e IET - UNESP

e ® o, INSTITUTO DE FiSICA TEORICA

TESE DE DOUTORAMENTO IFT-T.007 /2025

Métodos de Machine Learning Aplicados a
Estruturas de Agua e Gelo

Lucas Thiago Siqueira de Miranda

Orientador

Alexandre Reily Rocha

Novembro de 2025



Miranda, Lucas Thiago Siqueira de

M672m Métodos de machine learning aplicados a estruturas de agua e gelo /
Lucas Thiago Siqueira de Miranda. — Sao Paulo, 2025
183 f.: il. color.

Tese (doutorado) — Universidade Estadual Paulista (Unesp), Instituto de
Fisica Tedrica (IFT), Sdo Paulo
Orientador: Alexandre Reily Rocha

1. Dindmica molecular. 2. Aprendizado do computador. 3. Gelo. I. Titulo

Sistema de gerag¢do automatica de fichas catalograficas da Unesp. Biblioteca
do Instituto de Fisica Tedrica (IFT), Sdo Paulo. Dados fornecidos pelo
autor(a).




METODOS DE MACHINE LEARNING APLICADOS
EM ESTRUTURAS DE GELO E AGUA

Tese de Doutorado apresentada ao Instituto
de Fisica Tedérica do Campus de Sao Paulo,
da Universidade Estadual Paulista “Julio de
Mesquita Filho”, como parte dos requisitos
para obtencao do titulo Doutor em Fisica,
Especialidade Fisica Tedrica.

Comissao Examinadora:

Prof. Dr. ALEXANRE REILY ROCHA (Orientador)

Instituto de Fisica Tedrica/UNESP

Prof. Dr. MAURICE DE KONING
Instituto de Fisica Gleb Wataghin/UNICAMP

Profa. Dra. ELIZIANE EFIGENIA DE MORAES

Instituto de Fisica/UFBA

Prof. Dr. DANILO BARBOSA LIARTE

Instituto de Fisica Tedrica/UNESP
Prof. Dr. GABRIEL RAVANHANI SCHLEDER

Laboratério Nacional de Nanotecnologia/CNPEM

Conceito: Aprovado

Sao Paulo, 11 de dezembro de 2025.



Dedico esta tese a todo povo brasileiro.



Agradecimentos

Primeiramente a Deus.

Em segundo lugar a todos os brasileiros, que por meio de sua contribuicdo, tornaram
possivel que eu obtivesse um novo titulo académico. Que todo conhecimento produzido
seja de impacto a sociedade, uma vez que ela foi determinante para a producdo deste
trabalho.

A minha familia, em especial a minha esposa, Samira, que durante os tltimos anos
me deu forgas para concluir este desafio. Aos meus pais e meu irmado, que sempre se
dedicaram para que eu pudesse me tornar o ser humano que sou hoje.

Ao grupo de pesquisa TranSim, liderado pelo professor Alexandre Reily Rocha, a
quem devo gratidao por todo suporte tedrico e paciéncia em toda a jornada. A todos os
integrantes do nosso grupo, aqueles que estdo ou jé estiveram, por todas as discussoes e
aprendizados. Além da rede de colaboradores que nos auxiliou durante estes anos. Em
especial aos amigos Graciele e Washington, onde as discussdes nao se restringiram apenas
a ciéncia. Agradeco também aos professores Mariana Rossi e Marcio Gomes pelo suporte
computacional, além do auxilio para o melhor entendimento das propriedades do gelo.

A todos os amigos desde o inicio em Mogi das Cruzes, passando pelo amadurecimento
em Volta Redonda, até chegar a esta etapa novamente em Sao Paulo.

Um agradecimento a Universidade Estadual Paulista, que entrega a sociedade um
doutor em fisica. Também agradeco as agéncias de fomento CAPES pela concessao da
bolsa de doutorado, a FAPESP e ao INCT que possibilitaram a participa¢do em alguns
eventos para aprimoramento profissional e ao CENAPAD-SP, GridUNESP e LNCC pelo

suporte computacional para esta pesquisa.

ii



"% finally!"

Kimi Raikkonen, The Iceman

1]



Resumo

Neste trabalho, utilizamos potenciais obtidos por meio de machine learning para
investigar a influéncia da inclusdo de efeitos quanticos nucleares nas interacoes
interatdmicas, bem como na formacao e difusdo de defeitos na estrutura cristalina
do gelo Ij,. Os potenciais foram gerados a partir de energias e forcas obtidas em
calculos baseados na teoria do funcional da densidade, empregando diferentes
funcionais de correlagdo e troca: PBE, vdW-cx, SCAN e optB88. Inicialmente,
apresentamos a estratégia para a constru¢do de um modelo confidvel capaz de
reproduzir com precisdo as propriedades de sistemas aquosos. Verificamos que
um modelo treinado a partir de um sistema contendo 64 moléculas de dgua é
suficiente para reproduzir suas propriedades estruturais na fase liquida. Além
disso, para redes neurais de grafos, observamos que a quantidade de configu-
racdes utilizadas no treinamento pode ser reduzida para apenas 6% do dataset
original, sem prejuizo das propriedades estruturais e dindmicas obtidas com o
conjunto completo de dados. Célculos de dindmica molecular realizados com
potenciais obtidos por machine learning (DP-MD) mostram que a densidade do
gelo I}, estd em bom acordo com os resultados obtidos por dindmica molecular
ab initio. Ademais, a inclusdo de efeitos quanticos nucleares leva a um leve au-
mento no valor médio do comprimento da ligagdo covalente O-H, promovendo
um maior compartilhamento de prétons. Simultaneamente, esse efeito compete
com a reducdo das distancias intermoleculares decorrente do fortalecimento das
ligacdes de hidrogénio. Como consequéncia, observa-se um aumento geral da
densidade de equilibrio para todos os funcionais, afastando os resultados dos
valores experimentais. No estudo dos defeitos, verificamos que a inclusdo de
termos nao locais reduz a energia de formagdo dos defeitos intersticiais, alterando
o tipo de defeito predominante em todo o intervalo de temperatura analisado.
Determinamos também a energia necessdria para que um defeito migre de um
sitio para outro. Observamos que defeitos intersticiais apresentam barreiras de
migracdo menores que as dos defeitos de vacancia. Em contrapartida, a frequéncia
tentativa de migragdo dos defeitos de vacancia é superior a dos intersticiais. Como
resultado, os coeficientes de difusdao dos diferentes defeitos assumem valores
semelhantes. Além disso, constatamos que os defeitos intersticiais apresentam

maior tendéncia a se difundir na dire¢do perpendicular ao eixo ¢ do que na dire-
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¢do paralela. Por fim, mostramos que o aumento da temperatura afeta de forma
distinta a energia de ligacdo: intensifica a interagdo entre a molécula intersticial e
o cristal, mas reduz a intensidade das liga¢des das moléculas no interior da rede

cristalina.

Palavras Chaves: gelo I;;; Efeitos quanticos nucleares; Potenciais de machine

learning; Dinamica molecular; Defeitos pontuais em gelo.

Areas do conhecimento: Fisica; Fisica da Matéria Condensada;



Abstract

In this work, we employ machine learning potentials to investigate the influ-
ence of nuclear quantum effects on interatomic interactions, as well as on the
formation and diffusion of defects in the crystalline structure of ice I,. The potenti-
als were generated from energies and forces obtained through density functional
theory calculations using different exchange—correlation functionals: PBE, vdW-cx,
SCAN, and optB88. Initially, we present the strategy for constructing a reliable
model capable of accurately reproducing the properties of aqueous systems. We
found that a model trained on a system containing 64 water molecules is sufficient
to reproduce the structural properties of liquid water. Furthermore, for graph neu-
ral networks, we observed that the number of configurations used for training can
be reduced to only 6% of the original dataset without compromising the structural
and dynamical properties obtained with the full dataset. Molecular dynamics
simulations performed with machine learning potentials (DP-MD) show that the
density of ice Iy, is in good agreement with results from ab initio molecular dyna-
mics. Moreover, the inclusion of nuclear quantum effects leads to a slight increase
in the average O-H covalent bond length, enhancing proton sharing. At the same
time, this effect competes with the reduction of intermolecular distances resulting
from the strengthening of hydrogen bonds. Consequently, there is an overall
increase in the equilibrium density for all functionals, further deviating the results
from experimental values. In the study of defects, we found that the inclusion of
nonlocal terms lowers the formation energy of interstitial defects, changing the
predominant defect type over the entire temperature range analyzed. We also de-
termined the energy required for a defect to migrate from one site to another. Our
results show that interstitial defects exhibit lower migration barriers compared to
vacancy defects. In contrast, the attempt frequency for vacancy defect migration is
higher than that for interstitial defects. As a result, the diffusion coefficients of the
different defects display similar values. Additionally, we observed that interstitial
defects have a greater tendency to diffuse in the direction perpendicular to the
c axis than parallel to it. Finally, we show that increasing temperature affects
the binding energy in different ways: it strengthens the interaction between the
interstitial molecule and the crystal, while simultaneously weakening the bonding
between molecules in the interior of the crystalline lattice.
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Introducao

A dgua constitui uma das substancias mais fundamentais da natureza e, apesar
de extensivamente estudada, diversas de suas propriedades permanecem insufici-
entemente compreendidas. A rede de ligagdes de hidrogénio na fase liquida, em
particular, é determinante para intimeros fendmenos fisicos e aplicagdes tecnologi-
cas [11]. Sem a 4gua, a vida, na forma que conhecemos, ndo existiria [12]. Todavia,
a formulagdo de uma descri¢do microscopica acurada desse sistema revela-se
especialmente desafiadora, em virtude da intrincada competigdo entre interagdes
de curto e de longo alcance. O gelo também desempenha um papel importante em
diversas dreas, como quimica atmosférica e ambiental, criobiologia, ciéncia dos
materiais e engenharia [13]. Quando a 4gua congela, as forgas de interacdo entre
as moléculas de H,O superam o movimento térmico, resultando na formagao de
um arranjo mais estdvel com simetria hexagonal, o que explica por que os cristais

de neve apresentam sempre essa geometria [14].

Gelo Ih

Ao observar o diagrama de fases da 4gua na Figura 1, notamos a existéncia de
19 fases de gelo [15]. Apesar dessa miriade de fases, a fase I}, também chamada de
hexagonal, é a mais encontrada na Terra [16]. O gelo I}, é formado por moléculas de
agua fracamente ligadas por meio de ligagdes de hidrogénio. Para uma molécula
livre, a distancia de equilibrio O—H é de 0,9572 £ 0,0003 Aeo angulo H—O—H
é de 104,52 + 0,05°. E de importancia crucial para as propriedades da dgua e do
gelo o fato de a molécula ser angular, em vez de ter os trés 4tomos em linha reta.
Essa forma angular confere a ela um momento de dipolo e determina como as
moléculas se arranjam em um cristal [16].

Suas propriedades tnicas devem-se as liga¢des de hidrogénio, ainda nao to-
talmente compreendidas em escala microscépica [17], que promovem a coesdo
nas fases solida e liquida da 4gua. Embora a estrutura seja simples, outro ponto
a destacar é o comportamento andmalo da densidade. Em geral, a fase s6lida
de uma substancia é mais densa que sua fase liquida. Contudo, para a dgua,
observamos o oposto, com o gelo sendo menos denso que a 4gua, o que o faz

flutuar [12]. Além disso, mesmo na fase liquida, ha um intervalo onde é observado
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Figura 1: Diagrama de fases da dgua.

uma anomalia no comportamento da densidade, com a d4gua possuindo maximo
valor de densidade em 4 °C [18].

A estrutura cristalografica do gelo I, foi determinada por Barnes [19] utilizando
difragdo de raios X em um monocristal de gelo. A célula unitaria hexagonal contém
quatro moléculas de dgua. Na célula unitaria, os &tomos de oxigénio ocupam
posicdes quadruplas nos sitios de Wyckoff: (1/3,2/3, zp); (2/3,1/3,1/2+z); (1/3,
2/3,1/2-zp); € (2/3,1/3, -zp), onde zy ~ 1/16. De acordo com as regras propostas
por Bernal e Fowler [20], na estrutura do gelo, cada atomo de oxigénio esta ligado
a quatro 4tomos de hidrogénio: dois por meio de ligacdes covalentes e outros dois
por meio de ligacdes de hidrogénio. Sendo assim, cada 4&tomo de hidrogénio se
liga a dois 4&tomos de oxigénio, um de forma covalente e outro mais fracamente.
Essas ligacOes de hidrogénio sdo desordenadas, conforme apresentado na Figura 2.
A partir dessas regras, Pauling explicou a origem da entropia residual no gelo I,
ou seja, mesmo a 0 K, é verificado uma desordem devido a existéncia de multiplos
arranjos moleculares dos hidrogénios nas ligagdes de oxigénio [21].

Entender as propriedades microscépica da 4gua é um ativo campo de estudo e
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Figura 2: Representagao das regras de Bernal e Fowler.

estudos tedricos podem dar uma importante contribuigdo para melhor entendi-

mento de tais propriedades.

Simulacao Computacional

Simulagdes atomisticas tém sido fundamentais para o estudo da agua, possibi-
litando a analise microscépica de suas propriedades [17]. A partir da aproximacgao
de Born-Oppenheimer (BO) [22] que nos permite reescrever o Hamiltoniano do
sistema em uma parte nuclear e outra eletronica, definido uma superficie de ener-
gia potencial (PES), busca-se o estudo da evolugdo temporal desses sistemas. A
dinamica molecular cldssica de BO, onde, a partir das equag¢des de movimento
de Newton, temos a possibilidade de calcular a o movimento dos 4tomos consi-
derando os niicleos como pontos de massa carregadas, parametrizando a parte
eletrdnica para a interagdo entre os d&tomos € possivel obter informag¢des dinamicas
e estruturais de sistemas atomisticos. A parametriza¢do, no entanto, pode ser um
problema ja que exige o ajuste de um modelo utilizando a introdugao de outros
célculos mais precisos ou de resultados experimentais.

Nesse sentido, simula¢des de dindmica molecular ab initio (AIMD), baseadas
na teoria do funcional da densidade (DFT) [23, 24], tornaram-se uma ferramenta
fundamental na simulagdo de sélidos e liquidos, pois oferecem um equilibrio
entre precisdo e o tamanho possivel dos sistemas estudados [25, 26]. Apesar de a
AIMD poder ser altamente precisa, ela é tipicamente limitada a sistemas menores
(centenas de 4tomos) e a tempos de simulagado curtos (dezenas de picossegundos),
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com resultados que dependem da qualidade do funcional de troca e correlacao
(XC) utilizado [27]. Isso é particularmente problematico no caso de moléculas de
agua, onde, devido ao delicado equilibrio entre ligacdes de hidrogénio e interagdes
de van der Waals (vdW), a maioria dos funcionais XC nédo descreve corretamente
todas as caracteristicas da dgua liquida [27]. Recentemente, Montero et al. [28]
investigaram uma variedade de funcionais XC para sistemas de dgua e gelo I, e
mostraram que ndo hd nenhum funcional que apresente boa concordancia com os
resultados experimentais para a densidade de equilibrio de ambos os sistemas.

Foi recentemente proposto que forcas de van der Waals (vdW), relativamente
fracas e isotrdpicas, sdo essenciais para a compreensdo das propriedades da dgua
liquida e do gelo [11]. Essa percepcao foi obtida a partir de simulagdes computaci-
onais ab initio, que fornecem uma descricdo da 4gua em nivel atomico e revelam
informacgdes sobre as forcas moleculares subjacentes [29]. Para a inclusdo das
forcas de vdW existem diversos funcionais, os quais se destacam optB88-vdW [30]
e vdW-cx [31], além as corregdes feitas por Grimme [32, 33]. Em adicao, funcionais
meta-GGA, com a inclusdo de termos nao locais, como o SCAN [34], demonstrou
que fornece uma descri¢do qualitativa correta da dgua liquida e do gelo, a um
custo computacional acessivel [35].

Juntamente com a dgua, o gelo tem sido objeto de extensos estudos tedricos
sob uma perspectiva microscépica, utilizando métodos como Monte Carlo e simu-
lagdes de dindmica molecular (MD) com modelos empiricos para as interagoes
entre moléculas de dgua [36, 37, 38, 39]. Embora alguns modelos classicos possam
fornecer bons resultados para fases do gelo [36, 37], como o TIP4P /Ice [39], sua
precisdo e transferibilidade sdo frequentemente limitadas, o que representa um
desafio para reproduzir com exatiddo os dados experimentais em diferentes con-
di¢des usando um tnico conjunto de pardmetros. Para os célculos de dindmica
molecular foram desenvolvidos diversos softwares, tais como o LAMMPS [40] e
0 i-PI [41] que permitem obter propriedades dindmicas e estruturais de gelo e
dgua, particularmente para sistemas cldssicos. Busca-se, no entanto, um novo para-
digma: realizar calculos precisos — com precisdo ab initio — e que permitam simular

sistemas grandes e com tempo de simulagdo semelhantes a célculos classicos.

Métodos de Machine Learning

Redes neurais artificiais constituem uma subarea da inteligéncia artificial e

sdo inspiradas na forma como o cérebro realiza calculos: por meio de unidades
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simples, conectadas em redes complexas. No caso de inteligéncia artificial, estas
redes sdo treinadas para alcangar um determinado objetivo [42]. Do ponto de
vista puramente matemadtico, as redes neurais sdo formas funcionais cujos parame-
tros sdo otimizados pela minimizacdo de uma loss function, podendo aproximar
qualquer funcdo suave e apresentando grande capacidade de interpolacdo [43]. A
loss function é calculada a partir dos erros das quantidades fisicas utilizadas para
treinar o modelo. A otimizagdo da loss function faz com que o modelo seja preciso,
diminuindo a diferenca entre os valores gerados pela rede e pelo predito.

A partir da modelagem da superficie de energia potencial utilizando dados de
simula¢des DFT [44, 45], Behler e Parrinello [44] propuseram uma representagao
geral de superficies de energia potencial utilizando redes neurais feed-forward
introduzindo elementos fundamentais que viabilizaram o uso amplo de redes
neurais para descrever a PES. Eles decompuseram a energia total do sistema em
somas de energias atomicas, atribuindo uma rede neural distinta para cada espécie
atdmica, e, de forma crucial, introduziram fun¢oes de simetria centradas no dtomo
(ACSF) [46] para descrever a geometria local da configuragdo atdmica dentro de
um raio de corte, capturando de forma eficiente 0 ambiente quimico ao redor de
cada atomo.

Na altima década, foram publicados trabalhos utilizando redes neurais para
determinar as propriedades de sistemas complexos de mecanica quantica [47,
48, 49, 50, 51, 52, 53, 42]. Esses avangos abrem possibilidades ndo apenas para a
construgdo de novos campos de forga a partir da PES, mas também para o aumento
do tamanho do sistema e da escala temporal das simulag¢des. No entanto, por se
tratar de uma drea relativamente nova, ainda é necessario sistematizar o processo
de treinamento de uma boa rede neural [49, 50], o que envolve a determinagdo do
melhor conjunto de parametros que produza um potencial preciso.

No inicio de 2018, um novo conceito para o calculo de dindmica molecular
foi introduzido, de modo a combinar a precisdo dos calculos ab initio com a
eficiéncia computacional comparavel a da dindmica molecular cldssica. Este
conceito foi denominado DeePMD (Deep Potential Molecular Dynamics) [4]. Ele
se baseia no surgimento de interfaces que possibilitam modelar a superficie de
energia potencial de sistemas por meio de informagdes coletadas de célculos
obtidos via Teoria do Funcional da Densidade (DFT) [45, 54]. Nesse conceito,
redes neurais profundas (DNN) sdo treinadas utilizando apenas informagoes
sobre as espécies, posi¢des, forcas e energias do sistema por meio de descritores.

Mais recentemente, outra forma de treinar modelos também foi empregada
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para obter potenciais aplicadveis em simula¢des de dinamica molecular: as redes
neurais de grafos (GNN). Dentre os possiveis tipos de GNN, destaca-se o uso
de redes neurais de passagem de mensagens (MPNN), que parametrizam um
mapeamento de um grafo rotulado para um espago-alvo, seja ele um grafo ou
um espaco vetorial [5]. Softwares como o MACE [5, 55], o NequlP [56] e o Allegro
[57] foram desenvolvidos utilizando GNN equivariantes, ou seja, as caracteristicas
internas se transformam de uma maneira especifica sob a agdo de um determinado
grupo. Desse modo, é possivel reduzir o nimero de configurag¢des utilizadas no
processo de treinamento dos modelos.

Outro ponto destacado dos modelos GNN é a diminuigdo nos erros obtidos
para forcas e energias quando comparados aos modelos treinados por meio de
DNN [5]. Modelos obtidos através de treinamento utilizando o MACE forneceram
erros em torno de 0,1 meV /4tomo e 6,6 meV /A para a molécula de aspirina. O mo-
delo treinado conta com 950 configuracdes de dez diferentes moléculas organicas e
apresenta baixos erros para todas as moléculas contidas em seu conjunto de treino.
Com estes dados iniciais sobre os métodos, tanto o DeePMD-kit quanto o MACE
surgem como candidatos a serem utilizados para o treinamento de potenciais
para célculos de dinamica molecular, uma vez que apresentam baixos erros na
descrigdo de sistemas em comparacdo ao encontrado por simulagdes AIMD.

Os potenciais treinados através de machine learning foram utilizados para di-
versas aplicagdes, como baterias recarregédveis [58], adsor¢do de gas nitrogénio na
superficie de ferro [59] e diversas interfaces [60, 61]. Além das diversas aplicagdes
em diferentes dreas, existe uma extensa literatura de aplicagdes em sistemas com
agua [62, 35, 63, 64]. Torres et al.[42] mostraram a precisdo de potenciais treinados
com 18.000 configuracdes de dgua para quatro funcionais de correlagdo e troca
diferentes (PBE [65], vdW-cx [31], optB88 [30] e SCAN [34]). Apesar disto, um
estudo complementar mostrou que com apenas 30% desses dados é possivel obter
os mesmos resultados estruturais e dindmicos para a dgua liquida [66]. A constru-
¢do dos dados é determinante para a qualidade do modelo. Quanto mais diversos
os dados, menor a limitacdo da rede neural, fazendo com que ela possa predizer
mais pontos no espaco de fase.

Como citado anteriormente, o diagrama de fases da dgua é extremamente
rico, uma vez que existem 19 fases de gelo, além da fase liquida e gasosa. Desse
modo, Zhang et al. [62] construiram um modelo de forma a abranger todo o
espago de fases do diagrama. No dominio para temperaturas abaixo de 400 K
e pressdo inferior a 50 GPa, existem nove fases estdveis de gelo (Ih, II, III, V, VI,
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VII, VIII, XI e XV), cinco metaestaveis (IV, IX, XII, XIII e XIV) e a fase liquida.
Para a construcdo da superficie de energia potencial, utilizaram configuragdes de
dgua e de todas as fases estdveis e metaestaveis experimentalmente conhecidas a
pressdes abaixo de 50 GPa (Ih, Ic, II, I1I, 1V, V, VI, VII, VIII, IX, XI, XII, XIII, XIV,
XV). As forgas e energias utilizadas no processo de treinamento foram obtidas com
o funcional SCAN [34]. De modo geral, os erros obtidos pelo modelo, comparados
aos resultados DFT para todas as fases incluidas no treinamento, estdo em torno
de 1 meV por molécula de d4gua e 50 meV/ A.

De modo geral, o diagrama de fases obtido com este modelo estd de acordo com
o diagrama experimental, com excecdo das fases III e XV, que se tornam metaesta-
veis com esta abordagem. A linha de coexisténcia entre o gelo I, e a fase liquida
esta deslocada em 40 K acima do resultado experimental. A estabilidade do gelo I,
é superestimada devido ao fato de o funcional SCAN superestimar as liga¢cdes de
hidrogénio [62]. Com esta aplicacdo, é possivel verificar que os potenciais obtidos
por meio de machine learning conseguem obter bons resultados para diferentes
fases da 4gua em comparacgdo com os resultados experimentais e, principalmente,
com resultados obtidos via AIMD, porém com um custo computacional muito
menor.

Recentemente, potenciais obtidos através de machine learning foram utilizados
para investigar algumas propriedades do gelo Iy, [35, 67] e do gelo superidonico
[15]. Um estudo sobre o equilibrio entre o gelo I, e a dgua liquida, utilizando um
potencial treinado com configurag¢des de dgua liquida e 15 fases de gelo, aponta
a transi¢do de fase em 310 K < T, < 312,5 K [35]. Neste trabalho, o potencial
foi treinado no nivel SCAN [34]. Para obter esse resultado, os autores iniciam a
simulagdo com a interface de dgua e gelo, realizam 4 simulagdes de pelo menos
3 ns e medem o ntimero de moléculas do tipo gelo. Para temperaturas abaixo
de 310 K, todas as moléculas permanecem na estrutura de gelo, enquanto para
temperaturas acima de 312,5 K, ndo ha ocorréncia de estruturas de gelo, com o
sistema tornando-se dgua liquida. Apesar do desvio em torno de 40 K entre o valor
tedrico e experimental para a temperatura de fusdo, o modelo acerta a tendéncia
da densidade em funcdo da temperatura para ambas as fases, além de prever o

fato de o gelo flutuar na agua.
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Efeitos Quanticos Nucleares

Finalmente, quando falamos de uma descrigdo atomistica precisa, para dgua e
gelo, falta um ingrediente: a natureza quantica dos ntcleos pode ser relevante em
diversos sistemas, especialmente no caso de 4tomos leves. Atomos de hidrogénio,
por exemplo, exibem comportamento quantico mesmo a temperatura ambiente
[68, 69, 70]. Assim, para sistemas aquosos, ja foi demonstrado que os feitos
quanticos nucleares (NQE) alteram quantitativamente sua estrutura e dinadmica,
afetando a intensidade das liga¢des de hidrogénio [71, 72, 73, 74, 1]. Também
foi mostrado que a inclusdo dos NQE na descricdo melhoram as propriedades
estruturais de diferentes fases do gelo [73, 75, 76]. Esses efeitos sdo, na maioria
das vezes, incluidos em simula¢des por meio da dindmica molecular de integrais
de caminho (PIMD) [77]. Contudo, ainda considera-se que os nticleos pontuais,
de acordo com a aproximagao de Born-Oppenheimer [22].

Cheng et al. investigaram as caracteristicas termodinamicas da dgua liquida
empregando DFT no nivel de funcionais hibridos (revPBE0-D3), levando em conta
os NQE. Seus resultados indicaram que esses efeitos resultam em um aumento de
aproximadamente 1% na densidade da dgua liquida, do gelo hexagonal e do gelo
ctbico, em comparagdo com simula¢des que tratam os nicleos de forma classica
[78]. Resultados semelhantes também foram observados para a dgua liquida calcu-
lada utilizando os funcionais meta-GGA XC SCAN [53] e SCANO [79]. No entanto,
a combinac¢do de AIMD e PIMD é computacionalmente custosa e tipicamente
limitada a curtas escalas de tempo e sistemas pequenos. Importante salientar que
para potenciais cldssicos, a inclusdo de NQE apresenta um comportamento oposto
[80]. Isto significa que ha uma controvérsia nesse sentido e, mais importante, o
mecanismo ndo estd bem definido.

De forma andloga ao seu efeito sobre a densidade de equilibrio, os NQE
também influenciam a rede de ligagdes de hidrogénio. Como exemplo, calculos de
PIMD baseados em DFT [81] revelam uma densidade diferente de zero para valores
positivos da coordenada de transferéncia de prétons, indicando compartilhamento
de prétons e maior aproximacgdo entre as moléculas de dgua, o que leva a um
alargamento da distribui¢do do momento de dipolo.

Torres et al. [42] mostraram que a inclusdo dos NQE melhora as propriedades
estruturais e dindmicas independentemente da escolha do funcional utilizado
para treinar um modelo de machine learning. Neste trabalho, os autores obtiveram

as energias e forcas de 18.000 configura¢des de dgua em diferentes condi¢oes
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de temperatura e densidade para quatro diferentes funcionais de correlagdo e
troca e treinaram redes neurais para cada conjunto de dados [42]. Verificou-se
que, sem a inclusdo dos NQE, as fun¢des de distribuigdo radial para os pares
que contém dtomos de hidrogénio (O-H e H-H) apresentam um grande desvio
em comparacdo com o resultado experimental. Contudo, quando se incluem
tais efeitos, a descrigdo estrutural dos pares O-H e H-H se aproxima da curva
obtida experimentalmente. Outro ponto a destacar é o aumento significativo do
coeficiente de difusdo da dgua para os potenciais treinados a partir de dados
obtidos para os funcionais que incluem termos ndo locais. O uso de potenciais
obtidos por meio de machine learning é vantajoso, especialmente ao se considerar
simulagdes que incluem NQE em sistemas aquosos [42, 82, 79, 83, 53], permitindo
célculos mais longos e em maior escala — tanto em ntimero de 4tomos quanto em
tempo total de simulagdo — em comparacdo com a AIMD tradicional combinada
com PIMD.

Defeitos em Gelo I,

Tal como qualquer cristal, o gelo I, pode apresentar defeitos em sua estrutura.
Esses defeitos podem ser observados em diversas formas, como defeitos pontuais,
1D e 2D [84]. Em relacdo aos defeitos pontuais, temos quatro possibilidades: os
defeitos de vacancia, os defeitos intersticiais, os defeitos de Bjerrum e os defeitos
idnicos. O defeito mais simples em cristais é a auséncia de um dtomo em um
sitio da rede. No caso do gelo, o defeito de vacancia decorre da auséncia de
uma molécula de d4gua na estrutura perfeita. Resultados tedricos indicam que a
energia de formagdo dos defeitos de vacancia obtida a partir de célculos DFT é de
aproximadamente 0,7 eV [85, 86]. Contudo, a energia de formagdo obtida por meio
de relatos experimentais, utilizando técnicas de aniquilagdo de positrons [87, 88],
indica uma energia de formacao na faixa de 0,2 eV a 0,35 eV. H4 fortes indicios de
que os valores inferidos indiretamente a partir das medigdes com pdsitrons sejam
subestimadas significativamente [84]. Na Figura 3a apresentamos a representacao
do defeito de vacancia.

Em contraste com o defeito de vacancia, outro defeito observado no gelo I,
é a adigdo de uma molécula de dgua no intersticio da estrutura cristalina. De
modo geral, hd duas posi¢oes possiveis que a molécula intersticial pode ocupar,
referidas, respectivamente, como sitios trigonal uncapped (Tu) e trigonal capped
(Tc). O defeito intersticial Tu (Figura 3b) estd localizado no centro dos canais
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Figura 3: Representagdo dos defeitos (a) de vacéanica e (b) intersticial Tu.

hexagonais que se estendem ao longo da direcdo do eixo ¢, distorcendo pouco
a estrutura e nado afetando a rede de ligagdes de hidrogénio [84]. O sitio Tc, por
outro lado, provoca perturbagdes substanciais. Sua posicdo esta localizada dentro
das fileiras moleculares que se estendem ao longo do eixo c. Assim, as duas
moléculas vizinhas ao intersticial nessa fileira sdo significativamente deslocadas
para os lados, distorcendo as liga¢des de hidrogénio das quais participam. Devido
a essas distorg¢des, a energia de formacdo do defeito Tc é substancialmente maior
do que a do defeito Tu, com cédlculos de DFT [85] fornecendo estimativas de
aproximadamente 1,0 eV e 0,8 eV, respectivamente. Resultados experimentais
apontam que a energia de formacao para os defeitos intersticiais é de 0,4 eV [89, 90].
Esses resultados indicam ainda que, para temperaturas préximas ao ponto de
fusdo, a concentracdo de defeitos intersticiais domina sobre os de vacancia, apesar
de os defeitos de vacancia apresentarem menor valor para a energia de formagcao.

Uma vez que a molécula intersticial difunde na estrutura cristalina do gelo [91],
podemos estudar uma configuragdo observada durante o processo de difusdo da
molécula intersticial. A esta configuracdo damos o nome de bond center (Bc), que
apresentamos na Figura 4. Neste caso, a molécula extra estd posicionada entre um
par de moléculas de dgua originalmente unidas por uma ligacdo de hidrogénio.
Para essa configuracdo, devido a ligacdo parcial com as moléculas do cristal, a
energia do defeito é reduzida, como indicado por cdlculos DFT [85] com energia
abaixo dos demais defeitos intersticiais e comparavel a do defeito de vacancia,
porém ainda distante dos valores experimentais.

E amplamente aceito que a molécula de 4gua se difunde como uma unidade
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Figura 4: Representacdo do defeito Bc.

através do gelo [92]. A barreira de migragdo de uma molécula intersticial Tu de
um sitio para outro é de 0,16 eV, e o coeficiente de difusdo sendo de 1,8 x 10
m?s~! [92]. A difusdo de moléculas intersticiais ocorre nas direcoes paralela e
perpendicular ao eixo ¢, cuja representagdo dos eixos estd presente na Figura 5. A
difusdo perpendicular ao eixo ¢ ocorre entre dois hexagonos diferentes, enquanto a
difusdo paralela faz com que a molécula mantenha-se no mesmo hexdgono, porém
movendo-se livremente nesta dire¢cdo. Enquanto a difusdo paralela ao eixo c ndo
altera a natureza das liga¢des de hidrogénio, a difusao perpendicular ndo segue
este comportamento. A molécula que ocupa o intersticio expulsa uma molécula
da rede cristalina, ocupa seu espago e faz com que a molécula expulsa ocupe
outro intersticio. De acordo com Goto et al. [92], a frequéncia de salto na dire¢ao
paralela deve ser maior devido ao caminho mais livre que a molécula percorre, em
comparagdo com a dire¢do normal ao eixo ¢, porém néo é possivel afirmar qual
a magnitude da diferenca entre as frequéncias. Contudo, calculos de dindmica
molecular mostram que o coeficiente de difusdo perpendicular ao eixo ¢ é superior

ao da difusdo paralela, mesmo possuindo uma maior barreira de migragao.
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A Tese

A partir de todas as informacdes apresentadas, ha a necessidade de responder
algumas questdes em aberto: quais os parametros e dados necessarios para a
construgdo de uma rede neural capaz de obter bons resultados para sistemas
aquosos? Apesar de saber da melhoriana descrig¢do teérica por meio da inclusao
dos efeitos quanticos nucleares nas propriedades estruturais e dindmicas de 4gua e
gelo, qual a influéncia destes efeitos nas distancias interatdmicas e intermoleculares
e como isto altera de tais propriedades? Por fim, qual defeitos apresentam maior
concentrac¢do na estrutura cristalina e qual o mecanismo de difusdo dos defeitos
na rede do gelo?

Para responder estas questdes, esta tese é dividida em cinco partes: uma revisdo
sobre as teorias aplicadas, um manual para o treinamento de potenciais acurados,
a melhoria na descri¢do das propriedades estruturais e vibracionais do gelo I}, ao
incluir os NQE, uma andlise sobre a formagdo e a mobilidade de defeitos pontuais
na estrutura cristalina do gelo I, e, finalizando, as conclusdes da presente tese. No
Capitulo 1, apresentamos a teoria utilizada nesta tese. Iniciamos com a Teoria do
Funcional da Densidade (DFT), apresentando a teoria proposta por Kohn e Sham
[24], que transforma a equagdo de Schrodinger de muitos corpos em um sistema
de equagdes para elétrons independentes, ou seja, transformando um problema
de 3N variaveis em N problemas de trés varidveis. A aproximagao de Born-
Oppenheimer [22] separa o hamiltoniano total na soma da parte nuclear e da parte
eletronica. Enquanto a DFT resolve o hamiltoniano da parte eletronica, a Dindmica
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Molecular (MD) considera os &tomos como particulas pontuais que se movem
de acordo com as leis de Newton, sob um potencial (parametrizado) devido
aos elétrons. Para dtomos leves, como o hidrogénio, a descri¢do de particulas
pontuais ndo é uma boa aproximagdo, e a natureza quantica do ntcleo deve
ser considerada. Desse modo, apresentamos os efeitos quanticos nucleares e as
integrais de caminho, uma forma de solucionar um problema quantico através de
uma abordagem cldssica. Em seguida, abordaremos os potenciais obtidos por meio
de machine learning, que aliam a precisdo de calculos ab initio com o baixo custo
computacional e a escalabilidade das simula¢des de dindmica molecular. Existem
diversos tipos de redes neurais utilizadas para o treinamento dos potenciais. Dois
tipos serdo apresentados: as redes neurais profundas e as redes neurais de grafos.
Discutiremos a teoria por trds dessas redes. Por fim, introduziremos o conceito da
integracdo termodindmica, principalmente seu uso para o cdlculo da energia livre
de formacgao de um sistema considerando efeitos de temperatura.

