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Prefacio

En esta tesis, se presentan los resultados de la implementaciéon y del uso de un método de opti-
mizacién heuristico llamado “Recocido Simulado” para la busqueda aleatoria de isémeros quimicos
sometidos a restricciones espaciales. La programacion del algoritmo del recocido simulado fue reali-
zada desde cero en lenguaje de programaciéon C, haciendo uso de estructuras de datos para lograr el
mejor desempeno del codigo. Muchos de los resultados obtenidos se centran en la obtencién de es-
tructuras quimicas en fase gas, sin embargo nuestro cddigo que lleva por nombre RISSA (Restricted
Isomers Searchig by Simualted Annealing) puede ser aplicado para sistemas en fase sélida.

El segundo capitulo abarca la teoria detras de la complejidad que existe en los problemas compu-
tacionales y el inminente uso de metodologias estocésticas para resolver los problemas denominados
como intratables que frecuentemente aparecen en todas las ramas de la ciencia. Por este motivo
se da una pequena introduccién a la notacién “O grande” referida al peor escenario en tiempo de
ejecucién de los algoritmos, para de esta manera poder catalogarlos dentro de alguna de las clases
P, NP y NP-completa. Por otra parte, se presentan las aproximaciones deterministas y estocasticas,
asi como algunos ejemplos de los algoritmos de caracter estocastico mas usados para la optimizacion
de funciones. Ademaés, se hace un andlisis detallado de los usos de los métodos estocasticos para la
prediccion de estructuras quimicas tanto en fase gas como en fase solida.

En el tercer capitulo relacionado con la metodologia, hace una descripcién minuciosa del algo-
ritmo del Recocido Simulado, asi como algunos detalles en el manejo de estructuras de datos en el
lenguaje de programacién C necesarios para una total comprensiéon del codigo fuente.

El capitulo cuatro presenta el c6digo RISSA desarrollado para este trabajo de maestria. Todo
lo relacionado con su uso: manejo de archivos de entrada y descripciéon de las funciones objetivo
implementadas. Los detalles en la programacién descritos en este capitulo abarcan la manera en
que se generan los movimientos aleatorios, las condiciones necesarias para cumplir las restricciones
espaciales implementadas, asi como la informacién de la simulaciéon que proporcionan los archivos de
salida. Se presentan dos estudios hechos en la prediccién de sistemas de dos sistemas ya estudiados
y publicados con anterioridad (tetrdmero de agua y cimulos de Nag) como una forma de prueba y
calibraciéon de nuestro codigo.

El capitulo cinco muestra la potencia del cédigo RISSA. Su uso en sistemas no estudiados
previamente como lo son los agregados de cloruro de sodio dihidratado muestra la gran utilidad
de las metodologias estocasticas en la predicciéon de estructuras quimicas iniciales necesarias para
explorar la Superficie de Energia Potencial. Las optimizaciones de las geometrias finales obtenidas
de manera estocéstica para los agregados (NaCl)(H20)2, (NaCl)2(H20)s y (NaCl)4(H20)g fueron
realizadas bajo la Teoria de Funcionales de la Densidad. Lo cual muestra que en conjunto, un buen
algoritmo de busqueda local y un buena metolodogia de caricter determinista son la clave para
poder predecir estructuras quimicas teniendo como tnica informacién la composicién del sistema.



Capitulo 1

Introduccion

La disposiciéon que toman los dtomos en el espacio es la pieza de informacién mas importante
y fundamental cuando se estudian las propiedades fisicoquimicas de cristales, superficies, nanocris-
tales, cimulos atémicos y moleculares. Para ello, actualmente existen paquetes computacionales de
estructura electrénica muy eficientes, capaces de llevar a cabo calculos energéticos altamente preci-
sos inclusive con una cantidad considerable de 4&tomos. Llevar a cabo este tipo de cédlculos es simple,
basta con darle al programa una estructura inical y subsecuentemente podremos calcular todo tipo
de propiedades fisicoquimicas que se nos ocurran del sistema en cuestién, lamentablemente muchas
de estas estructuras iniciales provienen de informacién experimental y en ciertas ocasiones mantener
las condiciones de laboratorio ideales para obtener buenos productos de sintesis que sean altamente
identificables por algun método de caracterizacién, resulta ser complicado. Por varios afios ha sido
el cuello de botella para la quimica tedrica, debido a que en ausencia de informacién experimental es
necesario recurrir a la intuiciéon quimica la cual en ciertas ocasiones no es del todo acertada. En este
sentido los retos a los que se ha enfrentado la quimica tedrica han subido de nivel con el paso del
tiempo, han quedado atrds aquellos anos en que el objetivo principal era el de resolver la ecuacion
de Schrédinger para sistemas con grandes cantidades de atomos, para pasar a otro que siempre se
ha mantenido latente y que hasta estos dias se pensaba como una tarea totalmente imposible: “la
prediccién de estructuras quimicas”, esto es, encontrar la estructura de minima energia teniendo co-
mo unica informacién la composicién quimica del sistema, por supuesto sin hacer uso de la intuicién
humana. Esta prediccién de estructuras ya sea en fase sélida o en fase gas estd altamente relacio-
nada con hacer una busqueda de isémeros con restricciones espaciales y es un tema con gran auge
dentro de la comunidad cientifica debido a su inminente aplicacién al disefio de nuevos materiales.
Encontrar el isbmero de mas baja energia conociendo solamente el tipo de atomos involucrados en
el sistema, requiere de un tipo especial de algoritmos llamados “estocasticos” los cuales facilitaran
esta tarea.

Dentro de la gran cantidad de isémeros que existen en la quimica, los isémeros conformacionales
y los isémeros estructurales han sido de mayor interés en los estudios de la quimica tedrica. En
términos préacticos en un isémero conformacional se presentan cambios en las posiciones de los
atomos manteniendo fija la conectividad entre ellos, por otro lado en los isémeros estructurales se
presentan cambios las posiciones atémicas y en las conectividades. Esta sencilla descripcién sitta
a los isémeros estructurales y conformacionales en dos espacios mateméticos diferentes [1]. Por un
lado los isémeros conformacionales pertenecen a un espacio continuo, debido a que se puede generar
una secuencia continua de transformaciones alrededor de un enlace para pasar de un conférmero
a otro. El espacio matemaético de los isémeros estructurales es un espacio discreto ya que a cada
estructura molecular que generemos le corresponde un tnico grafo molecular (un grafo es un conjunto
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de vértices y aristas unidos entre si). Para ambos tipos de isémeros, el interés estd en explorar la
Superficie de Energia Potencial (SEP) la cual representa los cambios de energia que se obtienen
respecto a reacomodos en las posiciones atémicas para encontrar el Minimo Global (MG) de dicha
superficie.

(

Si13a Si13b

(a) Isémero estructural (b) Isémero conformacional

Figura 1.1: Tipos de isémeros generalmente estudiados por la quimica teérica

Llegar al MG en este contexto, significa que dentro de un conjunto de posibles combinacio-
nes en las posiciones atomicas hemos encontrado la configuracién en el espacio que minimiza la
energia. En la figura (1.1a) se muestran dos isémeros de un cimulo de 13 atomos de Silicio, para
saber cudl es el isdbmero més estable podemos realizar un calculo de estructura electrénica, al cual
llamaremos “método determinista”, para determinar cudl posee la energia més baja, sin embargo
existe la posibibilidad de que otro isémero de Sij3 presente una energia ain mas profunda. La
manera tradicional de resolver este problema es proponer una serie de diferentes configuraciones
hasta encontrar la geometria con la minima energia. De esta manera el nimero de combinaciones
posibles aumenta exponencialmente con el niimero de atomos involucrados en el sistema. Cordatos
y colaboradores [2] aseguran que el problema de encontrar la estructura de mas baja energia de un
cumulo de Cerio es equivalente a encontrar el MG de toda la superficie, asi el niimero de minimos
locales y el tiempo de computo aumentan exponencialmente con el niimero de particulas. Este tipo
de busquedas caen dentro de los problemas computaciones de tipo NP-Completos (Polinomial no
determinista) para los cuales no se conocen algoritmos que los resuelvan en un tiempo de ejecucién
polinomial, es decir, no hay un polinomio asociado a la variable de entrada. Si existen mas de un
tipo de 4tomos el nimero de isémeros incremenenta drasticamente. Afortunadamente no tenemos
que explorar punto a punto la Superficie de Energia Potencial para encontrar el minimo global,
podemos hacerlo aleatoriamente utilizando métodos “estocasticos”, de esta manera logramos hacer
una busqueda exhaustiva ahorrando valioso tiempo de cémputo. El inconveniente de usar métodos
estocdsticos es que no proporcionan una tnica sélucién, a cambio de ello, generan un conjunto de
buenas soluciones las cuales son candidatas para llegar a la solucién éptima del problema, sin em-
bargo el uso de métodos estocasticos ha tenido un gran auge en los ultimos anos debido al gran
esfuerzo computacional que involucra explorar la SEP de los isomeros para encontrar el minimo
global, éstas metodologias estocasticas han llevado a poder predecir nuevas estructuras cristalinas
y nuevos cumulos moleculares. La revolucionaria prediccién de estructuras quimicas encabezada
por el cientifico ruso Artem R. Oganov con su algoritmo evolutivo USPEX][3] estd tomando fuerza
dentro de la comunidad cientifica incentivando a la creaciéon de cédigos de carcater estocastico para
lleavar a cabo la tarea de predecir todo tipo de estructuras quimicas. Este proyecto de maestria
estd enfocado en hacer una busqueda de isémeros con diferentes tipos de restricciones espaciales,
ya que dependiento del tipo de restriccién geométrica estaremos simulando sistemas de diferente
naturaleza quimica: sistemas extendidos o en fase gas.



Capitulo 2

Teoria

“Algoritmos: un lenguaje comiun entre
naturaleza, humanos y computadoras”

Avi Wigderson

2.1. Complejidad algoritmica

Sin importar que estemos interesados en estudiar isémeros estructurales o isémeros conforma-
cionales, requerimos de un algoritmo que nos ayude con la extensa tarea de explorar el espacio
configuracional de los isémeros. Cuando elaboramos un algoritmo buscamos que sea eficiente, esto
significa que para una entrada dada genere una salida en un ntmero finito de pasos y como se
mencioné en el capitulo (1) que se ejecute en tiempo poliniomial. Encontrar la mejor solucién a
un problema computacional requiere de una optimizacién, ya sea para encontrar el minimo 6ptimo
o el maximo 6ptimo. Cuando el sistema es continuo las variables de las cuales depende el sistema
cambian de forma continua a lo largo del tiempo, por ejemplo la posicién y velocidad de un automo-
vil en la carretera, en cambio, cuando el sistema que estamos modelando es discreto, las variables
del problema cambian en conjuntos separados en el tiempo, por ejemplo el ntimero de clientes que
recibe un banco a lo largo del dia, ya que es imposible tener cliente y medio en algin instante del
tiempo. Bajo estos conceptos existen dos tipos de optimizaciones:

1. Problemas de optimizaciéon de variables continuas.
2. Problemas de optimizacién de variables discretas.

Para el primer caso es claro que el dominio de la funcién debe ser continuo f(xep) y las me-
todologias deterministas son las encargadas de abordar este tipo de optimizaciones. En el segundo
caso el dominio de la funcién es discreto y las llamadas metodologias estocdasticas o heuristicas son
las que llevan a cabo este tipo de optimizaciones combinatorias.

2.1.1. Analisis asintético: la notacion “Big O”

La notacién “Big O” o en espanol “O grande” es usada en las ciencias computacionales para
describir la complejidad de un algoritmo. Esta notacién especificamente describe el peor escenario
y es utilizada para describir el tiempo de ejecucién requerido o el espacio usado (en memoria) por
un algoritmo. Esto es de suma importancia cuando distinguimos entre los tipos de metodologias
“deterministas” y “estocasticas”.



Notacion y terminologia
Sean f y g funciones con dominio N= {1,2,3,...} entonces f(n) = O(g(n)) si:

s f(n) es como maximo del orden de g(n)

Complejidad O(n)

Describe un algoritmo cuya ejecucion crece linealmente y en proporcién directa con el conjunto
de datos de entrada.

» Busqueda secuencial: (secuencia de longitud n)

e Mejor caso: Encontrar el elemento en la primera prueba. Una iteracion en el ciclo O(1).

e Peor caso: No encontrar el elemento. Toma n iteraciones en el ciclo O(n).

El peor de los casos esta representado a continuacién

int seq_funct(int x, int all, int n) {
for(int i=0; i<n; i++){
if (x==a[i]) return alil;
}

return 0;}

Complejidad O(n?)

Representa un algoritmo cuya ejecucion es directamente proporcional al cuadrado del tamaiio del
conjunto de datos de entrada. Esta complejidad es comtn en algoritmos que involucran iteraciones
anidadas sobre el conjunto de datos. Iteraciones anidadas muy profundas resultan en O(n?), O(n*)
y asi sucesivamente.

» Algoritmo burbuja para ordenamiento: (secuencia de orden n)
e Mejor tiempo de ejecucion: O(n?).
e Peor caso de ejecucion: O(n?).

e Tanto el mejor tiempo de ejecucion como el peor tienen complejidad O(n?) ya que siempre
es necesario recorrer todo el arreglo.

El algoritmo burbuja para ordenamiento se muestra en el cédigo sieguiente:

void bubble_sort(int al[l, int n){
int temp;
for(int i=0; i<n-1; i++){
for(int j=0; j<n-1-i; j++){
if(aljl>alj+11){
temp=aljl;
aljl =alj+1];
alj+1]=temp;
¥

}

Es debido a los dos ciclos anidados que el mejor tiempo de ejecucion es O(n?).
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Complejidad O(logN)

La btsqueda binaria es un clésico ejemplo de la complejidad O(logN), es un técnica usada para
ordenamiento de datos. Funciona seleccionando el elemento medio del conjunto de datos el cual se
compara con el valor objetivo. Si el valor coincide la busqueda termina. Por el contrario si el valor
es mas grande, el algoritmo tomara la parte superior del conjunto de datos y repetird el mismo
procedimiento. De la misma manera si el valor objetivo es menor, se repetird la btisqueda tomando
la mitad inferior del conjunto de datos.

