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Resumen

El ntcleo de este trabajo se centro en el estudio de los fendmenos magnéticos de los siste-
mas Fe,Al,_, y Fe,Mngg_p,Alp4. En ambos casos, se analiz6 su diagrama de fase magnético,
obteniendo un diagrama teérico mediante el método de los grupos de renormalizacion en cam-
po medio (GRCM). Ademas, se implementé un ajuste utilizando redes neuronales, marcando
la primera aproximacion de esta herramienta en este tipo de estudios, con resultados pro-
metedores. En el mejor de los casos, se obtuvieron funciones de costo del orden de 1073,
siendo esta una medida del error entre los datos experimentales y el ajuste obtenido, junto
con el comportamiento de la energia de enlace, que concuerda con la realidad fisica de estos
sistemas.

Para el primer sistema estudiado, se implementé un modelo con segundos vecinos que
arrojo resultados alentadores tanto en el ajuste como en el comportamiento de la energia de
enlace. Finalmente, en este mismo sistema, también se realizé una simulacion tipo Monte
Carlo basada en los datos obtenidos en este trabajo, lo que permitié corroborar los resul-
tados de manera satisfactoria, ofreciendo una perspectiva prometedora para investigaciones
futuras.

Palabras clave: Magnetismo, espines, diagrama de fase, magnetizacién, renormaliza-
cién, algoritmo Montecarlo .

Abstract

The core of this work focused on the study of the magnetic phenomena in the Fe,Al;_,
and Fe,Mngg_pAlpssystems. In both cases, their magnetic phase diagrams were analyzed,
obtaining a theoretical phase diagram through the mean-field renormalization group (MFRG)
method. Additionally, a fit using neural networks was implemented, marking the first appro-
ximation of this tool in this type of study, yielding promising results. In the best case, cost
functions on the order of 102 were achieved, serving as a measure of the error between the
experimental data and the obtained fit, along with the behavior of the bond energy, which
aligns with the physical reality of these systems.

For the first system studied, a second-nearest-neighbor model was implemented, yielding
encouraging results both in the fit and in the bond energy behavior. Finally, for this same
system, a Monte Carlo simulation was also carried out based on the data obtained in this
work, which allowed the results to be satisfactorily corroborated, offering a promising outlook
for future research.

Keywords: Magnetism, spines, phase diagram, magnetization, renormalization, Mon-
tecarlo algorithm
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Capitulo 1

Introduccion

El estudio del magnetismo y sus aplicaciones ha sido, desde hace siglos, una de las prin-
cipales ramas del conocimiento humano. Desde el primer registro, hace més de 2500 anos,
cuando se descubri6 el comportamiento magnético de la magnetita [1], hasta las interpre-
taciones cuanticas méas modernas, el magnetismo ha dado lugar a multiples subramas de
estudio, que abarcan desde los aspectos tedricos de sus origenes hasta investigaciones ex-
perimentales sobre sus aplicaciones. En esta tesis, nos centraremos en el analisis de ciertas
aleaciones magnéticas que destacan por sus caracteristicas intrinsecas determinadas por su
composicion, abordando tanto aspectos experimentales como tedricos y de simulacion. Es-
pecificamente, se trabajara con las aleaciones Fe,Mngg¢_,Algs y Fe Ali_,.

El estudio de las aleaciones, en general, se considera un gran reto a nivel tedrico. Esto se
debe a que, al aumentar la cantidad de tipos de atomos en el sistema, también se incrementa
el nimero de posibles interacciones dentro del mismo. Si a esto se le suma que, en general,
las dimensiones de los sistemas son muy grandes, surge la necesidad de encontrar métodos
que simplifiquen el problema. En respuesta a esto, se desarrollan diversos métodos, tanto
computacionales como de mecénica estadistica. En esta tesis, en particular, se trabajara con
el método de los grupos de renormalizacién en la aproximacién de campo medio (GRCM).

La idea del método de los grupos de renormalizaciéon que se utilizara en este proyecto
retoma la propuesta de L. P. Kadanoff en 1966 [2], la cual fue posteriormente modificada por
J. O. Indekeu, A. Maritan y A. L. Stella en 1982 [3]. Este método consiste en considerar un
grupo grande de espines y seleccionar dos subgrupos de ellos, de tamanos N y N’. A partir
de sus funciones de estado, es posible obtener una expresién valida en el limite cercano a
la transicién de fase. Dicha expresion, conocida como relacion de recurrencia, establece una
condicién que debe cumplirse en todos los puntos del sistema. Esta relacion se presenta en
la ecuacion 1.1 y sera abordada en detalle en secciones posteriores, donde se explicard con
mayor profundidad su derivacion y sus implicaciones.

Ofn _ Ofw
ob k=0  Ob ly=0’ (1.1)

Siguiendo con el método y con el objetivo de incorporar el cardcter de enlace aleatorio
y diluido a la ecuacién anterior, se realiza un promedio configuracional. Este se lleva a cabo



mediante una densidad de probabilidad de enlace, la cual, de manera general, describe los
tipos de enlace presentes en el sistema, su intensidad y la probabilidad asociada a cada uno.
De forma general, esta densidad de probabilidad se expresa como se muestra en la ecuacién
1.2, donde m representa el niimero de interacciones dentro del sistema, p; es la concentracion,
y K es la energia reescalada del [-ésimo enlace. Esta expresion y sus derivadas se estudiaran
con mayor profundidad en el transcurso de este trabajo.

m

P(K;j) =Y pd(K;; — K)), (1.2)

Finalmente, al realizar el promedio configuracional mencionado en la ecuacién 1.1, se
obtiene una expresion valida en el punto fijo de la transicién de fase. Esta expresion relacio-
na las energias de enlace, las concentraciones y la temperatura del sistema, proporcionando
una condicién que, en teoria, el sistema debe cumplir en sus puntos de transicién de fase.
Partiendo de esta base, tipicamente se busca despejar la temperatura, de modo que se ob-
tenga una ecuacion de la forma 7'(x;, J;(z)), donde J;(z;) representa las energias de enlace y
x; las concentraciones que conforman el sistema. Sin embargo, por lo general, las relaciones
resultantes del método GRCM suelen ser irresolubles de forma analitica. Esto obliga a imple-
mentar ajustes imponiendo comportamientos arbitrarios al sistema, con el fin de simplificarlo
al maximo.

No obstante, en esta tesis se evitaran dichas imposiciones y se propondra un ajuste libre
mediante redes neuronales, lo cual simplifica la resolucion de las expresiones mencionadas
sin imponer restricciones adicionales al sistema. Las implicaciones de este enfoque, asi como
los detalles del método, seran discutidos en secciones posteriores.

Ademas, este trabajo busca expandir lo previamente estudiado en articulos e investi-
gaciones previas [4, 5], incorporando la interaccién de segundos vecinos en las aleaciones
Fe,Al,_,. Este enfoque es innovador dentro de este tipo de métodos y, a su vez, coherente
con la realidad fisica del sistema, ya que la existencia de este tipo de interacciones ha sido
demostrada en dichos materiales. Estas interacciones son causadas por la presencia de su-
perintercambio indirecto entre atomos, de la forma Fe-X-Fe, donde X puede ser un atomo
de cobre o de aluminio [6, 7].

Como ya se menciond, otro concepto importante a tener en cuenta para la realizacion de
este trabajo es el de las implementaciones de redes neuronales. A modo de introduccién, po-
demos entender las redes neuronales, como su nombre lo indica, como la uniéon de elementos
llamados neuronas. Estas neuronas, de manera sencilla, se pueden entender como objetos que
reciben datos de entrada a los que se les aplica una funciéon determinada, retornando valores
de salida [8]. Este tipo de redes son un ejemplo de lo que se denomina aprendizaje auténomo
supervisado, ya que, mediante algoritmos de minimizacion, se busca obtener los mejores va-
lores en las funciones de cada neurona, dependiendo del propésito que se persiga.En este caso
particular, se busca que la red ajuste los datos a partir de una modificacion de la norma de
minimos cuadrados, utilizando como funcién dentro de esta norma la relacién de recurrencia
suministrada por el método GRCM , con el fin de obtener el mejor comportamiento posible
para la energia de enlace de cada sistema. Este concepto se explicard con mas detalle en el
desarrollo tedrico de la presente tesis.



1.1. OBJETIVO

Como ya se mencioné en esta seccién, una forma alternativa de abordar el problema de
trabajar con aleaciones es mediante simulaciones computacionales. Por ello, en este trabajo,
ademas de realizar aproximaciones tedricas al sistema, se buscara también realizar una apro-
ximacién al problema mediante una simulaciéon de tipo estocastica. En concreto, se llevara
a cabo una simulacion implementando el algoritmo de Metropolis, tomando como base la
energia previamente calculada. La construccion de la red utilizada y la implementacion de
la simulacion se detallaran posteriormente en la seccién de desarrollo tedrico.

Sintetizando lo ya mencionado, esta tesis busca implementar el método de los Grupos de
Renormalizacién en Campo Medio (GRCM) en los sistemas FeMnAl, FeAl y FeCu, aplicando
aproximaciones a primeros vecinos en todos y a segundos vecinos en los dos ultimos sistemas.
Esto se realizara mediante un ajuste con redes neuronales. Finalmente, se llevara a cabo una
simulacion inicamente del sistema FeAl, utilizando como base el algoritmo de Metropolis y
la energia de enlace obtenida del ajuste.

1.1. Objetivo

1.1.1. Objetivo principal

» Construcciéon numérica de diagramas de fase de aleaciones magnéticas usando el método
de renormalizacién mediante un ajuste de datos experimentales con la implementacion
de redes neuronales, para luego, simular el sistema con la energia obtenida del ajuste.

1.1.2. Objetivos especificos

1. Extender el método GRCM a segundos vecinos realizado en el trabajo previamente
publicado [4] y determinar su conveniencia.

2. Implementar el método de redes neuronales para ajustar datos que permitan encontrar
la funcion de energia.

3. Realizar simulacion de distribucién de espines en aleaciones usando el algoritmo metrépo-
lis y encontrar formas de optimizarlas para un sistemas de muchos espines

4. Contrastar los resultados obtenidos con medidas experimentales

5. Realizar célculos numéricos de otras cantidades fisicas propias de los sistemas magnéti-
cos como graficas de magnetizacion, etc.



Capitulo 2

Marco Teorico

El estudio del magnetismo en todas sus ramas ha sido una de las dreas mas importantes
de la fisica, tanto clasica como moderna. Su comprension ha evolucionado desde los concep-
tos clasicos hasta su unificacién con el fenémeno eléctrico y las interpretaciones modernas
proporcionadas por la mecénica cuantica. Esto sin mencionar su fuerte rama de aplicaciones,
con impacto en cada aspecto de nuestras vidas, desde objetos tan simples como los imanes
de nevera hasta ser una parte vital de dispositivos tan importantes como los motores. Para
entender a profundidad las dimensiones de este fenémeno, es indispensable hacer un pequeno
repaso de su origen y de los diferentes modelos que lo explican.

2.1. Origenes y modelos del magnetismo

El origen mas simple del magnetismo se basa en los modelos atomicos propuestos por
Rutherford y Bohr, que explican el atomo mediante el conocido modelo de sistema solar
(como se ilustra en la Figura 2.1). Partiendo de esta base y considerando que, en este modelo,
los electrones (particulas cargadas) giran alrededor del nticleo, es evidente que debe existir un
campo magnético generado por este fenomeno, de acuerdo con la ley de Ampere-Maxwell.
Ademads, si pensamos que esto ocurre en cada atomo del material, es facil intuir que la
magnetizacion o no magnetizacién de estos espines depende tinicamente de qué tan alineados
estén los momentos magnéticos dentro del material.

Momento magnético

Nucleo Electrén
atéomico

Figura 2.1: Tlustracién del atomo en el modelo de Bohr.



2.1. ORIGENES Y MODELOS DEL MAGNETISMO

De esta explicacion surgen conceptos que, posteriormente, fueron refinados hasta llegar a
la actualidad, tales como el momento dipolar magnético del electrén y el magnetén de Bohr.
Estos conceptos se derivan del cédlculo simple de una carga puntual en una espira, siendo
este momento el que se muestra a continuacion:

w=—ppm,

donde m es el nimero cuantico asociado al momento angular del electrén [ en el eje 2z, y up
es el magnetén de Bohr, que tiene la forma up = e/2m,. Esta interpretacién semi-clasica del
origen del magnetismo es muy ttil a la hora de explicar fenémenos como el paramagnético y
el diamagnético, no obstante, falla a la hora de explicar sistemas donde existe una tendencia
de magnetizacion espontdanea puesto que para esto se necesita tener una interacciéon que
alinee estos momentos magnéticos, a este tipo de interaccién Weiss la llamo campo molecular
[1], siendo esta imposible de encontrar si se considera unicamente al momento angular del
electréon como la tnica causa del magnetismo.

Con la llegada de la mecanica cuantica y el descubrimiento del momento angular intrinse-
co de las particulas, conocido como espin, se pudo explicar el origen del magnetismo a partir
de este momento angular. Esto se debe a que existen energias de enlace entre espines, lo que
permitié desarrollar una version cuantica del campo molecular propuesto por Weiss. Para
modelar este tipo de sistemas, se considera un sistema de dos electrones, de modo que el
hamiltoniano que describe este sistema toma la forma:

i=1
donde V' (7,75) es el potencial de interaccién entre los electrones, asi como con fuerzas
externas. Considerando esto, es vélido afirmar que existen dos tipos de soluciones para este
sistema: las simétricas con respecto a la posicion (¢, (7, 72)) v las antisimétricas con respecto
a la posicién (¢_(7,75)). Simplificando ain mas el sistema, al considerar una interacciéon
nula entre particulas, podemos separar el sistema y concluir que las soluciones toman la
siguiente forma:

o4 (7, 7) =% [2al)n(73) + 2alr3)es(1)]
(71, 7) :% (a1 0s(73) — 0a()n(r)],

las cuales tienen sus respectivas energias de la forma:

Hlp-) =E_|py)
Hlps) =Eifp4).

No obstante, estas soluciones son incompletas, ya que no consideran el espin de las particu-
las. Por lo tanto, es valido agregar un término x que dependa de las orientaciones de los
espines de cada electrén en cada solucién. Siguiendo esta idea, sabemos que, al ser el electréon



2.1. ORIGENES Y MODELOS DEL MAGNETISMO

una particula de tipo fermiénico, su espin es o = %, lo que nos deja con dos posibles estados
de espin total:S = 0 y S = 1. Las posibles soluciones para estos estados son:

si S =0—|ys)=10,0) = w singlete antisimétrico
LD =[11)

siS=1—=|xr)=1[1,0)= \%(\ L)+ | 1,4)) triplete simétrico.
’17_1> = ‘ ¢7\1/>

Siguiendo esta linea de pensamiento e imponiendo la antisimétria dada por el principio
de exclusion de Pauli, que rige los sistemas de electrones, llegamos a las siguientes soluciones:

o110 72) = [ 0a()00(73) + 2a(3)00(7)] X5

-5

w%fhfﬁ)=#;§[¢a0?)¢b05)—-waOﬁ)wa?)]xT,

donde, siguiendo lo mencionado anteriormente, a los estados |xs) v |xr) les corresponden
las energias F, y E_, respectivamente. Debido a esto, es razonable suponer que existe una
relacion entre las energias dadas por el hamiltoniano descrito por las posiciones y los mo-
mentos y los estados de epin, lo que sugiere la necesidad de un hamiltoniano efectivo que
incluya el espin y lo relacione con las energias ya mencionadas.

Dado lo anterior, es necesario encontrar una forma de parametrizar los estados simétri-
cos y antisimétricos del espin. Para ello, consideremos la operacion s - s9, partiendo de la
definicion de adicion del momento angular, como se muestra a continuacion:

52 :(51 + 52)2
5?2 :s%+3§—1—231-32
1

S1 - 8o 25(52 — 51— 53),

aplicando la base acoplada de la adicién del momento angular se obtiene que:

RPr SiS=1
SLTRTY g3 gi§-0
3 .

De este modo, se encuentra una forma de parametrizar los estados simétricos y anti-
simétricos del espin. A partir de esto, se obtiene un hamiltoniano efectivo que cumple con
las condiciones de la energfa previamente mencionada y tiene la siguiente forma [9]:

1
H = 1(Es +3E-) = (By = 3B )s1 - 52, (21)



2.1. ORIGENES Y MODELOS DEL MAGNETISMO

siendo la primera parte del hamiltoniano 2.1 correspondiente a una constante energética
que puede eliminarse mediante un reescalado, mientras que la segunda parte se refiere a la
interaccién entre los espines. Al simplificar esta segunda parte, se obtiene:

/
H = —J1,281 ' 52,

donde, dentro de J; o se almacena la informacién sobre las energias de los electrones, que
depende de sus posiciones y momentos. La generalizacion de este modelo para N espines es
conocida como el modelo de Heisenberg, y se presenta a continuacion:

N
Hl = — Z Ji,jsi . Sj, (22)

2,j=1

donde la sumas sobre 7 y 7 representan las sumas sobre todos los espines del sistema, siendo N
es el numero total de los mismos. Este modelo puede simplificarse mas usando, considerando
sistemas donde tinicamente es relevante el eje z del espin, a este tipo de modelo se le conoce
como modelo se Ising (ecua 2.3) y es el que serd usado en el presente trabajo.

N
Hl = — Z Jiijin. (23)

1,7=1

Ademas de lo mencionado anteriormente, es importante destacar que las energias de
intercambio entre espines (J; ;) no son, en general, constantes. Esto se debe a los diversos
tipos de interacciones que influyen en ellas. Esta idea se refleja en la conocida curva de Bethe-

Slater (Figura 2.2), la cual muestra como las energias .J; ; pueden variar con la distancia
interatémica [1, 10].

o i

Ferromagnetic
Ni

[=]

ra,frw—-

Mn

] tHd

Antiferromagnetic

Exchange integral J,,

Figura 2.2: Curva de Bethe-Slater que muestra la variacién de la energia de interaccién con
respecto a la distancia interatémica, imagen tomada de [1].

Por otro lado, si pensamos en términos puramente cuantitativos, podemos imaginar que
en un sistema donde todos los espines estan alineados de manera paralela, la accién del
principio de exclusion de Pauli provocara una repulsion entre ellos, minimizando asi la energia
de tipo coulombiana. De ser asi, podriamos afirmar que el estado paralelo seria siempre el
mas 6ptimo, ya que minimiza la energia. Sin embargo, es importante considerar que al hacer
esto, se produce un movimiento y posterior ocupacion de electrones en capas superiores,

7



2.1. ORIGENES Y MODELOS DEL MAGNETISMO

lo que implica un aumento energético considerable. Por lo tanto, es necesario un criterio
que determine la existencia o no de alineacién espontanea en un material, conocido como el
Criterio de Stoner.

Para explicar el criterio de Stoner, imaginemos que, en ausencia de un campo magnético
externo, tomamos una cantidad de espines en la superficie de Fermi orientados hacia abajo y
los cambiamos a una orientacién hacia arriba. Mas especificamente, consideramos los espines
con energia entre Ey y £ — 0E. Este cambio se refleja en la densidad de estados g(E) ,
como se muestra en la Figura 2.3. De esta manera, el nimero total de espines cambiados es
igual a g(Ef)0E /2, siendo la energfa cinética total de este cambio igual al nimero de espines
cambiados multiplicado por el incremento en la energia de estos, tal como se muestra en la
ecuacion 2.4,

AFEy, = %g(Ef)(dE)Q, (2.4)

reflejando esta expresion un aumento en la energia, lo que hace que este movimiento sea
desfavorable.

gl E) 9(E)

Figura 2.3: Ilustracién de la densidad de estados al cambiar de orientacién un espin, imagen
sacada de [9].

Por otro lado, para considerar la energia de interaccion entre espines, partimos del modelo
clasico del campo molecular, que depende de la magnetizacién segin la forma AM, donde A
es una constante y la magnetizacion se expresa como M = nyup, siendo n la diferencia entre
el nimero de espines orientados hacia arriba y hacia abajo. Si consideramos que, antes del
cambio, ambas cantidades de espines eran iguales, entonces la diferencia de espines es igual
al doble del nimero de espines cambiados, lo que da como resultado una magnetizacién de
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M = g(Ef)6Eppg. Calculando la energia de este campo, obtenemos que:

M
AE, = — / Ao M'dM’
0

1
— — i AM?

2M0>\

1 2
= —5 1o\ g(Er)dEps]

AE, = —%I[g(Ef)dEF, (2.5)

donde I es la constante de intercambio de Stoner, que es andloga a la constante J para
los electrones deslocalizados. A continuacién, usando las expresiones 2.4 y 2.5, se calcula el
cambio total en la energia con respecto al cambio en la orientacion de los espines, obteniendo
la siguiente forma:

AE = S9(E)OE) - 31 o(EIE)’
_ %Q(Ef)(aEﬂ 1 - Ig(Ey)]. (2.6)

Finalmente, si queremos que el cambio en la energia sea negativo, obtenemos la siguiente
condicion:

AE <0
SI(ERGE) (1~ Tg(Ey)] <0
Ig(Ef) > 1, (2.7)

la expresién 2.7 es conocida como el criterio de Stoner, y se utiliza para determinar la
existencia de magnetizacién espontanea en los materiales[9].

