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Resumen

En la actualidad, el desarrollo de catalizadores es de vital importancia en di-
versas areas, siendo muy importante su aplicacién en procesos de generacion de
energfa. Al ser las propiedades buscadas para logar una alta eficiencia catalitica en
estos materiales cada vez mas especificas, el desarrollo experimental de éstos es
una tarea muy complicada. Mediante el uso de técnicas de Inteligencia Artificial
(IA) como Machine Learning (ML) se plantea la posibilidad de simplificacion de
estas actividades integrando, a un bajo costo computacional, algoritmos que per-
mitan predecir, con un alto grado de certidumbre, las propiedades de un material
disefilado y sintetizado de manera experimental en un laboratorio, reduciendo
tiempo y costos en el desarrollo de los mismos.

Palabras clave: Inteligencia Artificial; Machine Learning; Catalizadores; Na-
nomateriales; Energfa
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1. Introduccion

Las reacciones cataliticas heterogéneas, que involucran sistemas donde inte-
ractian catalizadores sélidos con reactantes gaseosos y/o liquidos, son el nicleo
de muchos desafios relacionados con la energia y el medio ambiente. Entre los
ejemplos podemos mencionar la conversion de gases toxicos en elementos me-
nos nocivos mediante el uso de convertidores cataliticos, la generacion de energia
usando celdas de combustible y, de manera muy importante, los procesos de refi-
nacion del petroleo [1,2]. Los nanomateriales en ocasiones presentan polimorfis-
mos y diferentes distribuciones atémicas [3], mismas que definiran sus posibles
aplicaciones en diversas areas como la industria electrénica [4-7] y el desarrollo
de catalizadores, como fase activa o como soporte de los mismos [8].

En los catalizadores empleados en la refinacion del petréleo el término na-
nométrico es ampliamente utilizado [9-11], y propiedades como area superficial,
porosidad, asi como la presencia de sitios acidos o basicos en su superficie defini-
ran el comportamiento de estos materiales, siendo un parametro muy importante
la distribucién atémica con una fase caracteristica, que presente defectos en cier-
tos planos [12]. Mediante el uso de metodologias tradicionales de caracterizacion
y el modelado de la distribucién atémica es posible obtener informaciéon de las
propiedades electronicas, que permita la comprension de su estructura, y diluci-
dar la naturaleza de los sitios activos y el mecanismo de las reacciones cataliticas
posibles.

En general, el sitio activo de un catalizador soélido es relacionado con imper-
fecciones, vacancias y defectos que estropean la periodicidad de una superficie
ideal, por lo cual es necesario el uso de super celdas para su simulaciéon .. Un
modelo computacional para un catalizador sélido que se acerque a la realidad
debe contener miles, o incluso decenas de miles de atomos, lo que hace inviable la
aplicar la Teorfa de Funciona de Densidad (DFT, por sus siglas en inglés: Density
Functional Theory) como método de solucién. Los calculos de las estructuras
electronicas por DFT estan limitados a modelos pequefios e idealizados que con-
tengan como maximo algunos cientos de atomos, por lo cual, contar con un sis-
tema teérico de mayor eficiencia y precision para describir la compleja geometria
de la superficie de catalizador no ideal es de gran interés.

En las dltimas dos décadas, las técnicas de Inteligencia Artificial (IA) se han
utilizado para generar potenciales de interacciéon que predicen la energfa total con
la precision de los calculos de mecanica cuantica [13-16]. Uno de los desafios de
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la TA es resolver tareas que podrian ser faciles de realizar de forma intuitiva por
el ser humano pero muy dificiles de describir formalmente, tales como reconocer
palabras o, en el caso de las actividades de investigacion para el desarrollo de na-
nomateriales, descifrar a qué sistema cristalino pertenece un material a partir de
un patrén de difraccion de rayos X; hacer que una maquina resuelva este sistema
cristalino de manera intuitiva es un proceso complejo de describir, por lo que
diversos grupos de trabajo se han enfocado a resolver mediante la aplicacion
de técnicas de Machine Learning (ML) e Inteligencia Artificial (IA) este problema.

1.1. Inteligencia Artificial

Actualmente, la IA tiene un campo préspero en aplicaciones practicas en las
que, mediante el desarrollo de software inteligente, es posible automatizar el tra-
bajo de rutina, como comprender el habla o imagenes, hacer diagnésticos médi-
cos o realizar investigacion cientifica.

El objetivo de la IA radica en la solucién de problemas a través del aprendi-
zaje de experiencias por parte de las computadoras, y la compresiéon del mundo
en términos de una jerarquia de conceptos, es decir, mediante la generaciéon de
variables a partir de la alimentacién de datos, mediante la aplicacion de reglas
matematicas que integren una funcién que pueda describir de forma futura el
problema, ya sea para reconocimiento facial o para describir las propiedades de
un catalizador.

