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RESUMO

O tema das dilui¢Ges ultra altas esta em continuo debate ao longo dos anos, principalmente
porque as possibilidades de analise dessas solugdes diluidas sdo limitadas. Neste contexto,
investigagOes por microscopia eletronica de transmissdao (MET) foram conduzidas para avaliar
as caracteristicas morfoldgicas de solucdes de ouro altamente diluidas em base de etanol e
agua; trés niveis de potencializacdo (6C, 30C e 200C) foram analisadas para cada tipo de
solucdo. Além disso, Espectroscopia Ramam e algoritmos de deep learning (DL) foram
empregados para a analise dos trés niveis de potencializacdo de dgua purificada, agua nao
purificada e solu¢des de ouro a base de agua purificada. Foram avaliadas trés remessas para
cada categoria considerada, e a capacidade de distinguir entre todas as classes investigadas,
as poténcias dentro de cada grupo ou entre as classes dentro do mesmo nivel de
potencializacdo foram apresentadas e discutidas em correlacdo com os achados por MET.
Formas distintas de organizacdo foram reveladas pela MET para os trés niveis de
potencializagao, enquanto o modelo de unidade recorrente fechada (sigla em inglés GRU —
gated recurrent unit) mostrou grande precisdo (88%) para discriminagdo de todas as classes,
mais de 90% de precisao para a distingao das amostras dentro de cada grupo, e mais de 95%
de precisdao na classificacdo dentro do mesmo nivel de potencializacdo caso fosse utilizada
espectroscopia Raman ndo pré-tratada. Desta forma, esse conjunto de métodos (MET-EDX e
espectroscopia Raman, combinadas com DP) pode ser utilizado, com sucesso, para a
caracterizacao e diferenciacdo de solucdes altamente diluidas resultantes de potencializa¢des.
Ademais, considerando-se os resultados obtidos a partir do estudo de discriminacdo
envolvendo as onze classes e a abordagem de aumento de dados, o método de segmentacao
espectral pode ser visto como uma estratégia valiosa para aumentar a exatiddo de previsao do
modelo.

Palavras-chave: Aurum metallicum, diluigdes ultra altas, potencializagao, conjuntos de
clusters, inteligéncia artificial, dados Raman.



1. Introdugao

A potencializacdo é um processo que envolve
diluicdes e sucussbes (agitacdo vigorosa)
sucessivas; foi inicialmente apresentada pelo
médico alemdo Samuel Hahnemann, que
observou que as solugdes de substancias
submetidas a este processo tém um efeito
biolégico em humanos — com evidéncias
terapéuticas [1]. Até hoje, diversos remédios
homeopaticos foram utilizados e sao muito
bem documentados [2-6]. Eles sdo derivados
de uma ampla variedade de substancias que
passam por potencializacdo para adquirir
suas  propriedades  curativas.  Varias
perspectivas criteriosas tentaram explicar a
acdo dos remédios homeopaticos [7-11]. O
impacto das sucussdes (agitacdo vigorosa)
em algumas preparacbes farmacéuticas,
como Echinacea 1072, Baptisia 1073, Baptisia
104, Luffa 10, e Spongia 107 foram
recentemente evidenciadas com o auxilio de
evaporacao de goticulas e analise estatistica;
as amostras foram produzidas de acordo com
a as regras da Farmacopeia Europeia para
medicamentos homeopdticos, e os autores
empregaram 0, 10 ou 100 sucussdes. Os
resultados mostraram diferencas
significativas em todas as preparagoes
analisadas [12]. Além disso, os efeitos de
choques mecanicos (isto é, agitacdo, queda)
nas solucdes proteicas sao bem conhecidos, e
medidas para mitigar esses efeitos tém sido
investigadas e propostas em alguns estudos
[13-14]. No entanto, para a homeopatia, a
agitacdo juntamente com a diluicdo sao
ferramentas essenciais para a preparagao dos
remédios.

Uma grande preocupacao com relacdo as
solucdes potencializadas em altas diluigdes
(30C, 200C, etc.) além do numero de
Avogadro, que estabelece o limite de
diluicbes (12C) além do qual a substancia
original ndo pode estar presente, é que ndo
se espera encontra a matéria-prima nem

sequer nas menores quantidades [15].
Todavia, em um estudo baseado em
medicamentos obtidos a partir de metais,
Chikramane et al. [10] demonstrou a
presenca da matéria-prima, na forma de
nanoparticulas, em diluigdes extremas de 30C
e 200C, através de microscopia eletronica de
transmissdo (MET), difracdo de elétrons e
espectroscopia de emissdo atbmica por
plasma indutivamente acoplado (ICP-AES).
Varias técnicas tém sido utilizadas ao longo
dos anos para a caracterizagdo dos remédios
preparados homeopaticamente, salientando
a existéncia de estruturas especificas mesmo
em medicamentos altamente diluidos [16-
24]. Contudo, dentro da comunidade
cientifica, sabe-se que o experimento de
Benveniste [25], logo apds a divulgacdo de
suas descobertas, foi comprovado como
sendo falso por um comité cientifico enviado
pela revista Nature ao laboratério do autor,
conforme explicado por George Vithoulkas
em seu artigo “A controvérsia sobre a
membéria da dgua” [26].

A 3gua é um importante solvente, que tem
um importante papel nos processos quimicos
e bioldgicos [27]. Portanto, compreender as
propriedades anémalas da agua liquida é de
interesse continuo, e muitos estudos tedricos
e experimentais tém sido realizados para
entender sua estrutura [28, 29]. No entanto,
a estrutura e a dindmica da dgua ainda estao
sob constante debate [30]. A sensibilidade do
modo de estiramento OH a diferentes
ambientes locais permite o uso da
espectroscopia vibracional no estudo da
estrutura e dindmica da agua liquida [28]. A
analise da agua liquida por meio de
espectroscopia infravermelha e Raman revela
amplos picos na regido de estiramento OH,
sugerindo multiplas contribuicoes
subjacentes (de varias espécies induzidas por
diferentes arranjos locais das pontes de



hidrogénio), enquanto picos distintos podem
ser claramente observados nos espectros do
gelo [31]. Em 2009, Sun [32] analisou a agua
liguida sob condi¢gdes ambientais, por
espectroscopia Raman, e propds a
desconvolugdo da regido de estiramento OH
em cinco subgrupos. Porém, devido a
complexidade da dgua e das altas diluicdes
das solucdes analisadas, essa investigacdo é
uma tarefa dificil. Para sanar essas
dificuldades, técnicas quimiométricas e, mais
recentemente, modelos de machine learning
(ML) tém sido aplicados aos sinais Raman
para andlise e data learning [33].