» Busquea binaria: (secuencia de longitud n)

e Mejor escenario: valor objetivo ubicado en el medio del arreglo. Una iteracion.

e Peor escenario: Un posible tiempo logN dentro del ciclo.

int binary_search(int x, int a[l,int n){
int low=0;
int up=n-1;
while (low<=up){
int mid = (low+up)/2;
if (a[mid]l==x) {return mid;}
else if{ x<a[midl} {up = mid - 1;}
else { low = mid + 1;}
}

return 0;

Complejidad O(c")

El tiempo exponencial usualmente es para situaciones donde realmente no se conoce mucho sobre
el problema, por lo cual es necesario probar cada posible combinacién o permutacién. El ntumero
de pasos que lleva completar la tarea es una constante c elevada a la potencia n que corresponde
al nimero de entradas del problema. En el caso particular de la complejidad O(2") denota un
algoritmo el cual duplica su crecimiento con cada adicién en el niimero de entradas n. Un ejemplo
de ello es la funcién recursiva para calcular los nimeros Fibonacci.

int fibonacci(int n){
if (n<=1) {return number;}
else{return fibonacci(n-2) + fibonacci(number + 1);}

2.1.2. Las clases P, NP y NP-completa

Muchos de los problemas computacionales tratados en la ciencia utilizan algoritmos de tipo
polinomial[4] P. Generalmente los algoritmos que se ejecutan en tiempo polinomial los identificamos
como “tratables” o “faciles” de resolver, son algoritmos los cuales tienen como peor escenario un
tiempo O(n*) para una constante k dada siendo n el tamafio de la entrada. Podemos tener un gran
numero de problemas que puedan resolverse con un gran nimero de algoritmos. La complejidad del
problema tiene relacion directa con la del mejor algoritmo que lo resuelva, como ejemplo, el problema
de ordenar ntimeros puede llevarse a cabo con un distintos algoritmos como lo es el “Heapsort” y
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el “Bubble Sort”. Por otro lado, decimos que son “intratables” o “dificiles” aquellos problemas que
requieren algoritmos con un tiempo superpoliniomial de ejecucién, a este conjunto de problemas
se les conoce como NP el cual significa “Polinomial No Determinista”, este tipo de problemas
son faciles de verificar pero dificiles de solucionar. Un ejemplo de problema de tipo NP es un
rompecabezas, puesto que es facil comprobar si estd correctamente armado simplemente verificando
que las piezas coincidan entre ellas, pero es muy distinto tratar de encontrar un algoritmo con el
cual podamos armar el rompecabezas desde cero. Es facil darse cuenta que todo P estd en NP ya
que si podemos resolver un problema de tipo P en tiempo razonable! también podemos verificarlo
en tiempo razonable. La llamada clase NP-completa, contiene a los problemas mas duros (los més
dificiles) de la clase NP que existen. Cuando demostramos que un problema pertenece a la clase
NP-completa, realmente estamos mostrando qué tan dificil es resolverlo en lugar de qué tan facil es
de resolver. La clase NP-completa esta dentro de la clase P, esto es importante debido a la constante
y no resuelta pregunta jes P=NP? Esta pregunta formulada en 1971 y ain sin respuesta es el gran
reto para matematicos e investigadores de las ciencias computacionales.

NP

E (O

Figura 2.1: Relacién simple entre las clases P, NP y NP-completa

En la figura (2.1) se muestra un diagrama sobre la relacién que existe entre las tres diferentes
clases de complejidad explicadas hasta el momento. Si llegdsemos a la conclusién de que P#£NP las
cosas en la ciencia quedarian igual. Pero en el caso de que se demostrara que P=NP entonces las
cosas cambiarian de una forma impresionante. De encontrar un algoritmo que resuelva un proble-
ma de complejidad NP-completa en tiempo polinomial, entonces cualquier problema de esta clase
quedaria resuelto en tiempo polinémico y ademas la clase NP colapsaria a P. De lograr esto tltimo
muchos problemas de la ciencia quedarian resueltos, con ello, la prediccién de estructuras quimicas.
Podriamos intentar predecir un gran nimero de isémeros sin el temor de llevarnos afios en gasto
computacional.

Para ser buen disenador de algoritmos es necesario comprender todo lo que implica la clase
NP-completa. Poder categorizar un problema como NP-completo provee una buena evidencia de su
intratabilidad, con ello se podria invertir mas tiempo en encontrar un buen algoritmo que aproxime
una solucién al problema en lugar de gastar tiempo en desarrollar un algoritmo que encuentre la
solucién exacta.

2.1.3. Meétodos deterministas y métodos estocasticos

Dentro de la ciencia, modelar se refiere al proceso de generar una representacion simple de un
sistema real. Un modelo adecuado debe ser capaz de sustentar observaciones previas, integrar datos
actuales del sistema y predecir con exactitud razonable la respuesta a los cambios hechos al sistema.
Los modelos han evolucionado de una manera armoniosa con la ciencia debido a la gran ayuda que

!Con tiempo razonable nos referimos a una complejidad del tipo O(n*)
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aportan para resolver algin paradigma cientifico. Existen tres tipos de modelos: modelos de analo-
gia, modelos a escala y modelos matematicos. Un modelo matematico describe un sistema por medio
de un conjunto de variables de estado y un conjunto de ecuaciones que establecen relacién entre ellas.
Los modelos mateméticos pueden ser analiticos o numéricos. Los modelos analiticos con frecuencia
requieren de simplificaciones para lograr que las ecuaciones tengan solucion. En cambio, los modelos
numéricos son mas versatiles y hacen uso de computadoras para resolver las ecuaciones involucradas.

Los modelos matematicos pueden ser deterministicos o estocéasticos. Un método determinista es
un modelo matemético donde las mismas entradas producirdn invariante las mismas salidas. Sin
embargo, los metodos deterministas suelen ser inestables, lo cual significa que pequefias perturba-
ciones en las condiciones iniciales conducen a grandes variaciones en la solucién final. Asi, a pesar
del hecho de que la solucién es tinica, uno podria obtener soluciones que son significativamente
diferentes por medio de cambios a las condiciones iniciales. Por el contrario, los pardametros de
un modelo estocastico estan descritos por medio de variables o distribuciones aleatorias. De esta
manera un modelo estocdstico produce una variedad de soluciones igualmente problables. En una
manera simple una simulacion estocastica es repetir muchas veces de manera artificial un problema
(mediante un muestreo de variablea aleatorias). Estas simulaciones sirven para entender el fenémeno
de estudio y obtener una solucién aproximada al problema.

Optimizacién determinista

Optimizar una funcién f requiere de encontrar el punto donde el valor de la funcién f es minimo
o es maximo. Como es natural pensar, el esfuerzo computacioinal dependera de la complejidad de
evaluar la funcién. El extremo de una funcién (un punto maximo o minimo) puede ser global (el
verdadero valor méximo o minimo de la funcién) o local (un valor maximo o minimo en una regién
de la funcién). La figura (2.2) muestra una grafica del cambio de la funcién E(z) con respecto a la
variable x la cual contiene algunos minimos y méximos. El determinismo en este caso radica en los
puntos para iniciar la optimizacién, debido a que dependiendo del punto de partida es el extremo
de la funcién al cual llegaremos.

NS

L Maximo
Punto de inicio "b"

Punto de inicio "c"
1.0 12

2 04
Punto de inicio"a"

Minimo local

¢Minimoglobal ?

Figura 2.2: Los métodos deterministas dependen del punto de partida

Minimizar una funcién representa una extensa tarea y dependiendo de su naturaleza se debe
elegir de manera correcta entre métodos que sélo necesitan de la evaluacién de la funcién y métodos
que también requieren de las derivadas de la funcién. Desde luego en el caso de funciones multiva-
riables se requiere del gradiente. Dentro de las aproximaciones deterministas existen dos grupos de
algoritmos para la minimizacién de funciones[5] los cuales requieren de las primeras derivadas. El
primero de ellos es conocido como “métodos de gradiente conjugado”, los cuales tienen un requisito
en memoria y en tiempo de ejecuciéon de O(n). El segundo grupo se conoce como “métodos cuasi-
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Newton” y su requisito en memoria es de O(n?), debido a que necesitan almacenar una matriz del
orden de n x n. Por supuesto este esfuerzo computacional aumenta cuando la funcién a la cual se
quiere minimizar presenta un nimero considerable de minimos locales. En la quimica, muchos de
los isémeros presentan Superficies de Energia Potencial ain mas complejas que las mostradas en la
(2.3).

Figura 2.3: Ejemplo de grafica multimodal

Para estds situciones la mejor opcién para tener una buena aproximacién a la solucién éptima
es una optimizacién estocastica.

Ejemplo de un algoritmo de optimizacion determinista

El algoritmo conocido como “Gradiente Descendente” pertenece al grupo de los métodos de
gradiente conjugado y es de los més utilizados en “Machine Learning” vy “Deep Learning”. Utili-
zando el método del gradiente descendente podemos encontrar un minimo local de alguna funcién.
La manera en la que funciona es simple, comienza con una prueba inicial de la solucién y toma el
gradiente de la funcién en ese punto. Pasamos la solucién en la direccién negativa del gradiente y
repetimos el proceso. El algoritmo eventualmente lograra tener una convergencia donde el gradiente
tome el valor de cero (el cual corresponde a un minimo local de la funcién). Su simil, el método del
“Gradiente Ascendente”, biisca el méximo local cercano a la solucién actual siguiendo la direcciéon
en donde el gradiente tome valores positivos. Ambos algoritmos son conocidos como algoritmos de
primer orden porque sélo toman las primeras derivadas de la funcion.

Si estuvieramos interesados en encontrar el minimo de alguna funcién f(7). Dado un valor
inicial 7y para el vector 7, podemos generar cambios en el valor del vector en varias direcciones.
Para resolver ctial es la mejor direccion que minimiza f tomamos el gradiente V f. De manera
intuitiva, el gradiente que proporcionara la pendiente de la curva en 7y la direccién apuntara al
aumento de la funcién. Entonces, cambiamos el valor de 7 en la direccién contraria para disminuir
el valor de la funcién.

TFiy1 =Tr — AV [ (7). (2.1)

La constante A (cuyo valor es mayor a cero) representa un nimero el cual restringe al algortimo
de hacer pequenos saltos. Eso mantiene estable al algoritmo y el valor 6ptimo de A depende de
la naturaleza de la funcién. Si damos buenas condiciones iniciales (una acertada eleccién de \)
podemos garantizar el hecho de que f(7x+1) < f(7).

Optimizacién estocastica

La limitante de los modelos deterministas es que los pardmetros que gobiernan las ecuaciones
deben ser conocidos y las soluciones deben ser tnicas.. Por esta razén, a pesar de que la fisica o
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la quimica del sistema sea simple y comprensible por medio de ecuaciones deterministas, es dificil
confiar en los resultados, ya que los parametros de entrada, geometrias, condiciones iniciales y de
frontera no son del todo conocidas o en el peor de los casos son simples aproximaciones.

En una optimizacion, las simulaciones estocésticas se utilizan para mejorar la solucién de un
problema computacionalmente intratable. Los algoritmos de caracter estocédstico proporcionan un
conjunto de soluciones cercanas a la 6ptima global de problemas computacionales con una comple-
jidad que en la mayoria de sus casos del tipo O(c"). Esto significa que en un tiempo polimomial
podremos encontrar soluciones que probablemente estan dentro de un pequeiio factor de la solucién
optima. La caracteristica mas importante de las metodogias estocéasticas es que utilizan una mues-
tra de variables aletaorias para aproximar el valor de la funcién objetivo. La figura (2.4) muestra
esquematicamente la manera en que una superficie multimodal es explorada aleatoriamente.

Figura 2.4: Superficie multimodal explorada aleatoriamente

En quimica, la complejidad por encontrar la estructura de mas baja energia entre todas las
posibles es una tarea costosa debido al nimero de ecuaciones involucradas para calcular la energia
del sistema. Dicha tarea incrementa su dificultad al aumentar el tamaino del sistema. Por este motivo
el uso de métodos estocasticos se esta convirtiendo en una revolucionaria herramienta para acercarse
a las mejores posibles soluciones.

Principales algoritmos de busqueda estocastica

En este trabajo estamos enfocados en el uso de metodologias estocédsticas debido al gran impacto
que han tenido estos algoritmos en la quimica. Tales aplicaciones han llevado al descubrimiento de
muchas estructuras que la intuicién quimica simplemente nos permitiria obtener. Existen diferentes
algoritmos de caracter estocastico, cada uno de ellos sigue sus propias reglas y como es de esperarse
los resultados entre ellos pueden variar drasticamente.

1. Algoritmos de Inteligencia de Enjambre
Estos algoritmos basan sus fundamentos en la manera en que la naturaleza se desenvuelve, esto
es por ejemplo los comportamientos animales. Para ello los algoritmos basados en Inteligencia

de Enjambre [6] buscan resolver el problema de manera colectiva, por ejemplo emulando el
comportamiento de ciertas especies de hormigas que rdpidamente encuentran caminos mas
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cortos desde su nido a un sitio con mejor alimento o colonias de abejas que mediante bailes
se comunican entre ellas los mejores sitios que les permitan recolectar la mayor cantidad de
néctar.

Los principales algoritmos basados en la inteligencia de enjambre son:

= Optimizacién por Enjambre de Particulas

La Optimizacién por Enjambre de Particulas (PSO, por sus siglas en inglés Particle
Swarm Optimization). PSO es un método adaptativo que hace uso de particulas que
se mueven a través del espacio de busqueda utilizando los principios de Evaluacién,
Comparacién e Imitaciéon. Este método de optimizacion de basa en el uso de un conjunto
de particulas las cuales hacen referencia a los estados de un problema de optimizacion,
donde cada particula se movera en busca de una posicién éptima o de una buena solucién.
La fuente de éxito del PSO es que las particulas mantienen comunicacion entre ellas y de
esta manera la particula con la mejor posible posicién atrae a las demas a la zona mas
prometedora.

= Optimizaciéon por Colonia de Abejas

La optimizacién por colonia artificial de abejas fue propuesta en 2005 por Karagobal7]
Este algoritmo estd basado en el comportaminento de las colonias de abejas. En estas
colonias, las abejas productoras de miel o abejas meliferas buscan encontrar las mejores
fuentes de néctar. Para llevar a cabo la busqueda de manera eficiente las abejas estan
especializadas para llevar a cabo tareas especificas. En el modelo del algoritmo de colonia
artificial de abejas existen tres tipos de abejas: de trabajo, exploradoras y observadoras.
Cada una de las abejas puede encontrar el néctar y dar un estimado de su calidad y lo
mas importante puede compartir su informacién con otras abejas con el fin de encontrar
los sitios mas ricos en néctar. En el contexto de una optimizacion, una solucién de prueba
X es la fuente de néctar y la funcién evaluada en esa solucién f(X) es la calidad del
néctar. Lo cual significa que los valores mas bajos en f(X) representan una mejor calidad
en el néctar (o en la solucién).

