Rd<ES

<H1>DESARROLLO DE UN MODELO DE APRENDIZAJE

PROFUNDO PARA LA PREDICCION DEL ANCHO DE
BANDA EN MATERIALES TERNARIOS BASADOS EN ZNO </H1>

Cinvestav

Nanociencias y
Nanotecnologia

<H2> M EN C. GABRIEL GARCIA ZAMBRANO, DR. ARTURO ISAIAS MARTINEZ ENRIQUEZ, DR. DANIEL
OLGUIN MELO RITO, DR. FELIPE MONDACA ESPINOZA. </H2>

S
&l RESUMEN H METODOLOGIA

Determinar el bandgap de Oxidos Metalicos Semiconductores es esencial para disefiar
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requieren tiempo de optimizacion. Para ofrecer una alternativa eficiente previa, desarrollamos aggm}lé
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un modelo de aprendizaje profundo que predice el bandgap en materiales ternarios basados en
/n0.

Compilamos una base de datos de cientos de archivos cristalograficos (.cif) de diversas fuentes.
Usando Python, extrajimos propiedades relevantes y consolidamos los datos en un archivo de
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valores separado por comas (.csv) enriquecido con informacion de la literatura y calculos DFT
con el funcional HSEOQ6.

Una vez limpia y consolidada la informacion se desarrollo una base de datos estructurada
(MySQL) la cual incluye propiedades fisicas, quimicas y electronicas. Creamos una variable
Objetivo denominada "GAP", la cual incluye el bandgap optico reportada en la literatura.
Desarrollamos un modelo de red neuronal utilizando herramientas de scikit-learn, pandas y

Keras. Seleccionamos las diez variables mas influyentes tras analizar correlaciones.

Optimizamos los hiperparametros mediante validacion cruzada y busqueda en malla,
mejorando el rendimiento. El modelo mostré mejor R? (0.87) y menor RMSE (0.92) que
modelos basados en XGBoost (Machine Learning) demostrando la eficiencia de las redes H ~