Un subcampo de la IA es Machine Learning (en espafiol, aprendizaje de ma-
quina o aprendizaje automatico) [17]. Mediante la aplicacién de ML se busca la
solucién de problemas de forma automatica, a partir de la informacién que se le
suministre al sistema, evitando que el usuario interactde lo menos posible con el

programa (Fig.1).

Los algoritmos de ML intentan utilizar menos recursos para procesar gran-
des volumenes de datos e ir aprendiendo por si mismos. ML se puede dividir en
tres grandes categorfas: Aprendizaje Supervisado, Aprendizaje No Supervisado y
Reinforcement o Reforzamiento [,

En el Aprendizaje Supervisado (Figura 2), los datos empleados en el entrena-
miento , incluyen las variables para la construccién del algoritmo y la solucion
deseada, también llamada etiqueta , como se aprecia en el esquema de la Figura 2.
Por ejemplo, en el procesamiento de fotos de animales es necesario ingresar las
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imagenes, los filtros a utilizar y la etiqueta que corresponde a la foto del animal,
o en la prediccion de costos de viviendas es necesario alimentar las caracteristicas
de la misma (numero de cuartos, metros cuadrados de construccion, bafios, etc.),
y el costo de la vivienda, y con todos estos datos generar un algoritmo que se
pueda usar de manera automatica.

Figura 1. Diagrama de Venn que muestra como Machine Iearning representa a un
tipo de Inteligencia Artificial, y algunos enfoques de la Inteligencia Artificial.

—_—
Datos de Entrenamiento

Variables (Xi) Etiquetas (Yi)

Algoritmo
Machine Learning

Figura 2. Esquema del modelo de Aprendizaje Supervisado.

En el Aprendizaje No Supervisado los datos de entrenamiento no incluyen las
etiquetas por lo que el algoritmo intentara clasificar o descifrar la informacion
por si solo. Un ejemplo en el que se usa es para agrupar la informacién recolec-
tada sobre usuarios en una Web, que detecte diversas caracteristicas en comun, lo
cual se usa en las aplicaciones de compras en linea.

El Aprendizaje por Reforzamiento (Figura 3) consiste en un agente autbnomo
que explora un espacio desconocido y determina las acciones a realizar mediante
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prueba y error, delimitado por reglas establecidas, aprendiendo por si mismo y
obteniendo recompensas y/o penalizaciones de acuerdo con sus movimientos
en el espacio o de cada interaccion que realice. Se ha aplicado en juegos como
ajedrez y Go " (mediante el software Deep-blue y Alpha-Go), entre otros.

Medio ambiente |

Estado

Accidén

\ 4

Recompensa Agente

Figura 3. Esquema del modelo de Aprendizaje por Reforzamiento.
Redes Neuronales Artificiales

Cabe sefialar que las Redes Neuronales Artificiales (RNA) se desarrollaron
para estudiar el procesamiento de sefiales en el cerebro. En 1943 se introdujeron
las primeras RNA [20], que en las décadas siguientes han evolucionado hacia una
amplia variedad de algoritmos que han encontrado diversas aplicaciones para
reconocimiento de patrones y clasificacion de datos [21]. Las RNA tienen la ca-
pacidad de aproximar funciones desconocidas con alta precisién, basandose en
un conjunto conocido de valores de la funcion P*\. En la dltima década han
evolucionado notoriamente (en paralelo a la mayor capacidad tecnoldgica de pro-
cesamiento, memoria RAM, bibliotecas, etc.), y estan logrando impresionantes
resultados para analizar textos y sintesis de voz, traducciéon de idiomas, proce-
samiento de lenguaje natural, vision artificial, analisis de riesgo, clasificacion y
prediccion y, hace un par de décadas, la investigacion de nanomateriales.

La Figura 4 muestra el esquema sintetizado de la RNA, compuesta de diferentes
capas interconectadas por nodos: la capa de entrada son las variables o dimensio-
nes para construir la funcién a analizar, la cual estd dada por un vector X={X7},
que representa las caracteristicas del problema a resolver. Todos los nodos estan
conectados a los nodos de las capas vecinas, y la cantidad de informacién que se
transmite de una neurona a otra esta dado por los parametros del peso. Estos pe-
sos son ajustados para generar una funcion flexible y precisa. El nodo de la capa
de salida es el valor de referencia u objetivo, también llamado etiqueta.
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Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

................................

Figura 4. Esquema sintetizado de Red Neuronal Feed Forward.

