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Resumen

El diseno de aleaciones ha sido crucial para los avances tecnoldgicos en nuestra sociedad. En particular
las aleaciones de Titanio y Tantalo, que son las investigadas en este trabajo, han atraido la atencién
de la industria médica al presentarse como materiales de alta biocompatibilidad. EI problema de
encontrar la configuracién mas estable en una aleacién, a medida que aumentamos el nimero de
impurezas, se vuelve inviable de resolver mediente el enfoque de aplicar simulaciones de dindmica
molecular a todo espacio de configuraciones, ya que este crece exponencialmente con el nimero de
impurezas. Con el enfoque propuesto en este trabajo, el costo computacional se ve abruptamente
reducido, manteniendo constante el requerimiento de simuladores de dindamica molecular cuando se
aumenta el nimero de impurezas. Para lograr esto ocupamos técnicas de Machine Learning para
investigar las relaciones que hay entre la geometria de una configuracién de la aleacion de
Titanio-Téntalo y su energia, logrando la prediccién de las configuraciones méas estables en funcién del

niumero de impurezas al encontrar los parametros geométricos que minimizan la energia de sistema.

Palabras clave: Material Science; Machine learning; Titanium Alloys; DFT.
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Capitulo 1

Introduccion

El desarrollo de nuevos materiales juega un rol fundamental en el desarrollo de nuevas tecnologias,
debido a la necesidad de materiales novedosos con propiedades ideales. Las aleaciones en particular
han atraido la atencion en diversos campos, ofreciendo materiales con ventajas como alta dureza, gran
resistencia a la corrosion, alta conductividad eléctrica y biocompatibilidad. Por ejemplo, las aleaciones
de aluminio presentan una gran resistencia a la corrosion y soldabilidad, las aleaciones de cobre una gran
resistencia a la corrosién y alta conductividad eléctrica, las aleaciones de Titanio una alta resistencia
mecanica y biocompatibilidad que es de gran interés en la industria médica.

Junto con el desarrollo de nuevos materiales, a medida que aumenta el tamano de los datos, la
ciencia basada en datos se propone como un cuarto paradigma cientifico [1] después de las tres eras de
descubrimientos cientificos impulsados por experimentos convencionales, métodos tedricos y simulacion
computacional. En la figura Fig. 1.1 observamos estos cuatro paradigmas representados con flechas,

destacando hitos importantes para la ciencia de materiales.
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Figura 1.1: Los cuatro paradigmas de la ciencia en el transcurso de la historia con enfasis en los
hitos de la ciencia de materiales.

En la ultima década, un subcampo de la ciencia basada en datos que evoluciona rapidamente es el
Aprendizaje Automdtico, el cual es una disciplina cruzada entre el aprendizaje estadistico y la informéati-
ca.

El Aprendizaje Automatico realiza nuevas predicciones al comprender los patrones ocultos en los
datos y asi puede proporcionar orientacién para el disenio de materiales. Actualmente, se han logrado
notables avances en la ciencia de materiales usando técnicas de Aprendizaje Automatico, como por
ejemplo los modelos GNoME, desarrollados por DeepMind[4], que mediante el uso de técnicas de deep
learning han descubierto mas de 2,2 millones de estructuras estables con respecto a trabajos anteriores
[16]. El Aprendizaje Automético nos permite descubrir nuevos materiales de una manera nueva y dife-
rente al método experimental de “prueba y error”, el cual implica un gran costo debido a las propias

limitaciones y dificultades que tiene la sintesis de estos.

1.1. Importancia de las aleaciones de Titanio y Tantalo

El titanio y sus aleaciones son cruciales en campos como la aerondutica y la industria automotriz
debido a su resistencia, ligereza. En la industria médica las aleaciones de titanio son de gran interés, ya
que existen aleaciones que presentan una alta compatibilidad con los tejidos humanos. A pesar de sus
ventajas, el titanio puro presenta limitaciones como un médulo elastico alto que puede causar problemas

de integracion en aplicaciones biomédicas. Para superar esto, se dopa al titanio con elementos como el
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tantalo, que mejora sus propiedades mecanicas y reduce el médulo eldstico [3], acercandolo mas al de
los huesos humanos y disminuyendo el efecto de blindaje de estrés que puede conducir a la reabsorcion

Osea.

1.1.1. Biuasqueda de aleaciones de Titanio-Tantalo

Las aleaciones puras a base de T% y Ta exhiben dos fases de equilibrio: a temperaturas mas bajas
tienen una estructura HPC (a-7T%), mientras que a temperaturas mas altas poseen una estructura BCC
(B-T'%) [2]. Dado un porcentaje de impurezas, el objetivo es encontrar la configuracién que minimice la
energia del sistema, ya que esta sera la configuracion mas estable y la que se formara en la aleacion.

Para lograr esto se considera el enfoque computacional, donde por medio de ayuda de softwares
buscamos la configuracién mas estable y para luego se estudiar sus propiedades mediante el uso de
simulaciones de dinamica molecular y asi determinar si es una aleacién viable o no.

Para la busqueda de la configuracién estable de la aleacién de Titanio y Tantalo se pueden considerar
distintos enfoques. A continuacion se describe el enfoque maés intuitivo, que consiste en un método

exhaustivo.

Método exhaustivo: Complejidad y no viabilidad

Para encontrar la configuraciéon de menor energia para un numero de impurezas dado, el método
exhaustivo consiste en calcular la energia de todas las configuraciones posibles, para luego escoger la de
menor energia. Este método no resulta viable cuando empezamo el nimero de impurezas crece, ya que
al generar computacionalmente las configuraciones posibles nos enfretamos a un problema combinatorio:
estamos buscando todas las configuraciones posibles. Luego de generar las configuraciones, calculamos
la energia por medio de las simulaciéon para cada una de ellas y asi encontrar la més estable mediante
una busqueda entre todos esos pares configuracién-energia.

En la figura Fig. 1.2 se muestra la cantidad de configuraciones posibles para nuestro problema, donde

tenemos 32 posiciones y n sustituciones:

. 32 32!
n_combinaciones = - =
n n!(32 —n)!

Es importante mencionar que estas cantidades de atomos muestran un caso en particular, que es el

que se estudiard en este trabajo, pero el problema combinatorio se presenta para cualquier niimero y
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tipo de atomos cuando usamos este enfoque.

Este primer enfoque mencionado no considera simetrias ni condiciones de borde periédicas, por lo
tanto hay redundancia en las configuraciones. En la figura Fig. 1.2 se muestra la cantidad de configu-
raciones posibles usando SOD [23] el cudl es un sofware que considera simetrias y condiciones de borde
periddicas, evitando la redundancia en las configuraciones, lo cual tiene como consecuencia una cantidad
de configuraciones considerablemente menor. A pesar de que la cantidad de configuraciones sea menos,

aun se observa el comportamiento exponencial.

N
&b} 1075\ T T ]
5 ' [mNO SOD o |
g 106?ASOD = E
b i = 1
= 105 €
2 o . |
4 | E
= 0 O
O 103k A y
oV m N
e, 21 i
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=0 a
5 100 4
O C | | | | | | | .|

1 2 3 4 5 6 71
Numero de impurezas

Figura 1.2: Numero de configuraciones no equivalentes

El enfoque actual consiste en la generacion de todas las configuraciones no equivalentes, donde se
consideran equivalentes si hay una transformacion isométrica que convierte una en la otra. Para generar
esas configuraciones usamos el software SOD y luego calcular la energia de cada una de ellas haciendo
uso del software de simulacién de dindmica molecular VASP (Viena Ab-initio Simulation Package). En la
figura Fig. 1.3 se muestra un diagrama que resume el flujo de trabajo actual y que este trabajo propone

mejorar.
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Figura 1.3: Flujo de trabajo actual.

N Configuracién

Este enfoque tiene un alto costo computacional, el cual se debe principalmente a que al costo de

la simulacién para obtener la energia de una séla configuracion es alto y el niimero de configuraciones

crece de manera exponencial al aumentar el nimero de impurezas.

1.2.

Objetivos

El objetivo de este trabajo es generar un algoritmo basado en Machine Learning que permita predecir

la configuracién o configuraciones mas estables a partir de un nimero de sustituciones en un cristal. En

especifico se estudié un cristal de Titanio con sustituciones de Téantalo.

Como fue discutido en Subsec. 1.1.1 cuando aumentamos el nimero de impurezas el nimero de

configuraciones posibles crece de manera exponencial incluso usando SOD, en cual también tiene un costo

alto costo computacional, por lo tanto, el método exhaustivo debe ser evitado debido a la no escalabilidad

que tiene. Asi es como surge el interés de encotrar descriptores que nos permitan al menos clasificar las

configuraciones para asi reducir el nimero de configuraciones a considerar en las simulaciones.

En Fig. 1.4 se muestra un diagrama que resume nuestro objetivo: Encontrar un método que nos per-

mita predecir la configuracién o configuraciones mas estables, reduciendo el universo de configuraciones

a calcular por métodos de primeros principios para un ntimero de impurezas (o porcentaje de impureza).
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Figura 1.4: Nuestro objetivo: Encontrar un método que nos permita predecir la configuraciéon o

configuraciones mas estables para un determinado nimero de impurezas.



Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. Introducciéon a la la Fisica del Estado Sdélido

Esta rama de la fisica estudia las propiedades fisicas de los materiales solidos, utilizando areas de
estudio de la fisica tales como la mecanica cuantica, la cristalografia, el electromagnetismo y la metalurgia
fisica. Esta rama forma la base tedrica de la ciencia de materiales y su desarrollo ha sido fundamental
en el campo de las aplicaciones tecnolégicas de microelectrénica, ya que por ejemplo a hecho posible el
desarrollo de materiales semiconductores y transistores.

La fisica del estado sélido, como teoria general, se centra en los cristales.

2.1.1. Cristales

Un cristal puede describirse como un sélido cuya estructura se compone de atomos dispuestos en
un patrén periédico y tridimensional. Los cristales estan constituidos por una red periédica (lattice) y
una base (las posiciones de los dtomos dentro de la red). Existe una cantidad finita de redes de Bravais.
A menudo, se abstrae la presencia de los atomos y se considera, en cambio, un conjunto de puntos
imaginarios. Estos puntos mantienen una relacion espacial constante con los atomos del cristal y sirven
como una referencia para entender como se estructura el cristal.

Para formar este conjunto de puntos se divide el espacio con tres grupos de planos. Cada grupo
contiene planos que son paralelos y equidistantes entre si. Esta division resulta en una serie de celdas
que son idénticas en forma, tamano y orientacién con respecto a sus celdas adyacentes. Cada celda tiene

la forma de un paralelepipedo. Los planos que segmentan el espacio se cortan entre si formando lineas,

10
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y estas lineas se intersectan en los puntos mencionados antes. Se puede ver una representacién de esto

en la Fig. 2.1 y Fig. 2.3.
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Figura 2.1: Red Cristalina Figura 2.2: Red Cristalina Figura 2.3: Celda Unitaria

Estos puntos tienen una caracteristica distintiva: cada uno esta rodeado por un entorno uniforme, lo
cual significa que la configuracion de puntos que se percibe desde cualquier punto dado, en una direccion
particular, es idéntica a la vista desde cualquier otro punto de la red cristalina en esa misma direccién.

Considerando que todas las celdas en la red de puntos de la Fig. 2.1 son idénticas en forma y tamano,
cualquier celda puede seleccionarse como celda unidad. La geometria y dimensiones de esta celda unidad
pueden describirse mediante tres vectores, a, g, y € que se originan en una esquina de la celda elegida
como punto de partida (fig. 2.3).

Estos vectores son fundamentales, ya que definen la celda. Estos vectores son conocidos como los
ejes cristalograficos de la celda y se caracterizan por sus magnitudes (a, b, ¢) y dngulos interiores («, f,
7). A estas magnitudes y dngulos se les denomina pardmetros de la red de la celda unidad.

La estructura completa de puntos emerge de la repeticion sistematica de los vectores d, g, y C,
partiendo del punto de origen de la red. Asi, la posicion de cualquier punto en la red puede expresarse
como Pd + Qg + Rc, donde P, (Q y R son nimeros enteros.

La segmentacion del espacio en tres grupos de planos da lugar a celdas unidad de distintas formas y
tamanos, y consecuentemente, a varios tipos de redes cristalinas. Estas celdas varian segin los valores
especificos asignados a las magnitudes a, by ¢ y a los dngulos «, 8 y . Los diversos tipos de redes crista-

linas que resultan de este proceso se clasifican en siete sistemas cristalinos, los cuales estan enumerados

en el Tabla 2.1.

11
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Sistema

Longitudes axiales y angulos

Celda de Bravais

Simbolo de

celda
Cbica Tres ejes iguales en anogulos rectos a = e P
b=c,a=p=~v=90
BCC I
FCC F
Tres ejes en angulos rectos, dos ejes
Tetragonal igualesa =b+#c, a=p=~v=90° 5C P
BCC I
Ortorrémbi- Tres ejes desiguales en angulos rectos e p
ca a#b#c,a=0=v=90°
BCC I
Base C C
FCC F
Trigonal . [ .
, Tres ejes iguales en angulos iguales a =
6 Rom- b o= B =~ 200 SC P
bodrica )
Dos ejes coplanares iguales a 120°, ter-
Hexagonal cer eje a dngulos rectos a = b # ¢, SC P
a=p=90° v=120°
Monoclini- Tres ejes desiguales, un par no a angu- 3C P
ca los rectos a # b # ¢, a =y =90° £ 8
Base C C
Tres ejes desiguales, angulos desiguales
Triclinica  y ninguno recto a # b # ¢, a # f # SC P

v # 90°

Cuadro 2.1: Sistemas cristalinos y sus caracteristicas.

2.1.2. Simetrias

La propiedad que define a un cristal es su simetria. A continuacion se describen las operaciones de

simetria més comunes en cristales.

Los cristales se clasifican principalmente por su simetria espacial, definida matematicamente como

el grupo de transformaciones que mantienen invariante su estructura geométrica. Estas incluyen tras-

12
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laciones, rotaciones e inversiones, conocidas como transformaciones ortogonales: conservan angulos y
longitudes.

El orden de una operaciéon es el nimero de veces que se debe aplicar para obtener la identidad, es
decir, para que el objeto retorne a su estado original. Las transformaciones ortogonales forman un grupo

denominado grupo ortogonal, cuyas herramientas tedricas simplifican el estudio de simetrias.

Operaciones de Simetria

Un objeto puede tener un conjunto de operaciones de simetria que lo dejan inalterado, formando su
grupo de simetria: un subgrupo del grupo ortogonal. Por ejemplo, rotar un cubo 90 grados alrededor de
una de sus caras lo deja aparentemente inalterado, lo que convierte a dicha rotaciéon en una operaciéon

de simetria.

Simetria Periédica

Los cristales se definen por su simetria periddica, por lo tanto existen ciertos vectores de traslacién
no alteran su estructura. Se pueden escoger tres vectores independientes llamados vectores de red, que
forman una subestructura paralelepipeda conocida como celda unidad. La celda unidad puede replicarse
para recrear el cristal completo.

La eleccién de la celda unidad no es tinica y puede variar sin afectar la simetria subyacente. Tipica-

mente, el origen se elige en la ubicaciéon de un dtomo o elemento de simetria.

Simetria de Grupo Puntual

Los cristales también pueden poseer simetria de grupo puntual. Las operaciones relevantes se repre-
sentan mediante matrices ortogonales 3 x 3. Si una matriz M tiene un determinante de 1, la operacion
es rotacional; si es -1, implica inversion, denominédndose roto-inversion. Los grupos que contienen solo

rotaciones, reflexiones e inversiones se llaman grupos puntuales.

Grupos de Simetria en Tres Dimensiones

Un grupo de simetria puede dividirse en su componente traslacional (subgrupo-t) y su componente
roto-inversivo (grupo puntual o subgrupo-k). Solo 32 grupos puntuales son compatibles con una red en

3D, denominados grupos puntuales cristalograficos. Segun el teorema de restriccion cristalografica, los

13
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cristales 3D solo pueden tener simetria rotacional de 1, 2, 3, 4 0 6 veces [17]. Un grupo de simetria que

incluye simetria de red 3D se llama grupo espacial y existen 230 grupos.

2.1.3. Indices de Miller

Cualquier plano en la red puede ser indexado por tres puntos no colineales. Estos tres puntos son
las intersecciones del plano con los ejes de coordenadas. Para determinar facilmente la orientacion del
cristal, usamos los indices de Miller hkl. Para obtener estos indices debemos tomar los reciprocos de las
intersecciones y obtener un conjunto de los enteros mas pequenos que proporcionen la misma proporcién.
Estos pequenos enteros se interpretan como los indices de Miller y son expresados generalmente como
(hkl). Por ejemplo, si las intersecciones fuesen {3,2, %}, los valores reciprocos serian (%, %, %) y los
nimeros en esta proporcién son %(2 3 3). Por lo tanto, los indices de Miller son (233).