No Capitulo 2, apresentaremos um manual para a construcdo de um bom
potencial obtido através de machine learning. Para a constru¢do de um bom modelo
para sistemas aquosos a partir do DeePMD-kit [93], observaremos os seguintes
parametros: namero de passos de treino, raio de corte, e tamanho do sistema no
dataset. Além disto, observaremos os efeitos da inclusdo de configurac¢des de gelo
na qualidade do modelo, identificando se ha necessidade de aumentar o dataset.
De forma complementar, observaremos a quantidade de dados necesséria para
se obter um bom potencial através das redes GNN, utilizando o software MACE
[55, 5], que diminui consideravelmente o namero de configuragdes utilizadas no
processo de treinamento. Por fim, apresentaremos uma anélise sobre o nimero de
canais e camadas. Esses parametros influenciam a precisdo do modelo, contudo,
podem implicar um maior custo computacional.

Em continuidade, no Capitulo 3, elucidaremos o papel da inclusdo dos NQE
nas propriedades estruturais do gelo I;,. Realizaremos uma analise detalhada da
densidade de equilibrio, das distancias inter e intramoleculares e das frequéncias
vibracionais das moléculas de dgua. Para isso, foram conduzidas simula¢des
utilizando Dindmica Molecular com os potenciais obtidos através de machine le-
arning (DP-MD) e Dinamica Molecular de Integrais de Caminho (DP-PIMD), em
diferentes modelos DP treinados com distintos funcionais de correlagao e troca.
Os resultados de DP-MD mostram boa concordancia com os calculos de AIMD.
Com a inclusdo dos NQE, observamos um ligeiro aumento no valor médio do

comprimento da ligagdo covalente O-H, o que leva a um desvio para o vermelho
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(redshift) nas frequéncias de estiramento. Consequentemente, ocorre o compar-
tilhamento de prétons, em consonancia com resultados anteriores para a dgua
liquida [94, 1]. Ao mesmo tempo, esse efeito compete diretamente com a redugao
das distancias intermoleculares devido ao fortalecimento das ligacdes de hidro-
génio. Isso resulta em um aumento geral da densidade de equilibrio para todos
os funcionais, afastando ainda mais os resultados dos valores experimentais. Isso
indica que todos os funcionais, sejam do tipo GGA ou SCAN, tendem a superligar
as moléculas de d4gua no gelo, e que os NQE aumentam ainda mais a forca das
ligacdes de hidrogénio.

No Capitulo 4, investigaremos a formacdo e a mobilidade de defeitos pontuais
na estrutura do gelo I;,. Apresentamos uma andlise da energia de formacgdo de
cada defeito através de célculos de minimizacdo DFT e, também, com novos
potenciais treinados com a inclusdo de configura¢des de defeitos. Para esta analise,
treinamos potenciais tanto DNN quanto GNN para encontrar o mais preciso
em comparagdo aos resultados ab initio. Os resultados indicam que a inclusdo
de termos ndo locais diminui a energia de formacdo dos defeitos intersticiais e,
consequentemente, altera o defeito que aparece em maior concentra¢do em todo o
intervalo de temperatura analisado. Mostramos também a energia necessaria para
o defeito migrar de um sitio para outro. Encontramos que os defeitos intersticiais
possuem menor barreira de migragdo em comparacdo aos defeitos de vacancia.
Em contrapartida, a frequéncia de tentativa de migracdo do defeito de vacancia
é superior a dos defeitos intersticiais. Desse modo, os coeficientes de difusdo
dos defeitos apresentam valores proximos entre si. Além disto, verificamos que
o defeito intersticial apresenta uma tendéncia maior a se difundir na direcao
perpendicular ao eixo ¢ do que na direcdo paralela a este eixo. Por fim, verificamos
que o aumento da temperatura influencia de forma distinta a energia de ligacéo,
aumentando a interacdo entre a molécula intersticial e o cristal, porém diminuindo
a intensidade da ligacdo das moléculas no interior do cristal.

Por fim, no Capitulo 5, apresentaremos um resumo do que foi abordado nesta
tese, elucidando ponto a ponto, desde a construgdo dos potenciais até a mobili-
dade dos defeitos na estrutura do gelo Ij,, passando pelas analises em relagao a
importancia da inclusdao dos NQE nas propriedades estruturais e vibracionais do

gelo.
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Metodologia

Neste trabalho, serdo utilizados diversos métodos e teorias para a solugdo dos
problemas relacionados as propriedades eletronicas, estruturais e energéticas das
estruturas de dgua e gelo. Deste modo, antes da discussdo de qualquer resultado,
€ necessario apresentar a metodologia a ser empregada.

Neste capitulo, serdo apresentadas duas formas de se solucionar o problema
de muitos corpos, sob duas 6ticas: uma abordagem quantica [23, 24], que resolve
a parte eletronica a partir da equacado de Schrodinger; e uma abordagem classica
[95], que considera cada &tomo como uma massa com carga pontual. Apesar de
observarem o mesmo problema sob diferentes pontos de vista, cada método é
aplicado a fim de obtermos diferentes propriedades do sistema.

De inicio, serd apresentada a Teoria do Funcional da Densidade (DFT) [23, 24],
que transforma o problema de muitos corpos em um problema de elétrons ndo
interagentes. Serdo discutidos, além da matemaética para se obter a equacdo de
Kohn-Sham, as diferentes abordagens para a aproximagdo do funcional de energia
de troca e correlacdo — elemento importante para a aplicagdo da DFT — e também
o método dos pseudo-potenciais, um aspecto relevante para o estudo, uma vez
que o potencial Coulombiano é substituido por um potencial suave e finito na
origem.

Uma vez que a DFT soluciona a equagdo de Schrodinger para um sistema de
muitos corpos com ntcleos estaticos, a Dindmica Molecular (MD) é a alternativa
para se medirem as propriedades dindmicas do sistema, incluindo os efeitos de
temperatura. Nesta abordagem, na qual o problema é tratado de forma cléssica,
com os dtomos representados por massas pontuais carregadas, existem diversas
formas de se descreverem as interagdes interatomicas: desde o uso de potenciais
empiricos [39] até intera¢des mais sofisticadas, como as descritas por métodos ab
initio (calculadas a cada passo) [96] ou por modelos gerados por aprendizado de
maquina a partir dos célculos ab initio [97, 5].

Apesar de a dindmica molecular ser uma boa representacdo do problema,

alguns atomos leves, como o de hidrogénio, ndo podem ser descritos de forma
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puramente cléssica, precisando ter sua natureza quantica considerada. Deste
modo, é necessdrio incluir os chamados efeitos quéanticos nucleares nos calculos.
Uma possivel forma de resolver este problema é utilizar-se da formulagado de
integrais de caminho para se resolver, por meio de um isomorfismo cldssico, um
problema de natureza quantica.

Como citado anteriormente, a interacdo entre os 4tomos pode ser descrita de
diversas formas. Contudo, dada a precisdo das intera¢des obtidas por métodos
ab initio, busca-se uma forma de utilizar esta descrigdo acurada para aprimorar
a resolucdo das equagdes de movimento. Neste contexto, os potenciais obtidos
por meio de redes neurais se tornam uma alternativa para gerar um potencial
com precisdo em nivel de DFT, porém com menor custo computacional. Serdo
apresentadas duas abordagens para a obtengdo destes potenciais: as redes neurais
profundas [97, 93, 98] e as redes neurais de passagem de mensagens [5, 55].

Por fim, serd apresentada uma breve discussao sobre o método de integragao
termodinamica, uma abordagem para se calcular a diferenca de energia livre entre

um estado A e um estado B.

1.1 Teoria do Funcional da Densidade (DFT)

No contexto de sistemas atdmicos costumeiramente deparamos com problemas
de muitos corpos. Independentemente de se tratar o problema de modo quantico
ou cléssico, a resolu¢do de um problema de N corpos ndo é trivial e, em geral, é
impossivel de ser obtida de forma analitica. Sendo assim, para o caso quantico, a
Teoria do Funcional da Densidade (DFT) — baseada nos teoremas de Hohenberg-
Kohn [23] — colocadas em pratica pelas equagdes de Kohn-Sham [24], emerge
como uma alternativa para solucionar a equacdo de Schrodinger de muitos corpos
[99, 100, 101] para sistemas atdmicos, a partir de uma abordagem de elétrons nao

interagentes em um potencial efetivo.

1.1.1 Equacdo de Schrodinger para Muitos Corpos

A equagdo de Schrodinger é a equagdo que rege a Mecanica Quéntica em
baixas energias. Ao estudar a matéria em nivel atdmico, podemos considera-la
como composta apenas por nucleos e elétrons. Visto que estes corpos formam os
materiais, observa-se uma interagdo Coulombiana entre eles, seja ela repulsiva

ou atrativa, dada a natureza de suas cargas. As equacdes 1.1 a 1.3 apresentam a
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energia potencial associada a cada interacdo Coulombiana

2
e
= — 1.1
e 47T€Odeg ( )
Z2e?
Enp=—"— 1.2
—Ze?
Eep=——+ 1.3
" = Trceodor (1.3)

em que Z é o ntimero atdomico, dee, duy € doy, sd0 as distancias elétron-elétron,
nucleo-ntcleo e elétron-niicleo, respectivamente, e €y é a permissividade elétrica
no vacuo.

De modo geral, equacdo de Schrédinger independente do tempo é dada por
HY(r) = E¥(r), (1.4)

na qual o operador Hamiltoniano (H) é composto pelas contribui¢des de energia
cinética e potencial. Sua solugdo é mais simples ao se tratar de apenas uma tinica
particula. Porém, para um sistema mais geral, a fungdo de onda ¥(r) deve ser

reescrita para N elétrons e K nticleos
b4 :T(l‘l,l‘z,...,I‘N,Rl,Rz,...,RK), (15)

onde r representa as posi¢des dos elétrons e R as posi¢des dos nticleos. Neste
ponto, é preciso introduzir a ideia de que o sistema se encontrara em equilibrio,
em seu estado de menor energia. Este estado é representado por Y. Sabe-se que a
probabilidade de se encontrar uma particula em um dado ponto r é dada por |¥|?;
com isto, o estado de menor energia fornece informagao sobre a distribui¢do de

carga eletronica, ou seja
n(r) = N/ ]‘I’O(r,rz,...,rN,Rl,...,RK)|2dr2...drNdR1...dRK. (1.6)

A equacdo 1.6 nos mostra que a densidade eletrdnica é dada pela probabilidade
de se encontrar um elétron em uma posicdo r. Desta maneira, com ¥ normalizada,

a partir da equagao 1.6 temos que

/n(r)dr = N. (1.7)
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Retornando a equacdo de Schrodinger, precisamos definir os termos de energia

cinética e potencial. Sabe-se que a energia cinética de uma particula é dada por

N p
T=1_ 1.
2 7 ( 8)
sendo o operador momento f) = —1hV , €m que h é a constante de Planck reduzida,

o operador de energia cinética total do sistema pode ser escrito na representagdo
. < _ (9
das posigdes em fungio do operador V = (2, 2 3y 2). Podemos, assim, definir a

primeira parte do Hamiltoniano do sistema

R N, &,
T:_szevi va, (1.9)

sendo m, a massa do elétron e M; a massa de cada ntcleo. Vale ressaltar que os
indices em minusculo fazem referéncia aos elétrons e os maitsculos, aos nucleos,
assim como na representagao das posicdes.

Uma vez conhecida a parcela cinética do Hamiltoniano, precisamos definir a
parte potencial para que se possa ter a equagdo de Schrodinger total do sistema.
Assim, retornemos ao inicio desta secdo, em particular as equagdes 1.1 a 1.3. Desta

forma, as energias potenciais devido aos pares de cargas sdo

1w & 1
Vee=2Y — (1.10)
“ 2;47160 |1; — 1]
Voo = 1 Z 62 ZIZ] (1 11)
nn 1#147'[60 |R1—R]| '
62 ZI
Ven = — 1.12
e Z47‘(60 |1‘1 R[l ( )

o fator 1/2 presente nos potenciais Ve, e V;;;, tem a finalidade de corrigir a dupla
contagem das intera¢des, sendo que as somas excluem os termosi = jel = ],
uma vez que uma particula ndo interage consigo mesma. Os indices i e j variam
de 1a N, enquanto os indices I e | variam de 1 a K.

A partir das equagdes 1.9 a 1.12, apresentamos a Equagdo de Schrodinger para
muitos corpos, o ponto de partida para a construgdo da teoria do funcional da
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densidade

N 52 K 12 1 2 1

— 2_§yV = y? - -
EZmevl ZzM V 2;47‘(60 |ri—r]-|+
, (1.13)
1 e Z]Z] e Z
Y = EitY.
I;] 47'[6’0 |R[ — R]’ ZI: 47'(60 |I‘l RI‘ fot

Esta é a formulagdo mais simples para a equacdo de Schrodinger estaciondria
para muitos corpos. Outras intera¢des — como as devido a um campo magnético
externo — também podem gerar termos de potencial a serem adicionados ao Ha-
miltoniano total, porém os termos da equacédo 1.13 sdo suficientes para descrever
os materiais que serdo estudados.

Ao se resolver a equagdo para muitos corpos, encontram-se todos os estados
possiveis, inclusive o estado fundamental, que é o estado de menor energia no
qual o sistema se encontra em equilibrio. A partir deste estado, é possivel calcular
as principais propriedades do material. Contudo, com exce¢do do adtomo de
hidrogénio, ndo hé solugdo analitica para o problema. A DFT emerge como uma
alternativa para a solucdo de um sistema de muitos corpos(apesar de ainda exigir

aproximagoes)).

1.1.2 Aproximacao de Born-Oppenheimer

A partir deste momento, precisamos comegar a buscar solugdes para a equacao
1.13. Como apresentado no Apéndice A, a equagdo de muitos corpos, pode ser

reescrita em unidades atdmicas como

2 K
_iﬂ Vi 12 iy A ~ LRy | = B
! 2 ZMI |1'l—1' I;é] |RI—RI| |lf'Z RI|

(1.14)

Os materiais estudados, em geral, sdo solidos, gases e liquidos, e a equacao de
muitos corpos consegue descrever basicamente tais sistemas. Neste caso, para que
a solugdo ndo seja tdo complexa, hd a necessidade de se buscar aproximagdes a
fim de simplificar a solu¢do. Quando trazemos uma visdo da estrutura molecular
dos liquidos e gases, podemos observar que os nticleos possuem um maior espago
para percorrer. Ja nos solidos, os nticleos permanecem na vizinhanca de uma

posicdo de equilibrio. Portanto, iremos considerar, entdo, que os ntcleos estao
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fixos e em posigdes ja conhecidas.

Uma outra abordagem para esta solugdo é a aproximagdo de Born-Oppenheimer
[22]. Imagine o sistema Sol-Terra. Para este sistema, temos que o Sol possui uma
massa muito maior que a massa da Terra, e o planeta tem uma 6rbita ao redor da
estrela. Ao fazer todos os calculos, verificamos que o centro de massa do sistema
estd muito préoximo ao Sol, fazendo com que a Terra tenha uma velocidade bem
superior a do Sol. Por esta 6tica, consideramos o Sol como parado e apenas o pla-
neta em movimento. Para o caso da interacdo entre nticleo e elétrons, também se
considera esta relagdo, uma vez que M; >> m,. Ha de se ressaltar também que, por
este motivo, consideramos que os nicleos e os elétrons possuem escalas temporais
distintas, ou seja, os elétrons se movem mais rapidamente que os ntcleos. Isto tem
algumas implica¢des na andlise do problema de muitos corpos.

A primeira implica¢do é que o termo de energia cinética nuclear pode ser
desprezado, o que é justificado tanto pelo fato de os nticleos serem considerados
fixos quanto por sua massa ser muito maior que a do elétron (M; > m,, que no
limite M; — co anula o termo). A segunda é que a interacdo entre os ntcleos
acaba se tornando uma fungdo escalar parametrizada pela posi¢do dos nticleos. A
terceira é que a interagdo elétron-nticleo entra como um potencial externo na parte
nuclear. Desta forma, é possivel separar o Hamiltoniano total do sistema entre a

parte eletrdnica e a parte nuclear

A

H= I:Iel(R) + I:Inucl/ (1.15)

onde o termo de interagdo elétron-ntcleo é introduzido como um potencial externo
em fungdo das posi¢des nucleares.
Com esta aproximacgdo, podemos definir uma nova func¢do de onda para o

sistema, presente na equacao 1.16
¥(r,R) = ¢(r;R)P(R), (1.16)

sendo ¢(r; R) a parte eletronica da fungdo de onda e ®(R) a contribuigdo nuclear.
Devido a separagdo do hamiltoniano, a DFT descreve apenas a superficie de ener-
gia correspondente ao estado eletrdonico fundamental, ndo considerando transigdes
entre diferentes superficies eletronicas. Logo, toda a dindmica ou termodinamica
obtida a partir da DFT est4 restrita a uma tinica superficie de energia potencial
(PES). Notamos a apari¢do do ponto e virgula na fun¢do de onda para os elétrons

devido ao fato de as posi¢des dos nticleos se tornarem parametros para a parte
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eletronica. Entdo, por esta definicdo apresentada pela equacdo 1.16, comecamos a
escrever a equagao 1.14 em fungdo apenas da contribuicao eletronica do sistema.

Para isto, definimos as seguintes quantidades

1 717,

E = Epot — —_t, (1.17)
’ 1;} [R; — Ry
Vet (1 Z = R1| (1.18)

Desta maneira, a equacado 1.17 leva a constante para o lado direito da equacao
1.14. Conseguimos, ainda, remover qualquer dependéncia explicita dos graus
de liberdade nucleares, sendo a equacdo 1.18 o potencial externo dos nticleos
experimentado pelos elétrons. Substituindo, entdo, as equagdes 1.17 e 1.18 em 1.14
e trazendo as considerag¢des da aproximagao de Born-Oppenheimer, teremos

NvZ
Z Z+ZVextrz + 5 Z

i= 1#1

Ey. (1.19)

|1; —1‘]|

Ja que a equacgdo 1.15 separa o Hamiltoniano em termos eletronico e nuclear e
a equacgdo 1.19 retira a dependéncia nuclear do Hamiltoniano, podemos buscar
uma expressdo para um caso especifico, uma particula simples, cujo Hamiltoniano

de uma particula é dado por
Too
ho(r) = =5 V= 4 Veu (1), (1.20)

sendo assim, como hy descreve um elétron que ndo interage com os demais,

podemos reescrever o Hamiltoniano para muitos elétrons como:

HA(ry, .., r Zho )+ = Z

(1.21)
27 ’rl tl

1.1.3 Aproximacao de elétrons independentes

Uma tentativa de simplificar o problema eletronico é desprezar a interacdo
Coulombiana, como se um elétron nao interagisse com os outros. Assim, temos a

aproximacdo de elétrons independentes, na qual a expressao simplificada para a
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equacdo de Schrodinger é dada por

(2%@)) y = Ey. (1.22)

Esta aproximacgdo faz com que possamos reescrever a funcdo de onda total
como o produto das solugdes para cada elétron, uma vez que o Hamiltoniano é
separavel. Conhecida como aproximacdo de Hartree, podemos escrever a solugao

como

l/J(I'l, ceey I'N) = (Pl (rl)...ng(rN), (123)

onde temos que hy é igual para todos os elétrons, entdo

flo(])i = €;¢;. (1.24)

No caso de apenas um elétron, podemos encontrar autovalores ¢; e, ao substi-
tuir a equacdo 1.23 em 1.22, notamos que f1y(r; ) atuard apenas em ¢ (1), e assim
sucessivamente. Assim, temos ainda que a energia da configuragdo de mais baixa
energia é dada pela soma dos auto valores de cada elétron (respeitando o principio
da exclusao de Pauli).

Uma consequéncia da aproximagdo de elétrons independentes é que a equagao
1.23 ndo é antissimétrica, ou seja, ao se permutar as coordenadas de dois elétrons,
o sinal da funcdo de onda deveria se alterar, uma vez que os elétrons sdo férmions.

Por exemplo, para um par de elétrons com solugdes distintas no caso nao-
interagente, a solu¢do minima que satisfaz esta condigao é

P(r, 1) = %m(rl)@(rz) — 1 ()¢ ()], (1.25)

Uma segunda maneira de reescrever a mesma fungdo de onda é o conhecido
determinante de Slater, utilizando-se o determinante de uma matriz, com a forma

mais compacta para apresentar a fungdo de onda antissimétrica’

1

llJ(rer):E ¢1(r1)  ¢1(r2)

1.26
pa(r)) ¢a(rs) (120

Para sistemas com N elétrons, o fator 1/+/2 é substituido por 1/+/N! para

Para o caso onde consideramos spin, temos que ¥ (r1,72) = ¢1(r1)$2(12)x°, onde o produto
das fung¢des de onda é simétrico e o termo de singleto x° é responsével pela antissimetria.
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normalizar corretamente a fun¢do de onda. Ao utilizar a equagdo 1.26, chegamos a
um resultado importante para o andamento do problema. A equagédo 1.6 diz que a
densidade eletronica é dada pelo quadrado do médulo da fungdo de onda. Porém,

com os elétrons independentes, temos que
2
[WI* =297 ¢ (127)
ij
Ao mesmo tempo sabemos também que

/ o7 (r)¢j(r)dr = Jy;. (1.28)

Portanto, utilizando as equagdes 1.6, 1.27 e 1.28, chegamos a seguinte expressao
para a densidade eletronica

occup

n(r) = 3 li(n)f?, (1.29)
1
valido tanto para a aproximagdo de Hartree quanto para um determinante de
Slater.

Este resultado nos mostra que a densidade eletronica é obtida como a soma
da probabilidade de se encontrar um elétron em uma dada posicdo r para cada
estado ocupado i, o que é intuitivo, uma vez que a probabilidade de encontrar o
i-ésimo elétron no ponto r é exatamente |¢;(r)|2.

Ignorar a interagdo Coulombiana é uma acdo dréstica, uma vez que ela é da
mesma ordem de grandeza dos outros potenciais. Assim, apesar da simplificacao
do problema, é necessdrio adicionar uma contribui¢do desta natureza a fim de
obter resultados mais precisos. Uma solugdo é relembrar a eletrostatica, uma vez
que a densidade eletronica (equagdo 1.29) gera um potencial ¢(r) colocado por
meio da equacdo de Poisson: VZ¢(r) = 47n(r).

No sistema de unidades de Hartree, o potencial eletrostatico é dado por
Vi(r) = —¢(r), chamado de potencial de Hartree, e que satisfaz a equagdo de
Poisson

V2Vy(r) = —4mn(r). (1.30)

Este problema tem como solugédo geral

Vir(r) = / ar 1) (1.31)
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Cada elétron, agora, "sente"o potencial de Hartree, fazendo com que a equagao

para os orbitais ¢; ganhe um novo termo
V2
_? + Vext(r) + VH(r) (Pi(r) = €i¢i(r)' (1-32)

Assume-se que o potencial V(r) substitui a interagdo coulombiana por uma
média do potencial devido a tal interacado; por isto, da-se a esta abordagem o nome
de aproximagdo de campo médio. Pela primeira vez, mudamos a maneira de
resolver o sistema, onde, no inicio, tinhamos uma tnica equagdo de 3N varidveis
e, agora, temos N equagdes tridimensionais, algo que facilita a resolu¢do do
problema.

Vamos nos atentar agora para outras duas equagdes descritas nesta secao

occup

n(r) =Y |¢i(r)|~ (1.33)

V2Vy(r) = —4mn(x), (1.34)

Qual a relacdo entre as equagdes 1.32 a 1.34? Observa-se uma dependéncia
entre elas, ou seja, ao se obter a fun¢do de onda ¢;(r) na equagédo 1.32, podemos
encontrar a densidade eletronica por meio da equacdo 1.33 e, com seu resultado,
obter V(r) com a equacdo 1.34. Porém, podemos também, a partir de Vi(r), obter
a funcdo de onda. Nota-se que as equagdes sdo interdependentes, formando um
ciclo que deve ser resolvido iterativamente, no que é conhecido como método
auto-consistente.

Apesar de estarmos em um 6timo caminho para a equacdo final do nosso
problema, ainda falta a adi¢do de mais dois potenciais: o potencial de troca e o
potencial de correlacdo. Estas corre¢des serdo discutidas em breve, nas se¢des

seguintes.

1.1.4 Equacdes de Hartree-Fock

Até agora, em nosso estudo, foi feita uma série de aproximagdes que resultou
em uma Equacdo de Schrodinger para muitos corpos com dependéncia apenas
eletronica. No entanto, a interacdo elétron-elétron foi tratada de maneira pura-

mente cldssica. Vamos, entdo, considerar o valor esperado da energia Eq para o
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estado fundamental. Sabe-se, entdo, que
Eo = (¥|H|Y). (1.35)

Adota-se, entdo, uma fungdo de onda tentativa |¥) na forma de um deter-
minante de Slater. Ao aplicar o principio variacional para minimizar a energia
fundamental Ey, e impondo a ortonormalidade das fun¢des de onda, obtém-se
os orbitais ¢; que compdem o determinante. Dessa forma, resultam as chamadas
equacgdes de Hartree-Fock [102].

2
N Ve (6) 4 Vi(e) | u(5) + V() = (), (136)
=Yg, (1.37)
V2Vy(r) = —4mn(r). (1.38)

A diferenga entre as equagdes de campo médio (equacdes 1.32 a 1.34) e as
equagdes de Hartree-Fock (1.36 a 1.38) é o potencial de troca, Vy, que surge
da natureza antissimétrica da funcao de onda e ao considerarmos a interagdo
Coulombiana como um operador em 1; e r;. Sua agdo sobre um orbital ¢;(r) é nao

local e dada por
ocup

)
P =3 [ T g ) (139

Dessa forma, o modelo avanca para além da aproximagdo de campo médio
puramente classica, reintroduzindo o efeito quantico da troca. Porém, ao se
utilizar um potencial ndo local, os cdlculos ficam novamente mais complexos,
dada a natureza da integral na equagao 1.39.

A principal dificuldade do método de Hartree-Fock esta relacionada ao custo
computacional envolvido na sua formulagdo. Ao expandir os orbitais moleculares
em uma base finita, a resolucdo do problema requer a diagonalizagdo de matrizes
de dimensdo N x N, cujo custo tipico é da ordem de O(N?). Ainda mais onerosa,
porém, é a construgdo da matriz, que depende do cédlculo dos integrais de dois
elétrons, cujo ntimero cresce como O(N*). Dessa forma, tanto o tamanho das
matrizes quanto a ordem das operagdes necessdrias impdem um limite prético a
aplicagdo do método em sistemas de grande porte.

Ap0s todas as corregdes e refinamentos da equagdo de Schrodinger para muitos

corpos, falta apenas um tnico potencial a ser inserido: o potencial de correlagéo.
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Mas qual seria a natureza deste potencial? Apesar da dificuldade em compreendé-
lo conceitualmente, sua natureza pode ser explicada de forma simples. Pense em
um sistema com dois elétrons em uma caixa. Devido a intera¢do coulombiana, é
menos provavel encontrar o segundo elétron na vizinhanga do primeiro. Ou seja,
este termo descreve a forma como a posi¢do de um elétron afeta a probabilidade de
se encontrar outro elétron nas proximidades, para além do Principio de Exclusdo
de Pauli. A adigdo deste potencial torna-se, entdo, intuitiva. Na abordagem
de Kohn-Sham, o potencial de troca ndo local de Hartree-Fock é substituido,
juntamente com o de correla¢do, por um tnico potencial local de troca-correlagéo.

Com esta inser¢do, estamos cada vez mais préximos da equagao final estu-
dada pela chamada DFT. Comegamos com a aproximagdo de Born-Oppenheimer,
passando, depois, a considerar os elétrons independentes, transformando uma
equacdo de 3N varidveis em N equacgdes tridimensionais independentes, culmi-
nando na adigao de potenciais para corrigir a interacdo coulombiana que havia
sido desprezada. Daqui em diante, iremos refinar nosso estudo e facilitar a resolu-
¢do do nosso problema. A forma exata dos potenciais Vy e V. ndo é explicitada,

pois, em geral, ela é desconhecida e precisa ser aproximada.

1.1.5 Equacdes de Kohn-Sham

Energia total do estado fundamental

Nas sec¢Oes anteriores, apresentamos alguns resultados que serdo de suma

importancia neste momento. Notamos na equagao 1.35 que temos:
E = (Y|H|Y). (1.40)

Temos também que, para um dado sistema (ou seja, um dado Hamiltoniano), a
energia total se altera conforme a fun¢do de onda ¥ muda. Usando uma nomen-

clatura matemadtica, E é um funcional de ¥, sendo indicado por:
E = F[Y]. (1.41)

O cerne da DFT é que a energia, E, ¢ um funcional tnico da densidade eletro-
nica do estado fundamental e que a energia do estado fundamental corresponde

ao valor do funcional para a densidade do estado fundamental, 7y (r)

Eq = Fno). (1.42)
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Como consequéncia, o problema de se determinar a energia do estado funda-
mental é reformulado: em vez de se buscar uma func¢io de onda de 3N varidveis,
busca-se uma densidade de apenas 3 varidveis, desde que o funcional seja conhe-

cido.

Teorema de Hohenberg-Kohn

A afirmacdo de que a energia é um funcional da densidade eletronica é conhe-
cida como Teorema de Hohenberg-Kohn [23]. O teorema esta baseado em trés

premissas, nas quais nos basearemos e que justificaremos a seguir:

1. A densidade eletronica n(r) determina unicamente o potencial externo V. (r)

(a menos de uma constante).

2. Em qualquer estado quantico, o potencial V,y(r) gera uma tnica fungéo de
onda V.

3. Em qualquer estado quantico, a energia total é um funcional da funcédo de
onda Y.

Combinando as afirmagdes, obtém-se a seguinte relacdo: n — Vexy -+ ¥ — E,
da qual se conclui que a densidade determina unicamente a energia, ou seja,
E = Fin|.

A segunda e a terceira premissas sdo claras e intuitivas de se provar. Ao mudar
as posigdes dos ntcleos (e, portanto, Vey), fica evidente que se altera a fungdo de
onda. Ao mesmo tempo, a equacdo 1.40 justifica a terceira afirmacao.

A primeira afirmacdo do teorema também ¢é simples de se mostrar. Vamos nos

atentar a equagdo 1.19 e definir os seguintes operadores

. % ;1 1
T - — _1, Vge - = T (1.43)
~ 2 27 t; — 1]
Com a equagéao 1.40, temos que
E= (Y|} Vext(r:)[¥) + (F|T + Ve ¥). (1.44)
i

Usando a relagdo entre a funcdo de onda e a densidade eletronica, chegamos a

uma equagdo final para a energia do estado fundamental

E = /drn(r)Vext(r) + (¥|T + Ve[ ). (1.45)
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Vamos supor agora que haja um novo potencial V., # V.. que gere a mesma
densidade 1. Teremos entio uma nova funcio de onda ¥/ com H’ e E’ sendo o
novo Hamiltoniano e energia do estado fundamental, respectivamente. Partindo
da premissa de que ¥ ndo é o estado fundamental de H’, o principio variacional
nos diz que

(Y|H'[¥) > E'. (1.46)

Expandindo (¥|H'|¥) e usando a equacéo 1.45, chegamos a

/

E—E > / dr () [Veat () — Vi (1)]. (1.47)

e 0 mesmo raciocinio fosse aplicado partindo de E’, teriamos um resultado
S f licad tindo de E/, t ltad

semelhante
E—E> / (1) [V () — Vg (1)]. (1.48)

Ao somar as inequagdes 1.47 e 1.48, chegamos a um absurdo. Logo, podemos
observar que a densidade eletronica gera um tinico potencial externo V,y;.

Uma vez que podemos escrever a energia como

Eln] = (¥[n]|T + Vee + Vet ¥ [1]). (1.49)

Se n é uma densidade diferente da densidade do estado fundamental 1y no
potencial v(r), entdo as fungdes de onda ¥ que produzem esse n sdo diferentes da
funcdo de onda do estado fundamental Y. De acordo com o principio variacional,
o minimo obtido de E[n] é maior (ou igual) a energia do estado fundamental
Ey = E[ng|. Assim, o funcional E[n] é minimizado pela densidade do estado

fundamental 79, e seu valor no minimo é Ey. Logo

E[n] = / den (6) Vist + (F[1]| T + Vie[¥[1]), (1.50)

onde a energia F[n] = (¥[n]|T + V.| ¥[n]) independe do potencial externo, o que
nos permite definir a funcdo de onda do estado fundamental ¥, que fornece o
minimo de F[n] e reproduz ny. Se o estado fundamental for ndo degenerado, esse
duplo requisito determina unicamente ¥ em termos de 7 (r), sem necessidade
de especificar V,y; explicitamente [103].

Observando a equagdo 1.50, apenas o primeiro termo da soma apresenta uma
dependéncia explicita da densidade 11, enquanto os termos de energia cinética e

potencial tém uma dependéncia implicita. A ideia de Kohn e Sham, entéo, foi
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mapear um problema interagente em um problema ndo interagente com a mesma

densidade, mantendo a "ignorancia"em um tnico termo, entdo:

Termos conhecidos ou de facil aproximagéo
7\

E[n] = rTs [n] + /drn(r)Vgxt(r) + Egln] + Exc[n] . (1.51)

Energia de Troca-Correlagado

O termo E,. representa o que chamamos de energia de troca e correlagdo. Desta
forma, a equacdo 1.51 contempla tudo o que desconheciamos sobre o funcional
da densidade, a partir da soma de quantidades conhecidas, desde a aproximagao
de elétrons independentes até a contribui¢do da energia de troca e correlagdo.
Se soubéssemos a forma exata de Ey.[n], poderiamos calcular a energia total do
estado fundamental. Aqui, falta apenas determinar o valor de n.

No estado fundamental, 1y é o valor da densidade que minimiza E. Desta

maneira, utilizando-se o principio variacional

OE[n]
on

=0. (1.52)

)
Aplicando o principio variacional ao funcional de energia, sob a restri¢do de
que os orbitais sejam ortonormais e que a integral da densidade total seja igual ao
numero de elétrons, chega-se as equagdes que regem o método de Kohn-Sham e

nas quais nos apoiaremos neste trabalho

2

_v? T Vet (1) + Vi (1) + Ve (1) | (1) = exi(x), (153)

onde Vi, é dado pela derivada funcional de E,.[n]

_ OExc[n]
Vaelt) = =5 0y

(1.54)

e é chamado de potencial de troca e correlagdo. As equagdes do tipo da equagdo
1.53 sdo conhecidas como equag¢des de Kohn-Sham [24]. Estas equagdes constituem
uma ferramenta de grande poder para calcular vérias propriedades dos materiais
a partir de primeiros principios da mecanica quantica. Com o potencial de troca e

correlacdo, podemos definir um tnico potencial efetivo, denominado potencial de
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Kohn-Sham
Vks (1‘) = Vext(r) + VH(r) + ch(r)/ (1.55)
de modo que
VZ
[—7 + VKS(I)] ¢i(r) = €ii(r). (1.56)

A DFT é, em principio, uma teoria exata. Toda a complexidade do problema de
muitos corpos é encapsulada no termo de troca-correlacado, Ey.[n]. Conhecendo-
se a forma exata deste funcional, seria possivel descrever o sistema de forma
completa. Porém, ndo temos um modo de precisar tal potencial. Segundo o
proprio Walter Kohn, a praticidade da DFT depende de aproximagdes para Ey.[n],
pois, uma vez que uma boa aproximacdo é encontrada, o problema tem uma

solugdo simples e acurada [100].