2.1.1. Tipos de magnetismo

Retomando la idea de la energia de enlace (J;;) planteada en el modelo de Heisenberg
2.2 v examinando su obtencion, se puede concluir que no existen restricciones en el signo
de esta energia, lo que le permite ser positiva, negativa o incluso nula. Esta propiedad es
fundamental, ya que en la realidad es responsable de conferir a cada tipo de material sus
propiedades intrinsecas. Los casos mas evidentes son los ferromagnéticos (J;; > 0), los
antiferromagneticos (J; ; < 0) y los paramagnéticos (.J; ; = 0), esto se ilustra mas siguiendo
el modelo de Heisenberg 2.2, donde la forma maés simple de minimizar la energia en estos
materiales es acorde a su respectivo tipo de magnetismo.

En esta tesis, se trabajé con cuatro tipos diferentes de materiales magnéticos, los cuales
se explicaran brevemente a continuacion::

= Paramagnetismo: Este tipo de magnetismo se logra cuando no hay interaccién entre
espines (J;; = 0), lo que, segin el modelo 2.2, implica que el sistema no tiene una

9
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orientacién preferencial para sus espines. Como resultado, los espines se orientan de
manera aleatoria, dando lugar a cambios constantes debido a las interacciones térmicas.
Macroscépicamente, esto produce una magnetizacién casi nula, permitiendo al sistema
alinearse facilmente a campos magnéticos externos, implicando asi una susceptibilidad
mayor que cero (y > 0) [11]. Este comportamiento se ilustra en la Figura 2.4. Esta
condicion fue estudiada por Pierre Curie en 1895, cuando introdujo la llamada ley de
Curie. Dicha ley, que fue descubierta de manera puramente experimental, explica el
comportamiento de la susceptibilidad y su dependencia con la temperatura, como se
muestra en la ecuacién 2.8.

H#0 4

SOOD
PSP
DSO0

GO D
OO
OO

®
OO
GO
YOS OGOOO
QOO OOOO

Figura 2.4: Ilustracion de un sistema paramagnético en presencia de un campo magnético
externo en direccién positiva y vertical.

C

Donde C es la contante de Curie del material y T' la temperatura del mismo. Por otro
lado, asi como este material es facilmente magnetizable, también es facilmente desmag-
netizable, ya que basta con retirar el campo externo para que pierda su magnetizacion
y sus espines regresen a un estado aleatorio y cambiante.

Finalmente, dado que este tipo de sistemas se caracteriza por espines orientados de
manera aleatoria y cambiante, representa el estado final de todos los materiales a altas
temperaturas, cuando las energias de enlace se hace pequenas en comparacién de la
energia térmica. Esto se destacard en los siguientes tipos de magnetismo.

» Ferromagnetismo: Este tipo de magnetismo se logra cuando si hay interacciones
entre espines y estas son de indole positiva (J;; > 0). Segin el modelo 2.2, esto im-
plica que el estado de minima energia del sistema se alcanza cuando todos los espines
estan alineados. No obstante, este alineamiento puede romperse con el aumento de la
temperatura, especificamente en el punto donde la energia térmica supera a la energia
de interaccién entre espines. A esta temperatura critica se le conoce como la tempe-
ratura de Curie; al superarla, el sistema cambia de fase magnética y se convierte en
paramagnético. Como consecuencia, estos sistemas tienden a mostrar magnetizacion
espontanea, lo que conduce a una magnetizacién macroscépica diferente de cero [1],

10
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como se ilustra en la Figura 2.5. Estos materiales son los responsables del magnetismo
macroscopico observado en los imanes.

SIS SIS
SIS SIS
SISl
SIS

Figura 2.5: Ilustracion de un sistema ferromagnético.

No obstante, en la naturaleza no todos los materiales que presentan este tipo de fase
magnética muestran magnetizacion espontanea. Esto se debe a la formacion de lo que
se conoce como dominios magnéticos. Este fenomeno ocurre cuando se crean grupos de
atomos con espines alineados en una misma direccién dentro de cada dominio, donde la
magnetizacion es diferente de cero. Sin embargo, no todos los dominios estan alineados
en la misma direccién, lo que a nivel macroscopico resulta en una magnetizacién neta
igual a cero. La separacion entre estos dominios suele darse por paredes que cambian
suavemente la orientaciéon de los espines; estas paredes pueden ser del tipo Néel o Bloch.
Esta idea de paredes de dominio se ilustra mejor en la Figura 2.6.

O
PONNNSINNISISISIS)
SOOOOOOOY OO
SINNNNNNNGISISIS

Figura 2.6: ITlustracién de los dominios magnéticos segin la teoria de Weiss.

En este modelo, la magnetizacién de un material ferromagnético se describe como
la simple alineacién de sus dominios magnéticos en respuesta a un campo magnéti-
co externo. Ademads, dado que estos materiales responden positivamente a un campo
magnético, se puede asumir que su susceptibilidad magnética es mayor que cero (y > 0).
Este proceso se ilustra en la Figura 2.7. Asimismo, estos materiales se destacan por su

11
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capacidad de retener la magnetizacion incluso después de retirar el campo externo, lo
que se debe a la interaccién existente entre los espines.

// '\.\_‘_
/ Ms .
{ - Ms \j
e 7
~—— o —
{a) M=0
H H
//"'_"'\\ //“"""""--.__
S~
/ Ms o N / =~
M
N s N /
\‘H_“'-—._____,—// h‘“-_-"‘--.._____,-//
{c)M =M, cos 8 (dyM =M,

Figura 2.7: [lustracién de la magnetizacion vista como la alineacién de los dominios magnéti-
cos, imagen obtenida de [1].

= Antierromagnetismo: A diferencia del ferromagnetismo, estos materiales se carac-
terizan por tener interaccién entre espines y, al mismo tiempo, una magnetizacion
total igual a cero. Esto se debe a que la interaccion entre espines es de tipo negativo
(Jij < 0), lo que, segin la ecuacién 2.2, hace que los espines tiendan a alinearse de
forma antiparalela entre si. Este fendmeno ocurre a nivel de subredes; es decir, estos
sistemas suelen dividirse en subredes, donde los espines de cada una se alinean en
direcciones opuestas. Esto se ilustra en la Figura 2.8, donde ademas se muestra que
la magnetizacién de cada subred tiende a ser similar. Si no fuera asi, el sistema se
comportaria como ferrimagnético.

Este tipo de magnetismo fue estudiado por primera vez por el fisico francés Louis
Néel en 1932, quien aplic6 el método de campo molecular de Weiss [12]. Entre otros
descubrimientos, identificé el andlogo de la temperatura de Curie para estos materiales,
conocida como la temperatura de Néel en su honor. Esta temperatura es crucial, ya
que marca el punto de transicién de fase en el que la energia térmica supera la energia
de enlace entre espines, lo que provoca que el sistema tienda hacia una orientacion
aleatoria, resultando en una transicién de fase hacia el estado paramagnético.

Por otro lado, si se aplica un campo externo a este tipo de sistemas, en principio no
deberia cambiar su orientacién, a menos que la energia del campo sea lo suficientemen-
te grande como para superar la energia de interaccion entre espines. En ese caso, los
espines de cada subred se reorientarian de manera similar a la alineacién observada en
los dominios ferromagnéticos. Esto implica que estos sistemas tienen una susceptibi-
lidad magnética mayor que cero, pero no muy alta, ya que la respuesta al campo es
positiva pero moderada.

12
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OO DD
DO DD,
OOk
DO DD

Figura 2.8: Ilustracion de un sistema antiferromagnético con respecto a las subredes A y B.

= Vidrio de espin:Imaginar fases magnéticas como las mencionadas anteriormente es
sencillo al considerar sistemas en los que todos los elementos interactiian de la misma
manera. Sin embargo, en la vida real, este tipo de materiales son raros y de poca
utilidad. La alternativa mas practica es considerar aleaciones, aunque esto conlleva la
necesidad de analizar las interacciones entre espines diferentes y cémo estas afectan al
sistema en su conjunto.

Un caso especifico de como la mezcla de diversos elementos da lugar a fases exdticas
se encuentra en las fases de vidrio de espin. Esta fase surge al mezclar espines que
interactiian de manera inversa, lo que provoca el fenémeno de frustracion de espin
debido a interacciones competitivas. En este escenario, cada espin, al experimentar
miultiples interacciones opuestas, tiende a quedar .2trapado”. Si a esto se le suman bajas
temperaturas, se obtiene un sistema en el que los espines no se alinean o antialinean
entre si y permanecen estaticos en el tiempo.

Este fenomeno globalmente se presenta en aleaciones con interacciones competitivas y
proporciones similares de sus componentes. En cambio, si los elementos de la aleacion
estan en proporciones desiguales, el efecto de competencia se ve reducido, y la mayoria
dominante determina el comportamiento magnético [13]. Esto diferencia a la fase de
vidrio de espin de la fase paramagnética, ya que aqui existen interacciones entre espines
y la permanencia en el tiempo de este estado. La idea de esta permanencia se ilustra
en la Figura 2.9.

OEEOD® =
OODDD t=to+at

Figura 2.9: llustracién de un espin frustrado. El espin frustrado se muestra en color negro,
los momentos magnéticos que interactian de forma ferromagnética en azul y los antiferro-
magnéticos en rojo.
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Por otro lado, si este estado es sometido a altas temperaturas (al igual que en los
casos mencionados previamente), tiende a transicionar a la fase paramagnética. Esto
ocurre principalmente porque la energia térmica supera las energias de enlace entre los
espines, rompiendo asi el fenémeno de frustracion. El punto de temperatura en el que
se produce esta transicion se conoce como la temperatura de congelamiento (7x) [13].

Otra fase importante relacionada con el vidrio de espin es la conocida como vidrio de
espin reentrante. Esta fase puede ser tanto ferromagnética como antiferromagnética
y ocurre generalmente a bajas temperaturas en sistemas diluidos con interacciones
competitivas. En otras palabras, esta fase aparece en puntos de alta concentracion de
elementos con fases dominantes en ese punto.

Esta fase fue descubierta al medir la magnetizacion a bajas temperaturas en sistemas
ferromagnéticos, donde se observé una magnetizacién maxima antes de disminuir, a
pesar de tratarse de un sistema mayoritariamente ferromagnético. Este comportamien-
to se explica por la creacion de pequenas fases de vidrio de espin incrustadas dentro
de la fase ferromagnética global, debido a la persistencia de espines competitivos. Esto
da lugar a la fase de vidrio de espin reentrante ferromagnética. De manera analoga,
ocurre lo mismo en la fase de vidrio de espin reentrante antiferromagnética.

Como se menciono previamente, la existencia de las fases magnéticas estd estrechamente
vinculada a las energias de interaccion entre espines. En principio, bastaria con considerar
solo las interacciones entre los vecinos més proximos para describir cada fase en casi su to-
talidad. Sin embargo, en la naturaleza esto no es del todo cierto, ya que se han observado
interacciones de superintercambio (lo que implica interaccién con segundos vecinos) en di-
versos sistemas, como en el caso del sistema FeAl [5, 6]. Esta interaccién se descubrié debido
a la presencia de una fase de vidrio de espin en el sistema FeAl, lo cual es anémalo, dado
que el aluminio es un elemento paramagnético y el hierro es ferromagnético. Esto deberia
dar lugar inicamente a fases ferromagnéticas o paramagnéticas. La existencia de esta fase
andémala de vidrio de espin se explica mediante interacciones de superintercambio entre ato-
mos de hierro, mediadas por dtomos de aluminio en configuraciones del tipo Fe — Al — Fe
[7].

2.2. Grupos de renormalizacién en campo medio

Una parte fundamental de este trabajo se basa en la idea de los grupos de renormalizacién,
propuesta por primera vez por Leo P. Kadanoff en 1966 [2]. Kadanoff estableci6 una relacién
de recurrencia para calcular los valores de transicion en los puntos criticos de un sistema
magnético, utilizando como base el modelo de Ising para obtener de manera aproximada los
exponentes criticos de la transicion. Posteriormente, esta idea se aplicé comparando sistemas
de distintos tamanos, buscando llegar a una relacién de recurrencia para la transicién [14].
Finalmente, se implementd el concepto de campo medio en este método, siendo esta ltima
modificacién la que se utilizard como base en el presente trabajo [3].
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2.2.1. Grupos de renomalizacion

Para explicar en detalle la idea de renormalizacién propuesta por Kadanoff, es necesario
primero entender que el modelo de Ising en una dimension ya ha sido completamente resuelto,
obteniendo una funcién de particiéon que se presenta a continuacion:

Z = [2cosh (J/ksT)]". (2.9)

De manera similar, este sistema en dos dimensiones también tiene una solucién exacta, la
cual fue calculada por Onsager [15]. A continuacién, se presenta la forma simplificada de
esta solucion:

Z = [2cosh (J/kgT)e']", (2.10)
donde

I =5 [ aom{(5)0+ - s},

K = 2sinh(2.J/kgT) cosh®(2J /kpT),

encontrando de forma natural en este modelo los puntos de transicién de fase caracteristicos
de los sistemas magnéticos.

Por otro lado, para el caso de tres dimensiones ain no se ha encontrado una solucion
exacta, lo que ha impulsado la busqueda de soluciones aproximadas o mediante simulaciones.
Este hecho es, en parte, una motivacion del presente trabajo.

Retomando la idea de Kadanoff, consideremos un sistema unidimensional de espines,
cuya funcion de particién toma la forma:

Z =Y exp(—H/(kpT))
{o3}

Z :ZGXP[K< + 0109 + 0903 + 0304 + 0405 + )]7 (211)

donde K es la energia de enlace reescalada tal que K = J/KgT y la sumatoria se realiza sobre
todas las configuraciones posibles de los espines. Luego, al agrupar los términos exponentes
correspondientes a los espines pares y sus vecinos, y posteriormente separar los exponentes,
se obtiene una versién modificada de la funciéon de particién para los espines pares, como se
muestra a continuacion:

7 — Z _K(o102+0203) (K(0304+0405) (K (0506+0607)

{oi}

Si ahora consideramos que los valores de cada o; pueden ser 1 o —1, obtenemos que:

7 — Z ...(6K(Ul+03) + e—K(01+U3))(eK(U3+05) + e—k(03+05))(eK(05+07) + €_K(05+07))..., (2‘12)
{os}
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2.2. GRUPOS DE RENORMALIZACION EN CAMPO MEDIO

donde la suma sobre ¢; incluye solo los espines impares. Luego, considerando el primer
término, se puede obtener una expresion de la forma:

eKlortos) | o=K(ovtos) — f(fr)eK'm0s, (2.13)
en la que
f(K) =2cosh'?(2K), (2.14)
Y 1
K = 3 In[cosh(2Fk)], (2.15)

esto se obtiene evaluando todos los valores posibles para o, y o3 en la expresién 2.13, donde
estas expresiones se cumplen para todas las sumas dentro de la ecuacién 2.12, obteniendo
asi:
Z =Y (fE)eN ) (f ()N 77) (f(K)e 7)....
{oi}!
Z =[NP el oselosmnehlosor | (2.16)
{3}’

siendo N el nimero total de espines, se obtiene el exponente N/2 debido a que la suma sobre
o;/ abarca solo los espines pares (la mitad del total). Por otro lado, al analizar el término
de la sumatoria en la ecuaciéon 2.16, se observa que corresponde a una funcién de particién
estandar para N/2 espines con energia reescalada K’, de modo que:

Z(N,K) =f(K)N?Z(N/2, K'), (2.17)

asimismo, considerando que la energia libre es una funcion homogénea, esta es proporcional
al tamano del sistema, de modo que:

N( =1n(2),
aplicando esto a a nuestra funciéon particion se llega a que:

In[(N, K)] = In[f(K)""?] + I[(N/2, K)]

SN KIN = S lf(R)] + 5 C(N/2, K)
C(N, K) = 3 ()] + 5C(V/2, K
C(N/2,K') = 2((N, K) — In[2 cosh/?(2K)], (2.18)

asi, se obtiene una relacién de recurrencia descendente para los valores de K = J/Tkp.
De la misma manera, al despejar las expresiones 2.18 y 2.15 se puede obtener una relacién
de recurrencia ascendente para los valores de K = J/Tkp, la cual ha sido probada con la
solucién exacta unidimensional, mostrando resultados similares a dicha solucion.

Considerando ahora una red en dos dimensiones, como se ilustra en la Figura 2.10, se
puede realizar un proceso analogo teniendo en cuenta la nueva configuracion, obteniendo una
funcion de particién como se muestra en la ecuacion 2.19
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Figura 2.10: Ilustracién de una red simple en 2 dimensiones.

7 = Z .exp|K (o901 + 0902 + 0903 + 0904)]..., (2.19)
{o:}

de manera andloga al sistema unidimensional, se expande la expresién anterior sobre todos
los valores posibles de gy, obteniendo la ecuacién que se muestra a continuacién:

7 _ Z < U1+02+03+U4)+€_K(‘71+02+03+U4)) . (2:20)
{oi}!

donde ;' suma sobre todos los valores excepto gy. Por otro lado, si consideramos que el
término de o( se puede formular de manera similar al caso unidimensional, se puede obtener
que:

eK(01+02+03+cf4) + e*K(01+02+03+U4) :f(K) exp |:K (0-10-2 + 0903 + 0304 + 0-40-1> + K (0-10-3 + 0-20-4)

+ Ké(0'10'20'30'4)i|, (221)
con ]
f(K) = 2cosh?(2K) cosh/3(4K), K! = 1 In[cosh(4K)], (2.22)
1 1 1
K, = 3 In[cosh(4K)] y Kj= §1 nfcosh(4K)] — 5 In[cosh(2K)], (2.23)

en general, este cambio puede realizarse para todos los espines blancos, como se ilustra en
la Figura 2.10, tomando la forma:

eKlotoitorta) | o—Kloitojtorto) K) exp [ E : 0poq + Ky E 0p0q + K g UpUquUS} ;
nnn all

(2.24)

donde la primera suma corresponde a los primeros vecinos entre espines negros, la segunda a
los vecinos siguientes, y la tercera corresponde al producto de todos los espines en cuestién.
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Aplicando esto a todos los espines blancos dentro de la funcién de particién 2.20, se obtiene
que:

7 = f(K)N? Z exp [K{ Z 0,04 + K} Z 0,04 + K} Z apaqaras] , (2.25)
! n

nnn all

en esta expresion surge el problema de no devolver una funcién de particiéon para los espines
negros, como si ocurria en el caso unidimensional.

Para resolver este problema, se proponen varias soluciones. La mas simple es considerar
solo el caso de primeros vecinos y eliminar las interacciones externas entre los espines negros.
Sin embargo, esto dejaria la expresion 2.25 idéntica al caso unidimensional, en el que no se
encuentran puntos fijos o de transicién de fase. Una alternativa més razonable (aunque
igualmente limitada) es considerar para la relacién de recurrencia que:

K' =K' + K,
K’ :g In[cosh(4K)], (2.26)

esta aproximacion genera una relaciéon de recurrencia que converge a un punto fijo de K, =
0.44069, muy cercano al valor de K. = 0.50698 obtenido por Onsager en su solucién exacta.
Este es un excelente resultado si se considera la simplicidad de esta aproximacion.

2.2.2. Meétodo del campo medio

La idea de campo medio fue propuesta por el fisico francés Pierre Weiss con el objetivo
de dar una primera explicacién a la interaccion y al surgimiento de la fase ferromagnética
[16]. Esta idea parte de considerar los electrones como momentos magnéticos sin interaccién
entre si, que sienten un campo externo producido por ellos mismos, tal que [1]:

Hy, =~y M, (2.27)

donde v es una constante que depende del material y M es la magnetizacién total del
sistema. Esta idea surge en un contexto en el que atn se desconocia el espin y su inherente
energia de interaccion, siendo el campo medio una herramienta para justificar la existencia
de un campo que alinea los espines y que depende de los propios espines. Esta aproximaciéon
mostro resultados muy buenos en su momento, derivando en la conocida ley de Curie-Weiss.
No obstante, estas ideas fueron eventualmente reemplazadas por los modelos actuales de
interaccién entre espines.

Actualmente, esta aproximacién sigue utilizandose en los modelos de interacciéon entre
espines debido a la simplicidad que aporta a los sistemas. El caso mas sencillo de esta imple-
mentacion es el modelo de Ising 2.3, en el cual el campo medio reemplaza las interacciones
entre espines. Esto resulta en una aproximacion en la que cada espin, en lugar de sentir la
interaccién propuesta por todos sus vecinos, percibe tinicamente una interaccion en forma
de campo medio, como se muestra a continuacion:

N
H=— Z JO'Zb,L con bl = Z<O'1>, (228)
=1
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Figura 2.11: Magnetizacién propuesta por el método de campo medio.

donde z representa el nimero de coordinacién o cantidad de primeros vecinos, y (o) es la
magnetizacion por espin del sistema. En este modelo, se conserva la interaccion de cada espin
y la forma en la que esta se lleva a cabo, lo cual se refleja en la ecuacion anterior mediante
la energia de enlace J.

Al resolver este sistema de la forma usual, considerando su funcién particiéon se obtiene
una expresion para la magnetizacién por espin de la forma:

1
m =tanh | — —=(Jm +h) |, 2.29
(- ptmm) (2.20)
donde, si se hace una grafica de la magnetizacién en funcion de la temperatura se llega a la
grafica que se muestra en la Figura 2.11:
descantando asi la existencia de la temperatura critica del sistema, la cual depende de la
energia de interaccién entre espines y la constante del Boltzman, la cual va de la forma:

T.=J/kg,

esta aproximacién muestra buenos resultados fisicos a pesar de su relativa simplicidad. De
manera similar, al aplicar este modelo junto con la ecuacién de Brillouin para el paramagne-
tismo, es posible obtener la forma bésica de la ecuacién de Curie-Weiss [1], la cual se expresa
de la siguiente manera:

C
- T-T.
donde C' es una constante y 7T, es la temperatura critica de transicion.