Al tener los indices de Miller, podemos identificar el tipo de celda

Centrada en el cuerpo

h+k+1=2n

Centrada en las caras

h, k, [ son todos par o impar

Single face centering

k+l=2n h+1l=2n, h+k=2n

Rombohédrica centrada

—h+k+1=3n (obverse) y h — k+ | = 3n (reverse)

az ag ag
A1 A1 A1
A as as
(100) (1T1) (OTl)

Figura 2.4: Ejemplos de indices de Miller

14
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2.1.4. Red reciproca
Consideremos la siguiente sefial (S) y su transformada de Fourier (F(5)) (fig. 2.5)

Magnitud de la senal (S)

A

f\
g
f

\
Il
I\

u’/\A ‘AV,\‘\“A‘

Frecuencia (w)

.
M, |
Mgl )]

Ih
‘\“\/A‘v\ \ A
| \//\“

|
\

Figura 2.5: Una senal (95) y su transformada (F) de Fourier

La transformada de Fourier en el tiempo nos dice cudnto de cada frecuencia (w) esté contenida en la
senal. La frecuencia, tomada literalmente, nos indica qué tan frecuente ocurre un evento, en este caso
un minimo o maximo. Alternativamente, esta senal podria ser una senal en el espacio y la transformada
de Fourier nos dice cudnto de cada frecuencia espacial (k) esté contenida en nuestra senal, es decir, qué
tan separados estan los minimos y méximos locales (A = 2?”) Si estuvieramos en un maximo, podriamos
esperar encontrar otro maximo si mirdsemos una longitud de onda a la izquierda o derecha.

Esta forma de medir la periodicidad utilizando transformadas de Fourier es muy 1util para entender
las estructuras cristalinas. De la misma manera que pasamos de una distancia de repeticion en una
dimensién a tres vectores de red en tres dimensiones con la celda unitaria, pasamos de una linea de
Fourier unidimensional a un espacio de Fourier tridimensional. En nuestro contexto, este espacio se llama
espacio reciproco y contiene todas las posibles distancias y direcciones de repeticion. De la misma manera
que las senales periédicas producen transformadas de Fourier discretas en una dimension, estructuras
peridédicas como los cristales producen puntos discretos en el espacio reciproco. Estos puntos forman
una red llamada red reciproca y es similar a la red de Bravais en el espacio real en que hay tres vectores
de red reciprocos, y los puntos en la red reciproca estan ubicados en todas las posibles combinaciones

lineales de los vectores de red reciprocos. Un aspecto elegante de los vectores de red reciprocos es que
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pueden calcularse a partir de los vectores de red usando las ecuaciones:

2 -

a = Vﬂ(b X C)

L2

b = 7”(5>< ) (2.1)
2 -

F:%@x)

Ahora que tenemos una red reciproca podemos definir una celda unitaria reciproca. Hay varias formas
de definir la celda unitaria reciproca, pero solo abordaremos una.

Comenzando con un punto en la red reciproca, podemos trazar vectores a todos los demas puntos de
la red reciproca. Luego colocamos planos normales a estos vectores, a medio camino entre los dos puntos.
El poliedro sélido delimitado por estos planos es la celda unitaria reciproca. Esta celda unitaria es la
primera zona de Brillouin o cominmente abreviada como la zona de Brillouin. El método para construir
la zona de Brillouin explicado anteriormente se ilustra en la Fig. 2.6 para el caso de dos dimensiones.

La zona de Brillouin es la celda unitaria en el espacio de Fourier (reciproco).

° ° ° o o
N | 7z
\)*i’ N e
,,,,, o s
4 .\\ J .\
,
° ° ° e | o | e
N N
,,,,, PEQERERI EQu
A
7 N /‘\
. N
/ N\,
° ° ° o °

Figura 2.6: Construccién de la zona Billouin en dos dimensiones utilizando lineas a puntos vecinos
y planos normales para redes reciprocas cuadradas y hexagonales

2.1.5. Teorema de Bloch

Para describir la celda unidad de un sélido se necesita tener una funcién de onda que la describa
la celda unidad y que cumpla con sus condiciones periddicas. Asi, al trasladar un punto 7 aplicando el
operador de traslacién T aun punto 7+ R de una celda replicada, tendremos la misma expresion de la

funcion de onda salvo por un cambio de fase:
TY(7) = ¥ (7 + R) = ™ FU(7) (2.2)

Asi, el valor de la funciéon de onda de un punto no se ve afectado al ser trasladada a su punto
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equivalente en cada celda replicada. El responsable de que esto sea asi es el potencial externo V (), que
es el que presenta una periodicidad y determina la densidad electréonica dentro de la celda unidad y a
la larga, toda la estructura electrénica.

El operador de traslacion T conmuta con el Hamiltoniano (Hamiltoniano es invariante bajo trasla-
ciones [H , Tn] = 0), por lo tanto las funciones de onda pueden ser funciones propias (eigenfunciones) de
los dos operadores.

El teorema de Bloch postula que en un sistema periédico cada funcion de onda electrénica se puede
expresar como un producto de dos funciones, una con la periodicidad intrinseca de la celda y otra que

es una onda plana:
U, (7) = e™7¢(7) (2.3)

La primera parte es una onda plana con vector de onda k y ((7) es la funcién periddica, que se puede
expandir como una combinacién lineal de ondas planas a su vez, pero cuyos vectores de onda G son

reciprocos a los vectores de la red directa a:
G(r) = ch’@eidf; G-a@,=2r VYmel. (2.4)

Considerando eq. (2.4) y el operador traslacional T = nyia; + neay + nsajz obtenemos una expresion

donde la funcién de onda se escribe como una suma de ondas planas:

- =

Z ¢ (25)

De esta manera vemos la utilidad de representar las funciones de onda del sistema real como una suma
de ondas planas del espacio reciproco. Cada onda plana viene caracterizada por una energia cinética
concreta %UQ +G . De esta manera, se puede aumentar la base de ondas planas definiendo un limite
para su energia cinética, y teniendo asi una base finita de funciones base. Es usual aumentar la base

hasta observar convergencia en un observable sensible, como es la energia.
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2.2. Modelo teodrico

Las primeras primeras aplicaciones del formalismo de la mecédnica cuantica, desarrollado durante
los anios 20’s del siglo pasado y decadas antes del primer computador, fueron restringidas a sistemas
atomicos, diatomicos o bien, altamente simétricos los cuales podian ser resueltos sin la necesidad de un
computador, obteniendo en esos casos soluciones analiticas. Sin embargo, la mayoria de los sistemas de
interés practico son demasiado complejos para ser resueltos de manera analitica.

Hoy en dia, el desarrollo de métodos numeéricos aplicables a la resolucién de las ecuaciones que surgen
en el modelado molecular y que son aplicables a estos problemas mediante el uso de los computadores, han
permitido que la mecéanica cuantica pueda ser usada para efectuar calculos sobre sistemas moleculares
de interés real y practico.

Con la mecanica cudntica es posible estudiar el comportamiento de los electrones en un sistema
atémico o molecular y, por lo tanto, es posible obtener propiedades que dependen de la distribucion
electronica, asi como también investigar reacciones quimicas en las cuales se pueden formar o romper
enlaces. Hoy en dia se han desarrollado varias aproximaciones a la teoria cuantica para tratar los sistemas
moleculares con la finalidad de analizar las propiedades estructurales y electronicas de nuestros sistemas.
En este trabajo se utiliz6 la teorfa del funcional de la densidad (DFT, por sus siglas en inglés), la cual

es de crucial para describir la energia de los sistemas moleculares de interés en la ciencia de materiales.

2.2.1. Teoria del Funcional de Densidad

Uno de los enfoques mas extendidos para investigar la estructura electrénica de los sistemas cudnticos
de muchas particulas es la teorfa del funcional de densidad (DFT), que es particularmente 1til para me-
tales y aleaciones, proporcionando un atractivo equilibrio entre la precision de los calculos y la velocidad
computacional. Este método lo utilizamos en la investigacion para calcular propiedades de aleaciones de
Titanio y Tantalo mediante el uso del software VASP (presentado en Subsec. 2.3.2).

La Teoria del Funcional de la densidad se basa en los teoremas de Hohenberg-Kohn [8]:

Teorema 2.2.1 Fl potencial externo (y por lo tanto la energia total) es una funcion unica de la densidad

de electrones.

Teorema 2.2.2 La funcion de energia que entrega la energia del estado fundamental del sistema, da la

energia mas baja si y solo si la densidad de entrada es la verdadera densidad del estado fundamental.
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Los teoremas de Hohenberg-Kohn (Teorema 2.2.1 y Teorema 2.2.2) permiten reformular la ecuacién
de Schrodinger independiente del tiempo de un atomo para un sistema de N, dtomos (nicleos) con

cargas Z; y N, electrones eq. (B.28) en términos de la funcién de densidad de electrones en lugar de la

funcién de onda ¥(ry,...,rn,, R1,..., Rn,):
Bl =T} Y, [ S
en(r)n(r') 5, a0,
—l—// " Md()d(r)
+ Excln(r)] + /Vm(r)n(r)d?’(r) (2.6)

donde T'[n(r)] es el término de energia cinética, los integrales simples y dobles son la repulsion
Coulombiana electrén-nticleo y electrén-electrén respectivamente, V..;(r) es el potencial externo, y el
término Exc[n(r)] incluye otros factores no precisamente conocidos como la interaccién de intercambio-
correlacion.

La densidad electrénica n(r) se define como:

Ne
n(r) = 3Ol
i=1

Es importante tener en cuenta que si se consideran los grados de libertad de spin, se pueden introducir
densidades de spin-up y spin-down, calculadas a partir de las correspondientes funciones de onda de spin-
up y spin-down ;.

Dado que la forma exacta del término EXC[n(r)] es desconocida, podemos reescribir la ecuacién
eq. (2.6) que describe N, particulas interactuantes en algin potencial externo V.. (r), como un sistema
de ecuaciones de particulas no interactuantes (Fig. 2.7) en otro potencial, el potencial efectivo de Kohn-

Sham

U(ry,r,...) Eln] P1(r), Pa(r),...(r)

1

fri—r] n(r) Vxc(r)

A~
~

Figura 2.7: Sistema interactivo y no interactivo
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donde el sistema de ecuaciones de particulas no interactuantes, que se conoce como ecuaciones de

Kohn-Sham [26], se puede escribir como:

h2
(_Qm Vi+ VKS(T)) Yi(r) = ei(r),i < Ne, (2.7)
donde el potencial de Kohn-Sham incluye los funcionales correspondientes al potencial externo

. ., . 2 / . ., . . . 7
Vet (), la interaccién Coulombiana de electrones f e‘rn—(r)dg’r’ y la interaccién de intercambio-correlacion

—]

entre electrones Vyo[n(r)).

62”(7:% Br' + Von(r)] (2.8)

Vies(r) = Veaa (1) + /

r—

La forma de Vx¢[n(r)] atn se desconoce, y todos los efectos no incluidos explicitamente en eq. (2.8)
se incluyen en Vx¢[n(r)].

De esta manera, el problema de muchas particulas eq. (B.28) se reemplaza por un conjunto de
problemas de una sola particula eq. (2.7) sin ninguna pérdida de generalidad. Para resolver eq. (2.7)
necesitamos encontrar las funciones de onda 1;, asumiendo que conocemos Vi g(r). El potencial Vig(r)
depende de la distribucién de densidad electrénica n(r), que esta definida inicamente por un conjun-
to de ;. Por lo tanto, las ecuaciones eq. (2.7) deben resolverse de manera autoconsistente, es decir,
iterativamente.

Usualmente se comienza con una suposicion inicial para n(r), luego se calcula Vig(r) v se resuelven
las eq. (2.7) con respecto a 1);, lo que proporciona la nueva distribucién de densidad n(r). Estos pasos
se repiten hasta alcanzar la convergencia. Esto se puede representar como un diagrama de flujo, como

se muestra en la Fig. 2.8:

20



Pablo Alvarez S

Y

Inicial densidad n;, ()
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Resolver Vyo[n(r)] v Vew(r)

Y

A

Resolver ecuaciones kohn-Sham y obtener ;(r)
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Figura 2.8: El diagrama de flujo para resolver de forma autoconsistente las ecuaciones de
Kohn-Sham para obtener la energia del estado fundamental.

donde la autoconsistencia o self-consistence fue por primera vez introducida por Hartree en 1927 [7]:

“If the final field is the same as the initial field, the field will be called ‘self-consistent’, and the

determination of selfconsistent fields for various atoms is the main object of this paper”.

Dada la forma desconocida de Vxc[n(r)], se introducen diferentes aproximaciones. La “escalera de
Jacob”, mostrada en la Fig. 2.9 es una forma de mostrar familias de aproximaciones funcionales de

intercambio-correlacién DFT [20].

21



Pablo Alvarez S

HEAVEN OF CHEMICAL ACCURACY

S

I unoccupied ;
M

P GI

L

I 7 and/or V?n
C

I Vn

D

A n

D

generalized RPA
hyper-GGA
meta-GGA
GGA

LDA

HARTREE WORLD

Figura 2.9: Escalera de Jacob
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La més simple, y computacionalmente eficiente, es la aproximacién de densidad local (LDA), que

asume que Vyo(r) depende solo de n(r) en ese punto del espacio, es decir, es local: Vxc(r) = Vxo(n(r)).

La aproximacién de gradiente generalizado (GGA) es més exigente computacionalmente, pero en muchos

casos mucho mas precisa. Toma en cuenta la dependencia del derivado espacial de la densidad electrénica

en un cierto punto: Vxca(r) = Vxo(n(r), Va(r)).

Los calculos ab-initio pueden ser extremadamente costosos en términos del requerimiento compu-

tacional necesarios. A pesar de eso, los avances en infraestructura de computacion y la disponibilidad

de softwares faciles de manejar han ayudado a que los métodos ab-initio sean una herramienta compu-

tacional usada ampliamente.

2.3. Sofwares

2.3.1. Generacion de estructura

Hay muchos problemas en la ciencia de los materiales que involucran la solucién de dos o mas

materiales cristalinos y la ocupacion de los sitios de red. Muchas propiedades inicas de los materiales de
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estado sélido aparecen solo en un estado desordenado y/o defectuoso. De los diversos tipos de desorden
que existen a diferentes escalas de longitud en compuestos reales, las impurezas atomicas locales, las
sustituciones y/o vacantes se encuentran entre las mas importantes [19]. Estos defectos puntuales son en
particular responsables de las propiedades tinicas de una serie de semiconductores, superconductores de
alta temperatura, aleaciones metélicas, ceramicas (incluidas las piezoeléctricas), catalizadores de zeolita
y muchos otros tipos de materiales tecnolégicamente importantes.

La busqueda exhaustiva de posibles configuraciones atomicas en una supercell dada se basa en méto-
dos de combinatoria enumerativa, donde el problema consiste en distribuir los a&tomos entre uno o varios
conjuntos de sitios cristalograficos desordenados. Para Abordar este 1ltimo problema existen distintos

enfoques, los que explicaremos brevemente a continuacién,
Grupos de simetria

Esta metodologia se basa en la determinacion y comparacion del grupo espacial de las diferentes
estructuras. Sin embargo, el hecho de que dos configuraciones tengan el mismo grupo espacial no implica
que vayan a tener la misma energia [25] y por lo tanto, equivalentes. Tener el mismo grupo espacial es una

condicién necesaria pero no suficiente para que dos configuraciones sean simétricamente equivalentes.

Enfoque muestral

En un enfoque muestral el espacio configuracional se genera utilizando el método de Monte Carlo,
donde las configuraciones se generan aleatoriamente para luego ser aceptadas o rechazadas en el conjunto
de acuerdo con el algoritmo Metropolis. De esta manera, es posible obtener un conjunto representativo de

configuraciones, que puede ser considerablemente mas pequeno que el espacio configuracional completo.

Supercell

Muchas configuraciones combinatoriamente distintas son geométricamente idénticas: estan relacio-
nadas por las operaciones de simetria de la red subyacente. La idea principal de la busqueda de confi-
guraciones irreducibles es generar una lista exhaustiva de configuraciones combinatoriamente distintas,

eliminando luego los duplicados, es decir, las configuraciones simétricamente equivalentes.
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El nimero de configuraciones posibles aumenta drésticamente con el tamano de la supercell. Una
limitacion importante del enfoque de supercell es el costo computacional. Un enfoque alternativo para
reducir el niimero de configuraciones es aprovechar la simetria del sistema: muchas configuraciones estan
relacionadas con la simetria y, por lo tanto, son idénticas, por lo que es posible limitar el espacio de
configuracion solo a las configuraciones simétricamente inequivalentes. El algoritmo implementado en el

software SOD [23] es uno de los excelentes ejemplos [12].