La arquitectura de la RNA esta definida por el nimero de capas y los nodos de
cada capa; la notacion corta especifica de la arquitectura en la Figura 4 es 70-10-10-1.
De acuerdo con la informacion de la capa de entrada y la arquitectura dada, la
informacion de salida de la RNA depende de los valores numéricos de los pesos.

Hay dos tipos diferentes de pesos, los pesos de conexién entre capa y
capa, etiquetados por u/kfj., conectado el nodo £ enla capa, con el nodojenla
capa /=i + 1. Los pesos de sesgo bj?' estan conectados a los nodos j de la capa
/. Como primera etapa, en cada nodo de la primera capa oculta se evalta una
combinacién lineal de los nodos en la capa de entrada. Como todos los pesos
en la primera interacciéon toman valores aleatorios, se obtiene un valor diferente
en cada nodo. Posteriormente, se aplica una funcién de activacion no lineal j;
a la suma en cada nodo j en la capa i. Finalmente, en cada nodo j en la primera
capa oculta, se obtiene un numero zj_l;

70
1 — 11 1 1
2=/ (bj +Z v, Xi)
=

Estos valores se pasan a los nodos de la segunda capa oculta y se multiplican
por los pesos de conexion. Se realiza la sumatoria de los resultados y nuevamen-
te se aplica una funcién de activacién. Finalmente, los valores de los nodos en
la segunda capa oculta se multiplican por los pesos de conexién y se realiza la
sumatoria, se puede utilizar una funcién lineal o una funcién suavizada como
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funcién de activacion para evitar cualquier restriccion en el rango de valores y
se obtiene el valor del nodo en la capa de salida, que esta representado como el
valor objetivo o etiqueta.

Uno de los ingredientes clave de los algoritmos supervisados de ML es la
funcién objetivo definida (calculada), que debe optimizarse durante el proceso
de aprendizaje. Esta funcién objetivo es a menudo una funcién de costo que
queremos minimizar, existen diferentes algoritmos de optimizacion, tales como
gradiente descendiente, entre otros. En el caso de RNA, podemos definir la fun-
cién de costo | que ajusta los valores de los pesos en el proceso de entrenamien-
to, la cual es la suma de los errores al cuadrado, entre el resultado calculado y la
etiqueta de clase verdadera (Ec. 2).

Joy =5 (- 0e)) @

En la Figura 5, podemos observar un modelo general de los algoritmos de ML:
a partir de un conjunto de datos iniciales que se dividen en datos de entrenamiento
y de prueba, se genera el algoritmo de ML, generando una funcién del problema a
resolver como un modelo final. Si éste genera el valor deseado, se agregan nuevos
valores que no fueron alimentados en el entrenamiento, y si el modelo final no
genera la etiqueta deseada, estos datos son alimentados al entrenamiento del algo-
ritmo de ML. Por otra parte, si la etiqueta generada es la adecuada, este modelo sera
apto para su empleo en nuevas resoluciones del tema entrenado.

Entrenamienio

Figura 5. Modelo general de los algoritmos de Machine Iearning.

ML esta cambiando las perspectivas de la fisica y la quimica. Un punto im-
portante en la ciencia de materiales es la caracterizacion de los entornos locales
atémicos del material, ya que de ellos dependen sus propiedades. Se espera que
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la aplicacién de ML al desarrollo de materiales produzca un salto transformador
en el ritmo del descubrimiento y disefio de materiales mediante la aceleracion de
estos procesos.

2. Aplicaciones en la ciencia de materiales utilizando ML

En esta secciéon se presentan algunas de las principales aplicaciones de los
algoritmos de ML en los campos de caracterizaciéon de materiales, desarrollo de
nuevos materiales y aplicaciones en calculos moleculares, asi como un ejemplo en

la integracion de la IA, usando robots y metodologfas de ML.

2.1. Caracterizacion de materiales usando ML

2.1.1. Difraccion de Rayos X

Serfa muy dificil describir a la perfeccion una estructura cristalina real utilizan-
do solo patrones de difraccion de rayos X de polvos (DRX) como fuente de da-
tos, ya que la distribucion tridimensional de la densidad de electrones se conden-
sa en una sola dimensién en éstos. La abundancia de datos muchas veces conduce
a la superposicion de picos, lo que complica la determinacion de las intensidades
de picos individuales. Es por ello que la simetria de cristal (grupo espacial) no
se pueda obtener correctamente a partir de un patréon de DRX de polvos para
muchas fases de baja simettia, sin importar qué tipo de herramienta de medicién
se emplee. Los datos de difraccion de un monocristal mejoran esta complicacion
y facilitan el analisis estructural, en comparacién con el uso de difraccién de pol-
vos. Sin embargo, aunque recientemente se ha puesto a disposiciéon una técnica
de monocristal de tamano pequefio para DRX [24], 1a preparaciéon de muestras
sigue siendo un desafio.