Ademas, este modelo fue utilizado posteriormente por el fisico Louis Néel en su estudio
del antiferromagnetismo, aplicando la idea de campo medio a las dos subredes de este tipo
de materiales, cada una con su respectivo campo medio en sentido opuesto. Esto condujo a
una versién propia de la ecuacién de Curie-Weiss, expresada como:

C
T+6
donde C y 6 son constantes que dependen del material y de la interaccion entre las subredes,
respectivamente.

XF

XAF =
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2.2. GRUPOS DE RENORMALIZACION EN CAMPO MEDIO

2.2.3. Grupos de renormalizacién en campo medio

Como se mencioné previamente, la idea principal de Kadanoff es simplificar el conteo
de espines mediante la division del sistema en grupos, estudiando primero su interaccién
interna y luego la interaccién entre los grupos. Basandose en esta idea y en la simplificacién
del método de campo medio, J.O. Indekeu, A. Maritan y A.L. Stella formularon en 1982 el
método de los grupos de renormalizacién en campo medio [3]

Este método consiste en considerar un sistema grande de espines. A partir de este sistema,
se seleccionan dos grupos de tamano N y N’ respectivamente. Luego, dado que las funciones
de estado son homogéneas, estas pueden escalarse entre si de la siguiente manera:

fN(J, b) = O./fN/(J/,b/), (230)

donde « es una constante que relaciona el tamano de los grupos con la dimensién del sis-
tema, v fy v fnr representan las funciones de estado de los sistemas de tamano N y N/,
respectivamente. Estas funciones de estado se utilizaran posteriormente como parametros
de orden para las transiciones de fase analizadas a lo largo de esta tesis, especificamente la
magnetizacion media por espin y el pardmetro de Edwards-Anderson.

Si se implementa el método del campo medio, es posible establecer una relacién entre la
magnetizacién y el campo medio del sistema, que toma la forma b = (o), donde § es una
constante que depende del niimero de primeros vecinos del sistema. Por otro lado, también se
sabe que la magnetizacion es una funcion de estado del sistema, por lo que debe cumplir con
la condicién 2.30. Considerando lo anterior, se deduce que el campo medio también satisface
una condicion similar a 2.30, de manera que:

b=al, (2.31)

siendo b y V' representan el campo medio que experimentan los grupos de tamano N y N/,
respectivamente. Por otro lado, al estudiar el sistema en los puntos de transicion de fase hacia
el estado paramagnético, se observa que, en dichos puntos, la magnetizacion del sistema se
vuelve pequena. Considerando la aproximacion de campo medio previamente descrita, esto
implica que el campo medio tiende a cero, es decir, b, b’ — 0. Basdndose en esta observacion
y aplicando una expansién en series alrededor de estos puntos en la expresion 2.30, se obtiene
una ecuacién que relaciona las funciones de estado en los puntos de transicion de fase, como
se muestra a continuacién:

['(K,b,N) =al'(K',V/,N'), (2.32)
con S (Kb
DK b N) = fx(Kp)|  + 2Dy
b— 0 b b— 0
cumpliendo de manera andloga esta expresién para I'(K’' ¢, N’), donde K representa la
energia de enlace reescalada, definida como K = J/(kgT) donde, kp es la constante de

Boltzmann [17]. A continuacién, aplicando las condiciones de campo medio 2.31 y de escalado
en las funciones de estado 2.30, se deriva la siguiente expresion
Ofn(K,Db)
b

_Ofw (K1)

o , (2.33)

b— 0

b— 0
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2.3. REDES NEURONALES

esta relaciéon de recurrencia serd implementada posteriormente en los puntos fijos (més es-
pecificamente, en los puntos de transicion de fase) del sistema, con el fin de determinar las
temperaturas de transicion.

Por otro lado, al observar la expresion 2.33, es evidente que no se hace distinciéon entre
los diferentes tipos de espines dentro del sistema. Esto implica que el modelo anterior es
valido inicamente para sistemas con espines idénticos y de interaccion uniforme. Debido a
esto, M. Droz y su equipo propusieron una forma de introducir diferentes tipos de espines
dentro del modelo, utilizando un promedio configuracional de enlace [18]. En otras palabras,
lo que busca este modelo es tomar la expresion 2.33 y considerar todos los tipos de enlace
posibles, promediandolos en términos de su probabilidad de existencia. Este promedio se
realiza sobre las funciones de estado del sistema fx(K;;,b) y fa(K];,b'), como se muestra
a continuacion:

. N
Ty = / (K, 0) [ P(KG ) dK . (2.34)

Donde K; ; representa la energia de enlace entre los espines ubicados en los sitios i-ésimo
y j-ésimo, respectivamente, ambos pertenecientes al grupo de N espines. Por otro lado, el
término P(K; ;) representa la densidad de probabilidad de enlace entre espines, siendo, en
general, una expresion de la forma:

P(Ki,j) = Zplfs(Ki,j - Kl),
l

siendo p; la probabilidad de existencia del enlace [-ésimo y K; su respectiva energia de enlace,
reescalada de la forma mencionada previamente. Cada término de la sumatoria representa
un tipo de enlace presente en el sistema, y n es el niimero de tipos de enlace presentes en él.

Para el caso de este trabajo en particular, se calculara la probabilidad de existencia
de un enlace partiendo de la concentracion de los elementos del sistema. Esto se debe a
que la existencia de cada enlace depende de la probabilidad de encontrar los elementos que
lo componen. De manera mas explicita, para calcular la probabilidad de existencia de un
enlace, consideraremos que esta depende de la presencia de los elementos que lo componen.
Asi, la probabilidad de tener un enlace p,, se reduce a la probabilidad de encontrar un
espin de elemento (p,) y uno de elemento (p,) combinados, como se muestra a continuacién:

Pzy = PzDy-

2.3. Redes neuronales

El avance de la ciencia en general ha traido consigo tanto nuevas tecnologias como desafios
que requieren el uso de estas innovaciones. Entre las tecnologias mas destacadas se encuentran
las relacionadas con las redes neuronales y el aprendizaje auténomo no supervisado. Este
tipo de sistemas se utiliza ampliamente en diversas areas que demandan soluciones numéricas
altamente complejas o procesos que implican multiples variables de entrada. Ademas, estas
herramientas han demostrado avances significativos en la resolucion de ecuaciones no lineales
complejas, facilitando la identificacion de relaciones intrincadas entre diferentes variables.
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2.3. REDES NEURONALES

Segun la definicién propuesta por [8], una red neuronal se caracteriza como un modelo
computacional compuesto por nodos interconectados, cominmente denominados neuronas
o neuronas artificiales, organizados en capas. A cada neurona de esta red se le asigna una
accion especifica o, en el caso particular de este trabajo, una funcién particular.

Para comprender méas a fondo la idea de una neurona, retomemos la definicién formal
propuesta por [8], que define una neurona como: “Una cuddrupla (z,w,¢,y), donde 7 =
(g, 21,...,2,) es el vector de entrada, w' = (wo, w1, ...,wy) es el vector de pesos, con xg = 1
y wo = b como el sesgo (bias), y ¢ es una funcion de activacion que define el resultado como
y = 6aTw) = 6 (Vg wi) .

En otras palabras, una neurona puede describirse como un objeto que toma un vector de
entrada (x;), en el que cada uno de sus elementos se asocia con un peso correspondiente (w).
Estos pesos se combinan mediante una suma, que incluye un término de ajuste b (sesgo).
Finalmente, la suma resultante se somete a una funcién de activacion ¢, obteniendo asi la
salida y, cuya expresion se muestra a continuacion:

y=o(z’w) = ¢< i = wir; + b), (2.35)

i=1
esta idea se ilustra en la Figura 2.12, donde se esquematiza la estructura de una neurona y
se establece una comparacion entre una neurona artificial y una neurona bioldgica.

X

-

Cell Body
S
Axon \: ‘
Dendrites

U lf Yi
_/

summation non-linearity
wi=3, Wil ¥ = flui)

/N

Figura 2.12: Esquema de una neurona y comparacion con una neurona del cerebro, imagen
tomada de [19].

Por otro lado, para completar la idea de las redes neuronales, es necesario definir las
capas que las componen, las cuales se dividen principalmente en tres tipos:
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2.3. REDES NEURONALES

= capa de entrada
= capas ocultas
= capa de salida

siendo,La capa de entrada contiene los datos iniciales con los que la red neuronal va a
trabajar. Cada nodo de esta capa representa una caracteristica o atributo de la entrada. Por
otro lado, las capas ocultas son las encargadas de llevar a cabo el proceso de aprendizaje de
la red. En cada nodo de estas capas se encuentra una neurona que posee pesos y una funcién
de activacion propios, generalmente independientes entre si. Finalmente, la capa de salida
proporciona la prediccion o salida de la red. En esta capa se pueden encontrar los modelos
ajustados, si ese es el objetivo, asi como los valores correspondientes a los pesos respectivos.
Todo esto se ilustra en la Figura 2.13.

input value
layer

output value

first| S dl
irst layer econd layer layer

Figura 2.13: Esquema de una red neuronal multicapa de dos capas ocultas.

Uniendo todos los conceptos previos, se puede definir una funcién de aprendizaje (F)
como una funciéon compuesta por las neuronas dentro de la red. Esta funcién depende del
conjunto de parametros de peso w; y del sesgo b, junto con sus respectivas funciones de
activacion. Para el caso concreto de nuestro trabajo, definimos la funcién de aprendizaje
como:

F:R* - R", (p, T.) = (Jo, .- ), (2.36)

donde, la capa de entrada de nuestra funcién contiene los datos de concentracién (p) y
temperatura critica del sistema (7,), mientras que en la capa de salida encontramos las
funciones de energia entre espines J;. Cada una de estas funciones es una composicion de las
diferentes funciones de activacion, las cuales dependen del conjunto de valores de peso y de
las concentraciones de los valores de entrada, de tal forma que J; = J;(p, w;).
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Por otro lado, de manera general, definimos el proceso de aprendizaje como el ajuste de
los parametros de peso con el objetivo de minimizar una funcién denominada funcién de
costo. Esta funcién se selecciona dependiendo de la utilidad que se le quiera dar a la red,
variando desde un ajuste simple de datos hasta clasificaciones binarias y multiclase, entre
muchas otras posibilidades. Para el caso particular de nuestro trabajo, al requerir un ajuste
de datos de una funcion desconocida, seguiremos la forma propuesta por J. Blechschmidt y
O. G. Ernst [20], como se muestra en la ecuacién 2.37.

CF) = 5 S IEF, (2.37)

donde, E(F)|; representa el lado derecho de las expresiones de recurrencia que se obtie-
nen utilizando el método GRCM para cada caso en consideracién, estas expresiones se en-
contraran en secciones subsiguientes, evaluadas en los puntos experimentales (p',T') para
1=1,2,...,N, donde N es el nimero total de datos experimentales.

Finalmente,el objetivo de este proceso es encontrar el conjunto de pardmetros de peso
los cuales minimicen la funcién de costo C'(F) tal que C(F) = 0. Para lograr esto, tratamos
la funcién de costo C'(F) como una funcién de los pardmetros dentro de la funcién de
aprendizaje F. Posteriormente, podemos emplear un algoritmo de optimizacién estandar,
como el método de descenso de gradiente [21], para buscar el minimo.

2.4. Simulaciones estocasticas y el algoritmo de Me-
tropolis

Como se ha mencionado previamente, una de las herramientas mas eficientes para resolver
problemas fisicos son las simulaciones. Estas adquieren especial valor y utilidad cuando se
trata de sistemas muy grandes o de muchos cuerpos, donde la fisica convencional se vuelve
intratable de manera tedrica, dejando inicamente el camino hacia un tratamiento estadistico
o de simulacion.

De la misma manera, las simulaciones pueden clasificarse en dos tipos: simulaciones es-
tocasticas y simulaciones deterministas. Las simulaciones deterministas se refieren a aquellas
en las que, mediante ecuaciones, conocemos la forma en que el sistema debe comportarse en
cada punto. Un ejemplo simple de esto es simular una caja con esferas y colisiones elasticas.
Por otro lado, las simulaciones estocasticas se refieren a aquellas que involucran procesos
aleatorios. Un ejemplo de este tipo de simulaciones es el método de Monte Carlo, que se
basa en la generacién de niimeros aleatorios para simular procesos con resultados aleatorios,
como el cambio de orientacién de un espin debido a causas térmicas. Este es el tipo de
simulaciones que exploraremos en esta tesis.

2.4.1. La simulacion de Monte Carlo de sistemas térmicos

Tomando el enfoque de las simulaciones de tipo Monte Carlo, estas pueden aplicarse a
diversos sistemas, entre los que se destacan las aplicaciones en movimiento browniano, el
caminante aleatorio en diversas dimensiones y sistemas con influencias térmicas, entre otros.
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Este 1ltimo es el enfoque elegido para este proyecto. En general, el objetivo de un estudio
en sistemas térmicos, y por ende del estudio de las simulaciones de este tipo, es encontrar el
valor esperado de las cantidades estudiadas, las cuales se representan como (Q)). Usando la
mecanica estadistica de Boltzmann, estos valores se calculan de la siguiente manera:

Q G*ﬁEu
@ =2 239)
o
donde B = . No obstante, a pesar de ser el camino tipico, este solo es aplicable a

KgT
sistemas de tamano limitado, ya que se vuelve inviable para sistemas grandes. En estos

casos, es necesario promediar sobre subconjuntos especificos, lo que introduce inexactitudes
al momento de resolver estos problemas. Para el caso particular de las simulaciones de tipo
Monte Carlo, tipicamente se elige un subconjunto de estados aleatorios de una distribucién
de probabilidad p,, especifica. Suponiendo que este subconjunto posee M estados, denotados
COMO fi1, fig, -, fiar, €l cdlculo del valor esperado tomaria la forma [22]:

o > Quib e
- Zj p;; eBEuj
esta expresién se conoce como el estimador y se relaciona con el valor esperado, tal que si
M — o0, entonces Qyr — (@), donde el término p;jleﬁEM corresponde a la probabilidad de
encontrar dicho estado en relacién con la distribucion elegida.

Planteando ahora el problema de la eleccién de una distribucion de probabilidad tal que
Q) sea una estimacion precisa de (@), la respuesta més simple a este problema es elegir
una distribucién en la que todos los M estados tengan la misma probabilidad entre si, de
modo que p,; sea una constante en la suma de la ecuacién 2.39. Asi, esta expresién tomaria
la forma:

Qum

(2.39)

_ > Qm’eiﬁE‘”
DY

No obstante, a pesar de su forma simplificada, esta elecciéon no es del todo acertada, pues
limita al sistema a considerar tnicamente estados cuya probabilidad sea similar, dejando
de lado todos los demas y sesgando al sistema a solo una pequena fraccion del total. Por
otro lado, si pensamos en sistemas especificos, como los de baja temperatura, es claro que el
sistema no tomara todos los estados accesibles, sino que oscilaréd entre los estados mas bajos.
De manera similar, en los sistemas de altas temperaturas, el sistema explorara los estados
mas altos. Asi, en los sistemas térmicos, los estados en los que se encuentra estan limitados
por la condicién de temperatura, lo que deja un rango estrecho de energias en el que el
sistema se mueve realmente y no toda la gama de estados accesible. Aprovechando esto en
nuestras simulaciones, podemos asumir que la distribucién de probabilidad que cumplan los
estados que vamos a tomar debe ser proporcional a su distribucion de Boltzmann, tal que:

Qm (2.40)

pu = Z e PEn (2.41)

aplicando esto en la expresion 2.39, tenemos que:
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Y QuilZ e ) e P

oY Zj(Z—le—BE,ﬁ)—leﬁEuj
| M
Qu =73 Qi (2.42)
i=1

esta forma es la mas Optima para sistemas que pasan una gran cantidad de tiempo en
estados especificos. La tnica duda restante es como seleccionar los estados de manera que su
distribuciéon de probabilidad sea proporcional a la distribucién de Boltzmann. La respuesta
a esta pregunta es la implementacién de procesos de Markov.

Procesos y cadenas de Markov

Definimos los sistemas markovianos como aquellos que transitan de un estado p a un
estado v, con una probabilidad de transicién P(u — v) que cumpla con las siguientes con-
diciones:

1. P(x — v) no cambia en el tiempo

2. P(p — v) unicamente depende de los estados p y v sin tener en cuenta estados previos,
a este condicion se le conoce comunmente como sistemas sin memoria.

Siendo todos los procesos que cumplen con estas condiciones procesos de Markov, y las
sucesiones de estos procesos son conocidas como cadenas de Markov. De esta forma, en
este tipo de procesos se garantiza que, siempre que se esté en el estado i, la probabilidad de
transitar al estado v serd la misma, independientemente de lo que haya sucedido previamente
en el sistema. Ademas, este tipo de procesos cumple con la siguiente condicion:

Y Plp—v)=1, (2.43)

esto se debe a que esta expresién sugiere sumar sobre todas las transiciones posibles de
estados estando en el estado v, lo que constituye la probabilidad de transiciéon completa.

Por otro lado, aunque este tipo de procesos nos proporciona una cadena de transiciones
que podemos usar como subconjunto de estados, los cuales sirven como base para el calculo
del estimador en la ecuacién 2.39, ain no garantizamos que, al seguir estos procesos, obten-
gamos estados cuya densidad de probabilidad cumpla con la condicién de Boltzmann. Por
esta razon, ademads de buscar sistemas que cumplan con las condiciones previamente men-
cionadas, también se debe imponer a los sistemas estudiados las condiciones de ergodicidad
y balance detallado, con el fin de encontrar un subconjunto de estados que cumpla con la
condicién de Boltzmann o, dicho de otra manera, que sean estados de equilibrio.

Condiciones de ergodicidad y balance detallado

Definimos la condicién de ergodicidad como la capacidad de un sistema para estar en un
estado v y poder llegar a cualquier estado A, ya sea de forma directa (P(u — A)) o a través
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de una cadena de estados finitos v; diferentes (P(u — v4) ... P(v, — \)) [22]. Esta condicién
es fundamental para nuestro proposito de llegar a estados que cumplan con la distribucion de
Boltzmann, ya que inicialmente no se asegura que partimos de un estado que cumpla dicha
condicién en su probabilidad. Sin embargo, si tenemos acceso a todos los estados, se abre
la opcion de llegar eventualmente a estos, usando el criterio de transiciéon adecuado, siendo
este criterio la condicion de balance detallado.

Para entender la condicién de balance detallado, primero debemos analizar qué sucede si
un estado p se encuentra en equilibrio (lo que, en dltima instancia, buscamos para nuestros
subconjuntos de estados). Para que esto ocurra, debe cumplirse que las transiciones hacia
ese estado y desde ese estado sean iguales. Esto se ilustra en la siguiente expresion:

> puPu—v) =Y pP—p), (2.44)

luego, siguiendo con lo planteado en la expresion de los procesos de Markov 2.43, se obtiene
que:

Pp = ZpyP(V — 1), (2.45)

Esta expresion garantiza que un estado con probabilidad p, esté en equilibrio y, por ende,
cumpla con la condicion de Boltzmann. No obstante, satisfacer esta condicién no es suficiente
para garantizar que el sistema alcanzard el estado p, desde cualquier estado del sistema, ya
que podria entrar en una situacién de equilibrio dindmico, donde rota entre dos estados.
Para resolver este problema, se plantea la expresion de balance detallado, la cual se muestra
a continuacion:

puP(p = v) =p,P(v — p), (2.46)

donde la expresion p, P(v — ) representa la tasa de transiciones del estado v al estado iy
viceversa. Ademas, esta expresion cumple con la condicién de llegar al equilibrio, ya que es
claro que satisface la expresion 2.44; basta con sumar ambos lados por v. De manera similar,
también se garantiza que no se caerd en una situacién de equilibrio dinamico, en la que el
sistema fluctie entre dos o més estados, pues al igualar las tasas se asegura que el sistema
pase igual del estado v al estado pu, evitando que la probabilidad de ocupaciéon de algunos
estados cambie de manera ciclica.

Posteriormente, al tomar la condicién de balance detallado 2.46 y teniendo en cuenta que
buscamos estados de equilibrio, se puede concluir que la condicién para las probabilidades
de transicion debe tomar la forma:

Plv—=p) pu

Finalmente, una vez conocido el comportamiento de las probabilidades de transicion,
es conveniente separarlas en dos, con el fin de simplificar su implementacion en el algorit-
mo deseado. Esto se logra considerando que la probabilidad se descompone de la siguiente
manera;

Plu—=v) _pv _ 5.5 (2.47)

Plp—v)=g(p—v)Ap — v), (2.48)
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donde, g(u — v) es la probabilidad de elegir este cambio, y generalmente es en este aspecto
donde se busca cumplir con la ergodicidad. Por otro lado, A(u — v) es la tasa de acepta-
cién, que indica qué tan aceptado es el cambio. Este tltimo elemento serd el que se utilice
principalmente en el algoritmo implementado en la presente tesis.