SOD

Sod ocupa en el criterio de equivalencia entre dos configuraciones, que se basa en el concepto de
transformaciones isométricas. Estas son operaciones geométricas (por ejemplo, traslaciones, rotaciones,
reflexiones) que mantienen constantes todas las distancias y dngulos dentro del objeto transformado. Por
lo tanto, dos configuraciones se consideran equivalentes si hay una transformacion isométrica que con-
vierte una en la otra. Cada configuracién mantendra los mismos operadores de simetria de la estructura

principal, excepto por la ruptura de simetria causada por la propia sustitucion.

2.3.2. Simulaciones de dinamica molecular ab initio

En los ultimos anos, los calculos ab initio basados en Kohn-Sham (KS), la teorfa del funcional de la
densidad, han ganado un enorme interés no sélo entre los fisicos del estado sélido, sino también entre
los quimicos. En parte, esto se debe al gran éxito de la aproximacién de densidad local (LDA) [10]. Las
simulaciones por computador basadas en una descripcién de la mecanica cuantica de las interacciones
entre los electrones y entre los electrones y los nicleos atémicos han desarrollado un impacto cada vez
mas importante en la quimica, en la fisica del estado sélido y en la ciencia de los materiales, promoviendo
no solo una comprension mas profunda, sino también la posibilidad de contribuir significativamente al

diseno de materiales para tecnologias futuras. Este desarrollo tiene dos pilares fundamentales:

» La descripcién mejorada de los efectos electrénicos de muchos cuerpos dentro de la teoria del

funcional de la densidad (DFT) y los métodos post DFT.

= La implementacion de las nuevas funcionalidades y técnicas de muchos cuerpos dentro de cédigos
informaticos altamente eficientes, estables y versatiles, que permitan explotar el potencial de las

arquitecturas informaticas modernas.
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VASP

Vienna Ab initio Simulation Package (VASP) es un software computacional para realizar simulaciones
de mecénica cuantica. VASP calcula una solucién aproximada de la ecuacién de Schrodinger de muchos
cuerpos dentro del marco de la teoria del funcional de la densidad a través de las ecuaciones de Kohn-
Sham o utilizando la aproximacién de Hartree-Fock. Este paquete de software utiliza condiciones de
contorno periddicas y un método pseudopotencial con una base de onda plana establecida.

VASP utiliza un conjunto basico de ondas planas en lugar de un conjunto basico localizado. El
método PAW o pseudopotenciales ultrablandos se utiliza para describir la interaccién entre el ion y el
electron de no valencia de modo que se pueda reducir el tamano del conjunto de bases. Los ciclos de
autoconsistencia y las opciones de métodos numéricos para calcular el estado fundamental electrénico de
Kohn-Sham en VASP son bastante eficientes y robustos. Se utilizan condiciones de contorno periédicas

para tratar un nimero infinito de dtomos [21] [5]

Pseudopotenciales
Los pseudopotenciales aprovechan el hecho de que el enlace y la interaccién entre atomos dependen
principalmente de los electrones de valencia. Un pseudopotencial combina el potencial del nucleo
con el potencial de los electrones en las capas llenas. Esto reduce el nimero de electrones que
VASP considera, reduciendo la intensidad computacional. Hay varios métodos para generar los
pseudopotenciales y para asegurar que los resultados sean consistentes y puedan relacionarse entre

si, el grupo VASP ha estandarizado los pseudopotenciales utilizados por VASP.

Base de Ondas Planas

Mediante el uso de transformadas de Fourier, la funcion de onda y la densidad de electrones

pueden comprimirse expresandolas en términos de una base de ondas planas. Las ondas seno y

coseno (e™') en una dimensién se reemplazan por ondas planas (e’*") en tres dimensiones. VASP
expresa tanto las funciones de onda como la densidad de carga en términos de una base de ondas
planas, reduciendo enormemente la memoria requerida para ejecutar VASP. A diferencia de los
pseudopotenciales, VASP requiere que el usuario especifique qué ondas planas quiere usar para
su calculo. Dado que las ondas planas se distinguen por su vector k, seleccionar ondas planas es
idéntico a seleccionar puntos en la zona de Brillouin. Los puntos seleccionados se llaman puntos k,

porque corresponden a un vector k particular. Para obtener una buena representacion de toda la

zona de Brillouin, los puntos k se eligen tipicamente a intervalos regulares formando una matriz
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tridimensional llamada la malla k. En VASP, estos puntos pueden ser especificados explicitamente
o generados automaticamente. Al igual que con el sonido, si se usan més ondas planas, se obtiene

un calculo mas preciso, pero que requiere mas memoria y es mas intensivo computacionalmente.

k-points
De lo descutido Subsec. 2.1.5, cada vector reciproco de las zonas de Brillouin se puede expresar
como el vector de la primera zona de Brillouin. Por lo tanto, sélo consideramos la primera zona de
Brillouin para capturar todos los vectores. La primera zona de Brillouin puede ser reducida ain

mas mediante operaciones de simetria sin perder ninguna informacion.

Detalles sobre el manejo de archivos necesarios para ejecutar el software se encuentran en Apéndice C.

2.4. Aprendizaje Automatico

2.4.1. Flujo de trabajo de Aprendizaje Automatico en el diseno de alea-

ciones

La busqueda de métodos efectivos para disenar aleaciones de alto rendimiento es altamente deseada.
Se requiere mucho tiempo y esfuerzo para calcular las propiedades de las aleaciones con principios de
primeros principios. El aprendizaje automéatico (AA) Apéndice A.1 se puede utilizar para construir un
modelo a partir de los datos proporcionados. El propésito principal del modelo de AA es predecir las
propiedades objetivo de las aleaciones candidatas que pueden ser sintetizadas. El flujo de trabajo de
AA en el diseno de aleaciones incluye identificaciéon de objetivos, preparacién de datos, ingenieria de
caracteristicas, seleccion de modelos y aplicaciéon de modelos. El flujo de trabajo se puede ver en la

Fig. 2.10.
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Figura 2.10: Workflow de aprendizaje automatico en el diseno de aleaciones

Identificacion de objetivos

El primer paso de cualquier tecnologia de AA es determinar los objetivos de investigacién en cuanto
a las propiedades del material, generalmente dependiendo de la experiencia del experto y del conoci-
miento del dominio, asi como de los requisitos de desarrollo del material. Este paso es posiblemente
el mas importante, ya que las propiedades objetivo deben ser potencialmente aprendibles a partir de
la informacién disponible. Ademas, las propiedades objetivo deben estar definidas de manera univoca
segin los experimentos y/o simulaciones. Por lo tanto, es crucial identificar las propiedades objetivo de

las aleaciones antes de la seleccién de las herramientas de AA.

Preparacién de datos

Los datos se pueden obtener de bases de datos publicas, publicaciones y autogeneracion. Especifica-
mente, los datos de las aleaciones incluyen entradas (caracteristicas) y salidas (propiedades objetivo).
Las entradas consisten en composiciones elementales, parametros atémicos, parametros estructurales y
condiciones de procesamiento, etc. Las propiedades objetivo de las aleaciones tipicamente contienen du-
reza, resistencia a la corrosion, conductividad eléctrica, resistencia a la traccion y capacidad de formacion
de fase, etc.

El rendimiento de los modelos de AA esta altamente correlacionado con la calidad y cantidad de
conjuntos de datos. Los requisitos de cantidad de datos generalmente dependen de la seleccién de al-
goritmos de AA. El algoritmo de aprendizaje profundo y las redes neuronales requieren un tamano de
conjunto de datos mucho mayor, mientras que las méquinas de soporte vectorial (SVM) tienden a ser la

seleccion 6ptima de AA para un tamano pequeno de conjunto de datos. Ademas, la calidad del conjunto
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de datos esta asociada con la incertidumbre relacionada con los datos. Generalmente, los errores de
datos podrian ser causados por calculos o experimentos.

Dado que los datos originales a menudo se muestran con incompletitud y ruido, el preprocesamiento
de datos para adquirir modelos de AA confiables debe realizarse antes de la implementacion del modelo.
Generalmente, el preprocesamiento de datos incluye la eliminacién de datos erréneos o incompatibles,
la normalizacion de datos originales, etc. Ademas, la fuente de datos de publicaciones o bases de datos

debe ser cuidadosamente verificada para garantizar la precisién y autenticidad.

Ingenieria de caracteristicas

Las excelentes caracteristicas proporcionan una base firme para los modelos robustos de AA. Las

caracteristicas razonables deben tener los siguientes tres estandares:

= Unicas para las caracteristicas de la aleacion
= Sensibles a los valores del objetivo

s Ficilmente accesibles.

La seleccion de caracteristicas tiene como objetivo encontrar un subconjunto efectivo para entrenar
el modelo, conservando caracteristicas ttiles y eliminando caracteristicas redundantes o irrelevantes. El
subconjunto efectivo posee las ventajas de acortar el tiempo de entrenamiento, evitar la maldicion de
la dimensionalidad, reducir el sobreajuste y hacer que el modelo sea simple, interpretable y universal.
Los métodos de seleccion de caracteristicas ampliamente utilizados son la seleccién de caracteristicas

supervisada y no supervisada.

Seleccién de modelos

Es fundamental construir modelos éptimos que representen los datos existentes sin incurrir en sobre-
ajuste, que ocurre cuando un modelo de AA se ajusta demasiado bien a los datos de entrenamiento y
pierde capacidad para generalizar a nuevos datos no vistos anteriormente, o subajuste, que significa que
el modelo es demasiado simple para capturar la informacion general del conjunto de entrenamiento, lo
que resulta en una gran desviacion. Es importante destacar que las Maquinas de Soporte Vectorial

(SVM) son un algoritmo especialmente apropiado para conjuntos de datos de pequeno
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tamano, que se pueden usar para evitar el sobreajuste en dichos conjuntos de datos. Los algoritmos de
AA mas utilizados estan representados en la fig. 2.11.

En general, la seleccién de un algoritmo adecuado es clave para construir modelos de Aprendizaje
Automdatico (AA). Segun los estilos de aprendizaje, los algoritmos de AA podrian clasificarse en tres

tipos:

Aprendizaje Supervisado

Aprendizaje No supervisado

Aprendizaje Semi-supervisado

Aprendizaje por Refuerzo

Cuando se realizan procesos de AA, los datos se pueden dividir en conjunto de entrenamiento y
conjunto de prueba basados en la proporcién. El conjunto de entrenamiento se utiliza generalmente
para aprender patrones ocultos, mientras que el conjunto de prueba se aplica para evaluar la capacidad
de generalizacion del modelo. La validacién cruzada y el muestreo con reemplazo se aplican para evaluar
la confiabilidad de los modelos de AA. Para los modelos de regresion, el coeficiente de determinacion
(R?), el coeficiente de correlacién de Pearson () y el error cuadrdtico medio (ECM) se ven como métricas
de evaluacion. Generalmente, un ECM mas bajo sugiere un mayor rendimiento del modelo, mientras
que un R? y r més altos representan un mejor ajuste del modelo. Para los modelos de clasificacién, la
matriz de confusién, la precision y la curva caracteristica operativa del receptor se utilizan como indices
de evaluacién. El modelo éptimo se obtiene de la validacién cruzada, y el conjunto de prueba se explota

aln mas para evaluar la generalizabilidad del modelo al predecir las propiedades de nuevos materiales.

Aplicacion del modelo

La aplicacion del modelo significa cémo aplicar completamente el modelo para descubrir aleaciones
candidatas, proporcionando orientacion tedrica para los experimentadores. Una forma de aplicar mode-
los de AA es se es disenar las posibles muestras virtuales en el espacio de muestra original. Luego, los
modelos de AA se utilizan para predecir las propiedades de las muestras virtuales. Finalmente, las mues-
tras seleccionadas se proporcionan para sintesis experimental y caracterizacién para descubrir nuevas

aleaciones con propiedades extraordinarias.
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Figura 2.11: [14] Diagramas esqueméticos de los algoritmos de aprendizaje automético comunes en
el disefio de aleaciones. ANN: Redes neuronales artificiales. DT: Arbol de decisién. RF: Bosques
aleatorios. GA: Algoritmo genético. SVM: maquina de vectores de soporte. KNN: K-regresion del
vecino mas cercano. MLR: Regresion logistica multiple. GP: regresién del proceso gaussiano. LR:

Regresién lineal
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2.4.2. Tipos

Machine Learning Types

' ' ' '

Supervised Learning Unsupervised Learning Semi-supervised Learning Reinforcement Learning

Target Target Unlabeled Data Learns from combined Data Positive Negative

Var. Var. ‘ ‘ (Reward) (Penaltyt)
Discrete Continuous

Y Y Y Y
Y Y . .
Clustering | | Association Clasification Clustering

Clasification Regression

Figura 2.12: Tipos de aprendizaje automatico

Supervisado

El aprendizaje supervisado es tipicamente la tarea de aprender una funciéon que mapea una entrada a
una salida basada en pares de ejemplos de entrada-salida. Utiliza datos de entrenamiento etiquetados y
una coleccion de ejemplos de entrenamiento para inferir una funcion. El aprendizaje supervisado se lleva
a cabo cuando se identifican ciertos objetivos a lograr a partir de un conjunto determinado de entradas,
es decir, un enfoque orientado a tareas. Las tareas supervisadas mas comunes son la “clasificacién”, que
separa los datos, y la “regresion”, que ajusta los datos. Por ejemplo, predecir la etiqueta de clase o el
sentimiento de un texto, como un tweet o una resena de producto, es decir, la clasificacién de texto, es

un ejemplo de aprendizaje supervisado.

No Supervisado

El aprendizaje no supervisado analiza conjuntos de datos no etiquetados sin la necesidad de in-
tervencion humana, es decir, un proceso impulsado por datos. Se utiliza ampliamente para extraer
caracteristicas generativas, identificar tendencias y estructuras significativas, agrupaciones en resultados
y fines exploratorios. Las tareas de aprendizaje no supervisadas méas comunes son el agrupamiento, la
estimacion de densidad, el aprendizaje de caracteristicas, la reduccion de dimensionalidad, la bisqueda

de reglas de asociacion, la deteccién de anomalias, etc.
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Semi-supervisado

El aprendizaje semi-supervisado puede definirse como una hibridacién de los métodos supervisados
y no supervisados mencionados anteriormente, ya que opera tanto en datos etiquetados como no etique-
tados. Por lo tanto, se sitia entre el aprendizaje “sin supervisiéon” y el aprendizaje “con supervision”.
En el mundo real, los datos etiquetados pueden ser raros en varios contextos y los datos no etiqueta-
dos son numerosos, donde el aprendizaje semi-supervisado es tutil. El objetivo final de un modelo de
aprendizaje semi-supervisado es proporcionar un mejor resultado para la prediccion que el producido
utilizando solo los datos etiquetados del modelo. Algunas areas de aplicaciéon donde se utiliza el aprendi-
zaje semi-supervisado incluyen la traduccion automatica, la deteccion de fraude, el etiquetado de datos

y la clasificaciéon de texto.

Reforzamiento

El aprendizaje por refuerzo es un tipo de algoritmo de aprendizaje automatico que permite a agentes
de software y maquinas evaluar automaticamente el comportamiento 6ptimo en un contexto o entorno
particular para mejorar su eficiencia, es decir, un enfoque impulsado por el entorno. Este tipo de apren-
dizaje se basa en la recompensa o penalizacion, y su objetivo final es utilizar las percepciones obtenidas
de las actividades ambientales para tomar medidas que aumenten la recompensa o minimicen el riesgo.
Es una herramienta poderosa para entrenar modelos de IA que pueden ayudar a aumentar la automati-
zacion u optimizar la eficiencia operativa de sistemas sofisticados como la robética, tareas de conduccion
auténoma, manufactura y logistica de la cadena de suministro, sin embargo, no se prefiere su uso para

resolver problemas basicos o sencillos.
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Capitulo 3

Metodologia

Nuestro metodologia de trabajo se puede resumir en la Fig. 3.1, donde se muestra cada una de las

etapas de esta investigacion y que se discutiran en las siguientes secciones.

Seleccion
del modelo

Construccion Evaluacién
de Modelos de modelos

Generacién Preproces.

Exploracién Hipdtesis
de datos de datos p P

Figura 3.1: Metodologia

3.1. Generacion de datos

Luego de definir el problema, nuestro trabajo fue generar los archivos de las configuraciones posibles
dado un nimero de impurezas (dtomos de 7%). Inicialmente generamos estos archivos para 1, 2, 3 y 4
impurezas por medio del uso del software SOD [23]. Este software, cémo fue discutido en Subsec. 2.3.1

reduce considerablemente la cantidad de configuraciones resultantes (ver Fig. 3.2).
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Figura 3.2: Cantidad de configuraciones posibles para 1, 2, 3 y 4 impurezas.