En el estudio realizado por Park et al [25] donde utilizan Redes Neuronales Con-
volucionales (CNN'"), se pudoidentificarlaestructura exacta de estructuras comple-
jas de europios basados en fosforenos, Ca, .Ba Si.N O,:Eu*" (empleados en dio-
dos emisores de luz) determinando la estequiometria exacta para estos materiales,
identificando el grupo espacial yla clasificacion del sistema cristalino, con una pre-
cisién en su conjunto de prueba hasta de un 94.99%. Esta CNN fue alimentada con

1. Por sus siglas eningles CNN, Convolucional Neural Network, Redes neuronales Convolucionales.
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150,000 patrones de DRX de polvos, obtenidos a partir de la base de datos ICSD?
con su respectiva informacién cristalografica, la cual lee los datos medidos del
patron de DRX de polvos como si fuera una imagen, y reconoce el sistema
cristalino sin la necesidad de algin analisis tedrico, facilitando asi el analisis de
materiales con configuraciones complejas, proporcionando informacién sobre
su sistema cristalino, los parametros de red precisos y su estequiometria. En este
modelo (Figura 0), la arquitectura de CNN esta compuesta por una capa de en-
trada, tres pares de capas convolucionales y de agrupacion, dos capas comple-
tamente conectadas y una capa de salida. Cada capa tiene varias neuronas que
recopilan informacion de la capa anterior, y esta informacion se convierte en un
valor especifico, utilizando una funcién de activacion del tipo tangente hiperboli-
ca, para ser transferida a las neuronas en la siguiente capa, el tamafio del filtro se
reduce a la mitad de una capa a la siguiente.

X Tamafio de 1
g e Numero de agrupamiento: . Aplanamiento
de DRX 1 eit Filtros: 80 e
[-jFiltro Iamaﬁg_) de 50x1x80 20
agrupamiento: 1000 80
] e — —
= 1 B I e i ]
—] ) capade EEEEENEN e
—= 001 Capade ®  Agrupamiento Capa: 880
Convolucién Promedio Completamente
7| 10001 Capa c_le w0 : Conectadas
Agrupamiento
| Nimero de Promedio | Il
-3 Filtros: 80
100x1x1
.............. i " annsnan]
Cal d 230 ! 101 ! o 7 1
pa de 0 : .
Convolucion || Grupes Espaciales Grupos de Extinci cr
1

Figura 6. Esquema general de la CNN para el procesamiento de patrones de DRX [25].

2.1.2. Espectroscopia XANES

Espectroscopia de absorcién de rayos X en la region cercana al borde (XA-
NES por las siglas de su nombre en inglés: (X-ray Absorption Near Edge Spec-
troscopy) es una técnica empleada para sondear los entornos locales (es decir, las
simetrias de coordinacién atémica, el nimero y las identidades quimicas de los
atomos vecinos y los estados de oxidacién) en un material que presente una fase
amorfa [26-28]. Un analisis tipico de XANES se basa en comparaciones entre
espectros de compuestos conocidos, medidos experimentalmente. Se han repor-
tado intentos de interpretaciones cuantitativas de los espectros XANES utilizan-
do el analisis de componentes principales [29,30] y métodos de deconvolucion

2. Inorganic Crystal Structure Database.
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lineal, con los cuales se busca separar los resultados de XANES de un sistema
de multiples componentes en espectros de componentes individuales, que pro-
porcionen una base estadistica para estimar la presencia y las proporciones de es-
pecies individuales; sin embargo, estas técnicas son dificiles de aplicar a sistemas
que no tienen espectros de referencia bien establecidos. Los calculos moleculares
teéricos basados en DFT, enfoques de dispersion multiple completa y enfoques
de la ecuacién de Bethe-Salpeter [31], proporcionan un medio alternativo para
la obtencion del espectro XANES de cualquier material. El analisis por XANES
es un desafio debido a su sensibilidad a muchos factores, incluidos el numero de
coordinacion, la hibridacién orbital, el estado del spin, el estado de oxidacién y la
simetria de los atomos de absorcién central. Adicionalmente, el analisis de XA-
NES a menudo es cualitativo y contrastante, y requiere espectros de referencia
de compuestos que pueden no estar disponibles. El trabajo de Zheng et al. [32],
presenta un enfoque basado en ML que predice directamente las etiquetas del
entorno atémico a partir de XANES, empleando un gran conjunto de datos de
XANES computarizado.

