + € ,en la que f representa los parametros que seran
calculados y € representa términos de error, permite desarrollar modelos con relaciones entre
variables dependientes e independientes. También hace uso de algoritmos de estimacion
iterativa como el algoritmo de Gauss-Newton, el algoritmo de gradiente decreciente, el
algoritmo de minimos cuadrados no lineal y el algoritmo de Levenberg-Marquardt [38].

1.6.2 Arboles de decisién y Random Forest

Los arboles de decision (DTC: Decision Tree Classifier) son uno de los métodos de
clasificacion méas usados para clasificar y estructurar datos de aprendizaje estadistico,
principalmente se realizan con base en heuristicas y se representan jerarquicamente haciendo
uso de secuencias de decisién(pruebas) para obtener como resultado una prediccion o una
clase especifica. Se construye especificamente con una estructura bien pensada y tiene como
objetivo seleccionar el orden més acertado y estructurado para que el tamafio del mismo sea

el méas pequerio posible [38].

El algoritmo de Random Forest (RF) se compone principalmente de dos fases, las
cuales son la fase de entrenamiento (aprendizaje) y la fase de clasificacion, este algoritmo se
compone de un conjunto de arboles de decision y es por eso que forma parte del mismo
conjunto de métodos [39]. Esta compuesto por el muestreo Bootstrap con el que se
construyen los arboles de decision que a su vez usan predictores aleatorios y predicciones de
cada uno de los otros arboles para realizar predicciones con respecto a la mayoria de las

decisiones para asi clasificar o usa también el promedio [39].
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1.6.3 Maquinas de soporte vectorial (SVM)

Son sistemas que tienen la capacidad de clasificar datos con diferentes caracteristicas
tabulares y no tabulares y al mismo tiempo pueden gestionar estos mismos datos [40]. Las
SVM han logrado resolver eficazmente problemas de optimizacién convexa con su gran

rendimiento en el area de la clasificacion para obtener soluciones optimas [41].

1.6.4 Redes neuronales artificiales

Los algoritmos de redes neuronales artificiales (RNA) o redes neuronales(NN:
Neuronal Network) han sido de utilidad en estimaciones y resolucion de problemas por su
enfoque en el aprendizaje automatico asi como en al campo de las energias renovables,
biodiesel, la industria automotriz y en el area de la salud Las redes neuronales artificiales
recopilan datos para formar una base de datos que sirve para el aprendizaje automatico y
entrenamiento para el proceso de modelado y se usan para resolver futuros problemas[42].
Las redes neuronales artificiales (RNA) simulan principalmente las células nerviosas reales
que trabajan recibiendo, procesando y transmitiendo informacion, estas redes se construyen
con el fin de recordar esta misma informacion y llegar a la capacidad de recordar situaciones

y automaticamente unificar los conocimientos adquiridos [43].

1.7 Software MiePlot

MiePlot fue disefiado originalmente para proporcionar una interfaz simple (para PC
que usan Microsoft Windows) para el clésico algoritmo BHMIE (Bohren-Huffman Mie
code) para la dispersién de Mie por una esfera. Ademas de los célculos de dispersion de Mie
para longitudes de onda individuales, MiePlot ofrece calculos de dispersion de la luz solar y
simulaciones de efectos dpticos atmosféricos (como arcoiris, coronas y glorias). MiePlot
también ofrece la opcion de realizar calculos mediante la serie de Debye. Si bien la teoria de
Mie proporciona una solucion matematica exacta al problema de la dispersion de ondas
electromagnéticas desde una esfera homogénea, no proporciona informacion sobre los

procesos fisicos involucrados en la dispersion [44].
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CAPITULO I
Metodologia

2.1 Determinacion de las eficiencias Opticas de nanoparticulas

esféricas de plata, oro y cobre

Para determinar la posicion de la RPS de las nanoparticulas con diferente radio se
empleo el software MiePlot, que simula la dispersion y absorcién de la luz de objetos, basado

en la teoria de Mie.

Para realizar el calculo de las eficiencias Opticas, es necesario especificar en MiePlot
la morfologia de la particula, funcion dieléctrica, indice de refraccion del medio, la tolerancia
para el método numérico, la polarizacién de la onda electromagnética plana que se propaga
en la direccion x, asi como el intervalo de longitudes de onda en el cual se desea calcular las
eficiencias dpticas. Se realizaron célculos para particulas esféricas de oro, plata y cobre con

diferentes radios (de 5 nm a 151 nm), dispersas en un agua (indice de refraccion de 1.33).