Estos archivos, generados por SOD, fueron usados para calcular las respectivas energias de cada

configuracion por medio de simulaciones de dinamica molecular hechas por el software VASP.

3.2. Preprocesamiento de datos

Con nuestros datos generados (archivos para las configuraciones y archivos resultantes de las simula-
ciones), lo siguiente es preprocesar nuestros datos iniciales con el uso de herramientas computacionales.
En particular se usé el lenguage de programacién Python y sus librerias Pandas [24], ASE [11] y NumPy [6],
pudiendo crear las funciones necesarias para preprocesar los archivos de configuraciones y los archivos
de energias.

Como resultado del preprocesamiento obtenemos un archivo .csv con las configuraciones y sus res-
pectivas caracteristicas, donde incialmente trabajamos con mas de 20 caréacteristicas, pero las principales

SOo1:

» n_impurezas: Numero de impurezas

» Efree: Energia de la configuracion entregada por VASP
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= vectors: Vectores posiciéon de los atomos
= distances_i: Distancias entre las impurezas
1. A ;
= angles_i: Angulos entre los vectores que unen las impurezas

= meandistance: Distancia promedio entre las impurezas

De las caracteristicas mas importantes tenemos a meandistance, que es la distancia promedio entre

las impurezas segin nuestro criterio, el cual es discutido a continuacién (Subsec. 3.2.1).

3.2.1. El descriptor meandistance

El descriptor meandistances se calcula como la media aritmética de las distancias entre las im-
purezas, por lo tanto cada configuracion tiene asociado un valor de meandistance. Para explicar esto
de mejor manera, debemos observar las dos subfiguras superiores en la Fig. 3.3, donde en la izquierda
superior estd la representacion de una configuracion en particular de TisgTaz en una celda descrita por
vectores ortogonales y de igual magnitud, donde las esferas azul representan las impurezas (dtomos de
Ta) y las grises las de Ta. Para poder mostrar de manera mas clara la construccién de este descriptor, en

la esquina superior derecha se encuentra la misma configuracién anterior, pero sélo con las impurezas.

!Este descriptor sélo es valido para un niimero de impurezas mayor a 2, ya que para un nimero de impruezas igual a
2 o 1 no existe tal angulo.

35



Pablo Alvarez S

———————————————————————————————————————

i
I
I
! I
H ! I
. !
'
N ! i
[ 1 '
____________________________ '
F T =Y |

Figura 3.3: La figura corresponde a la configuraciéon c00010 para 3 impurezas, donde en la columna
izquierda se observan los 32 atomos (esferas grises corresponden a los dtomos de T; y las azules a
los dtomos de Ty) y en la columan derecha sélo las impurezas.

Para entender cémo se calcula meandistance, primero etiquetamos las impurezas con “colores”, lo
cual se puede observar en las dos subfiguras inferiores de Fig. 3.3, donde cada una de ellas es la subfigura
superior, pero con las impurezas etiquetadas por “color”. Luego, con el fin de poder explicar el célculo
del descriptor en cuestién, las etiquetamos con un nimero y asi obtenemos la configuracién del lado
izquierdo en la Fig. 3.4 donde ademas mostramos las distancias minimas entre cada par de impurezas
de distinto “color” considerando condiciones de borde periddicas, lo cual significa que debemos tomar
en cuenta la menor distancia entre esferas de esos colores que pueden haber en las celdas vecinas, es
decir, la distancia minima se puede formar con una posicién equivalente en una celda vecina.

La busqueda de la distancia minima (meandistance) es equivalente construir una superestructura
de 2 X 2 X 2 y en esa superestructura se calculan todas las distancias entre las impurezas de distinto

“color” y se eligen las menores de ellas.

36



Pablo Alvarez S

Es importante mencionar que el criterio es distinto a si s6lo buscamos las n_impurezas menores
distancias dentro de todas las distancias posibles entre las impurezas (lo cudl serfa equivalente a no
considerar el “color” asignado), ya que como vemos en la parte derecha de la Fig. 3.4, las distancias
(magnitud de las lineas discontinuas en la figura) va a ser distintas que las distancias que explicamos

anteriormente.

Atomo 1 Atomo 2 distancia [A] Atomo 1 | Atomo 2 | distancia[A]
21 (azul) | 23 (turqueza) 2.904 21 23 2.903835113
21 (azul) | 22 (morado) 7.113 22 23 5.02958995
22 (azul) | 23 (turqueza) 5.030 21 20 6.493172709

Figura 3.4: La imagen corresponde a una superestructura de tamano 2 X 2 x 2 de una configuraciéon
en particular con tres impurezas (c00010) y que tiene cantmax=1. El Atomo 21 es el que se
muestra en cada figura azil en la parte superior a la derecha.

Volviendo a la Fig. 3.5, donde en las lineas discontinuas representan los vectores entre las impurezas,
cuya magnitud es la distancia medida que se muestra en el Tabla 3.1 (cuando se escoge el dtomo 21), se
observa un caso en el que las condiciones de borde periddicas afectan a nuestro descriptos meandistance,

ya que si sélo considerariamos una celda las distancias deberian ser:

Hﬁ—ﬂ

- oy |2
pero en este caso se consideran las distancias
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Hﬂ—ﬁ,Hﬂ—%HyHﬁ—%H

donde la impureza 20 corresponde a una celda vecina.
Notar que al considerar la superestructura de tamano 2 x 2 x 2 las etiquetas son {0, 1, ..., 255} debido
a que son 32 - 23 dtomos. Al mostrar sélo las impurezas, ocupamos las etiquetas label € {0,1,...,23}.

Para volver a la etiqueta original debemos sumarle 32 - [—1a§elj

: @ @ Atomo 1 | Atomo 2 | distancia [A]

i 21 292 2.904

. @ . Q) ® 91 20 2.904

22 20 5.030
Cuadro 3.1: Distancias medidas
Figura 3.5: Configuracién c00012 (tiene cantmax=0) para con distances matrix (criterio de
3 impurezas y repeat = (2,2,2). los colores)

3.3. Exploracién

Al graficar meandistance vs Efree (ver Fig. 3.6) pudimos observar una correlacién lineal para

un determinado numero de impurezas. Al hacer una regrasion lineal para cada nimero de impurezas

obtenemos el Tabla 3.2.
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Figura 3.6: Efree vs meandistanceMicTrue para 1, 2, 3 y
4 impurezas

n_i | Intercepto | Pendiente | R2

2 0.045179 | -0.005786 | 0.436
3 0.213231 | -0.035721 | 0.869
4 0.451454 | -0.075146 | 0.868

Cuadro 3.2: Tabla de interceptos,
pendientes y R2 para 1, 2, 3y 4
impurezas NO considerando cantmax
Fig. 3.6

Notamos que para cada niimero de impurezas se podian agrupar los puntos que tenian una correlacién

lineal mayor, lo cual se puede ver en al Fig. 3.7 donde incluimos nuevo descriptor cantmax, el cual es

discutido en Subsec. 3.3.1.
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Efree-Efree_min vs meandistance para 4 impurezas
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Figura 3.7: Efree-Emin vs meandistanceMicTrue para 1, 2, 3 y 4 impurezas considerando cantmax

Al considerar este descriptor, notamos que obtenemos un mejor ajuste en nuestras regresiones (ver

Tabla 3.3), donde por ejemplo para 2 impurezas, el R2 aumenta de 0.436 a 0.994.
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n_imp_cantmax | cantmax | interceptos | Pendiente R2

2.0 0 0.074031 | -0.012964 | 0.994281
21 1 - - -

3.0 0 0.236383 | -0.042007 | 0.989730
3.1 1 0.254255 | -0.038735 | 1.000000
4.0 0 0.505722 | -0.089710 | 0.989273
4.1 1 0.496745 | -0.080015 | 0.985975
4.2 2 0.524301 | -0.079227 | 1.000000

Cuadro 3.3: Tabla de coeficientes, pendientes y R2 para 1, 2, 3 y 4 impurezas considerando
cantmax y con OLS Fig. 3.7

La divisién de conjunto de puntos agrupados por formar una recta cuando sélo consideramos meandistace

y Efree, se logra ocupando méquinas de soporte vectorial (SVM), donde separamos los puntos en 2 gru-

pos al encontrar el hiperplano que maximiza la distancia entre los puntos de cada grupo, logrando asi

clasificarlos en 2 o més grupos dependiendo de la cantidad de hiperplanos que encontremos. El proce-

miento de esta division, y por lo tanto construccion del descriptor cantmax, se explica en la Subsec. 3.3.1.
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Figura 3.9: Intercepto ajustado a la mayor
energia para 1, 2, 3 y 4 impurezas

Figura 3.8: Pendiente vs n_impurezas para 1, 2,
3 vy 4 impurezas

3.3.1. El descriptor cantmax y SVM

El descriptor cantmax es igual a la frecuencia absoluta de la distancia maxima que puede haber
entre dos impurezas en el conjunto de distancias posibles entre impurezas. La magnitud de la distancia
maxima en este problema es igual a la mitad de la diagonal del cubo formado por los vectores de la
celda y, en nuestro conjunto de distancias entre impurezas, no puede existir una distancia mayor a esta,
debido a que consideramos condiciones de borde peridédicas. A continuacion, explicaremos el proceso de
construcciéon de este descriptor.

Luego del anélisis exploratorio, observamos en la Fig. 3.10 que hay agrupaciones que siguen un
comportamiento lineal en meandistance. Al intentar clasificarlas buscando alguna carateristica (o un
conjunto de ellas) que pudiera clasificar el grupo de comportamiento lineal exitosamente para una
configuracion, sélo encontramos que habia una correlaciéon entre medidas de dispersién en el conjunto
de distancias entre impurezas y el grupo de configuraciones de comportamiento lineal. En lo siguiente,

explicaremos el procesos que seguimos, donde escogimos el caso de 4 impurezas.
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Figura 3.10: Energia vs meandis para 4 impurezas

De nuestros conocimientos de ML (AA), el primero enfoque fue ocupar técnicas de aprendizaje no
supervisado que pudieran agrupar los datos, pero no tuvimos éxito debido a las caracteristicas (en
nuestro caso descriptores) que tenfamos.

La siguiente estrategia fue ocupar un enfoque semi-supervisado, donde construimos un clasificador
usando SVM con kernel lineal, donde basicamente buscamos un hiperplano que separe los puntos (los
clasifique). Es importante mencionar que hablamos de un hiperplano y no de sélo una recta, ya que en el
proceso de entrenar las maquinas de soporte vectorial (SVM) también consideramos otras caracteristicas
(descriptores) ademds de meandistance.

Lo que hicimos fue escoger un pequeno conjunto de datos y etiquetarlos (“pintarlos”) Fig. 3.11 y
dentro de ese conjunto aplicar las técnicas de ML para clasificar con éxito los puntos. Esto lo llevamos
a cabo mediante el uso de SVM (Apéndice A.3) con autoetiquetado, lo cual consiste en ir construyendo
el hiperplano clasificador de manera iterativa: en la primera iteracién se ocupan los datos etiquetados

manualmente obteniendo la recta Fig. 3.12,
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Figura 3.11: Energia vs meandis para 4 impurezas, data etiquetada con frontera de decisién

y luego de la construccion de este primer clasificador, el algoritmo ocupa este mismo clasificador para
etiquetar mas puntos que hace a través la frontera de decisién. Un ejemplo de este primer clasificador
lo podemos ver en representado como una recta en la Fig. 3.12. En la siguiente iteraciéon construira un
nuevo clasificador (en nuestro ejemplo ’actualizard’ la recta de frontera) de acuerdo al nuevo conjunto y
asi sucesivamente hasta que se clasifiquen todos los puntos y sea minima la métrica de error considerada.

En la Fig. 3.13 podemos ver el resultado de la clasificacién.
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Figura 3.12: Energia vs meandis para 4
impurezas, data etiquetada con frontera de
decision
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Figura 3.13: Energia vs meandis para 4
impurezas, data clasificada

Al ya poder agregar una etiqueta que “pinte” todos los datos del conjunto, empezamos a analizar

manualmente algunas configuraciones mediante el uso de ASE y VESTA. Como anteriormente men-

cionamos, al tener informacién sobre la influencia de la dispersién en el conjunto de distancias entre

impurezas y el ‘color’, agregamos mas caracteristicas a nuestras configuraciones, siendo una de ellas la

frecuencia absoluta de la distancia méxima que pueden tener 2 impurezas (cantmax) de distinto ‘color’

en el cristal cuando consideramos condiciones de borde periddicas.

Incluyendo el nuevo descriptor, notamos que cantmax casifica con un 100 % de éxito (de acuerdo a

los “grupos” que nostros observamos). Si ahora graficamos (Fig. 3.14)
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Figura 3.14: Energia vs meandis para 4 impurezas, color por cantmax

En Fig. 3.15 podemos ver con méas detalle un ejemplo del agrupamiento hablado en la Sec. 3.3.

La configuracion mostrada en la Fig. 3.4 es una configuracion con valor 1 para el descriptor cantmax.

Esto se debe a que 1 de las 3 distancias con las que se calcula meandistance es igual a la distancia

maxima que puede haber entre dos impurezas de acuerdo a nuestro criterio. En este caso donde los

vectores de la celda son

la distancia es maxima es:

=T
I

Sl
I

oy
I

8,213286

0,000000

0,000000  8,213286

0,000000 0,000000
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&

la]]
dma:c =
2

~ 8,213286[A]V/3
B 2
= 7,113[A] (3.1)

Entonces, la distancia entre las impurezas azul y morado en Fig. 3.15, donde mostramos sélo las
impurezas (Atomos de Ta coloreados de acuerdo a su equivalencia en la estructura de 1zlzl) de una

superestructura de 2 x 2 x 2 para una configuracién en particular, es la maxima posible.

Figura 3.15: Superestructura de 2 x 2 x 2 de la configuracién c00010 (la misma de la Fig. 3.4).
Podemos ver que las 4 distancias (azul-morado) miden 7.113A.

3.4. El Modelo lineal: £0, ippurezas X meandistance. Hipotesis y

evaluacion.

Luego de el analisis exploratorio y las observaciones comentadas sobre la correlacion entre el des-

criptor meandistance y la energia para cada par n_impurezas - cantmax, nuestra hipdtesis fue de que
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la energia es lineal en meandistance y la pendiente e intercepto que definen ese modelo lineal dependen
del nimero de impurezas de manera cuadratica.

Luego de plantear nuestra hipotesis, lo siguiente fue construir un modelo lineal para cada par
n_impurezas - cantmax siguiendo los principios del Machine Learning (ML). De igual manera, se cons-
truiran otros modelos para comparar los resultados obtenidos.

A continuacién, sélo detallaremos el procedimiento para el caso de 4 impurezas, pero se realizd de

igual manera para 1, 2 y 3 impurezas.

3.4.1. Division de entrenamiento y de prueba

Necesitamos dividir nuestros datos en entrenamiento y prueba para poder evaluar el desempeno de
nuestro modelo. Estratificamos por el descriptor cantmax para evitar que en el conjunto de entrenamiento
y/o prueba se concentren configuraciones con un valor de cantmax en particular, ya que como se ve en
Fig. 3.16 hay una gran diferencia entre la cantidad de configuraciones con cantmax = ( y cantmax = 1.
Debido a la poca candidad de configuraciones con cantmax = 2 para este nimero de impurezas, no las

consideramos en nuestras pruebas.

2 |Otrain O O 8
Atest

O B@O O A O 2

cantmax [-]

07 \A\D\E\D@mmm\mw\u\ | \D \7

28 3 32 34 36 38 4 42 44 46 48 5 52 54 56 58 6

meandistance [A]

Figura 3.16: cantmax vs meandistance para 4 impurezas color para train y test considerando el
80 % de los datos para entrenamiento.

48



Pablo Alvarez S

263,05 ‘ - ‘ ‘
A A test —263,05 - . A test .
—263,1| "% === Prediccién || . === Prediccién
‘0’ - L ’0‘ B
263,15 ‘0, 1 — .,
= A, = —263,15 | . |
&) A D} *
— _263,2 [ 0‘ I “
8 4§ E —2632| By |
& —263,25 | " R .
*
- ‘ - —263,25 |- A i
—263,3 |- | )
‘. .
—263,35 |- N, | —263,3 | “
3 4 5 6 3 1 5 6

meandis [A] meandis [A]

Figura 3.17: resultados de la prediccién (y_pred) versus los target de la prueba (y_test) donde

ponemos notar que el modelo predice con un no mayor a 10~2[eV] los valores de energia para

configuraciones con cantmax = 0 (figura en el lado izquierdo) y cantmax = 1 (figura en el lado
derecho).