La extraccion de informacion del entorno de coordinacion de XANES es si-
milar a la de reconocimiento de imagenes y en este campo las técnicas de ML han
avanzado mucho. Timoshenko et al. [33] reportan que, a partir de redes neurona-
les, se pueden predecir el nimero de coordinacién de los atomos de Pt utilizando
espectros de XANES de nanoparticulas metalicas. Carbonet et al. [34], usaron
CNN para predecir los entornos de coordinacion 3d de especies de metales de
transicion a partir de espectros de XANES, con precision de 86%; sin embargo,
su trabajo se centrd en tres tipos de coordinaciones bien definidas: tetraédrica, pi-
ramidal cuadrada y octaédrica, en el cual el entorno dominante octaédrico consti-
tuye el 64 % de los datos totales. Por ello, es necesario en el caso de catalizadores,
desarrollar un enfoque que describa los entornos locales de los 6xidos.

Zheng et al. [32], presentan un modelo de clasificacion a partir de un conjunto
de arboles de decision, utilizando un subconjunto de datos de espectros de XA-
NES, que promedia la salida de los arboles de decisién para mejorar su precision
y reducir asi posibles sobreajustes, como ocurrié en estudios anteriores. Este mo-
delo (Figura 7) fue entrenado a partir 190,000 espectros de estructura de borde
cercano de absorcion de rayos X (K-edge). Este estudio considera un numero de
coordinaciones de hasta 12, y un total de 25 motivos de coordinacion distintos,
con un enfoque que proporciona una descripcion razonablemente completa de

la geometria local en cristales, y consigue un poder de predicciéon de 85.4%, y
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un puntaje Jaccard de 81.8 % de todos los entornos de coordinacién asociados
para 33 elementos catidnicos en 6xidos, cubriendo la mayoria de las especies de
cationes relevantes desde el punto de vista tecnolégico, abarcando elementos al-
calinos, metaloides, metales de transicién, metales postransicionales y carbon; los
atomos con un peso atémico mayor a 52 no se tomaron en cuenta. LLos modelos
resultantes de estos espectros pueden ser aplicados directamente para identificar
entornos de coordinacion experimentales de XANES con una perdida minima
de precision. Este algoritmo generé una aplicaciéon web que puede identificar
entornos de coordinaciéon de K-edge XANES con una precision de hasta 80 %

pata el andlisis de los espectros https://xas.crystals.ai/.
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Figura 7. Flujo de trabajo del algoritmo de identificacién del entorno de coordinacion P2,

2.1.3. Espectroscopia RAMAN

La espectroscopia RAMAN es una técnica espectroscopica empleada en qui-
mica y fisica de la materia condensada para estudiar modos de baja frecuencia
(vibratorios, rotatorios, etc.) basandose en los fenémenos de dispersion inelastica
(dispersion RAMAN) de la luz monocromatica de un laser en el espectro de luz
visible, infrarrojo cercano, o ultravioleta cercano, donde la luz laser interactda
con fonones u otras excitaciones en el sistema, provocando un desplazamiento
hacia arriba o hacia debajo de la energfa de los fotones del laser, lo que genera in-
formacion acerca de los modos vibracionales del sistema. En esta técnica la linea

base del espectro se origina principalmente por la fluorescencia del material, y
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puede ser mas intensa que la dispersion RAMAN real en varios 6rdenes de mag-
nitud, por lo que la correccién de la linea de base es un problema latente. Lui et
al [35] reportan el empleo de CNN de acuerdo con el enfoque del tratamiento de
imagenes y clasificador de imagenes, colocando filtros a través de redes neurona-
les completamente conectadas y, a partir de los datos de la base de datos RRUFE,
obtener los espectros RAMAN con su respectiva estructura [36], corrigiendo
estos espectros mediante la eliminacién de la linea de base, asi como los rayos
césmicos. El conjunto de datos de entrada generados fueron 5168 espectros en
total, con informacién de 1671 diferentes tipos de minerales, asi como datos
adicionales de entrada para la alimentacion de las redes neuronales, desplazando
cada espectro de izquierda a derecha unos nimeros de onda, agregando ruido
aleatorio, proporcional a la magnitud en cada nimero de onda. Para compuestos
con mas de un espectro se tomo la combinacion lineal de todos sus espectros,
generando una mayor cantidad de muestras y de variables que se alimentaron a
la red neuronal, y con una mayor cantidad de informacion se obtiene un algoritmo
con mayor poder de prediccion. Como se observa en el diagrama presentado por
dichos autores (Figura 8), se obtiene una CNN con diferentes tipos de patrones de
entrada y operadores de agrupacion, que extraen las estructuras mas importantes.