Algoritmo de Metropolis

El algoritmo de Metropolis fue propuesto por primera vez por Metropolis y su equipo con
la intencién de simular esferas sélidas en gases [23]. Para explicar este algoritmo, retomamos
las ideas de las condiciones de ergodicidad y de balance detallado mostradas en la ecuacién
247, y, tomando la expresion de la separacion de probabilidades mostrada en la ecuacién
2.48, obtenemos una condicion para la eleccion de las tasas de transiciéon en nuestro sistema
de Monte Carlo, la cual se muestra a continuacién:

g(p = v)A(p = v) _ o—B(B—EL)
9(v = AW — p) ’

(2.49)

siendo esta la base para la eleccion de la tasa de aceptacion en el algoritmo que se usard en
esta tesis.

Partiendo de lo anterior, es necesario caracterizar el criterio de seleccién del cambio.
Para esto, es importante recordar que el sistema, en su mayoria, permanecera en un nimero
limitado de estados accesibles, y no en todo el rango disponible. Debido a esto, es necesario
que el cambio energético entre el sistema antes y después del cambio sea lo mas bajo posible.
La opcién més sencilla es tomar un espin aleatorio del sistema y evaluar su cambio. De esta
manera, es facil verificar la ergodicidad del sistema, puesto que es evidente que se puede
llegar a cualquier estado accesible del sistema solo considerando cambios de uno en uno.
Siguiendo esta misma linea, el criterio de seleccién de cambio se puede generar como se
muestra a continuacion:

1

g(ﬂ — y) = Na

usando esta probabilidad de seleccién constante en la expresion 2.49 se obtiene la ecuacion
final que condiciona la tasa de aceptacion, siendo esta la que se muestra en la expresion 2.50

Ap2v) _ -p-ra (2.50)

Alv = p)

Siendo asi, una manera intuitiva de obtener estas tasas de aceptacion es considerar que
toman la forma

Alp —v) = Age P2 Bv=Fp) (2.51)

donde Ay podemos tomarlo como el valor maximo posible de e’B%(E“’E“), el cual, conside-
rando el modelo de Ising tipico, es e”*/, dejando la tasa de transicién como:

Ap = v) = Agel2Fr=Butz)), (2.52)

No obstante, se ha demostrado que esta tasa decae rapidamente con la diferencia de
energfa [22]. Debido a esto, en este trabajo nos ceniremos al algoritmo de Metropolis, donde
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se considera una tasa de transicién condicional, que se muestra a continuacion:

e BB i B, —E,>0

Alp = v) = { 1 si otro caso. (2:53)

Esta forma de elegir la tasa de transicion se justifica facilmente teniendo en cuenta la
fisica del problema, o dicho de otra manera, si se considera la energia de transicién, se pueden
plantear tres escenarios para la transicion del estado p al estado v. El primero de estos se
da cuando £, — E,, < 0, lo que implica que el cambio minimiza la energfa y, por lo tanto, es
una transicién natural del sistema. En este caso, su tasa de aceptacion debe ser igual a uno.
El segundo caso corresponde a cuando £, — E, = 0, lo que indica que el cambio no altera la
energia del sistema, por lo que es indiferente realizarlo. Finalmente, el iltimo caso se presenta
cuando E, — E, > 0, lo que implica que, por minimizacién de energfa, esta transicién no
es accesible, dejando como tnica opcion las fluctuaciones térmicas. Esto explica por qué su
tasa de aceptacién toma la forma e~ #(Fv—Fu),

Tomando esto como base, consideraremos para esta tesis el algoritmo que se muestra a
continuacion:

1. Se elige aleatoriamente un espin o del sistema
2. Se calcula AE = 20; Zj J;.joj, siendo o; el j-esimo primer vecino de o;.

3. Se evalia AFE, si AE < 0 el sistema minimiza energia y se acepta el cambio tomando
0; = —0; y se vuelve al punto 1, si no es asi se pasa al punto 4.

, siendo 8 = =1=.

_ o BAE
= KpT

4. Se calcula el valor de . A
5. 51 A>1seelige A=1.
6. Se genera un nimero aleatorio r tal que r € [0, 1].

7. Se evalia si A > r, entonces se acepta el cambio en el sistema y se toma que o; = —0;.
8. Se vuelve al paso 1.

Finalmente, se tiene que la magnetizacién y la susceptibilidad para este tipo de sistemas
se calculan de la siguiente manera:

N
M =) o (2.54)

() — (M)?

2.55
KT (2.55)
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Capitulo 3

Desarrollo teorico

Una parte fundamental y la base de este trabajo es la implementacién del método GRCM
en diversos sistemas. Este modelo ha sido previamente aplicado, arrojando resultados mixtos
[24-29]. A lo largo de su evolucion, el modelo ha sufrido varias modificaciones: comenzé con el
analisis de enlaces simples en el modelo de Ising, avanz6 hacia implementaciones en el modelo
de Blume-Capel, donde se incorporaron imperfecciones en la red [27, 30, 31], y finalmente se
transformo en un modelo de enlaces aleatorios con un enfoque més probabilistico, en el que
el comportamiento de los enlaces depende de la distancia interatomica entre los espines.

En esta tesis se trabajara con el modelo més reciente estudiado [4], considerando un ajuste
mediante redes neuronales y ampliando el modelo para incluir interacciones con segundos
vecinos en los sistemas donde sea necesario.

Antes de realizar las implementaciones al modelo, es fundamental caracterizarlo con ma-
yor detalle en funcién de las necesidades de los sistemas que se van a estudiar. Para ello,
consideremos la expresion 2.33, en la cual analizaremos mas a fondo el parametro de or-
den fy. En este caso, dicho pardmetro representard la magnetizacién promedio por espin
al abordar transiciones de ferromagnético a paramagnético o de antiferromagnético a para-
magnético, asi como el parametro de Edwards-Anderson para las transiciones de vidrio de
espin.

Siguiendo lo planteado en los articulos previamente mencionados [18] y, por simplicidad,
se consideraran los grupos de N = 1 y N = 2 espines. Estos grupos se representan en las
Figuras 3.1(b) y 3.1(a).

Tomando como base el modelo de Ising reescalado 2.3 y aplicandolo a los grupos de uno
y dos espines, se obtienen las siguientes expresiones:

z
/ /
i
z—1 z—1
Ho = — E Kl,z‘bl,ml—KmUle— g Ki,2b2,i027
i i

donde z es el nimero de coordinaciéon o primeros vecinos, y Kj;; es la energfa de enlace
con el reescalado mencionado en secciones previas. A partir de las expresiones anteriores y
considerando el ensamble canénico propuesto por Boltzmann, se puede calcular la funcién
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b’
b’

(a)

(b)

Figura 3.1: (a) [lustracién de un clusters de un espin en una red cubica simple. (b) Ilustracion
de un clouster de dos espines en una red cubica simple.

de particion para el sistema de un espin, como se muestra a continuacion:

Z =

le

E ezf Ki,z /l,io.l
{o1}
IR 4 o SR

1 z
B) cosh ( Z Ki; /11> )

donde la suma sobre o; representa la suma de todos los valores posibles de oy, que, al
considerar espines semi-enteros, toma los valores 1 o —1. De manera andloga, para el grupo

de dos espines, se tiene:

Joy =
{o1}.{o2}

E 62571 Ki,:b1,i01+K1 20102+ 7 K, 2ba 102

— 62571 Kl’ibl’i+K1,2+2571 K 2b2; + erfl Kl,ibl,i_K1,2_2571 K 2b2;

teo Zf_l Kl,ibl,i—Kl,z-i-Zf_l K; 2ba; te Zf_l K1,ibl,i+K1,2—Zf_1 K;2ba;

Zy =

z—1 z—1 z—1 z—1
€K1’2 cosh (Z Kl,ibl,i + Z Kigbg,i) + €_K1’2 cosh (Z Kl,ibl,i + Z Ki72b2,i) .

De manera similar, se calcula la magnetizaciéon por espin para el grupo de un espin,

obteniendo:

_E gleszi,ib/l,z‘Ul

L ou}

B> 3 SIS > S i
Z,

tanh (Z Ki,i /11)7



3.1. IMPLEMENTACIONES DEL METODO DE GRCM

de forma analoga, para el sistema con 2 espines se llega a que:

<01>2 1 E 0'16227 Ky b1 401+ K1 201024+ 7 " K abs 02

{01} {o2}

1 ( > VKb i+ K 24> Kioba e fol Kl,ibl,i—K1,2+2571 K oba;

"7y

+ 62 VKb K1,2—2571 Kioby; e fol Kl,ibl,i+K1,2—2571 Ki,2b2,i)

6K1’2 sinh (Zf_l Kl,ibl,i —+ Zf_l Kijgbgﬂ') -+ 6_K1’2 sinh (Z:_l Kl,ibl,i — Z:_l K@ngﬂ')

<<71>2 =

eK12 cosh (Zf_l Kigbii+ 30" Kz‘,2bz,z‘) + e F12 cosh (Zf_l Kb+ 501 Ki,2b2,i)
(3.2)

Siguiendo lo mencionado en la seccién anterior, se busca obtener el parametro de orden
cerca del punto de transicion de fase, lo cual implica considerar el caso b — 0 tanto en la
ecuacion 3.1 como en la ecuaciéon 3.2. De esta manera, se obtienen las siguientes expresiones:

(o)1 = ZK Lo (3.3)

z—1
<O'1>2 = Z Ki71b17i + tanh(Kl,g) Z Ki72b27i + O(bg) (34)

Luego, partiendo de lo anterior, se puede obtener el parametro de Edwards-Anderson,
calculado como ¢ = (0)?. Este pardmetro se utiliza para modelar las transiciones de fase
de tipo vidrio de espin, ya que actia como un simil de la correlaciéon de un espin consigo
mismo en el tiempo. Esto se debe a que una caracteristica del estado de vidrio de espin es
su invariabilidad temporal. Siguiendo esta idea, se obtienen las expresiones que se muestran
a continuacion:

q = Y KWK+ O (3.5)
z—1 z—1
G2 = Z K;1b1,K;1b1; + tanh(K; ) Z K;oby i K10y
4] (2]
z—1 z—1
+ tal’lh(Kl’z) Z Ki}lbl’in’QbQJ + tanhZ(KLQ) Z Ki’zbgﬂ'KJ"sz’j + O(bB) (36)

3.1. Implementaciones del método de GRCM

Finalmente, partiendo de las expresiones anteriores, se calcula el promedio configuracio-
nal, despreciando los términos de orden superior. Esto conduce a las expresiones generales

32



3.1. IMPLEMENTACIONES DEL METODO DE GRCM

del método, las cuales se presentan a continuacién:

(o1), =2K7 ;b (3.7)
(01)y =(2 — 1)b(K1; % tanh (K, 5)Ka) (3.8)
a1 =zhK?; (3.9)
@ =(z — 1)h(K?, + tanh®(K7 ) K2,), (3.10)

donde b; ;b = 9; 0;xh, con h representando el cuadrado del campo medio. Esta condicién
surge debido a la configuracién aleatoria del estado de vidrio de espin, que provoca que
el promedio del campo medio sea igual a cero. Sin embargo, el promedio cuadrado de los
términos, por razones intuitivas, no es nulo. Esto implica que la tnica posibilidad de que el
promedio del campo medio no sea cero ocurre cuando se considera el cuadrado del mismo,
lo que simplifica las dobles sumas [18]. Esta es también la razén por la cual los términos
intermedios de ¢, en la ecuacién 3.6 se eliminan en la expresiéon 3.10, y los K;; se agrupan
en los términos de las esquinas.

De manera similar, dentro del promedio consideramos que E =by E = #+b, donde el
campo medio positivo corresponde a un sistema en estado ferromagnético, es decir, cuando
ambos espines sienten un campo medio en la misma direccién. De igual forma, asumimos que
el campo medio del segundo espin es negativo en el caso de un estado antiferromagnético, o
dicho de otra manera, cuando ambos espines reciben un campo medio opuesto que los alinea
de forma antiparalela.

Por otro lado, también es importante destacar que en las ecuaciones anteriores los prome-
dios de K ;, tanh(K5) y b;; se separan, ya que son variables independientes. En cuanto a
K; ;v b; ;, es evidente por sus definiciones que no estan relacionadas. Por otro lado, tanh (K7 2)
y K;; son independientes, ya que en este ultimo caso no se considera el término ¢ = 1, j = 2
dentro de la suma, de ahi que el nimero de coordinacion sea (z — 1).

No obstante, las expresiones previas son las mas generales del método, sin haber sido
aun igualadas, como se muestra en la relacion 2.33, lo cual constituye la base de este tra-
bajo. De esta manera, para poder implementarlo en cada sistema de manera individual, es
necesario encontrar una forma de diferenciar cada uno de estos, considerando sus composi-
ciones, estequiometria y las relaciones tnicas entre espines. Para ello, se utiliza el promedio
configuracional que se muestra en la expresion 2.34, realizado a través de la densidad de
probabilidad de enlace de cada sistema.

3.1.1. Sistema Fe,Mngs_pAlp4

Para el sistema Fe,Mngg_,Alp4, se parte de la densidad de probabilidad de enlace ya
estudiada en articulos previos [4], la cual adopta la forma que se muestra a continuacion:

P(K; ;) = p25(Kz‘,j — Ki(p)) + 1’25(Ki,j — Ky(x)) + 2pxd(K; ; — K3(p)) + q(2 — Q)é(fii,j)a )
3.11

el primer término de la suma corresponde a los enlaces de tipo Fe — Fe, con una proba-
bilidad de ocurrencia p? y una energia de enlace reescalada que depende de su respectiva
concentracion, donde p representa la concentracion de hierro en la aleacion. En este caso,
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3.1. IMPLEMENTACIONES DEL METODO DE GRCM

se considera la concentracién como un simil de la probabilidad de encontrar un elemento de
este tipo. Esto se debe a la similitud en sus cédlculos y conceptos, ya que la concentracion se

calcula como: ]
cantidad deseada

total ’
mientras que la probabilidad, en su forma maés simple, se determina como :

eventos favorables

eventos posibles

De esta manera, la concentracion puede interpretarse como la probabilidad de encontrar un
determinado elemento dentro del conjunto total de atomos de la aleacion.

De manera andaloga, el segundo término corresponde a los enlaces de tipo Mn — Mn, cuya
probabilidad de ocurrencia es x?, donde x representa la concentracién de manganeso y se
relaciona con la concentracion de hierro mediante x = 0.4 — p. Este tipo de enlace tiene una
energia reescalada negativa, ya que tipicamente corresponde a enlaces antiferromagnéticos;
sin embargo, para mantener la generalidad, se dejara con signo positivo.

El tercer término corresponde a los enlaces de tipo F'e — Mn, con una probabilidad de
ocurrencia 2px, donde el factor 2 surge de las dos configuraciones posibles: F'e— Mn y Mn —
Fe. Estos enlaces tienen una energia de enlace negativa, que depende de la concentracion de
hierro; no obstante, también se dejara con signo positivo para conservar la generalidad.

Finalmente, el ultimo término de la suma corresponde a los enlaces con aluminio, los
cuales se agrupan dentro de un tnico tipo debido a que este elemento interactia de manera
paramagnética con todos los demés. Por esta razon, su probabilidad de ocurrencia es la suma
de todos los enlaces posibles, los cuales son:

Mn—Al  Fe—Al Al—Al
~ =~ ~~ N
probabilidad = 2z¢ + 2pq + ¢¢ =q2(x+p+q) —ql =q(2—q), (3.12)

donde ¢ representa la concentracion de aluminio, la cual es constante e igual a 0.6. Ademas, se
cumple que x+p+q = 1. De manera similar, al ser todos estos enlaces de tipo paramagnético,
su energia de enlace es igual a cero.

Siguiendo con los argumentos anteriores, una pregunta natural que puede surgir es: jpor
qué consideramos que las energias de enlace dependen de la concentracion? Esto se responde
reflexionando sobre la naturaleza de este tipo de energias. Al ser resultado de la interaccion
entre dos espines, estas energias dependen de la distancia entre ellos, o dicho de otro modo,
de la distancia interatémica entre los a&tomos que los componen. Esta energia es una funcién
de dicha distancia, lo cual ha sido ampliamente estudiado durante anos y se ilustra de manera
més clara en la gréfica de Bethe-Slater [10]. Dicha gréfica, mostrada en la Figura 2.2, ilustra
cémo no solo la magnitud de la energia varia con la distancia, sino también la naturaleza de
esta, llegando incluso a cambiar de signo con la distancia interatémica.

Por otro lado, para los tipos de sistemas en los que se centrara nuestro estudio, se ha
demostrado que el parametro de red depende fuertemente de la concentracion de hierro dentro
de la aleacién. Por lo tanto, por transitividad, se puede afirmar que la distancia interatomica
también dependerd significativamente de esta concentracién [32, 33]. Esto justifica por qué,
en nuestro sistema, la energia depende de dicha concentracion
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3.1. IMPLEMENTACIONES DEL METODO DE GRCM

Si revisamos las expresiones 3.7, 3.8, 3.9 y 3.10, es evidente que faltan los promedios de
las variables K”, K?., tanh(K; ;) v tanhQ(Kl,g) Para obtener el valor de K”, basta con

2,77
tomar la densidad de probabilidad de enlace previamente planteada en 3.11 y aplicarla en la

ecuacion 2.34, como se muestra a continuacion:

Kij;= / K,

= / K j[p*0(K; j — Ki(p)) + 2?6(Ki j — Ky(x)) + 2prd (K j — Ks(p)) 4+ q(2 — ¢)6 (K 5)]|dK
=p*K, (p) + xQKQ(a:) + 2pxK3(p), (3.13)

de manera analoga se realizan los demés promedios como se muestra a continuacién:

K2 =p* K (p) + 2* K3 (2) + 2pa K5 (p) (3.14)
tanh(K; ;) =p® tanh(K;(p)) + 2* tanh(Ks(z)) + 2px tanh(K3(p)) (3.15)
tanh?(K; ;) =p® tanh?® (K, (p)) + 2? tanh®(Ky(x)) + 2pz tanh?(K3(p)), (3.16)

agregando esto a las expresiones 3.7, 3.8, 3.9 y 3.10 se obtiene que:

(1), =2’ K{(p) + 2” K5 () + 2px K} (p) )b (3.17)
(1), =(z = 1)b[p* K1(p) + 2 Ks(x) + 2prK3(p)] [1 £ p? tanh (K (p)) + 2 tanh (K ()
+ 2px tanh(K3(p))] (3.1 )
T =z[p"KP(p) + 2” Ky’ () + 2pr K3 (p)|h (3.1
& (= — D[P K2(p) + 2 K3(x) + 20 K2(p)][1 + p* tanh?(Ky (p) + tanh2<Kz<x>>
+ 2px tanh?(K3(p))]. (3.20)

Posteriormente, siguiendo con lo visto en la expresion 2.33 es necesario derivar las expre-
siones anteriores con respecto al campo medio b obteniendo lo siguiente:

a<;;>1 =z[p’K{(p) + 2 K3(x) + 2pr K;(p)] (3.21)
<081b>2 =(z = D’ K1 (p) + 2 Ko (@) + 2prKa(p)] [1 tanh (K, (p)) + 2 tanh (K ()

+ 2px tanh(K3(p))] (3.22)

I o KP(p) + a5 () + 2K ) (323)

% =(z = 1)20[p* K3 (p) + 2* K3 (x) + 2pa K3 (p)][1 + p* tanh® (K1 (p)) + «* tanh® (K(z))

+ 2px tanh?(K3(p))], (3.24)

donde se consideré lo ya mencionado h = b?.
Después, igualando las magnetizaciones y los parametros ¢, como se indica en la ecuacion
2.33, y aplicando ambas expresiones en los puntos fijos del sistema, se obtienen las expresiones
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finales que modelan el sistema. Estas se presentan a continuacion:

2P’ Ki(p) + 0” Ka(2) + 2prKs(p)] =(2 — 1)[p*K1(p) + 2” Ka(2) + 2prKs(p)][1
+ p? tanh(K (p)) & 2% tanh( Ky (x)) & 2px tanh((Kg (p))ﬂ
3.25

22b[p* K3 (p) + 22 K5 (z) + 2px K3 (p)] =(2 — 1)2b[p* K1 (p) + 2* Ky (x) + 2pr K3(p)] [1—1—

+ p? tanh®( K (p)) + 2° tanh® (K> (x)) + 2px tanh®(K3(p))].
(3.26)

Finalmente, al simplificar las expresiones anteriores, se obtienen las relaciones de recu-
rrencia que seran utilizadas para el ajuste de los datos experimentales. Estas relaciones, a
su vez, mediante el uso de redes neuronales, proporcionaran una aproximacion al compor-
tamiento de la energia de enlace. Dichas relaciones se presentan en las ecuaciones 3.27 y
3.28.

0=z—(2—-1) [1 + p? tanh (K (p)) & 2* tanh(Ky(x)) + 2pa tanh(Kg(p))} (3.27)

0=z—(2—1) [1 + p? tanh?(K(p)) + 22 tanh?(Ky(x)) 4 2px tanh2(K3(p))} : (3.28)

La expresion 3.27 se encarga de ajustar las transiciones de tipo ferromagnético-paramagnéti-
co, asumiendo el lado de las sumas, y de tipo antiferromagnético-paramagnético, conside-
rando el lado de las restas. De manera similar, la expresion 3.28 serd utilizada para todas
las transiciones que involucren estados de tipo vidrio de espin.