En la Fig. 3.16 se observa que el modelo predice con un error menor a 10~2[eV] los valores de energia
para configuraciones con cantmax = 0y 1.

El test se realizé de igual manera para 1, 2, 3 y 4 impurezas, con distintos porcentajes de training
set y test set, confirmando ademds que el tamanio de entrenamiento (dentro de los limites que permite
la estratificacién) no afecta el desempeno de nuestro modelo y se confirma la hipétesis de linealidad en

meandistance.

3.4.2. Construcciéon de modelos para niimeros de impurezas desconocidos

Luego de haber confirmado la linealidad en meandistance de la energia cuya precisién se vid au-
mentada considerablemente al encontrar, con nuestros analisis de ML, el nuevo descriptor cantmax,
buscamos un modelo que pueda predecir la energia que tendra una configuraciéon para nimeros de im-
purezas para los cudles no tenemos mediciones. Para eso, buscamos un modelo que pueda predecir cudl

es la pendiente e intercepto que tendré la funcién lineal en meandistance que predice la energia (Efree).
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3.4.3. Modelo para la pendiente y el intercepto

Una observacion importante hecha en Sec. 3.3 es la relacion que hay entre el niimero de impurezas y
las pendientes e interceptos de las regresiones. Al observar Fig. 3.8 y Fig. 3.9 propusimos modelos que

se ajsuten a lo observado:

Regresion polinomial de grado 1

Bo + f1 - n_impurezas (3.2)

Regresion polinomial de grado 2

50 + 51 -n_impurezas + 52 . n,impurezaSQ (33>

Polinomio interpolador de Lagrange

P(z) = yiLi(x) (3.4)
i=0
donde en la eq. (3.4) L;(x) es el i-ésimo polinomio base de Lagrange, definido como L;(x) =
im0 vy

Regresion ley de potencias

By + 1 - n_impurezas (3.5)

construimos modelos que se ajusten a las observaciones en Subsec. 3.4.2. Es importante notar que
en el caso del Polinomio Interpolador de Lagrange estamos contruyuendo un polinomio que pasa por
todos los puntos, por lo que no es un modelo que se pueda generalizar a otros datos. Sin embargo, lo

incluimos para poder comparar los resultados con los otros modelos.

3.4.4. Evaluacion de modelos

De los modelos construidos con los datos de 1, 2, 3 y 4 impurezas, los 3 de mejor desempeno fueron:

Model 1

By + P - n_impurezas®
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Model 2

P3(n_impurezas) = Y., y;L;(n_impurezas)

Model 3

By + B1 - n_impurezas + f3; - n_impurezas®

donde el desemperio es el ajuste de sus predicciénes con los datos de 5, 6 y 7 impurezas (donde para
5 y 6 impurezas fueron enviadas a calcular la energia con nuestras predicciones y para 7 impurezas se

enviaron a calcular configuraciones aleatorias). Estos resultados de muestran en Tabla 3.4.

Efree cantmax Efree-Efree_model -1 Efree-Efree_model 2  Efree-Efree_model 3 n_impureza

-267.150822 1 0.081252 0.066841 0.042329 5
-267.145714 0 0.017992 0.004162 -0.018420 5
-267.121023 0 0.017782 0.004163 -0.017716 5
-267.115114 0 0.021374 0.007774 -0.014039 5)
-267.112360 0 0.012853 -0.000651 -0.022146 5

Efree cantmax Efree-Efree_model_1 Efree-Efree_model 2 Efree-Efree_model 3 n_impureza

-271.002543 0 0.079083 0.035136 -0.040698 6
-270.991335 0 0.077040 0.033303 -0.041734 6
-270.987331 0 0.070258 0.026692 -0.047697 6
-270.986114 2 0.188047 0.142629 0.061235 6
-270.965643 3 0.230748 0.184978 0.102247 6

Efree cantmax Efree-Efree_model_1 Efree-Efree_model 2 Efree-Efree_model.3 n_impureza

-274.832839 0 0.354387 0.256816 0.071361 7
-274.778394 0 0.285788 0.190854 0.016843 7
-274.708790 0 0.278724 0.185433 0.018553 7

Cuadro 3.4: Diferencia de energia calculada y prediccién (en las columnas la diferencia para cada
modelo) para 5, 6 y 7 impurezas (orden descendente). Notamos que la diferencia de energia es
menor para la configuracién con cantmax = 1 y nuestros modelos estan ajustados para cantmax =
0. Debido a lo anterior es que explicamos cudl serd nuestro criterio de seleccién dado un conjunto
de configuraciones sin su energfa calculada (s6lo con prediccién)
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Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se presentaran los principales resultados obtenidos en este trabajo y se discutiran

Sus consecuencias.

4.1. Confirmacion del modelo lineal en meandistance para la
Energia (E)) dado un nimero de impurezas

Con los test realizados primero se confirmé el comportamiento lineal en los conjuntos donde conoce-
mos la energia para todas las configuraciones (1, 2, 3 y 4 impurezas) y luego se demostré que con una
cantidad pequena (2 - 3) de pares config-Efree podemos predecir la energia de configuraciones con 5
y 6 impurezas. Esto lo logramos ajustando el modelo lineal predicho y demostrando que se cumple para

2, 3 y 4 impurezas.

4.2. Un modelo para la Energia (F)) construido con los datos
reales de 1, 2, 3 y 4 impurezas

De los distintos modelos construidos en Subsec. 3.4.4 con los datos reales de 1, 2, 3 y 4 impurezas,
elegimos el que tiene menor error en la prediccion de la energia para 5, 6 y 7 impurezas, cuyo error
se muestra en Tabla 3.4. Este modelo es el lineal en meandistance cuya pendiente e interceptos son
funciones cuadraticas en el nimero de impurezas, donde la funcién fue obtenida mediante regresion

polinomial de grado 2.
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4.2.1. Modelo para la Energia (F)) en términos de meandistance y n_impurezas

La funcién construida para para predecir la energia F0 en términos de meandistance y n_impurezas

€s

FEy = s -meandistance + i

donde
—0,0087 eV
s= [y + [ -n_impurezas+ [, -n_impurezas® [—]
O~~~ —— A
—0,00505  0,0136
0,0414
i= fy + pBi -n_impurezas+ [, -n_impurezas® [eV]
—~ ~ —~—
247,841  —3.9114
que en una sola ecuacién es
Ey(meandis,n_imp) = ( — 0,00505 + 0,0136 - n_imp — 0,0087 - n_imp®) - meandis (4.1)
+ (— 247,841 — 3,9114 - n_imp + 0,0414 - n_imp?) (4.2)

la cual nos permite hacer una prediccién de la energia cuando no tenemos dato alguno de la energia de
configuraciones de mayor nimero de impurezas. Notamos que, considerando las dificultades discutidas
en la introduccion sobre hacer calculos para configuraciones a medida que aumentamos el nimero de
impurezas, este modelo nos permite hacer una prediccién de la energia de configuraciones de mayor
nimero de impurezas sin necesidad de hacer célculos de energia para configuraciones de mayor niimero

de impurezas.

4.3. Descriptor cantmax y su importancia en la selecciéon de

configuraciones candidatas

Con ayuda de las técnicas de Machine learning, encontramos un descriptor (cantmax) que explica

la “degeneracion” observada en el comportamiento de la energia vs meandistance para un numero de
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impurezas dado, permitiéndonos hacer una precisa prediccion de las configuraciones candidatas a ser la

de menor energia.

4.3.1. Criterio de seleccién de la configuracion de minima energia

Al confirmar que la energia es lineal en meandistance podriamos pensar que sélo necesitamos cal-
cular meandistance de las configuraciones y simplemente escoger la de mayor meandistance como la
configuracion con menor energia, pero cémo mostramos en Fig. 4.1, donde la configuracién de menor

energia no es la de mayor meandistance por lo tanto ese criterio por si sélo no es suficiente.

- ' m Wcantmax = 0
255,53 Mcantmax = 1

—255,54 |- :

—255,54 |- :
—255,55 | :

—255,55 |- B\ |

Efree [eV]

—255.,56 | |

—25557L L I I ! N

3 4 5 6 7
Meandistance [A]

Figura 4.1: Energia en funcién de meandistance para 2 impurezas.

Al identificar esto, notamos que nuetro criterio para escoger el conjunto de configuraciones candidatas
debe considerar el descriptor cantmax, ya que para un nimero de impurezas para el cudl no tenemos
informacion sobre la energia el criterio de escoger la configuraciéon de mayor meandistances o las x
configuraciones de mayor meandistance (donde x se escoge bajo algin criterio, por ejemplo el 5% de

las configuraciones de mayor meandistance), podria fallar debido al comportamiento observado.

4.3.2. Sin muestras para un nimero de impurezas dado

Si no tenemos informacién experimental (obtenida por simulacién) sobre la energia para un nimero

dado de impurezas, con nuestros resultados igualmente podemos abordar el problema.
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Al tener encuenta cantmax y la pendiente predicha podemos hacer una eleccién més precisa sobre la
configuracion de menor energia. El criterio para la seleccion de la configuracién de minima energia esta

formado por los siguiente pasos:

Paso 1
Calcular meandistance (D;), cantmax (f;) para todas las configuraciones ¢; : ¢; € C y almacenarlas

en un conjunto A

Paso 2

Ordenar el conjunto A (resultado del paso 1) de mayor meandistance a menor meandistance

Paso 3
Recorrer el A y agregar a; a; € A a un nuevo conjunto M si y sélo si no se ha agregado una con

Su mismo cantmax

Paso 4
Si el conjunto M tiene un sélo elemento, entonces esa es la configuracién de menor energfa. Si
tiene mas de un elemento, entonces calculamos la energia de todo el conjunto M, el cual serd de

tamano a lo mas igual que los valores posibles de cantmax

Con este criterio se disminuye notablemente la cantidad de configuraciones a las que se les debe
calcular la energia por medio de simuladores de dindmica molecular, ya que pasamos de calcular la
energia de todas las configuraciones a calcular a lo més la energia de |V| configuraciones, donde V es el

conjunto de valores que puede tomar cantmax.

Algoritmos para la seleccién de configuracion estable

En las siguientes figuras (fig. 4.2, fig. 4.3 y fig. 4.5) se muestran los diagramas de flujo de los algoritmos
necesarios para implementar nuestro criterio, donde los bloques trapezoidales son los datos de entrada,

los bloques rectangulares son procesos y los bloques de rombo son decisiones.
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‘ Start ’

/ n_impurezas /

Configuraciones
no equivalentes

SOD

A <+ Calcular
meandistance
y cantmax para todas las
configuraciones (fig. 4.3)

M <+ Elegir mini-
mos (fig. 4.6)

C + Calcular EO de las
configuraciones en M

estable < Configu-
racion de menor EOQ

/ Retornar estable /

‘ Stop ’

Figura 4.2: Diagrama de flujo del criterio encontrado. C' es el conjunto cuya cardinalidad es igual a
la cantidad de valores que puede tomarcantmax para un nimero de impruezas dado.
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Start

¢; < Configuracién
n < n_impurezas

Start

C < Configuraciones
no equivalentes

j o« 1
k< 0
D; «+ 0

(3

d;, < distancia entre

A <« 0 impurezas j y k (fig. 4.5)
1t < 0

D, + D, Udjk

D; < calcular distan-
cias entre impurezas

con nuestro criterio
para ¢; € C (fig. 4.4)
k<g? SELUN Aumentar k
fi < cantmax(D;)
a; < (ci, fi, Di)
A+~ AU a;
l yes
yes
j<n—17 >—— Aumentar j
C 7& @ ? no C «C \ C;

Aumentar 7

no
yes

/ Retornar D; /
/ Retornar A /

Stop
Stop

Figura 4.4: Diagrama de flujo calculo
Figura 4.3: Diagrama de flujo calculo descriptores. Se ha omitido el caso n

descriptores. impurezas_1, que es trivial.
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Start

d; < posicién
de la impureza j
dj, < posicion
de la impureza i
v < vectores de la celda

s «— 0o (menor distan-
cia desde la impureza
J ala impureza k)

T « Calcular las trasla-
ciones T' (celdas vecinas)

s; < Calcular distan:
cia desde d; a dy, + 1)

S

A

V < dominio de
cantmax para un n_imp

A < Ordenar A de mayor
a menor meandistance

fi < cantmax(a;)
M = M U a;

1 +— 0
7 < 0
M — 0
CLZ‘GA

Aumentar [

T« T\T,

s + s if s < s
T£0? >—s
yes

/ Retornar s

Stop

Figura 4.5: Diagrama de flujo célculo de distanc®®

entre impurezas: nuestro criterio

l

fieV?

yes

no .
—> Aumentar ¢

V\Ci

VA£D?

yes

no

Retornar M

|

Stop

|

Figura 4.6: Diagrama de flujo para la seleccién de

estructuras estables.
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Es imporante mencionar que en el subproceso calcular traslaciones (fig. 4.5), es el proceso donde se
calculan todas las traslaciones posibles y se ha omitido su diagrama por motivo de presentar el algoritmo

en un diagrama sin mayor complejidad.

4.3.3. Con muestras para un nimero de impurezas dado

Si tenemos informacién sobre la energia para un nimero de impurezas, con nuestros resultados
podemos encontrar la configuracién de menor energia facilmente.
Mostramos que con sélo 2-3 pares config-Efree podemos obtener el modelo lineal para la energia

en meandistance para ese numero de impurezas, de lo cual obtenemos:

= Si esa cantidad, reducida de pares en comparacién con la cantidad total de pares config-Efree,
no los escogemos nosotros, los podemos usar para ajustar nuestro modelo descrito en el criterio

anterior.

= Si esos pocos pares config-Efree los escogemos nosotros, entonces podemos elegirlos de configu-

raciones del conjunto M obtenido en el criterio anterior.

Una pequena muestra es suficiente para ajustar el modelo. Esto se menciona, ya que podria ser
un enfoque para tratar con otras impurezas que sepamos que se comportan de manera similar a las

impurezas de Tantalo, y asi ver si nuestro modelo se puede ajustar a ellas.

4.4. Simetria de las configuraciones y Energia

Observamos que si para un determinado nimero de impurezas hay dos configuraciones con el mismo
meandistance, entonces la de menor cantmax (y la mas simétrica entre las dos) es la de menor energfa.
Idealmente lo que se busca es una configuracién en la que la distancia entre pares de impurezas sea
igual (tengamos una desviacién estdndar igual a 0) y la media sea lo més grande posible. Si para un
numero de impurezas mayor a 2 una configuracién tiene cantmax > 0, entonces las distancias entre pares
de impurezas ya no podran ser iguales debido a que las posiciones en las que pueden estar las impurezas

no lo permiten.
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4.4.1.

Extremos de Energia

En el fig. 4.7, AE,(21) es la energia diferencia de energia entre 2 y 1 impureza de los valores extremos

z (méximo o minimo).

—250 \ T —250 F \ ]
.
~255 | - . ~255| - .
i —260 - u . E —260 |- u )
o} <)
£ 0 = o
= —265 | | = a5 l
] |
—270| |
—270 |- " |
2 3 4 5 6 > 3 4 5 6
Ntimero de impurezas [-] Ntimero de impurezas |-
Figura 4.7: Valores extermos. Detalles en tabla 4.1
AE(2,1) | AE(3,2) | AE(43) | AEG,4) | AE(6,5)
r = min | -3,86049115 | —3,86807182 | —3,89030108 | —3,8207749 | —3,85172054
r = max | -3,82327194 | —3,78629938 | —3,74988729 | —3,77115805 | —3,70754377

Cuadro 4.1: diferencias de valores extremos de energia

Podemos notar que la diferencia de energia minima a medida que incluimos una impureza mas

(aumentamos la concentraciéon de impurezas) es aproximadamente constante, observandose lo mismo

para las energias maximas.

La energia del sistema escala con el nimero de atomos, por lo que si reemplazamos un atomo de

Titanio por uno de Tantalo la diferencia observada en la energia es aproximadamente constante. Debemos

notar que bajo la suposicién de que los atomos no iteractuan entre si, la diferencia de energia al hacer

el reemplazo debe ser constante.

Ademas, como discutimos en el capitulo anterior, la pendiente de la energia en meandistance dis-

minuye (pero aumenta en magnitud) a medida que aumentamos el nimero de impurezas, por lo tanto
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la diferencia de meandistance entre configuraciones de mayor niimero de impurezas es menor.
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Capitulo 5

Conclusiones

En este trabajo logramos presentar un exitoso ejemplo del uso de técnicas de aprendizaje automatico
para resolver problemas de la ciencia de materiales. En particular se mostré que el uso de estas técnicas
nos permitié la construcciéon de un criterio (o algoritmo) que tiene como consecuencia una notable
disminucién del uso de recursos computacionales para la determinacién de las configuraciones més
estables luego de una sustitucién en una red cristalina.