neuronales artificiales. D I S C U S l O N
Este trabajo demuestra la eficacia de predecir el bandgap de materiales ternarios basados en
/n0O mediante aprendizaje profundo, reduciendo costos y tiempos. La metodologia puede
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adaptarse para predecir otras propiedades, contribuyendo al desarrollo de nuevos materiales y N o ERE
promoviendo la integracion de la inteligencia artificial en el disefio de Materiales. . e
Palabras Clave: Bandgap, Aprendizaje profundo, Redes neuronales, Prediccion de R -
propiedades de materiales, Oxido de Zinc (ZnO), Teoria de los Funcionales de la Densidad g | . . . :
o 0.6 -
(DFT) B !
. b /_'m § s ; " g ) % < § . % N 0 10 20 30 40
\/\/ Compuesto Epocas
\_ - Clusters en Bandgap Predicho (1.3 a 2.7)
RESULTADOS il 9 y . C) e
f La comparacion entre los valores de bandgap predicho y los
reportados en la Figura A demuestra la precision del modelo
Matriz de Correlacion de las Top 20 Caracteristicas . . . . E _ |
T a2 a8 SRR o 7o o szs oo Wi La matriz de correlacion muestra las en diferentes compuestos, evaluando su capacidad predictiva.
r.\_ln.l,_,,c,_a._c,i; :u-om:smu :333:02&339.-35u:4gu..410:[)30.24&29 0.15 0.14 0.37 0.21 u-ﬂuu-z? o relaCioneS entre propiedades de la Base de La Figura B, que relaCiona el RMSE Con las épocas de % 8 * * -.. ; :313;.':*%?4§
T o raans offfiom 00z Rosso v 0czam oovsolasaors sslillozs asacn O™ ' : : : TSN : : , e L LA
Datos. Los colores en Rojo Destacan entrenamiento, evidencia una disminucion del error a medida - R R LT
) . . ' VIR T hd- o Ag,
Sc_2 -0.0400.52 0.14 0.06 0.06 -0.000 SRR 0 28 0.44 0.04 0.44 0.52 0.28 0.10 0.22 0.15-0.2400%:F10.08 035 . . 5 1 ® © ? ‘*¥,*‘. “‘. :
3:(-:I35|ﬂ_stetc—_3_f-[:I14 D.390.49-ﬂ.4ﬂ-ﬂ.02ﬂ05-(].28-0.1‘3-0.14 0.00/0.50 0.44.0.11 0.08 0.16 0.06 0.150.01 CorrelaC1oneS fuertes’ por eJemplo entre que avanza el entrenamlent()’ Sln embargo, la SeparaCIOn 4- . o I "".! ,.,. ) .fb:"‘{ ::
s s o oo o samomanammanaon oo €Stados  de  oxidacion y  variables : : : , vt e T
::EL__L.I'\GLE_EE:A -0.060.130.12 0.240.16-0.01 0.38 0.44 0.00 0.31 0 .0SpMR0.14 0.36-0.070.21 0.20 0.14 047 0.14 mueStra’ q:lle el mOdelO puede SegUIr aprendlendo medlante la ' I ?l 7|? 2|’51 i
c:c-:lat|:n_sl:ete_2_'_-[}lﬂ?[?12 0.29-0.250.350.450.52 0.50-0.10 0.06 0. 14pK 0.25-0.26 0.15 0.46 0.150.450.23 - CStI'IlCtuI’ales. POI’ OtI’O ladO, en COIOI’ AZUI o 5 4 - R o o e e B;ﬁ._l-\JODGAP_PRED[Ck—{.(i) h a
Estado_Oxidacion_2 -0.02 0.290.19 | \\#10.26-0.02 0.38 0.26 0.44 0.38 0.02 0.36 0.25 pRM0.18 0.02 041 0.17 0.27 0.21 . ., lncorporaCIOn de mas datos en la Varlable Objetlvo.
r-1_|mc||-:ec|-:~._|:E,._T‘::c.»_qj..uoa 0.28 0.15 0.150.16 0.11 0.17 0.10 0.11-0.03-0.01-0.07-0.26-0. 180N um.zsm.amumm B Se destaca baJa CorrelaCIOn. Se trata de un . . ) D)
T método util para identificar redundancias La Figura C representa un analisis de agrupamiento (clusters) - ..
st s oA ot o s o s S SR - I -y priorizar variables relevantes para el basado en los valores de bandgap predicho, i1dentificando
modelado. similitudes entre materiales con propiedades Opticas similares. ¢

La Figura D grafica muestra la frecuencia de elementos en los ¢ ...
compuestos analizados, destacando que el oxigeno es el mas
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comun, lo que refleja su importancia en los 6xidos metalicos.

La grafica muestra las 10 caracteristicas mas
relevantes en un modelo predictivo,

Top 10 Caracteristicas Importantes

clasificadas por su 1mportancia medida
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significativa, seguida de la constante
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electronicas como 3d_2 'y estados de L coacone womons En este estudio se demuestra la eficacia de predecir el bandgap Optico en materiales ternarios basados en ZnO mediante un modelo de

aprendizaje profundo, optimizando asi la investigacion de materiales para aplicaciones optoelectronicas. La combinacion de datos extraidos
de archivos cristalograficos y literatura, calculos DFT con el funcional HSE06 y una base de datos estructurada permitio desarrollar un
como para seleccionar las neuronas de modelo de red neuronal con alto desempeno (R? = 0.87, RMSE = 0.92). Este modelo super6 a enfoques basados en algoritmos tradicionales
entrada. como XGBoost, destacando la capacidad de las redes neuronales para i1dentificar patrones complejos en datos multidimensionales.

La metodologia incluyo la seleccion de las variables mas influyentes mediante analisis de correlacion y optimizacion de hiperparametros, lo

oxidacion. Estas variables son cruciales para
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explicar el comportamiento del modelo, asi

eSource 34 = $resou Esta grafica representa la arquitectura de una red que no solo mejoro la precision del modelo sino que también valido la importancia de caracteristicas como la constante dieléctrica optica
S8 necuronal artificial (RNA). Se compone de: minima y los estados de oxidacion en la prediccion del bandgap. Ademas, el analisis de agrupamiento permitio i1dentificar similitudes
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