Atualmente, os algoritmos de ML estao
ganhando popularidade nos aplicativos de
classificacido [34, 35]. Recentemente,
métodos de algoritmos tradicionais e de deep
learning foram exitosamente aplicados para
discriminar o espectro Raman em diversos
materiais complexos (como os minerais) ou
para classificar dados espectroscdpicos de
alta dimensao [36-38].

Deep learning (DP) é um subcampo do ML
gue é substancialmente mais robusto que os
métodos baseados em feature engineering
usados no passado. As abordagens de DL tém
muitos beneficios, incluindo economia de
tempo, a ndo necessidade de construcdo de
producdao de resultados
superiores. Redes neurais artificiais, amiude
conhecidas como ANNSs, sdo as precursoras
das técnicas de DL. As ANNs consistem em
uma camada de insercdo, um ou mais niveis
intermediarios (camadas), e uma camada de
saida. Essas abordagens sao frequentemente
treinadas por aprendizagem supervisionada,
o que significa que identificacdes
predefinidas sdo utilizadas para um conjunto
de dados no processo de treinamento. A rede
neural convolucional (CNN, em inglés) [39],
uma das redes de DL mais representativas, é
um tipo de rede neural de feedback direto
que usa operagdes convolucionais e um

recursos e

grande numero de filtros. H& muitos tipos
diferentes de algoritmos de aprendizado de
base convolucional que podem ser usados de
acordo com a tarefa desejada. Tipicamente,
modelos de CNN 2D sdo utilizados para
aplicacdes baseadas em imagens. Modelos
de unidade recorrente fechada (GRU) [40,41]
e de CNN 1D sdo usados para operar tarefas
de previsdo ou classificacdo baseadas em
séries temporais. A principal motivagao é que
os modelos recorrentes tém a capacidade
potencial de preservar relagdes de longo
prazo entre os dados sequenciados. Essas
abordagens fornecem uma ajuda substancial
na solucdo do problema do desaparecimento
do gradiente [42].

O presente trabalho investiga a organizacao
estrutural de solugbes potencializadas de
ouro em base de etanol e dgua, um remédio
homeopatico denominado Aurum
metallicum (AUR). Trés solu¢cdes de AUR
altamente diluidas (6C, 30C e 200C) foram
submetidas a analise por MET, por dois
laboratdrios independentes, localizados na
Roménia e na Turquia. Diferentes
organizacdes dessas  solugdes foram
confirmadas por ambos os laboratorios. A
escolha dessas diluicdes centesimais foi
motivada pela necessidade de investigar
solugdes contendo baixas quantidades da
substancia inicial, mesmo além do nimero de
Avogadro (ou seja, as duas ultimas diluicdes
investigadas). Espectros Raman também
foram obtidos de diversas solugdes
potencializadas, a base de &gua (dgua
purificada (PW), agua nao purificada (UW) e
solucdo de ouro em base de agua purificada
(AUR)), e processados por algoritmos de DL
para investigar a capacidade dos modelos
GRU de discriminar entre todas essas
solucBes e classificar as amostras dentro das
categorias investigadas (AUR, PW e UW) ou
dentro dos trés niveis de potencializagdo (6C,
30C e 200C). Foi utilizado DL para avaliar sua



eficacia na classificacdo dos espectros
Raman. Os valores espectrais Raman sao
considerados valores de séries temporais,
portanto, aplicamos uma rede neural
recorrente. Realizamos experimentos com o
modelo de GRU, uma vez que ele resolve
tanto o problema de desaparecimento do
gradiente, quanto a questdo da velocidade.
Assim, testamos a capacidade dessa
abordagem de classificagao para ser utilizada,
combinada a espectroscopia Raman, para
andlise de solu¢des a base de agua obtidas
apdés a potencializagdo. Nossos resultados
nos permitiram comprovar que esse conjunto
de métodos (MET-EDX e espectroscopia
Raman, combinadas com DP) pode ser
utilizado, com sucesso, para a caracterizacao
e diferenciagdo de solugbes altamente
diluidas resultantes de potencializagbes.

2. Materiais e método

Todas as solugdes investigadas foram
preparadas pela empresa Korres (Atenas,
Grécia), uma empresa certificada pela
National Medicines Agency [Agéncia Nacional
de Medicamentos] (EOF — Grécia). Essas
solugdes foram produzidas de acordo com a
Farmacopeia Homeopatica Alema (GHP, em
inglés), em adesdo as diretrizes para Boas
Praticas de Manufatura [Good Manufacturing

Practice] (GMP) [43], e levando em
consideracdo  os procedimentos  da
Farmacopeia Europeia para testes de

conformidade, com algumas poucas excec¢des
claramente indicadas. Especificamente, as
excecOes dizem respeito aos solventes usados
na etapa final do processo de preparacdo:
etanol 50% v/v para solucbes a base de
etanol, e dgua purificada para solugdes a base
de agua. As solucdes foram categorizadas em
trés grupos, com base na matéria-prima:
agua purificada (PW), dgua ndo purificada
(UW) e Aurum metallicum (AUR). Para cada
categoria, trés niveis de poténcia foram
preparados (6C, 30C e 200C), com trés lotes

de cada nivel de poténcia produzido em dias
diferentes. O registro C estd associado a
diluicdo centesimal, e significa uma parte da
solugdo concentrada/previamente
potencializada, em 99 partes de eluente
(massa/massa).