Los algoritmos anteriores han sido exitosamente aplicados en la quimica. Algunas de las apli-
caciones se presentaran en la seccién siguiente.

. Algoritmos Genéticos y Evolutivos

Este conjunto de algoritmos basan sus principios en los procesos de la evolucién natural. Exis-
ten diferentes tipos de algoritmos evolutivos. La diferencia entre cada uno de ellos radica en la
forma de las representaciones o en las formas de codificacion, en los esquemas de seleccién y
operadores de busqueda. Generalmente un algorimo genético (AG) utiliza un lenguaje binario
para la representacion de las soluciones mientras que algunas estrategias evolutivas utilizan
valores siempre los valores numéricos reales de la solucion.

La principal caracteristica que distingue a estos algoritmos de los otros algoritmos compu-
taciones de busqueda local, es que los AG se basan en una poblacién inicial que representa un
conjunto de soluciones del problema y que existe comunicacion e intercambio de informacién
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entre los individuos de la poblacién lo cual se lleva a cabo con operadores genéticos: mutacion
y cruzamiento. Estos algoritmos son altamente eficientes en la optimizacién de funciones de-
bido a que conforme crece la poblacion el algoritmo comienza a aprender y a reconocer cudles
son las zonas mas prometedoras de todo el espacio de biisqueda, esto es, las zonas donde se
encuentran los valores minimos (o méximos) de la funcién que se estd optimizando. Debido a
esto las estrategias evolutivas han sido adoptadas para su uso en el entrenamiento de algunos
Perceptrones que representan la tinidad mas simple de una red neuronal artificicial.

3. Algoritmo del Recocido Simulado

El recocido se refiere al templado de ciertas aleaciones metélicas, cristales o vidrios calentan-
dolos por arriba de su punto de fusién, manteniendo su temperatura y luego enfriandolo de
una manera lenta hasta que se solidifique en una estructura cristalina perfecta. Tal proceso
fisicoquimico produce materiales de alta calidad. El algoritmo del recocido simulado es una
técnica heuristica de biisqueda aleatoria, introducida por Kirkpatrick y colaboradores [8] para
encontrar soluciones aproximadas a problemas de optimizacién de caracter combinatorio. Se
entrard en mas detalle de este algoritmo en capitulos posteriores.

2.2. Prediccion de estructuras quimicas

En capitulos anteriores revisamos las diferentes aproximaciones que existen para abordar un pro-
blema de optimizacion. Las llamadas metodologias estocéasticas y las metodologias deterministas.
Todo en la direccién de obtener conocimiento sobre las dificultades que implica predecir estructuras
quimicas solamente con la informacién de la composicién del sistema, esto es, el tipo de dtomos
o moléculas involucradas, pero ;cudl es el significado de la palabra “predecir”? ;y por qué es tan
importante predecir estructuras quimicas? La palabra predecir lleva por significado “accién de anun-
ciar un hecho futuro”. En este sentido, es natural pensar que el descubrimiento de nuevos hechos
sorprendentes genera una gran motivacion en la investigacion cientifica. Por ejemplo, poder predecir
con una alta precisién el pronéstico del tiempo es uno de los objetivos principales de los meteorélo-
gos. Pero la dificultad esta en la aleatoriedad que presenta la naturaleza, su nulo determinismo nos
limita a sélo poder hacer una simple prediccion, a pesar que la mayoria de las veces es acertado.

En quimica las cosas no son muy diferentes. Las herramientas deterministas han sido empleadas
exitosamente por muchos afnos, pero en la prediccién del mejor ordenamiento que adoptan los &tomos
en el espacio, las cosas suelen ser mas que complicadas. Debido a que la estructura més estable de un
ciumulo atémico o molecular es frecuentemente la geometria que presenta la menor energia potencial,
la localizacion de esta geometria es claramente de gran interés para los quimicos experimentales
y tedricos. Llevar a cabo este tipo de predicciones es de gran utilidad para el disenio de nuevos
materiales y por varios anos esta tarea se pensé imposible de realizar inclusive con un alto poder de
cémputo, sin embargo, en anos recientes ha sido probado que con una metodologia confiable y un
buen algoritmo de bisqueda heuristico esta tarea puede llevarse a cabo de una manera exitosa [9].
Aunado a la prediccion de estructuras, la implementacion de restricciones espaciales resulta de gran
importancia para abordar diferentes problemas de interés quimico, como imponer la periodicidad
de un sélido para la busqueda de isémeros en fase cristalina, confinar al sistema dentro de una
esfera para generar intereacciones que libremente no se presentarian y finalmente para generar una
busqueda de isémeros sobre la superficie de un catalizador, lo cual es esencial dentro del area de
catélisis [10].
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2.2.1. Optimizacién molecular

Hemos discutido sobre la gran tarea que requiere encontrar la estructura de minima energia
para una geometria molecular dada. Esto se debe a la complejidad y el esfuerzo computacional que
se requiere para hacer los calculos de la energia. La forma tradicional de abordar este problema es
haciendo uso del método variacional en donde con una funcién de prueba buscamos hacer variaciones
en sus pardmetros hasta encontrar la energia mas baja. La energia total del sistema estd dada por
la energia electronica del sistema mas la interaccién que existe entre los nicleos.

E = Eejec + Z Z —Ii‘ Z (22)

A=1B>A Rap

La energia electrénica la obtenemos haciendo uso del método variacional

< U|H|¥ >
Eelec[\ll} = # > EO (23)
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Y al sustituir la ecuacién (2.3) en la ecuacion (2.2)
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E=<VH|T>+> Y === (2.4)
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Donde
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La ecuacién (2.4) es de suma importancia ya que indica que de existir cambios en las posiciones
de los niicleos de una molécula, habra cambios en la energia. Estos cambios energéticos debido a los
reordenamientos en las posiciones nucleares estan contenidos en la Superficie de Energia Potencial.
Debido a nuestro interés en encontrar los puntos criticos de dicha superficie necesitamos la condicién
en donde el gradiente de la energia tome el valor de cero. Esto es

ViE =0 (2.6)

Lo cual significa que estaremos evaluando las derivadas en las coordenadas (X;, Y;, Z;) para cada
nicelo

OE OE OFE
=+ =+

Vil = oxX; oY, ' 0%

(2.7)

Como la expresién de la energia estd dada por la ecuacién (2.4) se requieren las derivadas de esta
cantidad con respecto a la posicion de los centros. En este sentido, encontrar la geometria éptima
significa encontrar la estructura molecular con la energia mas baja dentro de toda la Superficie de
Energia Potencial. Sabiendo esto, surge la pregunta de donde esta esa gran complejidad en el calculo
de la energia que requerimos de usar aproximaciones estocasticas. La complejidad se encuentra al
minimizar el nimero de pardmetros con los que se escribe la funciéon de onda. Donde el verdadero
esfuerzo computacional se encuentra en el tercer término de la ecuacién (2.5) debido a que estd
relacionado con las integrales de repulsién electrénica cuya evaluacién requiere de un tiempo de
ejecucion O(n?).
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2.2.2. Sistemas finitos

Imaginemos que estamos en la situaciéon de querer encontrar la estructura més estable para un
cierto compuesto conformado por un atomo de cobre Cu y dos de cloro Cl. En la seccién (1) se
mencion6 que para llevar a cabo un céalculo de estructura electronica se requiere de una geometria
inicial, dicha geometria puede en ciertas ocasiones venir de evidencia experimental. La dificultad
entonces radica en las situaciones en donde no contamos con informaciéon experimental previa,
de ser este el caso podemos proponer geometrias iniciales y hacer los cédlculos pertinentes para la
optimizacion. Es claro que debido al determinismo del método si nuestra propuesta es la geometria A
llegaremos de manera univoca a la estructura C. Por otro lado si la propuesta inicial es la estructura
B llegaremos a la geometria dada por D segun la figura (2.5). Al haber finalizado nuestros célculos
basta con comparar las energias resultantes de las dos optimizaciones y quedarnos con el isémero
que presente la energia mas profunda. Conforme a la figura (2.5) le corresponde a la estructura D.

Aun habiendo obtenido este resultado exitoso, nada garantiza que hayamos encontrado el minimo
global de la superficie.

Minimo local

¢Minimo global?

Figura 2.5: Esquematizacién en dos dimensiones de una Superficie de Energia Potencial

Quizas, proponiendo una geometria inicial diferente a A y B lleguemos a una estructura G que
tenga un valor aiin méas bajo en energia que el encontrado previamente. Naturalmente, para cada

propuesta que hagamos en la disposicién de los atomos en el espacio el valor del segundo miembro
de la ecuacién (2.4) cambia, y con ello el valor de la energia total del sistema. Esto significa evaluar
el término de las integrales de repulsion electrénica para cada propuesta en las posiciones iniciales
de los atomos involucrados. Esta combinatoria requiere de un tiempo O(c™) donde n es el nimero
de 4tomos o moléculas del sistema. que se traduce en un esfuerzo computacional inmenso.

Diferentes tipos de algoritmos estocdasticos han sido utilizados para la prediccién de estructuras
quimicas en fase gas. Zhang y colaboradores [11] hicieron uso del algoritmo basado en la colonia
artificial de abejas para encontrar los minimos globales (MG) de cuatro clusters de caracter no
polar, mostrados en la figura (2.6)

En todos los los casos sus resultados concuerdan con los los trabajos tedricos y experimentales
desarollados anteriormene. Todos los ejemplos mencionados anteriormente se refieren sélo a sistemas
en fase gas y es facil pensar que el esfuerzo computacional incrementa conforme crece el tamano
del sistema de estudio. Sin embargo estudiar sistemas en fase gas resulta ser una tarea menos com-
plicada que cuando se trata de estudios en materia condensada donde existen méas parametros a
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Figura 2.6: MG encontrados mediante el algoritmo ABC (Artificial Bee Colony).

considerar en la busqueda del isémero mas estable.

2.2.3. Sistemas perioédicos

Cuando estamos tratando con sistemas periddicos la complejidad de los calculos computaciona-
les incrementa drasticamente, debido a que seis parametros mas para optimizar son incluidos, los
llamados pardmetros de celda. Afortunadamente los cdlculos de estructura electréonica para sélidos
pueden simplificarse teniendo como referencia la unidad minima que representa a todo el sélido,
esta es la celda unidad o celda unitaria. Esta celda repetida periédicamente en las tres dimensiones
construye la representaciéon de un sélido. Empecemos por describir qué es una malla, una estructura
cristalina y cial es la importancia de estudiarla teéricamente.

Un cristal ideal presenta una periodicidad perfecta. Tal periodicidad se puede describir en tér-
minos de redes o mallas. Matematicamente una red es un conjunto infinito de puntos definidos por
medio de sumas enteras de vectores que producen lo que conocemos como celda unidad.

ﬁ[nl,ng,ng] = n16+n26+ nsC (28)

Por otro lado, un cristal real puede ser considerado solamente como una secciéon finita de un
cristal ideal. En un cristal los d4tomos estan unidos de tal manera que forman un orden periédico
en tres dimensiones. Este ordenamiento espacial que toman los 4tomos es lo que conocemos como
estructura del cristal. Las posiciones que toman los &tomos en la malla se les conoce como vectores
de la base. Cuando tenemos tanto los vectores de la malla como los vectores de la base lo que
producimos es una malla cristalina como se muestra en la figura (2.7). Lo cual cae dentro de la
definicién que estd presente en la mayoria de los libros de texto.

o) o} o) O ® o
o,'0,%0,°%0
+ O > = o) O O o
® ' o,.0,'0,%0
O o O 0°,0.,0
0" 5" 5" 5"
Malla Base Cristal

Figura 2.7: Esquematizacién en dos dimensiones de la representacion de un cristal

Para representar la malla, usualmente se utilizan pardmetros de celda (o malla) los cuales son
las longitudes de las aristas que delimitan un paralelepipedo (a,b,c) y los dngulos («, 3,7) que
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forman. Una representacién de este paralelepipedo se muestra en la figura (4.3). De la definicién
anterior es claro que para poder predecir la estructura de un cristal requerimos de las posiciones
de los dtomos dentro de la malla y los pardmetros de celda. Desafortunadamente este espacio de
busqueda no es sencillo. Para darnos cuenta de la gran complejidad que implica la prediccién de
cristales imaginemos una celda ctbica de volumen V, la cual contiene N dtomos identicos y para
simplificar las cosas supongamos que los atomos pueden tomar sélo posiciones discretas sobre los
nodos de una malla con un espaciado entre nodos de tamano ¢. Hacer esta discretizacion hace el
nimero de combinaciones C' finito como lo muestra la ecuacién (2.9).

oo ! (V/§3)!

(2.9)

- V/§3[(V/§3) — NJIN!

b

Figura 2.8: Paralelepipedo que representa una celda unitaria

Si elegimos § = 1,0A el valor promedio de longitud de un enlace quimico. El valor que toma C
podria darnos un estimado del ntimero de minimos locales. Si existen méas de un tipo de atomos el
numero de isémeros incremenenta drasticamente. Suponiendo un volumen para la celda de aproxi-
madamente 10 A% y tomando en cuenta la aproximacién de Stirling (n! ~ (n/e)"v/27n) el nimero
de posibles estructuras para un elemento A con 10 dtomos en la celda unidad es de 10!, para un
sistema con 20 atomos en la celda unidad el niimero de estructuras es del orden de 10%° y 1037
para 30 atomos en la celda unidad. Este estimado en la cantidad de minimos globales que puede
presentar un cristal demuestra la gran complejidad del problema y que evidentemente no se puede
abordar con metodologias de caracter deterministico.

En ocasiones puede resultar dificil predecir estructuras cristalinas desde cero inclusive para los
métodos estocdsticos. Por este motivo es conveniente utilizar la simetria como herramienta. La de-
finicién de cristal dada anteriormente no cubre la caracteristica mas importante de los cristales:
la simetria. En general un cristal tiene mds simetria que sélo la simetria traslacional (excepto por
los sistemas triclinicos que sélo poseen este tipo de simetria). Las simetrias adicionales pueden ser
rotaciones, inversiones, reflexiones dadas por planos entre muchas otras.