1.1.6 Os Potenciais de Troca e Correlagao

Como ja dito, é preciso encontrar a forma para V,.. Para tal, nesta segdo,
apresentamos quatro aproximacgdes para o potencial: LDA (Aproximacdo de
Densidade Local) [104, 105], GGA (Aproximagdo de Gradientes Generalizados)
[65], meta-GGA [34] e funcionais com corre¢do de van der Waals [31, 30].

LDA - Aproximacdo de Densidade Local

A Aproximacdo de Densidade Local (LDA) postula que a energia de troca-
correlacdo em um ponto r pode ser aproximada pela de um géas de elétrons homo-
géneo com a mesma densidade n(r). A equacdo 1.57 nos apresenta a energia de
troca e correlacdo de acordo com a LDA

EPA] = [ @r n(n)ehem (n(r)), (1.57)

onde elom = ehom 4 ghom ¢ 3 energia de troca e correlagdo por particula do gas
homogéneo.

O termo de correlacdo é mais complexo. Porém, Ceperley e Alder [104], por
meio de simulagdes de Monte Carlo Quantico, obtiveram este termo com alta pre-
cisdo para vérios valores de densidade. Assim, €, é parametrizado em fungdo do

raio de Wigner-Seitz, rs, obtendo-se, desta forma, €. para qualquer valor atribuido
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a densidade. A relagdo entre n e rs é dada por

3
Chegamos entdo as equagdes que definem os termos €, (equagdo 1.59) e e,

(equacdo 1.60), de acordo com a parametrizacdo de Perdew e Zunger [105]

B 0,4582
rs/ag ’

(1.59)

0,1423 re >1

_ = P =
€ = (1+1,9529, /72 +0,3334 7% ) ,  (1.60)

—0,0480 + 0,0311 ln -0, 0116“ +0,002075 In = o 15 < 1

COMO €x; = €y + €, temos que a equagdo 1.61 nos apresenta a forma do potencial
de troca e correlacdo de acordo com a LDA

Veeln] = %(r) (n(excln(x)])- (L61)

Caso o sistema ndo possua uma densidade uniforme, como ocorre na maioria
dos casos, a aproximacdo LDA ndo é capaz de descrever de forma correta a
energia de troca e correlacdo, apesar de ser capaz de descrever propriedades do
estado fundamental de sélidos, em especial sistemas metalicos e covalentes. Por
isso, partiremos para uma aproximacdo que descreve melhor sistemas em que a

densidade ndo se comporta uniformemente, como a maioria dos sistemas reais.

GGA - Aproximacdo de Gradientes Generalizados

De modo a refinar o potencial de troca e correlagdo, apresentamos a GGA
(Aproximacgdo de Gradientes Generalizados), em que, além da densidade eletrd-
nica local do sistema, consideramos também o gradiente da densidade. Assim, a
energia em torno de um ponto r é dada ndo somente pela densidade neste ponto,
mas também pelo seu gradiente. Utiliza-se a seguinte forma funcional para E,.
[65]

ESCA(n) / f(n(x),|Vn(r)|) d°r. (1.62)

Os funcionais GGA possuem dois tipos: 0s semi-empiricos, nos quais os para-
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metros advém de experimentos a partir de materiais ou moléculas; e os ndo empi-
ricos, obtidos por meio de vinculos tedricos. Dentro deste trabalho, utilizaremos
o funcional do segundo tipo proposto por Perdew, Burke e Ernzerhof (PBE) [65].
Para este funcional, a energia de troca é dada por EXPE[n] = [ n(r)etnif(n)Fy(s)d%r,

onde Fy(s) é o fator de aprimoramento

Fi(s) =14+« — (1.63)

14 Es?
onde x = 0,804, u = 0,21951 e s = |Vn|/(2kgn) é o gradiente reduzido da
densidade, com kr sendo o vetor de onda de Fermi.

Funcionais meta-GGA

Apesar de melhorarem a descric¢do eletronica, é possivel aprimorar os funci-
onais GGA [106], levando-se em conta também a densidade de energia cinética
local. Nestes casos, os funcionais recebem o nome de funcionais meta-GGA. A
energia de troca-correlagdo para um funcional meta-GGA pode ser escrita como
[107]

Excln, 7] = [ f(n(x), Va(s), v(0))d’, (1.64)
onde a densidade de energia cinética 7(r) é dada pelos orbitais de Kohn-Sham
ocupados

1 ocup
T(r) =5 ) [Vei(n)l” (1.65)
1

Neste trabalho, serd dado enfoque ao funcional SCAN [34], que recentemente
foi utilizado para o estudo de sistemas aquosos [12, 79]. O funcional possui
dois pontos-chave para sua maior acurdcia: o primeiro diz respeito a melhor
descricdo das liga¢des atdmicas, enquanto o segundo trata da ndo uniformidade
da densidade. Deste modo, definimos o pardmetro & que mede o quao localizado

é o elétron
7(r) — V(r)

Tunif(r) (1.66)

K =

2 .
onde ™ (r) = WSZE;%‘ e T (r) = 2(372)2/315/3(x). No caso a ~ 0, os elétrons
estdo fortemente localizados (ligagdo covalente); para « ~ 1, tem-se o gas de
elétrons interagentes; e para a >> 1, estd-se em uma regido com baixa densidade
eletronica.

Analogamente, para a ndo uniformidade da densidade, apresentamos o para-
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metro de gradiente reduzido s(r)

_ [Vn(r)|
s(r) = B2 nia(e)” (1.67)
Com isso, a energia de troca do funcional pode ser escrita como
Ey[n] = / (1) (1 (1)) Fy (s, ), (1.68)
onde e = —(3/47)(37%n)!/3 é a energia de troca por particula e Fy(s,«) é o

fator de aprimoramento de troca.

O SCAN usa fung¢des de interpolacdo para satisfazer diferentes restri¢des:

e Paras — 0Oea — 1, o funcional recupera o limite do gas de elétrons uniforme,
base para funcionais como o PBE;

¢ Paraa — 0, o funcional se aproxima do comportamento correto para elétrons
fortemente localizados;

* Melhora a descricdo de energias de ligagdo e gaps de energia.

Este funcional satisfaz um total de 17 restri¢des exatas conhecidas [34].

Funcionais com corre¢ao de van der Waals

Para finalizar as discussoes em torno dos funcionais de troca e correlacao, sera
apresentada de forma breve a corre¢do de van der Waals. A primeira publicagdo
de um funcional de densidade que inclui nativamente as interagdes de van der
Waals foi feita por Dion e colaboradores, em 2004 [108].

Inicialmente, podemos pensar em um funcional onde o termo de coorelagdo e

troca é escrito da seguinte forma

Exc[n] = ESC4 + ELPA, (1.69)

Deste modo, podemos adicionar um novo termo ndo local, E’gl , relacionado a
correlagdo, logo
Exc[n] = ESCA 4 ELPA L EM, (1.70)

De forma geral, podemos assumir que este termo ndo local pode ser escrito
como

Bl = 5 [ nle)p (e, e2)n(en)drydr, 1.71)
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onde o nucleo ¢(r, rp) é um funcional da densidade que garante o comportamento
assintético correto da interagdo de dispersdo ao decair como 1/|r; — 1y|® para
longas distancias |r; — rp|.

Os termos de longo alcance (como intera¢des de van der Waals) sdo adicionados
como um termo de dispersdo na energia total. Uma abordagem mais simples para
o tratamento destas interagdes foi publicada por Grimme e atualmente é conhecida
como DFT-D2 [32]. Posteriormente, Grimme [33] refinou sua abordagem para
um modelo de trés corpos (DFI-D3), onde a energia de dispersdo é dada por um

termo de dois corpos somado a um termo de trés corpos. O termo de dois corpos

é dado por
2) C/\B
E® = - Y. Y. sui—fan(ran), (1.72)
A<Bn=6810,.. 'AB

onde o primeiro somatério é sobre todos os pares atdémicos AB no sistema, C/18
denota o coeficiente de dispersdo isotrépico médio de ordem n para o par, e 43
é sua distancia internuclear. O termo f,; ,(rap) é uma fun¢do de amortecimento

dada por
1

_[xn 7
TAB
1+6 (Sr’nR(/)AB)

onde s, é um fator de escala dependente da ordem 7 para os raios de corte Rg‘B.

fan(rap) = (1.73)

Enquanto isso, o termo de trés corpos é dado por

3
E®~ Y EQ), (1.74)
A,B,C
onde
B _ CABC(1+ 3 cos 4 cos fp cos Oc) 1.75)
ABC (raracrca)® ’ '

C&BC ~ —JCABCpCCEe, (1.76)
CKL = %/ dw ak(iw)ar (iw) (1.77)

0

em que 0; representa cada dngulo interno do triangulo formado pelos dtomos A,
B e C; r;; é a distancia entre dois d4tomos; e a(iw) é a polarizabilidade de dipolo
média com frequéncia imagindria w.

Outra abordagem para a inclusdo dos termos ndo locais é a feita por Berland
e Hyldgaard [31]. O funcional vdW-cx (consistent exchange) é uma variante da
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familia vdW-DF que busca consisténcia entre a descri¢do plasmonica usada no
termo de correlacdo ndo local e o parceiro de troca GGA. A ideia central é alinhar
o inner functional, que parametriza a resposta plasmonica usada em EM, e o outer
functional, que corresponde a troca GGA efetivamente somada ao funcional total,
ao menos no regime de gradientes reduzidos pequenos a moderados. Quando
esse alinhamento ocorre, o termo de correcdo JE,. do acoplamento adiabético
tende a zero e a conservacdo do buraco de troca ecorrelagao é respeitada [31].

A energia de troca e correlacdo pode ser escrita a partir da férmula de conexdo

adiabdtica e de uma expansdo de segunda ordemem S =1 — ¢!

© g

EYAW-DF _ /O S= TelIn(Ve - VG)] ~ Eeert — 0 (1.78)
©du

SE,. — /0 o= Tre — Bt — (ESOA + EEPA). (1.79)

A correlagdo ndo local assume a forma de integral dupla densidade-densidade

E?I[n]:% [ vt n(x) @ao(x), o), R) n(e'), R=le—r],  (180)

onde o comprimento local go(r) vem do mesmo modelo plasmonico que define o

inner functional. Para funcioanis desta categoria, tem-se
d(r) =qo(r) R,  qo(r) = —4m(ef¥ +:PA). (1.81)

Assim, regides de grande gradiente reduzido s fazem gg crescer como ~ s2, desli-
gando suavemente o termo E?I.

Define-se o gradiente reduzido

L |vn]
N 2k1:1’l’

kr = (371%n)'/3. (1.82)

O vdW-cx utiliza um parceiro de troca que segue a expansdo de Langreth-
Vosko (LV) [108] no regime s < 2.5, coincidindo com o inner functional, e faz uma
transicdo suave para a PW86r [109, 110] quando s cresce. Isso é implementado via
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o fator de realce Fy(s)

FV(s) =1+ pys®,  py = — %2, (1.83)

FPWB6r(5) — (1 4 as? + bs* + cs®) '/, (1.84)
ox 1 2 os® PWS6r

FX(s) = TTasb [1+ prys®] + Bt ast F, (s), (1.85)

com os parametros ajustados por minimos quadrados
a = 0.02178, p = 1.15. (1.86)

Assim, a troca cx herda a fisica plasmonica no dominio que mais contribui a
EM, garantindo consisténcia interna do esquema vdW-DF.

Logo, o funcional total é dado por
EX[n] = ESCAIE T ) 4 ELDA[,) 4+ ENlpy]. (1.87)

O ganho conceitual é que, como Fg* reproduz o inner-LV para s S 2.5, tem-se
0Eyxc =~ 0 nesse regime, garantindo maior robustez fisica. Em testes, o vdW-DF-cx
mostrou melhor desempenho para constantes de rede de sélidos e separagdes de
camadas, sem sacrificar a descri¢do de interagdes de van der Waals em moléculas
e superficies [108, 31].

Enquanto o vdW-cx foca na consisténcia fisica entre troca e correlacdo plasmo-
nica, o optB88-vdW adota a mesma correlagdo nao local E?l da vdW-cx, mas com-
bina com uma versdo otimizada da troca B88 [111]. No optB88-vdW, os pardmetros
da troca sdo ajustados empiricamente para reproduzir com precisdo energias de
ligacdo de dimeros moleculares [30].

A forma geral do funcional optB88-vdW é

EJ(zftBS&VdW[n] _ E;)ptBS8 [Tl] + El‘DA [11] 4 E?l [TZ], (1.88)

tB88 . tB88 .
onde E;F™°° possui o fator de realce ¥ (s) reparametrizado para melhorar

.~ . . . optB88 < 1.
a descricdo de sistemas dispersivos, onde F,' " (s) segue a mesma ideia do

funcional B88 [111]

FP88(s) = 14 us?/(1 + s arcsin(cs)), (1.89)

onde ¢ = 24/3(372)1/3, u ~ 0,2743 e B = 9u(6/m)'/3/(2c). Para o funcional
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optB88-vdW, os parametros u e  sdo otimizados para fortalecer a ligacdo. Deste
modo, temos as seguintes relagdes: y = 0,22e u/p =1,2.

1.1.7 O método de pseudo-potenciais

A justificativa para o método dos pseudo-potenciais parte da configuracao
eletronica de um atomo: ao centro temos o ntcleo, formado por prétons e néutrons,
circundado por uma nuvem de elétrons de caroco (ou core), mais fortemente
ligados ao ntcleo. Por fim, consideramos uma nuvem de elétrons de valéncia,
com menor ligagdo ao nicleo, sendo esta a camada na qual os elétrons contribuem
de fato para as ligagdes quimicas. Um esquema do dtomo descrito é apresentado

na figura 1.1.

Elétrons
de valencia

Elétrons
de caroco

Nucleo

Figura 1.1: Esquema para um dtomo hipotético.

Sabendo disso, o método emprega pseudo-fun¢des de onda apenas para os
elétrons de valéncia. Esta abordagem foi originalmente concebida para simplificar
os calculos de estrutura eletronica, substituindo-se o forte potencial idnico (ntcleo
e elétrons de caroco) e os orbitais de valéncia por um pseudo-potencial mais
suave e por pseudo-orbitais correspondentes. Neste ponto, os orbitais de Kohn-
Sham necessitam ser expandidos em uma base; para tal, uma escolha comum € a
expansdo em uma base de ondas planas, que sdo solu¢des naturais para sistemas
periédicos devido ao teorema de Bloch.

Os orbitais de valéncia verdadeiros devem oscilar rapidamente na regido do
carogo para manter a ortogonalidade com os orbitais de carogo. Isto torna o uso de
uma base de ondas planas computacionalmente invidvel, ja que a representagdo

dessas oscilagoes exigiria um nimero muito grande de componentes. Contudo,
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ao se utilizarem pseudo-potenciais, os pseudo-orbitais de valéncia sdo suaves e
podem ser representados eficientemente por uma base de ondas planas.

Com isso, justifica-se a retirada dos elétrons de carogo dos célculos explicitos,
substituindo-se o potencial Coulombiano por um potencial suave e finito na
origem. Além disso, temos a substitui¢cdo da func¢do de onda oscilante por uma
fungdo de onda sem nés na regido do carogo. A figura 1.2 ilustra esquematicamente
estas substituicoes.

N

\Ppseudo

|
¥
—\V

Figura 1.2: Esquema da substitui¢do do potencial "all-electron"e da funcdo de onda
por um pseudo-potencial e uma pseudo-funcdo de onda.

Além desta abordagem, podemos utilizar orbitais localizados centrados nos
atomos. Os orbitais de Kohn-Sham sdo expandidos em fun¢des de base numérica
¢, chamados de orbitais pseudo-atomicos,

¢ =) i, (1.90)
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que correspondem a diferentes solu¢des para o 4tomo isolado.

A quantidade de fung¢des { d4 o nome da base atdmica utilizada. No caso
de apenas uma funcdo { teremos a base single-(; com duas fung¢des temos a base
double-{ e assim consecutivamente. O nimero de func¢des ¢ pode trazer melhorias
significantes no resultado, mas é importante ressaltar que, neste caso, a solugdo
ndo é variacional na base. Por um outro lado, quanto maior o nimero de fungdes ¢,
maior o custo computacional, porém ainda menor que os orbitais de Kohn-Sham
expandidos em fun¢des ondas. Para todas as bases podemos acrescentar fun¢des
de polarizagdo, representando melhor distor¢des da densidade de carga devido a
campos elétricos internos do sélido.

Existem diversos tipos de pseudo-potenciais; dentre eles, podemos destacar os
pseudo-potenciais de Phillips e Kleinman [112], de Kerker [113], além dos pseudo-
potenciais de Troullier e Martins [114] e 0 método PAW (Projector-Augmented
Wave) [115].

1.2 Dinamica Molecular (MD)

Até o presente momento, discutimos apenas sobre o problema eletronico ndo
dependente do tempo. Deste modo, a dindmica molecular —baseada na separagao
de Born-Oppenheimer, proposta inicialmente por Alder e Wainwright [95] e que
se apropria das equagdes de Newton para analisar o movimento das moléculas
— surge como um candidato para estudar a evolugdo temporal de um sistema
atdmico, no qual os &tomos podem ser tratados como massas pontuais. Nesta
abordagem, trataremos a interagdo entre os ntcleos, fitando a parte eletronica
como o potencial de interacdo entre os ntcleos.

Comecamos com a andlise de um sistema no qual a energia total E, o volume
V e o ntimero de particulas N sdo constantes (ensemble NVE). Para este caso, as

equagdes de movimento para as particulas seguem a segunda lei de Newton
M;R; = Fp, (1.91)

sendo a forca dada por
Fr = -V U(R), (1.92)

onde M; é a massa da I-ésima particula, R; é sua coordenada, F; é a forca que atua
sobre esta particula e U(R) é o potencial de intera¢do do sistema.

E possivel parametrizar o potencial de interacdo por meio de uma equacéa de
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muitos corpos com diversos termos, tais como potenciais externos, interagoes de
pares, tripletos, etc. [116]

u= Zul R[ +ZZM2 R[,R] +ZZ Z us R[,R],RK)+ .. (1.93)

I J>1 I J>IK>]>I

Por simplicidade, pode-se remover os termos de interacdo de quatro ou mais
corpos. Além disto, poucos trabalhos utilizam interagdes de tripletos, uma vez
que estas operagdes sdo altamente custosas e as interagdes de pares j& descrevem o
problema com boa precisdo [116]. Sendo assim, um potencial com boa aproximagao
pode ser escrito apenas em fungdo de um potencial externo e das interagdes de
pares

u= Zul R[ +22M2 R[,R] (1.94)
I J>I

Uma vez conhecidas as equagdes de movimento, a solugdo do problema pode
ser encontrada computacionalmente. Um dos algoritmos para obter a evolucdo
temporal do problema mais utilizados é o de Verlet [117]. Este método numérico
permite que, conhecendo-se as varidveis dindmicas das espécies em um instante de
tempo ¢, seja possivel determinar com precisdo suficiente as mesmas varidveis em
um instante posterior t + At. Dada a natureza iterativa da solucdo das equagdes
diferenciais, é necessario que o passo de tempo At seja muito menor que o periodo
da oscilagdo mais rapida das espécies em estudo [99].

Inicia-se a construgdo do algoritmo expandindo-se em série de Taylor a posigado
de um atomo para os instantes t — At e t + At

R;(t — At) = Ry(t) — Atvy(t) + (Azt)zal(t) — ... (1.95)
Rl(t + At) = R[(t) + AtV[(t) + (Azt)za[(t) +... (196)

Somando-se as duas equagdes e utilizando a relagdo aj(t) = F;/mj, obtém-se
2 Fr

Ry(f+Af) = 2R;(+) — Ry(t — Ab) + (A1)’ 7. (1.97)
I

Do mesmo modo, subtraindo-se a primeira equagdo da segunda, obtém-se a

velocidade
R[(t + At) — R[(t — At)

2At

O algoritmo de Verlet possui um erro de truncamento de ordem (At)* nas

vi(t) = (1.98)
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posigdes e de ordem (At)? nas velocidades. A figura 1.3 mostra o fluxograma de
uma simulagdo de dindmica molecular com o algoritmo de Verlet.

Calculo das novas posicoes
para t+At X N
Fim da execucao
l Tsim
Calcula-se a velocidade nao
para o instante t+At/2 ——| (=l

1

Encontra a forca nas ; Encontra-se as velocidades
posicoes em t+At para o instante t+At

Figura 1.3: Fluxograma de uma simulagdo de dindmica molecular utilizando o
algoritmo de Verlet.

1.2.1 Campos de forca

Apesar das equagdes de movimento cldssicas serem conhecidas, ainda se faz
necessario definir a forma do potencial U(R) para que as varidveis dindmicas
possam ser calculadas. Comumente chamados de campos de forca, estes potenciais
podem ser descritos tanto por métodos empiricos quanto por métodos ab initio e,
mais recentemente, podem ser obtidos por meio de técnicas de aprendizado de
madaquina (machine learning) [118, 119, 120].

A energia potencial de um sistema inclui as interagdes covalentes (ligadas, ou
bonded) e as interagdes intermoleculares (ndo ligadas, ou nonbonded). A decomposi-

¢do de cada termo depende do campo de forga escolhido, porém, de uma forma

geral
Utot = Uponded + Unonvondeds (1.99)
onde tipicamente
Uponded = Uligacao + Uangulo + Udiedro (1.100)
e
Unonbonded = Ueletrostatico T Uvan der Waals- (1.101)

Geralmente, os modelos mais simples para estes campos de forca sdo os pri-
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meiros a serem testados [121]. Uma primeira abordagem para se tratar a energia
de ligacdo ¢é utilizar um modelo similar a interacdo de um sistema massa-mola, ou

seja, um potencial harmonico
k 2
U(Ryy) = §<RU —Rp)7, (1.102)

onde Rjj corresponde a distancia entre duas particulas e Ry é a distancia de
equilibrio.

Em sequéncia, pode-se utilizar a lei de Coulomb para iniciar o tratamento das
interagdes ndo ligadas. Segundo esta l6gica, a interagdo entre as particulas se da
pela energia potencial eletrostatica em fungdo de suas respectivas cargas parciais
qi € qj

_ 1 qq
U(RU) B 47T€0 RU.

(1.103)

Existem outros exemplos de modelos simples que podem ser utilizados para
compor a interagdo entre os d&tomos e moléculas [122], tais como o potencial
gravitacional

mmm
U(Ryj) = —Ggmv%, (1.104)
Iy

o potencial de van der Waals (termo atrativo)

1\6
U(Rpy) = —a <R_I]> , (1.105)
o potencial de Morse
U(Ryy) = D(1 —exp(—a(Ryy — Ro)))? (1.106)

e o potencial de Lennard-Jones

c\" o \"
u<1<,,):4eKR—U) —(R—U) } m<n. (1.107)

Em particular, o potencial de Lennard-Jones, que foi empregado com sucesso
para calculos com argdnio liquido [123]é um modelo parametrizado por €, que
define a profundidade do pogo de potencial, e por ¢, que corresponde a distancia
em que o potencial é nulo.

Para sistemas aquosos, existe uma grande variedade de potenciais empiricos,

destacando-se entre eles os potenciais TIP3P, TIP4P [36] e suas varia¢des, TIPSP
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[124] e SPC [125]. Estes potenciais combinam as interac¢des eletrostéticas e de
Lennard-Jones para os sistemas. Nos modelos TIP3P e SPC, cada 4tomo corres-
ponde a um sitio de carga. Para o potencial TIP4P e suas varia¢des, é adicionado
um sitio de carga ficticio M préximo a bissetriz do angulo H-O-H, tornando-se,
assim, um modelo com quatro sitios, o que aprimora a descri¢do da distribuicao
eletrostética da molécula de d4gua. Por fim, nos modelos de cinco sitios, como o
TIP5P, duas cargas negativas ficticias L sdo adicionadas, representando os pares
de elétrons ndo ligantes do 4tomo de oxigénio. A Figura 1.4 mostra um esquema

da molécula de 4gua para cada potencial.

L L

./
/O\ /O\ /O\

H H H M H H H

Modelo trés sitios Modelo quatrositios Modelo cincositios

Figura 1.4: Esquema da molécula de 4gua representada por diferentes modelos de
potencial.

Além da geometria, os potenciais diferem em outros aspectos. Os modelos
também possuem diferentes valores para os pardmetros de Lennard-Jones, dis-
tancias interatomicas e cargas. Apresentamos alguns destes parametros na tabela
1.1.

Parametro TIP3P [36] SPC[125] TIP4P [36] TIP4P/Ice [39] TIP5P [124]
Carga O (e) -0.834 -0.820 -1.040 -1.1794 0.00
Carga H (e) 0.417 0.410 0.520 0.5897 0.241
Carga L (e) - - - - -0.241
€oo (kcal/mol)  0.1521 0.1553 0.1550 0.21084 0.1600
000 (A) 3.1507 3.166 3.1536 3.1668 3.1200
r(OH) (A) 0.9572 1.0 0.9572 0.9572 0.9572
Z/(HOH) (°) 104.52 109.47 104.52 104.52 104.52
r(OM) (A) - - 0.15 0.1577 -
r(OL) (A) - - - - 0.70
Z(LOL) (°) - - - - 109.47

Tabela 1.1: Parametros geométricos, de carga e de Lennard-Jones para diferentes
potenciais empiricos para a agua.

Outro ponto relevante a se destacar é que, para os modelos supracitados, é
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necessario que, durante os célculos, as distancias interatdmicas e os angulos sejam
mantidos fixos, uma vez que a parametrizacdo é feita para geometrias rigidas.
Verifica-se que tais modelos sdo dependentes de parametros que ainda ndo
foram explicados. Estes dados sdo, em geral, provenientes de experimentos,
tornando os modelos apropriados apenas para determinadas condigdes, dife-
rentemente dos calculos ab initio. Estes potenciais sdo chamados de potenciais
empiricos. Apesar de a precisdo destes potenciais ndo corresponder a dos célculos
DFT, seu custo computacional é menor, possibilitando o estudo de sistemas com

mais dtomos e por uma escala de tempo mais longa.

1.2.2 Controle de Temperatura

Em sistemas termodinamicamente isolados, a energia total é constante. Porém,
em experimentos, também hé a possibilidade de se verificar o efeito da tempe-
ratura sobre determinada propriedade, tal como uma transi¢do de fase. Nestes
casos, pode-se considerar que o sistema estd imerso em um banho térmico, cuja
temperatura é mantida constante, uma vez que este reservatorio € suficientemente
grande para ndo sofrer influéncia do sistema analisado.

Devido ao movimento dos dtomos do sistema, a interagdo destes com o reser-
vatorio afeta sua energia cinética, podendo tanto aumenta-la quanto diminui-la.
Como a energia cinética estd diretamente relacionada com a temperatura, verifica-
se uma oscila¢do na temperatura do sistema analisado. Para simularmos este
acoplamento, é possivel adicionar ou remover energia do sistema de forma contro-
lada até que a temperatura desejada seja atingida.

Este processo de atingir a temperatura desejada é chamado de fase de equilibrio
ou termalizacdo. Inicialmente, atribui-se uma velocidade inicial aos 4tomos, e a
temperatura é ajustada por um termostato. Ao se atingir a temperatura desejada,
passa-se para a proxima etapa, na qual se coletam as informacdes para a produgdo
dos resultados. Esta etapa é denominada de fase de producgéo [122].

Classicamente, o teorema da equiparticdo de energia relaciona a energia ciné-
tica média, E.;,;, com a temperatura, T, do seguinte modo

3N

—kgT, (1.108)

<Ecin> = 2

onde N corresponde ao ntiimero de d4tomos do sistema e kp é a constante de
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Boltzmann. Entdo, a temperatura instantanea pode ser dada pela seguinte relagao

2 2 M
T(t) = mEcin(t) = 3Nkp ZI:TIVI(t)Z; (1.109)

onde Mj e vy sdo a massa e a velocidade de cada particula, respectivamente.
Para sistemas em equilibrio térmico, as velocidades das particulas satisfazem a
distribuicdo de Maxwell-Boltzmann

M; \¥? mv?
f(v) =47 (ZNkéT) v? exp (—ZkIBT). (1.110)

Durante experimentos, a temperatura pode ser controlada por um termostato,

um dispositivo que mantém o sistema em uma certa temperatura. Nos célculos de
MD, pode-se adaptar este conceito utilizando-se, por exemplo, o reescalonamento
das velocidades das particulas [126]. Este reescalonamento das velocidades altera
a energia cinética e, consequentemente, afeta a temperatura do sistema. Para se
reescalonar a temperatura, um fator A é introduzido, usando-se o fato de que
a energia cinética é uma fun¢do homogénea de segunda ordem em relagdo as
velocidades. Deste modo, escreve-se a expressdo para a nova temperatura

Taoos = = Y 7 (i) (1.111)

noova 3NkB 2 1) 7 ‘

i
Tnova - )\2 Tantiga- (1-112)

O fator A esté diretamente relacionado com o fluxo de calor entre o reservatério

e o sistema analisado.

O Método de Nosé-Hoover

Existem outros métodos que podem ser utilizados como termostato [127, 128].
Dentre eles, serd apresentado, de forma breve, o método de Nosé-Hoover [129,
130].

A ideia deste método é adicionar uma varidvel dindmica ficticia ao sistema,
cujo significado fisico corresponde a um atrito, {. Este termo, apesar do nome,
pode tanto acelerar quanto frear o movimento das particulas até que a temperatura
desejada seja atingida. Com isso, reescreve-se a equagdo de movimento do seguinte
modo

m;¥; = F; — {m;v;, (1.113)
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onde
ac(t) 1 m;v? 3N

O termo Q é um parametro com dimensdo de massa que representa a "inér-
cia"ou o tempo de relaxagdo da dindmica do atrito . Caso { > 0, a energia é
retirada do sistema, enquanto para { < 0, energia é injetada no sistema.

Com isso, as equagdes de movimento podem ser modificadas para introduzir
o termostato de Nosé-Hoover. As etapas de integracdo, em uma formulagao do
tipo Verlet, sdo dadas por

r(t+ At) =r(t) + v(t)At + (f(% — @(t)v(t)) (A2t)2 (1.115)
v(t+ At/2) = v(t) + % (% — g(t)v(t)> (1.116)
£(t+ Af) = £(x(t + A1) (1.117)

Para manter a estrutura do algoritmo, o calculo do atrito também é feito em

duas etapas, de forma similar a velocidade.

) 2
T(t+At/2) =7(t) + ZA—Qt Z@ — %kBTref (1.118)
. 2
C(t+At) =(t+At/2) + ZA—Qt 2 v (t +2At/2) - %kBTref] (1.119)

v(t+ At/2) + 4EEEAD 190
1+ 5 (t+a (1120

Deste modo, em todos os passos de integragao calcula-se as velocidades com

v(t+ At) =

os atritos, afetando todas as quantidades derivadas de momento e energia cinética.
Isto garante que o sistema oscile em torno da temperatura desejada de forma

suave e continua.

Equacdes Generalizadas de Langevin

Outra alternativa de termostato é utilizar as equagdes generalizadas de Lan-
gevin. Em resumo, realizamos simulagdes de dindmica molecular de estruturas

de gelo utilizando um potencial profundo treinado com diferentes funcionais de
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troca-correlacdo. A inclusdo dos efeitos quanticos nucleares leva a uma melhora
geral na descricdo das propriedades estruturais do gelo em comparacdo com ex-
perimentos. De fato, as fun¢des de distribui¢do radial obtidas com a inclusdo de
NQE foram, em geral, mais precisas do que as obtidas sem a inclusdo, devido
a uma melhor descri¢do da distribui¢ao O-H. A distribui¢do O-O néao apresen-
tou mudancas significativas com a inclusdo dos efeitos quanticos nucleares para
grandes distancias; entretanto, para distancias abaixo de 4 A, a posicio do pico
desloca-se ligeiramente para distancias menores.

Observamos que a densidade, para todos os funcionais de troca-correlagdo, aumen-
tou quando os efeitos quanticos nucleares foram considerados. Ao inspecionar as
diferentes ligacdes no sistema, identificamos que a ligagdo intramolecular O-H
enfraquece ligeiramente, enquanto as liga¢des de hidrogénio tornam-se mais for-
tes, fazendo com que as distancias O-O diminuam, levando a densidades maiores,
mais distantes dos valores experimentais. Isso nos leva a concluir que os fun-
cionais do tipo GGA e o SCAN tendem a superligar as moléculas de 4gua no
gelo, resultando em uma forte rede de H-bonds, que é ainda mais reforgcada pela
inclusdo de interagdes de van der Waals e efeitos quanticos nucleares [131]. O
termostato baseado na Equagdo de Langevin Generalizada (GLE) é uma extensao
do formalismo cladssico de Langevin para o controle da temperatura em simulagdes
de dindmica molecular [132, 133]. Na forma usual, a equacdo de Langevin para a

coordenada g e o momento p de uma particula de massa m pode ser escrita como

i=L,  p=-vvig) -w+RE), (1.121)

onde 7y é o coeficiente de atrito e R(t) é uma forca aleatdria de ruido branco com
média nula e correlagdo (R(¢)R(t')) = 2mykgT 5(t — t').
No caso do GLE, esses termos sdo generalizados para incluir memoria temporal e
ruido colorido. Assim, a equacdo de movimento assume a forma
t

p) = =VV(@a(t) — [ K(t=s) pls)ds +R(), (1.122)
em que K(t) é o kernel de memoria e R(t) é um processo estocdstico com correlagdo
dada pela relagdo de flutuagao-dissipagao:

(R(t)R(t)) = kgTK(|t —¥|). (1.123)
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Para tornar a implementagdo vidvel em simulagdes, o GLE é usualmente reescrito
em um espago aumentado, no qual varidveis auxiliares lineares s; sdo introduzidas,
de modo que o ruido colorido e a memoria sejam representados por um sistema
de equagdes diferenciais ordindrias [132]

p=-VV(g)—App—Aps+B,E(1), (1.124)

S — _Asp P - ASS S + Bs C(t), (1.125)

onde ¢(t) é um vetor de ruidos gaussianos ndo correlacionados. As matrizes A e
B determinam o espectro efetivo de dissipacdo e sdo ajustadas para reproduzir o
acoplamento desejado com o banho térmico.

Esse formalismo permite controlar seletivamente o acoplamento em diferentes
faixas de frequéncia, o que é util tanto para a melhora da eficiéncia de amostragem
quanto para a introducgdo de efeitos quanticos aproximados, como no esquema
Quantum Thermal Bath (QTB) [133]. Dessa forma, o GLE se apresenta como um dos
termostatos mais versateis e poderosos para simula¢ées modernas.

A implementagdo de um termostato GLE é relativamente direta. Consideramos o
caso do algoritmo de Verlet, que atualiza posi¢des e momentos por um passo de
tempo At, de acordo com

p+p—Vig)At/2 (1.126)
q < q+ pAt (1.127)
p+p—Vi(g)At/2 (1.128)

E possivel introduzir nosso termostato GLE realizando dois passos de particula
livre de At/2 sobre as varidveis (p, s)
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(p,s) < Pl(p,s), At/2](p,s) (1.129)
pp— V’(q)% (1.130)
g+ q+pht (1.131)
pp— V’(q)% (1.132)

(p,s) < Pl(p,s), At/2](p,s) (1.133)

Em contraste com os termostatos baseados em equagdes de movimento de segunda
ordem, como o Nosé-Hoover, nos quais é necessario um método de multiplos
passos de tempo para obter trajetorias precisas [134], este passo de particula livre
pode ser realizado sem introduzir erros adicionais de amostragem. O propagador
exato de tempo finito para (p, s) é dado por

Pl(p,s), At]T = T(At)(p,s)T + S(At)ET, (1.134)

onde ¢ um vetor de n 4+ 1 nimeros gaussianos nado correlacionados, e as matrizes
T e S podem ser calculadas uma tnica vez no inicio da simulagédo e para todos os
graus de liberdade. As relagdes entre T, S, A, C;, e At sdo dadas por

T=e¢ %,  SST =C,— e 2ArC e A (1.135)

As matrizes A, e C, sdo parametrizaveis e podem ser obtidas para diversas
condic¢des iniciais no site GLE4MD [135].