3.1.2. Sistema Fe,Al;_, en primeros vecinos

De manera similar al caso anterior, para analizar el sistema Fe, Al;_, es necesario imple-
mentar una densidad de probabilidad de enlace especifica para este sistema. A partir de esta,
se pueden utilizar las expresiones generales previamente conocidas (3.7 y 3.8) para derivar la
relacién de recurrencia unica correspondiente. En este caso, se empleard inicamente el lado
positivo de la segunda ecuacién, dado que este sistema solo presenta transiciones de tipo
ferromagnético-paramagnético. Esto es coherente con la naturaleza de sus componentes, ya
que el hierro es tipicamente ferromagnético, mientras que el aluminio, al ser paramagnéti-
co, actiia inicamente como un elemento diluyente. Sin embargo, esta idea sera discutida en
mayor detalle en secciones posteriores.

De esta manera, siguiendo con lo ya estudiado previamente [34], dando buenos resultados
en general, se tomara la densidad de probabilidad que se muestra a continuacion:

P(K;;) = p*6(Ki; — Ko(p)) + (1 — p*)d(Ki ), (3.29)

de manera analoga al sistema previo, el primer término de la suma corresponde a los enlaces
de tipo Fe — Fe, con una probabilidad de ocurrencia de p? y una energia de enlace que
depende de la concentracion de hierro. De forma similar, el segundo término de la suma
representa los enlaces de tipo paramagnético, que abarcan todos los enlaces que involucran
al aluminio, siguiendo un enfoque similar al del sistema estudiado previamente.
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Por otro lado, siguiendo los pasos planteados en el sistema previo y utilizando la densidad
de probabilidad 3.29 junto con la ecuacién 2.34, se calculan los promedios configuracionales
de las expresiones K; ; y tanh(K] ;), obteniendo las siguientes expresiones:

K ; =p*K1(p) (3.30)
tanh(K; ;) =p* tanh(K;(p)), (3.31)
(3.32)

implementando las expresiones anteriores en las ecuaciones correspondientes a las transicio-
nes de tipo ferromagnético-paramagnético 3.7 y 3.8, se obtiene lo siguiente:

(01); =2p*Kg(p)b (3.33)

(01)y =(z = D)bp* Ko(p) [1 + p? tanh (Ko(p))] (3.34)

Posteriormente, al derivar las expresiones anteriores, igualarlas segin la ecuacion 2.33
y aplicarlas en los puntos fijos de la relacion de recurrencia, se obtienen las relaciones de
recurrencia del método GRCM, como se muestra a continuacion:

do1), _9(o1),
b T (3.35)
b—0 b—0
2p*Ko(p) =(z = 1)p* Ko(p) [1 + p” tanh(Ko(p))], (3.36)
finalmente, simplificando y despejando la expresion anterior se obtiene que:
_ (z-1) 2
0=—1+ [1+ p* tanh(Ko(p))], (3.37)

z

siendo esta expresion la que se ajustarda por medio de redes neuronales, cuyos resultados se
observaran en secciones posteriores.

3.1.3. Sistema Fe,Al;_, en segundos vecinos

Retomando la idea del sistema estudiado en la seccién anterior, (Fe,Aly_,), tenemos,
en teoria, una aleacién que consta de un elemento antiferromagnético y uno paramagnéti-
co, el cual actia como diluyente. Este sistema se utiliza cominmente como material para
imanes, incorporando un elemento diluyente que no altera significativamente la magnetiza-
cién de saturaciéon ni la remanencia magnética de la aleacion, conservando sus propiedades
ferromagnéticas.

No obstante, en la realidad esto no ocurre, o al menos no en todas las concentraciones.
Esto se debe a que, en diversas ocasiones, se ha observado la existencia de fases inusuales,
tales como la fase de vidrio de espin y el vidrio de espin reentrante, dentro de este tipo de
aleaciones [5-7], lo que deja en el aire la pregunta: jpor qué se encuentran y cémo surgen
este tipo de fases exdticas en una aleacion que, a priori, es simple?
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Para responder a esta pregunta, basta con reflexionar sobre como se generan, por lo ge-
neral, este tipo de fases. Estas se deben al fenémeno de frustracion de espin y a las bajas
temperaturas, donde la ultima condicién se puede cumplir independientemente del sistema.
Esto nos lleva a la necesidad de explicar por qué un sistema que, a priori, solo tiene inter-
acciones ferromagnéticas puede presentar frustracién de espines. La razon de esto es que,
en este sistema en particular, aparecen interacciones de segundos vecinos entre los atomos
de hierro, con los atomos de aluminio actuando como intermediarios, generando lo que se
conoce como interacciéon de superintercambio [5-7].

Ahora que tenemos una interacciéon adicional, se hace evidente que el modelo previamen-
te utilizado, que solo considera primeros vecinos, es insuficiente. Por lo tanto, es necesario
expandirlo para incluir interacciones de segundos vecinos, como lo requiere el sistema. Pa-
ra ello, debemos cambiar nuestra formulacion desde el hamiltoniano usado para nuestros
sistemas de uno y dos espines, considerando ahora los que se muestran a continuacion:

Z/

Hy=— ZKlz 1,01 — Z 1*1 /1,1'017 (3.38)

A
z—1 z—1 2 2

HQ:_ZKlzbllal_K120102_ZK1262102_ZKlzbllal ZK21b210-27 (339)

donde las sumas adicionales representan las interacciones con los segundos vecinos, 2’ es el
numero de estos vecinos y K, es la interaccion entre ellos. Luego, siguiendo lo visto en la
seccion anterior para primeros vecinos, realizamos el calculo de la funcién de particién para
el hamiltoniano 3.38, como se muestra a continuacion:

7, = 2 :€Z§ K by o1+37 K’* b,
{o1}
!
= i Kb+ Kby, —Zf 1,00~ ) Kby

7, = —cosh(ZK Z )

analogamente, para el sistema de dos espines se calcula su funcién particién de la siguiente
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manera:
Zy = Z 62571 Ki,:b1,:014+K1 20100+ 77! K¢,2b2,i02+25/ Kf’ibl,io'l‘FZf/ K3 b2io2
{o1}.{o2}
= X Kiibiit K+ Kigbo,i+ Y7 K7 b1t 7 K5 ba
+e SEF Ky by~ K+ ! Kz‘,zbz,i*Zf, Kfyib1,i+Zf/ K3 b
_'_er_l K1,ib1i—K12-37"" Ki,zbz,H—Zfl Kiibl,i_Zf/ K3 ;b2

/ !
+e~ SEF Kb+ K 2= T K b i~ 307 K{b1,i—>207 K3 bas

/

z—1 z—1 k4 z
ZQ = €K1’2 cosh Z Kl,ibl,i + Z Kijgbgji + Z Kf,ibli + Z K;J»bgﬂ;

z—1 z—1 ' 2
+6_K1’2 cosh (Z Kl,ibLi — Z Ki72b27i + Z KiibLi - Z K;,ibQ,i) .

Posteriormente, y de manera similar al sistema anterior, se calcula la magnetizacion
promedio por espin de ambos grupos de espines, comenzando con el de un espin, como se
muestra a continuacion:

]_ z 7 / 2! I% 1./
<01>1 - 72 0'1622‘ Kl,ibl,i01+Zi K1,ib1,i01
1
{o1}
1

/ !’
= [ eXi Kibi =30 Kibhy 4 o 207 Ky b —30F Kbl
Z

’

(1)1 = tanh (ZKL /11 - Z ﬁ /11>a (3.40)

K3
asi mismo se hace para el grupo de dos espines, llegando a que:

1 -1 1 / [
<0.1>2 _ E 01€Zf Ki,ib1,i01+ K1 201024357 Kiobo joo+357 K biio1+357 K3 boo2

2
{o1}.{o2}
i !
:i erilKI,ibl,i"‘Kl,Q‘i‘Zfil Kioboi+307 Ki ;b1,i+>07 K3 ba
Zy
! i
e X Kby =Ky o307 T Kibe i =307 K b1t 30 K3 b

z—1

_ / /
+ el Kiibii—Kia=37 " Kigboi+37 Kib1i—37 K3 b

— ’ /
— e SEF Kb+ K 2= T K b i~ 307 K{b1i—=307 K3 bas

z—1 2—1 2! o
1
<O'1>2 :7 €K1,2 sinh Z Kl,ibl,i —+ Z Ki’gbg’i -+ Z Kf,iblyi -+ Z K;Z-bgﬂ'
2 - - - -

z2—1 z—1 2! 2
_K .
+e 1.2 ginh E Kl,ibl,i - E Ki’gbg’i + E Kf,iblyi - E K;ibg’i
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Después, al evaluar estas magnetizaciones en los puntos de campo medio bajo (transicién
de fase), se obtienen las expresiones que se muestran a continuacién:

(o)1 = Z Ki,ibll,z‘ + Z Kfibl,z‘ + O(bg) (3.41)

z—1 2 z—1 2
<0'1>2 = (Z Kl,ibl,i + Z Kik,ibLi) + tanh(KLg) ( Z Kgﬂ‘bzﬂ' + Z Kék,iblﬂ) O(b3) (342)

Luego, al aplicar el promedio configuracional y eliminar los términos pequenos de orden
superior, llegamos a dos expresiones generales para un sistema de segundos vecinos, las cuales
se muestran en las ecuaciones 3.43 y 3.44.

@1 :b(zK_’u + z’K_{*l) (3.43)

(01)4 :b<(z - 1)Ky + Z/Kf,z) + tanh(Kl,g)b<(2 — 1)Ky, + z’K_é"Z) . (3.44)

Repitiendo el problema presentado anteriormente con respecto a los promedios configura-
cionales, surge la duda sobre la eleccién de la densidad de probabilidad de enlace utilizada en
este sistema. Para esta tesis, se propone utilizar la densidad de probabilidad que se muestra
a continuacion:

primero vecinos segundos vecinos
P(K,;) = p*0(Kij — Ka(p)) + (1 = p*)0(Kij) +p*(1 = p)d(KS; — Ka(p)) + (p° — p* + 1)o(K7)),

(3.45)

donde, como se delimita en la ecuacion, los primeros dos términos corresponden a las inter-
acciones de primeros vecinos, siendo estas iguales a las consideradas en la seccion anterior.
Estas tienen su componente de enlaces ferromagnéticos con energia de enlace K3(p), repre-
sentado por el primer término de la suma, y su contraparte paramagnética representada en
el segundo término de la suma. Por otro lado, el tercer y cuarto término de la suma repre-
sentan las interacciones de segundos vecinos. El tercer término corresponde a los enlaces de
segundos vecinos previamente mencionados, a los cuales se les asigna una energia de enlace
K4(p), la cual tipicamente debe arrojar un comportamiento antiferromagnético. Sin embar-
go, para no perder la generalidad, se toma como positivo, siendo el signo determinado por el
ajuste. Estos enlaces tienen una probabilidad de ocurrencia de p(1 — p)p, lo que representa
encontrar un enlace de la forma Fe — Al — Fe. Finalmente, el ultimo término de la suma
representa todos los demés tipos de enlaces de segundos vecinos que no generan interaccion,
cuya probabilidad de ocurrencia es la suma de las mismas, como se muestra a continuacién:

Al—Fe—Al
Fe—Fe—Al Al—Al—Fe
Fe—Fe—Fe Al—Fe—Fe Fe—Al—Al Al—Al—Al

/'/3\ r2A ~ - % 2\ /_/ﬁ
Pocu: p +2p (1_p)+3(1_p>p+(1_p)
=p® +2p*> —2p° + 1 —3p+ 3p* — p* + 3p — 6p* + 3p°
P 1,
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siendo todas estas configuraciones enlaces que no presentan interaccién con segundos vecinos
y, por consiguiente, su energia de interaccion es igual a cero.

Aplicando la densidad de probabilidad 3.29 a las expresiones de K, , K_;“J y tanh(K ),
que se encuentran dentro de las ecuaciones 3.43 y 3.44, se obtiene que:

Kij =p"K3(p) (3.46)
K =p*(1 = p)Ka(p) (3.47)
tanh(K; ;) =p® tanh(K,(p)), (3.48)

introduciendo estas expresiones en las ecuaciones 3.43 y 3.44, obtenemos las ecuaciones
finales del promedio configuracional de la magnetizacién por espin, como se muestran a
continuacion:

(01), =b(2p*K3(p) + 2'p*(1 — p)Ku(p)) (3.49)
{o1), zb((z — 1)p*Ks(p) + 2'p*(1 — p)K4(p)> (3.50)
T b tanh (K (p) ((z C 1P Ea(p) + #p(1 - pm(p)). (3.51)

Luego, derivando estas expresiones con respecto al campo medio e igualandolas, segiin lo
visto en la ecuacion 2.33, se obtiene la expresién base del método de GRCM para el sistema
Fe,Al,_,, implementando interacciones a segundos vecinos. Esta expresién se muestra en la
ecuacion 3.53.

(2p*K3(p) + 2'p*(1 — p) Ka(p)) = ((z — 1)p°Ks(p) + 2'p*(1 — p)K4(p)> (3.52)

£ 12 tanh (K (p) <<z K (p) + #p(1 pm(p)),

(3.53)
finalmente, simplificando dicha expresion se obtiene que:
% tanh (K.
0= 14 P - 1))+ (1 - )L (354

donde J; es la energia de enlace sin el reescalado. Asi, la expresion 3.37 sera la que se utilizara
para ajustar los datos a segundos vecinos, obteniéndose en este caso las energias para ambos
tipos de enlaces.

3.2. Implementacién del algoritmo de Metropolis

Una vez obtenida la energia de enlace por espin mediante la implementacion del método
de GRCM y las redes neuronales, es posible realizar simulaciones de todos estos sistemas
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de espines utilizando el algoritmo de Metropolis, explicado en secciones previas. La imple-
mentacién mas sencilla de este modelo corresponde al sistema F'e,Al;_,, debido a que esta
compuesto unicamente por dos elementos.

Para simular de manera precisa este sistema en particular, es necesario determinar la
estructura de la aleacién. Esto permitira obtener el ntimero correcto de primeros vecinos.
Afortunadamente, este sistema ha sido estudiado previamente y se sabe que su estructura
es BCC (cibica centrada en el cuerpo), por lo que su nimero de primeros vecinos es 8.

Para implementar este tipo de redes en una simulacion, en este proyecto se partié de un
arreglo de matrices con valores 1 y —1, los cuales representan los espines con orientacién
hacia arriba o hacia abajo, respectivamente. Al superponerse, estas matrices constituyen la
red del sistema, a la que llamaremos S.

No obstante, si llenamos todos los espacios de la matriz de forma uniforme, obtenemos
una red de tipo cubico simple, mientras que nuestro sistema es de tipo cibico centrado en
el cuerpo (BCC). Para resolver este problema, se proponen dos tipos de matrices: pares e
impares. En las matrices pares, se llenan tinicamente los espacios pares de la red, mientras
que en las matrices impares, se llenan tinicamente los espacios impares. Los espacios restantes
en cada matriz se llenan con ceros. Este procedimiento se ilustra en la Figura 3.2, y es fécil
ver que, al superponer estas matrices, se obtiene una red BCC.

t1.1.1 1,21 *1.3.1 1,41 tﬁ,“ 1,6,1 1,1,2] 122 1,32 :
21,1 2,21 2,31 24,1 2,51 2.6.1 212 t.2.2 2,32 t A4, 2,52 TZ 6,2
Tﬁ,‘l.‘l 3,21 Ti. 3,1 341 ¢3.5.1 3,6,1 312 322 3,32 3

2
2] 3,52 3,6,2
4,11 42,1 4,31 4,41 4,51 4,61 4,1,2) t.Z.Z 4,3,2 T
2

4 1,52 1,62

2
2
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ts‘m 52,1 15-3-‘ 54,1 15,5,1 56,1 51,2 52,2 53,2 54, .5, .5,
61,1 6,2,1 6,31 6.4,1 6,51 66,1 6,1,2] ¢152.2 6,32 tu £,5.2 Tﬁ-ﬁ’zl

Capas impares Capas pares

Figura 3.2: Tlustracién de la construccion de las matrices que generan la red BCC de la
simulacion.

Ademas de esto, cabe destacar que, debido a la gran cantidad de espines considerados
en este sistema, la simulacion de este trabajo se realizé en paralelo. Esto significa que se
ejecutaron multiples procesos de Monte Carlo simultaneamente. Para llevarlo a cabo, se
empled el método conocido como modelo de damero o tablero de ajedrez.

Este método consiste en dividir el sistema en varias subredes de tamanos iguales, asig-
nando a cada una una caracteristica denominada ’color’, que podia ser blanco o negro, como
se observa en la ilustracion 3.3. Luego, utilizando un computador con miltiples procesadores,
se ejecutaron en paralelo los pasos de Monte Carlo para todas las subredes de un mismo color
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y, posteriormente, se hizo lo mismo para las subredes del color opuesto. Estos procesos se
realizaron de manera independiente entre si, actualizando la red después de cada iteracion.
La tnica dificultad surgi6 en las fronteras entre subredes, ya que los espines en estos limites
tenian como vecinos espines pertenecientes a una subred de color opuesto.

1|1 AN
AR |1
INRERNT |1}
111 [
110l
A0
(11 AR
(11 @D
1t
0! [
11Tl
t[t]1
[1]1 A
(1 A0
1]t
11V
1111 00
1

Figura 3.3: Ilustracién del modelo de damero en nuestra simulacion.

Este problema de las fronteras entre subredes se resuelve de manera sencilla. Para ilus-
trarlo, consideremos las dos subredes senaladas en rojo en la ilustracion 3.3. Imaginemos que
primero simulamos la subred blanca. En este caso, nuestro algoritmo no solo toma en cuenta
la subred blanca, sino también su contorno de primeros vecinos, considerando tinicamente las
secciones de las vecinas subredes negras. Aprovechamos que, durante este paso, las subredes
vecinas permanecen constantes, como se ilustra en la Figura 3.4. Una vez realizados los pasos
de Monte Carlo para las subredes blancas, estas se actualizaran en la red total, y luego se
procedera de la misma manera con la subred negra, ahora tomando en cuenta los valores
actualizados de la subred blanca.

e
=Cn

1|
!
1
1

Figura 3.4: ilustraciéon de una subred blanca y negra, junto con el contorno que se toma para
la implementacién de pasos Montecarlo.
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Una vez obtenida la red y conociendo la forma de paralelizar el problema, se procede a
realizar distinciones entre los tipos de concentracion con los que se va a trabajar, ya que esto
estd directamente relacionado con el tipo de interaccién que tendra cada espin. Para resolver
este problema, se generd una red andloga a la red S, que se denominé K. Esta red reciproca
de la red S contiene la informacion sobre el tipo de elemento de los espines de la red original,
teniendo una relacion tnica entre ambas. Para la eleccion del tipo del j-ésimo espin, el cual
se consigna en el espacio K, se toma el valor de la concentracion del hierro, que llamaremos
P, y se genera un numero aleatorio ¢ entre cero y cien, realizando la siguiente operacion:

2 si px100>1p
3 si px100 < q.

Siendo 2 la caracteristica de los atomos ferromagnéticos dentro de la matriz K y, anélo-
gamente, 3 la caracteristica de los dtomos paramagnéticos dentro de la misma matriz, esta
caracterizacion fue utilizada en el algoritmo de Metropolis para discernir el tipo de interac-
cién entre los a&tomos y sus vecinos. En cada paso de Monte Carlo, se observaba y evaluaba la
energia calculada en el método de GRCM. Si se encontraban dos atomos con la caracteristica
K igual a 2, se asignaba la energia calculada; en caso contrario, se asignaba cero.

Teniendo ya la caracterizacion completa de la red, se procede a realizar la simulacion,
comenzando desde un estado desordenado de manera aleatoria y a una temperatura alta.
Esto tiene como objetivo simular un punto de partida en un estado paramagnético, lo cual es
consistente con la realidad fisica del sistema. Este estado se logra mediante la generacion de
niumeros aleatorios en Python, donde la eleccién de la orientacion de cada espin se determina
al realizar la operaciéon (—1)*, con z = 1,2, generado aleatoriamente mediante la semilla
Mersenne Twister. El algoritmo de Metropolis se ejecuta en este estado un total de nueve
veces la cantidad de espines de cada subred, con el fin de intentar garantizar que el sistema
pase al menos una vez por todos los espacios. Durante este proceso, se realizan las mediciones
correspondientes en cada paso de Monte Carlo para cada temperatura.

Luego, se disminuye de manera progresiva la temperatura en pasos inferiores al 5% de
su valor, con el fin de evitar cambios bruscos en el sistema que puedan afectar la precisién
de la simulacion y se vuelve a realizar los respectivos pasos Monte Carlo para dicho valor de
temperatura. Este proceso se puede replicar de manera sencilla para todas las concentracio-
nes, cambiando unicamente la concentracion con la que se calcula la configuracién de la red
reciproca K.

Adicionalmente a todo lo anterior, antes de tomar las mediciones a cada temperatura,
también se realiza un proceso de termalizacién, lo que significa que se ejecutan un total
de pasos de Monte Carlo, similares al tamano de cada subred, con el fin de evitar que las
mediciones de esa temperatura se vean afectadas por la temperatura anterior.

Finalmente, como forma de verificar que el algoritmo de Monte Carlo desarrollado en
la base de esta simulacion produce resultados fisicamente aceptables, se comprobd que se
cumple el criterio de Onsager. Esto se realizo generando una red 2D cuadrada simple con
concentracion de hierro p = 1 y energia de interaccién reescalada J/kp = 1 para todos los
espines. Los resultados obtenidos se muestran en las Figuras 4.22 y 4.23, donde se observa
que la temperatura de transiciéon dada por el sistema se encuentra en 7" = 2.35 K. Esto
esta en concordancia con lo planteado por Onsager en su solucion exacta, la cual, bajo estas
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condiciones, predice que el valor de esta transicién es de T = 2.269185 K [15], lo que nos
da un error porcentual de 3.56 %.