Nuestro criterio (o algoritmo) para la determinacién de las configuraciones mas estables, al considerar
sélo el célculo de los descriptores meandistance y cantmax de cada configuracion (los cuales dependen
tnicamente de la geometria), tiene como consecuencia calcular las energias mediante simulacién de sélo
unas pocas configuraciones y no la todas las configuraciones no equivalentes.

El criterio encontrado permite reducir la cantidad de simulaciones de dindmica molecular abrupta-
mente, ya que el costo en tiempo real del calculo de la energia de una séla configuracién por primeros
principios es varios érdenes de magnitud mayor al tiempo real requerido en generar esa configuracion
Tabla 5.1 (considerando el mismo hardware). Asi, nuestro enfoque se presenta como alternativa viable

para el estudio de las configuraciones estables de esta aleacion.
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Estequiometrias || Conf. Conf. disorder | supercell | enumlib | SOD
totales irreducibles

1:31 32 1 0.0218 13.354 0.0745 | 0.0681

2:30 496 5 0.0207 13.542 0.1517 | 0.0699

3:29 4960 14 0.0226 13.746 0.3102 | 0.0879

4:28 35960 71 0.0385 13.565 1.0856 | 21.173

5:27 201376 223 0.0812 13.721 3.2949 | 451.29

6:26 906192 874 0.2459 14.304 12.447 | 10248

7:25 3365856 2706 0.7622 16.553 39.866 | > 2 dias

8:24 10518300 8043 2.2275 23.266 119.01 |/

9:23 28048800 20123 6.9478 36.764 300.72 | /

10:22 64512240 45497 18.398 65.990 701.43 |/

11:21 129024480 | 88716 41.692 116.29 1377.3 /

12:20 225792840 | 154379 81.531 191.36 2333.6 |/

13:19 34737600 234803 137.11 286.38 3559.0 | Crashed

14:18 471435600 | 318348 209.04 379.59 4857.5 | Crashed

15:17 565722720 | 379926 283.44 | 454.09 6836.6 | Crashed

16:16 601080390 | 404582 306.24 | 4743.10 | 6123.4 | Crashed

Acumulativo 2240823842 | 1658311 1087.7 2125.7 25264 /

Cuadro 5.1: Los resultados del calculo de las configuraciones por medio de los softwares disorder,

supercell, enumlib y SOD para todas las estequiometrias distintas combinatoriamente en una red

fce de 2 x 2 x 2. El tiempo de ejecucion reportado de los cuatro codigos es en tiempo real en un
procesador Intel® Xeon® E5-2678, y solo se utiliza un hilo durante la prueba. [13]

5.1. Trabajos futuros

Con el criterio encontrado y con la identificacién de la importancia de poder encontrar la configura-
ciéon de menor energia para un numero de impurezas, para el cual no tenemos datos de energia, se abren
opciones a alternativas al software SOD (u a otros que generen las estructuras no equivalentes como los
de la tabla Tabla 5.1) que puedan hacer el cdlculo de los dos descriptores mencionados anteriormente y

retornar solo las configuraciones de menor energia para un nimero de impurezas dado.
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Independiente de las optimizaciones que pueda tener SOD o algin software con el que generemos
todas las configuraciones no equivalentes para un nimero de impurezas dado, justamente estamos “ar-
mando” todas las configuraciones.

Con el criterio encontrado en este trabajo, se pueden proponer los siguientes enfoques:

Algoritmos de bisqueda con heuristicas
Un problema de busqueda del éptimo global, que en nuestro caso es la biisqueda de la configuracion
que minimiza la energia. Al tener una funcién que predice la energia podemos usar algoritmos de
busqueda con heuristicas y ocupar como funcién objetivo nuestro modelo (eq. (4.1)). En este caso
es muy util el predecir el valor aproximado que tendran las de maxima energia, ya que asi podemos

acotar nuestra busqueda.

Incluir el criterio en la generacién de estructura
Podria incluirse el criterio antes mencionado en algin software que ya exista y que sea de cédigo
abierto, como por ejemplo el software que se usé en este trabajo para la generacién de configura-
ciones (SOD). De esta forma, al momento de generar las configuraciones, se podria ir calculando
meandistance y cantmax y sélo retornar las configuraciones de menor energia para un nimero de

impurezas dado.

Acotar el espacio de busqueda
Este enfoque implica identificar cudles son los movimientos, que en el caso de SOD son las opera-

ciones sobre una estructura, que disminuyen meandistance y evitarlos.

5.2. Limitaciones de los resultados

Nuestro modelo sélo ha sido validado para las configuraciones de impurezas de Tantalo y para el
rango de impurezas que hemos considerado. No podemos asegurar que nuestro modelo sea valido para
configuraciones de impurezas de otros materiales, ni para porcentajes de impurezas considerablemente
mas altos donde podrian observarse un comportamiento distinto, por lo tanto se hace necesario probar

con otras sustituciones y obtener una dependencia general.
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Anexos
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Apéndice A

Aprendizaje Automatico

A.1. Definiciones

En el aprendizaje automatico, el proceso de desarrollar y evaluar modelos requiere dividir los datos
disponibles en tres conjuntos principales: conjunto de entrenamiento (training set), conjunto de valida-
ci6én (validation set) y conjunto de pruebas (test set). Cada uno de estos conjuntos tiene un rol especifico

en el proceso:

Conjunto de entrenamiento (training set)
Es el conjunto de datos utilizado para entrenar el modelo de aprendizaje automatico. Durante el
entrenamiento, el modelo ajusta sus parametros internos para aprender patrones y relaciones en los
datos de entrada y sus correspondientes etiquetas o valores objetivo. El objetivo es que el modelo
aprenda a hacer predicciones precisas a partir de estos datos. El conjunto de entrenamiento suele

ser la mayor parte de los datos disponibles, generalmente alrededor del 60-80 % del total.

Conjunto de validacién (validation set)
Este conjunto se utiliza para evaluar el rendimiento del modelo durante el proceso de entrenamiento
y para ajustar los hiperparametros del modelo. Los hiperparametros son parametros externos al
modelo que no se aprenden durante el entrenamiento, pero que influyen en su rendimiento, como
la tasa de aprendizaje, la profundidad méxima de un arbol de decisién o el nimero de capas en
una red neuronal. El conjunto de validacién permite realizar una evaluacion objetiva del modelo
sin utilizar el conjunto de pruebas, y ayuda a evitar el sobreajuste al conjunto de entrenamiento.

Por lo general, representa alrededor del 10-20 % del total de datos disponibles.
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Conjunto de pruebas (test set)
El conjunto de pruebas se utiliza para evaluar el rendimiento final del modelo en datos no vistos
previamente, después de que se haya completado el entrenamiento y la seleccion de hiperpardme-
tros. Este conjunto proporciona una estimacion imparcial de como el modelo se desempenarad en
el “mundo real” al enfrentarse a nuevos datos. Al igual que el conjunto de validacién, el conjunto

de pruebas suele representar alrededor del 10-20 % del total de datos disponibles.

La divisién de datos en estos tres conjuntos es crucial para garantizar que el modelo de aprendizaje
automatico tenga un buen rendimiento en datos no vistos, y permite evaluar su capacidad de
generalizacién de manera objetiva. Ademads, ayuda a evitar problemas comunes como el sobreajuste

y permite ajustar los hiperparametros de manera efectiva.

A.2. Aprendizaje supervisado

Sea x,,, € R™ el vector de caracteristicas del m-ésimo dato de entrenamiento, tambien llamado input.
Ym es la etiqueta del m-ésimo dato de entrenamiento (tambien llamado target).Un par (X, y,) es un

dato de entrenamiento (train example) y un gupo de M datos de entrenamientos

Su = {(XWH ym)}i\n/lzl

es un training set. X es el espacio de caracteristicas y ) es el espacio de etiquetas (output space).

Nuestro objetivo es encontrar una funcién (Comunmente llamada hypothesis o learner)

f: X =),
X CR",
ye YCR

que aproxime la relacién entre los datos de entrenamiento. Un learning algorithm es una funcion del

espacio de datos de entrenamiento Sy, al espacio de hyphotesis H de posibles funciones f:

A: S — H.
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A.2.1. Regresion polinomial

El problema de regresién polinomial en Aprendizaje automdtico consiste en encontrar una funciéon
polinomial p que aproxime una relacién entre una variable independiente x y una variable dependiente

y de la forma:

y=p(z)+e

donde € es un error aleatorio. En el caso de que p sea un polinomio de grado n, el problema se reduce

a encontrar los coeficientes f3; de la forma:

p(x) = Bo + Bz + Bax® + -+ + Bua”.

tal que el error cuadrético medio (MSE) sea minimo. El error cuadratico medio se define como:

N
_ 1 2
MSE - N ;(yz - p(xz)) 9

en python podemos definir una funcién que calcule el MSE de la siguiente manera:

1 def MSE(y, y_pred):
2 return np.mean((y — y_pred)*%2)

donde y es un vector con los valores reales y y_pred es un vector con los valores predichos por el

modelo.
Notamos que este problema es distinto al de interpolacién, ya que en este caso no se busca que la
funcién p pase por todos los puntos, sino que se busca una funcién que aproxime la relacién entre x e y.

Para buscar el minimo de la funcion MSE usamos algiin método de optimizacion.

A.3. SVM

SVM es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se puede usar tanto para clasificacién como

para regresion. El objetivo de SVM es encontrar el hiperplano éptimo en un espacio N-dimensional que
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clasifique claramente los puntos de datos. Buscamos un hiperplano que separe los datos, un problema
de clasificacién binaria, por lo que buscamos un hiperplano que separe los datos en dos clases (y,,, que

puede ser +1 o -1), de la mejor manera posible.

Clasificacion binaria
El problema de clasificacion binaria es un problema de clasificacion en el que los datos solo pueden
clasificarse en dos clases. Por ejemplo, si queremos clasificar los correos electrénicos como spam
o no spam, es un problema de clasificaciéon binaria donde los correos electronicos solo pueden

clasificarse en dos clases, spam y no spam.

Hiperplano
Un hiperplano es un subespacio de dimensién n — 1 de un espacio vectorial de dimension n. Se

puede definir mediante una ecuacién lineal de la forma:

BVT—i_BO = 07

donde f € R" y By € R. Es de dimensién n — 1 porque hay una sola ecuacién y n variables (las

componentes de v).

Datos linealmente separables

Los datos son linealmente separables si existe un hiperplano que los separe.

Margen
El margen se calcula como la distancia perpendicular desde el hiperplano a los puntos més cercanos
de cada clase entre las dos clases en el conjunto de datos de entrenamiento. En el caso de los datos
linealmente separables queremos maximizar la distancia minima de cualquier punto al hiperplano,

que es el “margen”.

Distancia de un punto al hiperplano
La distancia desde un punto (X, ym,) del conjunto de entrenamiento al hiperplano definido por
los pardametros 8y [y se puede calcular utilizando la férmula de distancia entre un punto y un
hiperplano en un espacio euclidiano. La férmula de distancia entre un punto x y un hiperplano

definido por el vector de pesos [ y el sesgo [y es:
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dist(x, 3, o) = L2 Aol
18]

El problema de encontrar el hiperplano separador éptimo es equivalente a encontrar el hiperplano
que maximiza el margen entre las dos clases en el conjunto de datos de entrenamiento. En el caso de los
datos linealmente separables, queremos maximizar la distancia minima de cualquier punto al hiperplano,
que es el “margen”.

El criterio D*(3, o) = Z%ﬂ Ym(BxL + By) representa la suma de los margenes funcionales sobre

todo el conjunto de entrenamiento. Lo que buscamos es maximizar la suma de los margenes funcionales.
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Apéndice B

Teoria del funcional de densidad

B.1. DFT

Se propone,

Flo) = / F()plr)dr (B.1)

La funcién f(r) usualmente depende de otras funciones bien definidas. En el caso de la DFT, la
funcién depende de la densidad electrénica, lo cual harfa @ una funcional de p(r); en el caso més simple,
f(r) seria equivalente a la densidad [f(r) = p(r)]. Si la funcién f(r) dependiera de alguna manera
de los gradientes (o de sus derivadas de orden superior) de p(r), entonces al funcional se le conoce
como ‘“no local” o con correccién de gradiente. En contraste, una funcional “local” solamente tiene una
dependencia simple sobre p(r). En la DFT, la funcional de la energia se escribe como una suma de dos

términos:

Elpl = [ Flowldr = [ (Ecslp(e)] + Enlp(w)] + Bxolp(r)) dr (B2)

» F[p|: Esta es la energfa total del sistema electrénico, que es el objetivo principal de la teoria del
funcional de la densidad. Es la cantidad que se desea calcular y representa la energia total de todos

los electrones en el sistema.

» Fxg[p(r)]: Este término representa la energia cinética electrénica. Es la energia asociada al movi-

miento de los electrones y se calcula en funcién de la densidad electrénica p(r) y las funciones de
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onda electrénicas.

» Eylp(r)]: Este término representa la energia electrostatica de Hartree. Representa la energia de
repulsion electrostatica entre los electrones. En la aproximacién de Hartree, se asume que los
electrones no estan correlacionados y se trata cada electron como si estuviera interactuando con

la carga promedio de los otros electrones.

» Fxc[p(r)]: Este término representa la energia de intercambio y correlacién. Es una correccién que
tiene en cuenta las interacciones cuanticas entre los electrones, incluyendo los efectos de intercambio
y correlacion. La forma especifica de esta correccién depende de la eleccion de la aproximacion
funcional en la DFT y es una de las partes mas importantes de la teoria del funcional de la

densidad.

Entonces tenemos que primer término de la ecuacién anterior surge de la interaccién de los electrones
con un potencial externo Vi (r), el cudl tipicamente es debido a la interacciéon de Coulomb con el
nicleo. F[p(r)] es la suma de la energia cinética de los electrones y la contribucién de las interacciones
electronicas. El valor minimo en la energia corresponde a la densidad electronica del estado base exacto,
entonces se puede hacer uso de una aproximacion variaciona; la mejor soluciéon que corresponde al
minimo de la energia. Si se tiene una densidad incorrecta, esta dard una energia superior a la energia
verdadera.Ademads, tenemos que existe una restriccion sobre la densidad electrénica, esta tiene que ver

con el nimero fijo de electrones,

N = / p(r)dr (B.3)

Con el fin de minimizar la energia, introducimos esta restriccion como un multiplicador de Lagrange

(—pu) obteniendo,

5 (¥l = [ sie) =0 (5.1)

donde § es la variacion funcional, la cual es una operacién matematica que se utiliza para encontrar
cé/mo un funcional cambia cuando se varia la funcién en la que depende. En este caso, el funcional es
Flpl, que es la energia en funcién de la densidad electrénica p(r). La variacién funcional ¢ se aplica tanto

aF'[p] como a la restriccién integrada. De lo cual resulta entonces la expresion,
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SF[p]
op(r)

La ecuacién anterior es equivalente en la DFT a la ecuacion de Schrodinger, el subindice Vey indica

= p (B.5)

que esto es ante las condiciones de potencial externo constante (i.e., posiciones nucleares fijas). El
multiplicador de Lagrange u se puede identificar con el potencial quimico de una nube electrénica en su

nucleo, el cual también esta relacionado con la electronegatividad,

dE[p]

X =p= e (B.6)

El segundo articulo de suma importancia para el desarrollo de la teoria del funcional de la densidad fue
escrito por Khon y Sham quienes sugirieron una manera préactica de resolver el teorema de Hohenberg-
Kohn para un conjunto de electrones interactuando. La dificultad con la ecuacién (B.2) es que no
conocemos la funcién F[p(r)]. Khon y Sham sugirieron que F[p(r)] deberia ser aproximada como la

suma de tres términos:

Flp] = Exelp] + Enlp] + Exc|p] (B.7)

en donde Fkg es la energia cinética, Fy es la energia Coulombiana de la interaccion electron-electrén
y E'xc contiene las contribuciones del intercambio y correlacién. El primer término de la ecuacién esta
definido como la energia cinética de un sistema de electrones no interactuantes con la misma densidad

del sistema real,

el =3 JEE 25 [ (B.5)

El segundo término Eg[p(r)] es también conocido como la energia electrostatica de Hartree. La
aproximacién de Hartree para resolver la ecuacion de Schrodinger falla ya que no reconoce que los
movimientos electronicos estan correlacionados. En la aproximacion de Hartree esta energia electrostatica
surge de la interaccion clasica entre dos densidades de carga, cuando se suma sobre todas las posibles

interacciones a pares, se obtiene
1 /
— _// p)p(r’) , o (B.9)
2 v —r/|
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Combinando estas dos ecuaciones y anadiendo la interaccion electron-ntcleo lleva a la expansion

completa para la energia de un sistema de N-electrones dentro del esquema de Khon-Sham,

e T[] i 5 o

Esta ecuacién define la funcional de la energia de intercambio y correlacién Exc[p(r)], la cual contiene
no solamente contribuciones debidas al intercambio y la correlacion sino también una contribucion debida
a la diferencia entre la energia cinética real del sistema y Exg[p(r)].