Cristal = Malla + (Motivo? + Simetrfa)

En la figura (2.9) se muestra como se genera la estructura de un cristal para el sistema Al;a W,
donde es claro ver que sélo necesitamos las posiciones de un sélo atomo de Al y un sélo dtomo de W
para generar todo el sélido. Mientras que en la figura (2.10) ilustra la manera de generar la misma
estructura de Al;1oW con la primera definicién de cristal.

2Con motivo nos referimos a las posiciones de los 4tomos que toman en la malla
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BCC + m35 4 °

Malla Simetria  + Motivo Cristal

Figura 2.9: Cristal formado a partir de operaciones de simetria

BCC + =

Malla Motivo Cristal

Figura 2.10: Cristal formado a partir de la malla y de las posiciones atémicas

Es notorio que en la cantidad de &tomos necesarios para generar el cristal de AljsW en la figura
anterior es mayor que en la figura (2.9). Por lo cual hacer uso de los grupos espaciales, que son
los que contienen la informacién de la simetria es de suma importancia en el estudio de sistemas
periodicos.

En la parte de los métodos estocasticos el cientifico ruso Artem R. Oganov con su codigo de
caracter evolutivo USPEX (Universal Structure Predictor: Evolutionary Xtallography) hace uso de
la simeteria para hacer una exploracion mas precisa de la Stperficie de Energia Potencial en sélidos.
La figura (2.11) muestra la fase iénica de boro elemental a altas presiones encontrada por Oganov
y colaboradores haciendo uso de su cédigo USPEX][12].

Figura 2.11: Fase iénica de boro elemental a altas presiones

Esta es la primera vez que se han visto enlaces de tipo i6nico en la fase sdlida de un sélo elemen-
to. La quimica a altas presiones es una quimica totalmente diferente. En otro de sus trabajos Artem
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R. Oganov [13] muestra que sometiendo a una presién aproximada de 200 GPa el sodio metéalico
comienza a tomar una fase Gptica transparente (2.12). No estd demés mencionar que el gran éxito
del c6digo USPEX se debe a que explota con gran eficiencia la simetria que presentan los grupos
espaciales en estos sistemas periddicos. Por otra parte Schon [14] haciendo uso del algoritmo del
recocido simulado ha logrado obtener resultados acordes a los experimentales para compuestos de
nitruros de boro.

Sin importar el método estocastico que se utilice, se debe tener presente que las soluciones ob-
tenidas (estructuras cristalinas o cimulos moleculares) son simplemente candidatos 6ptimos para
alcanzar el minimo global. Siempre es necesario completar la bisqueda global con un algoritmo de
busqueda local. Este refinamiento en el conjunto de soluciones permite hacer una metodologia mas
confiable.

Figura 2.12: Celda unitaria para la estructira cristalina del Na-hP4.

La constante lucha por implementar y enoncontrar el mejor algoritmo de caracter heuristico
perimite que la comunidad centifica se involucre en el desarrollo de los mismos, permitiendo que la
quimica teérica tome nuevos rumbos.

2.3. El lenguaje de programaciéon

Debido a que nuestro objetivo es la implementacién de un algoritmo heuristico escoger un len-
guaje de programacién que sea versatil es de suma importancia para el buen funcionamiento en las
distintas plataformas: MacOS, GNU /Linux.

Fl codigo desarollado para este proyecto de maestria fue programado en lenguaje ANSI C para
una plena compatibilidad entre diferentes sistemas, aunque no quiere decir que no existan otros
lenguajes de programacién aptos para desarollar este tipo de algoritmos heuristicos. Los principales
codigos heuristicos hechos con el propdsito de predecir estructuras quimicas estdn implementados
en diferentes lenguajes de programacién

= USPEX: Desarrollado en MATLAB con la finalidad de predecir estructuras en fase cristalina.
= XtalOPT: Desarrollado en C++ con la finalidad de predececir estructuras en fase cristalina.

= ASCEC: Desarrollado en Fortran con la finalidad de predecir estructuras en fase gas.

Cada lenguaje aporta una cierta dificultad en cuanto a la implementacién y al manejo de los
datos requeridos por el programa. En este sentido puede haber ciertas ventajas en cuanto a la elec-
cién del lenguaje de programacion. En el desarrollo de algoritmos heuristicos es esencial el manejo
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de operaciones que involucran productos entre matrices, ademas debido al interés en estudiar sis-
temas quimicos se necesita el uso de arreglos de gran tamafio para guardar N cantidad de atomos
o fragmentos moleculares. El paquete MATLAB (Matrix Laboratory) es de gran ayuda para las
operaciones matriciales implicitas en los algoritmos heuristicos aunque es necesario comprar una
licencia para su uso. Por el lado “Open Source” tenemos la opcién de implementar todo por nuestra
propia cuenta haciendo uso de lenguajes de programaciéon como: Java, C, C++ o Fortran. El uso
de los lenguajes orientados a objetos no ha sido explotado por completo. El lenguaje C++ aunque
no es del todo orientado a objetos es muy utilizado en el desarrollo de c6digos de caracter estocastico.

Una vez seleccionado el lenguaje de programacioén es necesario saber a qué tipo de problema
nos estamos enfrentanto y con qué tipo de datos estaremos lidiando durante el desarollo del cédigo.
Para ello existen un conjunto de elementos que son ttiles para organizar y almacenar datos llamados
“Estructuras de Datos”.

2.3.1. Estructuras de Datos

Los datos o la informacién de un programa deben de organizarse de una manera eficiente y que
aporte la mayor simplicidad, para ello se hace uso de las estructuras de datos. Las estructuras de
datos son el arreglo l6gico o mateméatico de datos en memoria, las cuales no sélo consideran el alma-
cenamiento fisico, consideran las relaciones entre los datos y las operaciones que pueden realizarse
sobre ellos. La eleccién apropiada de estructuras de datos en conjunto con buenos algoritmos es un
paso fundamental en el disefio de programas eficientes.

Las estructuras de datos se dividen en dos categorias: primitivas y no primitivas. La primera
categoria corresponde a los tipos de dato propios del lenguaje de programaciéon por ejemplo: tipo
entero, tipo real y tipo caracter. Las segunda corresponde a los tipos de datos creados por el usuario
haciendo uso de los datos de tipo primitivo, también se les conoce como “datos de tipo usuario”.
Dentro de los tipos de datos definidos por el usuario tenemos las estructuras de datos lineales y
no lineales, las primeras como su nombre lo indica hacen una alocacién de memoria lineal, es decir
en sectores contiguos de memoria (listas ligadas, arreglos pilas) por el otro lado las estructuras de
datos no lineales las alocaciones de memoria se hacen de manera no consecutiva (&rboles binarios
y grafos). Existen diversos tipos de estructuras de datos pero los utilizados para el desarrollo de
nuestro cédigo hacemos uso de los “structs” un tipo de estructura de datos de tipo lineal.

Arreglos vs estructuras en C

Una estructura es similar a un registro, debido a que almacena informacién relacionada perte-
neciente a una entidad. Una estructura es basicamente un tipo de dato definido por el usuario que
puede guardar informacién de varios tipos de datos.

Al declarar un arreglo podemos hacerlo para un nimero N de elementos pero sélo de un tipo,
en cambio haciendo uso de los “structs” podremos declarar un arreglo de tipo N con la posibilidad
de declarar diferentes tipos de datos: enteros, reales, caracteres o inclusive de tipo esructura, a esto
ultimo se le conoce como estructuras de datos anidadas.
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Declaracion de estructuras:

struct Empleado

{
int numEmpleado;
double salarioMensual;
char name[180];

};

El c6digo mostrado anteriormente es un un clasico ejemplo de la declaraciéon y la utilidad de
una estructura en el lenguaje C, donde se puede notar claramente la sencilla manera de agrupar los
datos para los datos propios de un empleado: nombre, nimero de empleado y salario mensual. Vale
la pena mencionar que al definir un estructura no estamos consiguiendo una alocacién de memoria
simplemente es una declaraciéon de un tipo de dato. El siguiente c6digo muestra como reservar la
memoria para una estructura

int main ()
{

struct Empleado emp;

return O;

}

La verdadera utilidad de las estructuras radica en hacer arreglos de éstas mismas y anidarlas
entre ellas para poder manejar una gran cantidad de datos altamente correlacionados.

struct Empleado
{
int numEmpleado;
double salarioMensual;
char name[180];
};
struct Departamento
{
char nombreDep[180] ;
struct Empleado emp[120];
};
int main ()
{
struct Departamento dep[20];

3

El cédigo anterior muestra la manera en que se anidan dos arreglos de estructuras con diferentes
tipos de datos. Para ello tomamos un ejemplo de una tienda departamental que tiene 20 depar-
tamentos y con 120 empleados en cada uno de ellos los cuales tienen los atributos de niimero de
empleado, salario mensual y nombre. Con esto podemos generar una manera muy eficiente para
organizar los distintos tipos de datos.

Para acceder a los elementos de una estructura es necesario hacer uso del operador punto (.).
Por ejemplo si después de almacenar los datos queremos accesar a la informacion de un empleado
en un departamento en especifico debemos hacer lo siguiente:
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void imprime resultado ()
{
int i=0;
printf (¢ ‘Departamento: \%s Empleado: \%s Id: \%d\n’’,dep[i].nombreDep,
depl[i] .emp[i] .nombre, dep[i].emp[i].numEmpleado);
}
OUTPUT:
Departamento: Electronica, Empleado: Juan Garcia, Id: 2018

En el ejemplo anterior es evidente que el uso de las estructuras en el lenguaje C es de gran utilidad
para almacenar diferentes tipos de datos. Las estructuras las podemos utilizar para guardar datos
de moléculas donde son necesarios diferentes tipos de datos como el nombre de los a&tomos que es
de tipo caracter, su nimero atémico del tipo entero, y sus coordenadas cartesianas que son del tipo
doble precisién.

struct Atom
{
double x,y,z;
int atomicN;
char symbol[3];
};
struct Mol
{
struct Atom *atm;
};
int main ()
{
struct Mol *m;
m = (struct Mol *)malloc(sizeof (struct Mol)*N);
for(int i=0; i<N; i++)

{
m[i] .atm = (struct Atom *)malloc(sizeof (struct Atom)*tm[i] .natom) ;
for(int j=0; j<m[i].natom; j++)
{
scanf (“‘\%s \%1f \%1f \%1lf >’ ,m[i].atm.symbol, m[i].atm[j].x, m[i].atm[j].y,
m[i].atm[j].y);
}
}

En el ejemplo anterior hemos definido una estructura que almacena la informacién de N molé-
culas con diferente cantidad de 4tomos cada una. Asi como los datos de los respectivos simbolos
quimicos y los nimeros atémicos para los diferentes dtomos contenidos en las moléculas.
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Capitulo 3

Metodologia

“La heuristica es un algoritmo en un traje
de payaso. Es menos predecible, es mds
divertido y viene sin una devolucion de
dinero de 30 dias garantizada”

Steve McConnell

Dentro del gran compendio de técnicas heuristicas bio-inspiradas que existen para este proyecto
de maestria fue elegido el algoritmo del recocido simulado. Un algoritmo de naturaleza estocastica
que trata de emular el templado que sufren los sélidos al someterlos a bafios térmicos. Esta técnica
ha sido utilizada para la optimizaciones de funciones, teniendo un gran éxito principalmente en las
areas de matematicas y computaciéon, sin embargo su uso en la quimica no es ajeno ni tampoco
reciente, puesto que encontrar el mejor acomodo de los atomos en el espacio para un ente molecular
es un problema que ha persistido por muchos anos. El desarrollo de este capitulo se enfoca en
dar a detalle la implementacién del algoritmo del recocido simulado para la bisqueda de isémeros
restringidos espacialmente el cual culmina en la creacién del cédigo RISSA presentado en capitulo
siguiente. Una ligera variacién en la naturaleza del algoritmo del recocido simulado permite que el
cédigo RISSA explore de una manera exhaustiva la superficie de energia potencial para sistemas
moleculares de gran tamafio. Es preciso explicar en qué consiste el recocido de un sélido antes de
comenzar con la minuciosa descripcién del algoritmo y de como éste converge a un conjunto de
soluciones aceptables en un tiempo polinomial.

El recocido de un sélido o templado consiste en aumentar la temperatura del metal por arriba de
su punto de fusién para después disminuir la temperatura de una manera lenta y conseguir una es-
tructura cristalina parfecta. Al altimo paso se le conoce como enfriamiento, el cual es una pieza clave
para el buen funcionamiento del método, debido a que los decrementos bruscos en la temperatura
generan estructuras quebradizas e inestables. En su articulo, Kirkpatric y colaboradores demuestran
que existe una profunda y muy 1til conexién entre la termodindmica estadistica y las optimizaciones
combinatorias. La analogia con el recocido de los sélidos permite establecer una relaciéon con los
conceptos termodindamicos y los conceptos propios de las optimizaciones combinatorias.

» Energia — Funcién de costo o funcién objetivo f(3).
» Cambio de estado — Solucién vecina f(i + 1).
» Estado de baja energia — Solucion éptima f(iopt).

= Temperatura — Parametro de control Cr.
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3.1. El algoritmo del Recocido Simulado

El algoritmo del recocido simulado es una técnica heuristica de btisqueda propiamente de caracter
local, puesto que hace una secuencia de busquedas aleatorias en las vecindades de un punto elegido
aleatoriamente en un espacio S de soluciones, como se muestra en la figura (3.1). Sin embargo,
puede considerarse a este algoritmo como una variante de la busqueda local, puesto que permite
movimientos ascendentes que evitan quedar atrapado prematuramente en un minimo local.

Figura 3.1: Malla de busqueda local en el algoritmo del recocido simulado.