Para amostras de PW e UW, o objetivo foi
preparar solugbes potencializadas analogas
em todos o0s aspectos as solugdes
medicamentosas, exceto pela auséncia de um
ingrediente medicinal ativo. A PW (em
conformidade com a Farmacopeia Europeia —
Ph. Eur.) é geralmente utilizada na preparacao
dos remédios homeopaticos, enquanto a UW
era parcialmente purificada. Os tipos de agua
empregados neste estudo tinham as
seguintes caracteristicas, como indicado pela
empresa Korres: PW — condutividade 0.7—
0.88 pS/cm, pH 6.4-6.8, NO3 <0.2 ppm, e
ions metais, Al < 3-5 ppb, As < 0.005 ppm, Pb
0.00032 ppm, Cd < 0.001 ppm, Hg < 0.0005
ppm (total de metais pesados 0.00682 ppm,
limite < 0.1 ppm); UW — condutividade 196
uS/cm, pH 7.8, HCO3 66 ppm, CI™ 22 ppm,
NO; 9.8 ppm, Na* 15 ppm, Ca?* 10 ppm,
Mg2+ 8.8 ppm, CO? 9.7 ppm. Desta forma,
agua purificada e nao purificada da Ph. Eur,,
respectivamente, utilizadas como
matéria-prima. A dgua purificada da Ph. Eur.
também foi empregada no processo de
diluicdo e, devido a propdsitos experimentais
especificos, na preparacdo das solugdes de
PW e UW da 30C e 200C.

foram

Para a categoria AUR, o método baseado na
trituracdo de Aurum metallicum, com lactose
monohidratada veiculo, foi
primeiramente levado até o nivel 4C; depois,
para se obter a poténcia liquida de 6C, o
protocolo empregou dagua purificada (em
conformidade com a Ph. Eur) para a
preparacdo da poténcia 5C e etanol 30%
(m/m) para a producdo da diluicio 6C.
Comecando da 6C até a 29C, e da mesma
forma até a 199C, utilizou-se a agua

como



purificada da Ph. Eur. no processo de
preparacdo. As solugbes potencializadas
finais de 30C e 200C foram produzidas com
etanol 50% (v/v) para as solugdes de AUR a
base de etanol. Por propdsitos experimentais
especificos, a dgua purificada da Ph. Eur. foi
utilizada no processo de preparacao das
solucdes 30C e 200C de AUR a base de agua.

2.1.1 Microscopia eletrénica de Transmissdo

Para os estudos de MET, dois tipos de
amostras de AUR foram incluidas; o primeiro
tipo, AUR preparado em solucdo de etanol
50% v/v, foi analisado na Roménia e indicado
como E-AUR, enquanto o segundo tipo de
AUR foi preparado somente com agua
purificada (PW) e foi submetido a analise na
Turquia (indicado como W-AUR). Para os dois
tipos de AUR, trés amostras potencializadas
foram investigadas, a saber, 6C, 30C e 200C.

2.1.2 Investigagbes Raman

Para as investigacdes Raman, trés tipos de
solugdes foram utilizadas: agua purificada
(PW), agua ndo purificada (UW) e AUR. Além
disso, para os grupos PW e UW, nos
consideramos amostras ndo potencializadas
(amostras de referéncia dos tipos de 3agua
usados no processo de potencializacdo) e trés
tipos de amostras de agua potencializada (6C,
30C e 200C); para cada tipo de amostra de
agua potencializada, trés lotes foram
preparados em trés dias diferentes. Para a
categoria AUR, somente as solucdes a base de
agua potencializada foram investigadas. Isto
significa que foram consideradas um total de
12 amostras de PW, 12 amostras de UW, e 9
amostras de AUR.

2.2 Método
2.2.1 MET e procedimentos EDX romenos

A caracterizacdo estrutural e morfoldgica das
amostras de AUR foi realizada em um
microscépio eletrénico de varredura e

transmissdo Hitachi HD-2700 (sigla em inglés,
STEM) equipado com um detector de
elétrons secundario (SE), um detector de
elétrons transmitidos (TE) (Hitachi High Tech.,
Japao) e uma pistola de emissdao de campo
frio projetada para imagens de alta resolugdo
(HRTEM) com resolugdo de 0,144 nm. Grades
de MET revestidas com carbono foram

tratadas com 6 ul das solugdes
potencializadas de AUR, que foram
previamente sucussadas 10 vezes para

homogeneizacdo. Apdés 1 a 2 minutos, o
excesso de liquido foi enxugado com papel de
filtro Whatman grau 1 e as grades foram
deixadas secar ao ar. As amostras foram
analisadas utilizando-se o sistema STEM
operado a 200 kV. Um sistema EDX duplo
composto de um detector de desvio de silicio
(SDD) X-Max N10O0TLE (Oxford Instruments)
foi usado para as investigacGes EDX.

2.2.2 MET e procedimentos EDX turcos

Imagens de MET das trés poténcias (6C, 30C
e 200C) de AUR foram obtidas utilizando-se
um MET Hitachi HT 7800, operando a uma
voltagem de acelera¢do de 100KV. Depois de
cada amostra ter sido agitada 10 vezes, uma
gota foi colocada em uma grade revestida de
carbono e deixada para secar em ambiente
limpo. A andlise EDX das amostras foi
realizada utilizando-se um Oxford
Instruments X-MaxN conectado ao mesmo
dispositivo MET para confirmar a presenca de
ouro.

Os histogramas preparados para as imagens
de MET romenas e turcas foram realizados
com base nos dados obtidos pelo software
Imagel (NIH, EUA).