1.3 Efeitos Quanticos Nucleares (NQE)

A aproximacdo de Born-Oppenheimer [22], ja discutida anteriormente, retira
da parte nuclear toda a informagdo quantica do problema, tratando os 4tomos
apenas como "massas pontuais carregadas". Apesar da diminui¢do do custo
computacional, negligenciar tais efeitos quanticos impossibilita a resolugdo de
alguns problemas [68]. A aproximagao classica impossibilita a descri¢do da ener-
gia de ponto zero (ZPE), da quantizacdo dos niveis vibracionais e também do

tunelamento.
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Embora os fendmenos ndo descritos pela aproximacao classica sejam, em sua
maioria, relevantes apenas para baixas temperaturas, para casos especificos como
ligacdes de alta frequéncia, a energia de ponto zero (ZPE), na qual fiw /2 excede a
energia térmica, pode ser significativa. A inclusdo dos chamados efeitos quanticos
nucleares (NQEs) pode afetar de forma significativa as propriedades dinadmicas e
estruturais. Além disso, efeitos provenientes de is6topos também sdo capturados

com a inclusdo dos NQEs.

Proton sharing and delocalization Hydrogen bond bending and distortion

p

Strengthens hydrogen bonding, increases Weakens hydrogen bonding, de-structures
structure and slows the dynamics. the liquid and speeds up dynamics

Figura 1.5: Representacgdo dos efeitos quanticos nucleares nas ligagdes de hidrogé-
nio. Imagem retirada da Ref. [1].

Embora sistemas aquosos parecam simples, a 4gua liquida apresenta diversas
anomalias em suas propriedades, tal como a diminuicdo de sua densidade quando
congelada. Todos esses efeitos sdo de suma importancia para a regulacdo da
vida e do clima na Terra [16]. Como os NQEs afetam diretamente as liga¢des de
hidrogénio [71, 72, 1, 73, 74], é necessdrio apresentar ferramentas para melhorar a
descri¢do dos fendmenos de interesse, uma vez que esses efeitos sdo fundamen-
tais na descri¢do destes fendmenos. A Figura 1.5 apresenta os efeitos quanticos
nucleares nas liga¢des de hidrogénio, elucidando sua importancia, principalmente
na deslocalizacdo do 4tomo de hidrogénio, o que afeta a intensidade da ligagao.
Estes efeitos geram uma competicdo entre as ligagdes de hidrogénio e as ligacdes

covalentes e o balanco entre essas forcas é sutil [1].

1.3.1 Integrais de Caminho

Uma importante ferramenta a ser apresentada para a inclusao dos NQEs é a
dinadmica molecular por integrais de caminho (PIMD). As integrais de caminho
foram propostas inicialmente por Richard Feynman [136, 137], e podemos utilizar
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esta abordagaem para apresentar, de forma elegante, os efeitos quanticos nucleares.
No formalismo Lagrangiano, uma particula se move de um ponto 4 para um
ponto B pelo caminho que minimiza a agdo. Enquanto isso, o formalismo proposto
por Feynman investiga as implicagdes de a particula percorrer caminhos diferentes
daquele considerado na abordagem classica. Ao se somar sobre todos os caminhos
possiveis, Feynman mostrou que a mecanica quantica emerge de maneira intuitiva
[68].

A seguir, serd apresentada uma abordagem matemaética das integrais de ca-
minho e de como elas sdo aplicadas no contexto da dindmica molecular. Esta
abordagem é feita com maiores detalhes por Tuckerman [2].

Considere, entdo, uma particula que parte de um ponto A e chega até um
ponto B. Como ndo podemos inferir o caminho que esta particula percorreu entre
os pontos, temos infinitas possibilidades, podendo ela percorrer todos os caminhos
simultaneamente. De modo simples, a amplitude deste movimento estd associada
a soma das amplitudes de todos os caminhos possiveis entre os pontos.

Agora, expandindo esse conceito para o experimento da fenda dupla, podemos
associar cada caminho percorrido a uma amplitude A;(y), onde i representa cada
caminho possivel pelo qual a particula pode chegar a um ponto y do detector.
De maneira explicita, temos que A(y) = A1(y) + A2(y) + ... e, de forma direta,
P(y) = |A(y)|?, onde P(y) é a probabilidade de a particula ser observada em um
determinado ponto y. Para uma particula que percorre apenas dois caminhos,
a probabilidade é facilmente obtida. Porém, para uma particula que percorre

infinitos caminhos, temos a seguinte expressao

2
Z Acaminho (y )

caminhos

P(y) = (1.136)

Com o conceito teérico da soma sobre os caminhos ja elucidado, partiremos
para a aplicagdo matematica.
Inicialmente, focaremos em uma particula simples se movendo em uma dimen-

sdo. Logo, sabe-se que o Hamiltoniano é dado por

= i) (1.137)

Apresentamos anteriormente que as integrais de caminho descrevem o pro-
cesso em que uma particula se move entre os pontos A e B. Desta forma, a
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amplitude de transi¢do para essa particula evoluir no tempo pode ser dada por
K(A, B;t) = (Ble ™Ht/m| A)., (1.138)
Projetando-se o propagador na base de coordenadas, chega-se a

¥(B,1) = (B[¥(1)) = (Ble” /" ¥(0))
_ / dA(Ble~ /M) AV¥ (A, 0). (1.139)

Novamente, a abordagem de Feynman fornece uma técnica na qual os elemen-
tos de matriz do propagador podem ser obtidos por meio de uma soma sobre
todos os caminhos no tempo t. Antes da exposicdo da derivagdo formal da integral
de caminho de Feynman, é fundamental estabelecer a relacdo existente entre o
propagador temporal e o operador densidade do ensemble candnico. Definindo-se
o operador densidade canénico como p(B) = e~PH, temos que

0(B) = K(—iph), K(t) = p(it/h). (1.140)

Com esta equacdo, percebe-se que a matriz densidade pode ser obtida a partir
da evolugdo do propagador no tempo imagindrio t = —iph. Por apresentar maior
tratabilidade matematica, serd desenvolvido inicialmente o formalismo de inte-
grais de caminho para a matriz densidade canonica, obtendo-se, posteriormente,
a expressdo para o propagador quantico. Vamos definir, entdo, os elementos da
matriz na base de coordenadas para p(p)

o(A,B; B) = (Ble P1|A). (1.141)

Note que o Hamiltoniano é a soma dos operadores de energia cinética e poten-
cial, para os quais [K, U] # 0. Com isso, o operador §(B) nao pode ser avaliado
diretamente. Contudo, aplicando-se o teorema de Trotter, expressamos o operador

da seguinte maneira

B i [eﬁa/zpe/sk/PeﬁU/ZP]P, (1.142)

P—oo

onde P é definido, por ora, como um inteiro.
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Substituindo a equagao 1.142 na equacao 1.141, temos
0(AB;B) = Tim (B] [eBl1/2Pe=$RIP el /20 "1, (1.143)
Para simplificar a notacdo, definimos o operador () como
() = ¢ PU/2P,—BR/P,—pU/2P (1.144)

Para tornar os cdlculos tratdveis, introduz-se o operador identidade entre
cada operador Q). Como temos P fatores do operador ), sdo introduzidos P — 1
operadores identidade. A matriz densidade é dada por

o(A,B;p) = lim / dA -
X <B|Q|AP><AP|Q|AP4><AP4| - [ Ag) (A2 Q) A). (1.145)

A aplicagdo do teorema de Trotter possibilita que os elementos de matriz sejam

calculados em forma fechada. Considere o elemento de matriz
(A | Ak) = (A [e‘ﬁa/ 2Pg=PR/Po—pU/2P } | A). (1.146)

De forma direta, como U depende das coordenadas, entdo (Ay1| e | Ay) sdo
autoestados com autovalores e~ PU(Ak+1)/2P @ o=BU(A)/2P  respectivamente. Com

esta abordagem, simplificamos a expressdo anterior para
(At [ QA = e PUAGD2P (AL o= PRIP| Ay PUCAD/2P, (1.147)

Uma vez que K é uma fun¢do do operador momento, seu elemento de matriz
na base de coordenadas é menos trivial de se calcular. Porém, inserindo-se o

operador identidade na base de momento, temos
(Acale PRPLAY = [ dp(Agale PR/P p) (pl.Ap). (1.148)
Agora, o operador relacionado ao momento atua no autoestado |p), logo

(Apet|e PRPIA) = / dp(Ars1lp) (p| Ag)e PP /2mP (1.149)
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Uma vez que:

(x|p) = —\/ﬁe””‘/ n (1.150)

podemos reescrever a equacdo 1.149 do seguinte modo
(A e PP 1A = ﬁ / dpePP*/2mP pip(Acr1—Ag) /1, (1.151)

Como o intervalo de integragdo do momento é de (—o0, ), ao se completar o

quadrado no expoente, a integral se torna uma integral Gaussiana. Para tal, temos

Br*  ip(Ar — Ar)

2mP h
_ B { 2 2imPp(Agyr — Ak)}
~ 2mP B
__B_ { _ imP( A — Ak)r n m?P*(Agy1 — Ap)?
- 2mP Bh B2
_ B imP(Ags1 — Ay)
" 2mP lp - Bl } Z'th(«‘tkﬂ — Ap)?. (1.152)

Utilizando as tltimas duas linhas da equagdo 1.152 na equagdo 1.151, chegamos

ao seguinte resultado

1/2
(A le PRP| A = <zm[;z> AT, (1.153)
7T

onde, combinando com a equagdo 1.147, temos

1/2
(Ar1 Q) Ap) = <2m§;—12> e—%(U(AkH)-&-U(Ak))e 2/3h2(“4k+1 A)? ) (1.154)
7T

Finalmente, multiplicando para os P termos necessdrios, chega-se a expressao

final para a matriz densidade

P/2
mP

Ap1=B
. (1.155)

(Acor — A+ 2@( <Ak+l>+u<Ak>>]}
A=A

P
X exp { kZ1 [2,37’72
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Observe que o termo relacionado a energia cinética pode ser comparado a
forma de um acoplamento harmonico entre vizinhos mais préximos ao longo do
caminho. Este acoplamento é dado por uma mola cuja constante é mP/ (Bh)>.

Importante ressaltar que as integrais sobre .Aj representam a soma sobre todos
os caminhos, e P representa o ntimero de "fatias de tempo"ou contas (beads) entre
os pontos A e B.

Fazendo-se a substitui¢do p — it /h, recupera-se a expressdo para o propagador

K(A,B;t)

P/2
K(A Bt) = lim, (thh) /dAZ

i & m —
X exp {g ; [5 (%) th( (Ak41) +U(Ak))] ;,}

Apy1=B

A=A
(1.156)

Partindo da equacao 1.155, podemos encontrar a fung¢do de parti¢do Z (L, T)
para um sistema confinado em x € [O, L]. Uma vez que Z (L, T) = Tr [e‘ﬁH] ,
temos que

L 4 L
Z(L,T) :/0 dx(x|e PH|x) :/0 dx p(x, x; B). (1.157)

Para se computar a funcao de particdo, requer-se o conhecimento dos elementos
diagonais da matriz densidade na representagdo de coordenadas, os quais sdo
determinados mediante a imposi¢do das condi¢des A; = Ap;1 = x na equagdo
1.155. Conclui-se o procedimento com a execu¢do de uma integragao sobre tais
elementos diagonais. Como A; = Ap,1 = x, a integrac¢do sobre x transforma o
problema em uma integral sobre P variaveis, Ay, ..., Ap. Logo, a expressdo para a
func¢do de parti¢ao é dada por

P/2
mP

onde foi usada a propriedade de que, para um caminho ciclico, }(1/2)[U(Aks1) +
U(A)] = L U(A)-

Importante notar que, para T — oo (ou seja, p — 0), as constantes das molas

A1 — Ap)* + gu(Ak) (1.158)

Zﬁhz

p{ > |

App1=A4
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tendem também a infinito, o que provoca o colapso dos caminhos ciclicos presentes
na fungdo de partigdo para um tnico ponto, correspondente a uma particula
pontual classica. Ou seja, o formalismo de integrais de caminho mostra que, para
altas temperaturas, recupera-se o limite cldssico. Apresenta-se a funcdo de particdo
de modo simplificado

Z(L,T) « lim dA; - - - dApe PP AL Ap) (1.159)
P—co D(L)

onde

P

(i Ar) = L | gmah(Au — A+ JUA) |, (1160
=1

com wp = \/P/(Bh).

Até o momento, verificamos a funcdo de particdo de forma analitica, porém
sua aplicacdo computacional necessita, apesar da evolugdo das maquinas, que P
assuma um valor finito. Contudo, é necessario que P seja suficientemente grande
para que o erro de Trotter seja negligencidvel.

Com a expressdo da fungdo de particio do problema, devemos buscar um
modo de calcular os valores dos observaveis através das integrais de caminho.
Para tal, partimos da seguinte relagdo

1 ~

(A) = o™ [Ae*ﬁ } . (1.161)

Se o0 operador A é uma fungao apenas das coordenadas, entdo |x) é um autoes-
tado do operador, ou seja
Alx) = a(x)|x), (1.162)

onde a(x) é o autovalor associado ao operador.

Portanto, o valor esperado do observével pode ser escrito da seguinte forma

P/2
A 1 . mP
(4) = Z(L,T) 1}5{}0 (2nﬁh2> /D(L) dAs---dApa(Ai)

}

A equacdo acima aparenta privilegiar apenas uma posicao, em detrimento das

P
X exp {— ). [m_P(Ak+l — Ax)* + %U(Ak) (1.163)

= | 281

Api1=A;

demais, uma vez que a(x) é avaliada apenas em .A;. Porém, como os caminhos
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sdo ciclicos, todos os pontos sdo equivalentes. Uma alternativa é fazer uma média

sobre todas as posi¢des. Deste modo, a equagdo pode ser reescrita como
P/2
A 1 mP 1 &
A= — lim | —— / dA,---dAp | = a(A
< > Z(L, T) P00 (27T‘Bh2> D(L) 1 P [Pk_zl ( k)]

}

Podemos compactar essa equagdo. O primeiro passo é definir a func¢do de
densidade de probabilidade (A, ..., Ap)

X eXP{ Z [ P (Aps1 — Ax)* + %U(Ak) (1.164)

2B1*

App1=A

1 mP rz
f(A]_/ AP) ZP(L ) (27_[[57;12)

X exp { B Z { mwp (Apsq — 'Ak)z + %U(.Ak)} }

4

Ap1=A;
(1.165)
onde Zp(L, T) é a fungdo de parti¢do para um valor finito de P
p P/2
m
Zp(L,T) = [ ddrdA
p(LT) <2nﬁh2> D(L) ! P
1 & [mP h
cexpd -2y [P Ay — A2+ Plucay) (1.166)
h = | 2ph p
k=1 App1=Aq

Além disso, a fungdo de probabilidade deve satisfazer a relagdo de normaliza-
cao

/ dA; - dAp f(A1, .y Ap) = 1. (1.167)

Em célculos de integral de caminho, os valores esperados no equilibrio po-

dem ser aproximados utilizando um estimador que depende das coordenadas

Ay, ..., Ap. O estimador para o observavel A pode ser definido como

P

_ % Y a(Ay). (1.168)

k=1

(Zp(.Al, ...,.Ap)

O valor esperado (A) pode ser aproximado, para um valor finito de P, como a
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média do estimador sobre a distribuigdo de probabilidade, logo
<A> ~ <aP(A1/-"/ AP)>f/ (1169)

onde o indice f indica a média sobre a funcdo de probabilidade. No limite em que
P — oo, (A)p converge para o valor exato (A).
Vamos considerar o caso da energia média. Sabemos que

E:u%:<ﬁ+ﬁww. (1.170)

2m
Apesar da dependéncia tanto das coordenadas quanto dos momentos, a energia
média do sistema pode ser obtida via relagdo termodindmica, ou seja

E:—imZ@J) (1.171)

)P
Utilizando-se a expressdo da fungdo de particdo para caminhos ciclicos, temos
0 que precisamos para calcular o valor de E. Derivando a funcdo de particdo com

relacdo a B, obtemos a seguinte equagdo

E = lim <€p(./41,..., .Ap)>f, (1.172)

P—oo
onde ep é o0 estimador termodindmico da energia
P

(Aps1 — Ax) + % Y U(Ap). (1.173)

k=1

P & mw?
ep(Aq, ..., Ap) = 25~ k_Z:l )

1.3.2 Dindmica Molecular com Integrais de Caminho (PIMD)

Ap6s uma breve discussdo sobre as integrais de caminho, é preciso aplica-las
nos calculos de dindmica molecular. E importante ressaltar que, neste contexto, a
dinamica molecular serve apenas como um método para amostrar a distribuigdo
candnica quantica.

Consideremos novamente o problema unidimensional cuja funcado de particao
é apresentada na equacdo 1.166. Esta equacdo pode ser manipulada a fim de
que se torne similar a func¢do de particdo cldssica de uma cadeia de polimero
ciclico, na qual cada particula se move em um potencial externo U(x)/P. Logo, o

isomorfismo cldssico nos permite escrever
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P/2
Z(L,T) = 11m<mp> / dA; - -dAp
D(L)

P—oo \ 271BH>

,  (1.174)
App1=A;

1
(A1 — A + pU(A)

ool tE

}

onde wp = /P/(Bh) é conhecida como a frequéncia do polimero, relacionada a

constante de mola que acopla as contas vizinhas.

Essa similaridade fez com que Chandler e Wolynes [77] explorassem a analogia
entre a funcdo de particdo quantica (aproximada, para um P finito) e a cldssica.
Devido a sua estrutura em anel, os P pontos do polimero sdo frequentemente
chamados de contas (beads). Representamos esta estrutura do polimero ciclico na

Figura 1.6.

Figura 1.6: Representacdo do isomorfismo entre uma particula quantica e um poli-
mero ciclico cldssico com constante de mola k = mw?3. Adaptado de Tuckerman

2].

Deste modo, pode-se utilizar o seguinte Hamiltoniano cléssico efetivo para
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gerar as equacdes de movimento

P 2
_ P 1 5 Y
Herr(x,p) = k; 2] + mep(xk—H xp)” + Pu(xk)

. (1.175)

Xp+1=X1

onde, por conveniéncia, a notagao das posi¢des foi alterada de Ay para x.
Com este Hamiltoniano, temos as seguintes equag¢des de movimento
19U

Pr = —mwp(2x, — Xpp1 — Y1) — Pox; (1.176)

X = %
k

Na forma atual, o problema ainda é complicado de se resolver numericamente

devido ao forte acoplamento do termo harmoénico. Porém, ao se desacoplar
este termo por meio de uma transformacado de coordenadas, pode-se otimizar a
dinamica. A transformacdo para as coordenadas de staging é uma forma de se

desacoplar o termo harmonico

Uy = Xy,

(k—1)xp1 + 11
k 7

Up = Xj — k=2,..,P. (1.177)
A seguir, propde-se a formulagdo da dinamica molecular em termos das va-
ridveis de staging (uy). Ao expressar o termo de acoplamento harmonico nessas
variaveis, obtém-se
P ) P k 5
Y (1 —x) =) uz, (1.178)
k=1 i k-1

uma equagdo na qual os termos harmonicos estdo desacoplados. Uma vez que o
Jacobiano da transformagcdo é igual a 1, pode-se reescrever a fun¢do de partigdo da

seguinte forma

ZP(L,T) :/dpldpP/D(L) dul---dup

pi
2m!

2 p

+ 1mkw%u% + 1U(xk(u))] } (1.179)
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Os parametros my sdo definidos da seguinte forma

ml:0/

My = ——m, k=2,..P. (1.180)

Além disso, temos que m} = m e m; = my. De forma anéloga ao feito ante-
riormente, podemos escrever o seguinte Hamiltoniano a ser resolvido para as

equagdes de movimento

P

Hepr(u,p) =)
k=1

pi
2m,’<

1 1
+ Emkw%u% + ﬁU(xk(u))] . (1.181)

Para finalizar esta se¢do, explicita-se a expressdo para a func¢do de particdo de

um sistema com N particulas em 3 dimensdes

N
Zp(N,V,T) ml/l}( (P))
P N 1 P 1
Xexp{—ﬁ[kz:zlimiwl%( l(kﬂ Zﬁ ,...,rg]{))]}. (1.182)
=1i= k=1

Um ponto importante a ressaltar é o fato de que o potencial fisico U atua apenas
entre particulas que possuem o mesmo indice de conta (k). A implementagdo de
um algoritmo de dindmica molecular com integral de caminho para N particulas
em 3 dimensdes segue a mesma metodologia aplicada a uma tinica particula em

uma dimensdo. Com isto, temos o seguinte Hamiltoniano efetivo para o sistema

P (P( ))2 N k r 1 P P
Heff — k_zl ; i 21 +1) ( ))2+Fu(r§ )""’rl(\]))

(1.183)

E crucial destacar que, se as equagdes de movimento estiverem acopladas a
cadeias de Nosé-Hoover, é fundamental seguir o protocolo de conectar cada com-
ponente de cada variavel de staging ou modo normal ao seu préprio termostato,
totalizando 3N P termostatos.

A primeira vista, isso pode parecer excessivo, pois adiciona 3NMP graus de
liberdade extras ao sistema (onde M é o comprimento de cada cadeia de Nosé-
Hoover). No entanto, o custo computacional associado a 3NMP termostatos é
pequeno quando comparado ao cdlculo das forgas.
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Outro ponto a se destacar é que uma particula i interage com uma particula j
apenas se ambas pertencerem a mesma conta (k). Isto faz com que o célculo das

forcas fisicas em cada conta seja independente das outras contas.

1.3.3 Equagdes de Langevin

Como visto na sec¢do anterior, é possivel, por meio das integrais de caminho,
aproximar um sistema quantico com um sistema cldssico de particulas conectadas
por molas. Para tal metodologia, no limite em que o nimero de contas P tende ao
infinito, recupera-se o resultado quantico exato.

Contudo, devido ao custo computacional, realiza-se um truncamento no na-
mero de contas. Como exemplo, é necessdrio utilizar ao menos P = 32 para
convergir propriedades estruturais de sistemas que contenham liga¢des covalentes
O-H em temperatura ambiente [68].

Devido a limitagdo computacional, sdo necessarios métodos que permitam
diminuir o ndmero de contas (réplicas) de modo a facilitar a aplicacdo das integrais
de caminho em célculos de dindmica molecular.

Existem alguns métodos eficientes para a aplicagdo das integrais de caminho.
Neste trabalho, vamos focar em métodos que utilizam as equagdes de Langevin
generalizadas (GLE), baseando-se na intuigdo de que flutua¢des quanticas podem
ser efetivamente imitadas por dindmicas que ndo obedecem ao teorema cléssico
de flutuacdo-dissipagao. Durante os anos 1980, alguns autores propuseram uma
abordagem quantica para as equagdes de Langevin [138, 139].

Recentemente, varios grupos propuseram o uso de uma equacdo de Lan-
gevin generalizada [132, 133] para garantir que cada modo normal do sistema
amostre a energia média correta de um oscilador harménico quantico, (E(w)) =
(hw/2) coth(Bhw/2), simulando o efeito da quantiza¢do dos graus de liberdade
nucleares. Havendo acoplamentos anarmonicos, o fluxo de energia entre os modos
de alta e baixa frequéncia resulta em desvios significativos em relagdo a distribui-
¢do de energia desejada.

Uma maneira de corrigir este problema é combinar as integrais de caminho
com a equacdo de Langevin generalizada (PI+GLE). Apesar dessa boa descricdo, o
uso de um termostato GLE em uma simulagéo classica (sem réplicas) é suficiente
apenas para acelerar a convergéncia de observéveis estruturais, mas ndo para con-
vergir outros estimadores (como a energia cinética) que dependem da distribuigao
quantica completa.
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E possivel estender o conceito das GLEs para acelerar a convergéncia das
simulagdes PIMD, especialmente para baixos valores de P. Para tal, apresenta-se a
seguir o método PIGLET [3].

Primeiramente, vamos apresentar um Hamiltoniano genérico relativo ao pro-

blema com integrais de caminho

P 2

Pe 1 1

Herr(a,p) = ) (2,7'1‘, + 5 mawp(qe — q6)* + ﬁu(qk)> : (1.184)
k=1 k

De maneira geral, para um ntiimero P de réplicas, o valor esperado do potencial
U é estimado como

1 P
(uy = <§ Y. U(qk)> : (1.185)
k=1

A energia cinética quantica pode ser dada, utilizando o estimador do virial da
centréide [140, 141], da seguinte forma

p
(1) = 5 +3p L (a2 Vu(a), (1.186)
=1

onde q = (1/P) Yk qx € a centrdide, ou seja, a posigdo média da cadeia de poli-
mero.

Para contornar os problemas de convergéncia da PIMD, utiliza-se a técnica de
PI+GLE, na qual cada modo normal do polimero esta sujeito a uma instancia inde-
pendente do mesmo termostato GLE, projetado de forma que o valor esperado (U)
seja exato para qualquer ntiimero de réplicas. Com isto, pode-se reduzir o ndmero
de réplicas em um fator de até 4 em comparacdo com a PIMD convencional.

Contudo, o método PI+GLE por si s6 ndo acelera a convergéncia da energia
cinética quantica. A ideia central do método PIGLET é também convergir (T) de
forma répida, assim como (U). Deste modo, podemos analisar as equagdes 1.185 e

1.186 para um oscilador harménico unidimensional com frequéncia w. Logo

1 1 ,&, 0 1,

(T) = 26 + ﬁwzk;@ﬁ) oW (7% =
= (u) + % - %w2<o72>- (1.187)

A partir desta equacgdo, percebe-se que, para o oscilador harmonico, a diferenca

entre a energia cinética e potencial depende apenas da flutuacdo da centréide. A
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Figura 1.7: Comparagdo da convergéncia de quantidades fisicas para PIMD e
PIGLET em func¢ao do nimero de contas (P). Retirado da Referéncia [3].

estatistica quantica surge da distribui¢do das réplicas em torno da centréide. Para
garantir a amostragem correta, o método PIGLET aplica um termostato cldssico a
centrdide e termostatos PI+GLE aos modos internos do polimero. A diminuigado
no numero de réplicas devido a aplicacdo do método PIGLET pode ser verificada
na Figura 1.7.

E de suma importéancia ressaltar que os termostatos GLE sdo parametrizados
de acordo com o ntimero de réplicas, a temperatura e as frequéncias caracteristicas
do sistema. Uma ferramenta para se obterem os parametros para cada caso esté
disponivel na Ref. [135], e o método pode ser utilizado em diversos pacotes de

simulacéo.

1.4 Potenciais de Machine Learning

O cérebro humano é formado por uma rede de neurdnios que estdo acoplados
a receptores e efetores. Os receptores sdo chamados de dendritos e os efetores de
axonios. Os dendritos coletam sinais de muitos outros neurénios em uma area
limitada; um corpo celular ou soma integra os sinais coletados e gera um sinal
de resposta; e um axonio ramificado distribui essa resposta por meio de contatos
com as arvores dendriticas de muitos outros neurdnios [142]. Deste modo, a
ideia das redes neurais é simular o comportamento do cérebro, onde existe uma
camada que recebe 0s dados a serem processados (chamada de camada de entrada)
que se comunicam com camadas ocultas, onde os dados serdo processados. A
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quantidade de camadas define se ela serd ou ndo uma rede profunda, e por fim
ha uma camada de saida, onde o resultado de interesse é gerado. Dentro de cada
camada é necessdrio um ntimero de neurdnios que recebem uma certa informagao,
processam e geram um dado a ser compartilhado com outros neurénios [143].

Anteriormente, na se¢do 1.2.1, foi apresentado o conceito de campos de forca.
Estes campos de for¢ca podem ser obtidos de diversas formas, porém os mais
comuns sdo parametrizados para condi¢des especificas.

Outro ponto a se ressaltar é a alta precisdo dos resultados provenientes de
calculos ab initio. Entretanto, apesar de sua qualidade, o custo computacional
é extremamente elevado. Para contornar o alto custo computacional, o uso de
aprendizado de maquina — em inglés, machine learning (ML) — surge como uma
possibilidade para unir a escalabilidade da MD com a acurécia dos célculos ab
initio.

Desde o fim da década de 2000, técnicas de ML vém sendo empregadas para
modelar a superficie de energia potencial (PES) de sistemas a partir de dados de
DFT [44, 45, 11]. A partir disto, pode-se utilizar essa modelagem da PES para
gerar um campo de forga com precisdo compardvel a dos cdlculos DFT.

Behler e Parrinelo [44] desenvolveram uma representacdo geral de superficies
de energia potencial utilizando redes neurais feed-forward (NN), introduzindo ca-
racteristicas cruciais que permitiram o uso geral de redes neurais como a PES. Eles
representaram a energia total do sistema como uma soma de energias atdomicas,
com uma rede neural diferente para cada espécie atomica; e, mais importante, in-
troduziram as fung¢oes de simetria centradas no atomo [46] (ACSF) para descrever
a geometria da configuragdo atomica dentro de um certo raio de corte, isto é, para
representar o ambiente quimico local que envolve um dado atomo.

Desta forma, em 2018, Zhang et al. [97] propuseram a abordagem Deep Potential
Molecular Dynamics, na qual o modelo de rede neural mantém todas as simetrias
naturais presentes no problema. Além disso, sua construgdo segue principios
fundamentais, ndo contendo elementos arbitrarios além da prépria estrutura da
rede.

Em sequéncia, as redes neurais de mensagem passada (MPNN), um tipo de
rede neural de grafos (GNN), que parametrizam um mapeamento de um grafo
rotulado para um espago-alvo, que pode ser um grafo ou um espacgo vetorial foram
desenvolvidas [5]. O grafo é incorporado em um espaco euclidiano 3D, no qual
cada n6 representa um atomo, e arestas conectam os nés (dtomos) correspondentes

que estejam dentro de uma certa distancia entre si.
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Existem outras abordagens (que ndo serdo utilizadas neste trabalho) para obter
os potenciais através de aprendizado de médquina, tal qual o Gaussian Approximation
Potential (GAP) que utiliza um método bayesiano, o que permite a formulagdo
de conhecimento prévio sobre o sistema atdomico e suas intera¢des na forma de
hiperparametros, bem como a estimativa de incerteza. Isto é vantajoso devido
ao ajuste do modelo constitui um problema de otimizagdo convexa, equivalente
a solugdo de um sistema linear, de modo que muitos problemas associados a
minimizac¢do da func¢do de perda em redes neurais ndo ocorrem [144].

Diversos grupos desenvolveram softwares capazes de gerar campos de forca
com a precisdo de simula¢gdes DFT por meio de ML [93, 5, 57]. Neste trabalho, o
foco serd em dois softwares com abordagens distintas: o DeePMD-kit, que utiliza
redes neurais profundas (DNN), e 0 MACE, um cédigo que utiliza redes neurais

de grafos baseadas na passagem de mensagens (MPNN) para modelar a PES.

1.4.1 DeePMD-kit

Inicialmente, apresentamos a estrutura de treinamento do DeePMD-kit [93].
O codigo possui partes escritas em C++ e Python. Além disso, até a segunda
versdo [93], era construido sobre o TensorFlow [145], porém, na versdo mais
recente [98], passou a suportar novos backends — como PyTorch [146], JAX [147]
e PaddlePaddle [148] —, permitindo que os modelos gerados sejam utilizados
por diversos softwares, como o LAMMPS [149] e o i-PI [150]. Nesta secdo, serd
discutida a formulagdo matematica por tras do treinamento da rede neural.

Vamos definir um sistema que tenha N dtomos, cujas posi¢des sdo represen-
tadas por Ry,...,Ry. A energia total do sistema pode ser dada em fungao de
todas as posigdes, ou seja, E = E (Ry,...,Ry). Para este método, podemos consi-
derar também que a energia total pode ser decomposta como a soma das energias
atomicas, logo

N
E=)_E. (1.188)
i=1

A energia de cada 4tomo, E;, pode ser determinada por sua vizinhanga, ou seja,
pela sua posicdo e pela interacdo com os demais dtomos no interior de um raio de
corte 7. (i)

Ei = Es;) (R, {Rjlj € re(i)}), (1.189)

onde s(i) denota a espécie quimica do 4tomo .

A ideia mais direta para modelar a energia atdmica por meio de uma DNN é



Capitulo 1. Metodologia 67

treinar a rede com os dados de entrada sendo simplesmente as posicoes de cada
atomo e seus vizinhos contidos em 7.

No entanto, as simetrias de transla¢do, rotacdo e permutacdo inerentes a PES
ndo sdo garantidas por essa abordagem simples. Por isso, é necessdrio um pré-
processamento adequado das posi¢des atdmicas, que mapeie o ambiente quimico
atomico por meio de descritores.

A construgao deste descritor no método DeePMD inicia-se com a definigdo de
um sistema de coordenadas centrado no atomo i. A coordenada relativa R;; pode
ser reescrita da seguinte forma

Rjj = x?]-eg + y%eg + z?jeg. (1.190)

Neste caso, preserva-se a simetria translacional do problema. Para garan-
tir a preservacdo da simetria rotacional, constréi-se um referencial local para
cada dtomo e registram-se as coordenadas dos vizinhos nesse referencial. Pri-
meiramente, dois 4tomos, indexados como a(i) e b(i), sdo selecionados dentre os

vizinhos. Em seguida, o referencial local do d&tomo i é construido por

eir = e(Ryy(;)),
en = e(Ryy() — (Ripi) -ein)ein),
€3 = €1 X ep, (1.191)

onde e(R) representa o versor de R. Sendo assim, as coordenadas locais podem
ser obtidas a partir das coordenadas globais por meio de uma rotagdo

(xij, Yo 2if) T = R(Riagiy, Ringiy) T (x5, 95, 20) T, (1.192)

onde a matriz de rotagdo é R = [e;1, e/, e;3].
A informacdo descrita para o 4tomo i por meio do 4tomo j pode ser escrita de
forma completa (utilizando a informacado angular e radial) ou de forma simplifi-

cada (utilizando apenas a informacéo radial)

} , inf. radial e angular

{S(sz) s(Rij)x;j
=L n i (1.193)

' s(Rij)yij s(Rij)zj
D — i Ry 7 Ry 7Ry
l] i

{ (11; jj ) } , inf. radial

onde s(r) é uma funcdo de suavizagdo que vai a zero em ..

A informagdo completa sera utilizada quando a« > 0. Para « = 0, apenas
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a informacdo radial serd utilizada para o treino da rede neural. As interacdes
covalentes, como as de ligacdo e de angulos diédricos, sdo bem descritas com
a informacdo angular e radial dos primeiros e segundos vizinhos do dtomo de
interesse. Enquanto isso, intera¢des de longo alcance podem ser capturadas apenas
com a informacdo radial de vizinhos mais distantes.

Para melhor eficiéncia, organizam-se os &tomos j de acordo com sua espécie
atdmica e, para cada espécie, organiza-se de acordo com o inverso da distancia
entreie j, ouseja, 1/ Ri]-. Dessa forma, a simetria permutacional é naturalmente
preservada. Seguindo os procedimentos mencionados acima, construimos o ma-

peamento das posi¢Oes atdmicas para os descritores, que é denotado por
D; = Di(R;, {R}|j € rc(i) }). (1.194)

Os descritores D; preservam as simetrias de translacado, rotagdo e de permu-
tacdo e sdo utilizados pela DNN para o calculo da energia atomica. Assim, os

descritores mapeiam a rede neural para a energia atomica da seguinte forma

Temos, entdo, o caso de uma rede feedforward na qual os dados fluem da camada
de entrada D;, passando por multiplas camadas ocultas totalmente conectadas,
até a camada de saida, que corresponde a energia atdmica. Logo, para uma rede
com Nj, camadas ocultas, temos o seguinte mapeamento

Nepy(Dr) = LG o L)

N1 1
s0) 0 Lshy © Loty © 0 Lo (D (1.196)

(i)
onde o simboliza a composigdo de fungdes.
p
O mapeamento apresentado por Es(i) ocorre da camada p — 1 para a camada p,
o que é interpretado como a composi¢do de uma transformacao linear com uma
fun¢do ndo linear, o que se chama de funcédo de ativagao

df = £, (&) = g(W2, a7 b)), (1.197)

onde df denota o vetor de neurdnios na camada p, Wf (0 é a matriz de pesos com
dimensdo My X M,_1 (onde M, é o ntimero de neur6nios), e o vetor bf (0) é o viés
(bias) da transformacao linear.