En 1953 Metroplis y Teller [15] presentaron un algoritmo para simular la evolucién que lleva
al equilibrio de un sélido sometido a un bano térmico. El algoritmo presentado por Metropolis y
colaboradores se basa en el método de Monte Carlo [16] en el cual se generan una secuencia de
estados en el solido. El algoritmo consiste en comenzar con un estado inicial del sélido denotado
como %, con una energia asociada F;, entonces un estado subsecuente j se genera debido a una
pequena distorsion, la cual puede ser por ejemplo, un desplazamiento en la particula. La energia de
este nuevo estado estard denotada por Ej. Si la diferencia de energia E; — E; es menor o igual a 0,
el nuevo estado j serd aceptado como nuevo punto de partida. En caso contrario si la diferencia de
energia es mayor a 0, el estado j serd aceptado con una cierta probabilidad P dada por

P(X)) = eap(—20) (3.1)
Donde identificamos a T como el parametro de control inicial del bano térmico al cual sometemos
al sélido. La regla de aceptacion mencionada anteriormente se conoce como criterio de Metropolis
y el algoritmo que conduce a este criterio de aceptacién es el conocido algoritmo de Metropolis. Es
importante mencionar que en la ecuacién (3.1) T no representa la temperatura termodindmica del
sistema, simplemente es un parametro con el cual podremos controlar los descensos para acercarnos
a las soluciones éptimas. De igual forma el AF sélo representa las diferencias entre valores evaluados
de la funcién objetivo que estd siendo optimizada por el algoritmo. Sabiendo esto, la ecuacién (3.1)
puede escribirse de una manera general

—Af
P(X;) = ea:p(iT ) (3.2)
Como se mencion6 anteriormente una de las claves para alcanzar una estructura o un estado
de menor energia es decrementar la temperatura lentamente, asi el sélido alcanzara el equilibrio
térmico en cada paso. Dentro del algoritmo de Metropolis, esto se logra generando un gran niimero

de transiciones aleatorias a un valor de temperatura.
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El motivo principal por el cual el recocido simulado fue seleccionado como el algoritmo de bus-
queda local para este proyecto es debido a que tiene la capacidad de escapar de minimos locales.
Esta idea debe usarse cuidadosamente ya que el concepto de “escapar” de minimos locales recae en
el criterio de aceptacién y rechazo del algoritmo de Metropolis y en los valores del parametro de
control Cr. Esto se debe a que en cada decremento en el parametro de control el algoritmo acep-
ta soluciones donde el valor de la funcién objetivo aumenta (ecuacién 3.2); pero a medida que la
temperatura desciende sélo algunas desviaciones serdn aceptadas y finalmente cuando el parametro
de control se aproxime a cero, no se aceptaran mas desviaciones y s6lo seran aceptadas aquellas
configuraciones donde la funcién objetivo disminuye su valor. De ahora en adelante podemos ver al
algoritmo del recocido simulado como una repeticién de muchos algoritmos de Metropolis, uno por
cada decremento de temperatura.

La parte medular del algoritmo del recocido simulado consta de dos ciclos

s Un ciclo exterterno Do...while

= Un ciclo interno For...

El ciclo interno mantiene fijo el pardmetro de control mientras genera las Vi soluciones que
el algoritmo de Metropolis acepta o rechaza. El ciclo externo disminuye el pardmetro de control y
termina cuando la condicién de paro se cumple (Cr = 0). Una de las claves para que el algoritmo
del recocido simulado nos lleve a un conjunto de buenas soluciones es la eleccién de una buena
secuencia de enfriamiento. Existen diferentes secuencias de enfriamiento, las cuales dependen de
parametros que las hacen mas eficientes o menos eficientes.

Algunos de los métodos de enfriamiento més utilizados son

= Enfriamiento logaritmico
OZTO

= i (3.3)

En este caso « es el pardmetro de velocidad de enfriamiento. Este método de enfriamiento ha
sido probado para garantizar una convergencia a un buen conjunto de soluciones utilizando el
valor de a = 1.

» Enfriamiento geométrico
Ty, = o*Ty (3.4)

En este método, el valor éptimo del parametro o es cuando es pequeno, pero cercano a 1.
Los valores usuales de o para este tipo de enfriamiento estan entre 0,88 y 0,99. El poner en
nuestro algoritmo valores muy pequenos de « puede resultar en un enfriamiento muy rapido.

» Enfriamiento exponencial
Ty, = Toe /N (3.5)

Este tipo de enfriamiento es el mas rapido durante las primeras iteraciones. La velocidad de de-
caimiento puede maninpularse con el valor del pardmetro o y N representa la dimensionalidad
del sistemal?].
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Pseudo-cédigo para el algoritmo del recocido simulado
1. Escoger un estado inicial 7y y Temperatura Crg
2. Propagar el sistema 7.qq <— 70 + rand()
3. Evaluar energia E(7yqnq)
4. Calcular el cambio AE = Eyiy(Trand) — Einit(70)

= Si AE < 0 entonces Eipit +— Epin
= De lo contrario genera: p +— rand() %1
e Sip < exp(AE/T) entonces Einit <— Efin

e De lo contrario regresa a (2)

5. Disminuye la temperatura 75,11 = T5,(1 — (T0/Nsteps))

6. Repite hasta que T'=0

3.2. Uso de estructuras

Como se mencioné en la seccién (2.3.1) el uso de estructuras de datos es esencial para anadir
buena funcionalidad a los algoritmos, como parte de la metodologia se utilizaron estructuras, un
tipo de datos creados por el usuario que permiten agrupar distintos tipos de datos en un arreglo.
Para nuestro caso, al estar trabajando con moléculas es facil hacer uso de las estructuras propias del
lenguaje C para guardar sus nimeros atémicos, simbolos quimicos y la informacién de las posiciones
atémicas. En la figura (3.2) se muestra un ejemplo de la implementacién de estructuras para dos

e Qe

m[1].atm[@].symbol = N

m[0].atm[@].symbol = 0 m[1].atm[1].symbol = H
m[@].atm[1].symbol = H m[1].atm[2].symbol = H
m[@].atm[2].symbol = H m[1].atm[3].symbol = H
nfo.atnfe].atomieN = 8 [H13 SN SEONCL Z ]
m[@].atm[1].atomicN = 1 m[1].atm[2].atomicN = 1
m[@].atm[2].atomicN = 1 m[1].atm[3].atomicN = 1

Figura 3.2: Ejemplo del uso de estructuras para dos moléculas

moléculas: una de agua con el identificador 0 y otra de amoniaco con el identificador 1 dentro
del arreglo de estructuras m de tamano m[2]. Para accesar a los miebros de las estructuras es
necesario hacer uso del operador punto (.) como se mencioné anteriormente y como se muestra en la
figura (3.2). Comprender el uso de este tipo de datos creados por el usuario es esencial para poder

manipular, de ser necesario el cédigo fuente del programa desarrollado para este proyecto el cual se
presentard en la seccién siguiente.
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Capitulo 4

El c6digo RISSA

“Los malos programadores se preocupan
por el codigo. Los buenos programadores se
preocupan por las estructuras de datos y
las relaciones entre ellas.”

Linus Torvalds

El cédigo desarrollado para este proyecto lleva por nombre RISSA (por sus siglas en inglés:
Restricted Isomers Searching by Simulated Annealing). Estd programado desde cero en lenguaje
C y es compatible con los sistemas GNU/Linux y MacOS. Nuestro cédigo tiene la capacidad de
explorar la Superficie de Energia Potencial de atomos o moléculas de gran tamano sometidas a
tres restricciones espaciales: a) dentro de una esfera b) condiciones periédicas en tres dimensiones
y ¢) condiciones periédicas en dos dimensiones. Las funciones objetivo que tiene implementadas el
c6digo son: 1) Lennard-Jones 2) potencial de interaccién relacionado con las funciones condensadas
de Fukui y 3) la energia semiempirica proveniente del software MOPAC.

Una de las caracteristicas extra que incluye RISSA es la posibilidad de mantener fijo uno de
los fragmentos en el centro de la geometria elegida por el usuario, asi como también mantener fijas
las coordenadas cartesianas provenientes de la informacién experimental de un fragamento si asi se
desea, como un ejemplo esto dltimo tiene la finalidad de observar los mejores sitios en los que se
posisionaran fragmentos en un MOF (Metal Organic Framework). En donde es claro que sdlo es
necesario hacer los movimientos aleatorios de los fragmentos manteniendo fijo el MOF dentro de la
celda.

4.1. Funciones objetivo, restricciones geométricas y archivos de
entrada

La elaboracion de los archivos de entrada para usar el cédigo RISSA dependen del tipo de
funcién objetivo y del tipo de restriccion espacial. Puesto que para cada combinacién se requieren
de algunos pardmetros adicionales como por ejemplo los pardmetros o y € para el potencial de
Lennard-Jones, los pardmetros de celda si es que se desea hacer una simulacion en fase sélida o las
instrucciones necesarias para hacer un calculo con MOPAC. Por ello es necesario dar una detallada
descripcién en cuanto a la creacién de los archivos de entrada.
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4.1.1. Restriciones espaciales
Confinamiento esférico

Como se mencioné antes, la manera en que confinemos al sistema de estudio nos permitira
simular diferentes ambientes quimicos y estudiar agregados atémicos y moleculares, cristales y su-
perficies. En el caso de un confinamiento esférico podremos forzar a que existan interacciones que
el sistema libre no presentaria.

Figura 4.1: Restriccion esférica en un sistema modelo de cuatro moléculas de agua

En la figura (4.1) se muestra un esquema de la restriccién esférica, donde es claro que sélo es
necesario que el usuario ingrese el radio en el cual quiere confinar al sistema de estudio. Este tipo de
restriccién espacial es muy 1util para modelar sistemas en fase gas, asi como también poder estudiar
las interacciones entre fragementos grandes de proteinas en donde nos interasa encontrar aquellas
configuraciones en el espacio que minimizan la energia.

Restriccién periédica en 3D

Este tipo de restriccién presenta una ligera dificultad comparado con el confimamiento esférico,
puesto que entran en juego otros tres parametros, los parametros de la celda. Dichos parametros
son requeridos por el programa y el usuario tiene que proporcionarlos en el archivo de entrada.

&

@
& &

Figura 4.2: Restricciéon peroiddica en 3D para un sistema modelo de cinco moléculas de agua
Tal y como lo muestra la figura (4.3) el cédigo RISSA puede trabajar con celdas oblicuas y

con celdas ortogonales. Hacer una biisqueda de isomeros sobre condiciones periédicas en 3D tiene
implicaciones que van mas alla de s6lo mover atomos o moléculas dentro de una celda que se repite,
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como lo es el uso de la simetria de grupo espacial para acortar el espacio de biisqueda. Sin embargo
para sistemas peridédicos de gran tamaiio en donde es importante predecir las posiciones que tomaran
los diferentes fragmentos involucrados es suficiente con hacer movimientos aleatorios.

Restriccién periédica en 2D

Los estudios tedricos orientados a la catalisis son una de las aplicaciones mas relevantes de la
quimica computacional pero también de las mas complicadas. Trabajar con superficies cataliticas
para encontrar los mejores sitios de adsorcién es un reto computacional. En este sentido debemos
trabajar por ensayo y error para proponer los mejores sitios de adsorcion sobre la superficie, la
intuicién quimica juega un papel fundamental para evitar propuestas que sélo nos lleven a méximos
en la superficie de energia potencial, no obstante, usar la intuicién humana conlleva mas errores que
aciertos en algunas ocasiones.

4 ® (z, y, 0<z<=tolerancia)

Z = tolerancia —

Z<0 Zona prohibida

v

Figura 4.3: Restriccién peroiddica en 2D

RISSA puede explorar la SEP aleatoriamente y encontrar los sitios mas prometedores del ad-
sorbato sobre la superficie que minimizan la energia. Para ello s6lo son necesarios los vectores que
definen la superficie y el programa se encargara de hacer aplicar las condiciones periédicas corres-
pondientes.

4.1.2. Funciones objetivo

Las funciones objetivo implementadas en RISSA no trabajan bajo las mismas restricciones espa-
ciales. Por el momento la tnica funcién objetivo que trabaja para las tres restricciones geométricas
es la energia semiempirica que el software MOPAC proporciona.

La primera funcién objetivo implementada debido a su simplicidad es el potencial de Lennard-
Jones, donde la energia del sistema viene dada por la suma de todas las intereacciones a pares del
potencial

0 \12 9 \6
Vi(rij) = 4e[(—)" = ()] (4.1)
Tij Tij
Para esta funcién objetivo basta con tener un archivo con las coordenadas cartesianas de los &tomos
en el sistema y sus respectivos parametros o y €. Esta funcion objetivo estd implementada para

trabajar bajo la restriccién esférica y bajo condiciones periddicas en 3D.
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La segunda funcién objetivo implementada en RISSA surge a partir de una colaboracién con
colegas de la Universidad Andrés Bello en Chile, en donde ellos utilizan el criterio conocido como
Maximun Matching [17] de las funciones de Fukui para predecir cémo grandes agregados moleculares
pueden ser formados.

fbasines basines f+ f_
_Je Iy

W= 2 ReRp

6eD yEA

(4.2)

donde f(;r y [ representan a las funciones condensadas de Fukui del fragmento D y A respecti-
vamente. Para este caso basta tener las coordenadas cartesianas de cada molécula y cada funciéon
condesada de Fukui en un archivo de entrada. En la figura (4.4) se muestran los basines que estan
presentes en la suma de la ecuacién (4.2).

Figura 4.4: Los puntos rosas sobre la molécula de agua representan los basines

La tercera y ultima funcién objetivo, hasta el momento, es la energia proveniente de un método
semiempirico, el paquete computacional MOPAC [18] proporciona el valor de la energia correspon-
diente con las estructuras que el c6digo RISSA le dard como punto de partida en cada iteracion. La
elecciéon de un método semiempirico para evaluar la energia de cada conformacién recae en que estos
métodos son computacionalmente méas rapidos debido a que no evalian las integrales bielectronicas
presentes en el hamiltoniano, a cambio de ello se utilizan pardmetros experimentales que aumentan
la velocidad en el calculo. Debido a que s6lo estamos interesados en la energia de cada movimiento
aleatorio se realiza un célculo single point (sin optimizacién de geometria) con MOPAC.

4.1.3. Archivos de entrada

Una vez descritas las restricciones espaciales y las funciones objetivo desarrolladas en RISSA es
momento de explicar con cierto detalle la elaboracién de los archivos de entrada que nos permitiran
correr nuestras simulaciones. Pensando en el usuario final RISSA ha sido programado de una manera
que la interacciéon humano-programa sea de lo mas simple posible. De la misma manera los resultados
de la simulacién estan organizados en un archivo que permite su facil lectura y manipulacion.

Simulando un sistema en fase gas

Tomemos un sistema compuesto por seis moléculas de agua y un atomo de cobre el cual queremos
simular usando una restriccién esférica y teniendo como funciéon objetivo la energia semiempirica. El
archivo de entrada ejemplo se encuentra en la figura (4.5) Debido a que queremos ver cudles son los
acomodos en el espacio que tendrén las 6 moléculas de agua alrededor del &tomo de cobre, pondremos
la linea FIXED FRAGMENT:TRUE. Esto por default permite fijar el primer fragmento del archivo de
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entrada, en este caso, el atomo de cobre. La segunda linea: FIXED FRAGMENT:FALSE permite usar
informacién experimental de las posiciones atéomicas dadas por el usuario y mantenerlas fijas. La
primera linea son instrucciones para ejecutar el programa MOPAC, contiene informacién del método
para calcular la energia.