2.2 Implementacion de algoritmos de aprendizaje de maquina

El radio de las nanoparticulas se utiliz6 como variable predictora, mientras que la
intensidad del modo dipolar se utiliz6 como variable a predecir. Para el entrenamiento, la
validacion y la prueba de los modelos ML, se crearon dos particiones del conjunto de datos,

un conjunto de entrenamiento (75%) y un conjunto de prueba (25%).

Se evaluaron los modelos ML mediante validacion cruzada. Las métricas de
evaluacion que se emplearon para evaluar la calidad de los modelos de ML fueron: el
coeficiente de determinacion (R?), el error absoluto medio (MAE: Mean Absolute Error) y

la raiz cuadrada del error cuadratico medio (RMSE: Root Mean Squared Error).

2.3 Descripcion del Conjunto de Datos y Preprocesamiento.
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La investigacion se fundamenta en un conjunto de datos riguroso (observaciones por
metal) derivado de la Teoria de Mie, que describe la interaccion de ondas electromagnéticas

planas con particulas esféricas.

e Dominio del Estudio: Nanoparticulas de Oro (Au), Plata (Ag) y Cobre
(Cu) en medio acuoso (IAPWS: Association for the Properties of Water

and Steam).

o Variable Predictora: Radio geométrico de la nanoparticula, discretizado

en el intervalo de nm con pasos de 2 nm.

e Variable Objetivo: Eficiencias de Extincion, Absorcion y Dispersion
(Esparcimiento) méximas, correspondientes a la amplitud del pico de

resonancia dipolar.

e Normalizacion de Datos: Antes de la ingestion por los algoritmos, la
variable predictora fue sometida a una estandarizacion Z-score para
asegurar la estabilidad numérica, transformando la distribucion para

obtener una media y una desviacién estandar:

Donde:
x = valor original
1 = media de la muestra
o = desviacion estandar de la muestra

z = valor estandarizado



2.4 Protocolo de Particion y Validacion (k-Fold Cross-Validation)

Para evitar el sesgo estadistico inherente a una unica division de datos (método hold-
out), especialmente con un tamafio de muestra moderado, se implementd un protocolo de

Validacion Cruzada de k-Pliegues. El procedimiento algoritmico fue el siguiente:

1. Aleatorizacion: El conjunto de datos completo se permut6 aleatoriamente

para eliminar cualquier correlacién debida al orden secuencial del radio.

2. Segmentacion: Los datos se dividieron en subconjuntos (pliegues)

disjuntos de tamarfio aproximadamente igual (muestras por pliegue).

3. Proceso Iterativo: Se ejecutaron 5 ciclos de entrenamiento y evaluacion

independientes:

4. Enlaiteracion, el pliegue se reservé como Conjunto de Validacion (20% de

los datos) para pruebas ciegas.

5. Los pliegues restantes se concatenaron para formar el Conjunto de
Entrenamiento (80% de los datos).

6. Agregacion de Resultados: Las métricas finales reportadas corresponden
al promedio aritmético de las 5 iteraciones. Este enfoque garantiza que cada
nanoparticula simulada haya sido utilizada tanto para entrenar al modelo
como para validarlo, proporcionando una estimacion robusta e insesgada del

error de generalizacion.
2.5 Métricas de Desempefio

La evaluacion cuantitativa se basé en tres indicadores clave, seleccionados por

su relevancia fisica:

1. Coeficiente de Determinacion (R?): Mide la bondad de ajuste global.
Representa la proporcion de la varianza en la eficiencia dptica que es

predecible a partir del radio.



o Interpretacion: Un valor cercano a 1.0 indica que el modelo
captura perfectamente la fisica del fendmeno. Valores

negativos indican un modelo no representativo.

Error Absoluto Medio (EAM / MAE): Calcula la magnitud promedio de
los errores en las mismas unidades que la variable objetivo (adimensional).

Es una métrica lineal que no penaliza excesivamente los valores atipicos.

o Relevancia: Nos indica, en promedio, qué tan lejos estd la

prediccion de la eficiencia real.