1.0 ....Oio..
0.8 -
00.6_ [ ]
E ]
—
= 0.4

0.2 1 °

0.01

=== Prueba de Onsager

0.001

0.000

1.0 15 20 25 30 35 4.0
T(K)

Figura 3.6: Grafico de susceptibilidad reescalada del algoritmo de prueba mostrando la tem-
peratura de Onsager y nuestro valor de temperatura critica.
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Capitulo 4

Resultados y discusion

Una vez presentados todos los calculos que serviran como base para el ajuste, las espe-
cificaciones de la red utilizada en este trabajo e ilustrada la metodologia de la simulacién
propuesta, se procedera a presentar los resultados obtenidos en esta investigacién. Sin em-
bargo, antes de esto, es necesario exponer los datos experimentales de los sistemas que se
tomaran como referencia para dichos resultados.

El primer sistema estudiado corresponde a la aleaciéon Fe,Al;_,, en la cual se parte
del analisis de un diagrama de fases magnético dependiente de la temperatura. En este caso,
unicamente se observan transiciones de tipo ferromagnético-paramagnético, como se muestra
en los datos consignados en la Figura 4.1.
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Figura 4.1: Diagrama de fase magnético experimental del sistema F'e, Al;_,, datos obtenidos
de [35-38].

De manera andloga, para el segundo sistema se considerara la aleacién Fe,Mng ¢—pAlg 4.
Este sistema es especial debido a la variedad de enlaces presentes, resultado de los diferentes
elementos que lo componen. Esto lo conduce a presentar diversos tipos de fases en funcion
de la concentracion de sus elementos. Dicho comportamiento se observa claramente en los
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datos experimentales que serviran como base para este estudio, los cuales consisten en un
diagrama de fases magnético del sistema dependiente de la concentracién de hierro. Estos
datos se encuentran consignados en la Figura 4.2.
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Figura 4.2: Diagrama de fase magnético experimental del sistema Fe,Mng¢_,Aly4, datos
obtenidos de [39].

Donde, las fases de vidrio de espin se observan a bajas temperaturas, mientras que la fase
antiferromagnética aparece en bajas concentraciones de hierro. Por otro lado, la fase ferro-
magnética predomina en altas concentraciones de hierro, y la fase paramagnética se encuentra
a temperaturas elevadas. Las demas fases corresponden a estados superparamagnéticos, los
cuales no se consideraran en este trabajo, ya que este fendmeno se produce principalmente en
sistemas de nanoparticulas y la intencion de este estudio es abordar las interacciones desde
un enfoque centrado en las interacciones interatéomicas.

4.1. Implementacién de la red neuronal

Retomando lo ya mencionado en la seccion de marco tedrico, en esta tesis se buscara
implementar un sistema de redes neuronales para obtener el comportamiento de las energias
de enlace para los diferentes sistemas, esto teniendo en cuenta la expresion de la funcion de
costo planteada en la ecuacién 2.37, donde E(F) ahora sabemos que hace referencia al lado
derecho del igual en las expresiones 3.37, 3.37, 3.28 y 3.27. Esta funcién de costo sera la que
se buscara minimizar mediante el método de Adam, el cual es un método de descenso de
gradiente que busca minimizar la funciéon de costo modificando los parametros de ajuste de
cada funcion de activacién.

Siguiendo con la idea de las funciones de activacién, para este trabajo se utilizaran las
funciones de activacion que se muestran a continuacién.

1. Funcion lineal: Esta es la funcion de activacién mas simple que existe y consta de una
funcién lineal de la forma f = kx, con k£ > 0. Esta funcion se ilustra en la Figura 4.3
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Figura 4.3: Ejemplo de funcién lineal con: a) argumentos diferentes de uno, b) argumento
igual a uno, imagen obtenida de [8].

2. Funcion tangente hiperbolica: Esta funcién de activacién es simplemente la funcion
tangente hiperbodlica de la forma:

ef —e”

tanh(:v) = +—,
et +e*

la cual se ilustra a continuacion:

10F

y = tanh(x):|

10k

Figura 4.4: Ilustracién de la funcién de activacién tangente hiporbolica, imagen toada de [8].

3. Funcion softmaz : Esta funcién es una normalizacién de la exponencial de un vector
de tamano k la cual toma la forma:

esi

U(Z)J = —K . ,
>im1 €
esta funcion se considera una generalizacién de la funcién logistica y se ilustra en la
figura 4.5.

4. Funcion SELU : Esta funcién fue propuesta por primera vez por Giinter Klambauer
y su equipo en el afio 2017 [41], en el contexto del estudio de redes neuronales auto-
normalizadas durante el proceso de aprendizaje. Debido a esto, su nombre proviene de
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L L 1 L 1 L
-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8

Figura 4.5: Tlustracién de la funcién sofmax, imagen tomada de [40].

las siglas “Self-Normalizing Neural Networks”. La forma de esta funcién es la que se
muestra a continuacion:

A x>0
SELU(z) = {)\a(ex 1) z<o,

donde A es una constante de escala la cual tipicamente se toma como A =~ 1.0507 y «
es es el factor de ajuste de la pare exponencial la cual toma tipicamente el valor de
a =~ 1.6733, siendo la forma de esta funcion la que se muestra a continuacién:

20k

y = selu(a, A} x)

1ip

05F

-2 —1 1

—05F

Figura 4.6: Ilustracién de la funciéon SELU, imagen tomada de [8].

. Funcion ReLU: El nombre de esta funcién viene del frase “rectified linear unit”, la
cual describe su funciéon que no es mas que eliminar todo dato negativo dejando pasar
unicamente los positivos, esta funcién se define tal que:

ReLU(x) = 25121
2
la forma de esta funcién se muestra en la Figura 4.7

. Funcion GeLU: La funciéon “Gaussian Error Linear Unit” es una funcién en utilidad
similar a la ReLU ya estudiada, esto debido que su objetivo es eliminar los imputs
negativos, con la diferencia de que esta funciéon no los borra de manera brusca sino
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y = relu(x)- -

1.0}

05k

s s
-2 -1 1 2

Figura 4.7: Tlustracién de la funcién ReLU, imagen tomada de [8].

que lo hace de manera suave, siendo la forma de esta funcién la que se muestra a
continuacion:

GeLU(z) = x% [1+ erf(z/v2)], (4.1)

donde erf(z) se refiere a la funcién de error, esta funcién también se puede aproximar
de la forma:

GeLU(z) ~ %:U (1 + tanh [(:c + 0.0447151’2)\/2/7'(} ) :

siendo la forma de esta funcién la que se muestra a continuacion:

4.0
3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0 1
0.5+
0.0
-0.5

= Funcion GELU

Figura 4.8: Tlustraciéon de la funcién GeLU, para consultar implementaciones de esta funcién
buscar en [42].

Finalmente, para este trabajo se combinaron todos estos tipos de funciones dentro de una
red de més de 500 neuronas, realizando més de 2000 iteraciones de aprendizaje y obteniendo
los resultados que seran mostrados en secciones posteriores.
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4.2. Estudio del sistema F'e,Al,_, para primeros vecinos

4.2.1. Ajuste de ciclo tnico

Como se menciond previamente en esta tesis, para estudiar el sistema F'e, Al;_, se aborda-
ron dos enfoques diferentes. El primero se centra exclusivamente en el estudio de los primeros
vecinos. Para ello, se utilizaron los datos consignados en la Figura 4.1 y se partio de la ex-
presion tedrica para la relacion de recurrencia en este tipo de sistemas, dada en la ecuacion
3.37. Ademss, se aplicé el ajuste utilizando redes neuronales implementando un algoritmo
de aprendizaje supervisado de deeplearning, tal como se detallé en secciones anteriores (Ca-
be resaltar que este tipo de algoritmos no solo son ttiles para ajustes sino también para
solucionar cualquier tipo de ecuaciones) '.En este caso, para obtener la funcién de costo se
partié de la expresién 3.37, de la cual se deriva la relacion 4.2.1. Esta relacién se introduce
posteriormente en la expresion 2.37 para calcular la funcién de costo correspondiente a este

sistema. ( D (o)
R R ) 2 0\Pi
EF)i=-1+ . {1—1—])1 tanh(kgﬂ )}

De este modo, se obtuvo el comportamiento de la funcién de la energia de enlace que
mostré el mejor ajuste con respecto a los datos experimentales. La grafica que ilustra el
comportamiento de la reduccién de esta funcién se presenta en la Figura 4.9, evidenciando
un marcado decrecimiento después de aproximadamente 200 iteraciones. Esto confirma la
adecuada implementacion del método Adam para minimizar dicha funcién. Posteriormente,
la funcién oscila en torno a un mismo minimo durante el resto de las iteraciones, lo que brinda
una buena indicaciéon del nimero necesario de iteraciones para lograr una minimizacién
eficiente y, por ende, un mejor ajuste. Finalmente, se obtuvo un valor para la funcién de
costo del orden de 1072,

En cuanto a la energia de enlace obtenida a partir de este ajuste, a diferencia de los
estudios previos realizados con este mismo método, en los que se asumia un comportamiento
lineal de la energia y se ajustaba en funcién de ello [4, 34], en esta tesis se avanzé un paso
mas implementando redes neuronales. Estas permiten obtener una funcién para la energia
que se ajusta a los datos experimentales sin imponer restricciones previas. A partir de este
enfoque, se generd la grafica de la energia que se presenta a continuacion:

Al observar la Figura 4.10, es evidente que el comportamiento de la energia de enlace
es completamente positivo, lo cual concuerda plenamente con lo esperado para enlaces de
primeros vecinos de hierro. Asimismo, se puede notar claramente que esta aproximacion a la
energia difiere significativamente del comportamiento lineal propuesto en estudios previos,
representando un gran avance al otorgar mayor versatilidad al modelo.

Asimismo, al observar la gréafica de la energia previamente presentada, en el punto de
maxima concentracion de hierro, se puede obtener una aproximacion del valor de la energia
de enlace para el hierro puro. Al extraer este dato, se determina que se encuentra alrededor
de 13 eV, valor que esta dentro del rango experimentalmente aceptado, el cual oscila entre
10 eV y 50 eV [26, 43], demostrando consistencia con lo ya verificado. Ademés, al analizar el

'Las especificaciones de la red utilizada y el proceso de ajuste se describen en el Apéndice A.
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Figura 4.9: Gréfica del comportamiento de la funcién de costo del sistema Fe,Al;_, en cada
iteracion considerando unicamente primeros vecinos.
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Figura 4.10: Gréfico de energia de enlace entre atomos de hierro contra concentracion, para
el sistema F'e,Al,_, para primeros vecinos, obtenida através de la implementacién en redes
neuronales.

comportamiento de dicha energia y considerar la concentracién como un simil de la distancia
interatémica, se observa una clara similitud con la curva de Bethe-Slater [10], evidenciando
minimos en puntos de concentraciones muy bajas y muy altas (andlogamente distancias
interatémicas muy cercanas o muy lejanas) y maximos en valores intermedios.

Finalmente, para completar lo referente al estudio de este sistema bajo esta vertiente, se
presenta la gréafica del ajuste obtenido, la cual se muestra en la Figura 4.11.

Si se observa la Figura 4.11, se puede notar que el ajuste de los datos es preciso en compa-
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Figura 4.11: Diagrama de fase teérico obtenido del ajuste de los datos del sistema F'e,Al;_,,
implementando redes neuronales en primeros vecinos.

racion con los datos experimentales, presentando el tipico estancamiento en la temperatura
critica que exhiben este tipo de sistemas en puntos de alta concentracién ferromagnética.
Esto se debe al efecto de apantallamiento de estos elementos sobre los atomos diluyentes.
Ademads, cabe resaltar que este modelo conserva las virtudes del utilizado en articulos pre-
vios, entre las que destacan el rango energético previamente mencionado y la existencia de
los puntos de percolacion en el diagrama. Estos puntos corresponden a la desaparicion de
puentes entre atomos de hierro, los cuales se observan a bajas concentraciones de dicho ele-
mento. Una comparacion mas detallada entre el modelo actual y el previo se presenta en la
Figura 4.12, donde se destacan las ventajas y la mayor precision del ajuste mediante redes
neuronales en relacion con la version empleada en trabajos anteriores.

4.2.2. Ajuste con miiltiples iteraciones

Por otro lado, una de las caracteristicas principales del aprendizaje con redes neuronales
es el inicio aleatorio de los parametros iniciales. Esto significa que el aprendizaje de la red
comienza desde puntos aleatorios, lo cual, en cierta medida, es beneficioso para algoritmos
que requieren encontrar diversas soluciones a un mismo problema. No obstante, existe el
riesgo de que los algoritmos de ajuste caigan en minimos locales de los parametros de la red.
Este problema podria parecer menor, pero en nuestro caso particular, implicaria no obtener
los valores minimos posibles de los parametros, lo que llevaria a que la energia obtenida no
sea la verdadera, aunque pudiera tener sentido fisico.

Para resolver este problema y determinar si el comportamiento encontrado corresponde
al minimo real o a un minimo local, en esta tesis se optd por realizar multiples iteraciones
del mismo ajuste 2. Posteriormente, se utilizaron las herramientas de la biblioteca Pandas de
Python para graficar los resultados de cada ajuste. Como resultado, se obtuvo la grafica de la

2Los detalles de la red utilizada v los ajustes se encuentran en el Apéndice B.
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Figura 4.12: Grafica que muestra la comparacion entre el ajuste del modelo previo y el ajuste
con el modelo actual de redes neuronales.

funcion de costo que se muestra en la Figura 4.13, donde se observa que el comportamiento
de todas las iteraciones (lineas sombreadas) no difiere significativamente entre si, mostrando
en general el mismo decaimiento alrededor de los 200 ciclos. Este comportamiento coincide
con el observado en el primer intento, con solo un ciclo (Figura 4.9), oscilando ademads todas
las iteraciones cerca de un comportamiento promedio (linea oscura).

1071
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Figura 4.13: Gréfica de las funciones de costo del sistema Fe,Al;_,, implementado redes
neuronales tomando multiples ciclos, siendo la linea sombreada todos los caminos tomados

en cada iteracién de aprendizaje de la red y la linea oscura el promedio de los mismos.

De manera analoga a lo presentado en la seccién anterior, para este ajuste con multiples
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iteraciones también se obtuvo la correspondiente grafica de la energia en funcién de la con-
centracién, la cual se muestra en la Figura 4.14. Al analizar esta figura, se evidencia como
la energia de enlace en cada iteracion converge de forma muy cercana en los puntos expe-
rimentales correspondientes, lo cual es de esperarse, ya que ese es el objetivo de un ajuste.
Posteriormente, las curvas comienzan a separarse fuera de dichos puntos, pero esta separa-
cion es inferior a +£1 meV, lo que indica una buena extrapolacién del modelo hacia regiones
fuera de los datos experimentales. Esto confirma la validez del tipo de ajuste utilizado.

19

18 f\
< 17 /./ \

0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
%Fe

Figura 4.14: Grafico de la energfa de enlace del ajuste del sistema Fe,Al;_, implementando
redes neuronales con multiples de iteraciones, siendo la linea sombreada todos los caminos
tomados en cada iteracion de aprendizaje de la red y la linea oscura el promedio de estos.

Finalmente, con base en las energias presentadas en la grafica anterior y tomando la
relacion de recurrencia 3.37, se obtienen todas las graficas de ajuste correspondientes a las
diferentes iteraciones, las cuales se muestran en la Figura 4.15. En esta figura se observa
como todos los ajustes convergen de manera adecuada, a pesar de haber iniciado en puntos
aleatorios. Esto confirma que el ajuste realizado corresponde efectivamente al minimo global
de la funcién de costo y no a un minimo local del sistema, lo que otorga mayor validez al
modelo implementado..

4.3. Estudio del sistema Fe,Mngs_,Aly4

Por otro lado, al abordar el segundo sistema objeto de estudio de esta tesis (la aleacién
Fe,Mngg_pAlo.4), se identifican tres tipos de transiciones, lo que da lugar a tres diferentes
relaciones de recurrencia para realizar el ajuste. A partir de la expresién general para la
funcién de costo (2.37), junto con las expresiones 3.27 y 3.28, se obtienen las funciones cuya
suma de sus normas da como resultado las funciones de costo correspondientes a cada uno
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Figura 4.15: Grafico del ajuste del sistema F'e,Al;_, implementando redes neuronales con
multiples de iteraciones.

de los ajustes, las cuales se presentan a continuacion:

_ - ].) I J1<p2) JQ(JIZ) Jg(p»
F-P 1 (2 1 + 2 tanh 2tanh 9p:1: tanh
ET(F)i = | + p; tan T T, + x; tan T + 2p;z; tan T,
] —1)J Ji(p;) Jo(;) J3(pi)
AF-P 1 (2 1 — p2tanh _ 22tanh — 9.1 tanh [ =222
EYNT(FA)i= — | p; tan T, x; tan T pi; tan T
scim 4 E=D[0 oo (Ki(p) o, o Jalwi) e Js(pi)
E(F)i =1 . _1 + p; tanh <—k?B ) + z; tanh A + 2p;x; tanh il

Siendo estas las encargadas de ajustar las transiciones de tipo ferromagnética-paramagnéti-
ca, antiferromagnética-paramagnética y de vidrio de espin, respectivamente. Tomando estas
funciones de costo y aplicandoles un ajuste mediante redes neuronales andlogas al sistema an-
terior %, y utilizando como base los datos de la Figura 4.2, se obtiene una gréafica que muestra
la minimizacién de estas funciones con respecto a las épocas de entrenamiento. Dicha grafica
se presenta en la Figura 4.16, donde se observa, como regla general para este tipo de gréficos,
una disminucién de la funcion de costo después de las cien iteraciones de entrenamiento. Los
valores finales, obtenidos tras diez mil ciclos, son del orden de 1072 en el peor de los casos
y 1072 en el mejor ajuste. Esto evidencia una buena calidad del ajuste, demostrando que
las diferencias entre el valor esperado y el valor obtenido son significativamente pequenas.
Este resultado cobra atin mas relevancia si se tiene en cuenta que se trabaja con ajustes del
orden de las centenas, logrando diferencias del orden de 10~ entre los valores esperados y
las distancias obtenidas.

Dicho lo anterior, al observar el estudio realizado con este mismo sistema utilizando el
modelo de energia lineal implementado en investigaciones previas [4], se puede notar que su
analogo a la funcién de costo solo logra reducirse hasta el orden de 1072, En contraste, con

3Las especificaciones de las redes utilizadas y los ajustes se encuentran en el Apéndice C.
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Figura 4.16: Grafica de las funciones de costo de los ajustes del sistema Fe,Mngg_pAlpa
contrastado contra el nimero de iteraciones.

el modelo presentado en este trabajo, se logra disminuir la funcién de costo un orden de
magnitud adicional, evidenciando asi una mejora notable en la precisién del ajuste.

Retomando el aspecto mas fisico del problema, para este sistema también se obtuvo la
funcion correspondiente a la energia de enlace para cada una de las transiciones de fase.
Estas funciones se presentan en la Figura 4.17.
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Figura 4.17: Grafica de la funcién de energia de enlace del sistema F'e,Mng_,Alp.4 obtenido
por medio de redes neuronales.

Al observar la grafica de la energfa del sistema Fe,Mng¢_,Alg4 (Figura 4.17), se puede
notar que, a pesar de no haber impuesto ningun tipo de restriccién en el signo de las inter-
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acciones y permitir al modelo asignar libremente el tipo de interaccion, estas se encuentran,
en su mayoria, dentro del rango esperado. Esto se evidencia en la forma en que la energia
del enlace Fe — Fe es siempre positiva, indicando una interaccion de tipo ferromagnético.
De manera similar, para los enlaces Mn — Mn, se observa que se cumple con su interaccion
antiferromagnética en todo momento. Sin embargo, queda cierta incertidumbre respecto a la
ultima parte de los enlaces Fe — Mn.

Por otro lado, aunque todos estos ajustes se realizaron de forma individual e indepen-
diente entre si, cabe resaltar que todas las energias se encuentran dentro del mismo rango, es
decir, dentro del orden de los mili-electron-voltios, lo que aporta mayor veracidad al modelo.

Ademas de lo anterior, al analizar la Figura 4.17, resulta especialmente destacable la
reduccién de los saltos energéticos entre los ajustes generados por los tipos de transicion en
comparacién con los encontrados en investigaciones previas [4, 34]. Mientras que en estudios
anteriores dichos saltos eran de aproximadamente 60 eV, en el presente trabajo se reducen a
alrededor de 30 eV, evidenciando una disminucién a la mitad del valor previamente obtenido.
Finalmente, al tomar la funcién de energia previa y aplicarla a las relaciones ajustadas, se
obtiene la grafica que se muestra a continuacion:
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Figura 4.18: Gréfica del ajuste del sistema Fe,Mngg_,Aly.4 obtenido por medio de redes
neuronales.