2.2.3 Espectroscopia Raman

Os espectros Raman foram registrados em
um espectrometro Raman NRS-3300 (Jasco,
Japdo), equipado com um detector de
dispositivo de carga acoplada (CCD) usando



excitacdo a laser de 514,5 nm (luz verde). As
solugdes foram analisadas em tubos capilares
de vidro (Marienfeld, Alemanha) com um
didametro de 1,5-1,6 mm. Uma objetiva
Olympus UMPLFL 20X, uma grade de 600
I[/mm, corte de 0,1 x 6 mm, tempo de
exposicdao de 120s e trés varreduras foram
empregadas para registrar 0s espectros
Raman de aproximadamente 72 cm™ a 4020
cm™. O pico de 521 cm™, correspondente ao
Si, foi usado para calibrar o espectrémetro.
Os dados brutos e com ruido ndao foram
eliminados ou suavizados, e os valores
discrepantes nao foram removidos do
conjunto de dados. O pré-processamento dos
dados envolveu duas etapas principais e foi
realizado com Spectra Manager (JASCO) e
OriginPro 2023 (OriginLab Corporation). A
primeira etapa de pré-tratamento de dados
selecionou um intervalo de numero de onda
de 180 a 4.000 cm™ e limitou o nimero de
recursos abaixo de 13.000, aplicando um
método spline de 32 ordem com um
espacamento de dados de 0,3. Esses dados
foram normalizados para [0,1] e considerados
para investigacdo com DL como dados Raman
ndo pré-tratados. A segunda etapa envolveu
um processo de subtracdo da base de dados
(bg) que foi aplicado no OriginPro aos dados
obtidos, antes da normalizacdo, na primeira
etapa. Para aplicar o processo BG, foram
executadas as seguintes etapas: modo de
base de dados definido pelo usudrio, método
de 22 derivada (zeros) para detecc¢do de ponto
de ancoragem, ajuste ao espectro, método de
interpolacdo de linha e 0 mesmo numero de
pontos da base de dados como dados de
entrada [44]. Os dados obtidos foram
normalizados para [0,1] antes de serem
usados na construcdo dos conjuntos de dados
pré-tratados com bg para o estudo com DL.

2.2.4 Deep learning

As investigacbes de DL foram realizadas
utilizando as linguagens de programacao

Python e ColabPro, que fornecem um
ambiente de computacdo acelerado. O
modelo GRU foi construido e treinado
utilizando a biblioteca Keras 2.12.0. A GPU
Colab Tesla T4 foi utilizada para treinar o
modelo com tamanho de remessa grande. O
Tesla T4 tem um total de 2.560 nucleos CUDA,
além de computar 3,7, 15 GB de membdria e
VRAM GDDR6. Além disso, o pacote Sklearn
1.2.2 foi utilizado para analisar e explicar os
resultados obtidos. Mais detalhes a respeito
do protocolo de investigagdes com DL estdo
apresentados no arquivo de Material
Suplementar e nas figuras S1 e S2.

3. Resultados

Para determinar a capacidade do nosso
método proposto de caracterizar as diversas
solucbes e poténcias, a principio visamos
determinar as propriedades das amostras
através da andlise por MET.

3.1 Investiga¢éo por MET

A MET é uma valiosa ferramenta que fornece
dados fundamentais sobre a organiza¢ao dos
nanomateriais; este conhecimento é muito
importante para a compreensao e O
desenvolvimento na ciéncia dos materiais,
assim como para as areas que utilizam
solucdes altamente diluidas, que também sao
compostas por nanoestruturas.

3.1.1 Aurum metallicum 6C

A Figura 1 apresenta varias imagens de MET
obtidas por dois instrumentos distintos (veja
a secdo Método) para a poténcia 6C de AUR.
Foram empregados dois diferentes meios
para a preparac¢do das amostras — o primeiro
foi uma solugdo de etanol 50% v/v, que foi
usado para amostras de AUR analisadas na
Romeénia (E-AUR 6C). O segundo meio foi
agua purificada, empregada nas amostras
analisadas na Turquia (W-AUR 6C).



Apesar das diferencas subjacentes nos
solventes, as imagens obtidas por MET sdo
bastante similares no que diz respeito a forma
das nanoparticulas. No entanto, o tamanho
da nanoparticula depende do tipo de
solvente. Isso é revelado nos histogramas das
duas amostras, indicando particulas menores
em E-AUR 6C do que em W-AUR 6C (Fig. 1Ce
G), provavelmente porque o etanol é mais
efetivo do que a 4d4gua como agente
estabilizador. Os dados EDX (inser¢des da Fig.
1 e Figuras S3 e S4) mostram porcentagens
compardveis de ouro (Au) em ambas as
amostras, e a presenca de silicio (Si) e
oxigénio (O) (o cobre (Cu)) é proveniente da
grade).

3.1.2 Aurum metallicum 30C

Ademais, foi investigado a poténcia de AUR
30C; As Figuras 2 e S5-S8 mostram as imagens
de MET, dados EDX e resultados de
mapeamento MET-EDX para essa poténcia.
Vale mencionar as semelhancas entre as duas
amostras, E-AUR 30C e W-AUR 30C, em
termos da forma das nanoparticulas e o
surgimento de impurezas.

Como no caso anterior, da poténcia 6C, o
tamanho das nanoparticulas/nanoestruturas
da poténcia 30C tendem a ser menores para
E-AUR do que para W-AUR (Fig. 2C e G); este
comportamento é explicado pela capacidade
do etanol de agir como eficiente agente
estabilizador. Além disso, os histogramas nas
Figuras 1 e 2 indicam nanoestruturas
menores em E-AUR 30C que E-AUR 6C, e uma
significativa diminuicao de tamanho, de mais
de 150nm, em relagdo as amostras a base de
agua; essas grandes estruturas sdo

claramente observadas em W-AUR 6C, mas
sdo visiveis apenas vestigios na amostra W-
AUR 30C. Essa relevante mudanga entre os
perfis das duas poténcias, 6C e 30C, surgem
apdés o processo de potencializagdo, que
envolve diversas diluigdes e sucussoes
sucessivas.

3.1.3 Aurum metallicum 200C

As caracteristicas da poténcia 200C estdo
ilustradas nas Figuras 3 e S9-S11, e foram
obtidas pela andlise das duas amostras (E-
AUR 200C — preparada utilizando-se solugdo
aquosa de etanol 50% v/v, e W-AUR 200 —
obtida somente com agua purificada).