Raiz del Error Cuadratico Medio (RECM / RMSE): Es la métrica mas
critica para aplicaciones cientificas. Al elevar las diferencias al cuadrado

antes de promediar, penaliza severamente los errores grandes.

o Justificacion: En nanoplasmonica, predecir errbneamente un
pico de resonancia (un error grande) es mucho mas grave que
tener pequefios errores sistematicos. Un RECM bajo garantiza

que no existen desviaciones "catastroficas" en el modelo.
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CAPITULO Il

Resultados y Discusion

3.1 Evaluacion Global de los Modelos de Regresion

La capacidad de predecir la intensidad del méaximo del modo dipolar (eficiencias de
extincion, esparcimiento y absorcion) se evalu6 mediante tres métricas fundamentales: el
Coeficiente de Determinacion (R?), la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) y el Error
Absoluto Medio (MAE).

De manera general, se observa que la Regresién Lineal (LR: Linear Regression)
presenta un desempefio subdptimo en todos los sistemas, con valores de R? que oscilan entre
0.71y 0.81. Fisicamente, esto se debe a que las secciones eficaces Opticas escalan de forma
no lineal con el radio (r) de la particula: la absorcion domina en el régimen de Rayleigh
(Qups < 1) mientras que el esparcimiento crece drasticamente en el régimen de Mie (Qqqq <
). Un modelo lineal es incapaz de mapear esta transicion de potencias, lo que se traduce en

los elevados valores de RMSE (superiores a 0.32) observados en los tres materiales.

3.2. Discusion por Material

3.2.1 Nanoparticulas de Plata (Ag)

La plata exhibe las resonancias mas intensas debido a sus bajas pérdidas dieléctricas. No

obstante, esta misma sensibilidad genera una alta varianza en los datos.

. Analisis de Métricas: El modelo de k vecinos mas cercanos (KNN:
K-Nearest Neighbors) (k=5) logra un R?=0.8894 para la extincion,
reduciendo el MAE a 0.1906 en comparacion con el 0.2841 de la

regresion lineal.
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Interpretacion Fisica: El error residual en la plata suele
concentrarse en los valores méaximos de eficiencia. Dado que el pico
dipolar de la plata es extremadamente estrecho (alto factor de
calidad), pequefias variaciones en el diametro provocan cambios
abruptos en la intensidad. Los modelos como Random Forest
(R?=0.8840) capturan mejor estas discontinuidades en la pendiente

de la eficiencia que los modelos globales.
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3.2.2 Nanoparticulas de Oro (Au)

El sistema de oro es el que presenta los mejores resultados de ajuste en este estudio,

especialmente mediante el uso de la regresidn por vectores de soporte usando un kernel de

funcion de base radial (SVR: Support Vector Regression (RBF: Radial Basis Function)).
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Andlisis de Métricas: El SVR alcanza un R? excepcional de 0.9259 para la extincion
y un RMSE minimo de 0.2139.

Interpretacion Fisica: La respuesta del oro estd influenciada por las transiciones

interbanda. El bajo MAE (0.1701) indica que el modelo es altamente fiable para el

disefio de nanomedicina, donde la precision en la longitud de onda y la intensidad es

vital.
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3.2.3 Nanoparticulas de Cobre (Cu)

El cobre presenta un reto mayor debido a su fuerte absorcion intrinseca y su respuesta

plasmdnica mas amortiguada.

Analisis de Métricas: Sorprendentemente, el KNN muestra un desempefio
robusto en la Absorcién con un R?=0.9087 y un RMSE=0.2155.

Interpretacion Fisica: En el cobre, el modo dipolar esta dominado por la
absorcion en un rango de tamafios mas amplio que en la plata. Al ser la
absorcion una funcion mas "monotona” y menos dependiente de la
dispersion de fase que el esparcimiento, los algoritmos basados en
proximidad como KNN logran interpolar los valores con gran precision,

logrando errores absolutos medios muy bajos (MAE=0.1649).
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Prediccion de Eficiencias: Cobre (Métricas Promedio de 5-Folds)
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3.2 Importancia de la Intensidad del Modo Dipolar

El modo dipolar no es simplemente un pico en un espectro; representa la oscilacion colectiva
de los electrones en fase con la luz incidente. Predecir su intensidad es crucial por las

siguientes razones:

1. Cuantificacion del Campo Cercano: Existe una relacion directa entre la intensidad
de la eficiencia de extincién y el factor de realce del campo eléctrico en la superficie
de la particula. Sin un modelo predictivo de la intensidad, es complicado disefiar

sustratos eficientes.