En este estudio se presentd una solucién empleando CNN, clasificando es-
pectros RAMAN, con una eficiencia de hasta 96 %, lo cual evita la necesidad
de pre-procesamiento de estos espectros. Esta metodologia es aplicable a otros
métodos de espectroscopia, especulando que se pueden generar algoritmos muy
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Figura 8. Diagrama de la CNN propuesta para el reconocimiento del espectro RAMAN [35].
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efectivos para diferentes tipos de estructuras, por lo que se puede generar una
transferencia de aprendizaje donde en un futuro se podrian combinar estructuras
y diferentes técnicas de espectroscopia, como ha sucedido con aplicaciones de
reconocimiento de objetos.

2.2. Cilculos de estructura electréonica

El estudio de las propiedades estructurales, energéticas y dinamicas de la materia
condensada para el desarrollo de materiales requieren una adecuada descripcion de
las interacciones atémicas. El uso de DFT para los calculos de primeros principios
proporciona una descripcion precisa de muchos sistemas complejos, en particular
para sélidos y superficies, por lo cual se ha convertido en una herramienta estandar
para estudiar desde la ciencia de materiales hasta la bioquimica [37,38].

A pesar de los resultados exitosos, la investigacion de procesos quimicos me-
diante simulaciones por computadora a menudo esta limitada por los altos cos-
tos computacionales involucrados en los calculos de un nimero considerable de
configuraciones atomicas, permitiendo calcular solo unos cientos de atomos y no
los requeridos para el estudio de catalizadores de millones de atomos.

En afios recientes se ha trabajado en el desarrollo de potenciales interato-
micos mas eficientes que, mediante el uso de formas funcionales simplificadas
basadas en aproximaciones fisicamente razonables, describan estas interacciones.
Una propuesta consiste en calcular los puntos de energfa potencial en la superfi-
cie, que es una funcién de alta dimensién que produce la energia potencial si se
suministran las coordenadas atémicas, pudiendo realizar una evaluacion mucho
mas rapida, permitiendo extender la magnitud y tiempo de las simulaciones de
dinamica molecular significativamente, asi como el uso de miles de atomos en la
simulacion.

Muchos estudios de potenciales de interaccion atémica utilizando redes neu-
ronales se han basado en el enfoque generado por Behler-Parrinello [39], usando
redes neuronales de alta dimensionalidad basados en la contribuciéon energética
de cada tipo de atomo, mediante su entorno quimico local.

Los datos de entrada a esta red neuronal son calculos de primero princi-
pios DFT, de configuraciones atémicas con algunos cientos de atomos y una
energia calculada del compuesto a estudiar. Estas configuraciones necesitan
un tratamiento de datos para ser alimentadas a la red neuronal, en la cual las
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interacciones interatomicas se describen por medio de un conjunto de funciones
Gaussianas, que generan huellas dactilares estructurales de ciertas configuracio-
nes; éstas describen las funciones radiales y angulares del entorno quimico local
para cada combinacién de especies atomicas, usando la notacion de las bases de
la funcion radial G’y las bases de la funcién de angular G .

La funcion radial centrada en el atomo 7, G esta definida como:
N

Gi= Y e R L (R,), ®
j#i
Los parametros 1 y Rs definen el ancho y el centro de las funciones de Gauss,
respectivamente. Estos valores son ajustables, siendo R, la distancia entre los
N
atomos iy R =R -K..
La funcién de corte /. (Ec. 4) permite tener un suave truncamiento a las fun-
ciones de Gaussianas, radial y angular.

0.5 % [cos( R )+1 for R< R @
p— Vi c
J (Rﬁ) 0 for Ry,>R[

La funcién angular centrada en el atomo 7, esta definida como:

G#=2M Ziii Zk#ii 1+ 1 msﬁ% ) et Ry R+ R ) (R) VAGHS) (R/g)] ©)

Mientras que las funciones radiales se construyen para cada par de atomos,

las funciones radiales dependen de todos los tripletes de 4tomos en la estruc-

R, R,
tura, combinando el coseno de los angulos 6 ’/—”e

centrado en el atomo 7,
donde el parametro A puede asumir el valor +1 y - 1, y “el valor de ¢ determina el

parametro angular.

LLa sumatoria de las funciones (Ec. 3 y Ec. 5) se extiende sobre todos los ato-
mos dentro del radio de corte R la representacion de las funciones de simetria
radial y angular se muestra en la Figura 9.