Khon y Sham escribieron la densidad p(r) de un sistema como la suma del médulo cuadrado de un

conjunto de orbitales ortonormales de un electron,

= >l (B.11)

Introduciendo esta expresion para la densidad electronica y aplicando la condicion variacional se

obtienen las siguientes ecuaciones de Khon-Sham de un electron,

—:—mv%i(r) + Vig(r)di(r) = es63i(r) (B.12)

En la ecuacién (B.12) hemos escrito el potencial externo en la forma apropiada para la interaccién con
M nicleos. €; son las energias orbitales y Vx¢ es conocido como el funcional de intercambio-correlacion,

relacionado a la energia de intercambio-correlacién por

Exclp] = / p(x) Vo (x)dr (B.13)

La energifa total es entonces calculada de la ecuacién (B.10).

Antes de discutir el esquema de calculo definimos un potencial efectivo Vgp de la siguiente manera:

Ver = —Z%+/ch(r)p(r)dr+/%dr' (B-14)

Y reescribimos la ecuacién (B.12) como

~V20(r) + Vig(r) = eg(r) (B.15)
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La ecuacién de Schrodinger (B.12) y la forma para la densidad electrénica (B.11) que se conocen
como las ecuaciones de Kohn-Sham deben ser resueltas de manera autoconsistente. En la practica se

lleva a cabo el procedimiento de la siguiente manera:

1. Se propone una densidad electrénica inicial p(r).
2. Se construye el potencial efectivo Vog de la expresién (B.14).
3. A partir de las ecuaciones (B.15) y (B.11), se obtiene una nueva densidad p(r).

4. Utilizando la ecuacién (B.10), se calcula la energia total.

Si la densidad de carga final es igual a la inicial, la auto-consistencia ha sido llevada a cabo.

B.1.1. Aproximacion de Hartree-Fock.

Otra aproximacién que se realiza se basa en que la funcién de onda molecular total para un sistema
de n electrones es muy dificil de obtener, sin embargo, una forma aproximada se puede construir a partir
de un producto de funciones anti-simétricas’ normalizadas arregladas en forma de un determinante de

Slater[22] como sigue:

1(r1)a(l)  ¢i(ry)B(1) --- ¢n/2(1‘1)a(1)

P1(r2)a(2)  ¢1(ra)B(2) -+ Pnja(ra)a(2)

1
U= :
vn! ) . . :

(B.16)

¢1(rn)a(n) é1(rn)B(n) --- ¢n/2(rn)&<n)

en donde las funciones de onda ¢ son orbitales moleculares de un solo electrén mientras que las
funciones « y [ representan los dos estados de espin accesibles del electrén. A esta simplificacion, a

través de la cual se cambia el problema de n electrones interactuantes por el de n ecuaciones de un

1Una funcién f : X™ — F se llama antisimétrica si cambia su signo al intercambiar cualesquiera dos de sus argumentos,
esto es, si para cualesquiera i,j en {1,...,n} tales que i # j y para cualesquiera x1,...,x, en X se tiene la igualdad:

Aqui z; es el i-ésimo argumento y x; es el j-ésimo argumento.
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solo electrén se le denomina aproximacién de Hartree-Fock [7] y modifica la forma para el Hamiltoniano

electrénico en la Con esto, el sistema es descrito por n ecuaciones tipo Schrodinger de la forma,

fi(l)(bi(l) = Ez'd)z'(l)a (B'N)

las cuales son llamadas ecuaciones de Hartree-Fock. El operador f es el operador Fockiano del sistema

(y es similar al operador Helec), el cual es definido como:
f=—tvi- S 2 [ [ Lo (B.15)
Z 2" i W ARG ETA 2| .

en donde el término de interaccién electrén-electrén de la ecuacion (2.10) se ha extendido a dos términos

los cuales estan contenidos dentro de los paréntesis cuadrados.

B.1.2. Segundo Teorema de Hohenberg-Kohn

Del teorema B.1.2 tenemos que

—En(r)][n=n, =0 (B.19)

Eo = E[no(r)]. (B.20)

Ademas la eq. (B.32):

:/ (¥)dr + Fiure[(r)]
(] 7 |2)

pero por el principio variacional:
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(6 H|d) = (wl Hv)

B.1.3. Hamiltoniano molecular

Una molécula es un arreglo estable de un grupo de ntcleos y electrones interactuantes. Cuando una
molécula se forma, los electrones de las capas internas de cada atomo permanecen fuertemente ligados
al nucleo original y casi no son perturbados. Sin embargo, los electrones de las capas exteriores tienen
una menor interaccién con el nicleo del atomo, por lo que son fuertemente perturbados e influenciados
por todas las particulas del sistema. Al acercarse los atomos entre si, sus funciones de onda se modifican
significativamente hasta conducir al enlace, donde se obtienen configuraciones de minima energia muy
precisas y asi determinando la mayoria de las propiedades observadas a escala macroscépica. La utilidad
de las funciones de onda es de tal importancia que se justifica el trabajo requerido para obtenerlas.

El punto de partida para definir y resolver cualquier problema mecanicocuantico es plantear la

ecuacion de Schrodinger dependiente del tiempo. La forma completa de esta ecuacion es:

G\I/rt(r, t)

R
B ( ot

—+—+—) + V], (r,t) =ik

5 T 5 T o . (B.21)

[

2m

La eq. (B.21) describe una particula de masa m que estd influencia de un campo externo V. Cuando
se tiene el caso particular en que el potencial externo no depende del tiempo, la funciéon de onda de la

particula puede ser escrita como el producto de una funcién espacial y una parte temporal

U, t) = w Z“i@ (B.22)

espacial temporal
Por lo tanto, la ecuacién eq. (B.21) es separable en una parte espacial y una temporal y podemos

entonces obtener una ecuacién de Schrodinger independiente del tiempo definida como,
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[

donde E es la energia de la particula.

ox?  Oy*> 022

2m

h? ( o 9 0

S —> +V]i(r) = By(r)

(B.23)

Podemos ver que al lado izquierdo de la eq. (B.23) se encuentra un operador actuando sobre la

funcién de onda 1(r), el cual es el Hamiltoniano del sistema y se define como,

R (0* 9% 0P
H=——+—+ —
2m (8:62 * 0y? - 822) v

quedado finalmente la eq. (B.23) expresada en forma compacta como:

Hip(r) = Ep(r)

(B.24)

(B.25)

La eq. (B.25) es claramente una ecuacién de valores propios y sélo se puede resolver de una manera

exacta para casos muy particulares del potencial V' como por ejemplo: Una particula en una caja, una

particula sujeta al potencial de oscilador armonico o una particula en un anillo, la particula sobre una

esfera. Estas condiciones son ideales, sin embargo, en condiciones précticas, la solucion de dicha ecuacién

se obtiene de manera aproximada.

El caso mas sencillo es el atomo de hidrégeno, debido a que es el atomo mas simple que existe y el

unico que admite una solucién analitica exacta. Ademas del atomo de hidrégeno, la ecuacién también

puede ser resuelta para atomos con nicleos de la forma Ze que sélo tienen un electrén, en los cuales

la energia potencial dependerd unicamente de la distancia existente entre el electréon y su ntucleo por

medio de la ecuaciéon de Coulomb. Con ello el Hamiltoniano del sistema definido en la eq. (B.24) toma

la forma,

. h2(a2 & 82)_Z62

“om\o2 T2 T 022) T dreor

el cual se puede escribir en unidades atémicas como,

78

(B.26)

(B.27)



Pablo Alvarez S

La complejidad aumenta cuando se intenta describir a un sistema que contiene dos o més electrones.
En estos casos, la ecuacién de Schrodinger independiente del tiempo eq. (B.23) para un sistema de n

electrones y N ntcleos adopta la forma general,

cinética de los nicleos y electrones repulsién electrones
7
——
N n n N n N

1 1 A 1 VA
E 2 E 2 § : § A z : A4LB

i1 i1 i—1 A=1 A i<j Y A<B 'AB
————
atraccién electrén-nicleo repulsién nicleos

(B.28)

En la eq. (B.28), el Hamiltoniano molecular H contiene los términos de energia cinética de los nicleos
(primer término) y los electrones (segundo término), la energia de atraccién electrén-nicleo (tercer
término), la interaccion repulsiva electrén-electrén (cuarto término), y la interaccién de repulsion entre
los diferentes nicleos (tltimo término); ¥ (R, r) es la funcién de onda molecular total, R es el vector es
la funcién de onda molecular total, £ es la energia molecular total, A y B designan a un par de ntcleos
cualesquiera, 7 y 7 a un par de electrones arbitrarios, Z, y Zg son los niimeros atémicos de los nicleos.
Para resolver eq. (B.23) y eq. (B.28) cuando nos enfrentamos a sistemas moleculares como los con-
siderados en este trabajo, se deben introducir algunas aproximaciones para simplificar los calculos. Una

de estas aproximaciones es la de Born-Oppenheimer la cual se describe a continuacién (apéndice B.1.4).

B.1.4. Aproximacion de Born-Oppenheimer

En esta aproximacién se considera que los electrones se mueven mucho mas rapido que los niicleos, por
lo que se asume que los electrones se mueven a través de un potencial generado por nucleos estacionarios.
Matematicamente, esto tiene como consecuencia que la solucién de la ecuacién es de variables separables

en ry R, por lo tanto la solucién ¢ (R, r) se puede escribir como un producto de la forma,

electrénica

=

(R, 1) = @ o(r) (B.29)

nuclear
en donde ¥ (R) es la funcién de onda nuclear y ¢(r) es la funcién de onda electronica.
Esta aproximacion permite que el Hamiltoniano electrénico sea considerado por un conjunto de

coordenadas nucleares fijas y asi poder plantear un Hamiltoniano solo para los electrones H.y..,
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n

2 Y ZA
elec:__zV ZZR

i=1 A=1 Ai 1<j Tij

n

1

(B.30)

en el cual los nticleos no contribuyen a la energia cinética del sistema y la interaccion nicleo-nicleo

se convierte en una constante del sistema para una posicion fija de los iones.

B.1.5. Teoremas Hohenberg-Kohn

El aspecto clave de la teoria funcional de densidad radica en reemplazar la funcién de onda multidi-
mensional con una densidad de electrones 3D a partir de la cual se pueden derivar todas las propiedades

del estado fundamental, segin lo propuesto por Hohenberg y Kohn en [9]. Los teoremas son:

Teorema B.1.1 (Hohenberg-Kohn) El potencial externo V., (r) es un unico funcional de la densi-
dad electronica p(r) y a su vez Ve (r) fija el hamiltoniano ﬂ, concluyendose que el completo estado

fundamental es un funcional inico de la densidad p(r).

Teorema B.1.2 (Hohenberg-Kohn 2) El funcional que entrega la energia del estado fundamental
del sistema proporciona la energia mas baja si y solo si la densidad de entrada es la verdadera densidad

del estado fundamental.

‘/ext (I‘)

AN

Tlo(r)

HK

h

v;({r})

~

Wo({r})

Figura B.1: [15] Representacién del Teorema de Hohenberg-Kohn.

El teorema B.1.2 es equivalente a decir que para una densidad cualquiera 7n(r), que satisface las

condiciones 7(r) > 0y [7n(r)dr = N, se cumple la desigualdad (demostrada en apéndice B.1.2 ):

EO S Ev[ﬁ(r)] (B?’l)
donde E,[n(r)] es el funcional de la energia calculada como:
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B, [i(r)] = / A(r)o(r)dr + Figli(r)] (B.32)

entonces, del teorema B.1.1 y teorema B.1.2:

Cada observable para el esado fundamental de un sistema elecrénico en cada estado estacionario
incluyendo la energia, puede ser calculado en priuncipio de forma exacta unicamente a partir de

la densidad, es decir , que cada observable puede ser expresado como un funcional de la densidad.

» La densidad del estado fundamental puede ser calculada, en principio de forma exacta, usando

argumentos de tipo variacional.

= La energia del estado fundamental de un sistema de n electrones es un funcional inico de la desidad

electronica n(r): Ey ~ Eln(r)].

» La energia del estado fundamental se puede obtener en la densidad de carga de equilibrio ng(r)

minimizando la energia funcional con respecto a la densidad electrénica, que es

Eq = min{E[n(r)]} = E[no(r)].

donde la energia total funcional del estado fundamental de un sistema de n electrones se puede

escribir como

E()[TL()] = T[TLQ] + VN_e[no] + ‘/e_e[no], (B33)

donde T', Vy_. y V._.representan la energia cinética electronica, las interacciones electrén-nicleo y las
interacciones electrén-electrén, respectivamente. El efecto de los nicleos sobre los electrones, Viy_.[ng],

puede considerarse como un campo externo que también esta determinado por la densidad electronica,

Vi olno] = / o (1) Vo (1) .

la ecuacién eq. (B.33) se puede reescribir como

Eylno] = / o (1)t (1) + Flng),

81



Pablo Alvarez S

donde el funcional HK

Fno] = T'no] + Ve—e[no (B.34)

que es independiente del potencial externo.

Los teoremas de Hohenberg-Kohn dan a la teoria del funcional de la densidad una poderosa base

fisica pero, desafortunadamente, se desconoce la forma exacta del funcional de Hohenberg-Kohn.

B.1.6. Método Kohn-Sham

El método de Kohn-Sham proporciona una manera practica de llevar a cabo la busqueda. La estra-

tegia dentro del método de Kohn-Sham se puede resumir como:

= Simplificar un problema de un sistema de n-cuerpos a n problemas de sistemas de un cuerpo.

= Separar un sistema interactivo en un sistema no interactivo efectivo y términos de correccién

adicionales.

Primero se introduce un sistema de referencia con n electrones no interactuantes. Se asume que la
densidad electrénica n(r) del estado fundamental de un sistema auxiliar es la misma que la densidad
electrénica del estado fundamental del sistema interactivo original. El Hamiltoniano del sistema auxiliar

se escribe entonces como,

. no n 72
=3 =3 |- )| (8.35)
=1 3

Qmi
=1

donde h, se refiere al Hamiltoniano de Kohn-Sham de un electrén. La ecuacién de Schrodinger para

cada electron en el sistema auxiliar es,

ilrﬂvbm - ET’iq/)Ti' (B36)
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\I/(rl,lt“Q, ) E[n] (1), o(r), ...(r)
|ri—r;] n(r) Vxe(r)

A~
v

Figura B.2: Sistema interactivo y no interactivo

Basado en el sistema auxiliar, el funcional F[ng| (eq. (B.34)) del sistema interactivo puede reescribirse

CcOo1mo

Fno] = T'no] + Ve—e[no (B.37)

— (T2 [no] + T'[no)) (Z // ”°|r_ Ddrdr' + V' [n ]) (B.38)
/ / no@or) b ) 1 B i) (B.39)

Ir—rl

Donde la energia cinética T'[ng| y la interaccién electrén-electrén V,_.[ng] pueden ser explicitamente
divididas en un término de referencia y un término extra, respectivamente. Los dos términos extra,

T'[no] y V._.[no], constituyen la energia funcional de intercambio-correlacién,

Exe[no] = T"[no] + Vi_[no]. (B.40)

Luego, la energia total del estado fundamental funcional en la eq. (B.33) con la suposicién de que

n,(r) = ng(r) sera,

Eofn,] = Toln,] + / 1oy (1) D (1) + / / ”T|r_r| drdr’ +Eve[n,]. (B.A1)

En [m<r>12

En el sistema de referencia (auxiliar) es facil calcular la densidad electrénica a partir de las funciones
de onda de un electréon. Luego nos queda el problema de encontrar las funciones de onda de un electrén
apropiadas 1),, que minimizan la energia total funcional del sistema en el que estamos interesados. Segun
el algoritmo de Kohn-Sham, la energia del estado fundamental Ej se puede obtener de la eq. (B.36)

resolviendo n ecuaciones de Schrodinger de una particula (ecuaciones de Kohn-Sham):

2Energia de Hartree, interaccién de Coloumb electrén-electrén.
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h2
{3V tale) o, 6) = 0,0,

estableciendo que

n,(r) = ani(r) = Z wri<r)|27

donde
/
V() = Vet (1) + €2 / ‘Zrﬁrr)/‘ dr’ + fixe[n, (1)),
' 0 Exe[nr(r)]
Ey|n,.(r
fixe[ns (r)] = T(r)’
es llamado el potencial de intercambio-correlacion.
KS HK,

Vet (T v no(r 4 3 no(r 3 Viks(r
o(r) — o(r) o(r) ks (r)
vi({r}) n o Yo({r}) Yicin(r) & Wi(r)

Figura B.3: Representacién de Kohn-Sham.