2. Sintonia Fototérmica: Para aplicaciones donde se requiere convertir luz en calor, la
prediccion de Qans €s el pardmetro de disefio maestro. Estos modelos permiten
identificar el tamafio exacto donde una nanoparticula de oro o cobre maximiza la

conversion de energia.

3. Optimizacion de Biosensores: En sensores LSPR, la magnitud del cambio en la
sefial depende de qué tan intenso sea el pico original. Los modelos con R?>0.90 aqui
presentados permiten predecir la viabilidad de un sensor antes de sintetizar el

material.

En comparacidn con lo obtenido, se muestra que los modelos SVR (RBF) y KNN se
desempefian dependiendo de la respuesta plasmonica de cada metal y sus caracteristicas
fisicas. Mientras que SVR construye una funcion de regresién global suavizado con un kernel
RBF, KNN realiza una interpolacion local basada en la comparacion entre muestras. Aunque
ambos son capaces de capturar relaciones no lineales, lo hacen de formas muy distintas, esto

demuestra que no hay un modelo Unico especifico para cada sistema existente.

Se observa que cuando existe una intensidad del modo dipolar que esta influenciada
por las transiciones interbanda, como sucede en el caso de las AuNPs, ademas de presentarse
una variacién no lineal pero relativamente continua con el tamafio, el modelo SVR logra una
mejor generalizacion. Los altos valores obtenidos de R? y sus bajos promedios de error se
dan debido a su representacion efectiva de contribuciones electronicas complejas, siendo asi

adecuado para problemas que requieren alta precisién predictiva.

Por otro lado, para Ag y Cu, KNN muestra un mejor desempefio , ya que no impone
una forma funcional global y logra interpolar con mayor confiabilidad las regiones del
espacio de parametros donde existen pequefias variaciones geométricas que producen
cambios significativos en la intensidad del modo dipolar, este modelo funciona mejor para
estos metales ya que en estos la respuesta Optica muestra variaciones locales mas
pronunciadas por su alto factor de calidad en Ag y por el caracter de absorcion predominante
en Cu. Es por esto que debe ser de gran importancia la seleccion del modelo a usar tomando

en cuenta la fisica profunda del sistema.
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3.3. Aplicaciones en Ingenieria y Nanotecnologia

Los modelos desarrollados tienen aplicaciones directas en:

e SERS (Surface-Enhanced Raman Spectroscopy): El realce de la sefial
Raman es proporcional a la cuarta potencia del campo eléctrico local.
Predecir el maximo dipolar permite maximizar este realce para detectar

moléculas individuales.

« Fotocatalisis Plasmonica: En procesos quimicos, la intensidad del modo
dipolar determina la tasa de generacion de "portadores calientes" (hot

carriers), los cuales aceleran reacciones quimicas en la superficie del metal.

« Disefio de Celdas Solares: Maximizar el esparcimiento (Qsca) predicho por
los modelos de Random Forest ayuda a atrapar la luz en capas delgadas de

semiconductores, aumentando la eficiencia cuantica del dispositivo.

La transicion de métricas inadecuadas en modelos lineales (R? ~0.75) a métricas de
alta fidelidad en modelos no lineales (R? >0.90) valida el uso de Inteligencia Artificial como
un "metamodelo” de la Teoria de Mie. El uso de SVR para oro y KNN para cobre y plata
proporciona una herramienta de disefio con un MAE inferior a 0.2, lo cual es suficientemente

preciso para la implementacién en protocolos de fabricacion industrial y diagnéstico médico.
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CONCLUSIONES

En este trabajo se ha demostrado que la intensidad de modo dipolar y su prediccion
constituyen un problema naturalmente no lineal y que esté estrechamente relacionado con los
regimenes fisicos descritos por la teoria de Mie. Se pudo observar con los resultados
obtenidos que los modelos de regresion lineal no son suficientemente adecuados para
capturar la transicion entre absorcidn y esparcimiento dominante, lo que nos muestra la

necesidad de usar modelos diferentes y mas flexibles.