La Figura 10 muestra la manera en que se genera una red neuronal para cada
tipo de atomo, donde su capa de salida funciona como una sumatoria de energfas,
cuyo valor se acerca a la energfa total de la configuracion que fue alimentada, ge-
nerando asi una funcién del potencial de energia para un sistema especifico con
una alta precision y eficiencia, acercandose a los calculos de primeros principios
pot DFT, en el orden de 1meV/atomo.
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Figura 9. Representacion del ambiente quimico local atémico
de acuerdo con el radio de corte (Rc).

Atomos de Aluminio

EtomaL =

- EE]‘N + EEio

I'N

Figura 10. Representacion de la red neuronal del sistema de a-alimina,

red neuronal para cada tipo de dtomo.
2.3. Busqueda de nuevos materiales

La forma tradicional de descubrir un material ha sido mediante ensayo y error:
proponiendo modelos para explicar la estructura cristalina de los materiales co-
nocidos y a través de un modelo, se disefia y sintetizan materiales, esperando que
el material resultante presente las propiedades del esperado en el disefio. Adi-
cionalmente, se han usado como apoyo calculos cuanticos ab-initio para probar
la estabilidad de la distribucién atémica de compuestos propuestos, los cuales

conllevan un alto costo computacional para su realizacion. Gémez-Bokhimi [40],
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reportan el uso de un algoritmo de ML para predecir nuevos materiales tipo pe-
rovskita a partir de informacion cristalografica de bases de datos.

Los materiales tipo perovskita cuentan con estructuras singulares, y se em-
plean en desarrollo de materiales piezoeléctricos [41], superconductividad a altas
temperaturas y celdas solares [42, 43], entre otros. La simetrfa mas comun de las
perovskitas, es la ctibica (grupo espacial Pm3m), en la cual existen tres tipos de
iones con diferentes sitios geométricos. Los cationes ocupan sitios dodecaédri-
cos, y octaédricos, los aniones se encuentran en los vértices del octaedro y los
octaedros se conectan compartiendo vértices, aunque se han encontrado pero-
vskitas con otros sistemas cristalinos debido a una reduccion de simetria de los
cristales.

A partir de la informacién cristalografica, tomada de la base de datos Crys-
tallography Open Database (COD) [44], se generaron 2862 muestras que se ali-
mentaron a la red neuronal, con lo que se obtuvo la informacién respectiva a
cada 4atomo, sus sitios de Wyckoff a partir del grupo espacial y la especie at6-
mica. Con esta informacién se generaron nuevas variables, tomando en cuenta
radio atémico promedio y electronegatividad promedio, a partir de los cuales se
generan relaciones de los radios atémicos, de acuerdo con el sitio de Wyckoff.
Posteriormente, se realiza la descripcion del entorno quimico local, tomando en
cuenta los factores geométricos del empaquetamiento del cristal y el factor de to-
lerancia de Goldschmidt. Con esta informacion, es posible definir para este caso
si el compuesto estudiado tiene estructura perovskita (Figura 11), al generar con
el valor en la capa de salida un clasificador de estructuras: material perovskita (1)
o no perovskita (0).

Para este sistema no fue necesario el uso de calculos de mecanica cuantica,
pero éstos si se utilizaron para validar la prediccion realizada por la red neuro-
nal. La red neuronal artificial, entrenada con caracteristicas basadas unicamente
en datos empiricos condujo a puntajes superiores al 96% en la clasificacién de
compuestos cristalinos como estructuras de perovskita o no perovskita, y la red
neuronal permitié no solo lidiar con las estructuras de perovskita cubica de alta
simetria, sino también con aquellas donde hay rotacién entre octaedros.

Los alcances de esta investigacion sugieren que la metodologia actual puede
aplicarse a otros sistemas de cristal con mas de cuatro sitios. Este enfoque puede
servir para desarrollar mas modelos de clasificacion binaria para otros tipos de
estructuras como silicatos complejos, espinelas o wurtzitas. El éxito del presente
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(1) Perovskita
(0) No Perovskita

Figura 11. Arquitectura de Red Neuronal clasificadora de estructura perovskita.

trabajo también sentd un precedente para entrenar a las redes neuronales para
clasificar un compuesto en una variedad de estructuras cristalinas.

2.4. Automatizacion del proceso de estudios de materiales

El descubrimiento y desarrollo de nuevos materiales para su aplicacion a pro-
cesos cataliticos de produccion de energia son esenciales para una transiciéon a
una economia baja en carbono. Unir las innovaciones tecnoldgicas en materia de
automatizacion, robética y ciencias de la computacién con enfoque en quimica,
sintesis y caracterizacion de materiales permitira acelerar las actividades de in-
vestigacion y desarrollo tradicionales, tanto en la industria como en la academia.