A tendéncia geral observada para as
poténcias 6C e 30C estd presente aqui
também; mais precisamente, o tamanho das
nanoestruturas na amostra E-AUR 200C é
menor que aquelas em W-AUR 200C, como
revelado nos histogramas, na Fig.3. Além
disso, em ambas as amostras 200C, as
nanoparticulas sdo maiores que as
nanoparticulas observadas na poténcia 30C e
muito diferentes em formato e tamanho das
nanoparticulas da poténcia 6C (Figuras 1-3).

Organizacdo distinta e total auséncia de
impurezas dentro de alguns conjuntos de
clusters de AUR 200 estdao evidentes na Fig.
3B. Ademais, as duas amostras de AUR 200
mostram modo preferencial de montagem
ramificada (Figuras 3A e D), e a presenca de
pequenas quantidades de impurezas, como Si
e Fe, nesses clusters, é demonstrada pelos
dados EDX apresentados nas insercGes das
Figuras 3, S9 e S11B.
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inser¢do — dados EDX para os pontos marcados ou o espectro de soma.

3.2 Investigagcbes por espectroscopia Raman
e deep learning

Apds conduzir as investigacdes por MET, uma
técnica rdpida e nao-destrutiva, como a
espectroscopia Raman, pode ser considerada
para andlise das solu¢des estudadas. Devido
aos maiores conjuntos observados na MET
para as amostras a base de 4agua, e
considerando as peculiaridades Raman das
solucdes de agua e etanol, a espectroscopia
Raman foi aplicada apenas as solucdes a base
de dgua. O objetivo foi investigar as

transformacGes que surgem nos trés
grupos/categorias: PW, UW e AUR. No geral,
a PW é utilizada na preparacdo dos remédios
homeopaticos, enquanto a UW é uma forma
parcialmente purificada de agua; esses tipos
de agua possuem caracteristicas diferentes.
Aqui, percebemos a baixa condutividade das
amostras de PW (0.7-0.88 uS/cm) e seus
baixos niveis de ions (NO3 <0.2 ppm, Al < 3—
5 ppb, total de metais pesados 0.00682 ppm);
além disso, as amostras de UW tém
condutividade mais alta (196 uS/cm), bem
como concentra¢cdo mais elevada de ions
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Figura 2. Dados de MET para a poténcia 30C de AUR. (A-C) Imagens de MET e histograma da frequéncia relativa
dos tamanhos das nanoparticulas para as amostras de AUR a base de etanol e (D-G) para as amostras a base de
dgua; inser¢do — dados EDX para os pontos marcados ou o espectro de soma.

(nitrato, bicarbonato, sodio etc.). Veja a secao
Materiais e Método para mais detalhes.

Foi aplicada a potencializacdo nas amostras
de PW, UW e AUR preparadas em trés dias
distintos, para obter trés lotes de amostras
potencializadas nas poténcias 6C, 30C e 200C.
Geralmente, PW e UW n3o sao
potencializadas para comercializacdo; o
procedimento de potencializacdo foi aplicado
a elas somente para este estudo. Assim, 33

amostras foram analisadas por

espectroscopia Raman. Cada amostra foi
analisada em 5 pontos para se obter dados
representativos das solu¢des investigadas.
Um total de 165 espectros Raman (faixa 180—
4000 cm?) foram submetidos ao estudo de
classificacdo. Os espectros Raman brutos e
pré-tratados por bg, obtidos durante este
experimento, para os diferentes niveis de
potencializagdo (6C, 30C e 200C) dos tipos de
amostras analisados (AP, NP e AUR), sdo
mostrados nas Figuras S12-S17.
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3.2.1 Classificagcdo de todas as classes, com
deep learning, usando o modelo de GRU

Os resultados de classificacdo espectral
Raman para as 11 classes, obtidos utilizando-
se 0 modelo de GRU trainado, sdo mostrados
na Fig. 4; tanto os conjuntos de dados ndo
pré-tratados quanto os pré-tratados por bg
foram considerados.

A matriz de confusdo é mostrada para
fornecer um resumo do nimero de vezes em
gue o modelo GRU previu o resultado com
precisdo ou erroneamente. O modelo

demonstra capacidade de
reconhecimento muito boa ao comparar as
trés categorias investigadas; portanto, ele
mostra grande eficiéncia na discriminacdo
entre as categorias AUR, PW e UW, quando
dados Raman ndo pré-tratados sdo
considerados (Fig.4A). Nesse caso, uma
precisdo de 88% (Tabela 1) pode ser notada;
este valor pode ser considerado como muito
bom, especialmente se levarmos em conta a
grande semelhanca entre as classes
estudadas. Este valor, que é pouco inferior a
90%, representa principalmente o resultado

uma



de atribuicbes erradas geradas para
diferentes niveis de potencializacdo, ou de
amostras de referéncia pertencentes a
mesma categoria; foram registradas somente
3 atribui¢cdes erradas entre as trés classes
investigadas — AUR, PW e UW (uma mostra de
AUR 200C foi associada a UW 200C, e duas
amostras de UW 30C foram alocadas em AUR
6C e AUR 200C, respectivamente).

Desta forma, para a categoria AUR, as outras
trés atribuicdes erroneas foram devido a
semelhanga entre os diferentes niveis de
potencializagdo dentro do grupo. Um
comportamento  similar  também  foi
observado dentro dos grupos PW e UW. Nao
houve erros relacionados a diferenciacdo de
PW e amostras de AUR ou UW. Dentro dos
grupos PW e UW, foi observado o
reconhecimento correto para o nivel de
poténcia 200C, enquanto para os outros
niveis de potencializacdo, até 5 amostras
foram erroneamente atribuidas (esse
maximo foi alcancado na classe PW 6C).