El implementar técnicas de aprendizaje automatico permitié hacer a un lado las
limitaciones y lograr altos niveles de precision en la estimacion de eficiencias dpticas. Los
modelos que se usaron (SVR (RBF) y KNN) mostraron un buen desempefio con coeficientes
de determinacion superiores a 0.90 y RMSE reducidos.

Podemos concluir que el ML se posiciona como una herramienta complementaria y
eficiente a la teoria de Mie y sus aplicaciones, con la capacidad de participar en el modelo y
optimizacion de nanoparticulas plasménicas. Se puede hacer uso de ella y perfeccionar su
mismo uso para predecir con eficacia la intensidad de modo dipolar de nanoparticulas
esféricas de Au, Ag y Cu, esto abre nuevas oportunidades para el disefio de dispositivos en
diversas areas como la medicina, la fotocatalisis y tal vez reduciendo el costo de métodos

tradicionales.

35



REFERENCIAS

[1]

[2]

3]

[4]

5]

(6]

[7]

8]

[9]

[10]

F. Berzal, “Redes neuronales & deep learning,” Independently published, vol. Il,
2019.

A. L. G. J. A. Arzola-Flores, “Machine Learning for Predicting the Surface Plasmon
Reso-nance of Perfect and Concave Gold Nanocubes,” Journal of physical chemistry,
vol. 124, no. 46, pp. 25447-25454, Nov. 2020.

N. Joudeh and D. Linke, “Nanoparticle classification, physicochemical properties,
characterization, and applications: a comprehensive review for biologists,” Dec. 01,
2022, BioMed Central Ltd. doi: 10.1186/s12951-022-01477-8.

F. Y. Alzoubi, A. A. Ahmad, I. A. Aljarrah, A. B. Migdadi, and Q. M. Al-Bataineh,
“Localize surface plasmon resonance of silver nanoparticles using Mie theory,”
Journal of Materials Science: Materials in Electronics, vol. 34, no. 32, Nov. 2023, doi:
10.1007/s10854-023-11304-x.

J. Liu, “Scanning transmission electron microscopy and its aplication to the study of
nanoparticles and nanoparticles systems,” Microscopy, vol. 54, no. 3, pp. 251-278,
Jun. 2005.

M. M. Eid, “Characterization of Nanoparticles by FTIR and FTIR-Microscopy,”
Handbook of Consumer Nanoproducts, Jan. 2021.

A. G. Shard, R. C. Schofield, and C. Minelli, “Ultraviolet—visible spectrophotometry,”
in Characterization of Nanoparticles, Elsevier, 2020, pp. 185-196. doi:
10.1016/B978-0-12-814182-3.00012-2.

D. K. Bhui, H. Bar, P. Sarkar, G. P. Sahoo, S. P. De, and A. Misra, “Synthesis and UV-
vis spectroscopic study of silver nanoparticles in aqueous SDS solution,” J. Mol. Lig.,
vol. 145, no. 1, pp. 33—37, Mar. 2009, doi: 10.1016/j.molliq.2008.11.014.

W. Haiss, N. T. K. Thanh, J. Aveyard, and D. G. Fernig, “Determination of size and
concentration of gold nanoparticles from UV-vis spectra.,” Anal. Chem., vol. 79, no.
11, pp. 4215-4221, Jun. 2007, doi: 10.1021/ac0702084.

A. Zielinska, E. Skwarek, A. Zaleska, M. Gazda, and J. Hupka, “Preparation of silver
nanoparticles with controlled particle size,” in Procedia Chemistry, Nov. 2009, pp.
1560-1566. doi: 10.1016/j.proche.2009.11.004.

36



[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

(18]

[19]

[20]

[21]

S. Behzadi et al., “Determination of nanoparticles using UV-Vis spectra,” Nanoscale,
vol. 7, no. 12, pp. 5134-5139, 2015, doi: 10.1039/C4NRO0O580E.

W. Liu, H. Ge, X. Ding, X. Lu, Y. Zhang, and Z. Gu, “Cubic nano-silver-decorated
manganese dioxide micromotors: enhanced propulsion and antibacterial
performance,” Nanoscale, vol. 12, no. 38, pp. 19655-19664, 2020, doi:
10.1039/DONR06281B.