El desarrollo de nuevos algoritmos integrados de IA y robdtica en platafor-
mas totalmente auténomas es imprescindible para alcanzar estos objetivos. As-
puru-Guzik [45] reportan un estudio enfocado al desarrollo de materiales, en el
cual se integra la deteccion virtual de alto rendimiento, planificacion de sintesis
automatizada, laboratorios automatizados y algoritmos de aprendizaje automatico.

Ademas de reducir en un orden de magnitud los tiempos en el desarrollo
de nuevos materiales, este enfoque integrado busca reducir los costos asociados
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con el descubrimiento inicial y con ello, el costo de los productos finales. Esta
propuesta se basa en el uso de robots para la realizaciéon de experimentos que
generen un analisis de datos; estos datos a su vez generen nueva informaciéon y
comprension de la misma, y luego utiliza un algoritmo de ML para disefar nue-
vos experimentos optimizados enfocados en el objetivo especifico de la investi-
gacion, generando asi un ciclo virtuoso en estas tareas.

Un ejemplo de experimentacioén automatizada, propuesto por Aspuru-Guzik
[45] se esquematiza en la Figura 12. El procedimiento comienza con la identifi-
cacion de un espacio de solicitud de candidatos para un problema determinado.
Los prospectos prometedores de esta biblioteca se identifican, potencialmente
a través de la detecciéon computacional, y se reducen ain mas al identificar las
moléculas sintéticamente accesibles. Finalmente, las limitaciones de los sistemas
roboéticos disponibles se tienen en cuenta antes de comenzar la sintesis y caracte-
rizacion automatizadas.

Espacio de Aplicacién Materiales Prometedores

Retroalimentacion

Espacio Quimico _ — &
Generacion Seleccién e .
de libreria Identificacion
. L. Restriccion
Retroalimentacién l de sintesi
e sintesis
A—
— & -
- Aplicacion de _—
Restricciones
Sintesis y Caracterizacion Robéticas
Auténoma Espacio Robético Espacio de Reaccién

Figura 12. Flujo de trabajo de un enfoque de circuito cerrado para el descubrimiento

de matetiales auténomos [45].

La retroalimentacion de la experimentacion 7 situ se utiliza para ajustar el mo-
delo, creando el espacio de aplicacion para la proxima iteracion de este ciclo. Otros
mecanismos de retroalimentacion en varias etapas del ciclo ayudan a garantizar que
los candidatos sean compatibles con todas las etapas del ciclo, y reduzcan la prueba
y el error a largo plazo. Una vez construida, esta funcion se utiliza para proponer el
siguiente experimento. El modelo se actualiza y avanza hacia la maximizacion del
rendimiento de la reaccién en funciéon de las condiciones predefinidas.
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3. Conclusiones

Vivimos en una época en la que abunda la informacién; mediante la aplica-
cién de algoritmos de ML es posible convertir esa informaciéon en conocimiento.
En los dltimos anos se han aplicado algoritmos poderosos para, empleando la
informacién contenida en poderosas bibliotecas y librerias en su mayoria de c6-
digo abierto, detectar patrones en esta informacién y hacer predicciones sobre
eventos futuros. En este estudio se presentan algunos ejemplos de la aplicacion e
integracién de algoritmos al desarrollo de catalizadores en ciencia de materiales.
Lo interesante en estos algoritmos es que cada ejemplo acopla informacion de su
problema, ya sea para describir los entornos quimicos locales (por medio de in-
teracciones energéticas a partir de ecuaciones Gaussianas), o a partir de patrones
o espectros usados como tratamiento y clasificacién de imagenes, y obtener asi
el resultado deseado.

Con escasa infraestructura y la aplicaciéon de la metodologfa se podra reali-
zar investigacion de forma autbnoma en ciertas etapas de misma, y mediante su
integracion, se podra dedicar mas tiempo al desarrollo de nuevas ideas. Adicio-
nalmente, se disminuira el contacto con compuestos toxicos y peligrosos y los
gastos de operacion, y se podra hacer la planeacion de sintesis que se realizara
mediante un brazo roboético trabajando 24 horas, e integrar la informacion obte-
nida a la investigacion.

Actualmente existen pocos grupos de investigacion enfocados al desarrollo
de algoritmos de ML aplicados a la ciencia de materiales. Su aplicacién en este
campo podria generar grandes beneficios en el area de catalizadores, empleando
algoritmos con eficiencia del 86-96%, y minimizando el requerimiento de capaci-
dad computacional, mediante el uso de esta metodologia e informacién suficien-
te integrada al algoritmo de ML. Sin duda, un incremento en la disponibilidad
de librerfas de programacioén y métodos de optimizacion que se puedan integrar
a un software permitira realizar el estudio de nuevos materiales de manera mas
rapida y eficiente.
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