Logo, a energia atdmica pode ser dada por meio do mapeamento de saida E?&S,
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entao

Eqiy = L33 (d;") = W dMr + b3, (1.198)

As forgas e o tensor de virial podem ser obtidos analiticamente por meio da
diferenciagdo da energia total em relacdo as posi¢es atdmicas e ao tensor de
deformacao, respectivamente.

Os parametros {Wf (i),bf (1.)} sdo determinados através da minimizacdo da
funcdo de perda (loss function). Esta funcdo é definida como uma soma ponderada

dos erros quadraticos médios (RMSE) da energia, das forgas e do virial
p P iam
L(perpy pe) = PeAE* + 35 LA + S [ABI7 (1199)
1

onde A indica a diferenca entre o valor de referéncia e o previsto pela rede, e os
pré-fatores pe, pr, pe sdo hiperparametros ajustaveis durante o treinamento. Em
seu trabalho, Wang et al. [4] definem a seguinte abordagem para cada pré-fator

imi ri(t
pu(t) = pimit |1 - 70
7

0
T

+ p?tart [rl(t)] , (1.200)

onde ¥ e r;(t) correspondem a taxa de aprendizagem inicial e & taxa de aprendiza-
gem no passo t. Além disso, o pré-fator inicia com o valor p§*" e encerra com o

valor p%imit. A taxa de aprendizagem adotada possui um decaimento exponencial
ri(t) =19 x di/%, (1.201)

onde d; é a taxa de decaimento e ds é o nimero de passos de decaimento.

Isto influencia diretamente nos RSME tanto da loss function quanto das gran-
dezas fisicas, como energias e forcas. Para o caso na dgua liquida apresentado
por Wang et al. [4], definiu-se os pesos iniciais para a energia e for¢a sendo, res-
pectivamente, 0,02 e 1000 e os pesos finais como 8 e 1. A andlise do RSME para
a energia e forga para este treinamento pode ser observado na Figura 1.8. Neste
caso, ao aumentar o namero de passos, verifica-se uma diminui¢do no RSME para
amabas as grandezas. Além disso, podemos observar que a taxa de decaimento
do erro é maior nos primeiros passos de treino devido ao maior valor da taxa de
decaimento, isto ocorre também pelo fato de que nos primeiros passos, o modelo
ndo reconhece a totalidade dos passos, precisando de uma taxa de conhecimento

superior comparado ao final do treinamento.
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Figura 1.8: RSME da energia e treinamento de uma rede neural para dgua liquida
utilizando pesos iniciais para a energia e for¢a sendo, respectivamente, 0,02 e 1000
e 0s pesos finais como 8 e 1. Retirado da Referéncia [4].

14.2 MACE

Além da abordagem DNN, discutimos a constru¢do do MACE [5]. Como
citado anteriormente, 0 MACE é uma rede neural de passagem de mensagens.
Para estes modelos, temos um conceito simples para o aprendizado da rede.

O estado do i-ésimo n6 do grafo na camada ¢ pode ser representado da seguinte
forma
o) = (1,2, 0"), (1.202)
onde r; representa a posicao, z; o respectivo elemento quimico e hgt) sdo as caracte-
risticas aprendidas do né.

A rede, entdo, consiste em trés etapas: construgao da mensagem, atualizagéo
da informacdo e leitura (readout). A construgdo da mensagem ml(t) é feita para
cada n6 em func¢do de cada vizinho contido no interior do raio de corte r.(i)

m") = @(1) Mi(e", o), (1.203)
jerc(l

onde M; € a fungdo de mensagem aprendivel e ¢, (;) € uma operagéo de pooling

aprendivel e invariante a permutacdes sobre os vizinhos do d&tomo 7 (por exemplo,
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uma soma).
Uma vez obtida a mensagem, na etapa de atualizacdo, ela é utilizada para gerar
uma nova representacao para o nd, ou seja
(t+1) _ () ()
h; = Ui(o;/,m; "), (1.204)
com U; sendo a fungdo de atualizacdo aprendivel.
Ap6s a criagdo e atualizagdo das mensagens ao longo de T camadas, a fungao

de leitura R é utilizada para se encontrar o observavel de interesse — neste caso,

a energia do 4tomo i

T
E=Y Ri(o"). (1.205)
t=1

Com essa simples construgdo, podem-se obter redes precisas [5, 57]. Apesar
de as MPNN’s equivariantes apresentarem melhores resultados em comparacdo
com modelos baseados em descritores locais, seu custo computacional pode ser

elevado [56]. Como alternativa, o Multi-ACE (Atomic Cluster Expansion) [151]
()

surge como um framework unificado, parametrizando a mensagem ;’ por meio
de uma expansdo em uma base de fun¢des polinomiais completas e de alta ordem
de correlacéo.

Desta forma, a inovagdo do MACE reside em uma construcéo eficiente para a
mensagem passada. Expandindo-se as mensagens em uma hierarquia de ordens

de correlacdo, tem-se

m = Pui(oq) + Dualoiel o))+t T owleiolo),
J Juj2 J1seeerfv
(1.206)

onde as fungdes u sdo aprendiveis, as somas sdo realizadas sobre os vizinhos de i,
e v é um hiperparametro que corresponde a ordem maxima de correlagao.

A construgdo desta mensagem inicia-se pela representacdo das interagdes
de dois corpos utilizando uma base radial aprendivel, harmoénicos esféricos e

uma incorporacdo (embedding) aprendivel das caracteristicas dos nés. De forma

(t)

simplificada, esta construgdo pode ser dada pela funcdo A; ;.

Af,?zm = Z% | Rkl(rji)ylm(fji)wl((?j/ (1.207)
jere(i

onde a matriz W contém os pesos aprendiveis que misturam as caracteristicas do

nod vizinho.
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A operacado fundamental do MACE é a construgao eficiente de caracteristicas de
()

ordens superiores a partir das representa¢des de dois corpos A; . Isso é realizado
primeiro através da formacdo de produtos tensoriais, seguida por uma etapa de

simetrizacdo

(t) _ LM - 1) (1)
B, vkim = Z ZI Cyrutymy... <€]_[1 gwkmCAi,E%W) / (1.208)
1M1, bymy = G

onde CtM

()
Bi,m/kLM

correlagao.

sdo os coeficientes generalizados de Clebsch-Gordan, garantindo que
(t)

seja L-equivariante, com pesos aprendiveis w,;, e v sendo a ordem de
¢

Logo, de forma geral, a mensagem pode ser escrita como a seguinte expansao
linear
t (£) (t)
M= 22 Wi Bl (1.209)
v 1’]1/

onde a matriz de pesos W também depende da espécie atdbmica do né central (z;)
e da simetria L.

(t)
iyvkLM

ser interpretadas como uma base completa de interagdes de muitos-corpos, as

Sob condi¢des moderadas, as caracteristicas de ordem superior B podem

quais podem ser computadas a um custo comparével ao de interagdes par-a-par.
Finalmente, podemos escrever as expressoes das funcdes de atualizacdo e
leitura. Para a atualizacdo das informagdes, temos a seguinte relacdo

i i — kLk ikLM ikLM’

h&m ~uPe"m®) = Y W m +ZWSI)¢,};“U) (1.210)
k k

Como j4 apresentado, o passo de leitura é dado através de uma soma sobre as
camadas f. A energia atdmica pode ser escrita como

E=t%+...+ET, (1.211)

onde
(t)
Xi Wreadout,f( ' hi,l~<00’ set <T

MLP( o ({Bi0}, ) set=T,

sendo MLP um Perceptron Multicamadas.

E® —

1

(1.212)

Temos, assim, que a leitura depende apenas das caracteristicas invariantes

(L =0) hftfc)oo para garantir que as contribui¢des de energia por sitio também
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sejam invariantes. Para preservar a linearidade em relacdo a ordem de correlagéo,
utilizam-se funcoes de leitura lineares em todas as camadas, exceto na dltima, na
qual se emprega um MLP.

Nos modelos GNN, as caracteristicas internas transformam-se de forma espe-
cifica sob a agdo de um determinado grupo de simetria, o que permite reduzir o
namero de configuragdes necessdrias no processo de treinamento. Além disso,
esses modelos apresentam uma diminuigao significativa nos erros associados a
forcas e energias quando comparados a modelos baseados em DNN [5].

Em treinos utilizando o MACE é possivel alterar a arquitetura da rede para
melhoria dos resultados. Durante o processo de treinamento de um modelo com
configuragdes da molécula de aspirina, no artigo introdutério do cédigo (Ref. [5]),
os autores mostraram o erro absoluto médio (MAE) das forcas e mostram que
aumentar o hiperpardmetro correspondente a correlagdo, v, e a equivariancia, ou
seja, aumentar o respeito da rede as simetrias do problema, diminuem o MAE,
consequentemente melhorando a precisio do modelo. Isto pode ser observado no
grafico presente na Ref. [5] na Figura 1.9.

1077 4 ; ;

MAE F [eV/A]

m L=0,v=3,s=-0.64 m L=2,v=3,s5=-064

vy L=0,v=1,5=-0.33 v L=0,v=3,s5=-064 v L=0,v=1,s=-033
10724 & L=0v=25=051 4 L=1,v=3,5=-0.63 4 e L=1,v=1,5=-044
1 1 1 L=2,v=1,5=-045

102 103 102 103 102 103
Number of training data  Number of training data  Number of training data

Figura 1.9: MAE da for¢ca em fun¢do do ntiimero de configuragdes inclusas no
treino para a molécula aspirina. Esquerda: mantém a equivaridncia como L =0 e
varia a correlagdo. Centro: Mantém a correlagdo com v = 3 e varia a equivariancia.
Direita: Mantém a correlacdo com v = 1 e varia a equivariancia. Para todos os
casos, s representa a inclinacdo da reta. Retirado da Referéncia [5].

1.5 Integracdao Termodinamica

Para o cdlculo da diferenca de energia livre, pode-se supor um sistema que
transita de um estado A (descrito pelo potencial U 4) para um estado B (descrito
pelo potencial Up). Esta mudanca de potenciais e estados ndo é, em geral, simples
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ou direta. Para isto, pode-se definir um caminho reversivel no qual o sistema
transita lentamente do estado A para o estado B [2].

Para que se possa ter um caminho adiabético, é necessario que o sistema esteja
relaxado para todos os pontos deste caminho. Para se mover entre os estados neste
caminho, introduz-se uma nova variavel, A, que age como uma parametrizacao
externa. Deste modo, pode-se definir a energia potencial do sistema a partir dos

potenciais U 4 e Up, além do caminho parametrizado por A, do seguinte modo
U(r, A) = f(A)UA(r) +g(AM)Us(r), (1.213)

onde as fungdes f(A) e g(A) definem o caminho adiabatico a ser percorrido. Nestes

casos, apesar de arbitrarias, elas devem satisfazer as seguintes condicdes:

* f(0)=1;

* f(1)=0;
* 2(0)=0;
e o(1)=1.

Deste modo, temos que U(r,0) = Uy e U(r,1) = Up. A maneira mais simples
de se definir esta parametrizagdo é dada por f(A) =1—Aeg(A) = A.

Para se encontrar a diferenga de energia livre ao longo do caminho definido
pelo potencial da equagao 1.213, podemos escrever a func¢do de parti¢do para este

problema
N p2
Z(N,V,T,\) = CN/dedNrexp {—,B [Z 5 U A) } : (1.214)
i=1 4"

A partir da funcdo de particdo do sistema, pode-se, de modo simples, encontrar
a energia livre de Helmholtz

A(N,V,T,A) = —kgTIn Z(N,V, T, 7). (1.215)

Derivando-se a expressdo da energia livre em funcdo de A, obtém-se

dA kT aZ
=5y (1.216)
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Usando o resultado da equagdo 1.214, temos uma expressao para o segundo
termo da equacdo 1.216

%—f =8 / dNpdNt (‘Z—g\[) e PH(PXA), (1.217)
Combinando as equagoes 1.216 e 1.217, chega-se a uma expressao final para a

derivada da energia livre em funcdo de A

0A /U
55 = <ﬁ>x (1.218)

A diferenca de energia livre entre o estado A e o estado B é dada por

1 <au(“) > dA. (1.219)
A

AAA%BZAB—AA:/ “on

0

Neste caso, faz-se a média sobre o ensemble para um A fixo. Voltemos para
as expressoes previamente definidas para f(A) e g(A). Temos que o potencial em
funcdo de A pode ser escrito da seguinte forma

U(r,A) = (1 — A)U4(x) + AUg(x). (1.220)

Aplicando a derivada, chega-se a expressdo final para a variagdo de energia

livre 1
AA L3 = / (Ug — U4) , dA. (1.221)
0

A este método da-se o nome de integracdo termodinamica, que pode ser

empregada para diversos calculos de variagao da energia livre.

1.5.1 Energia de Ligacao

Uma possivel aplicagdo é o calculo da energia livre de ligacdo entre dois
sistemas. Na Figura 1.10, mostramos o esquema de passos para o célculo da
energia de ligacdo. Fica claro, observando a figura, que AAj, pode ser obtido
por meio de um ciclo termodindmico. O estado nédo ligado corresponde ao ponto
A = 0, enquanto o estado ligado corresponde ao ponto A = 1.

A implementagdo deste algoritmo é relativamente simples, uma vez que ha
apenas a necessidade de se calcular a diferenca de energia para cada valor de A e,
entdo, integrar numericamente. Entretanto, hd a necessidade de se fazer uma boa
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— AA;
Estado
nao ligado

Figura 1.10: Esquema para o ciclo termodinamico utilizado no calculo da energia
livre de ligacdo entre dois sistemas.

Estado
ligado

escolha dos valores de A para a integragdo numérica, especialmente em regides
onde a derivada (dU/dA) varia rapidamente.
Com isto, a expressdo para a energia de ligacdo entre dois sistemas cldssicos, A

e B, pode ser escrita da seguinte maneira
AAlig = AAcomplexo — (AAA + AAB). (1.222)

Ao se tratar de sistemas quanticos (como os apresentados na secao 1.3), pode-se
utilizar a mesma metodologia empregada para sistemas cldssicos. Contudo, isso
demanda um alto custo computacional, ndo sendo prético. Desta forma, pode-se
utilizar a abordagem feita por Rossi et al. [6], na qual se aproveita a integragdo
termodindmica no caso cldssico e, a partir deste, obtém-se as energias livres dos
estados quanticos por meio de uma corre¢cdo. Um esquema na Figura 1.11 nos
apresenta o caminho feito por esta abordagem.

Com isto, a expressdo apresentada na equagdo 1.222 deve ser reescrita, a fim
de incluir os novos termos de corre¢do quantica, 67 ¢

AA;};““ = DAGES + 60 oo — (0K “H L), (1.223)
onde os subscritos representam o sistema complexado e os sistemas isolados.

A forma mais simples de se transitar de um sistema quantico para um sistema
classico é modificar as massas atomicas, incluindo um fator multiplicativo, m; —
um;. Ao se tender a massa de um dtomo ao infinito, recupera-se o limite cldssico.
Isto pode ser demonstrado a partir da variancia tipica entre beads, onde

ksT
(97 — ;)% ~ l% (1.224)

com ks = m(P/(Bh))?. Deste modo
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Figura 1.11: Esquema para o célculo da energia de ligagdo em simulagdes quanticas,
utilizado por Rossi et al. [6] O contorno azul representa as simulagdes cldssicas e o
contorno vermelho, as simula¢des quanticas.

1
((g; = qj+)) & —, (1.225)
onde no limite m — 0, todas as beads convergem para um tnico ponto.

Sendo assim, temos a seguinte equagdo para encontrar os termos &

§1¢ — Aquant _ aclass _ /°° d <%_7:> = /Oo ’%‘(T(y) — T, (1.226)

onde y representa as massas atdmicas rescaladas, T(y) é a energia cinética do
sistema quantico para uma determinada massa e T% é a energia cinética do
sistema cldssico considerando as massas reais. Como, numericamente, ndo é
factivel se utilizar uma massa infinita, pode-se reescrever a integral em fungao
de um fator de escala de massa, g = /mp/u. Com a mudanga de variavel, a

expressdo pode ser reescrita da seguinte forma

1
o1 = [2 ((Tlmo/ %) = (1) ) dg, (1.227)

onde mg é a massa do sistema classico.
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Testes de Potenciais

A construcdo de uma rede neural envolve diversas etapas, principalmente
a elaboracdo do dataset e a escolha dos parametros. Portanto, antes de calcular
qualquer propriedade de um sistema, é necessdrio realizar testes relacionados
a convergéncia de parametros e a qualidade dos dados que compdem o treino
da rede. Devido ao fato de ser uma area de interesse recente, ainda ndo ha um
conjunto de parametros padrdo para o treinamento dos modelos.

Neste capitulo, testamos hip6teses que julgamos essenciais para a construgao
de uma metodologia sélida, visando a obten¢do de uma rede neural precisa com
o menor custo computacional possivel, uma vez que, em nosso contexto, isso
representa um gargalo. Investigamos a qualidade da rede para datasets construidos
com distintos potenciais de correlagdo e troca, analisando os seguintes parametros:
o numero de passos de treino, o nimero de moléculas de 4gua, a extensdo do
raio de corte e o nimero de configuragdes para o treino. Além disso, discutimos
a importancia da inclusdo de dados de gelo para o calculo das propriedades
da fase solida. O procedimento para a construgdo dos datasets esta descrito na
referéncia [42]. Apenas a andlise referente ao nimero de configuragdes utiliza o
software MACE, enquanto as demais sao feitas a partir de modelos treinados com
o DeePMD-kit.

Para a construcao do dataset, Torres et al. [42] fizeram simulagdes com a inclusao
de NQE com o campo cléssico g-TIP4P/F [152] em diferentes temperaturas (300 e
600 K) e densidades (0,88,1,0e1,2 g/ cm?), gerando 18.000 configuragdes selecio-
nadas que capturam diferentes regides do espago de fases. Essas geometrias foram
posteriormente avaliadas em nivel ab initio usando DFT com diferentes funcionais.
O procedimento assegura que a rede neural ndo fique restrita a uma tnica regido
do espacgo de fases, evitando sobreajuste e garantindo maior generalizacao.

Para as andlises referentes ao nimero de passos de treino, tamanho do raio
de corte, nimero de moléculas de dgua e inclusdo de configuragdes de gelo, foi
utilizada a versdo para GPU do software DeePMD-kit v2.1.3 [4, 93, 153] para a

geracdo dos potenciais de rede neural profunda (DNN). Empregou-se o descritor

78
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Deep Potential-Smooth Edition, no qual todas as coordenadas relativas (distancias e
angulos) sdo consideradas na construgdo do descritor [154].

A arquitetura da rede foi composta por quatro camadas com 320, 160, 32 e 16
neurdnios, respectivamente, utilizando como funcdo de ativacdo a tangente hi-
perbdlica. A funcdo de perda (loss function), definida como a soma dos erros
quadréticos médios das energias e forcas, foi minimizada pelo otimizador Adam.

Os parametros adotados para a fungdo de perda estdo listados na Tabela 2.1.

Parametro Valor

start_pref_ e 0.02
limit_pref e 8.00
start_pref f 1500
limit_pref f 1.00

Tabela 2.1: Parametros da fungdo de perda (loss function) empregados no treina-
mento.

Para a divisdo dos dados, 90% das configurac¢des foram destinadas ao treina-
mento e 10% a validagdo, totalizando 17.100 estruturas de d4gua utilizadas durante
o treinamento. Os cdlculos foram realizados em um tnico processador AMD Epyc
7662 com uma GPU NVIDIA Tesla A100. Apds o término, os modelos foram
comprimidos com o objetivo de otimizar o desempenho computacional [155].
A descricdo do treinamento dos modelos utilizados para a anélise referente ao

ntmero de configuracdes estd presente na respectiva secgédo.

2.1 Numero de Passos de Treino

O primeiro parametro a ser analisado é o niimero de passos de treino. Para esta
analise, utilizamos dados obtidos com dois diferentes funcionais de correlacdo e
troca: optB88 [30] e vdW-cx [31]. Para cada rede, 90% dos dados foram utilizados
para o treino efetivo do modelo, enquanto os 10% restantes foram usados para
testar a precisdo da rede.

Para avaliar o nimero de passos necessarios, foram treinadas sete redes distin-
tas no intervalo entre 1 x 10° e 7 x 10° passos, ou seja, atualizamos os pesos da
rede apos a rede aprender uma configuragdo, uma vez que o batch size é igual a 1.
Para o treino, utilizamos o DeePMD-kit com aceleracao em GPU [4, 93, 153] e 0
descritor Deep Potential-Smooth Edition [154], com um raio de corte de 6.0 A e raio
de suavizacdo de 0.5 A.
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A primeira forma de avaliar a qualidade da rede é calcular o RMSE do modelo
para as forcas e energias em relagdo aos dados de teste. O RSME ¢é dada por

1
RSME = \/N ;(APFT — ANN), (2.1)

onde A; representa o observavel de interesse para cada configuracdo. Adicional-
mente, devemos observar se, em uma dinamica longa, a energia total do sistema
mantém-se em equilibrio durante todo processo de producdo, uma vez que um
dos principais interesses em potenciais baseados em redes neurais é a capacidade
de simular sistemas por longos periodos.

Nesta etapa, realizamos uma deep potential molecular dynamics (DP-MD) para
cada modelo em uma caixa contendo 64 moléculas de dgua, utilizando o c6digo
LAMMPS [40]. O processo de termalizacao foi dividido em duas etapas: primeira-
mente, uma simulagdo NVT de 30 ps com o termostato Canonical sampling through
velocity rescaling (CSVR) [156] a 300 K; em seguida, uma dinamica NPT durante
150 ps na mesma temperatura e com pressdo de 1 bar, utilizando o termostato de
Nosé-Hoover [129, 130]. Com o sistema termalizado, fizemos uma simulacao de
2 ns no mesmo ponto do diagrama de fases para avaliar a evolugdo da energia
durante o tempo de simulacdo. Para todas as dindmicas, utilizamos um timestep
de 0.25 fs, e os tempos de relaxacdo foram mantidos em 25 fs para a temperatura e
250 fs para a pressao.

Primeiramente, apresentamos na Figura 2.1 a comparacdo entre as energias e
forcas obtidas com a rede e com calculos DFT para ambos os funcionais, com redes
treinadas durante 1 x 10° passos. Como observado, o grafico apresenta um com-
portamento linear, o que indica que a rede possui boa precisdo quando comparada
ao resultado obtido com DFT para as mesmas configuragdes. A seguir, na Tabela
2.2, apresentamos os erros de energia e forca para cada modelo, considerando os
diferentes ntimeros de passos de treino.

Para obter um modelo preciso, definimos que os erros devem estar abaixo de
0.55 meV /4tomo para energia e 50 meV /A para forcas. Como visto, os modelos
treinados com 1 x 10° passos sdo os Gnicos que possuem uma discrepancia su-
perior ao limite considerado para a energia. Desse modo, a andlise do RMSE é o
primeiro passo para avaliar a qualidade de um modelo.

Dando continuidade, ap6s uma longa dinamica de 2 ns, verificamos que os
modelos treinados com 5 x 10° passos ou mais concluiram as simula¢des com

sucesso (exceto o modelo treinado com o funcional vdW-cx e 7 x 10° passos),
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Figura 2.1: Comparacdo das energias (painel esquerdo) e forgas (painel direito) ob-
tidas com a rede neural treinada com 1 x 10° passos e com DFT para os funcionais
(a) optB88 e (b) vdW-cx.

RMSE Energia (meV/atomo) RMSE Forcas (meV/ A)

Ntumero de passos optB88 vdW-cx optB88 vdW-cx
1 x 100 0.58 0.59 48.7 50.3
2 x 100 0.55 0.54 47.1 47.2
3 x 10° 0.51 0.54 454 47.5
4 x 10° 0.53 0.54 445 473
5 x 10° 0.49 0.49 441 44.0
6 x 10° 0.48 0.47 439 428
7 x 10° 0.48 0.51 42.8 449

Tabela 2.2: RMSE para energias e for¢as dos modelos em comparagdo com dados
DFT para cada namero de passos de treino.

mantendo a energia em equilibrio durante todo o periodo analisado. Na Tabela
2.3, apresentamos o resultado das simulag¢des para cada modelo. Verificamos

que modelos treinados por poucos passos ndo sdo capazes de inferir uma boa
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representacdo para a energia, fazendo com que ela nao estabilize, ou mantendo
mais de um patamar de estabilizacdo para o mesmo sistema. Na Figura 2.2,
exibimos os gréficos da energia do sistema para um modelo que falha e outro que
obtém éxito em conservar a energia.

— Data

a) Average == Drift b) = Data Average == Drift
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Figura 2.2: Energia total em funcdo do tempo para modelos treinados com (a)
1 x 10° e (b) 5 x 10° passos. Dados obtidos para modelos com o funcional optB88.

Ntmero de passos vdW-cx  optB88

1 x 10° X X
2 x 100 X X
3 x 10°

4 % 10° X X
5 x 10°

6 x 10°

7 x 10° X

Tabela 2.3: Tabela de sucesso de dindmicas de 2 ns para cada modelo treinado
com diferentes ntimeros de passos. O marcador verde (v') indica que a energia

foi conservada durante a simulac¢do, enquanto o marcador vermelho (x) indica o
oposto.

Com base nesse resultado, apesar de os modelos treinados com mais de 5 x 100
passos concluirem a simulagdo mantendo a energia total em equilibrio, sugerimos
treinar os modelos por 7 x 10° passos para garantir maior robustez.

2.2 Raio de Corte

Dando sequéncia a andlise dos parametros, passamos a observar a dependéncia

da qualidade do modelo em relagdo ao raio de corte, onde é coletada a informagao
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dos dtomos no interior da regido definida por este raio em relacdo ao d&tomo
centrado na origem desta regido. Considerando que o parametro de rede de uma
caixa com 64 moléculas de dgua é 12,43 A, expandir o raio de corte para valores
superiores a 6.5 A torna-se redundante, porém nao é possivel afirmar o mesmo
para um sistema com 256 moléculas.

Para essa andlise, utilizamos o processo descrito por Torres et al. [42] para gerar
18.000 configuragdes de uma caixa contendo 256 moléculas de dgua. A rede neural
foi gerada com o funcional PBE [65]. Os dados de energia e forca DFT foram
coletados com o software SIESTA [157], utilizando uma base otimizada double-(
polarizada (DZP) [158] e um pseudopotencial de norma conservada [114], com
um mesh-cutoff de 500 Ry.

Com os dados dos célculos DFT, treinamos redes neurais com raios de corte
entre 5 A e 8 A, utilizando o DeePMD-kit com aceleracao em GPU [4, 93, 153],
o descritor Deep Potential-Smooth Edition [154] e um raio de suavizagdo de 0.5
A. Conforme definido anteriormente, os modelos foram treinados por 7 x 10°
passos. Para avaliar a qualidade dos modelos, calculamos seus erros em relacdo
aos resultados de DFT. Para obter as propriedades estruturais, realizamos uma
DP-MD com o mesmo protocolo anterior, utilizando o LAMMPS [40], mas com a
etapa de produgdo estendida para 500 ps.

Ap6s o treino de cada rede, calculamos o RMSE de cada modelo em relagao
aos dados DFT. Os resultados sdo apresentados na Figura 2.3 e na Tabela 2.4.
Observamos que os modelos com raio de corte de 5.5 A e 6.5 A ndo apresentam
erros de energia abaixo do estipulado. Por outro lado, apenas o modelo com raio
de corte de 5.0 A ndo atendeu ao critério de RMSE para as forgas.

Raio de corte (A) RMSE Energia (meV/atomo) RMSE Forcas (meV/ A)

5.0 0.30 52.6
55 0.73 50.0
6.0 0.54 48.8
6.5 0.64 47.7
7.0 0.26 45.9
7.5 0.26 45.8
8.0 0.27 45.8

Tabela 2.4: RMSE para energias e for¢cas dos modelos em comparagdo com dados
DFT para cada raio de corte.

Apesar de alguns modelos apresentarem erros acima do limite, prosseguimos

com todos para investigar a precisdo das propriedades estruturais. Durante as
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Figura 2.3: RMSE para cada modelo treinado com diferentes raios de corte.

dinamicas, verificamos que o modelo com menor raio de corte (5.0 A) ndo atinge o
equilibrio, nem durante a termalizacdo nem nos 500 ps de producdo. Ja os modelos
com raios de corte de 7.0 A e 8.0 A levam um longo tempo, acima de 200 ps para
equilibrar a energia, ou seja, durante a etapa de producédo. Desse modo, esses trés
modelos foram desconsiderados.

Para os modelos que tiveram éxito, verificamos se, durante a producao, eles
reproduzem as seguintes propriedades: distancia O-H intramolecular, angulo
H-O-H, densidade e a funcado de distribuicado radial (g(r)) para todos os pares. Para
medir a precisdo da g(r), utilizamos a equagao proposta por Schran e colaboradores
[159]:

Ji |SEXP(r) — g2P () dr
fo+°°85XP yr + [ gPP(r)dr

onde o subscrito ij representa os pares atomicos (O-O, O-H e H-H) e os superscritos

€ij = , (2.2)

DP e EXP representam os dados da rede neural e do experimento de Soper [10],
respectivamente.

As comparagdes entre os resultados de cada modelo e os dados experimentais
estdo na Tabela 2.5. E possivel notar que mesmo os modelos cujos erros nao satisfa-
zem as condi¢des impostas reproduzem resultados similares para as propriedades
estruturais. Outro ponto de interesse é a discrepancia entre a densidade da dgua
obtida com o nivel de teoria PBE e os dados experimentais, resultado que sera
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discutido em se¢Oes futuras. Na Figura 2.4, apresentamos a evolucdo temporal da
densidade de equilibrio e as distribui¢des do comprimento da ligagdo covalente e
do angulo H-O-H para o modelo com raio de corte de 6.0 A.

Raio de Corte (A)
5.5 6.0 7.5 Exp.

doy (A) 099 099 099  0.99[160]
Opon (°) 105 105 105 104.47 [161]
p(g/cm® 0.890 0.889 0.890 0.997 [27]
€oo (%) 912 905 90.5 -

coy (%) 837 835 831 -

eqn (%) 937 935 932 -

Tabela 2.5: Comparacdo do comprimento da ligacdo covalente, angulo H-O-H,
densidade de equilibrio e precisdo da funcdo de distribui¢do radial para todos
0s pares para os modelos treinados com diferentes raios de corte em relagdo aos
dados experimentais. O desvio padrdo do comprimento de ligacio é +0.03 A,

para o angulo é +5° e para a densidade a incerteza é de +0.008 g/cm®. O valor
experimental de Oyop refere-se a fase gasosa em condi¢des ambientes.

Comparando os modelos, observa-se que ndo ha diferenga significativa entre
eles, exceto nos erros. Assim, qualquer escolha seria vidvel. Contudo, como
definimos critérios de erro, apenas os modelos com raio de corte de 6.0 A e 7.5 A
sao considerados satisfatorios. Para a escolha final, devemos considerar também o
custo computacional. Verificamos que o modelo com maior raio de corte (8.0 A)
levou 43% mais tempo para treinar em comparacdo com o de menor raio de corte
(5.0 A). Isso se deve ao maior ntimero de vizinhos incluidos na anélise de cada
atomo. Portanto, utilizar o modelo com raio de corte de 6.0 A atende as nossas

expectativas de precisdo e eficiéncia.

2.3 Numero de Moléculas de Agua

Uma vez que o raio de corte de 6.0 A se mostrou adequado, podemos analisar
se o nimero de moléculas de d4gua em cada configuracao interfere na qualidade do
modelo. Para isso, utilizando o mesmo protocolo da rede com 256 moléculas e os
dados de Torres et al. [42], treinamos uma rede com configura¢des de 64 moléculas
no nivel PBE. Para diferencia-las, chamaremos a rede com 64 moléculas de PBE-64
e a com 256 moléculas de PBE-256. Para ambas as redes, foram utilizadas 18.000
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Figura 2.4: (a) Densidade de equilibrio e distribui¢des (b) do comprimento da
ligacdo covalente e (c) do angulo H-O-H para a rede treinada com raio de corte de
6.0 A.

configuragdes para o treinamento, sendo 90% para o conjunto de treino e o restante
para o conjunto de teste.

Com as duas redes, realizamos simulag¢des para caixas com 64 e 256 moléculas.
Um dos objetivos das redes neurais é escalar as intera¢gdes de um sistema pequeno
para reproduzi-las em sistemas consideravelmente maiores. Portanto, usando
o mesmo protocolo de dindmica molecular da segdo anterior, comparamos as
densidades de equilibrio das duas redes para ambos os sistemas, além de comparar
a g(r) da rede PBE-64 com a referéncia da rede PBE-256 para a caixa com 256
moléculas. Na Tabela 2.6, apresentamos a densidade de equilibrio para os dois
modelos em diferentes volumes (niimero de moléculas). Na Figura 2.5, é mostrada
a evolugdo temporal da densidade. Verificamos que ambos 0os modelos possuem
precisdo similar na densidade de equilibrio, indicando que modelos com menos
dados de treino podem obter resultados semelhantes aos que usam um namero
maior de moléculas.

Além disso, para ambos os modelos, as RDFs sdo praticamente idénticas, com
precisdo acima de 95% para a simulacdo com 64 moléculas e cerca de 99% de
fidelidade entre as RDFs para a caixa com 256 moléculas. Dessa forma, um modelo
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Densidade (g/cm?)
Modelo 64 moléculas 256 moléculas
PBE-64 090 +£0.02 0.896 4+ 0.008
PBE-256 0.89 £0.02  0.889 4 0.008
Experimental [10] 0,917

Tabela 2.6: Densidade de equilibrio para os modelos PBE-64 e PBE-256 para
diferentes ntimeros de moléculas de 4gua na caixa de simulacdo.

treinado com poucas moléculas pode capturar as propriedades estruturais de um
sistema maior, o que permite reduzir o custo computacional tanto dos calculos ab

initio quanto do processo de treinamento.
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Figura 2.5: Evolugdo temporal da densidade para os sistemas com (a) 64 e (b)
256 moléculas na caixa de simula¢do. As curvas em verde representam o modelo
PBE-64 e, em azul, o modelo PBE-256.
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2.4 Inclusao de Configuracdes de Gelo

Até o momento, observamos o comportamento de um modelo treinado apenas
com dados de 4gua liquida. Surge, entdo, a seguinte questdo: uma rede treinada
com dados de dgua liquida reproduz apenas resultados para essa fase ou para
qualquer sistema formado por moléculas de H,O?

Inicialmente, utilizamos o dataset construido com dados do funcional SCAN
[34] por Torres et al. [42]. A rede foi treinada com o mesmo protocolo anterior,
e o modelo foi denominado SCAN-W. De forma similar, treinamos dois outros
modelos incluindo 1.000 configurac¢des de gelo no dataset. No primeiro (SCAN-
WI), as configuragdes foram geradas por dinamica molecular a volume constante.
No segundo (SCAN-WI2), as configuracdes foram obtidas por dindmica a pressdo
constante. Em ambos os casos, o modelo SCAN-W foi usado na DP-MD com tem-
peratura de 220 K. Para o modelo SCAN-WI, as configura¢des possuem densidade
préxima ao valor experimental para essa temperatura (0.92 g/cm®), enquanto para
o SCAN-WI2, a pressdo foi mantida em 1 bar. Forcas e energias foram obtidas
com o software VASP [162], com um cutoff de energia de 118 Ry e o método PAW
(Projected Augmented Wave) [163].

Apbs o treinamento, realizamos uma simulagdo de dindmica molecular NPT
para cada modelo em um sistema de d4gua com 64 moléculas (300 K, 1 bar) e em
uma estrutura de gelo hexagonal com 96 moléculas (220 K, 1 bar). Em todas as
simulagdes, os sistemas foram equilibrados em duas etapas: mais de 30 ps no
ensemble NVT (termostato CVSR [156]) e 150 ps no ensemble NPT (termostato
de Nose-Hoover [129, 130]), seguidos por uma etapa de produgao de 500 ps, com
timestep de 0.25 fs e coleta de dados a cada 0.1 ps. As simulagdes foram realizadas
com o cédigo LAMMPS [40].