Y. Liu, S. H. Wu, X. Y. Du, and J. J. Sun, “Plasmonic Ag nanocube enhanced SERS
biosensor for sensitive detection of oral cancer DNA based on nicking endonuclease
signal amplification and heated electrode,” Sens. Actuators B Chem., vol. 338, Jul.
2021, doi: 10.1016/j.snb.2021.129854.

S. Marimuthu et al., “Silver nanoparticles in dye effluent treatment: A review on
synthesis, treatment methods, mechanisms, photocatalytic degradation, toxic
effects and mitigation of toxicity,” J. Photochem. Photobiol. B, vol. 205, Apr. 2020,
doi: 10.1016/j.jphotobiol.2020.111823.

H. Liang, W. Wang, Y. Huang, S. Zhang, H. Wei, and H. Xu, “Controlled Synthesis of
Uniform Silver Nanospheres,” The Journal of Physical Chemistry C, vol. 114, no. 16,
pp. 7427-7431, Apr. 2010, doi: 10.1021/jp9105713.

N. Cathcart, N. Coombs, I. Gourevich, and V. Kitaev, “Synthesis and sensing
properties of D s, pentagonal silver star nanoparticles,” Nanoscale, vol. 8, no. 43,
pp. 18282-18290, 2016, doi: 10.1039/C6NR0O7397B.

B. Khodashenas and H. R. Ghorbani, “Synthesis of silver nanoparticles with different
shapes,” Dec. 01, 2019, Elsevier B.V. doi: 10.1016/j.arabjc.2014.12.014.

X. Xia, J. Zeng, Q. Zhang, C. H. Moran, and Y. Xia, “Recent developments in shape-
controlled synthesis of silver nanocrystals,” Journal of Physical Chemistry C, vol.
116, no. 41, pp. 21647-21656, Oct. 2012, doi: 10.1021/jp306063p.

T. Fan et al., “Electrochemically Driven Formation of Sponge-Like Porous Silver
Nanocubes Toward Efficient CO2 Electroreduction to CO.,” ChemSusChem, vol. 13,
no. 10, pp. 2677-2683, May 2020, doi: 10.1002/cssc.201903558.

W. de J. Jiménez-Martinez and J. C. Vazquez-Lira, “revision de nanoparticulas de
oro: caracteristicas fisicoquimicas y su respuesta celular en macréfagos,” Mundo
Nano. Revista Interdisciplinaria en Nanociencias y Nanotecnologia, vol. 17, no. 33,
p. €69801, Nov. 2024, doi: 10.22201/ceiich.24485691e.2024.33.69801.

L. Argueta-Figueroa et al., “Study of antibacterial and cytotoxic properties of copper
nanoparticles obtained through a novel approach,” Discov. Mater., vol. 5, no. 1,
Dec. 2025, doi: 10.1007/s43939-025-00394-5.

37



[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

(30]

[31]

(32]

(33]

[34]

U. Direccién General de Divulgacién de la Ciencia, “éQué son las nanoparticulas?,”
fundaciéon unam. Accessed: Jan. 07, 2026. [Online]. Available:
https://www.fundacionunam.org.mx/aviso-de-privacidad/

M. S. Kadam, L. S. Nemade, S. R. Pithalekar, M. V. Mahadik, and V. Burunkar,
“Exploring Nanoparticles: Types, Advantages, Challenges, and Applications in Drug
Delivery and Technology,” Biosci. Biotechnol. Res. Asia, vol. 21, no. 3, pp. 1197—-
1209, Sep. 2024, doi: 10.13005/bbra/3297.

T. 1. Awan, S. Afsheen, and A. Mushtagq, Influence of Noble Metal Nanoparticles in
Sustainable Energy Technologies. in Smart Nanomaterials Technology. Cham:
Springer Nature Switzerland, 2025. doi: 10.1007/978-3-031-80983-5.

M. C. Thomsett, Precious metals heavy demand beyond the obvious, 1st edition. in
FTPress Delivers. Place of publication not identified: FT Press, 2010.

R. B. Jordan, Principles of Inorganic Chemistry: Basics and Applications. Springer
International Publishing, 2024. doi: 10.1007/978-3-031-22926-8.