Instrucciéon MOPAC |—»| PM7 1SCF RHF XYZ CHARGE= @ SINGLET
FIXED FRAGMENT:TRUE 4——' Instruccién Mantener un fragmento fijo |

EXPERIMENTAL DATA:FALSE — |

\I Instruccién usar informacién experimental |

7 #Total molecules
2 # Number of Type Molecules

1 #Number of molecules first type ¢ Informacién del sistema
1 #Number of atoms

Cu 0.0 0.0 0.0

6 # Number of molecules second type
3 # Number of atoms

0 0.000000 0.0000000 0.1167487
H 0.000000 0.7615876 -0.4669951
H 0.000000 -0.7615876 —-0.4669951

Figura 4.5: Archivo de entrada muestra para un sistema en fase gas

Por dltimo tenemos la informacion de los fragmentos del sistema. El ntimero 7 corresponde al
total de méleculas o fragmentos moleculares presentes en la simulacién. El niimero 2 hace referencia
al total de fragmentos diferentes en el sistema: HoO y Cu. Los niimeros 1 y 6 arriba de la cuerda:
# Number of atoms, representan la cantidad de moléculas para cada tipo de fragmento, esto es, 1
atomo de cobre y 6 moléculas de H5O.

Simulando un sistema en fase sélida

Supongamos que queremos encontrar el mejor acomodo en el espacio que tendrian dos dtomos
de oro con uno de paladio en una celda cubica que se repite periédicamente. Para ello debemos
elaborar un archivo de entrada como lo muestra la figura (4.6).

I Instruccidén usar informacion experimental | | Instruccion Mantener un fragmento fijo |
T~ [Fixep FrRacuENTiFALSE <
EXPERIMENTAL DATA:FALSE
90.0 90.0 90.0 # alpha, beta, gamma

10.0 10.0 10.0 # a, b, c \ Informacion celda

3 #Total molecules
2 #Number of type molecules

2 #Number of molecules per type
1 # Number of atoms
Au 0.0 0.0 0.0
2.951 #Sigma value (angstroms)
5.29 #Epsilon value (kJ/mol)
1 #Number of molecules per type \ Parametros

1 # Number of atoms

Cu 2.0 2.0 2.0 Lennard-Jones
| 2.616 #Sigma value (angstroms) |

4.72 #Epsilon value (kJ/mol)

Figura 4.6: Archivo de entrada muestra para un sistema en fase sélida

La sintaxis del archivo de entrada tiene algunas variaciones en cuanto al caso esférico, puesto
que ahora debemos proporcionar los parametros de celda; en los cuales primero proporcionaremos
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la informacion de los angulos «, 5, v y después los valores para a, by ¢ respetando el orden anterior.
Después de ello en la seccion de la informacion del sistema la sintaxis tiene el mismo significado para
declarar el nimero de moléculas/édtomos y la cantidad que hay de cada uno. La tnica diferencia es
que, debido a que estamos usando como funcién objetivo el potencial de interaccién de Lennard-
Jones necesitamos de los pardmetros o y ¢ para cada adtomo los cuales se ponen debajo de la
informacién de las coordenadas cartesianas.

4.2. Detalles en la programacion

El cédigo RISSA fue programado en moédulos para que la comprensién del cédigo sea lo més
sencilla posible. Modular el cédigo ayuda a que el usuario agregue sus propias funciones de una
manera rapida y facil. Con un total de 5,113 lineas de c6digo, en RISSA cada mdédulo estd en un
archivo de extensién (.c) diferente, teniendo un total de 46, puesto que cada uno de ellos desempena
una funcién diferente en el codigo. La descripcién de las 46 funciones es una tarea extensa que se
sale de los propésitos de un trabajo de tesis. Por ello sélo se describiran las partes que son medulares
en el recocido simulado, asi como una ligera descripcién de algunas funciones del cédigo que son
necesarias en la comprension de la metodologia.

4.2.1. Movimientos aleatorios y restricciones espaciales

Dentro de las funciones mas importantes del algoritmo del recocido simulado esté la generacién
de movimientos aleatorios para explorar el conjunto de posibles soluciones de la funcién objetivo.
En el capitulo (3) se mencion6 que una de las caracteristicas del recocido simulado es que maneja
un tipo de busqueda conocida como “local”, lo cual significa que busca aleatoriamente en las vecin-
dades de alguna solucién inicial aleatoria y a partir de ahi obtiene los mejores candidatos para la
solucién 6ptima. Esta aproximacion es la adecuada para optimizar funciones de una o més variables
y ha sido demostrada su eficiencia al ser aplicada a un gran nimero de problemas de optimizacion
y recientemente para resolver el problema relacionado con el “Sudoku”[19]. Sin embargo cada pro-
blema computacional tiene caracteristicas propias, lo cual implica que no siempre se pueda usar la
misma légica para cualquier problema. En nuestro caso, como se mencioné en capitulos anteriores,
estamos interesados en explorar la Superficie de Energia Potencial asociada a un sistema quimico
y encontrar el conjunto de configuraciones subéptimas que minimizan la energia. Para ello es facill
pensar, que soélo basta con generar los movimientos aleatorios para perturbar al sistema y evaluar
la funcién objetivo para cada estado. Sin embargo, al estar trabajando con atomos, moléculas o
fragmentos moleculares muy grandes, desplazar aleatoriamente al sistema no es suficiente. Es nece-
sario hacer uso de otras estrategias que permitan una mejor exploracion de nuestra funcién objetivo.

En nuestro caso, hacemos tanto rotaciones como traslaciones aleatorias. Para la rotacién aleato-
ria se le aplica la matriz de rotacion (ﬁrandom> con giros aleatorios en torno a los &ngulos de Euler al
vector 7; que contiene las coordenadas de cada atomo, para el traslado aleatorio de las moléculas se
mueve aleatoriamente el centro de masa de las moléculas y luego se le aplica el vector de traslacion

a cada coordenada atomica

—

4 —
trandom = Tem — Tem (43)

g . . . . .z
Donde 7, representa el movimiento aleatorio del centro de masa. Finalmente la rotacién y la
traslacién aleatorias para cada molécula queda representada en la siguiente ecuacién

7

T, = Rrandomﬁ + t_:random (44)
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Para garantizar que se cumplan las restricciones espaciales y que tampoco exista traslape entre los
adtomos de las moléculas en el sistema se realiza lo siguiente:

1. Restricciones espaciales:

= Caso esférico:
Se calcula la distancia de cada atomo al centro de la esfera r; y se comprueba
que 7; NO Sea Mayor que T'ysuario que el es valor del radio esférico ingresado por el
usuario, de suceder esto se prueba con otro movimiento aleatorio.

= Restriccion periddico en 3D:
Se utilizan condiciones periddicas, lo cual significa que siempre se mantiene el
nimero de atomos constante dentro de la celda, es decir si un atomo sale de la
celda en realidad estd entrando por el lado contrario. El c6digo RISSA aplica las
condiciones periddicas sobre las coordenadas relativas de los &tomos presentes en el
sistema, esto permite trabajar tanto con celdas no ortogonales (a # 3 # v # 900)
como ortogonales (v = § =y = 90°).

= Restriccién periddica en 2D:
Trabaja bajo el mismo concepto que las restricciones peridédicas en 3D, con la
diferencia de que la periodicidad sélo va a estar dada por los vectores que definen
la superficie de estudio, esto es, sélo en 2D.

2. Traslapes atémicos:
Para cada restriccion espacial, se calculan las distancias entre los atomos de cada una
de las moléculas 7;; y se comprueba que esta distancia no sea menor que la suma de los
radios covalentes de los atomos en cuestion.

RISSA trabaja con el método conocido como la aproximacion del Big-Bang propuesto por
Leary[20] para cimulos Lennard-Jones. Este método fue aplicado por Jackson en ctimulos de Si,
(n=20-27) y por Fuentealba para ciimulos de metales alcalinos[21]. La efectividad de este método
radica en que siempre se parte del evento menos probable o con costo energético muy alto, que
es tener a todas las moléculas del sistema sobrepuestas en un punto del espacio y a partir de ahi
generar los movimientos aleatorios. Es evidente que por minima que sea la perturbaciéon que se
realiza al sistema inicial, siempre se obtendra un estado energético menor, tal y como lo muestra
la figura (4.7). En nuestra aproximacioén, los puntos B son las soluciones que estaremos aceptando
al evaluar el algoritmo de metropolis segtin la temperarura en la que se encuentre el ciclo externo
del recocido simulado. Un problema de este procedimiento es que a medida de que el parametro
de control disminuye o se aproxima a cero, las probabilidades de aceptar malas soluciones son me-
nores. Asi que si siempre partimos de un conglomerado de moléculas a temperaturas muy bajas
dificilmente podremos encontrar soluciones que mejoren la previa encontrada El problema anterior
lo solucionamos haciendo uso del concepto de un “bafo frio”. Conceptualmente podemos entenderlo
como un fenémeno relacionado con la termodinamica, debido a que entre méas baja la temperatura
de un sistema los movimientos moleculares son cada vez menores, o en el caso de nuestra simulaciéon
la generaciéon de movimientos aleatorios se dan en un pequefio intervalo.
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Figura 4.7: Aproximacién del Big-Bang. Al inicio de cada movimiento aleatorio las moléculas parten
de un mismo punto.

La generacién de niimeros aleatorios en ambos intervalos de temperatura estan dados por
numeros de precisién doble y los intervalos que toman dependen de la geometria en la que se
esté trabajando.

1. Temperaturas altas (Tj;>0.001)

a) Restriccién esférica:
Los ntimeros aleatorios se normalizan al radio de la esfera ingresada por el usuario.
Esto es, se generan nimeros aleatorios en en intervalo [—7yser, Tuser]

b) Restriccién periddica en 3D:
Se generan numeros aleatorios en las coordenadas x,y z normalizadas con los va-
lores correspondientes de los parametros a, b, ¢ respectivamente. Esto es, para la
coordenada z,and, tendremos valores que van de [0,a] y lo mismo para las coor-
denadas restantes.

c¢) Restriccion en periédica en 2D:
Los manera en que se toman los valores para las coordenadas x y y es el mismo
que en el caso en 2D, pero la coordenada en z estd restringida por un valor de
tolerancia.

2. Temperaturas bajas (Tx<0.001 hasta la condicién de paro Tj<=0.00001)

a) Restriccién esférica:
Los movimientos a temperaturas bajas estan dados por un intervalo de [-1.0,1.0]
sin importar el radio de la esfera dado por el usuario.

b) Restricciones en 2D y 3D:
Para ambos casos los movimientos aleatorios se hacen en un intervalo de [-0.25,0.25]
en el espacio de coordenadas relativas. Recordemos que cualquier celda en coor-
denadas relativas siempre tiene valores de a = 1,0, b= 1,0, ¢ = 1,0
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4.2.2. Archivos de salida

El archivo de salida que imprime RISSA (.rissa) contiene las coordenas cartesianas de todos los
fragmentos, moléculas o 4&tomos presentes en el sistema, tiene un nombre que se identifica facilmente
con el método elegido al inicio y es compatible con cualquier tipo de visualizador. Para el caso de
sistemas periédicos, el cédigo RISSA tiene la opcién de mostrar los resultados en formato (.xtl) el
cual contiene los parametros de celda y las correspondientes coordenadas relativas. Estos archivos
pueden visualizarse con el software Vesta. Cuando los sistemas son de gran tamarfio, por ejemplo un
estudio de contactos moleculares en MOFs (Metal Organic Frameworks) o sobre superficies. Para
ambos casos se mantienen fijos tales fragmentos, asi el archivo de salida sélo contiene la informacién
de las coordenadas cartesianas de los fragmentos no fijos.

Debido al gran niimero de estructuras aceptadas a temperaturas altas, RISSA tiene un valor de
tolerancia para comenzar a guardar la informacién de las estructuras en el archivo de salida de 10.0
unidades en el parametro de control, de esta manera sélo se guardaran en disco las estructuras que
estén por debajo de este valor. A la par, un archivo llamado “Path_SA.out” contiene el historial
de energias obtenidas en cada uno de los decrementos de temperarura, con el cual se puede ir
monitoreando el avance del célculo.

4.2.3. Ejecuciéon de RISSA

Una vez descritas las partes mas importantes del programa, es util mostrar un ejemplo de como
correr el programa. Teniendo el binario para el sistema operativo deseado se guarda en un directorio
en el cual se desee trabajar, paso siguiente en el mismo directorio y desde una terminal se escribe
lo siguiente: ./RISSA. Y se desplegard un ment como lo muestra la figura (4.8).

Restricted Isomers Searching by Simulated Annealing Code
Version: 3.0

Authors:
Juan Jose Garcia & Jorge Garza

Departamento de Quimica
Universidad Autdénoma Metropolitana-Iztapalapa

Available Geometries:
Type: Cell or cell

Type: Sphere or sphere
Type: Surface or surface

Type the selected geometry:
[Tceu | <+«——— | Restriccién espacial
Cell

our choice is:
What do you want to work with?
Lennard-Jones potential —> 1
Fukui potential -> 2

3 <+—————|Tipo de funcién objetivo |
high temperature -
|: 500.0 <+—— Valor del parametro de control inicial |

random moves?
[[z00 ‘—i Numero de iteraciones |
MOPAC initial data from file >>|cell data.xyz 4——IArchivo de entradal

Figura 4.8: Menu de ejecucién para el cédigo RISSA. Los datos mostrados son para un cédlculo en
sistemas periddicos usando MOPAC
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En la figura anterior las casillas en rojo muestran los datos necesarios para llevar a cabo una
simulacién en fase sélida utilizando como funcién objetivo la energia semiempirica de MOPAC. Una
vez terminada la simulacién se generardn los archivos descritos en la seccion (4.2.2).

4.3. Calibracion de RISSA

Como parte de conocer el buen funcionamiento del cédigo desarrollado, probamos estudiar siste-
mas que ya habian sido reportados en la literatura para constatar que nuestro c6digo nos estuviera
llevando por el camino correcto para la obtencién de buenas estructuras iniciales las cuales nos
permitiran alcanzar el minimo global.