Na Figura 2.6, apresentamos o erro dos trés modelos para configuracoes de
agua, gelo e para o conjunto total de dados usado no treino do SCAN-WI2. Como
esperado, o modelo SCAN-W néo atinge o critério de RMSE para a energia do gelo,
o que demonstra a necessidade de incluir configuracdes dessa fase. No entanto,
quando incluimos configurac¢des de gelo com densidade fixa (SCAN-WI), o modelo
apresenta erros maiores e ndo se mostra adequado para obter as propriedades de
nenhuma das fases.

A seguir, discutimos as propriedades da 4gua e do gelo. O modelo SCAN-WI
ndo completou a simulacdo para nenhum dos sistemas, e a energia total ndo foi

conservada. A Tabela 2.7 mostra que a inclusdo de configuracdes de gelo no
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Figura 2.6: RMSE para as energias (painel superior) e forcas (painel inferior) dos
modelos SCAN-W, SCAN-WI e SCAN-WI2 para os dados de treino de
agua e gelo.

modelo SCAN-WI2 manteve a qualidade da simulacdo de dgua. Além disso,
embora as densidades do gelo sejam préximas, o SCAN-WI2 descreve a energia
total do sistema de gelo com maior precisao que o SCAN-W. Portanto, a inclusao
de configuragdes diversas traz beneficios para a construgdo do modelo.

SCAN-W SCAN-WI2 Experimental
Propriedade Agua Gelo Agua Gelo Agua Gelo

dog(A) 098 099 098 098 099[160] 1,008 [164]
0oy ) 105 106 105 106 104,47 [161] 104,52 [164]
p(g/em® 1,01 0964 1,00 0974 0999[10] 0,917 [10]

Tabela 2.7: Comprimento da ligagdo dppy, angulo 0yop e densidade de equilibrio
p para os modelos SCAN-W e SCAN-WI2. O desvio padrdo para as simulagdes de

agua é 10,03 A (ligacdo), £5° (angulo) e +0,008 g/ cm® (densidade). Para o gelo,
os desvios sdo £0,02 A (ligacdo), £4° (angulo) e £0,008 g/ cm? (densidade).

2.5 Numero de Configuracoes

O tamanho do dataset também é um fator relevante. Recentemente, demonstrou-
se que modelos treinados com MACE [5, 55] com menor namero de configuragdes

reproduziram resultados de datasets maiores [165]. Para analisar a quantidade de
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configuragdes necessdrias, treinamos trés redes com dados de Torres et al. [42]
usando o funcional SCAN [34]. Estudos anteriores, utilizando o DeePMD-kit,
mostraram que, com o mesmo dataset, 10% dos dados sdo suficientes para reprodu-
zir propriedades estruturais, enquanto 30% sdo necessdrios para as propriedades
dindmicas [66].

A escolha das configurag¢des inclusas no dataset é de suma importancia. Por
exemplo, a escolha das configuragdes utilizadas neste trabalho e feita por Torres et
al. [42] foi feita extraindo as configura¢des de uma simulacado longa, totalizando
60.000 configuragdes totais. Em seguida, foi utilizada a métrica de Jensen-Shannon
para selecionar as 18.000 configuragdes finais. Deste modo, é possivel abranger
diferentes pontos do espaco de fase.

Utilizamos o c6digo MACE [5, 55] para treinar modelos com 540, 1.080 e
1.620 configuragdes, ao longo de 500 épocas, com a opcdo SWA ativada apoés 250
épocas. Similarmente aos outros modelos, selecionamos um raio de corte de 6.0 A.
Para cada dataset, 5% das configuragdes foram usadas para validagdo. Os demais
parametros foram mantidos de acordo com a sugestdo presente na documentagao
do software [5].

Para avaliar o impacto do ntimero de configuragdes, utilizamos o software
i-Pi [150] para realizar simula¢des DP-MD. A temperatura foi controlada com o
termostato SVR [156] e a pressdo com o barostato isotrépico de Bussi-Zykova-
Parrinello [166]. O sistema foi simulado a 300 K e 1 bar por 2 ns, sendo os
primeiros 100 ps para termalizacdo. O timestep foi de 0.5 fs, com parametros de
amortecimento de 40 fs (temperatura) e 200 fs (pressdo). Para as propriedades
dinamicas, realizamos cinco simulag¢des distintas para obter a média.

Para finalizar a discussdo, apresentamos na Tabela 2.8 os erros de cada modelo
treinado com MACE.

N° de configuracoes
RMSE 540 1080 1620

Energia (meV/4tomo) 0.2 0.2 0.2
Forca (meV/A) 135 108  10.1

Tabela 2.8: RMSE para energia e forca dos modelos treinados com diferentes
numeros de configuragdes.

Os modelos treinados com MACE apresentam valores de RMSE menores que
os do DeePMD-kit, mesmo com menor ntimero de configurac¢des. A redugdo no
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tamanho do dataset nao resultou em um modelo ruim, e todas as simula¢des foram
concluidas com um pequeno drift na densidade ao longo do tempo de simulacéo,
como visto na Figura 2.7. A Tabela 2.9 mostra que a densidade de equilibrio é
similar para todos os modelos MACE e apresenta pequeno desvio em relagdo ao
modelo treinado com 18.000 configuragdes (SCAN-W, Tabela 2.7). Vale destacar
que a simulagdo DP-MD com MACE é computacionalmente mais custosa que a
com DeePMD-kit.

o
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Figura 2.7: Densidade de equilibrio para os modelos treinados com (a) 540, (b)
1080 e (c) 1620 configuragdes.

A redugdo no ntiimero de configuragdes ndo afeta as propriedades estruturais,
como a densidade, conforme demonstrado por Gomes-Filho et al. [66]. Entretanto,
conforme 0 mesmo estudo, a convergéncia da difusdo s6 foi observada com 30%
do dataset. Na Figura 2.8, apresentamos a evolugdo temporal do coeficiente de
difusdo para cada modelo. Para calcular o coeficiente de difusdo foi utilizada a

Equacéo 2.3:
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N° de configuracdes SCAN [42]
Propriedades 540 1080 1620

o (g/cm?) 1.02  1.02 1.02 1.02
D (A?/ps)  0.047 0.045 0.045 0.040

Tabela 2.9: Densidade de equilibrio e coeficiente de difusdo para os modelos
MACE treinados com 540, 1080 e 1620 configurag¢des. O desvio padrdo é da ordem
de +0.03 g/cm? para a densidade e +-0.004 A2 /ps para a difuséo.

1
D = lim — (|r(t) — r(0)[?). 2.3
Lim = ([r(t) = r(0)]%) (2.3)
0.08 7
\ —— 540 configurations
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Figura 2.8: Evolugdo temporal do coeficiente de difusdo para cada modelo, com
diferentes ntimeros de configurag¢des no dataset.

Como mostrado na Tabela 2.9, os modelos treinados com 1080 e 1620 configu-
ragdes apresentam convergéncia no coeficiente de difusdo, e os resultados estao
de acordo com o esperado, com ambas as curvas tendendo ao mesmo limite em
simulacdes longas. E evidente que o valor experimental para a difusdo permanece
distante do obtido. Cabe ressaltar que a inclusao de efeitos quanticos nucleares me-
lhora a precisdo desse valor [42]. Por fim, na Figura 2.9, apresentamos o coeficiente

de difusdo e o deslocamento quadrético médio para todas as simulagdes.
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Figura 2.9: Evolucdo temporal do coeficiente de difusdo e do deslocamento qua-
dratico médio para todas as simulagdes dos modelos treinados com (a) 540, (b)
1080 e (c) 1620 configuragdes. As linhas tracejadas coloridas representam as cinco
diferentes simulagdes e a linha sélida em preto representa a média sobre as simu-
lagoes.

2.6 Considerac¢oes Finais

Em resumo, apresentamos uma visdo geral dos principais pardmetros usados
em scripts de treinamento para sistemas de dgua. Primeiro, é importante desta-
car que o RMSE é apenas um indicador inicial da qualidade de um modelo DP;
mesmo modelos com erros relativamente baixos de energia e forca podem néo ser
necessariamente precisos. Em geral, aumentar o nimero de passos de treinamento
reduz o RMSE e, para sistemas de 4gua, recomenda-se aproximadamente 5 x 10°
passos para obter um modelo confidvel, capaz de reproduzir as propriedades
estruturais da dgua. A extensdo do raio de corte ndo traz beneficios significativos:
acima de 6,5 A, a energia do sistema ja ndo é bem reproduzida e, devido ao maior
namero de vizinhos dentro do raio de corte, as simula¢des tornam-se mais lentas.
Além disso, um sistema de 64 moléculas de dgua é a escolha mais eficiente para a
construcdo do conjunto de dados, ja que modelos treinados com 256 moléculas
apresentam essencialmente a mesma precisdo, mas com um custo computacional
ab initio muito maior.

Também observamos que um conjunto de dados construido apenas a partir de
configuracdes de dgua liquida ndo captura corretamente a energia de fases de

gelo, tornando essencial a inclusdo de configuragdes sélidas para o estudo de
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propriedades do gelo. A adigao de configuragdes isovolumétricas nao melhora o
desempenho dos modelos, enquanto a inclusdo de amostras extraidas de simula-
¢oes NPT garante melhor transferibilidade. Por fim, comparamos DeePMD-kit
com os modelos MACE. Um modelo treinado com MACE pode reproduzir as
propriedades estruturais da 4gua usando apenas 3% do conjunto de dados e,
com 6%, também reproduzir o coeficiente de autodifusdo relatado em estudos
anteriores. No entanto, simula¢gdes DP-MD com MACE sdo mais lentas do que
com DeePMD-kit. Por outro lado, como os célculos ab initio no nivel SCAN sédo
altamente custosos, 0 MACE surge como uma alternativa atraente para gerar

modelos com precisdo de funcionais hibridos a um custo menor.
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Efeitos Quanticos Nucleares em Gelo
Hexagonal

O gelo hexagonal, também conhecido como gelo I, constitui virtualmente
todo o gelo encontrado na Terra e exibe propriedades essenciais para o controle da
vida e do clima no planeta [16]. Além disso, possui importancia em diversas dreas,
como criobiologia, quimica atmosférica e ciéncia de materiais [13]. A estrutura do
gelo I}, é tetragonal e foi primeiramente proposta por Pauling [21], com base em
resultados experimentais [167, 168, 19]. Apesar de sua estrutura quimica simples,
observamos um comportamento andmalo em sua densidade [12], além de algumas
propriedades que ainda ndo sdo compreendidas em sua totalidade, em particular
aquelas em que as ligagdes de hidrogénio sdo preponderantes [17]. Na Figura 3.1,
apresentamos a estrutura do gelo Iy,

Figura 3.1: Vista (a) superior e (b) lateral da estrutura do gelo I},. As esferas verme-
lhas representam os 4tomos de oxigénio e, as cinzas, os 4tomos de hidrogénio.

Embora alguns modelos classicos possam produzir bons resultados para fa-

95
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ses do gelo [36, 37], como o TIP4P /Ice [39], sua precisdo e transferibilidade sdo
frequentemente limitadas, apresentando desafios para reproduzir com exatidao
dados experimentais em diversas condi¢des com um tinico conjunto de parame-
tros. Por outro lado, simulagdes ab initio sdo precisas (no limite da aproximacgao
do potencial de correlacdo e troca), porém extremamente custosas e restritas a
sistemas com poucos adtomos. Para sistemas aquosos, os resultados ainda sdo
extremamente dependentes dos funcionais de correlagdo e troca empregados [28].
Os potenciais de machine learning, em particular os campos de forga baseados
em redes neurais profundas [4, 93, 97, 169], oferecem uma forma eficiente de repre-
sentar a superficie de energia potencial e, portanto, sdo atraentes para a realizagdo
de simulagdes de dindmica molecular, pois integram a precisdo de célculos ab
initio com uma eficiéncia computacional comparavel a da MD cléssica [62, 170].
Recentemente, os potenciais de machine learning foram utilizados para investigar
algumas propriedades do gelo Iy, [35, 67] e do gelo superidnico [15]. Em outro
estudo, com qualidade equivalente ao funcional SCAN, a temperatura de fusdo
do gelo Ih foi obtida sendo de aproximadamente 310 K [35].
A natureza quantica dos ntcleos desempenha um papel importante em diversos
sistemas, especialmente quando estdo envolvidos d&tomos leves. O hidrogénio, por
exemplo, manifesta comportamento quantico mesmo em temperaturas ambientes
[68, 69, 70]. Em sistemas aquosos, ja foi demonstrado que os efeitos nucleares
quanticos (NQE) estdo associados a melhoria na descrigdo das propriedades estru-
turais de diferentes fases do gelo [73, 75, 76].
Cheng et al. investigaram as propriedades termodindmicas da dgua liquida com
DFT utilizando funcionais hibridos (revPBE0-D3), incorporando explicitamente
os NQE. Seus resultados mostraram que esses efeitos aumentam em cerca de 1%
a densidade da dgua liquida, bem como das fases de gelo hexagonal e ctbico,
em comparagdo com simulagdes classicas [78]. Resultados andlogos foram encon-
trados para a dgua liquida ao empregar os funcionais meta-GGA SCAN [53] e
SCANO [79]. Contudo, a combinacdo de AIMD e PIMD é computacionalmente
dispendiosa, restringindo-se normalmente a escalas temporais curtas. Em con-
traste, quando se utilizam potenciais classicos, a inclusdao de NQE pode levar a
tendéncias opostas [80].
Além de afetarem a densidade de equilibrio, os NQE também exercem influén-
cia sobre a rede de ligacdes de hidrogénio. Simulacdes de PIMD baseadas em
DFT mostram que hd uma densidade distinta de zero para valores positivos da

coordenada de transferéncia de prétons, o que evidencia o compartilhamento de
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prétons e a aproximacgdo entre moléculas de dgua, resultando em um alargamento
da distribui¢do do momento de dipolo [81].

Deste modo, neste capitulo, apresentaremos as propriedades estruturais e vi-
bracionais do gelo I}, obtidas a partir de potenciais de aprendizado de maquina
(machine learning) com diferentes niveis de teoria, a fim de observar a influéncia
dos funcionais de correlacdo e troca. Traremos uma discussdo sobre a construgdo
do dataset, o treinamento dos modelos utilizados e os métodos computacionais
das dinamicas moleculares. Adicionalmente, obteremos as propriedades consi-
derando os efeitos quanticos nucleares (NQE) para quantificar a influéncia da

deslocalizagdo dos 4tomos de hidrogénio nas propriedades do gelo I;,.

3.1 Meétodos Computacionais

Nossa investigacdo seguiu um fluxo de trabalho (workflow) estruturado em
cinco etapas principais. Na primeira, treinamos modelos preliminares para varios
funcionais de correlagdo e troca: PBE [65], vdW-cx [31], optB88-vdW [30] e SCAN
[34]. O conjunto de dados DFT foi obtido por Torres et al. [42]. O PBE é um dos
funcionais mais utilizados, apesar de sua conhecida tendéncia a superestruturar a
dgua liquida [171]. Os funcionais vdW-cx e optB88-vdW incorporam interagées
de van der Waals (vdW), essenciais para refinar as propriedades estruturais e
dindmicas da dgua [29, 11]. Ja o SCAN, pertencente a familia de funcionais meta-
GGA, foi incluido devido ao seu sucesso recente na modelagem precisa da dgua
liquida [12].

Na segunda etapa, realizamos simula¢des Deep Potential Molecular Dynamics
(DP-MD) no ensemble isotérmico-isobdarico (NPT) com os modelos preliminares
para gerar configuragdes de gelo, que foram entdo incorporadas ao conjunto de
dados de treinamento. A terceira etapa envolveu o calculo de energias e forcas DFT
para cada configuragdo de gelo selecionada, utilizando cada um dos funcionais.
Na quarta etapa, retreinamos e validamos cada modelo, incorporando as novas
configurac¢des de gelo ao conjunto de treinamento.

Finalmente, na quinta etapa, os modelos refinados foram utilizados para reali-
zar simula¢des DP-MD e Deep Potential Path Integral Molecular Dynamics (DP-PIMD)
no ensemble NPT. Todas as simulacoes foram realizadas utilizando uma caixa
com 96 moléculas e orientagdes aleatérias das ligagdes de hidrogénio, garantindo
momento de dipolo elétrico liquido nulo na célula de simulagdo. A seguir, deta-
lharemos cada etapa. De modo resumido, a Figura 3.2 ilustra o fluxo de trabalho
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seguido neste capitulo.

Modelos Coleta Calculos Refinamento Simulacoes
preliminares de dados DFT darede
-PBE -Gelolh - Calculos DFT para DeePMD-kit v2.1.2 -DP-MD
-vdW-cx -96 moléculas cada potencial de XC 4 camadas -DP-PIMD
-SCAN -Simulacao: 2 ns -4.000 calculos Descritorse_e2_a
-optB88 - Termostato e barosta- -SIESTA e VASP Forcas <50 meV/A
to Nosé-Hover Energia <0.5 meV por

- Temperatura: 220K
- Pressao: I bar

Energia e forcas

1.000 configuracoes
igualmente espacadas
no tempo

atomo
7x10° passos de treino

18.000 configuracoes
deagua
1.000 configuracoes de

gelo

90% para treino
10% para teste

Figura 3.2: Estrutura do fluxo de trabalho (workflow) para a obtenc¢do das proprie-
dades do gelo I,.

3.1.1 Treinamento das Redes Neurais

Os modelos preliminares foram desenvolvidos a partir de um dataset que
abrange uma ampla variedade de geometrias da dgua liquida. Essas configura-
¢Oes foram extraidas de snapshots ndo correlacionados de longas simulagdes de
dinamica molecular (MD) classica, que amostraram diversas condi¢des do sistema,
incluindo diferentes densidades e temperaturas. Para cada funcional, o dataset
inicial consistiu em energias e forcas calculadas via DFT para 18.000 configuragdes
obtidas através de célculos de PIMD, compostas por uma caixa de 64 moléculas
de dgua. Informacdes detalhadas sobre o dataset inicial podem ser encontradas em
Torres et al. [42].

Em seguida, realizamos simula¢des DP-MD no ensemble NPT para cada mo-
delo preliminar, utilizando uma estrutura de gelo I, composta por 96 moléculas
de dgua, a T = 220 K e P = 1 bar, com uma etapa de producdo de 2 ns e um
passo de tempo de 0.25 fs no c6digo LAMMPS [40]. Para essas simulag¢des, foram
utilizados o termostato encadeado de Nosé-Hoover [129, 130] e um barostato com
trés cadeias. De cada simulacao, 1.000 configura¢oes foram extraidas em intervalos
de tempo uniformes e adicionadas ao dataset inicial. Essa melhoria do modelo

pode ser interpretada como uma abordagem de aprendizado por transferéncia
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(transfer learning) [172].

Realizamos, entdo, calculos DFT de ponto tnico (single-point) para cada confi-
guracdo de gelo utilizando o c6digo SIESTA [157] para os funcionais PBE, vdW-cx
e optB88-vdW. Esses calculos empregaram pseudopotenciais de norma conservada
[114], um mesh cutoff de 500 Ry e uma base double-( otimizada com orbitais de
polarizacgdo para elétrons de valéncia [158]. J& os calculos com o funcional SCAN
foram realizados no VASP [162], com um cutoff de energia de 118 Ry e o método
Projected Augmented Wave (PAW) [163].

Utilizamos a versdo para GPU do software DeePMD-kit v2.1.3 [4, 93, 153] para
gerar os potenciais de rede neural profunda (DNN). O descritor Deep Potential-
Smooth Edition foi empregado, no qual todas as coordenadas relativas (distancias
e angulos) sdo usadas para construir o descritor [154], com um raio de corte de
6.0 A e um raio de suavizacdo de 0.5 A. Neste raio, o nimero méaximo de vizinhos
selecionados é de 46 atomos de oxigénio e 92 de hidrogeénio.

A arquitetura da rede consiste em quatro camadas com 320, 160, 32 e 16
neurdnios, respectivamente, e a func¢do de ativacdo selecionada foi a tangente
hiperbélica. A fung¢do de perda (loss function), composta pelos erros quadraticos
médios nas energias e forgas, foi minimizada usando o método de gradiente
descendente estocéastico de Adam ao longo de 7 x 10° passos de treino. Esse
procedimento foi repetido para cada funcional, produzindo um modelo distinto
para cada um. Os parametros da funcido de perda estdo presentes na Tabela 3.1.

Pardmetro Valor

start_pref e 0.02
limit_pref e 8.00
start_pref f 1500
limit_pref f 1.00

Tabela 3.1: Parametros da funcado de perda (loss function) utilizados no processo de
treinamento.

Selecionamos 90% das configuragdes como conjunto de treinamento e 10%
como conjunto de teste, correspondendo a 17.100 estruturas de dgua e 900 de gelo.
Para o treinamento, utilizamos um tnico processador AMD Epyc 7662 com uma
GPU NVIDIA Tesla A100. Cada potencial levou 22 horas para completar as etapas
de treinamento. Apds a conclusdo, o modelo foi comprimido para melhorar o
desempenho computacional [155].

Para avaliar a qualidade dos modelos, realizamos duas validagdes:
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® Validagdo a priori: os erros nas previsdes de energia e for¢ca dos modelos
foram comparados aos valores de referéncia DFT usando o conjunto de teste.

¢ Validacdo a posteriori: examinamos se as coordenadas geradas pelas simu-
lagdes DP-MD produzem estruturas com erros aceitdveis para energias e
forgas.

Para a validacgdo a priori, dividimos o conjunto de teste em dois subconjuntos:
um com configuragdes de dgua e outro com configuragdes de gelo. Em seguida,
testamos o modelo para os dois subconjuntos e para o conjunto total. O valor do
Erro Quadréatico Médio (RMSE) para energia e for¢a de cada modelo e conjunto
estd apresentado na Tabela 3.2. A comparagédo entre os resultados obtidos com os
célculos DFT e os modelos esta na Figura 3.3.

RMSE Energia (meV/atomo) = RMSE Forcas (meV/ A)
Modelo Agua Gelo Agua+Gelo Agua Gelo Agua+Gelo

PBE 0.50 0.27 0.49 441 395 43.7
vdW-cx  0.58  0.19 0.52 495 229 44.6
SCAN 056 0.19 0.56 48.8 345 46.9
optB88 0.51 0.20 0.50 452 395 449

Tabela 3.2: RMSE para cada modelo treinado para os subconjuntos de teste: 4gua,
gelo e a combinagdo de ambos (Agua+Gelo).

Podemos verificar que, para cada funcional, obtivemos erros pequenos no
conjunto de teste, abaixo de 50 meV/ A (forcas) e 0.55 meV/4tomo (energia),
dentro da faixa aceitdvel para um modelo confidvel [169]. Além disso, os erros
para cada funcional sdo préximos, indicando que as estruturas utilizadas sdo
representativas do espago de fase. Outro ponto a destacar é que o erro do conjunto
de dados de 4gua domina o erro total da amostra, devido a maior quantidade de
informacdes nesse subconjunto. Contudo, vimos que os dados de gelo possuem
um erro menor, tanto para a energia quanto para as forgas, o que justifica o uso de
um niimero menor de configuragdes de gelo no dataset final.

Para a validacdo a posteriori, geramos 200 configura¢des de gelo com nosso
modelo para cada funcional e replicamos os cdlculos DFT com o mesmo protocolo
utilizado na construgdo do dataset. Deste modo, apresentamos na Figura 3.4 a
comparagdo entre as energias e forcas para este novo conjunto de dados e, na
Tabela 3.3, mostramos os erros correspondentes para cada funcional. E possivel

verificar que os modelos geram estruturas que estdo de acordo com os resultados
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Figura 3.3: Comparacdo das energias e forcas entre os calculos DFT e a rede
neural para os funcionais: (a) PBE, (b) vdW-cx, (c) SCAN e (d) optB88. Os insets
representam a distribuicdo das diferencas entre os valores obtidos via DFT e os
modelos.
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DFT, atingindo, assim, um dos objetivos: replicar calculos para grandes sistemas

por um longo tempo de simulagdo com a mesma qualidade de célculos ab initio.

Modelo RMSE Energia (meV/atomo) RMSE Forgas (meV/ A)

PBE 0.25 38.9
vdW-cx 0.34 46.6
SCAN 0.13 23.7
optB88-vdW 0.20 39.6

Tabela 3.3: RMSE para cada modelo treinado para as configuragdes de gelo com os
dados obtidos para o método de validagdo a posteriori.

3.1.2 Dinamica Molecular: Propriedades Estruturais

Apbs verificada a precisdo dos modelos, partimos para a obtencdo das pro-
priedades do gelo Ij,. Realizamos duas simula¢des independentes de dinamica
molecular NPT: uma incluindo NQEs (DP-PIMD) e outra sem (DP-MD). Essas
simulacdes foram executadas em uma estrutura de gelo I;, protonicamente desor-
denada, cujo dipolo liquido é nulo, composta por 96 moléculas de 4gua. Em todas
as simulagdes, os sistemas foram inicialmente equilibrados por 100 ps, seguidos
por 500 ps de produgdo com um passo de tempo de 0.25 fs, e os dados foram
coletados a cada 0.05 ps. As simulag¢des foram conduzidasa T =220 Ke P =1 bar,
permitindo comparagdes diretas com resultados experimentais [10].

Todas as simulagdes utilizaram o c6digo i-PI [41]. Empregamos o termostato da
Equacéo de Langevin Generalizada (GLE) [133] para DP-MD, com os parametros
extraidos do GLE4MD [135]. Para as simula¢gdes DP-PIMD, discutiremos a seguir
a escolha do termostato adequado. Nosso modelo de rede neural fornece uma
forma rdpida e eficiente de avaliar um grande nimero de estruturas a uma fragao
do custo computacional dos célculos de DFT. Isso também oferece um meio de
testar a convergéncia de parametros — algo que demandaria muito mais tempo
em comparagdo com simula¢des de DFT. Contudo, ao aumentar o ntmero de
moléculas ou alterar a desordem das liga¢des de hidrogénio faz com que as
propriedades estruturais variem por uma fragdo de porcento, ndo sendo necessaria

esta anélise.



Capitulo 3. Efeitos Quédnticos Nucleares em Gelo Hexagonal 103

a) —45140 A 20 4
PBE 'S
@ . 10
— —45150 - o o
> @ S
L, > 01
Z - z
45160 - %, 107 i
@)
o
204 @

—45170 _| T T T T T T

b) —45090 50 -

vdW-cx
—45100 4
O -
—45110 e}
L)
—45120 —20 - L
—45130 1 ) ! . |
T
) _1s62s 4 !f 41

EMN [eV]
FN [eV/A]

SCAN
— 2
" —1563.0 T <
~
> >
— (0] 0 -
Z | S—
g —1563.5 z
m Z
! 2 1
—15640 1
‘a L 1 —4 7 oo Il 1 1
T T T T T
d) 20 A QD
—45330 optB88
> & =<
O, 45340 Z 01
Z e
Z Ie) Z
45350 A % i
B &
—20 o)
—45360 A >
1 1 1 1 1 1
1 T T T 1
—45360 —45340 20 0 20

EPFT [eV] FPET [eV/A|
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3.1.3 Dindmica Molecular: Propriedades Vibracionais

As propriedades vibracionais foram obtidas de duas maneiras distintas. Para
os calculos que nado consideraram os NQEs, utilizamos o ensemble NVE. Para os
célculos que consideram os NQEs, utilizamos a abordagem da Dinamica Molecular
de Polimeros em Anel Termostatizada (TRPMD) [8, 9].

O espectro de frequéncia foi obtido utilizando a transformada de Fourier da

funcdo de autocorrelagdo das velocidades, Z(t), com a seguinte equacao:
v;(t)-v;(0
20 - {50, o

onde v;(t) representa a velocidade do i-ésimo atomo no instante ¢.

Para os calculos com NQEs, partimos da configuragéo final obtida via DP-PIMD
e utilizamos o método TRPMD em uma simulagdo de 10 ps, com as velocidades
coletadas a cada 1 fs. Para a andlise de convergéncia, testamos diferentes ntimeros
de réplicas (beads): 32 e 48.

Como visto na Figura 3.5(a), verificamos que os célculos com 32 beads estdo
convergidos. Em seguida, extraimos 10 configurac¢des igualmente espagadas no
tempo da simulagdo DP-PIMD e repetimos o processo para cada uma delas, a
fim de obter uma amostragem mais ampla. Verificamos na Figura 3.5(b) que a
média sobre as diferentes condi¢des iniciais resulta no mesmo espectro de uma
tnica simulagdo de 100 ps. Para o calculo do espectro vibracional sem NQEs,
utilizaremos este mesmo procedimento de 10 simulagdes curtas, com as condigdes
iniciais obtidas das simula¢des DP-MD.

3.1.4 Termostato das Simula¢des DP-PIMD

Como discutido na Segao 1.3, as simulag¢des que incluem NQEs necessitam de
um namero suficientemente grande de beads. Para tal, verificamos a quantidade
necessdria para a convergéncia das propriedades estruturais. Inicialmente, utili-
zando o termostato PILE-L [173], calculamos a densidade de equilibrio e a fungdo
de distribuicdo radial para cada par atdmico para 48 e 64 beads. Apresentamos na
Figura 3.6 as propriedades estruturais para os diferentes nameros de beads. Verifi-
camos que utilizar 48 beads para cada cdlculo atinge o mesmo resultado que um
ntimero superior de réplicas. Com isso, o custo computacional pode ser reduzido
sem perda na qualidade dos resultados.

Outra solugdo para diminuir o custo computacional seria utilizar o termostato
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Figura 3.5: Espectro vibracional para (a) teste de convergéncia do ntiimero de beads
e (b) comparagado entre uma simulagdo longa e a média sobre 10 simulagdes curtas.

PIGLET [3, 174]. Comparamos, entdo, na Figura 3.7, as mesmas propriedades
observadas anteriormente para um calculo utilizando o termostato PILE-L com 48
beads e outro com o termostato PIGLET com 8 beads.

Como as propriedades estruturais obtidas sdo essencialmente idénticas, pros-
seguiremos com o termostato PIGLET, diminuindo o custo computacional e fa-
cilitando a anélise dos resultados. Para as simula¢des DP-PIMD, utilizaremos os
demais parametros estabelecidos para as simula¢des DP-MD. Os pardmetros do
termostato PIGLET foram extraidos do site GLE4AMD [135].
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3.2 Propriedades Estruturais

Primeiramente, apresentamos a densidade de equilibrio para todos os modelos,
com e sem NQEs. A Figura 3.8 reporta a evolugdo temporal da densidade durante
o periodo de produgdo de dados. As densidades de equilibrio do gelo I}, para
cada funcional estdo listadas na Tabela 3.4. Observamos que, para os funcionais
optB88-vdw, vdW-cx e SCAN, a densidade obtida via DP-MD apresenta um desvio
significativo em relacdo aos valores experimentais, excedendo-os em mais de 5%.
No entanto, para o PBE, a densidade estd mais préxima dos dados experimentais.
Como discutiremos, este é provavelmente um efeito esptrio. Sabe-se que o PBE
tende a superestruturar a dgua liquida, e é provavel que esteja se beneficiando
dessa propriedade neste caso.

Densidade (g/ cm?)
Modelo DP-MD DP-PIMD

PBE  0.937 (2.18%) 0.961 (4.80%)
vdW-cx  0.981 (6.98%) 1.013 (10.47%)
SCAN 0974 (6.22%) 1.001 (9.16%)
optB88  0.964 (5.51%) 0.984 (7.31%)

Exp. [10] 0.917

Tabela 3.4: Densidade de equilibrio para cada modelo nas simula¢des DP-MD e

DP-PIMD. Os valores entre parénteses denotam os desvios percentuais em relagdo

aos dados experimentais [10]. A incerteza das densidades é da ordem de +0.009
3

g/cm”.

Vale destacar que as densidades obtidas aqui sdo semelhantes as calculadas
via AIMD para PBE (0.936 g/cm®) e SCAN (0.964 g/cm?) por periodo mais curtos,
conforme observado por Chen et al. [12]. Em comparagdo com trabalhos anteriores
[42], verificamos que o PBE prevé o gelo mais denso que a 4gua, falhando em
reproduzir a conhecida anomalia de densidade da dgua [12]. Este comportamento
andmalo é corretamente capturado pelos demais funcionais.

A inclusdo dos NQEs aumenta a densidade de equilibrio para todos os modelos.
Este aumento de densidade (contracdo de volume) também foi observado em
diferentes resultados baseados em DFT para tempos de simulagdo mais curtos
[78, 53,79, 73]. Em nossos céalculos, o aumento de densidade varia entre 1% e 3%,
dependendo do modelo (Tabela 3.4).

Para investigar o aumento na densidade, calculamos as func¢des de distribuicdo
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Figura 3.8: Evolugdo temporal da densidade para os modelos: (a) PBE, (b) vdW-cx,
(c) SCAN e (d) optB88. As simula¢des DP-MD estado a esquerda e as simulagdes

DP-PIMD, a direita.

radial (RDFs) para os pares oxigénio-oxigénio (gop), oxigénio-hidrogénio (gox) e
hidrogénio-hidrogénio (¢x ), conforme mostrado na Figura 3.9. De modo geral,
as RDFs O-O apresentam uma distancia O-O mais curta em comparacdo com os
dados experimentais. A inclusdo dos NQEs ndo resulta em mudangas significativas

nas curvas O-O, com excec¢do da posi¢do do primeiro pico, como mostrado no

detalhe da primeira coluna, que se desloca um pouco para a esquerda em linha
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com um aumento de densidade.
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Figura 3.9: Funcdo de distribuicdo radial para cada funcional. Os funcionais estdo
descritos no painel esquerdo. O painel esquerdo apresenta a gop, 0 central a goy
e o direito a gyp.

Os dados experimentais para as RDFs O-H e H-H desviam-se significativa-
mente daqueles obtidos com simula¢des DP-MD, que apresentam maior estrutu-
racdo. No entanto, a inclusdo de NQEs melhora substancialmente as previsoes
estruturais dessas RDFs. Observamos uma suavizacdo das curvas, e a intensidade
dos méaximos e minimos mostra boa concordancia com os resultados experimen-
tais [10]. Adicionalmente, é interessante notar que essa melhoria parece tornar as
curvas menos sensiveis a escolha do funcional, como visto na Figura 3.10.

Para quantificar a melhora das RDFs, utilizamos a Equagédo 2.2. Os valores
finais estdo presentes na Tabela 3.5. Observa-se que os NQEs afetam principal-
mente a interacdo O-H, com um aumento na precisdo de aproximadamente 10%.
Esta melhoria esta correlacionada com um efeito de suaviza¢do no primeiro pico
da RDF O-H. Similarmente, os NQEs levam a um melhor ajuste na RDF H-H.
E importante destacar que, na regido do terceiro pico de gopy, observamos uma

melhoria significativa ao incluir NQEs. Isso indica que as flutua¢des quanticas
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Figura 3.10: Comparacdo de cada RDF para todos os funcionais (a) sem e (b) com
a inclusao dos NQEs.

aumentam a entropia configuracional das estruturas de gelo, alargando as dis-
tribui¢des e aproximando-as das observagdes experimentais, fendmeno também
reportado para dgua liquida [53].

DP-MD DP-PIMD

Modelo €00 (O/o) €OH (0/0) €EHH (O/o) €00 (O/o) €OH (O/o) €HH (O/o)

PBE 81.6 77.7 86.9 81.1 87.5 89.9
vdW-cx  81.1 76.5 86.2 78.3 84.5 87.6
SCAN 80.9 78.2 86.5 79.3 87.9 88.5
optB88 83.7 78.4 87.3 82.5 88.0 89.6

Tabela 3.5: Desempenho percentual de cada modelo na reproducdo das RDFs
experimentais, calculado com a Equacgéo 2.2.