Al analizar la Figura 4.17, se puede observar el buen ajuste de los datos, destacando
la conservacion de los puntos de percolaciéon en la transicién ferromagnética, cuya causa
ya se menciond en el sistema anterior, asi como la conservacién de las magnitudes en las
transiciones de vidrio de espin, presentando una linea continua en todas estas. Otro aspecto
relevante de este ajuste es que los datos utilizados son experimentales y cuentan con su
respectivo error asociado, lo cual puede influir en los valores de la energia ajustada.
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4.4. Estudio del sistema Fe,Al;_, para segundos vecinos

Retomando las caracteristicas de segundos vecinos presentes en el sistema Fe,Al,_,,
estas también fueron exploradas mediante el ajuste con redes neuronales, de manera similar
al caso de la aleaciéon Fe,Mngg¢_pAlp4Si bien este ajuste corresponde al mismo sistema
utilizado en secciones previas, presenta la complejidad adicional de incluir las energias de
enlace de segundos vecinos. No obstante, al implementar redes neuronales, esta complejidad
en el ajuste se simplifica *. En cada ajuste se obtuvieron dos funciones de energfa: una para
primeros vecinos y otra para segundos vecinos. De manera andloga a los sistemas estudiados
previamente, en este caso particular se parte de la relaciéon de recurrencia para segundos
vecinos consignada en la ecuacion 3.54, tomando ademas la ecuacion general para la funcion
de costo expresada en 2.37, obteniendo la relacién que se presenta a continuacién:

p? tanh(K3(p))
J3(p)

EF)li=-1+ [(z = 1) J5(p) + 2'((1 — p)Ja(p))]-

Siguiendo con lo planteado en los sistemas anteriores y realizando el proceso de multiples
iteraciones, se obtienen, en primera instancia, las graficas del comportamiento de la funcién
de costo para todas las iteraciones de este sistema, la energia de enlace correspondiente y su
respectivo ajuste. Estas se presentan en las Figuras 4.19, 4.14 y 4.21. En ellas se observa que,
en general, todas las iteraciones del sistema convergen hacia un promedio similar; dicho de
otra manera, las desviaciones del muestreo de la funcién de costo respecto a las iteraciones
son muy pequenas. Ademas, en la grafica mencionada se aprecia cémo la funcién de costo
mantiene un decaimiento constante, alcanzando un punto de estabilizacién cercano a los 800
ciclos.

Analizando la grafica de energia presentada en la Figura 4.20, es posible dilucidar varios
aspectos con sentido fisico. En primer lugar, al observar el comportamiento de la energia
para primeros vecinos, se aprecia que esta mantiene su caracteristica forma curva, con un
maximo en puntos de concentracién intermedia, estableciendo asi un simil con la grafica
de Beth-Slater. Ademads, es importante destacar que este tipo de interaccién es siempre de
caracter ferromagnético, lo cual se conserva dentro de este ajuste, ya que dicha energia es
positiva en todo su recorrido.

Por otro lado, al analizar la grafica de la energia de segundos vecinos, se observa que esta
es negativa en aproximadamente el 80 % de su trayectoria, alcanzando un méximo cerca de
los puntos de maxima coexistencia de atomos de hierro y aluminio. Este comportamiento
concuerda con la teoria, ya que son estos atomos los que median dicha interaccion. Finalmen-
te, también resulta relevante senalar que, para la energia de primeros vecinos de los atomos
de hierro, a pesar de las fluctuaciones observadas, esta siempre se mantiene dentro del rango
de energias previamente descrito.

Finalmente, tomando la energia previamente calculada y aplicindola a la relacién tedrica
de la ecuacion 3.54, se obtiene el ajuste presentado en la expresién 4.21. En este ajuste se
observa que, a pesar de la dispersion relativamente alta en la energia de enlace, todos los

4Las especificaciones de la red utilizada y el ajuste se encuentran en el Apéndice D.
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Figura 4.19: Gréfica de la funcién de costo del ajuste del sistema F'e,Al;_, en el modelo de
segundos vecinos para multiples iteraciones del ajuste, siendo la linea sombreada todos los
caminos tomados en cada iteracion de aprendizaje de la red y la linea oscura el promedio de
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Figura 4.20: Gréfica dela energia del ajuste del sistema Fe,Al;_, en el modelo de segundos
vecinos para multiples iteraciones, donde la linea roja y verde representan la energia para
primeros y segundos vecinos respectivamente, siendo la linea sombreada todos los caminos
tomados en cada iteracion de aprendizaje de la red y la linea oscura el promedio de estos.

ajustes convergen hacia un promedio que coincide adecuadamente con lo planteado por los
datos experimentales.
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Figura 4.21: Grafico del diagrama de fase del sistema Fe,Al;_,, implementando multiples
iteraciones en la funciona de aprendizaje. aplicando el modelo de segundos vecinos.

4.5. Implementacién de la simulacién Monte Carlo del
sistema Fe,Al;_,

Como ya se mencioné previamente para el sistemas F'e,Al;_, tambien se realizé una
simulacion de tipo Monte Carlo, esto con el fin de validar el comportamiento de la energia
obtenido y ademas compararlo con el ya presentado en investigaciones previas. Una vez
mencionado esto y ya conociendo los métodos implementados el primer resultado obtenido
es el concerniente a la magnetizacién promedio reducida del sistema para diferentes tem-
peraturas, siendo un ejemplo de esta la presentada en la Figura 4.22, donde esta se realizé
considerando una concentracién de hierro del 89.9 % considerando en este caso una energia
de enlace Jp._pe &~ 15.7358 meV siguiendo asi con el modelo planteado en la Figura 4.10,
mostrando esta grafica un comportamiento de la magnetizacién coherente con lo esperado
debido teniendo estados de baja magnetizacion (paramagnético ) a altas temperaturas, sien-
do diferente de cero debido a fluctuaciones térmicas inherentes del sistema, magnetizandose
cada vez mas al disminuir la temperatura, cosa esperada para el sistema, llegando tener un
punto de transicién critica cercano a los 100K, siendo este punto el objeto de estudio de la
siguiente Figura.

Asi mismo, considerando los valores de la magnetizacion anteriores y aplicando la expre-
sién para la susceptibilidad magnética (ecuacién 2.55) se obtiene la grafica del comporta-
miento de esta en funcién de la temperatura la cual se muestra en la Figura 4.23, obteniendo
de esta manera el valor aproximado de la temperatura critica de transicion de fase para este
sistema, esto debido a que esta se encuentra en el méaximo de la susceptibilidad magnética
del sistema, siendo en este caso de T, =~ 1060.0 K, siendo este valor relativamente cercanos
al esperado.

Repitiendo el mismo proceso anterior para las concentraciones sugeridas por los datos
experimentales se obtienen los datos que se muestran en la Figura 4.24, mostrando ademas
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Figura 4.22: Grafica de Magnetizacion promedio reducida contra temperatura para el sistema
Fo.899Alo.101-
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Figura 4.23: Grafico de la susceptibilidad magnética contra la temperatura para el sistema
Fo.899Alo.101-

los resultados obtenidos con el método anterior obtenido en investigaciones previas [34].
Observando la comparacion de modelos dada en la Figura 4.24, podemos destacar como
al igual que con el método dado por el ajuste en la Figura 4.12; el modelo de energia lineal
de energia tiende a distar fuertemente de los datos experimentales a altas concentraciones,
esto se puede deber a diverso factores, entre los que se encuentra que este modelo al ser lineal
no deja de aumentar la energia con respecto a la concentracion lo que deriva en una mayor
dificultad térmica para romper sus enlaces, esto de la mano de inherente necesidad de mayor

62



4.5. IMPLEMENTACION DE LA SIMULACION MONTE CARLO DEL SISTEMA Fep,Ali_p

16001 @ Dat. Experimentales
1400 simu. previa
< ® simu. actual
~ 1200 |
c °
L ]
3 1000+ :
T 800 o
o :o
£ 600"
5 P =8 F
400 | goe
®
2001 o
04 05 06 07 08 09 10
p(%Fe)

Figura 4.24: Grafico del diagrama de fases obtenido a partir de las simulaciones realizadas
con diferentes concentraciones. En este, los puntos experimentales se representan en azul,
los simulados con el modelo previo como estrellas naranjas, y los simulados con el modelo
actual como puntos verdes.

temperatura al existir mayor cantidad de enlaces de hierro lo cual aumenta la probabilidad
de alineacién de los espines dentro del calculo de la tasa de aceptacién.

En contraposicion a lo anterior, si observamos el modelo simulado este brilla especial-
mente en los puntos de alta concentracion donde los datos tedricos y los simulados se solapan
llegando a obtener distancias minimas de AT, ~ 0.32 K o lo que es igual un error porcentual
de hasta el 0.029 %, mostrando solides en el modelo energético utilizado en este trabajo.

Por otro lado, de la misma Figura 4.24 también podemos extraer la relaciéon del modelo
dado en la simulacion actual con los valores de la temperatura esperada, siendo esta relacion
relativamente cercana teniendo una distancia méaxima en la temperatura concerniente a la
concentracion de p ~ 0.6252, siendo esta diferencia de temperatura de AT, ~ 100 K lo que
conlleva a un error porcentual del 25 %, este error se puede explicar debido a la naturaleza
experimental de los datos tomados mostrando este punto particular una ruptura con el
comportamiento de los demas puntos tedricos como se observa en la Figura 4.1, en contra
posicién con lo que se muestra con los puntos simulados los cuales siguen un patréon bien
definido.

Pese a lo anterior si se promedian las distancias totales entre los puntos experimentales
y simulados se obtiene una diferencia de temperatura promedio de aproximadamente AT, ~
31.38 K, el cual si se compara los datos experimentales en casi todos los datos (menos el de
menor concentracién) no es ni el 10 % de las temperaturas usadas siendo en el mejor de los
casos inferior al 4 % y del 18 % en el pero de los mismos. Ademas de esto, si se promedia el
valor de los errores porcentuales, se obtiene un error promedio del 8.40 %, el cual es un error
muy bueno y habla muy bien de la simulaciéon implementada.

Finalmente, tomando los valores de la magnetizacion maxima de cada concentracién y

utilizando sus valores experimentales [32] se obtiene la grafica que se muestra en la Figura
4.25.
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4.5. IMPLEMENTACION DE LA SIMULACION MONTE CARLO DEL SISTEMA Fep,Ali_p
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Figura 4.25: Grafico de campos reescalados experimentales (puntos azules) y simulados (pun-
tos verdes) a temperatura ambiente (300 K aproximadamente).

Para obtener el grafico anterior cabe aclarar que para realizar los puntos simulados se
conté con que el generado es proporcional a la magnetizacion del sistema de tal forma que su
cociente contra el valor maximo y el cociente de la magnetizacion se hacen completamente
analogos, asi cabe resaltar que la diferencia entre los valores experimentales y tedricos es
sumamente baja para concentraciones de inferiores o iguales a el 0.6 llegando a un error
porcentual maximos del 7.8 %, ahora pasando a concentraciones bajas es claro notar como
el error aumenta en la mediad de que el campo hiperfino no desciende a cero rapidamente,
esto es debido a que para la simulaciéon en este punto hay efectos de aleatoriedad y ruido
del mismo sistema, dando como resultado la formacion de pequenas estructuras magnéticas,
esto se refleja en aun estando lejos del cero real para puntos bajos el valor se mantiene con
una diferencia de 0.1.
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Capitulo 5

Conclusiones y recomendaciones

5.1.
A

Conclusiones

través del estudio realizado en este trabajo, se pudieron concluir los siguientes puntos:

El método de los GRCM y su implementacién con redes neuronales presentan gran
validez para ajustar diagramas de fase magnéticos, arrojando resultados coherentes
con la teoria conocida. Este método proporciona informacién relevante acerca de las
interacciones de intercambio entre atomos con diferentes tipos de interacciéon y puede
aplicarse no solo a sistemas simples con dos fases magnéticas, sino también a sistemas
con multiples fases.

El método de los GRCM puede expandirse para incluir interacciones de segundos ve-
cinos, conservando las ventajas de su version original y obteniendo més informacién
valiosa desde el punto de vista fisico sobre las interacciones entre espines.

El ajuste mediante redes neuronales constituye una herramienta novedosa y altamente
relevante para abordar este tipo de problemas. Esto se debe a la flexibilidad que ofrece,
al permitir que los datos y el modelo guien el ajuste sin imponer suposiciones previas. La
implementacion, por primera vez, de este tipo de ajuste en este método representa un
avance significativo en la comprension de la realidad fisica del sistema. Esta afirmacion
se respalda con los resultados obtenidos, los cuales fueron validados al compararlos con
datos experimentales disponibles en la literatura. Ademas, este método tiene la ventaja
de permitir la extrapolaciéon del modelo a puntos fuera del rango experimental. Cabe
destacar que este estudio marca la primera aplicacién de esta herramienta en este tipo
de problemas, brindando por primera vez herramientas de extrapolacién altamente
confiables.

La implementacion de simulaciones Monte Carlo en sistemas de espines, basadas en
las energias obtenidas mediante los métodos previamente descritos, constituye una
alternativa valida para abordar el problema. Esta metodologia permite explorar ca-
racteristicas que, por otros medios tedricos, resultan dificiles de obtener, gracias a la
amplia gama de opciones que ofrece la simulacién de sistemas. En particular, brinda
la posibilidad de medir variables como el campo hiperfino. Ademas, estas simulaciones
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5.2. PERSPECTIVAS

contribuyen a validar los métodos utilizados anteriormente, al comparar los resultados
obtenidos con los valores experimentales reportados en la literatura.

5.2. Perspectivas

Una vez expuesto lo anterior, para quienes deseen continuar con esta linea de investiga-
cién, se sugiere lo siguiente:

= Dado que se ha demostrado la validez de los métodos utilizados en la implementacion de
segundos vecinos, se recomienda explorar sistemas con mas tipos de interaccion, ya sea
el mismo F'e, Mng¢_pAlp.4 u otros sistemas similares, e implementar estas interacciones
en ellos.

= En cuanto a las simulaciones, se sugiere investigar sistemas con interacciones mas
débiles para llevar a cabo otro tipo de simulaciones, como ciclos de histéresis u otros
comportamientos magnéticos interesantes. Esto quedd pendiente en este trabajo, ya
que el hierro puro tiende a alinearse sin necesidad de un campo externo debido a su
fuerte energia de interaccién.
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10

Apéndice A

Ajuste simple del sistema FepAl1_,
para primeros vecinos

Para simplificar la explicacion de los algoritmos utilizados para el ajuste y la reproduccion
de los resultados, estos se dividiran en tres partes, las cuales se describen a continuacién:

import numpy as np #Librertia de calculo cientifico

import tensorflow as tf #Libreria para aprendizaje autonomo

from tensorflow import keras #herramienta de creaccion Yy
aprendeizaje de rTedes meuronales

import matplotlib.pyplot as plt #Libreria basica para graficar

from tqdm.notebook import tqdm #Libreria para observar el avance de
procesos

#creacion de la red

modelo = keras.Sequential ()

modelo.add (keras.layers.Dense(units = 1, input_shape=[1])) #Primera
capa: tnputs (Datos ezpreimentales)

modelo.add (keras.layers.Dense(units = 100, activation = ’tanh’))
#capa de 100 mueronas con funcion de activacion tangente

modelo.add (keras.layers.Dense(units = 100, activation = ’tanh’))
#capa de 100 mueronas con funcion de activacion tangente

modelo.add (keras.layers.Dense(units = 100, activation = ’softmax’))
#capa de 100 mueronas con funcion de activacion softmacz

modelo.add (keras.layers.Dense(units = 100, activation = ’selu’))
#capa de 100 mueronas con funcion de activacion selu

modelo.add(keras.layers.Dense(units = 100, activation = ’gelu’))
#capa de 100 mueronas con funcion de activacion gelwu

modelo.add (keras.layers.Dense(units = 100, activation = ’selu’))
#capa de 100 mueronas con function de activacion selu

modelo.add (keras.layers.Dense(units = 1 )) #Ultima capa: outputs

#Establecemos el paso de cambio de parametros de 1e-3
Adam = tf.keras.optimizers.Adam(1le-3)

Listing A.1: Algoritmo de construccién de la red
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#Cabe destacar que los datos estas escalados por un factor de
148.8, este reescalado se toma para minimuzar el impacto de
gradiante y factlitar el aprendizaje

x_t[:,0] = X_datos #Guardamos los datos de concentracion p

y_t[:,0] = Y_datos #Guardamos los datos de temperatura T_c

#Convertimos los datos en tensores comstantes para trabajar con

ellos#
X = tf.constant( x_t , dtype=float )
y = tf.constant( y_t , dtype=float )
losses = [l#lista que guarda la fun. de costo en cada iteraction
ApproF1l = []#=1lista que guarda el modelo (emergia) en cada iteracion
trainable_vars = modelo.trainable_variables #asignamos las

variables que wvamos a entrenar
epochs =2000 #Numero de ciclos de aprendizaje

for _ in tqdm(range (epochs)):

BA kKA KK A AR KN * CONSTRUIMOS LA FUNCION DE COSTO %% %%k Hk sk ks k ok k #
with tf.GradientTape(persistent=True) as tape:

Func = modelo(x,training=True) #modelo aplicado en los
puntos experimentales

#recordemos que este modelo es la energia de enlace J(p)

#====== Funcion de aprendizaje ========
f1 = Funcl[:,0]
#=======================================
#====== Fcuacion algebraica=====

Ki= f1/y[:,0] #K(p)/Tc

#recordemos que K(p)=J(p)/k_B, luego de entrenar estraemos
el valor de J(p), reescalandola

#tomamos la relacion de recurrencia

rela = = (1 - (7/8)*(1+ (x[:,0])*(x[:,0])* tf.tanh(K1)) )
#===Con base a la relacion tomamos la funcion de costo===#
L2 = tf.reduce_mean( tf.abs( rela ) )
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Bkkk KKKk Kk Kk Kk kk*kk* REALTZAMOS EL APRENDIZAJE % % % % % o % o % % % % ok % ok % % * #

#Aplicando el gradtiente
gradients = tape.gradient (L2, trainable_vars)

#Usando el metodo de adams
Adam.apply_gradients(zip(gradients, trainable_vars))

#Guardando la funcion de costo y las funciones aprendidas
losses.append( L2.numpy() )
ApproF1l.append( f1 )

Listing A.2: Algoritmo de aprendizaje de la red

#======================GRAFICO DE LA ENERGIA======================}

kb=8.617333262*10**x(-2) #Constante de Boltzman en melV

punt=modelo.predict (X_datos) #Energias en los puntos de los datos

plt.plot(X_datos, punt*148.8%kb,"bo" ,markersize=6)#Graficamos la
energias en los puntos de los datos desecalados con la constante
de boltzman y el escalado del ajuste

plt.xlabel ("x(%Fe)")

plt.ylabel ("J(x)")

x1 = np.linspace( 0 ,1 , 100) #rango de concentraciones

J= modelo.predict(x1)*148.8xkb #desescalamos la energia con la
constante de boltzman y el escalado del ajuste

plt.plot(xl, J) #Graficamos la energia en concentraciones en el
rango [0, 1]

plt.grid ()

plt.x1im (0, 1.05)

plt.xlabel ("%Fe", fontsize=20)

plt.ylabel ("Energia(meV)", fontsize=20)

plt.xticks (fontsize = 15)

plt.yticks(fontsize = 15)

plt.x1im(0.3,1.01)

plt.legend (loc=’center ,left’)

plt.legend(fontsize=13)

plt.show ()

plt.plot( losses ) #Graficamos los wvalores de la funcion de costo
plt.yscale(’log’)

plt.grid ()

print (min(losses))

plt.xticks(fontsize = 15)
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plt.yticks (fontsize = 15)

plt.ylabel ("funcion de costo", fontsize=20)
plt.xlabel("epocas", fontsize=20)
plt.legend ()

plt.show ()

#Generamos la grilla de concentracion y temperatura de las graficas
xrange = np.linspace( 0.1 ,1 , 100)

yrange = np.linspace(0, 1200, 1200)

X, y = np.meshgrid(xrange, yrange)

x1 = np.linspace( 0.1 ,1 , 100)

J= modelo.predict(x1)*148.8 #Generamos la energtia con la constante
de Boltzman y reescalada

equation = (7/8)*1+(7/8) *((x)**2)*np.tanh(J[:,0]/(y)) #generamos la
relacion de rTecurrencia

teo=plt.contour(x, y, equation, [1], colors=’green’) #Graficamos la
relaction como un contorno o superficie de nivel

# Extraer los puntos p y Tc del contorno
for path in teo.get_paths():
vertices = path.vertices
plt.close()# No mostrar el grafico del contorno

#Graficamos los puntos exztratidos

fig3, g3 = plt.subplots()

g3.plot(D[:,0],D[:,1]1*148.8, 0’ ,markersize=9, label=’Datos
experimentales’)

plt.plot(vertices[:, O0],vertices[:, 1],"green",markersize=9,
label=’Linea  teorica’)
g3.grid )

plt.xlabel ("JFe", fontsize=20)
plt.ylabel ("Temperatura, (K)", fontsize=20)
plt.text (0.8, 500, ’F’, fontsize=20)
plt.text (0.5, 500, ’P’, fontsize=20)
plt.xticks (fontsize 15)
plt.yticks(fontsize 15)
plt.x1im(0.3,1.01)

plt.ylim(0,1200)

plt.legend (loc=’upper ,left’)
plt.legend(fontsize=15)

plt.xlabel ("p(%Fe)")

plt.ylabel ("Tc(K)")

Listing A.3: Algoritmo para graficar los resultados
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Apéndice B