Cumulos de sodio

Se realizé una busqueda de isémeros de ciimulos de sodio Nay4. Los parametros requeridos para
la simulacién fueron obtenidos de los reportados por Slowicka [22]. Confinando al sistema en una
esfera de radio r = 3,0A y con un valor de ¢p = 500,0 para el pardmetro de control, después de
200 movimientos, se obtuvieron 106 estructuras de las cuales sélo las primeras cuatro de méas baja
energia fueron optimizadas con un calculo de estructura electrénica, usando el método Hartree-Fock
con la base 6-311G* basados en los calculos de Solov [23]. En la figura (4.9) se muestran las cuatro
estructuras de méas baja energia, todas convergieron al mismo minimo global después de hacer la
optimizacion con el método de estructura electrénica.

Figura 4.9: Todas las estructuras iniciales llegaron al mismo minimo global

Tetramero de agua

Se realizé una busqueda de isémeros donde la energia a optimizar en el recocido simulado fue
obtenida por un método semiempirico PM7 (incluido en el cédigo MOPAC). Utilizando una esfera
con radio de confinamiento r=4.0A, un valor para el pardmetro de control ¢z=500 y 200 movimientos
se obtuvieron un total de 20 estructuras que pasaron los criterios mencionados en la seccién anterior.
Estos candidatos fueron optimizados a un nivel de teoria B3LYP/6-3114++G** [24] utilizando el
paquete computacional NWChem [25]. Los isémeros fueron numerados del mds bajo al mas alto
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segin la energia del método ab-initio y se presentan en la tabla (4.1) con su respectiva energia
relativa reportada en kcal/mol.
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(c) Isémero 8
(d) Isémero 9

Figura 4.10: Isémeros que llegaron a la energias bajas después de la optimizacién B3LYP/6-
3114++G**

Tabla 4.1: Energias relativas para cada isémero del tetramero de agua figura (4.10)

Isémero | AE(kcal/mol)
I 0.0
II 0.2
II1 0.3
v 0.9

Mas alld de tratar de reproducir estructuras reportadas en la literaura, el objetivo principal
hasta este momento fue desarrollar exitosamente un programa de cardcter estocastico que permita
explorar de una manera extensa la Superficie de Energia Potencial en isémeros de cualquier tamano
y obtener los mejores candidatos para alcanzar el minimo global. El siguiente paso es utilizar el
cédigo RISSA para el estudio de isémeros que no han sido abordados hasta ahora.
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Capitulo 5

Resultados

“Dale a alguien un programa y lo
frustrards por un dia. Ensénale como
programar y lo frustrards por toda su vida”

David Leinweber

La implementacién de un cédigo de caracter estocdstico para la bisqueda de isémeros bajo res-
tricciones espaciales tiene como objetivo el poder predecir las mejores estructuras quimicas iniciales
con las cuales aplicando una buena metodologia determinista podremos alcanzar o encontrar el
minimo global de ese sistema. Para ello, teniendo como motivacion los resultados obtenidos en la
seccion anterior (4.3) se estudiaron una serie de sistemas quimicos que no han sido reportados en
la literatura: ciimulos de cloruro de sodio dihidratado.

La interaccién entre NaCl y moléculas de agua ha sido por muchos afios un tema muy importante
para entender la disociacién de esta sal. En muchos de los trabajos actuales [26, 27, 28] la proporcién
que presentan las moléculas de agua con respecto a las moléculas de NaCl es muy grande (de 3
a 10 moléculas de agua por cada molécula de NaCl). Con ello se pretende conocer la cantidad de
moléculas de agua necesarias para poder separar el par iénico Na-Cl de una sdla molécula de cloruro
de sodio y solvatar sus correspondientes iones. La discusiéon sobre cuantas moléculas de agua son
necesarias para separar al par iénico es un debate al cual Hou[29] responde que hay una delgada linea
entre tener al par iénico separado-solvatado y tenerlo unido-solvatado. Sin embargo, al mantener la
proporcién de 2 moléculas de HoO por 1 molécula de NaCl la disociacién no ocurre y el contacto
Na-Cl esta presente. En fase sélida el contacto Na-Cl estd comprobado experimentalmente con la
existencia de la celda de NaCl dihidratado[30] debido a que a temperaturas bajas dichos cristales
crecen en la superficie de cristales de cloruro de sodio. Estudiar estos sistemas es de alto interés
para las ciencias atmosféricas, debido a que los aerosoles de sales marinas tienen la habilidad de
afectar directa o indirecta la cantidad de radiacién que recibe la tierra. El estudio de los cimulos
de cloruro de sodio dihidratado es importante para el proceso de nucleacién que se lleva a cabo en
las nubes donde las temperaturas bajas estan entre 200 y 235 K.

A pesar de la suma importancia de este tipo de sistemas y sus repercusiones atmosféricas existen
pocos estudios teéricos al respecto, de hecho para cimulos de (NaCl),,(H20)2n con valores de n > 1
no existen trabajos reportados en la literatura. Evidentemente para este tipo de agregados la Teoria
de Funcionales de la Densidad es la metodologia mas apropiada debido a que usar métodos de
funciéon de onda conllevan a un costo computacional elevado. El objetivo de este ultimo capitulo
consiste en estudiar cimulos (NaCl),, (H20)a, con n = 1,2, 4 usando métodos de la quimica cuantica
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para proporcionar los mejores candidatos al minimo global y predecir la estructura mas estable en
fase gas.

Metodologia basada en biisquedas estocasticas y calculos de estructura electrénica

Como primer paso en el estudio de los cimulos de NaCl(H30)a, se realizé una bisqueda esto-
céastica con el codigo RISSA descrito en la seccién (4) utilizando varios confinamientos esféricos:
3.0, 3.5y 4.0 A, tomando como funcién objetivo la energia semiempirica del modelo paramétrico
niumero siete (PMT7) del software MOPACI18]. De este paso se obtuvieron 500 estructuras por radio
de confinamiento y todas aquellas que estuvieran en un intervalo de 10.0 kcal/mol con respecto a la
de més baja energia fueron llevadas a una pre-optimizacién con el método PBE0/6-31+G, de este
ultimo paso sélo se tomaron las estructuras dentro de un intervalo de 10.0 kcal/mol con diferencias
geométricas considerables.

Como paso siguiente se hizo una optimizacién y andlisis de frecuencias de las geometrias prove-
nientes del método PBE0/6-31+G con los ocho funcionales de intercambio y correlacién: PBE[31],
PBEO0[32], B3LYP[33], PBE-D3[34], PBE0-D3[34], LC-wPBE[35] y M06-2x[36] con las funciones de
base 6-311++G(d,p)[37] y aug-cc-pvTZ[38] para el sistema NaCl(H20)2 asi como una optimizacién
de geometria con los métodos MP2[39] y CCSD(T)[40]. Para el resto de los cimulos (NaCl)2(H20)4
y (NaCl)4(H20)s sélo se optimiz6 con el funcional M06-2X y la base 6-3114++G(d,p).

5.1. Primer sistema: NaCl(H,0);

Para este primer agregado NaCl(Hy0O)s existen varios estudios los cuales son principalmente
bajo metodologias de funcién de onda. Tal es el caso de Hou y colaboradores[29] donde estudiaron
NaCl(H20),,. Para m = 2, esto es NaCl(H20)2, reportaron las geometrias y las energias relati-
vas usando el método CCSD(T)/aug-cc-pVTZ sobre las geometrias de un método LC-wPBE/6-
3114++G(d,p).

En nuestro caso los isémeros obtenidos para NaCl(H20)s2 son de suma importancia debido a
que nuestro objetivo es estudiar sistemas con proporciones mayores, fue necesario desarollar una
metodologia basada en la TFD que proporcione la mejor descripcién de las interacciones presentes
en los camulos de cloruro de sodio dihidratado, por ello se probé el desempeno de ocho funcionales
de intercambio y correlacion: PBE, PBE(O, B3LYP, PBE-D3, PBE(0-D3, LC-wPBE y M06-2x con
respecto a dos calculos de funcién de onda MP2 y CCSD(T), como se mencioné anteriormente.
Las geometrias obtenidas con el funcional M06-2X fueron reoptimizadas con los métodos MP2 y
CCSD(T) usando las funciones de base 6-311++G(d,p) y aug-cc-pVTZ. La tabla (5.1) muestra los
resultados obtenidos.

Tabla 5.1: Energias relativas en eV. Los Isémeros I y II se muestran en la figura 5.1.

CCSD(T) MP2 PBE-D3 PBE PBE0-D3 PBEO B3LYP-D3 B3LYP M06-2X LC-wPBE
aug-cc-pVTZ
0.0 0.0 0.0 0.072 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
II 0.091 0.097  0.011 0.0 0.034 0.112 0.022 0.051 0.118 0.065
6-3114++G(d,p)
I 0.0 0.0 0.094  0.053 0.057 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
II 0.115 0.109 0.0 0.0 0.0 0.047 0.008 0.037 0.100 0.048

Para el cimulo NaCl(H20)2 obtuvimos dos tnicos isémeros que se presentan en la figura (5.1)
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los cuales son congruentes con los reportados por Hou y colaboradores[29]. Para este sistema, segin
la tabla (5.1) es claro que el funcional de intercambio y correlacion PBE exhibe los peores resultados
para ambas funciones de base. Los mejores resultados se obtuvieron con los funcionales PBE y M06-
2X para el caso de la base grande. A pesar de ello, el resultado de decrementar el tamafnio de la
funciéon de base repercute de manera importante en el funcional PBEO, dejando a M06-2X como la
unica buena aproximacion al método de ciimulos acoplados.

"
(a) Isémero I. (b) Isémero II.

Figura 5.1: Estructuras obtenidas con la metodologia CCSD(T)/aug-cc-pVTZ. La caracterizacién
con la teoria de 4tomos en moleculas se hizo con M06-2X/6-311++G(d,p)

Para corroborar la existencia del contacto Na-Cl se realizé un andlisis con la teoria de Atomos
en Moléculas. Este andlisis muestra la ruta de enlace “Bond Path” (en cilindros azules) y el punto
critico de enlace “Bond Critical Point” (en esféras amarillas) entre el dtomo de cloro y el &tomo de
sodio (figura 5.1) lo cual prueba que el par iénico no se disocia en presencia de dos moléculas de HyO.

Debido al costo computacional es claro que para estudiar los cimulos siguientes no es viable
utilizar bases como la aug-cc-pVTZ. Por ello fue que se hizo el andlisis completo del todos los funcio-
nales y de ambos métodos de funcién de onda con la base 6-311++G(d,p). Por lo tanto a partir de
los resultados para el ctimulo de menor tamaio, el método M06-2X/ 6-311++G(d,p) fue el elegido
para estudiar los cimulos de mayor tamafio.

Una conclusion parcial que se puede obtener del estudio de este primer sistema es la confiabilidad
del cédigo RISSA, ya que a pesar de haber utilizado la energia semiempirica como funcién objetivo
se pudo llegar a las dos estructuras de mas baja energia reportadas para el sistema NaCl(H20),.
Esto proporciona una gran motivacién para seguir con el estudio de los ciimulos de mayor tamano
(NaCl)Q(H20)4 y (NaCl)4(HQO)8

5.2. Segundo sistema: (NaCl),(H;0),

De acuerdo a los resultados obtenidos en la seccién (5.1) el funcional M06-2X es el indicado para
estudiar las interacciones presentes en los sistemas de NaCl dihidratados. Como se menciond previa-
mente, para evitar el uso de la intuicién quimica se utilizé el cédigo estocastico RISSA para obtener
las mejores estructuras iniciales de mas baja energia. En este paso se obtuvieron 150 candidatos los
cuales se sometieron a una optimizacién inicial con el funcional PBEQ y la base 6-314+G*. Utilizando
un criterio energético, todos los isémeros dentro de un intervalo de 10.0 kcal/mol (obteniendo un
total de 120 isémeros) fueron optimizados con la metodologia M06-2X/6-311++G(d,p) previamente
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desarrollada. De los 120 isémeros anteriores s6lo 56 estuvieron dentro del criterio de 10.0 kcal/mol.
Estas 56 geometrias fueron estudiadas con el modelo de 4tomos en moléculas para caracterizar las
interacciones presentes en los agregados de (NaCl)3(H20)4. En la figura (5.3) se muestran algunos
de los isémeros de més baja energia obtenidos para el cimulo (NaCl)2(H20)4. Claramente podemos
observar las interacciones entre el agua y las moléculas de cloruro de sodio persisten y donde al
menos en el isémero de mas baja energia, existe un arreglo perfecto entre las moléculas de agua. En
este isdbmero es evidente que so6lo dos moléculas de agua estan donando hidrégenos para formar los
puentes de hidrogeno, ya que las otras dos estan orientando las posiciones de sus hidrégenos hacia
los atomos de cloro.

La figura (5.3) presenta una curiosa situacién, en la cual se encontré que el isémero XXVII tiene
una gran similitud estructural con el isémero I a pesar de que la diferencia entre ellos es de 5.5
kcal/mol tal y como lo muestra la tabla (5.2), donde D representa la suma de la energfa electrénia
y la correccién de la energia de punto cero, D=E+ZPE. Es clara que la tnica diferencia geométrica
radica en las orientaciones de las moléculas de agua, puesto que en el caso del isémero XXVII sélo
una molécula de agua esta proporcionando sus dos hidrégenos para formar los puentes de hidrégeno.

Tabla 5.2: Energias relativas para los primeros seis isémeros de méas baja energia y el isémero XXVII

Isémero | AD(kcal/mol)

I 0.0

II 2.0

II1 2.2

v 2.2

A% 2.9

VI 3.1
XXVII 5.5

Este hecho demuestra que la superficie de energia potencial es lo suficientemente rugosa para
pasar de un isémero a otro por medio de una pequefia perturbacién geométrica.

=
o

Energia (kcal/mol)

(e} = N w o> &3] o ~J o e
T T T T T T T T T

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60

Isomero

Figura 5.2: Energia relativa incluyendo la energia de punto cero para los 56 isémeros encontrados
para el sistema (NaCl)a(H20)4

La brecha entre el isémero de mas baja energia y el segundo estd alrededor de 2.0 kcal/mol.
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Debido a la exactitud (= 2.0 kcal/mol) que presentan los calculos basados en TFD podemos decir
que el isémero con méas probabilidad de ser encontrado en fase gas es el 1.