De modo geral, a incorporagdo de NQEs aumentou a precisdo das RDFs para
todos os funcionais. A tinica excegdo ocorre na RDF O-O, onde a precisdo diminuiu
ligeiramente, pois os NQEs deslocam as posi¢des dos dois primeiros picos para
distancias menores, refletindo a mudanga na densidade. Para entender a mudanga
na densidade associada aos NQEs, apresentamos na Figura 3.11(a) a distribui¢do
da coordenada de transferéncia de préton, v = doy — dp...py7, que serve como
indicador de eventos de transferéncia de préton [53]. Também apresentamos
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distribui¢des para distancias de ligag¢des intra e intermoleculares. E notéavel que
os NQEs alargam os picos e mostram densidade ndo nula para valores positivos
de v, similar ao observado em dgua liquida [94, 53]. Mais importante, o maximo
da distribuig¢do, vy, exibe um ligeiro deslocamento para maiores distancias
(Figura 3.11(a) e Tabela 3.6). Esta observacéo esta ligada ao fortalecimento das
intera¢des intermoleculares, uma vez que este pico é sensivel a rede de ligacGes
de hidrogénio. Este efeito sutil provavelmente resulta da competicdo entre varias

interagdes atOmicas.

doy (A) do...r (A) do..o (A)
Modelo DP-MD DP-PIMD DP-MD DP-PIMD DP-MD DP-PIMD

PBE 0.995 1.001 1.748 1.719 2.736 2.710
vdW-cx  1.003 1.011 1.706 1.677 2.694 2.671
SCAN 0.985 0.987 1.728 1.697 2.698 2.678
optB88  0.999 1.003 1.733 1.715 2.710 2.699

Exp. 1.008 [164] 1.750 [175] 2.759 [164]

Tabela 3.6: Distancias interatomicas (dpy, do...r € do...or) para as simula¢des
DP-MD e DP-PIMD. Os valores correspondem ao comprimento de ligacdo mais
provavel, apresentado nas Figuras 3.11(b-d).

As Figuras 3.11(b-d) mostram as distribui¢des para a distancia intramolecular
O-H (dpp), a distancia intermolecular O-H (dp...;/) e a distancia intermolecular
O-0 (do...0r)- A Tabela 3.6 lista as posi¢des de pico correspondentes. Observamos
que as distancias médias dpy de ambas as simula¢des sdo compardveis, embora a
distribuigdo DP-PIMD seja mais ampla e levemente assimétrica a direita, sugerindo
um enfraquecimento da ligacdo covalente.

Ao mesmo tempo, as distribui¢des de dp...yr € dp...or também sdo mais am-
plas, mas assimétricas a esquerda (Figuras 3.11(c-d)). Isso esta de acordo com as
expectativas, pois os NQEs alongam as liga¢des covalentes e promovem o com-
partilhamento de prétons na dgua liquida [73, 1]. Li et al. [7] argumentaram que
a ligagdo de hidrogénio na 4gua liquida é relativamente fraca e, portanto, tende
a se tornar ainda mais fraca com a inclusdo de NQEs. Para o gelo, entretanto,
observamos o oposto: o valor médio para dp...r e dp...or € significativamente
menor, levando a conclusido de que a ligagdo de hidrogénio é forte no gelo e se
fortalece quando os NQEs sdo considerados.

Li et al. [7] observaram teoricamente a relacdo entre a projecdo das ligacoes
O-H na dire¢do O-O e a distancia O-O, conforme mostrado no detalhe da Figura
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Figura 3.11: Distribui¢do da (a) coordenada de transferéncia de préton v e dos
comprimentos de ligacdo (b) intramolecular O-H (dpg), (c) intermolecular O-
H (do...s) e (d) intermolecular O-O (dy...or) obtidos via DP-MD e DP-PIMD. A
linha tracejada (tracejada e pontilhada) refere-se ao valor mais provavel para as
simulagdes DP-PIMD (DP-MD).

3.12. Em sua anadlise, com o aumento da projecdo da ligacdo O-H, as distancias
O-O diminuem. O comportamento oposto foi reportado quando a projegao foi
reduzida. Como os NQEs tendem a enfraquecer as ligacdes fracas e fortalecer as
fortes, todos os funcionais fortalecem as ligagdes de hidrogénio e reproduzem
a diminuig¢do das distancias O-O, conforme visto na Figura 3.12. Os dados de
distancia (Tabela 3.6) confirmam os achados de Ceriotti et al. [94], de que mudangas
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Figura 3.12: Relagdo entre a projecdo das liga¢des O-H na direcdo O-O e a distancia
O-0. Os valores para clusters de d4gua foram obtidos teoricamente por Li et al. [7]

na densidade alteram principalmente a distancia média O-O. Comparando os
funcionais, vdW-cx apresenta a menor do...or € a maior densidade em ambos os
tipos de simulacdo, enquanto o PBE apresenta o comportamento oposto.

De modo geral, estes resultados sugerem que a forca das liga¢des de hidrogénio
aproxima os atomos de oxigénio, aumentando a densidade, apesar do pequeno
aumento na ligagdo covalente e dos maiores angulos OHO. Isso é independente
da escolha do funcional. Mais importante, leva-nos a conclusdo de que todos
os funcionais tendem a superligar as moléculas de 4gua no contexto do gelo
I,. Considerar a natureza quantica do atomo de hidrogénio apenas torna esta

superligacdo mais pronunciada.

3.3 Propriedades Dindmicas

Finalmente, mostramos na Figura 3.13 os espectros vibracionais do gelo Ij.
A inclusdo de NQEs resulta em uma diminuicdo da frequéncia de deformacado
angular (bending) das moléculas em todos os modelos. Porém, a mudanca mais
proeminente aparece na faixa de frequéncia de estiramento (stretching) (2500-3500
cm™1). Este deslocamento para o vermelho (redshift) pode ser atribuido ao fato de
que estes sdo os modos mais afetados por efeitos anarmonicos.

Apesar da pequena mudanca no valor mais provavel para o comprimento
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Figura 3.13: Espectros vibracionais para o gelo I;, a 220 K obtidos com o método
TRPMD [8, 9] (linhas continuas). Para comparagdo, também mostramos os espec-
tros obtidos via DP-MD no ensemble NVE (linhas tracejadas).

da ligagdo, a inclusdo de NQEs leva a maiores populagdes em comprimentos de
ligacdo maiores. Isso, por sua vez, leva a um alargamento dos modos e a um

1 sendo o

consequente redshift. O deslocamento estd na faixa de 218-250 cm™
optB88 o funcional com maior deslocamento (na sequéncia: optB88, vdW-cx, PBE
e SCAN). Notamos que funcionais com intera¢des de van der Waals apresentam
os maiores deslocamentos, implicando liga¢des de hidrogénio mais fortes.

Os NQEs também levam a um alargamento de cerca de 380 cm ! na faixa de
frequéncia de estiramento em comparagdo com os resultados DP-MD para todos
os funcionais. Mais uma vez, a escolha do funcional determina a largura da banda,
ja que o vdW-cx apresenta a maior largura para ambas as simulag¢des, enquanto o

optB88 tem a menor.

3.4 Considera¢oes Finais

Em resumo, realizamos simulac¢oes de dindmica molecular de estruturas de
gelo utilizando um potencial profundo treinado com diferentes funcionais de troca-
correlagdo. A inclusido dos efeitos quanticos nucleares leva a uma melhora geral na
descricdo das propriedades estruturais do gelo em comparagdo com experimentos.

De fato, as fungdes de distribuic¢do radial obtidas com DP-PIMD foram, em geral,
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mais precisas do que as obtidas com DP-MD, devido a uma melhor descrigdo da
distribuicdo O-H. A distribui¢do O-O nao apresentou mudangas significativas
com a inclusdo dos efeitos quanticos nucleares para grandes distancias; entretanto,
para distancias abaixo de 4 A, a posi¢do do pico desloca-se ligeiramente para
distancias menores.

Observamos que a densidade, para todos os funcionais de troca-correlagdo, aumen-
tou quando os efeitos quanticos nucleares foram considerados. Ao inspecionar as
diferentes liga¢des no sistema, identificamos que a ligagdo intramolecular O-H
enfraquece ligeiramente, enquanto as liga¢des de hidrogénio tornam-se mais for-
tes, fazendo com que as distancias O-O diminuam, levando a densidades maiores,
mais distantes dos valores experimentais. Isso nos leva a concluir que os fun-
cionais do tipo GGA e o SCAN tendem a superligar as moléculas de 4gua no
gelo, resultando em uma forte rede de H-bonds, que é ainda mais reforgcada pela

inclusdo de intera¢des de van der Waals e efeitos quanticos nucleares.
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Defeitos em Gelo

Ap6s estudar a influéncia das interac¢des interatdmicas na densidade do gelo e
as implicagdes da inclusdo dos efeitos quanticos nucleares, partimos a observar os
defeitos pontuais na estrutura cristalina do gelo. Em relagdo a defeitos pontuais,
podemos observar duas categorias distintas: os defeitos puramente eletrdnicos,
como os defeitos de Bjerrum e idnico, que apenas alteram a configuragdo das
ligacoes de hidrogénio [84] e os defeitos que correspondem a inclusdo ou falta
de moléculas de dgua no sistema, no caso os defeitos intersticiais e defeitos de
vacancia. Neste capitulo, focaremos neste dltimo tipo de defeito. A Figura 4.1
mostra a estrutura para os defeitos de vacancia, e duas configura¢des para os
defeitos intersticiais: Tu e Bc.

L.z L,
c@‘cf o ‘Cg@

%h%@w by Ao b b

Figura 4.1: Geometria dos defeitos: (a) vacéncia, (b) Tu e (c) Bc. Os circulos
pontilhados em azul indicam a posi¢do dos defeitos na estrutura do gelo I;,. As
estruturas sdo apresentadas nos planos (i) xy e (ii) yz.

o

é
crf cf ¥ , o’ d‘;i:gﬁ y dga.f &
3% b A

Do ponto de vista experimental, hé a indicacdo que os defeitos de vacancia
sdo dominantes em relacdo aos defeitos intersticiais para temperaturas abaixo de
—50°C e os defeitos intersticiais apresentando maior ocorréncia para temperaturas

mais altas [85]. Contudo, os resultados experimentais obtidos para a vacancia por

116
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meio da técnica de aniquilagdo de pdsitrons [88, 87] apresentam valores para a
energia de formagdo que divergem dos valores tedricos [85, 86, 84].

Em contrapartida, os defeitos intersticiais podem ocupar principalmente duas
posi¢des na estrutura do gelo L trigonal capped (Tc) e trigonal uncapped (Tu) [16].
Além destas possibilidades, calculos de dinamica molecular realizados por Ikeda-
Fukazawa [91] identificaram uma posigdo intermedidria de uma molécula de dgua
entre dois d&tomos de oxigénio, resultante da difusdo da molécula intersticial. Essa
configuracao recebe o nome de defeito bond center (Bc). As andlises para o defeito
Tc foram suprimidas devido ao alto valor encontrado para sua energia de formacao
[85].

De acordo com trabalhos experimentais e tedricos [89, 90, 85], em torno de 230
K, verifica-se uma inversdo na concentragédo relativa dos defeitos: para tempera-
turas superiores, os defeitos intersticiais dominam, enquanto para temperaturas
inferiores, os defeitos de vacancia sdo predominantes. Entretanto, a divergéncia
entre os valores tedricos e experimentais para a energia de formagdo da vacancia,
somados a dependéncia dos resultados devido a escolha do funcional de XC [27],
faz com que esta inversdo possa ser questionada.

Além disso, a difusdo de moléculas de d4gua no gelo ocorre como uma unidade,
ou seja, a molécula como um todo migra de um sitio para outro. No caso da difusdo
do defeito intersticial, a barreira de migracdo é de 0,16 eV e com coeficiente de
difusdo sendo 1,8 x 107® m?s~! [92]. Esse processo pode ocorrer na direcio
paralela ou perpendicular ao eixo ¢ (Figura 5): no primeiro caso, a molécula
se move dentro do mesmo hexdgono, enquanto no segundo desloca-se entre
hexdgonos, expulsando uma molécula da rede para outro intersticio. Embora Goto
et al. [92] apontem maior frequéncia de salto na direcao paralela, simulacdes de
dinadmica molecular indicam que o coeficiente de difusdo perpendicular é superior,
mesmo apresentando maior barreira de migragao [91].

Conforme visto no capitulo anterior, as redes neurais foram capazes de obter
bons resultados para as propriedades estruturais do gelo I;,. Neste capitulo, sera
apresentada uma andlise das energias envolvidas nos processos de formacéo e
difusdo dos defeitos, tais como a energia de ligacdo das moléculas intersticiais e de
uma molécula no bulk de gelo, e a barreira de difusdo dos defeitos. Além disto, serd
trazida uma andlise da energia de formagdo destes defeitos e a influéncia da adigdo
de termos nao locais no funcional de troca e correlacdo sobre o ordenamento ener-
gético dos defeitos de interesse. Para expandir as andlises, utilizaremos potenciais

obtidos por meio de machine learning, evidenciando a abordagem computacional
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para as simulagdes e o treinamento dos modelos. Por fim, serd obtida a energia
livre de ligagdo da molécula de d4gua no contexto dos defeitos, considerando os
efeitos de temperatura.

4.1 Métodos Computacionais

Para a andlise das energias referentes aos defeitos, seguimos com duas abor-
dagens distintas: a primeira com respeito aos cdlculos DFT e a segunda segue o
estudo utilizando redes neurais.

Os célculos DFT foram realizados como referéncia (benchmark) para as redes
neurais. Uma vez que a principal referéncia para a anédlise das energias de forma-
cdo de cada defeito utiliza o funcional PW91 [176], iniciamos a nossa anélise com
o mesmo funcional e também com o funcional PBE [65]. Em seguida, passamos a
analisar a influéncia dos termos néo locais para o cdlculo da energia de formagéao
dos defeitos. Para isso, utilizamos o funcional SCAN [34] e também uma correcdo
de van der Waals [33] nos calculos com o funcional PBE. Para estes calculos, a
estrutura foi minimizada para cada funcional em fungdo de diferentes pardmetros
de rede.

Em relacdo a abordagem com as redes neurais, utilizamos os modelos gerados
no Capitulo 3, nos niveis PBE e SCAN, como ponto de partida para melhorar
a precisdo dos modelos. Com as redes, geramos configuragdes por meio de
simula¢des DP-MD para cada defeito, além de configura¢ées de mondmero e
dimero. Na etapa seguinte, calculamos as forgas e a energia de cada configuragao
utilizando célculos DFT e com estes dados, refinamos os modelos treinados com
configuragdes de dgua e gelo tanto com o c6digo DeePMD-kit [4, 93, 153] quanto
com o c6édigo MACE [5, 55].

Com os novos modelos treinados, replicamos os cdlculos de minimizagao
utilizando as redes para se compararmos os resultados com os provenientes de
calculos ab initio. Além disso, encontramos os modos normais para todos os
defeitos para se determinarem as energias livres de formacao. Finalizamos essa
andlise com a barreira de migracdo dos defeitos dentro da estrutura cristalina e
também com a energia livre de ligacdo, considerando os efeitos de temperatura,

obtida via integragdo termodinamica.
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4.1.1 Treinamento das Redes Neurais

Com o intuito de melhorar a precisdo da rede, utilizamos as redes PBE e SCAN
apresentadas no Capitulo 3 para gerar configuragdes para os diferentes defeitos,
além do mondmero e dimero de 4gua. Todas as configurades de defeito foram
extraidas de uma simulacdo DP-MD de 500 ps a temperatura de 220 K e volume
constante (o volume médio obtido para o modelo da estrutura sem defeitos). As
configuragdes para o dimero e o mondmero foram extraidas de uma DP-PIMD
com a mesma duracdo e temperatura, porém em uma caixa ctibica com aresta de
20 A.

Todas as estruturas foram extraidas em intervalos de tempo uniformes. Para
cada defeito, selecionamos 250 configuragdes e, para o0 mondmero e o dimero,
selecionamos 125 configuragdes cada. No total, 1.000 novas configuragdes foram
incluidas em nosso conjunto de dados. Para cada configuracdo, obtivemos as forgas
e a energia por meio de cdlculos DFT com os mesmos parametros apresentados na
Secdo 3.1.1.

Apbs a inclusdo das energias e for¢as em nosso banco de dados, treinamos duas
redes neurais em diferentes c6digos. Primeiramente, utilizamos o DeePMD-kit
com 0s mesmos parametros (com exce¢do do nimero de passos, reduzido para
3 x 10°) utilizados para o treinamento dos modelos apresentados no Capitulo 3
com as 20.000 configuracdes (sendo 90% destinadas ao treino e o restante ao teste).
Utilizamos o modelo previamente treinado (sem os dados de defeitos e moléculas
isoladas) como ponto de partida (transfer learning). Com a finalidade de melhorar
a precisdo da rede para as energias do mondmero e do dimero, alteramos o peso
correspondente para cada subconjunto: 30% para as configuracdes de dgua, 20%
para as configuracoes de gelo I}, e cada defeito, além de 25% para as configuracoes
de monomero e 25% para as de dimero.

Na Tabela 4.1, apresentamos o RMSE da rede treinada com dados PBE para
cada subconjunto de dados. E possivel perceber que a rede consegue capturar
com fidelidade as forcas e energias das configuragdes de d4gua e com alta precisao
as de gelo I}, defeitos e monomero.

Para o segundo modelo, utilizamos apenas 18% dos dados gerados por Torres
et al. [42], somados as 1.000 configuragdes de gelo I}, e as 1.000 configuracdes expli-
citadas anteriormente. O treinamento deste segundo modelo, utilizando dados no
nivel SCAN, foi feito com 0 MACE. A quantidade de configuracdes para cada fase

estd presente na Tabela 4.2. A diminui¢do do niimero de configura¢des deve-se
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Subconjuntos
RMSE Agua Gelo Tu Vacincia Bc Mondmero Dimero
Energia (meV/4atomo) 0,55 0,24 0,11 0,12 0,13 0,07 1,25
Forcas (meV/ A) 50,2 50,8 254 249 25,4 3,1 15,3

Tabela 4.1: RMSE para as energias (em meV /4tomo) e forcas (em meV/ A) de cada
subconjunto para o modelo treinado com dados PBE no DeePMD-kit.

ao exposto no Capitulo 2 e, devido a isto, mantivemos os mesmos parametros

apresentados anteriormente.

Subconjunto Numero de Configuracdes

Agua 3240
Gelo 1000
Mondmero 125
Dimero 125
Tu 250

Bc 250
Vacéancia 250

Tabela 4.2: Numero de configurag¢des utilizadas para cada subconjunto para o
treinamento da rede utilizando o MACE.

Para se confirmar a precisdo da rede, mostramos na Tabela 4.3 os RMSEs para
forca e energia do modelo para os subconjuntos de treinamento e de validacdo.
E importante notar que, neste modelo, néo separamos os erros por subconjuntos
geométricos. Isto deve-se ao fato de as redes treinadas com MACE ja apresentarem
valores de RMSE bem abaixo do limiar de qualidade para a amostra total (na
qual os erros nas configura¢des de d4gua sdo mais relevantes devido ao volume de
dados), ndo havendo necessidade de se explicitar que o modelo apresenta RMSEs

ainda menores para as configuracdes de interesse (gelo I}, defeitos e mondmero).

Subconjunto RMSE Energia (meV/dtomo) RMSE Forgas (meV/ A)

Treinamento 0,3 3,4
Validacao 0,2 3,6

Tabela 4.3: RMSE para as energias (em meV /4tomo) e forcas (em meV/ A) de cada
subconjunto para o modelo treinado com dados SCAN no MACE.
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4.1.2 Anadlise Energética

A andlise energética dos defeitos pontuais envolverd as energias de ligagdo e
de formacao (e suas respectivas energias livres), além da investigacdo das energias
envolvidas no processo de mobilidade dos defeitos no interior da estrutura do
gelo.

O célculo das energias de formacao e de ligagdo compartilha a mesma ideia,
modificando apenas o estado de referéncia (potencial quimico) da molécula adici-
onada (ou removida) da estrutura cristalina do gelo Ij,. Para o cdlculo da energia
de formagdo, o potencial quimico corresponde a uma molécula de dgua no bulk
do gelo, ou seja, representa a energia por molécula na estrutura do gelo I;,. Deste
modo, ptorm = Egelo/Ngelo, € @ equagdo para a energia de formagdo € reescrita da

seguinte forma:

Eform = Edefeito — Ndefeito * Hform/ (4-1)

onde 1, f,ito cOrresponde ao numero de moléculas do sistema com defeito.
Em relagdo ao contexto da energia de ligacdo, a molécula de referéncia esté

isolada no véacuo. Deste modo, yping = Emol, € a energia de ligacao é:

Eping = Ecompleto - (Edissociado + Emol)r (4.2)

onde Ecoppreto cOrresponde a energia total do sistema com maior namero de mo-
léculas, ou seja, para o defeito intersticial, consideramos o sistema com defeito e
para o defeito de vacancia, consideramos o gelo perfeito como o sistema completo.

Para finalizar esta analise, introduzimos as contribui¢des vibracionais para
se encontrarem as energias livres de formacdo. Os detalhes para os célculos dos
modos normais serdo apresentados a seguir, porém, a expressao geral para a

energia livre é da seguinte forma:
Fiorm = Eform + AU™ — TAS, (4.3)

onde AU"? refere-se a variagdo da energia vibracional e TAS,;, corresponde a
contribui¢do da entropia vibracional.
De modo geral, a expressdo para a energia vibracional é dada por:

hv

vib
u Z Shvi+ v /ksT _ 1’

(4.4)
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onde v; corresponde as frequéncias dos modos normais.
A variacdo da energia vibracional pode ser escrita da seguinte forma:

. . uzit
AUY? = U2 B2 (4.5)

completo ~ Mcompleto :
gelo

A expressdo para a entropia vibracional é dada pela seguinte equagao:

hV‘/kBT —hv; kT
SVib:kBZ W—lﬂ (1—6 Vil KB ) . (46)
1

A légica para AS;, segue a mesma da equacdo 4.5. Em todos os casos, despre-
zamos 0s primeiros seis modos, correspondentes a translacdo e rotacdo do sistema
como um todo.

Primeiramente, serd apresentada uma andlise realizada a partir de célculos DFT.
Utilizamos os funcionais PW91, SCAN e PBE com correcdao vdW para minimizar
as forcas das estruturas com o cédigo VASP [162]. Nestes célculos, utilizamos
um cutoff de energia de 118 Ry e pseudopotenciais PAW. Com o funcional PBE,
também utilizamos o VASP com os mesmos parametros. De modo a se investigar
a influéncia da base escolhida, para minimiza¢des com o cédigo SIESTA [157],
realizamos calculos com duas bases diferentes: a primeira double-{ e a segunda
triple-. Em ambas as minimiza¢des, foram mantidos o mesh cutoff de 500 Ry e
pseudopotenciais de norma conservada [114]. Como feito por de Koning et al. [85],
utilizamos os parametros de rede experimentais para as seguintes temperaturas:
10 K, 205 K e 265 K. Todos os valores de parametro de rede foram retirados a partir
da Referéncia [16].

Ap6s a obtengdo das energias de ligacdo e formacdo a partir de cédlculos de
primeiros principios, replicamos a andlise utilizando as redes neurais treinadas
com os potenciais DeePMD e MACE. Em todos os processos necessarios para
a minimizagdo das estruturas utilizando as redes neurais, foi seguido o mesmo
protocolo. O software LAMMPS [40] foi escolhido para se aplicar o algoritmo de
gradiente conjugado com critério de convergéncia para a forca. Como posteri-
ormente foram calculados os modos vibracionais, utilizamos um limiar de 108
eV/A para a forca. Dado o ganho computacional, utilizamos os parametros de
rede experimentais de 18 temperaturas diferentes, todos extraidos da Referéncia
[16].

O célculo das energias livres inclui as contribui¢ées vibracionais obtidas a partir
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dos modos normais das estruturas de interesse. Para o cdlculo dos modos normais,
utilizamos as estruturas relaxadas para gerar deslocamentos de 0.01 A para todos
os dtomos em todas as direc¢Oes, ou seja, geramos 6N novas configuracdes, onde N
corresponde ao nimero de 4tomos da configuracdo de interesse. A partir disto,
calculamos a energia e as forgas destas novas configurag¢des utilizando o LAMMPS
[40] e, com o auxilio do phonopy [177, 178], encontramos a matriz hessiana e os
modos normais apenas para o modelo treinado com o MACE.

Por fim, a andlise energética encerra com as barreiras envolvidas na mobilidade
dos defeitos. Resultados experimentais [92] evidenciam a difusdo de moléculas
intersticiais na estrutura do gelo Iy na dire¢do paralela ao eixo cristalografico
c. Além disso, calculos de dindmica molecular [91] confirmam a mobilidade
destes defeitos também na dire¢do perpendicular ao mesmo eixo, com a molécula
intersticial ndo se restringindo a um tnico tipo de sitio. Para se calcular a taxa de

difusdo, D, deve-se utilizar a equacao:
D = aA’T, com T = ye En/ksT 4.7)

onde a é um fator geométrico, A representa a distancia entre os saltos, I' é a
frequéncia de saltos, E;,; é a barreira de migragdo e vy € a frequéncia de tentativa.
Na Figura 4.2 retratamos os possiveis caminhos para a difusdo dos defeitos.
Como podemos observar, os defeitos intersticiais apresentam 12 possibilidades de
difusdo na direcdo perpendicular ao eixo ¢, uma vez que a molécula intersticial
pode expulsar seis moléculas e ap0ds ser expulsa da rede cristalina, a molécula
pode migrar para dois sitios possiveis. Na dire¢do paralela ao eixo c a molécula
possui duas possibilidades de difusdo. Enquanto para a vacancia, trés moléculas
podem ocupar o espago vazio na rede cristalina.
O valor de vy pode ser obtido através da Teoria Harmoénica do Estado de
Transicao (HTST) [179]: -
R
vo = i i 4.8)

~ TPN-1,8
I of

onde 1R e v° representam os modos normais das estruturas de minima energia e
do estado de transicdo (ponto de sela), respectivamente. A diferenca no ntmero
de frequéncias utilizadas deve-se ao fato de que o estado de transi¢do possui um
tnico modo vibracional imaginério.

Para se obter a energia de migragdo e os modos normais, utilizamos o pacote
ASE [180]. A energia de migracdo foi calculada a partir do método CI-NEB (Clim-
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Figura 4.2: Andlise geométrica dos saltos de defeitos. Os circulos representam as
posi¢des dos oxigénios da rede cristalina e os tridngulos, os oxigénios intersticiais.
Vistas sobre os planos (a) xy e (b) yz para o defeito intersticial e (c) xy para o
defeito de vacancia.

bing Image Nudged Elastic Band) [181] com as estruturas inicial e final previamente
minimizadas (critério de forca de 0.01 eV/A). Ap6s a relaxacio, interpolamos
8 imagens, conectadas entre si por molas. A minimizac¢do de energia entre as
imagens foi realizada até que a forca maxima fosse inferior a 0.05 eV /A. Para os
modos normais, o ASE repete o processo de deslocamentos finitos ja descrito para
o calculo da matriz hessiana.

4.1.3 Efeitos de Temperatura na Dindmica dos Defeitos

Até o momento, os efeitos de temperatura ficaram restritos ao tamanho do
parametro de rede. A fim de se incluir os efeitos de temperatura de forma explicita,
realizamos dois cdlculos distintos. Primeiramente, realizamos cdlculos de dina-
mica molecular utilizando o potencial treinado com o DeePMD no nivel SCAN,
apenas para se verificar a mobilidade dos defeitos em fun¢do da temperatura. Para
tal, essas simulagdes foram executadas para os defeitos Tu e de vacancia. Em todas
as simulagdes, os sistemas foram inicialmente equilibrados por 100 ps, seguidos
por 2 ns de produg¢do com um passo de tempo de 0.25 fs, e 0os dados foram coleta-
dos a cada 0.05 ps. As simulagdes foram conduzidas para as temperaturas de 10 K,
100 K e 265 K a volume constante, com os parametros de rede correspondentes ao
valor experimental para cada temperatura.

Em seguida, estudamos as energias livres de ligagdo para os defeitos nas
mesmas temperaturas. Nestas simula¢des, utilizamos o método de integragdo
termodinamica, apresentado no Capitulo 2. Todas as simulag¢des utilizaram o
codigo i-PI [41]. Os sistemas foram inicialmente equilibrados por 100 ps, seguidos
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por 500 ps de produgdo com um passo de tempo de 0.25 fs, e os dados foram
coletados a cada 0.05 ps. Para que ndo haja a difusdo dos defeitos, incluimos um
potencial harmonico para confinar a molécula intersticial. O processo consiste em
duas etapas: na primeira, o potencial de confinamento é gradualmente desligado
com a molécula isolada (A1 : 0 — 1). Na segunda, a molécula livre é gradualmente
acoplada ao sistema com defeito (A, : 0 — 1). Deste modo, a energia livre de

ligacdo é dada pela seguinte expressao:

1 1
AFbind - /0 d)\l <uharm>/\1 + /0 dAZ <ucompleto — (udissociado + umol + uharm)>A2
(4.9)
De forma complementar, a equagédo 4.3 pode ser adaptada para o cdlculo da
energia livre de ligacdo, na qual os efeitos de temperatura estdo inclusos apenas
implicitamente, por meio da entropia vibracional e do parametro de rede. Com

isto, temos a seguinte expressao:

o vib vib vib
Fbind - Ebind + (ucompleto - uclissociado - mol) (4'10)
completo dissociado mol
- T(Svib o Svib - SVib )

4.2 Analise Energética

4.2.1 Analise Energética via DFT

A andlise da energia de formacao inicia-se com os resultados obtidos via DFT
para os funcionais PW91 e PBE. Devido a similaridade dos funcionais, espera-se
que os resultados obtidos sejam similares. A Figura 4.3 apresenta a energia de
formagdo para ambos os funcionais. Neste momento, a energia de formagédo para
o PBE foi calculada com a base double-{ com o software SIESTA.

Verificamos que, apesar de as energias de formagdo do defeito Bc serem com-
paréaveis entre os funcionais, o PBE apresenta um grande desvio para as energias
de formacgdo do defeito Tu. De modo a se analisar se os calculos feitos com o
SIESTA sao suscetiveis a base utilizada, incluimos as energias de formacédo para
uma base mais completa (usando o SIESTA) e para um cdlculo com ondas planas.
A comparacdo entre as diferentes abordagens é mostrada na Figura 4.4.

O funcional PBE apresenta resultados comparédveis ao PW91, sendo um impor-
tante ponto de partida, uma vez que os resultados para o funcional PW91 estao
consolidados na literatura [85]. A escolha da base nos calculos realizados com o
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Figura 4.3: Energia de formagédo para cada defeito para os funcionais PW91 e PBE
com base double-(.
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Figura 4.4: Energia de formacdo para cada defeito para o funcional PBE com
diferentes abordagens, em comparacdo com o funcional PW91.

SIESTA influencia a qualidade dos resultados para a energia. Contudo, no Capi-
tulo 3, verificamos que o funcional PBE ndo é uma boa escolha para o estudo de
estruturas de gelo I;,. Portanto, a andlise foi ampliada, incluindo efeitos nao locais
com o funcional SCAN e também intera¢des de van der Waals nos cédlculos com o
funcional PBE. Na Figura 4.5, apresentamos a comparagao entre as energias de
formacado. Observamos que a inclusdo de termos ndo locais influencia as energias
de formagdo principalmente dos defeitos intersticiais, alterando o ordenamento
energético tanto em relacdo ao apresentado por este trabalho para o funcional PBE,
quanto ao ordenamento mostrado por de Koning et al. [85].

Para finalizar as anélises, compilamos na Tabela 4.4 os valores de energia de

formacdo em fun¢do da temperatura para cada funcional estudado. Os dados
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Figura 4.5: Energia de formacado comparando funcionais locais com funcionais que
incluem termos nao locais.

referentes aos cdlculos PBE foram obtidos com o c6digo VASP.

Energia de Formagao (meV)
Funcional Defeito 10K 205K 265 K

Tu 806,2 796,6 789,8

PWO91 Bc 678,7 663,8 649,2
Vacancia 707,4 700,1 696,5

Tu 705,3 694,9 684,8

PBE Bc 688,1 6699 657,0
Vacincia 751,6 753,55 752,6

Tu 576,7 571,0 561,9

PBE+D3 Bc 556,2 540,2 518,8

Vacancia 767,5 761,8 757,3

Tu 4790 475,2 467,2
SCAN Bc 4745 459,3 439,6
Vacancia 718,7 712,1 703,9

Tabela 4.4: Energia de formacao para os funcionais PW91, PBE, PBE+D3 e SCAN.

Finalizando esta andlise, calculamos a energia de ligacdo da molécula de dgua
no contexto de cada defeito. Vale ressaltar que, para a vacancia, é considerada
a energia de ligacdo de uma molécula na estrutura cristalina do gelo, enquanto
para os defeitos intersticiais, o valor apresentado refere-se a energia de ligacdo da
molécula extra na estrutura cristalina. Os valores sao apresentados na Tabela 4.5.

Verificamos que as energias de ligacdo da molécula na estrutura cristalina do gelo
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sdo compardveis para os dois funcionais, além de apresentarem uma diminuigao
em moédulo quando se aumenta o pardmetro de rede da estrutura. Por outro lado,
para os defeitos intersticiais, a ligacdo se torna mais forte ao se expandir o volume.
Contudo, para o funcional PBE, observamos que as moléculas intersticiais sdo
fracamente ligadas, com a energia de ligacdo sendo uma ordem de magnitude

menor que as energias encontradas para o funcional SCAN.

Energia de Ligagdo (meV)
Funcional Defeito 10K 205K 265K

Tu -6,7 -16,3 -25,3

PBE Bc -23,8 -41,2 -59,4
Vacancia -1463,6 -1464,6 -1462,7

Tu -198,6  -201,0 -252,2

SCAN Bc -218,8 -232,7  -284,5

Vacancia -1399,7 -1390,5 -1344,9

Tabela 4.5: Energia de ligacdo para os funcionais PBE e SCAN.

4.2.2 Andlise Energética via Redes Neurais

Com as novas redes neurais treinadas a partir dos modelos apresentados no
Capitulo 3, minimizamos as estruturas para 18 parametros de rede diferentes.
Considerando os dados DFT como referéncia, medimos a discrepancia entre
as energias de formagdo obtidas com os potenciais de ML e os resultados de
referéncia DFT nos niveis PBE e SCAN. Como as redes neurais foram treinadas
com dados obtidos com a base double-{ no SIESTA, os resultados dos modelos
foram comparados com essa abordagem DFT. Nesta etapa, utilizamos apenas os
modelos treinados com o DeePMD-kit.

As Figuras 4.6 apresentam as energias de formacdo obtidas para diferentes pa-
rametros de rede utilizando os modelos PBE e SCAN, respectivamente, treinados
com o DeePMD. Conforme apresentado, os modelos treinados com DeePMD-kit
ndo capturam com fidelidade as energias de formacdo. A diferenca maxima entre
as energias de formacgdo obtidas com DFT e com as redes neurais é de 40 meV
para o defeito Bc. Para os demais defeitos, temos uma qualidade razoavel nos
resultados obtidos. Os valores exatos das diferencas sdo apresentados na Tabela
4.6.

Apesar da inclusdo de estruturas de gelo I;, com defeitos no treinamento, os
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Figura 4.6: Energia de formagdo dos defeitos para os potenciais treinados com o
DeePMD-kit no nivel de precisdo (a) PBE e (b) SCAN.

modelos ndo foram suficientes para atingir a precisdo desejada. A rede treinada

com qualidade PBE apresenta um largo desvio para todas as estruturas, enquanto

a rede SCAN falha em representar a energia do defeito Bc.

Na Figura 4.7, apresentamos a comparacdo entre as energias de formagao

obtidas com o modelo treinado com os dados SCAN no software MACE e os dados

de referéncia DFT. E notével que o modelo treinado utilizando o MACE apresenta

baixos desvios na energia de formagdo, como mostrado na Tabela 4.7. Os erros

correspondem a valores em torno de 1% da energia de formacdo obtida pelos
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AE form (meV)

Funcional T (K) Tu Bc  Vacéancia
10 1847 24,18 24,51
PBE 205 16,07 22,75 26,36

265 14,42 22,11 26,39

10 7,16 27,57 6,45
SCAN 205 6,36 33,36 2,61
265 1,78 40,05 0,06

Tabela 4.6: Diferenca entre as energias de formacado (AE Form = E%lr\]m — EJPOI;;;)

para todos os defeitos e parametros de rede para os modelos treinados com os
funcionais PBE e SCAN utilizando o c6digo DeePMD.

célculos de primeiros principios. Deste modo, esta rede sera a utilizada no restante
deste trabalho.
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Figura 4.7: Energia de formagdo dos defeitos para o potencial treinado com o
MACE no nivel de precisdo SCAN.
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AE form (meV)
Funcional T (K) Tu Bc Vacancia

10 2,75 294 1,60
SCAN 206 555 3,34 2,69
265 446 2,59 2,06

Tabela 4.7: Diferenca entre as energias de formacgado para todos os defeitos e
parametros de rede para o modelo treinado com o funcional SCAN utilizando o
MACE.