La parte izquierda de la fig. B.3 representa el sistema de muchos cuerpos y la derecha representa el
sistema de particulas independientes. Entre estos dos sistemas hay conexion en ambas direcciones, lo
que proporciona Kohn-Sham. De la solucién del sistema de particulas independientes podemos recibir

todas las propiedades del sistema de muchos cuerpos.
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A

Inicial densidad n;, ()

Y

Resolver Vyo[n(r)] v Vew(r)

Y

A

Resolver ecuaciones kohn-Sham y obtener ;(r)

Mezclar o (1) v i (r) Calcular g, (r) de ;(r)

A

Comparar nyu:(r) y ni,(r) (;autoconsistente?)

A

Calcular el ground state Ej

Y

Verificar precisién requerida

Yes

Y

OUtPUt EO; \Ili(r); nout('r)v IU/XC[n<r)]7 Veff(r>7 etc

Figura B.4: El diagrama de flujo para resolver de forma autoconsistente las ecuaciones de
Kohn-Sham para obtener la energia del estado fundamental.

B.1.7. Funcionales de Correlacion-Intercambio

Para el enfoque de Kohn-Sham necesitamos conocer Ex¢c y, debido a ello, necesitamos aproximar
el funcional de intercambio-correlacion E'xc. Para lograr esto existen varias aproximaciones, ya que las
expresiones analiticas exactas para los funcionales de la energia de intercambio y correlacién sélo se
conocen para el caso especial de un gas de electrones libres.

La “escalera de Jacob”, mostrada en la fig. B.5 es una forma de mostrar familias de aproximaciones
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funcionales de intercambio-correlacion DET [20].

HEAVEN OF CHEMICAL ACCURACY

S

I unoccupied ; generalized RPA | P
M R
P €z hyper-GGA E
L C
I 7 and/or V?n meta-GGA I
C S
I Vn GGA I
D O
A n LDA N
D

HARTREE WORLD

Figura B.5: Escalera de Jacob

Las més simples son la aproximaciéon homogeneoues electron gas (HEG) y la local density approxi-
mation (LDA), donde esta tltima es la utilizada por el programa ab-initio utilizado en este trabajo,

VASP.

La aproximacién gas homogeneo de electrones (HEG) asume que se conoce el potencial de

correlacién intercambio en cada posicién [8],

VXGE (r) = VXeCn(r)], (B.42)

La idea de la aproximacién de densidad local (LDA)es construir £,. a partir del conocimiento
de la energia de intercambio-correlacién por particula, €,., del gas de electrones homogéneo [9]. Se
asume que la energia de intercambio-correlacién depende sélo de la densidad electrénica local, la cual

es uniforme al rededor e un punto en el espacio.

EXMn(e)] = [ (o) 58 (o)l (B.43

6LDA
pge
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donde e2[n(r)] es la energia de intercambio-correlacién por electrén de un gas electrénico ho-

mogéneo con la densidad local n(r) constante en todos los puntos del espacio. Es exacto solo para

sistemas cuya variacion de densidad electrénica es suficientemente lenta.

exer [n(r)] = X" ln(r)] + " [n(r)] (B.44)

donde €1F%[n(r)] es la energfa de intercambio de un sistema homogeneo de electrones, obtenido por

las aproximaciones de Hartree-Fock y eZ¥%[n(r)] es la energfa de correlacién de el sistema que puede ser
calculada con el método Quantum Monte Carlo[15].

La variacién de la densidad electrénica es suficientemente lenta en algunos sistemas. El rendimiento
real muestra que la LDA puede proporcionar resultados satisfactorios para sistemas con enlaces covalen-
tes, i6nicos y metdlicos, especialmente para aquellos con densidad electrénica homogénea. Sin embargo,
una deficiencia bien conocida de la LDA es la sobreestimacion de la fuerza del enlace. Las constantes de
red y las energias del estado fundamental atémico obtenidas con LDA, por lo tanto, generalmente se sub-
estiman mientras que las energias de cohesién se sobreestiman. Las brechas de banda en semiconductores
y aislantes se subestiman seriamente.

Los calculos ab-initio pueden ser extremadamente costosos en términos del requerimiento compu-
tacional necesarios. A pesar de eso, los avances en infraestructura de computacién y la disponibilidad

de softwares faciles de manejar han ayudado a que los métodos ab-initio sean una herramienta compu-

tacional usada ampliamente.
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Supply initial density guess
Pini (1) to Kohn Sham equations
[
----| Kohn-Sham method ---;

!

Vext,s (1) = VH(T) + Ve (7) 4 Vext (T) |

!

gKS = _ﬁVQ + 'Uext,s(r)

!

| Hyso(r) = Eii(r) |

!
p(r) = Y20, filgi(rs)|?
!

Convergence criterion satisfied?

Use pgn(7) to minimize total
energy functional Fy_, [p] =

Te,s[gbi{pH + ‘/ee,H[p] + Exc[p] + ‘/el[p]

Figura B.6: Diagrama de flujo del método de Kohn-Sham.
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Apéndice C
Calculos por medio de VASP

VASP ofrece soporte para una gran variedad de plataformas, como Pentium, Athlon, IBM, HP,
Cray y SUN(-). Se encuentra disponible computacién de alto rendimiento (computadoras en paralelo).
Todas estas caracteristicas hacen que el paquete sea muy adecuado para calculos de sistemas grandes
extendidos. En principio, en la computaciéon paralela, cuantos mas procesadores se utilizan, mas rapido es
el calculo. Sin embargo, para los clusteres de computadoras, dependiendo del tipo de procesador, siempre
hay una cantidad critica de CPU, mayor que la cual la velocidad de calculo no aumenta linealmente
con la cantidad de CPU utilizadas; por ejemplo, la computacién en cuatro nodos puede ser dos veces
mayor. més rapido que computar en dos nodos, pero computar en ocho nodos no necesariamente mejora

la eficiencia hasta cuatro veces. Un céalculo VASP tipico requiere al menos cuatro archivos de entrada

basicos: INCAR, POTCAR, POSCAR y KPOINTS.

C.0.1. input file

POSCAR

Informacion sobre las posiciones y dela geometria del sistema
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vas

8
0
0
Ta

0w N D Ut R W N =

©

0

e e e T e e
© 0 N o ke W N = O

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

[V
[=}

P

1.00000000

213286
000000
000000
Ti

3 29
Direct

000000

.000000
.250000
.000000
.000000
.000000

500000

.500000
.500000
.500000
.000000
.000000

o

O O O ©O O O ©O O O © © ©o

000000
213286

.000000

000000
250000
000000
000000
500000
500000
000000
000000
500000
500000
250000
750000

© o o

O O O O O O O O O 0 O ©o

.000000
.000000
.213286

000000
250000
750000
500000
000000
500000
000000
500000
000000
500000
750000
250000

Listing C.1: 2x2_TaTi_03/CALCS/poscar/c00012.vasp lineas

0-20

C.0.2.

Archivos de salida estandar:

OUTCAR

output file

El archivo de salida principal incluye informacién sobre todo el proceso de célculo.

CONTCAR

Datos reales de la estructura una vez completado el céalculo.

OSZICAR

Informacion sobre pasos electronicos e idnicos - itteraciones electrénicas

C.0.3.

EO Efree

Corresponde a la energia calculada para cada configuracion de impurezas. Este resultado es obtenido

por el programa vasp y se encuentra en el archivo OUTCAR.

C.0.4.

Aqui la idea es hablar un poco de la informacion del output

Energias de la iteracién
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EO, EWQE, EWOE_sigma_to_0
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iteracion Efree
0 4263.247652090
1
2 1 80.446540950
3 Iteration 1( 14)
2 -264.044923580
4
5 3 -293.252952110
6 POTLOK: cpu time 0.0435: real time 0.0437
7 SETDIJ: cpu time 0.2591: real time 0.2593 4  -294.212210870
8 EDDIAG: cpu time 5.9218: real time 5.9468
9  RVMM-DIIS: cpu time  34.8733: real time  35.2812 5 -262.369933150
10 ORTHCH: cpu time 1.0413: real time 1.0467
11 DOS: cpu time 0.0183: real time 0.0183 6 _262156710950
12 CHARGE: cpu time 1.5363: real time 1.5449
13 MIXING: cpu time 0.0045: real time 0.0045 7 _259703544540
14
IZ LOOP: cpu time 43.6982: real time 44.1454 8 _259402176330
1
17 eigenvalue—minimisations : 30168 9 —259408697490
18 total energy—change (2. order) :—0.2854391E—02 (—0.7878084E—02)
19 number of electron 323.0000013 magnetization
20 augmentation part 146.8051483 magnetization 10 _259329049170
21
22 Broyden mixing: 11 -259.360232940
23 rms(total) = 0.36172E—01 rms(broyden)= 0.36167E—01
24 rms(prec ) = 0.56196E—01 12 _259325998350
25 weight for this iteration 100.00
26 13 -259.328625430
27 eigenvalues of (default mixing * dielectric matrix)
28 average eigenvalue GAMMA= 0.8915 14 _259328941050
29 2.1478 1.4374 1.4374 0.8711 0.5603 0.5603 0.4070 0.3226 0.2792
30 15 -259.328747630
31 Free energy of the ion—electron system (eV)
32 16 -259.329031620
33 alpha Z PSCENC = 2208.17025628
34 Ewald energy TEWEN = —26212.48557488 17 —259329050720
35 —Hartree energ DENC = —6003.89355032
36 —exchange EXHF = 0.00000000 18 -259.329119510
37 —V(xc)+E(xc) XCENC = 1073.96785912
38  PAW double counting = 34582.85394504  —34625.36851179 19 -259.329118600
39 entropy TxS EENTRO = —0.02773931
40 eigenvalues EBANDS = —4659.44316874 20 _259329130210
41 atomic energy EATOM = 33376.87011986
42 Solvation Ediel_sol = 0.00000000 21 _259329135290
43
14 free energy TOTEN = —259.35636473 eV 22 _259329138500
46 :5n9e;i);4;v;;gout entropy = —259.32862543 energy(sigma—>0) = 23 —259329138290
24 -259.329140330

Listing C.2: 2x2 TaTi_03/CALCS/outcar/0UTCAR.c00012 li-

) ) 25 -259.329140320
neas 1585-1632 donde podemos ver las energias de la iteracion.

Cuadro C.1: Energia para en cada
iteracion (26 iteraciones) para la
configuracién c00012 de 3 impurezas
donde EDIFF = 1.0e-06 en el archivo

OUTCAR
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Iteraciones vs Efree para c00012 (3 impurezas)

4000

3000

Efree

1000

Figura C.1: EO vs nimero de
iteraciones (0 a 26) para una
configuracién dada

2000

Ooo000000000000000000000
10 15 20 25
Iteraciones

Efree

Iteraciones vs Efree para c00012 (3 impurezas)

~259.32875

—259.3288

~259.32885

-209.3289 4

—259.32895

-259.329 1

—259.32905

—259.3291 4

-209.32915

Figura C.2: EO vs niimero de
iteraciones (15 a 26) para una
configuracién dada

15

20 25

ITteraciones

El criterio para escoger los k— points se encuentra en [18]
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Iteraciones vs Efree para c00012 (3 impurezas)
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Figura C.3: EO vs nimero de
iteraciones (21 a 26) para una
configuracién dada



Apéndice D

Simetria de las configuraciones

D.1. Simetrias

La simetria de las configuraciones se analizé principalmente mediante el uso de ASE[11]. En las
siguientes subsecciones se utilizan los descriptores nsymop y nsymop_rot, los cuales son obtenidos por
medio de ASE las funciones nsymop y rotations actuando sobre la clase Spacegroup() a la que perte-

nece cada configuracion.

D.1.1. Ntumero de peraciones de simetria

Se consideran niimero de simetrias de rotacion, translacion y subtranslacién.
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Efree

Efree vs meandistance para 2 imp Efree vs meandistance para 3 imp Efree vs meandistance para 4 imp
955535 W nsymop -250.3241 m nsymop m nsymop
90 45 ~263.11 | 180
~255.54+ ~259.34+ - | | 160
80 40 [
-255.545 - ] 15 -263.151 140
70 =]
255,55 { - 20 [ | 120
| ] o 8
60  E -259.384 ] £ -263.2 m 100
255555 o e n )
50 LB ] 80
~259.41 20
255561 2594 [ - 263.25 ..
40 ] 60
- 15 r
~255.565 -250.42 m 40
30 - 10 -263.3 ]
-255.574 5 “
u 20 ~259.44+ o =]
: : - : : : : : : -263.35 : - : :
3 4 5 6 7 3 4 5 6 3 4 5 6
meandistanceMicTrue meandistanceMicTrue meandistanceMicTrue
Efree vs meandistance para 5 imp Efree vs meandistance para 6 imp
Nsymo Nsymo;
26685 Tm ymop n yiop
45 270,64 90
n 270.6 ]
-266.9 40 ] 80
70
-266.95 | u % 27074 ]
° u 00 60
& 267 u & " oa
=i L 5@ 2708 50
40
-267.05 2 s
15 27091 0
-267.14 ‘ 10 20
= 10
26715 | B E 2714 N =
3 35 4 45 5 55 3 35 4 45 5 55
meandistanceMicTrue meandistanceMicTrue

Figura D.1: EO vsmeandistance, color por niimero de operaciones de simetria (nsymop)
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D.1.2. Numero de simetrias de rotacién

Efree vs meandistance para 2 imp Efree vs meandistance para 3 imp Efree vs meandistance para 4 imp
2555351 W nsymop_rot -259321{ m nsymop_rot o nsymop_rot
-2631{ @
255,54 259,341 - u
20 20 I. 20
~255.545 i
-250.36 | u = -263.15 5
y -255.551 - y - 5 y ] 15
£ 15 £ -259.38- | £ -263.2 m
i -255555 o = ™ =
| L | 10
255,561 ~2594 = - 10 -263.25 1 -~
10 m
255565 | u )
- ~259.42 L}
_263.31 5
- S 263.3 ™l
~255.57
-] 5 ~259.44 o =]
- - - - - : - - - -263.35 — - - -
3 4 5 6 7 3 4 5 6 3 4 5 6
meandistanceMicTrue meandistanceMicTrue meandistanceMicTrue
Efree vs meandistance para 5 imp Efree vs meandistance para 6 imp
nsymop_rot nsymop_rot
oeess] B ymop_; o ymop_
n ~270.6+ ||
~266.9 2 ] 20
-266.95 . -270.7 | n
L 15 15
g 267 u g "
= u d  -2708
-267.05 10 L 10
-270.9
~267.1
gy 5 5
.|:|
~267.15] B g ~271 Wy
3 4 5 3 35 4 45 5 55
meandistanceMicTrue meandistanceMicTrue

Figura D.2: EO vsmeandistance, color por nimero de rotaciénes de simetria (nsymop_rot)
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D.1.3. Desviacién estandar del descriptor meandistance

Efree vs meandistance para 4 impurezas

Efree vs meandistance para 2 impurezas Efree vs meandistance para 3 impurezas
stddistances stddistances n itddlstances
-255.535- B s -25932 | m st
1.6
04 16 -263.1- l.
-255.54 -259.34
’ m ] 1.4
14 -
~255.545- _
0.2 ~259.361 B - 12 263.15 % 1.2
-255.55- B
g = E " ! g !
£ . £ 25938 o £ 2632 EE\; o
F -255.555 ] M I 0.8 = 08
-259.4 & B
~255.56 [ = 0.6 -263.25 | o 0.6
-0.2 a
5]
-255.565- _259.42 ] 04 [ 04
m -263.3- m
~255.57- 0.4 0.2 0.2
5] -259.441 ] -
0 0
3 4 5 6 7 3 35 4 45 5 55 6 . . ' :
. . 3 35 4 45 5 55 6
meandistance meandistance

meandistance

Figura D.3: Efree vs meandistanceMicTrue para 2, 3 y impurezas con color para la desviacion
estandar
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D.1.4.

Tipo

Efree vs meandistance para 3 imp

Efree vs meandistance para 4 imp

Efree vs meandistance para 2 imp

: . lattice_t
o55535] B lattice_type -259.321 m lattice_type allcSEll;ype
=% arp 2631 o
-255.54 orp 259341 B SF —2ha e or
B st : o B R (= ar
| R
-255.545 _ ]
259,36 5] 263.15 BE
=]
-255.554 =]
] o g a g
= & -259.38- =] & -263.24 5]
M -255.5554 =] o I =
2594 & g
~255.561 2504 o o ~263.25 | ..
o
~255.5651 e -259.42 o g
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D.1.5. Matriz de Correlacion
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Figura D.5: Matriz de correlacién para 2, 3 y 4 impurezas
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