Contudo, quando se aplicou o modelo de GRU
ao conjunto de dados pré-tratados por bg, o
resultado mostrou uma precisdo de apenas
59% (Fig. 4B e Tabela 1). Resultados
importantes de classificagdo incorreta foram
obtidos dentro dos trés grupos investigados,
mas houve também atribui¢cdes incorretas
para amostras fora do grupo adequado. Esses
resultados mostram que a precdria
capacidade de reconhecimento do modelo se
dd devido a perda de informagbes que
ocorreu quando a subtracdo de fundo foi
aplicada aos dados Raman. Os grupos AUR e
PW parecem ser os mais afetados (Fig. 4B).

A Tabela 1 apresenta uma andlise
aprofundada dos valores de desempenho da
abordagem proposta. Os valores de precisao,
retirada e fl para cada classe foram
determinados de forma independente. Os
resultados dos experimentos indicaram que

as pontuacdes macro f1 para as duas bases de
dados foram 0,88 e 0,59. Notadamente, as
categorias PW, PW 6C, PW 30C e PW 200C
apresentaram taxa de reconhecimento
estavel em ambas as bases de dados. Quando
os valores de retirada sdao considerados, o
modelo tende a subestimar a precisdo da
classificacdo da amostra UW 30C. A partir dos
resultados, pode-se deduzir que, no geral, o
poder de discriminagdo desse modelo para os
dados de UW é um pouco limitado. Além do
mais, este trabalho investiga a utilizacdo da
bem conhecida abordagem de machine
learning, especificamente as maquinas de
vetores de suporte (SVM, em inglés), para a
categorizacao dos dados Raman. Comparada
com o método de deep learning (GRU), a
técnica tradicional de machine learning
(SVM) gerou as pontuacbes de menor
precisdao para as duas bases de dados.

Considerando  esses resultados, uma
investigacao mais aprofundada foi realizada,
a saber, uma abordagem inteligente de
aumento de dados foi empregada para
ampliar o tamanho da base de dados. Assim,
usando uma estratégia de segmentacdo
espectral, cada espectro Raman foi dividido
em segmentos menores. As dimensdes dos
segmentos foram de 1 x 1024. Por exemplo,
guando se define um tamanho de amostra
como sendo 1 x 12733, sdo obtidos um total
de mais ou menos 12 segmentos Unicos. O
banco de dados original contém 15 instancias
para uma determinada classe. Apds
completar o procedimento de segmentacao,
a base de dados foi redimensionada para
1980 x 1024, e consiste em 11 classes
distintas. Portanto, o tamanho das amostras
por classe se torna 180. A base de dados é,
entdo, fracionada, com 80% alocado para
treinamento, e a por¢ao restante reservada
para fins de testes. A validagdo cruzada de
cinco dobras foi aplicada para medir o
desempenho do nosso modelo GRU nas



bases de dados de segmentacdo obtidas.
Seguindo essa abordagem, descobriu-se que
ha uma relagdo direta entre o aumento de
tamanho do segmento e a diminuicdo de
desempenho. Os resultados experimentais
apresentados na Figura S18 e na Tabela S1,
obtidos através do envolvimento das
amostras dos conjuntos de testes,
demonstram que nosso modelo de GRU
alcanga uma pontuacao de alta precisao, de
99,45% para dados ndo pré-tratados e

Precisdo 88%
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pontuacdo de precisdo perfeita, de 100%,
para dados pré-tratados por bg, nas 11
classes. Mesmo que outras investigacdes
envolvendo um maior nimero de amostras
precisem ser realizadas antes de se propor a
estratégia de segmentacao espectral como
sendo a mais apropriada para experimentos
contendo um elevado numero de classes,
essa estratégia pode ser considerada como
uma valiosa abordagem de aumento de
dados para o nosso tipo de dados.
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Figura 4. Matriz de confusdo do modelo de GRU para (A) dados ndo pré-tratados e (B) pré-tratados com bg, de

todas as categorias investigadas.

Tabela 1

Resultados de classificagdo obtidos com dados Raman ndo pré-tratados e com linha de base subtraida (pré-tratados com bg).

GRU

SVM

nio pré-tratado pré-tratado com bg

nio pré-tratado pré-tratado com bg

prec re f1 prec re prec re f1 prec re fl
AUR200C 0.88 1.00 0.94 0.73 0.53 0.62 0.64 0.60 0.62 0.35 0.40 0.38
AUR30C 1.00 0.87 0.93 0.60 0.40 0.48 0.52 0.73 0.61 0.10 0.13 0.11
AUR6C 0.81 0.87 0.84 0.63 0.80 0.71 0.36 0.33 0.34 0.17 0.20 0.18
PW 0.78 0.93 0.85 0.71 0.67 0.69 0.75 0.80 0.77 0.55 0.80 0.65
PW200C 0.83 0.67 0.74 0.46 0.73 0.56 0.53 0.53 0.53 0.50 0.53 0.52
PW30C 0.92 0.80 0.86 0.73 0.53 0.62 0.65 0.73 0.69 0.50 0.40 0.44
PW6C 0.88 1.00 0.94 0.57 0.53 0.55 0.64 0.47 0.54 0.17 0.13 0.15
uw 0.88 0.93 0.90 0.55 0.73 0.63 0.69 0.73 0.71 0.18 0.13 0.15
Uw200C 0.93 0.87 0.90 0.78 0.47 0.58 0.64 0.60 0.62 0.58 0.47 0.52
uwa3oc 0.85 0.73 0.79 0.42 0.53 0.47 0.50 0.40 0.44 0.29 0.27 0.28
uwecC 0.94 1.00 0.97 0.64 0.60 0.62 0.80 0.80 0.80 0.55 0.40 0.46
macro avg 0.88 0.88 0.88 0.62 0.59 0.59 0.61 0.61 0.61 0.36 0.35 0.35

Precisio de 88 % Precisiio de 59 %

Precisio de 61 % Precisio de 35 %

3.2.2 Classificagbio das poténcias dentro de
cada grupo, com deep learning, usando o
modelo de GRU

A taxa de reconhecimento obtida com o
método de DL dentro de cada categoria (AUR
6C, AUR 30C, AUR 200C, PW), (PW, PW 6C, PW
30C, PW 200C) e (UW, UW 6C, UW 30C, UW



200C), foi analisada envolvendo dados
Raman ndo pré-tratados e pré-tratados por
bg e os resultados foram comparados em
termos de valores de desempenho. A Fig. 5
ilustra os achados do experimento apds
aplicacao da validagao cruzada de 15 dobras.