5.3. Tercer sistema: (NaCl),(Hy0)s

El sistema de mayor tamano (NaCl)4(H20)s fue estudiado bajo la misma metologia descrita
para el sistema (NaCl)2(H20)4. Para este agregado de cloruro de sodio dihidratado se obtuvieron
un total de 38 isdémeros. De los cuales el isémero de méas baja energia presenta una estructura muy
peculiar, puede observarse que las cuatro moléculas de agua forman un cubo de proporciones no
simétricas y las ocho moléculas de agua estdn rodeando dicho cubo como lo muestra la figura (5.4).

En un estudio previo, el cimulo Nay,Cly fue caracterizado experimentalmente por medio de
espectroscopia de rayos-x y la forma de cubo distorcionado fue determinada como la estructura mas
probable[41], apoyando nuestro resultado. En pocas palabras, el agregado molecular (NaCl)4(H20)s
usando los términos propuestos por Hou[29], es del tipo par iénico unido y solvatado debido a que
el par Na-Cl no fue separado por el efecto del solvente. En la figura 5.6 los puntos criticos de enlace
presentes entre los dtomos de Na y Cl corroboran nuestra afirmacién.

El gréfico de la energia en la figura (5.5) muestra que la gran brecha energética que existe entre
el isémero mas bajo y el siguiente energia ronda las 3.0 kcal/mol, por lo cual podemos concluir lo
mismo de antes, el isémero de més baja energia mostrado en la figura (5.4) es la estructura més
probable de encontrar a la temperatura de OK en fase gas.

A pesar de que nuestros resultados predicen la estructura més estable, esto es a temperatura de
0K, en consecuencia, es deseable conocer el efecto de la temperatura en el ordenamiento de los is6-
meros. Por esta razén se calculé la termoquimica para todos los isémeros a varias temperaturas con
la finalidad de observar los cambios en la energia libre de cada isémero debido a las contribuciones
entdlpicas y entrépicas.

Para constatar que la reaccion tenga un caracter exotérmico, adicionalmente se calculé el cambio
en la energia libre para la reaccién

ANaCl + 8H>0 — (NaCl)4(H;0)s (5.1)

La figura (5.7) muestra que el isémero I constatado como el més bajo en energia y por lo
tanto mas probable a 0K, mantiene este comportamiento para las temperaturas de 0K, 100 K y
300K mostradas en la grafica. Ademas las brechas energéticas entre los isémeros I y II a las tres
temperaturas se mantienen lo suficientemente grandes como para asegurar la existencia del isémero
I como el méas probable a la temperatura correspondiente.

Los resultados de la energia libre de formacién para la reaccién de la ecuacion (5.1) se listan en la
tabla (5.3). La tabla muestra que la reaccién asociada a la formacion del agregado de (NaCl)4(H20)s
es lo suficientemente exotérmica para que el compuesto se forme a condiciones normales de presion
y temperatura. Con esta informacién obtenida podemos argumentar que gran parte de los aerosoles
de sales marinas tienen presente el cimulo de (NaCl)4(H20)g en la fase gas, teniendo como maés
probable a la estructura de la figura (5.4).

Como fue mencionado en el inicio de este capitulo, los areosoles de sales marinas ademaéas de
contribuir al equilibrio de la radicacién terrestre, son una pieza importante en la nucleaciéon de
particulas hielo en el modo de congelamiento por inmersién a temperaturas por debajo de los 220
K. Los aeorosoles de NaCl pueden existir ya sea como gotitas de solucién acuosa o en una de sus dos
formas cristalinas: NaCl anhidro y NaCl dihidratado[42]. El cloruro de sodio dihidratado es la fase
solida termodindmicamente estable a temperaturas debajo de los 273.3 K y fue experimetalmemte
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(e) V (f) Isémero XXVII

Figura 5.3: Representacion gréfica para los isomeros I-V y XXVII. Anélisis de 4tomos en moléculas
con la metodologia M06-2X/6-311++G(d,p).
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Figura 5.4: Isébmero de mas baja energia encontrado para el agregado (NaCl)4(H20)g. Andlisis de
atomos en moléculas con la metodologia M06-2X/6-311++G(d,p).
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Figura 5.5: Energia relativa D para los 36 isdmeros encontrados para el sistema (NaCl)4(H20)s

Tabla 5.3: Energia libre para la formacion del agregado (NaCl)4(H20)g a 298.15 K

Isémero | AG formacion (kcal/mol)
I -258.64
II -255.86
II1 -255.53
I\ -255.27
A% -255.17
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Figura 5.6: Isémeros II-V para el agregado (NaCl)4(H20)g. Andlisis de 4tomos en moléculas con la
metodologia M06-2X/6-3114++G(d,p).
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Figura 5.7: Energia libre relativa a diferentes temperaturas para los 36 isémeros encontrados para
el sistema (NaCl)4(H20)g. Lineas y puntos en negro, rojo y azul para las temperaturas de 0 K, 100
K y 300 K respectivamente

comprobado que se forma por efloresencia en las gotitas de NaCl en solucién acusosa[43].

La informacién maés relevante de lo mencionado anteriormente, es la caracterizacion de la estruc-
tura cristalina para el cloruro de sodio dihidratado. Arno y colaboradores[30] lograron el crecimiento
de cristales de NaCl(H30)2 sobre los cristales de NaCl. La celda unitaria para este sistema se pre-
senta en la figura (5.8).

Figura 5.8: Celda unitaria para NaCl(H20)2 obtenida experimentalmente. La celda contiene dos
unidades formula, lo cual deja la proporciéon (NaCl)y(H20)s.

Evidentemente la proporcion que presenta la celda unitaria del cloruro de sodio dihidratado es
la misma que presenta el cimulo de mayor tamano estudiado anteriormente (NaCl)4(H20)s. Estu-
diar los agregados moleculares de (NaCl),,(H20)2n con n = 1,2,4 tiene como finalidad encontrar
posibles similitudes entre las intereacciones presentes en las moléculas de NaCl y HoO tanto en el
cristal como en el agregado de mayor tamafio en fase gas, el cual presenta la misma proporciéon de
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moléculas de NaCl y agua que el cristal.

Motivados por esto y utilizando los resultados de los andlisis con la teoria de &tomos en moléculas
realizada previamente para cada agregado, hicimos un promedio de la longitud de enlace Na-Cl
presente en cada uno de los isémeros de (NaCl),,(H20)2, con n = 1,2,4 y adicionalmente para la
molécula de cloruro de sodio aislada.

Tabla 5.4: Distancias promedio de enlace Na-Cl (A) encontradas con el anélisis de 4tomos en mo-
léculas.

Isémero | NaCl | NaCl(H20)2 | (NaCl)2(H20)4 | (NaCl)4(H20)s | NaCl(H2O)2 (Cristal exp.)
1 2.367 2.546 2.593 2.700 2.790
11 2.445 2.674 2.695
IIT 2.659 2.734
v 2.636 2.670
A% 2.656 2.693

Los resultados de la tabla (5.4), muestran que a medida de que se incrementa el tamano del
cumulo las interacciones presentes se van asemejando a las que presenta el cristal. Para la molécula
aislada de NaCl su valor de 2,367A se ve afectado por la presencia de dos moléculas de agua,
aumentando su distancia de enlace a 2.546 A. Es evidente que el efecto que producen las aguas
es incrementar la distancia del enlace NaCl, sin embargo mantener la proporciéon 1:2 evita la total
disociacion del par iénico.
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Capitulo 6

Perspectivas: periodicidad en 3D y 2D

“La simplicidad es un requisito previo para
la confiabilidad.”

E. W. Dijkstra

A pesar de que las restricciones en 3D y 2D ya estan por completo implementadas en el codigo
RISSA, existen dificultades en cuanto al uso de software de terceros para calcular la energia al
trabajar con cristales y superficies. Estos detalles surgen cuando el usuario desea utilizar informacion
previa (experimental) para analizar su sistema. En estos casos, el usuario debe adaptarse a la forma
en que el software MOPAC lee los datos de entrada para llevar a cabo los cdlculos en cristales y
superficies debido a que la energia semiempirica es la tinica implementada para hacer calculos sobre
este tipo de sistemas.

Restriccién en 3D: fragmento fijo e informacién experimental

Como se mencioné en capitulos anteriores RISSA tiene la propiedad de mantener fijo uno de
los fragmentos dentro de la geometria esférica, lo cual es de gran interés si se quiere estudiar algin
fenémeno de solvatacién o de coordinacién. El uso de esta propiedad es de gran utilidad en los
conocidos “Metal-Organic Frameworks” (MOFs) ya que son de gran interés los sitios donde otros
fragmentos moleculares seran adsorbidos. Para ello, se mantienen fijas las coordenadas del MOF
y las demés moléculas se mueven aleatoriamente dentro de la celda aplicando las condiciones pe-
riédicas en 3D. Es importante que todos los dtomos estén dentro de la celda para que el calculo
del Campo Auto-Consistente (SCF) que lleva a cabo MOPAC sea exitoso, de lo contrario existiran
traslapes atémicos cuando la celda sea replicadad en las direcciones z, y, z.

La busqueda estocastica para un sistema como el mostrado en la figura (6.1) consiste en colocar
los fragmentos méviles al centro de la celda y a partir de ese punto comenzar los movimientos
estocdsticos, como se menciond anteriormente solo las estructuras que minimizen la energia serdn
mandadas a un archivo excluyendo las coordenadas del MOF. Este tipo de sistemas debido a su
tamano demandan horas en tiempos de ejecucién, debido a que RISSA debe comprobar las distancias
de los dtomos de cada uno de los fragmentos moéviles a cada uno de los atomos involucrados en el
MOF. La figura (6.2) muestra la estructura de mas baja energia dentro del conjunto de buenas
soluciones de un archivo de salida del cddigo RISSA. Evidentemente, al ser una estructura dentro
de un conjunto de varios posibles candidatos al minimo global (alrededor de 300) es necesario
mejorar la estructura permitiendo el relajamiento con algiin método ab-initio.
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Figura 6.1: Propuesta para las posiciones de los fragmentos COs e Isopropanol dentro de la celda
haciendo uso de la intuicién quimica.

Figura 6.2: Estructura de mas baja energia obtenida con el cédigo RISSA usando como funcién
objetivo la energia semiempirica de MOPAC.
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Restriccién periédica en 2D

Dentro de RISSA las restriccién periédica en 2D tiene predeterminado fijar un fragmento y usar
las coordenadas iniciales de la superficie sin modificarlas. Para realizar este tipo de calculos, en
donde nos interesa encontrar los mejores sitios de donde se situard un adsorbato es importante que
todos los atomos de la superficie estén dentro de los vectores de traslacion que definen la definen
de lo contrario MOPAC no realizara el cdlculo SCF.

Figura 6.3: Ejemplo de una superficie catalitica con todos los atomos dentro de la celda construida
a partir de los vectores de traslacién.

En la figura (6.3) se muestra un ejemplo de una superficie con titanio y oxigeno, tanto MOPAC
como RISSA requieren que todos los 4tomos de la superficie estén dentro de la celda que se construye
a partir de los vectores de traslacion que ingresa el usuario. Este requisito se debe principalmente
para aplicar las condiciones peridédicas en 2D de manera satisfactoria. A pesar de la gran utilidad
que proporciona el codigo RISSA para la busqueda de isémeros en 2D, los resultados dependen en
gran medida de los cédlculos energéticos proporcionados por MOPAC y de los datos que ingresa el
usuario al inicio para definir su superficie catalitica.

Debido a las probleméticas en cuanto a construir una superficie correcta y a la dependencia

de los célculos de la energia proporcionados por MOPAC, queda como perspectiva generar una
interface que verifique los datos de entrada para una ejecucion exitosa.
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Capitulo 7

Conclusiones

La prediccién de estructuras quimicas por medio de algoritmos estocasticos tanto para sistemas
finitos como para sistemas periédicos es una area de investigacién muy activa actualmente y es
relevante para el disefio de nuevos materiales. Cuando se tratan sistemas de gran tamano, hacer
una propuesta de las posibles estructuras de baja energia pasa a ser una tarea altamente compleja
y la intuicién quimica no es suficiente. Entonces cuando la intuicién humana falla, los algoritmos de
biisqueda heuristica tienen un gran éxito. Nuestro codigo RISSA (Restricted Isomers Searching by
Simulated Annealing) es una excelente herramienta para generar multiples estructuras de minima
energia, las cuales sirven como punto de partida para llegar al minimo global sin la necesidad de
usar la intuicién quimica. Prueba de ello son todos los isémeros encontrados y reportados para los
agregados moleculares de cloruro de sodio dihidratado, los cuales muestran geometrias que dificil-
mente podriamos imaginar que existen. Si bien, actualmente existen muchos cédigos de biisqueda
global que pueden llevar a cabo esta tarea, la mayoria de ellos trabajan bajo restricciones muy
especificas. El cédigo desarrollado por nosotros apunta a ser un herramienta versatil en cuanto a
la exploraciéon de isémeros con restriciones espaciales: cimulos moleculares o atémicos confinados
por esferas, estructuras cristalinas las cuales implicitamente poseen restricciones periédicas en 3D
y superficies que presentan una periodicidad en 2D.

En la parte de aplicacion, haciendo uso del codigo RISSA en conjunto con métodos de la quimica
cudntica, se logré la obtencion de los minimos globales reportados para los cimulos de Nay y para
el tetramero de agua. Estos resultados proporcionaron gran confiabilidad en el cdédigo. motivando
al estudio de sistemas de mayor tamano y que no se habian estudiado anteriormente como es el
caso de los ciimulos de NaCl dihidratado. Estos sistemas al ser de gran importancia para procesos
de nucleacion ademas de afectar directa e indirectamente la radiacion atmosférica valen la pena ser
estudiados para conocer el tipo de interacciones presentes en ellos. Los resultados obtendidos para
los ciimulos de (NaCl),, (H20)a,, con n = 1,2, 4 exhiben una tendencia a presentar el mismo tipo de
interacciones que muestra el cristal de cloruro de sodio dihidratado, el cual ha sido caracterizado
experimentalmente. Asi mismo la gran estabilidad energética que presenta el isdmero de méas baja
energia para el sistema (NaCl)4(H20)g apunta a ser el mas probable para ser encontrado a las
temperaturas de 100 K y 300 K. Con esta informaciéon y con los valores altamente exotérmicos
(arriba de 100 kcal/mol) en la energia libre de formaciéon a 298.15 K podemos asegurar que parte
de la brisa marina contiene un gran nimero de cimulos de (NaCl)4(H20)g.
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