Ajuste multiple del sistema Fe,Al;_),
para primeros vecinos

De manera similar al caso anterior, el estudio del algoritmo implementado para este tipo
de sistema también se dividira en partes. Sin embargo, en este caso, la generaciéon de la red
y su aprendizaje se llevan a cabo dentro de un ciclo, con el propésito de reiniciar el modelo
en cada iteracion, como se detalla a continuacién:

import numpy as np

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

import matplotlib.pyplot as plt

from tgqdm.notebook import tqdm

import pandas as pd #Modulos para la construccion de data frames

import seaborn as sns #Usaremos este graficador en wvez de matplolzbd
por estar enfocado a grandes datos

epochs =550

x_t[:,0] = X_datos

y_t[:,0] = Y_datos

X = tf.constant( x_t , dtype=float )

y = tf.constant( y_t , dtype=float )

losses = [l#lista que guarda la fun. de costo en cada iteraction
ApproF1l = [l#1l<¢sta que guarda el modelo (emergta) para primeros

vecinos en cada 1teractio

#Creamos listas donde se guardaran los dataframes que se generaran
en cada iteracion
ERRORES, RESULTADOS, RESULTADOS_prome,Tc = [1, [1, [1, []
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============= BUCLE DE MULTIPLES AJUSTES/APREDIZAJES =============#
for n in range(1,60):
#MALLA DE AJUSTE SE (QUE REINICIA EN CADA ITERRACION
modelo = keras.Sequential () #generamos la red
modelo.add (keras.layers.Dense(units = 1, input_shape=[1] ))
modelo.add (keras.layers.Dense(units = 100, activation = ’tanh’))
modelo.add (keras.layers.Dense(units 100, activation = ’tanh’))
modelo.add (keras.layers.Dense(units = 100, activation =
’softmax’))
modelo.add (keras.layers.Dense(units = 100, activation = ’selu’))
modelo.add (keras.layers.Dense(units = 100, activation = ’gelu’))
modelo.add (keras.layers.Dense (units = 100, activation = ’selu’))
modelo.add (keras.layers.Dense(units = 1 ))
#Ezxactitud del adams
Adam = tf.keras.optimizers.Adam(1e-3)
trainable_vars = modelo.trainable_variables
f======================== FENTRENAMIENT() ========================§
for in tqdm(range (epochs)):

#AAx kAR FK AR ** CONSTRUIMOS LA FUNCION DE COSTO % %% %% %k 4k k54 #
with tf.GradientTape(persistent=True) as tape:

Func = modelo(x,training=True)
#====== Funciones de aprendizaje ==
f1 = Funcl[:,0]
#==================================
#====== Fcuacion algebraica=====
Ki= f1/y[:,0] #K(p)/Tc

#tomamos la relacion de Trecurrencia

rela = = (1 - (7/8)*(1+ (x[:,0]1)*(x[:,0])* tf.tanh(K1))
#===Con base a la relacion tomamos la funcion de costo===#
L2 = tf.reduce_mean( tf.abs( rela ) )

Hokkkkkkkkkkkkkkk kk REALIZAMOS EL APRENDIZAJE % % % % %k % k 5 ok % ok ok k k k #f

#Aplicando el gradtiente
gradients = tape.gradient (L2, trainable
#Usando el metodo de adajms
Adam.apply_gradients(zip(gradients,

_vars)

trainable_vars))
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#Guardando la funcion de costo y las funciones aprendidas
losses.append( L2.numpy() )
ApproF1.append( f1 )

#---USAMOS LA RED NEURONAL PARA EXTRAPOLAR DATOS DE LA ENERGIA---#
#intervalo de la concentracion
x_regresion = np.linspace( 0.01 , 1 , 201)

#Usamos el modelo para predecir puntos para la energia
kb=8.617333262*10**x(-2) #constante de Bolztma en melV

y_regresion = modelo.predict(x_regresion)*148.8*kb #Tomamos el
modelo para los datos exzprerimentales

y_regresion_prome= modelo.predict(X_datos)*148.8*kb #Tomamos el
modelo para todo el rTango de conmcentraciones

#Vector de ordenamiento
z = n*np.ones_like( x_regresion )
z_prome = n*np.ones_like( X_datos )

#Armando la columna de datos para la energia
arreglo2 = np.column_stack( [ x_regresion, y_regresion, z ] )
arreglo4 np.column_stack( [ X_datos, y_regresion_prome, z_prome

1)

#creando dataframe para registrar predicciones

df2 = pd.DataFrame( arreglo2, columns=[’data_x’, ’data_y’,
>ordenamiento’] )

RESULTADOS . append (df2)

df4 = pd.DataFrame( arreglo4, columns=[’data_x’, ’data_y’,
’ordenamiento’] )

RESULTADOS _prome.append (df4)

Error = losses

arreglol = np.column_stack( [ np.array(Error), np.array(
range (len(Error)) ) , n* np.ones_like(Error) ] )

losses.clear ()

#creando el dataframe para registrar errores

dfl = pd.DataFrame( arreglol, columns=[’error’, ’epocas’,
>ordenamiento’] )

ERRORES . append (df1)

#-USANDO LA RED NEURUNAL PARA EXTRAPOLAR DATOS DE LA TEMPERATURA -#

#intervalo de la concentracion y temperatura
xrange = np.linspace( 0.1 ,1.1 , 101)
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138

139

140

yrange = np.linspace(0, 1200, 12000)
x2, y2 np.meshgrid (xrange, yrange)

x1 = np.linspace( 0.1 ,1.1 , 101)

#Usando el modelo para predecir la energia
J= modelo.predict (x1)*148.8

#Usando la energia obtenemos la relacion de recurrencia del
sistema
equation = (7/8)*1+(7/8)*((x2)**2)*np.tanh(J[:,0]/y2)

#Sacamos el contorno de la relacion
teo=plt.contour(x2, y2, equation, [1], colors=’green’)

# Extraemos los puntos = y y del contorno
for path in teo.get_paths():
vertices = path.vertices
plt.close()# No mostrar el grafico del contorno

#redondemaos los wvalores para que las graficas de todas las
tteraciones coincidan
for j in range(len(vertices[:,0])):
vertices[j,0]l=round(vertices[j,0], 2)

#Armando la columna de datos
arreglo3 = np.column_stack( [ vertices[:,0], vertices[:,1] , I
np.ones_like(vertices[:,0]) 1 )

#creando dataframe para rTegistrar predicciones

df3 = pd.DataFrame( arreglo3, columns=[’x(%Fe)’, ’Tc’,
’ordenamiento’] )

Tc.append (df3)

Listing B.1: Algoritmo de construccion y aprendizaje de la red para multiples iteraciones

import math

sns.set(style="whitegrid") #fondo blanco

DataFrameResultados = pd.concat (RESULTADOS, ignore_index =
True) #Exztraemos los datos

sns.lineplot (data= DataFrameResultados , x="data_x", y="data_y"
ci= 100 , color=’green’, linewidth=1.5 ) #Graficamos la energia
de todas las iteraciones Yy su promedio

plt.grid ()

#plt.plot (X_datos, ApproF1i[-1],"o")
plt.xlabel ("x(%Fe)")
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plt.ylabel ("J(x)")

plt.grid ()

plt.x1im (0, 1.05)

plt.xlabel ("%Fe", fontsize=20)
plt.ylabel ("Energia,(meV)", fontsize=20)
plt.xticks (fontsize = 15)
plt.yticks(fontsize 15)
plt.x1im(0.3,1.01)

#Ezxtraemos todos los datos de energia en los puntos ezperimentales
y los promediamos
suma_df_ex = RESULTADOS _prome[1].copy ()
for df in RESULTADOS_prome[1:]:
suma_df_ex += df
promedio_df_ex = suma_df_ex / len(RESULTADOS_prome)
# Graficar el promedio usando seaborn lineplot

sns.lineplot( x="data_x", y="data_y" , data=promedio_df_ex,
color=’green’, marker=’0’, linestyle=’’,)
plt.show ()
#==================GRAFICO DE LA FUNCION DE CUOSTO==================}
DataFrameErrores = pd.concat(ERRORES, ignore_index =
True) #Eztraemos los datos de la funcion de costo
sns.lineplot(data= DataFrameErrores , x="epocas", y="error" , ci=
100 , color=’red’, linewidth=2.5 )#Graficamos los datos eztratidos
plt.grid ()

plt.ylim((3e-3,2e-1))

plt.yscale(’log’)

plt.grid ()

#print (min(losses))

plt.xticks (fontsize 15)

plt.yticks (fontsize 15)

plt.ylabel ("funcion de costo", fontsize=20)
plt.xlabel ("epocas", fontsize=20)
plt.legend ()

#fondo blanco

sns.set(style="whitegrid")

DataFrameTc = pd.concat(Tc, ignore_index = True)#Eztraemos los
datos del ajuste

sns.lineplot (data= DataFrameTc , x="x(}%Fe)", y="Tc" , ci= 100 ,
color=’green’, label=’Lineajteorica’, linewidth=1.5 )#Graficamos
los datos exztraidos

plt.plot(D[:,0],D[:,11%148.8,’0’, markersize=9,label=’Datos
experimentales’)
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plt
plt
plt
plt
plt
plt
plt
plt

plt
plt

.xticks (fontsize
.yticks(fontsize
.x1im(0.3,1.01)
.ylim (0,1200)
plt.
plt.
.xlabel ("p(%Fe)")
.ylabel ("Tc(K)")

.xlabel ("%Fe", fontsize=20)

.ylabel ("Temperature (K)", fontsize=20)
.text (0.8, 500, ’F’, fontsize=20)

.text (0.5, 500, ’P’, fontsize=20)

15)
15)

legend (loc=’upper left’)
legend (fontsize=15)

Listing B.2: Algoritmo de graficacién de resultados
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Apéndice C

Ajuste simple del sistema
FepMng g—pAly 4

Para ajustar este tipo de sistemas de implemento un algoritmo similar al usado para
en el Apéndice A con la diferencia de que esta vez en vez de una energia de enlace se
obtuvieron tres y que el proceso se repiti6 tres veces (una para cada transicién), para este
apéndice solo presentaremos uno de los tres ajustes pues los demas son analogos, ademas
tampoco presentaremos la seccién de graficos pues es similar a los casos anteriores, dicho
esto, presentaremos el ajuste concerniente a la transicion de vidrio de espin el cual se muestra

a continuacion:

import numpy

as np

import tensorflow as tf
from tensorflow import keras

import matplotlib.pyplot as plt
from tqdm.notebook import tqdm

#presentamos
volvemoss

los datos exzperimentales ya normalizados Yy los

tensores

xS8g_t[:,0] = X_datosSg
ySg_t[:,0] = Y_datosSg

xSg = tf.constant( xSg_t ,
ySg = tf.constant( ySg_t ,
lossesSg = [J#lista que guarda
ApproSgF1l = [l#lista que guarda
ApproSgF2 = [l#lista que guarda
ApproSgF3 = [l#lista que guarda
f================

#MALLA DE AJUSTE
modelSg = keras.Sequential ()

la
el
el
el
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dtype=float )
dtype=float )

fun. de costo en cada iteracion
modelo de energia de tipo Fe-Fe
modelo de energia de tipo Mn-Mn
modelo de energia de tipo Fe-Mn



modelSg.
modelSg.
modelSg.
modelSg.
modelSg.
modelSg.
modelSg.

add (keras.
add (keras.
add (keras.
add (keras.
add (keras.
add (keras.
add (keras.

activacion

layers
layers
layers
layers
layers
layers
layers

#Fxactitud del adams

Adam

tf.keras.optimizers.Adam(1e-3)

trainable_vars =

.Dense (units
.Dense (units
.Dense (units
.Dense (units
.Dense (units
.Dense (units
.Dense (units

for in tqdm(range (3500)):

1, input_shape=[1] ))
100, activation = ’tanh’))
100, activation = ’linear’))

>linear’))

100, activation
100, activation >linear’))
200, activation ‘relu’))

3 )) #dejar funcion de

modelSg.trainable_variables

# xxkkxkkxdkkxdkxk* CONSTRUIMOS LA FUNCION DE COSTO %% %%k ks k sk ko k%
with tf.GradientTape (persistent=True) as tape:

Funcsg =

modelSg(xSg,training=True)

#====== Funciones de aprendizaje ========
f1 = Funcsgl[:,0]
f2 = Funcsgl[:,1]
f3 = Funcsgl:,2]

#====== Fcuacion algebraica

Ki= f1/ySgl:,0]
K2= f2/ySgl:,0]
K3= £3/ySgl:,0]

# tomamos
rela = (1

la relacion de Trecurrencia
-((Z-1)/Z)*(1+xSg[:,0]1**2x(tf.tanh (K1)) *x*2+\
(0.6-xSg[:,0])**x2*(tf.tanh (K2))**x2+\
2%x(0.6-xSg[:,0]1)*xSg[:,0]*x(tf.tanh(K3))**x2) )

# === Con base a la relacion tomamos la funcion de costo

=
N
]

tf.reduce_mean/(

tf.abs(

rela ) )

Hokkkkkkkkkkkkkkkkkkx REALIZAMOS EL APRENDIZAJE ok %k %k % ok o ok ok ok ok ok ok ok ok k k ff
#Aplicando el gradiente

gradients = tape.gradient (L2,

trainable_vars)
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#Usando el metodo de adams

Adam.apply_gradients(zip(gradients,

#Guardando la funcion de costo y las funciones aprendidas

lossesSg.append( L2
ApproSgF1.append( f1
ApproSgF2.append ( f2
ApproSgF3.append( £3

.numpy ()
)
)
)

)

trainable_vars))

Listing C.1: Algoritmo de construccién de la red y aprendizaje del sistema Fe,Mng¢_pAlpa
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Apéndice D

Ajuste multiple del sistema Fe,Al;_),
para segundos vecinos

Finalmente, para el ultimo ajuste, el algoritmo implementado retomé ideas de ajustes
previos, combinando los entrenamientos de més de una funcién del Apéndice C e integrando
las multiples iteraciones y la metodologia de graficacion descrita en el Apéndice B. Por esta
razon, solo se presentard la construccion de la red junto con el algoritmo de aprendizaje, los
cuales se muestran a continuacion:

import numpy as np

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras
import matplotlib.pyplot as plt
from tqdm.notebook import tqdm
import pandas as pd

import seaborn as sns

epochs =1200
# presentamos los datos experimentales ya normalizados y los

volvemoss tensores
x_t[:,0] = X_datos

y_t[:,0] = Y_datos

X = tf.constant( x_t , dtype=float )

y = tf.constant( y_t , dtype=float )

losses = [1# lista que guarda la fun . de costo en cada iteracion

ApproFl = []1# lista que guarda el modelo de energiaa de primeros
vecinos

ApproF2 = [1# lista que guarda el modelo de emergtaa de segundos

#================
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26

#Creamos

listas donde se guardaran los dataframes que se generaran

en cada tteracion

ERRORES,

RESULTADOS1 ,
RESULTADOS2_exp ,Tc =

for n in range(1,101):
print (n)

## MALLA

RESULTADOS2,
1,

(1, [,

DE AJUSTE SE (UE REINICIA EN

1,

RESULTADOS1_exp,

1, (]

BUCLE DE MULTIPLES AJUSTES / APREDIZAJES

CADA ITERRACION

modelo
modelo
modelo
modelo
modelo

= keras.Sequential ()

.add (keras.
.add (keras.
.add (keras.
.add (keras.

’softmax’))

modelo
modelo
modelo
modelo

.add (keras.
.add (keras.
.add (keras.
.add (keras.
#dejar funcion de activacion ninguna,

layers .Dense(units = 1, input_shape=[1] ))
layers.Dense (units 100, activation = ’tanh’))
layers.Dense (units 100, activation = ’tanh’))
layers.Dense(units = 100, activation =

layers .Dense(units = 100, activation = ’selu’))
layers.Dense (units 100, activation = ’gelu’))
layers.Dense (units 100, activation = ’selu’))
layers.Dense(units = 2 ))

#Exactirtud del adams

trainable_vars =

for

in tqdm(range (epochs)):

tf.keras.optimizers.Adam(le-3)
ENTRENAMIENTO
modelo.trainable_variables

o

linear

# kkxkkxkxkxkxkxk CONSTRUIMOS LA FUNCION DE COSTO %% %k %k kxkxk*#
with tf.GradientTape(persistent=True) as tape:

(p ) / Tc

Func = modelo(x,training=True)

#====== Funciones de aprendizaje

f1 = Funcl[:,0]1# K_primeros ( p ) / Tc

f2 = Func[:,1]1# K_segundo
#=======================================
#====== FEcuacion algebraica

Ki= f1/y[:,0]

K2= f2/y[:,0]

# tomamos

rela = (1

la relacion de Trecurrencia
- (x[:,0])*%2 *
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88

89

90

91

92

104

105

106

107

tf.tanh (K1) *((Z-1)*K1+Zp*(1-x[:,0])*K2) / K1 )

#=:=:=:=:=::::::::::::::::::::::::

# === Con base a la relacion tomamos la funcion de costo
===#

L2 = tf.reduce_mean(

kkkkkkkkkkkxkkxkx REALIZAMOS EL APRENDIZAJE kskkkskkkkkokkkokkkk #

#Aplicando el gradiente

gradients = tape.gradient (L2,

#Usando el metodo de adajms
Adam.apply_gradients (zip(gradients,

trainable_vars)

trainable_vars))

#Guardando la funcion de costo y las funciones aprendidas

losses.append( L2.numpy()

ApproF1.append( f1 )
ApproF2.append( £f2 )

# --- USAMOS LA RED NEURONAL PARA EXTRAPOLAR DATOS DE LA ENERGIA

- - -#

#intervalo de la concentracion
x_regresion = np.linspace( 0.01

# Usamos el modelo para predecir puntos para la energia
kb=8.617333262%x10*%*(-2) # constante de Bolztma en mel

y_regresion = modelo.predict(x_regresion)*148.8*xkb # Tomamos el

modelo para los datos exprerimentales

y_regresion_exp = modelo.predict(X_datos)*148.8*xkb# Tomamos el

modelo para todo el rango de concentraciones

#Vector de ordenamiento

z = n*np.ones_like( x_regresion )
z_exp = n*np.ones_like( X_datos )

#Armando la columna de datos
#**kprimeros vVecinos* ¥

arreglo2 = np.column_stack(
)

arreglo5 = np.column_stack(
z_exp 1 )

#*x*xsegundos wvecinos**

arreglo4 = np.column_stack(
)

arreglo6 = np.column_stack(

z_exp 1 )

[ x_regresion, y_regresionl([:

[ X_datos, y_regresion_expl:

[ x_regresion, y_regresionl[:

[ X_datos, y_regresion_expl:

,01, z ]
,0]’
,11, z ]
’1]:
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108

109

110

111

112

114

115

116

130

131

2

133

134

139

140

142

143

#creando dataframe para registrar predicciones

#*kprimeros vVecinos* ¥

df2 = pd.DataFrame( arreglo2, columns=[’data_x’, ’data_y’,
’ordenamiento’] )

RESULTADOS1 . append (df2)

df5 = pd.DataFrame( arreglo5, columns=[’data_x’, ’data_y’,
’ordenamiento’] )

RESULTADOS1_exp.append (df5)

#*segundos wvecinos* ¥

df4 = pd.DataFrame( arreglo4, columns=[’data_x’, ’data_y’,
’ordenamiento’] )

RESULTADOS2. append (df4)

df6 = pd.DataFrame( arreglo6, columns=[’data_x’, ’data_y’,
’ordenamiento’] )

RESULTADOS2_exp.append (df6)

Error = losses

arreglol = np.column_stack( [ np.array(Error), np.array(
range (len(Error)) ) , n* np.ones_like(Error) 1 )

losses.clear ()

#creando el dataframe para registrar errores

dfl1 = pd.DataFrame( arreglol, columns=[’error’, ’epocas’,
>ordenamiento’] )

ERRORES . append (df1)

#-USAMOS LA RED NEURONAL PARA EXTRAPOLAR DATOS DE LA TEMPERATURA

#intervalo de la concentracion
xrange = np.linspace( 0.1 ,1 , 100)
yrange = np.linspace(0, 1200, 12000)
np.meshgrid (xrange, yrange)

x2, y2
x1 = np.linspace( 0.1 ,1 , 100)

#Usamos el modelo para predecir la energia

J1= modelo.predict(x1)*148.8

#Usando la energ a sacamos los puntos del contorno ajustado
equation = (x2)*%*2

*np.tanh(J1[:,0]/y2)*((Z-1)*J1[:,0]+Zp*(1-x2)*J1[:,1]1)/J1[:,

# Sacamos el contorno de la relacion
teo=plt.contour(x2, y2, equation, [1], colors=’green’)

-#

0]
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148 # Extraer los puntos = y y del contorno
149 for path in teo.get_paths():

150 vertices = path.vertices

151 plt.close()# No mostrar el grafico

153 # redondemaos los walores para que las graficas de todas las
154 1lteraciones coincidan

155 for j in range(len(vertices[:,0])):

156 vertices[j,0]=round(vertices[j,0], 2)

158 #Armando la columna de datos

159 arreglo3 = np.column_stack( [ vertices[:,0], vertices[:,1] , Tk
np.ones_like(vertices[:,0]) 1 )

160

161

162 #creando dataframe para registrar predicciones

163 df3 = pd.DataFrame( arreglo3, columns=[’x()Fe)’, ’Tc’,
>ordenamiento’] )

164 Tc.append (df3)

Listing D.1: Algoritmo de construccién de la red y aprendizaje de la red con segundos vecinos
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