Para alocar as amostras para fins de validagao
e treinamento, empregamos a técnica de
segmentacdo em 15 dobras, em que 11
amostras foram selecionadas para validacdo e
as amostras restantes foras designadas para
treinamento. Para o grupo AUR, a classe
nanopotencializada de PW foi utilizada como
referéncia.
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No caso de AUR versus PW, as matrizes de
confusdo demonstram que 98% e 78% de
precisao foram obtidos, Fig.5A, D. Os achados
mostraram uma precisao de 90 e 75% para o
grupo PW, Fig. 5B, E, enquanto valores de
precisdo de 92% e 68% foram obtidos para o
grupo UW, Fig. 5C, F. No geral, os grupos
PW6C e UW30C tém baixa performance
comparado a outras classes. Apds realizar
uma analise geral, fica claro que o grupo AUR
tem o menor numero de classificacdes
incorretas e que a maioria dos erros de
classificagdo ocorre devido ao grande grau de
semelhanca entre as classes 6C e 30C.
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Figura 5. Desempenho do modelo de deep learning para avaliar a discriminagdo dentro de cada grupo usando
dados néo pré-tratados (A-B-C) e pré-tratados com bg (D-E-F).

3.2.3 Classificagdo com deep learning, dentro
do mesmo nivel de potencializagdo, usando o
modelo de GRU

Adicionalmente, foi analisado o desempenho
do DL na discriminacgdo das classes no mesmo

nivel de potencializacdo, baseado em seus
espectros Raman (Fig.6). Ao categorizar os
niveis de potencializacdo, nds consideramos
cinco classes, incluindo as amostras
potencializadas de AUR, PW e UW, e amostras
ndo potencializadas de PW e UW como



referéncia. A analise dos resultados mostrou
gue para a poténcia 6C, valores de precisdo
de 99% (ndo pré-tratadas) e 84% (pré-
tratadas com bg) foram obtidos a partir do
modelo de GRU. Valores de precisao de 95%
(ndo pré-tratadas) e 83% (pré-tratadas com
bg) também foram encontrados para a
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poténcia 30C. Para a poténcia 200C, o modelo
de GRU produziu valores de precisdao de 97%
(ndo pré-tratadas) e 77% (pré-tratadas com
bg). Portanto, o melhor rendimento do
modelo de GRU foi observado no caso de
solu¢des de baixa diluicao (6C).
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Figura 6. Desempenho do modelo de deep learning para avaliar a discrimina¢do dentro de cada nivel de
potencializa¢io usando dados ndo pré-tratados (A-B-C) e pré-tratados com bg (D-E-F).

4. Discussao

A necessidade de encontrar técnicas
confidveis para caracterizacdo eficiente de
diluicdes ultra altas é bem conhecida. Neste
estudo, mostramos que é possivel usar um
conjunto de métodos (MET-EDX e
espectroscopia Raman em combinagao com
DL) para caracterizacdo e diferenciacdo bem-
sucedida de solucdes altamente diluidas
obtidas apds potencializacdo. MET-EDX
podem ser utilizados para avaliar a
composicdo e morfologia de qualquer

solucdo coloidal. Nés mostramos que essa
técnica é eficaz mesmo para solugdes
altamente diluidas, permitindo-nos obter
informacdes valiosas com relagcdo ao nivel de
potencializacdo e, desta forma, discrimina-
las, criando uma imagem que pode ser
associada a cada nivel de potencializacao.

Como observacao geral, a morfologia da
solugdao de AUR 6C parece similar a das
solugdes coloidais de nanoparticulas de ouro
usuais [45]; o tamanho das nanoparticulas de
ouro depende da natureza da matéria-prima



utilizada no processo de sintetizacao. No caso
das outras duas poténcias de AUR, 30C e
200C, o design delas parece ser regido pela lei
constructal que prevé a engenharia
estratégica de novas arquiteturas com base
nas leis da fisica [46].

Si e O sdao os dois elementos onipresentes nas
amostras de AUR 30C, ao passo que
nanoparticulas isoladas contendo impurezas
como ferro (Fe), titanio (Ti), cdlcio (Ca),
magnésio (Mg) e aluminio (Al) sao
observadas na amostra E-AUR 30C, cujos
constituintes sdo menores (Figuras 2 e S5-57).
Essas impurezas sao originadas do solvente
utilizado ou podem ser formadas durante a
potencializacdo por dissolugao dos frascos de
vidro (por exemplo o Si ou Ti). O motivo pelo
qual essas impurezas sdo tdo evidentes na
poténcia 30C pode ser atribuido ao tamanho
dos componentes do remédio, que sdo
menores que 0s componentes das outras
duas poténcias (6C e 200C), como mostrado
nos histogramas das Figuras 1Ce G, 2Ce G, e
3C e G. Além disso, o perfil filiforme
observado na amostra W-AUR 30C (Fig. 2D), a
ocorréncia de algumas estruturas com base
de carbono (C) na E-AUR 30C (Fig. S7B) e a
presenca de ouro nas duas amostras da
poténcia 30C (insercdo da Fig. 2 e Figuras S5
e S8B) devem ser destacadas.