N. M. Rubtsov Kirill Ya Troshin Michail | Alymov, “Heat and Mass Transfer Catalytic
Ignition of Hydrogen and Hydrogen-Hydrocarbon Blends Over Noble Metals.”

D. Capelli, V. Scognamiglio, and R. Montanari, “Surface plasmon resonance
technology: Recent advances, applications and experimental cases,” Jun. 01, 2023,
Elsevier B.V. doi: 10.1016/j.trac.2023.117079.

M. P. Mcoyi, K. T. Mpofu, M. Sekhwama, and P. Mthunzi-Kufa, “Developments in
Localized Surface Plasmon Resonance,” Jul. 01, 2025, Springer. doi:
10.1007/s11468-024-02620-x.

M. F. R. C. Monteiro, M. S. Andrade, and R. M. Guedes, “Machine Learning and
Deep Learning to Analyze Material Durability,” 2025, Springer. doi: 10.1007/s11665-
025-12732-y.

F. Dietrich and W. Schilders, “Scientific machine learning,” Mathematische
Semesterberichte, vol. 72, no. 2, pp. 89—-115, Oct. 2025, doi: 10.1007/s00591-025-
00399-4.

Z.Shen, Q. Yao, Y. Zhang, L. Wei, and H. Zhao, “Automated Machine Learning: From
Principles to Practices,” 2018. doi: XXXXXXX. XXXXXXX.

Q. Chen, P. Lin, Z. Yu, and G. Pan, “Enabling Neuroprostheses via Machine
Learning,” Machine Intelligence Research, vol. 22, no. 5, pp. 866—870, Oct. 2025,
doi: 10.1007/s11633-025-1571-3.

M. Xie, “Advanced hybrid machine learning models for enhanced electricity
consumption forecasting: integrating MLP, HGBoost, and AdaBoost and hybrid

38



[35]

[36]

[37]

(38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

machine learning,” Electrical Engineering, vol. 107, no. 11, pp. 14539-14559, Nov.
2025, doi: 10.1007/s00202-025-03277-3.

J. E. van Engelen and H. H. Hoos, “A survey on semi-supervised learning,” Mach.
Learn., vol. 109, no. 2, pp. 373-440, Feb. 2020, doi: 10.1007/s10994-019-05855-6.

H. Li, M. Z. Feng, Z. Fang Bai, Z. Fang, and B. Blue, “Artificial Intelligence for Drug
Design.”

J. Lederer, “Statistics and Computing A First Course in Statistical Learning With Data
Examples and Python Code.”

S. Messaoud, A. Bradai, S. H. R. Bukhari, P. T. A. Quang, O. Ben Ahmed, and M. Atri,
“A survey on machine learning in Internet of Things: Algorithms, strategies, and
applications,” Dec. 01, 2020, Elsevier B.V. doi: 10.1016/j.i0t.2020.100314.

A. F. Sahitya, M. Kamal, and N. M. Farda, “Assessing the performance of random
forest and deep forest algorithms for Mangrove canopy cover mapping using
PlanetScope SuperDove imagery,” Remote Sens. Appl., vol. 41, p. 101875, Jan. 2026,
doi: 10.1016/j.rsase.2026.101875.

E. Carrizosa, T. Halskov, and D. Romero Morales, “Wasserstein support vector
machine: Support vector machines made fair,” Eur. J. Oper. Res., vol. 329, no. 2, pp.
641-652, Mar. 2026, doi: 10.1016/j.ejor.2025.10.038.

B. Richhariya and M. Tanveer, “EEG signal classification using universum support
vector machine,” Expert Syst. Appl., vol. 106, pp. 169-182, Sep. 2018, doi:
10.1016/j.eswa.2018.03.053.

B. P. Adedeji and A. Zaidi, “Radial basis function and feedforward backpropagation
artificial neural networks for electric vehicles daily energy consumption and battery
capacity estimations,” Next Research, vol. 2, no. 4, p. 101006, Dec. 2025, doi:
10.1016/j.nexres.2025.101006.

B. Greziak and A. Biatowiec, “Optimization of the composting process using artificial
neural networks—a literature review,” Artif. Intell. Rev., vol. 58, no. 12, Dec. 2025,
doi: 10.1007/s10462-025-11380-x.

“MiePlot.” Accessed: Jan. 15, 2026. [Online]. Available:
http://www.philiplaven.com/mieplot.htm

39