Todas essas observacbes sugerem uma
organizacdo diferente para as poténcias 6C e
30C de AUR e indicam a presenca de
nanoparticulas e de conjuntos de clusters nas
amostras da 30C. Assim, o formato claro das
nanoparticulas de impurezas e os conjuntos
filiformes/de clusters formados a partir de
pequenas estruturas promove a ideia de que,
pelo menos para ARU 30C, a organizacao
observada ndao  esta primariamente
relacionada aos sistemas de nanoparticulas,
mas mais aos grandes conjuntos (clusters) de
pequenas estruturas. Provavelmente esses
clusters também contém moléculas de etanol

e agua (em E-AUR) ou agua (em W-AUR),
enquanto as impurezas, sejam isoladas ou
ligadas a esses grandes conjuntos, aparecem
como nanoparticulas (formato redondo claro
e diferentes tamanhos). Embora ouro tenha
sido identificado em todas as amostras
investigadas, ele aparece espalhado na
superficie da grade nas imagens de
mapeamento de MET-EDX. Os resultados
obtidos para as amostras de AUR 200C
sugerem uma organiza¢do das moléculas de
AUR 200C, indicando a existéncia de
estruturas estdveis e organizadas em uma
grande drea. As impurezas estdo presentes
como grandes aglomerados (Fig. S10B);
portanto, grandes impurezas (escala
micrométrica) como Si, Al, Fe e O,
conectadas, podem ser vistas em resultados
de mapeamento por MET-EDX. O perfil
filiforme também pode ser notado nas
amostras de W-AUR 200C (Fig. 3A, 3D), assim
como a ocorréncia de algumas estruturas
com base de carbono (C) em E-AUR 200C
(Figuras S10A e S10C), e a presencga de ouro
em dois tipos de amostras 200C investigadas
(insercdo na Fig.3 e Figuras S9 e S11B).

Alguns desses resultados sdao corroborados
pela literatura; por exemplo, a presenca de
ouro, mesmo em poténcias altas (30C e 200C)
de AUR, que estdo além do numero de
Avogadro, também foi demonstrada nos
artigos de Chikramane et al. [10] e Rajendran
[47]. No trabalho de Chikramane et al., o
componente elementar das particulas de
MET foi identificado por difragcdo eletrdnica
de area selecionada (em inglés, SAED) e
confirmado por analise ICP-AES [10]. O
estudo de Rajendran destaca a ideia de que
as nanoparticulas sdo encontradas
principalmente na escala de pontos quanticos
em todas as solucées [47]; o tamanho de suas
particulas é aproximadamente semelhante
aos nossos dados. Essa perspectiva de
nanoparticulas também é corroborada por



nossos achados, mas além disso, nossos
resultados demonstram que a estrutura de
AUR combina nanoparticulas e arranjos de
clusters compostos de nanoestruturas
Esses arranjos de
clusters sao mais evidentes nas altas diluigdes
gue estdo além do nimero de Avogadro e sdo
influenciados pela natureza do solvente e
pelo nivel de potencializagao; quanto maior a
poténcia, maiores e com mais ramos serdo as
estruturas formadas. A extensao dessa
organiza¢do em uma area maior devera levar
a estruturas mais estaveis e que possam estar
em conformidade com a lei construtiva (ou lei
constructal) de design e evolucdo da
natureza, como descrito por Bejan e Lorente
[46].

menores ou maiores.

Adicionalmente, para o estudo MET-EDX, nds
investigamos se a metodologia baseada em
espectroscopia Raman e DL é capaz de
classificar as solugdbes que ndo sao
significativamente  diferentes em sua
estrutura, como i) as solugdes de PW versus
de UW, que ostentam diferencas sutis, ja que
a UW utilizada nesses experimentos é, em
esséncia, uma agua parcialmente purificada,
usada em cosméticos, e ii) solucbes de PW
versus de AUR, em que as diferengas se
devem a presenca de concentragdes muito
baixas de ouro nas amostras AUR. Ademais, a
complexidade e dinamica das estruturas a
base de 34gua produzem uma resposta na
regido Raman investigada (especialmente na
faixa de estiramento OH), como demonstrado
por SUN [32] e diversos outros autores [28-
31].

Os resultados obtidos para as trés situacoes
investigadas (classificacdo de todas as classes,
classificacdo das poténcias dentro de cada
grupo (AUR, PW e UW) ou classificacdo
dentro do mesmo nivel de potencializacao
(6C, 30C e 200C) demonstram que as
abordagens de DL podem ser utilizadas para
reconhecer de forma facil e efetiva as diversas

classes. No conjunto de dados com a remocgao
de parametro (ou seja, pré-tratado com bg) o
modelo de GRU é incapaz de captar a
tendéncia dos dados em sua totalidade. Para
alcangar melhores resultados para dados pré-
tratados com bg, ndés empregamos
normalizagdo quantizada. Além disso, neste
caso, a técnica de normalizacdo em remessa
foi aplicada somente apds a camada densa
final do modelo. Um modelo de dois estagios
de reconhecimento pode ser proposto como
extensao do presente estudo. O primeiro
modelo seria responsavel por determinar o
tipo de amostra, ao passo que o segundo
modelo seria capaz de separa as amostras de
teste em subclasses dentro da classe de tipo
de amostra. Esse procedimento leva um
tempo significativo, mas acreditamos que ele
produza resultados superiores. Ademais, com
base nos resultados obtidos para o estudo de
discriminac¢do envolvendo todas as 11 classes
e uma abordagem de aumento de dados, o
uso de um método de segmentacao espectral
pode ser visto como uma estratégia valiosa
para aumentar a precisdo de previsao do
modelo.

5. Conclusdao

De modo geral, ao analisarmos os resultados
obtidos com MET-EDX e com a metodologia
baseada na espectroscopia Raman e em
algoritmos de DL, podemos defender que
esses métodos podem ser utilizados com
sucesso para a caracterizacdo de diluigdes
ultra altas. Esse conjunto de técnicas revelou
uma modalidade que pode ser a base para a
discriminacdo de diferentes remédios de
acordo com a natureza da substancia inicial
utilizada para preparar os remédios, ou
poderia permitir a diferenciacdo das
amostras com base em
potencializagdao. Essa abordagem permite a
analise de solugGes altamente diluidas em
uma escala muito maior do que era possivel
no passado.

seu nivel de
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