A energia de ligacdo obtida para cada defeito por este modelo é mostrada na
Figura 4.8. Para o defeito de vacancia, a energia de ligagdo refere-se a energia de
ligacdo de uma molécula na estrutura cristalina do gelo. As diferencas de energia
de ligacdo para os defeitos sdo da ordem de 5 meV para as temperaturas T = 10 K
e T = 205 K. Entretanto, para o maior volume, as energias de ligagdo obtidas com
a rede possuem desvios em torno de 35-40 meV. Apesar disto, verificamos um
comportamento similar ao encontrado nos cédlculos DFT, uma vez que as energias
de ligacdo diminuem (em mddulo) para a vacancia com o aumento do volume, e o
inverso ocorre para os defeitos intersticiais.

Para se computar a energia livre de formagéo, incluimos as contribuicdes de
energia vibracional e de entropia vibracional. A energia livre de formacao para
cada defeito e temperatura é apresentada na Figura 4.9.

Como esperado, os efeitos entropicos vibracionais tém maior relevancia em
altas temperaturas. A variagdo da energia vibracional é basicamente constante
para todas as temperaturas, em torno de 60 meV para os defeitos Tu e vacancia e
30 meV para o defeito Bc. Ja a contribui¢do entrépica (TAS) inicia com valor nulo
e, para as temperaturas mais altas, a contribuicdo é de 63 meV para o defeito Tu,
22 meV para o defeito Bc e 85 meV para a vacancia. A contribuigdo entrépica para
todos os parametros de rede esta presente na Figura 4.10.

A partir da energia livre de formacgado, podemos encontrar a concentragdo de

defeitos em fungdo da temperatura utilizando a seguinte equagéo:
¢ = zNge~ Frorm/ksT (4.11)

onde N; corresponde ao ntimero de sitios por molécula de 4gua em que o defeito
pode ocorrer e z representa o nimero de possiveis orienta¢gdes que a molécula
intersticial tem em um dado sitio. Para o defeito Tu, temos que Ny = 1/2 e z = 40,
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Figura 4.8: Energia de ligagdo dos defeitos para o potencial treinado com o MACE
no nivel de precisdao SCAN.

enquanto para o defeito Bc, temos Ny = 2 e z = 4. Para a vacancia, ambos os
parametros sdo iguais a 1. Todos os valores foram retirados da Referéncia [85].
Na Figura 4.11 apresentamos a concentragdo dos defeitos em fungdo da tempe-
ratura. Diferentemente do encontrado por de Koning et al. [85], verificamos que
ndo héd uma transigdo entre a concentragdo de defeitos, com uma ordem totalmente
estabelecida, sendo o defeito Tu o mais provéavel de ocorrer, e a vacancia, o que
possui a menor concentracdo. A diferenga entre nossos resultados e os dados ex-
perimentais [88, 87, 89, 90] pode ser uma evidéncia de que a técnica experimental
pode ndo ser precisa para a determinacdo da energia de formacdo da vacancia.
Outra possibilidade deve-se ao fato do defeito intersticial ser mais mével.
Considerando a mobilidade dos defeitos, é possivel medir a difusdo destes na
estrutura cristalina do gelo. Para tal, vamos analisar trés diferentes mobilidades:
a da molécula intersticial nas dire¢cdes perpendicular e paralela ao eixo ¢, e a

mobilidade da vacancia. A representagdo grafica das mobilidades foi apresentada
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Figura 4.9: Energia livre de formacdo dos defeitos para o potencial treinado com o
MACE no nivel de precisdo SCAN.

anteriormente na Figura 4.2. O calculo da difusdo dos defeitos depende de algumas
etapas anteriores. O primeiro passo é calcular a barreira de migracdo para as
diferentes mobilidades. Por defini¢do, a energia de barreira de migragédo, E;;, é
dada por:

Ey, = Es — Eg, (4.12)

onde Eg corresponde a energia da estrutura do ponto de sela e Eg a energia da
estrutura de menor energia.

Inicialmente, na Figura 4.12a) apresentamos o perfil de energia para todos os
pontos do caminho de reacdo para o defeito de vacancia, para todos os pardmetros
de rede de interesse. Neste grafico, é possivel observar que a barreira de migragao
aumenta conforme se aumenta o parametro de rede.

De forma complementar, as imagens relaxadas durante o caminho de migracao
sdo apresentadas na Figura 4.12b). Devido a desordem protonica, a molécula que
troca de sitio rotaciona, de modo a ocupar o espago vazio e manter a orientacao

das liga¢des de hidrogénio. Para os defeitos intersticiais, temos duas diferentes
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Figura 4.10: Contribuicdo vibraional (T'AS) na energia livre de formacdo dos
defeitos para o potencial treinado com o MACE no nivel de precisao SCAN.

possibilidades, nas dire¢des perpendicular e paralela ao eixo c. Primeiramente,
na Figura 4.13a), apresentamos o perfil da barreira de migragdo para a difusdo
do defeito na dire¢do perpendicular ao eixo c. De forma oposta ao verificado
para a vacancia, a barreira diminui ao se aumentar o parametro de rede. Assim, é
maior a facilidade de o defeito se difundir em uma estrutura com maior volume.
Além disso, a partir de resultados experimentais [92], encontramos que a barreira
de migracdo dos defeitos intersticiais é de 0.16 eV, valor préximo ao encontrado
teoricamente neste trabalho.

O caminho da mobilidade dos defeitos intersticiais na dire¢do perpendicular
ao eixo ¢ é apresentado na Figura 4.13b). A difusdo do defeito intersticial nesta
dire¢do ocorre com a molécula intersticial "expulsando"uma molécula de dgua
da estrutura cristalina e ocupando seu lugar. Logo, a molécula expulsa passa a
ocupar o sitio intersticial. Este mecanismo ¢é distinto do apresentado por Goto et. al

[92], onde os autores propdem que a molécula intersticial se difunde abrindo um
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Figura 4.11: Concentracdo dos defeitos em fungdo da temperatura, calculada com
o potencial treinado com MACE no nivel de precisdo SCAN.

espaco entre outras duas moléculas. Outro ponto a se destacar é o aparecimento da
estrutura referente ao defeito Bc na terceira imagem, evidenciando que o defeito
Bc corresponde a um estado de transigdo para a difusdo da molécula intersticial.

Contudo, esta ndo é a tnica direcdo em que o defeito pode se difundir. Na
Figura 4.14a) apresenta o perfil de energia para as imagens referentes a mobilidade
do defeito na dire¢do paralela ao eixo c. Novamente, verificamos que a barreira de
migracdo diminui com o aumento do parametro de rede, ou seja, essa caracteristica
esta relacionada diretamente com o defeito, ndo havendo relagdo com a direcdo de
difusdo. O caminho pode ser visto na Figura 4.14b).

Finalizando a discussdo sobre a barreira de migracdo, apresentamos na Figura
4.15 as energias de barreiras de migracdo, além da energia de barreira com a
contribui¢do da energia vibracional para as trés mobilidades analisadas e pre-
viamente discutidas. Fica evidente o fato da barreira de migracdo dos defeitos
intersticiais diminuir ao expandir o volume e a barreira diminuir para os defeitos
de vacancia. Outro ponto a se destacar é o aumento da energia de barreira para os
defeitos intersticiais quando adicionamos a contribuigdo vibracional para baixas
temperaturas. Isto ocorre devido a energia de ponto zero (v /2) ser maior para
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Figura 4.12: (a) Perfil de energia para as imagens ao longo do caminho de migracao
e (b) caminho de mobilidade para o defeito de vacancia.

o ponto de sela que para o estado de minimo para todas as temperaturas para
a difusao paralela a diregdo c e para temperaturas abaixo de 200 K para a difu-
sdo perpendicular ao eixo c. Contudo, quando o termo relativo a temperatura é
relevante, notamos uma diminui¢do da energia de barreira, como esperado.
Passando para a andlise da frequéncia de tentativa de migracdo do defeito,
calculamos esta quantidade de acordo com a equacao 4.8. Na Figura 4.16, apresen-
tamos a frequéncia de tentativa de migragdo do defeito para todos os parametros
de rede. Verificamos que o defeito de vacancia apresenta uma maior frequéncia de
tentativa, com valores superiores aos da difusdo do defeito intersticial em duas
ordens de grandeza. Outro ponto a ser considerado é a diferenga de regimes
apresentada para os defeitos intersticiais. Enquanto a frequéncia de tentativa para
a vacancia apresenta um crescimento consistente ao se aumentar o parametro
de rede, os defeitos intersticiais possuem dois regimes distintos para a mobili-
dade perpendicular ao eixo c: o primeiro, constante para baixas temperaturas; e
o segundo, para temperaturas acima de 190 K, no qual a frequéncia de tentativa

quadriplica, entdo, apresenta um comportamento decrescente.
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Figura 4.13: (a) Perfil de energia para as imagens ao longo do caminho de migracao
e (b) caminho de mobilidade para o defeito intersticial na dire¢do perpendicular
ao eixo c.

Com a frequéncia de tentativa e a energia de barreira, os coeficientes de difu-
sdo para ambos os defeitos sdo apresentados na Figura 4.17. Apesar da grande
diferenca entre os valores das frequéncias de tentativa, o coeficiente de difusdo
para cada defeito possui valores comparaveis.

Os defeitos de vacancia, apesar de possuirem a maior frequéncia de tentativa,
também possuem a maior barreira de migracdo. Deste modo, a difusdo da vacan-
cia ocorre com menor frequéncia, em comparagdo com o defeito Tu na direcdo
perpendicular ao eixo c. Similarmente, para a difusdo dos defeitos intersticiais
na direcdo paralela ao eixo c, apesar da menor barreira de migracédo, o defeito
apresenta a menor difusdo em comparagdo com os demais, devido a sua baixa
frequéncia de tentativa.

Dados experimentais [92] mostram que a taxa de salto dos defeitos intersticiais
paralelamente a direcdo ¢, com temperatura préxima ao ponto de fusdo, é da
ordem de I'| ~ 1,4 X 10'° Hz. Os autores do trabalho experimental afirmam

que I'| deve ser menor que FH ; contudo, para altas temperaturas, encontramos
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Figura 4.14: (a) Perfil de energia para as imagens ao longo do caminho de migracao
e (b) caminho de mobilidade para o defeito intersticial na dire¢do paralela ao eixo
c.

o comportamento oposto, com a difusdo perpendicular ao eixo ¢ acontecendo
com maior frequéncia.Apesar desta afirmacdo, no trabalho experiemntal, ndo
hé& uma explicagdo contundente sobre a medicdo ser feita apenas para a difusdo
paralela ao eixo c. Além disto, cdlculos de dinamica molecular com potencial
classico [91] indicam que a difusdo é maior na diregdo perpendicular ao eixo c.
E possivel que a explicagdo dada a época surgiu de um equivoco em relagio ao
mecanismo de difusdo, onde acreditava-se que a molécula intersticial passaria por
um espaco estreito entre duas moléculas, o que seria energeticamente desfavoravel
[92]. Entretanto, apresentamos um mecanismo de difusdo diferente, que possui
uma barreira de migragdo préxima a difusdo paralela ao eixo ¢, porém com uma

frequéncia de tentativa superior, o que leva a um maior valor de difusao do defeito.
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Figura 4.16: Frequéncia de tentativa de migragao dos defeitos intersticiais e de
vacancia.

4.3 Efeitos de Temperatura na Dindmica dos Defeitos

Até este momento, ndo foram discutidos os efeitos diretos da temperatura
na mobilidade dos defeitos. A temperatura esteve envolvida até entdo apenas
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Figura 4.17: Coeficiente de difusdo dos defeitos intersticiais e de vacancia em
funcdo do parametro de rede.

de forma implicita, por meio dos parametros de rede da estrutura cristalina.
Como mostrado no Capitulo 1, a integracdo termodinamica nos permite calcular a
energia livre de um sistema. Para os defeitos, podemos utilizar esta teoria para se
encontrarem as energias livres de ligagdo. Inicialmente, podemos utilizar a mesma
abordagem da energia livre de formagao (baseada na aproximagdo harmonica)
para se obter a energia livre de ligacdo para todos os parametros de rede, sem
incluir explicitamente os efeitos dinamicos da temperatura. Este resultado pode
ser observado na Figura 4.18.

Os resultados obtidos a partir da estrutura relaxada nos mostram um aumento
(em moédulo) na energia livre de ligagdo para os defeitos intersticiais e o comporta-
mento oposto para o defeito de vacancia. Dando seguimento, passamos a calcular
a energia livre de ligacdo considerando explicitamente os efeitos da temperatura
por meio de MD. O ntimero de pontos escolhidos para A deve ser analisado caso a
caso, com a finalidade de se obter uma curva suave para a integracdo. Para estes
cdlculos, definimos trés temperaturas (10 K, 100 K e 265 K) para se observar a
tendéncia da energia livre de ligagdo. Devido ao fato do defeito Bc ser apenas um
estado de transicdo, seguiremos apenas com a andlise sobre os defeitos Tu e de
vacancia.

Iniciamos a andlise com o confinamento da molécula livre no espago por
meio de um potencial harmonico. As curvas da integracdo termodindmica sdo

apresentadas na Figura 4.19.



Capitulo 4. Defeitos em Gelo 141

Tu —— Vacancy

0.0

—02F

041

Foina [€V]

10 95 180 265
T [K]

Figura 4.18: Energia livre de ligacdo para o defeito intersticial Tu e de vacancia
calculados a partir da aproximagdo harmonica.
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Figura 4.19: Derivada da energia livre em relacdo a A para o potencial de confina-
mento em fungdo do parametro A, para a molécula isolada.

O valor obtido através da integracdo das curvas esta presente na Tabela 4.8.
Denotamos esta quantidade como I;. Verificamos que, como esperado, ao se au-
mentar a temperatura, o valor da integral do potencial de confinamento aumenta.

Em sequéncia, passamos a calcular a segunda parte da equacdo 4.9. Nesta
etapa, a intera¢do entre a molécula isolada e a estrutura de interesse é gradual-
mente "ligada", enquanto o confinamento da molécula é desligado. Na Figura

4.20, apresentamos as curvas de integracdo termodinamica para todos os defeitos
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Temperatura 10K 100 K 265 K
I (eV) 0,00424+ 0,0003 0,019+0,002 0,030+0,002

Tabela 4.8: Valores obtidos para a integral do potencial de confinamento (I;) para
a molécula isolada.

analisados. A integral sob cada curva é dada pela seguinte equacao:

1
I, = /0 dA; <ucompleto - (udissociado + Upor + uhmm»/\z . (4.13)
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Figura 4.20: Derivada da energia livre em relacdo a A para a diferenca de energia
entre os sistemas em fun¢do do parametro A, para (a) o defeito intersticial Tu e (b)
defeito de vacancia.

E possivel observar o mesmo comportamento obtido para a energia livre de

ligacdo sem se considerarem os efeitos dinamicos da temperatura. Quanto maior
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a temperatura, menor (em médulo) é a energia de ligagdo para uma molécula
na rede cristalina do gelo I}, (vacdncia). Enquanto para os defeitos intersticiais, a

ligacdo se torna mais forte. Os valores para I, sdo apresentados na Tabela 4.9.

L (eV)
Defeito 10K 105K 265K

Tu -0,18934+0,0007 -0,210+0,001 -0,261+0,003
Vacancia -1,383+0,003 -1,2940,01

Tabela 4.9: Valores obtidos para a integral I, (interacdo molécula-sistema) para
cada defeito.

Finalmente, com os valores de I; e I, podemos encontrar a energia livre de
ligacdo de cada defeito para cada temperatura. Na Figura 4.21, comparamos a
energia livre de ligacdo obtida pelos dois métodos apresentados. Verificamos que o
método realizado por meio da aproximagdo harmonica (minimiza¢do) apresenta a
mesma tendéncia do resultado obtido através da integracdo termodinamica (MD).
Contudo, a inclusdo dos efeitos de temperatura aumenta, em moédulo, a energia
livre de ligagdo para ambos os casos, comparado apenas com a aproximagao
harmonica. Notamos que a aproximagdo harmonica apresenta baixos desvios para
as temperaturas de 100 K e 265 K para ambos os defeitos, com desvios na faixa de
4%-7% comparado aos resultados obtidos via integracdo termodinamica. Contudo,
para a temperatura de 10 K o desvio é alto, sendo 24% para o defeito Tu e 13%
para a vacancia.

Dada a geometria dos defeitos, podemos estimar o valor da energia livre por
ligacdo de hidrogénio com os efeitos de temperatura. No caso do defeito Tu, a
molécula intersticial forma apenas duas ligacdes de hidrogénio, enquanto para o
defeito de vacancia, formam-se quatro. Logo, como era esperado, a energia por
ligacdo de hidrogénio para uma molécula na estrutura cristalina do gelo Iy, (caso
da vacéncia) possui o maior valor (em médulo), em comparag¢do com o defeito
intersticial, uma vez que a molécula intersticial pode ter qualquer orientacdo na
estrutura.

4.4 Consideragoes Finais

A partir do estudo da mobilidade dos defeitos pontuais na estrutura cristalina
do gelo I}, constatamos que a inclusdo de termos ndo locais no funcional de
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Figura 4.21: Comparacdo da energia livre dos defeitos intersticiais Tu e de vacancia
entre os métodos de aproximagdo harmonica e integracdo termodindmica. A
linha continua representa os célculos obtidos com a aproximac¢do harmonica,
enquanto os pontos representam os resultados obtidos por meio da integracdo
termodinamica.

correlacdo e troca altera o ordenamento da energia de formacdo, uma vez que
os defeitos intersticiais, antes menos energeticamente favordveis, se tornam os
mais favoradveis. Porém, essa adigdo nao resulta em uma mudanga significante na
energia de formagdo do defeito de vacancia. Além disso, o defeito de vacéancia
apresenta uma barreira de migracdo mais elevada que o defeito Tu. Um aspecto
particularmente interessante é a forma como essas barreiras respondem a variagdo
do parametro de rede: a medida que a rede é expandida, a barreira associada
ao defeito de vacdncia aumenta, enquanto a do defeito Tu tende a diminuir. No
caso do defeito Tu, as duas dire¢des possiveis de mobilidade exibem o mesmo
comportamento de reducdo da barreira, sendo a migragdo paralela ao eixo c a
energeticamente mais favordvel.

Embora o defeito de vacancia possua uma barreira mais alta, ele também
apresenta uma frequéncia de tentativa de migracdo superior, o que resulta em um
coeficiente de difusdo mais elevado. Por outro lado, o defeito Tu, devido a sua
geometria e a baixa energia de migracgdo, difunde-se mais facilmente na dire¢do
perpendicular ao eixo c¢. O mecanismo inicialmente proposto para a difusdo

desse defeito considerava que a molécula localizada no intersticio se deslocava
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como uma unidade tnica dentro da rede cristalina, atravessando os espacgos
disponiveis. No entanto, nossas simulagdes indicam um mecanismo distinto: a
molécula intersticial empurra uma molécula pertencente a rede, ocupa seu lugar,
e esta, por sua vez, migra para outro intersticio. Assim, o processo de difusdo
ndo ocorre pelo movimento de uma tinica molécula, mas sim pela propagagao do
defeito através da substituicdo sucessiva entre diferentes moléculas de dgua.
Adicionalmente, calculamos a energia livre de ligacdo dos defeitos Tu e de
vacancia, considerando os efeitos da temperatura por meio da integracdo termodi-
namica. Verificamos que, para o defeito de vacancia, o médulo da energia livre de
ligacdo diminui com o aumento da temperatura, refletindo o enfraquecimento das
interagdes entre as moléculas de d4gua na rede. Em contraste, o defeito intersticial
apresenta o comportamento oposto, com o aumento do médulo da energia livre

de ligagdo conforme a temperatura se eleva.



Capitulo 5

Consideracoes Finais

Nesta tese abordamos o estudo de propriedades de dgua e gelo a partir de
potenciais obtidos através de machine learning. Para a obtencdo de um bom po-
tencial, treinamos diferentes redes com diversos parametros a fim de comparar
a discrepancia entre dados obtidos pela rede com dados de referéncia, obtidos
através da Teoria do Funcional da Densidade. Mostramos que para sistemas de
dgua, uma rede treinada durante 7 x 10° passos obtém sucesso em conservar a
energia total do sistema em longas simulag¢des, enquanto para a rede treinada
durante 1 x 10° passos observamos que a energia total do sistema estabiliza em
dois patameres distintos durante o tempo total da simulag¢do. Por outro lado,
uma rede com um ntmero reduzido de moléculas, além do modelo aprender a
informacdo de moléculas dentro de um raio menor, como um sistema com 64
moléculas de dgua e coletando a informagdo de moléculas dentro do raio de corte
de 6, OA, consegue reproduzir as propriedades estruturais de um sistema com
256 moléculas de dgua, ou seja, os potenciais de machine learning sdo capazes de
transferir a informg¢do de um sistema pequeno e escalar para um sistema com um
nimero grande de moléculas.

Por outro lado, uma rede que contém apenas a informagao de configuragdes
de 4gua ndo possui boa acuracia quando aplicada para o estudo de gelo I}, princi-
palmente para prever as forgas entre as espécies atomicas. Além disso, a inclusdo
de dados de gelo com volume fixo ndo resultam em melhoria do modelo, uma
vez que os erros para forca e energia preditas para este modelo, tanto para dados
de dgua e gelo, estdo acima do considerdvel bom neste estudo. Estas anélises
foram feitas utilizando o c6digo DeePMD [4]. Os modelos gerados a partir deste
cédigo apresentam baixos erros e bons resultados para propriedades estruturais.
Contudo, apresentamos uma alternativa as redes DNN, o c6digo MACE [5], que
utiliza redes neurais de grafos. Um modelo treinado com o cédigo DeePMD
ja mostrou eficiente para calculos estruturais e dinamicos com 30% dos dados
utilizados nesta tese. Porém, um modelo treinado com o c6digo MACE necessita

apenas de 6% destes mesmos dados para obter os mesmos resultados obtidos com
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o modelo treinado com o dataset completo. Isto é vantajoso para a diminuigdo do
custo computacional para o treinamento das redes.

Apbs a revisdo sobre a contru¢do de uma rede neural precisa, partimos a
estudar os efeitos quanticos nucleares na estrutura do gelo e sua influéncia nas in-
teracOes interatomicas. Primeiramente, observamos que a inclusdo de termos néo
locais faz com que a densidade do gelo auemnte, comparado com o funcional PBE,
sem a inclusdo destes termos. Contudo, o funcional PBE viola o comportamento
andmalo para dgua, uma vez que para este funcional, obtemos uma densidade
menor da d4gua comparada a densidade do gelo Ij,. Desta forma, as ligacdes de
hidrogénio sdo superestimadas para os funcionais optB88, vdW-cx e SCAN, fa-
zendo com que as moléculas de d4gua se aproximem, tornando o gelo mais denso.
Esses resultados indicam que os funcionais do tipo GGA, assim como o SCAN,
tendem a superestimar a ligacdo entre as moléculas de 4gua no gelo, produzindo
uma rede de liga¢des de hidrogénio mais forte, a qual é ainda intensificada pela
inclusdo das intera¢des de van der Waals e dos efeitos quanticos nucleares.

Ao incluir os NQE verificamos um aumento na densidade, o que nos comprova
que a inclusdo de tais efeitos fortalece as ligagdes de hidrogénio, apesar de enfra-
quecer as ligagdes covalentes. Como resultado direto, observamos o surgimento de
valores positivos da coordenada v. De modo oposto, as fung¢des de distribuicédo ra-
dial obtidas com DP-PIMD mostraram-se, em geral, mais precisas do que aquelas
calculadas com DP-MD, sobretudo pela melhor descri¢do da distribuicao O-H. No
caso da distribuicdo O-O, ndo observamos mudangas relevantes na presenca dos
efeitos quanticos nucleares em longas distancias; entretanto, para valores abaixo
de 4A, notamos um leve deslocamento do pico para menores distancias.

Em relagdo ao estudo referente aos defeitos pontuais na estrutura cristalina do
gelo Iy, observamos que os funcionais PBE e PW91 apresentam o mesmo ordena-
mento da energia de formacédo, onde o defeito Tu é menos favoravel energética-
mente de ser formar. Apesar disto, os valores ainda distam do valor experimental.
Entretanto, verificamos que para os funcionais SCAN e PBD+D3, o ordenamento
se altera, com os defeitos intersticiais apresentando energias de formagao mais
baixas e com valores préximos ao resultado experimental. Porém, mesmo com
esta nova abordagem, a energia de formacdo do defeito de vacancia ndo apresenta
mudanga significativa, 0 que nos permite supor que as técnicas experimentais
podem ser defasadas, ndo possibilitando a medida com precisdo. Outro ponto
a destacar ¢ a diferenca na energia de ligagdo da molécula intersticial entre os
funcionais SCAN e PBE. Para o funcional SCAN, verificamos que a energia de
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ligagdo é baixa, com a molécula sendo fracamente ligada. Enquanto isso, para o
funcional SCAN, a energia de ligagdo é 30 vezes superior ao funcional PBE.

A adigdo dos modelos treinados com o0 MACE nos possibilitou a melhoria na
precisdo dos resultados. Com um ntamero reduzido de configurag¢des no treino a
energia de formagdo da rede neural de grafos foi inferior a 6 meV comparado ao
resultado DFT, enquanto para a rede neural profunda, as diferencas de energia
chegaram a 40 meV para o defeito Bc. Neste ponto, apesar de um custo computa-
cional mais alto, a rede treinada pelo c6digo MACE [55, 5] é mais eficiente para
uma andlise energética. Com os resultados de energia de formagdo, foi possivel
calcular a concentragdo dos defeitos na estrutura cristalina do gelo I,. Diferente-
mente do observado na literatura, em nossa andlise, ndo se observa a inversao
de concentragdo dos defeitos, sendo os defeitos intersticiais presentes em maior
concentragao.

A mobilidade dos defeitos também é importante de ser dicutida. Verificamos
que o defeito de vacancia possui uma maior barreira para se propagar comparado
ao defeito Tu. Outro ponto relevante a ser discutido é o aumento desta barreira
para o defeito de vacancia ao passo em que o parametro de rede é expandido
e o comportamento inverso para os defeitos Tu. As duas possiveis dire¢des de
mobilidade do defeito Tu apresentam o mesmo perfil de diminuigdo, tendo a
direcdo paralela ao eixo ¢ com menor barreira. Apesar da maior barreira, o defeito
de vacancia é o defeito que apresenta maior frequéncia de tentativa de migragdo
de um sitio a outro, auemntando, assim, o coeficiente de difusdo. Devido a sua
geometria e o baixo valor da energia de migracgdo, o defeito Tu apresenta maior
coeficiente de difusdo na diregdo perpendicular ao eixo c. O mecanismo da difusdo
do defeito Tu na diregdo perpendicular era proposta como a molécula que esta
presente no intersticio se movesse como uma unidade no interior da rede cristalina,
difundindo-se por espacos estreitos. Contudo, observamos que a difusdo desta
molécula é feita a partir de outro mecanismo, onde a molécula intersticial expulsa
uma molécula da rede cristalina, ocupa sua posicdo e a molécula expulsa escolhe
outro intersticio. Sendo assim, ndo temos uma tinica molécula que se difunde, mas
sim, o defeito que se propaga através de diferentes moléculas de dgua.

Por fim, calculamos a energia livre de ligacdo para os defeitos Tu e vacancia com
efeitos de temperatura por meio da integracdo termodinamica. Verificamos que a
energia livre de ligagdo do defeito de vacancia diminui em médulo ao aumentar a
temperatura, enfraquecendo a ligagdo entre as moléculas de dgua na rede cristalina.

Para o defeito intersticial, observamos o comportamento oposto, com a energia
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livre de ligacdo aumentando em médulo com o aumento da temperatura.

Com esta tese foi possivel responder todas as questdes feitas na Introdugéo,
possibilitando o estudo de propriedades de dgua e gelo I}, através de potenciais
obtidos através de machine learning. Esta possibilidade é importante principal-
mente para o estudo da inclusdo de NQE, uma vez que cdlculos AIMD, que ja sdo
altamente custosos, demandam um longo tempo computacional para um tempo
curto de simulagdo e para calculos de barreira de migragao, o que nos permite a
inclusdo de um grande nimero de réplicas para melhorar a andlise do perfil de
energia.



Apéndice A
Unidades AtOmicas

Para o primeiro nivel de simplificacdo da equagdo de muitos corpos, Equacao
1.13, nos apoiaremos nas unidades de medida. Algumas grandezas presentes na
equagdo ja sdo conhecidas do ponto de vista experimental, tais como as massas do
elétron e do préton, a constante de Planck reduzida, a carga do elétron e também
a permissividade no vacuo. Estas grandezas sdo constantes e independentes em
relacdo ao material.

Vamos imaginar o sistema mais simples possivel: o &tomo de hidrogénio. Nele,
temos apenas um elétron e um ntcleo. No estado fundamental, o sistema possui
um raio ag. Desta forma, podemos escrever a energia de interagdo de acordo com

a equacdo 1.3 em médulo:

o2

~ 4megag

Er, (A.1)

A equacgdo A.l traz a unidade "Ha", que corresponde a Hartree, ou seja, a
energia de interacdo entre um par de elétrons ou de nticleos é da mesma ordem de
Epg. Porém, ainda ndo hd uma forma de simplificar a equagdo 1.13. Quando Bohr
propods seu modelo atdmico para o hidrogénio, obteve um resultado a partir do
momento angular do estado fundamental, uma vez que a trajetéria do elétron é
quantizada. Assim:

mevag = 1, (A.2)

com v sendo a velocidade do elétron. Por estar em um referencial ndo inercial, o
elétron sofre uma forca centrifuga, que se iguala em médulo a forga de interagdo

devido ao ntcleo. Portanto:

= —7. A3
ap 47'[605!% ( )

Ao observar as equagdes A.1 a A.3, verificamos que a energia cinética do elétron
é Ep,. Sendo assim, ao observar a equacdo 1.13, notamos que os termos referentes

as intera¢gdes Coulombianas também apresentam uma relagdo com Ep,. Logo,
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por conveniéncia, dividem-se os dois lados da equagao 1.13, reescrevendo-a da

seguinte forma:

K
2
(A.4)
Ejot
217 i—— ¥ = —V.
1;; ]\R RI’ ; R1| Etia

A equagdo A.4 nos mostra a Equacdo para Muitos Corpos em funcdo da energia
de Hartree, além da unidade de medida ay e da massa do elétron. Para se resolver
isto, faz-se uma mudancga de unidades, usando as conhecidas unidades atdémicas

de Hartree, com as seguintes equivaléncias:
1Ha =4,3597 x 107187,

1bohr = 0,529177 x 10" ¥ m
1 a.u. de massa = 9.10938291 x 103! kg,

com "a.u."significando unidade atomica. Logo, ao se utilizar as unidades de
Hartree, as constantes fundamentais assumem o valor 1 (i = m, = e = 47weg = 1).

Agora, a equacdo 1.13 pode ser escrita de uma forma mais elegante:

Nv2 K vZ 1
_271_221\/1

1=

iz
2 LT rrz 5 1; R-R| LT R C ¥ = E
(A.5)
Esta forma mais elegante faz com que os nicos parametros externos sejam Z;
e M, que sdo caracteristicas do material a ser estudado. A equagdo A.5 é a forma

mais utilizada para a modelagem a partir de primeiros principios.



Apéndice B
Dinamica molecular ab initio

Apbs a apresentacdo das caracteristicas que norteiam a dindmica molecular
classica, passaremos brevemente pelo método de Car-Parrinello [96] para apontar
as desvantagens do método, o que justifica, em muitos casos, o uso de potenciais
empfiricos.

Neste método, as equagdes de movimento para os orbitais eletronicos e para
os nucleos sdo integradas simultaneamente. A lagrangiana do problema é um
funcional dos orbitais de Kohn-Sham e de suas derivadas temporais. Deste modo,

a equacdo de Euler-Lagrange para os orbitais é:

d oL oL
dte; oy .
resultando em:
uii(r,t) = —Hgsip(r,t) + ZAijl/Jj(r,f), (B.2)
]

onde Hyg é o Hamiltoniano efetivo de Kohn-Sham (apresentado na equacdo 1.56),
i € uma massa ficticia associada ao orbital ¥;, e A;; sdo os multiplicadores de
Lagrange que garantem a ortonormalidade.

Supde-se que os nicleos estdo fixos na posi¢ao R;. Isto implica que os termos
Ajj sdo os multiplicadores de Lagrange que garantem a ortonormalidade dos
orbitais. A equagdo de movimento dos orbitais é, entdo, dada por:

uihi = — [HKS - €i] P (B.3)

Aplicando-se o algoritmo de Verlet, tem-se a seguinte expressdo para §; em
um passo de tempo At:

Pi(At) = 24;(0) — i (—At) + (AF)*4;(0). (B.4)
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Utilizando a equagao B.3 no resultado anterior, obtemos:

(At)?

1

pi(At) = 2¢;(0) — ;(—At) — [Hgs — €] ¢:(0). (B.5)

Pode-se expandir este conceito para as posi¢des nucleares. Deste modo, precisa-
se resolver a seguinte equacao:

d oL oL

dom ok B.

dt5R; R, 0 (B.6)
Entao: SE

A resolugdo desta equagdo de movimento com o algoritmo de Verlet é dada
por:
(At)? SE

R[(At) = ZRI(O) - R](—At) - M, 5_R[ .
t=0

(B.8)

A vantagem desta abordagem é a possibilidade de se ter uma dindmica que
resolve tanto o problema eletronico quanto o nuclear de forma conjunta. Deve-
se assegurar que a separagao adiabdtica entre os graus de liberdade eletronicos
e nucleares seja mantida. Em contraste, a resolugdo do problema eletronico a
cada passo ainda possui um custo computacional elevado, o que pode tornar
a simulacdo de sistemas grandes por longos periodos inviavel. A Figura B.1

apresenta o fluxograma de uma dindmica molecular ab initio (AIMD).

Construcao da densidade
eletronica p(r)

Calcula a energia total
. sim
Calcula-se o potencKlgl de
Kohn-Sham V a " . _
nao Yi=0 Ortogonaliza-se as funcoes de onda
Constroi o hamiltoniano Resolve-se - .
de Kohn-Sham m; = — [HKS _ €i] ¥ Integra-se a equacao de movimento

Figura B.1: Fluxograma de uma simulagado de dindmica molecular ab initio (AIMD).



Apéndice C
Hipotese ergddica

Visto que as simulagdes de dindmica molecular descrevem a evolugado temporal
de um sistema, a relagdo entre a média temporal e a média estatistica de uma
propriedade é postulada por meio da hipétese ergédica [182]. Segundo esta
relagdo, pode-se obter a média de uma propriedade de um sistema fisico de duas

maneiras equivalentes:

¢ A partir de um nimero suficientemente grande de réplicas do sistema (um en-
semble), ou seja, diferentes configuracdes de um mesmo estado macroscépico;

neste caso, a média é conhecida como média de ensemble (ou estatistica).

* A partir de uma tnica simulagdo suficientemente longa, calculando-se a

média ao longo do tempo; neste caso, a média é denominada média temporal.

Estas duas formas de se obterem as médias sdo importantes do ponto de vista
da mecénica estatistica, estabelecendo a conexdo entre as descri¢des microscépica
e macroscopica. De acordo com os principios da mecénica estatistica, os sistemas
precisam estar em equilibrio térmico para que se possa calcular seus observaveis,
ou seja, os valores médios dos observaveis devem se manter constantes ao longo
do tempo, e ndo deve haver deriva significativa na energia total do sistema (para
o ensemble NVE).

Uma vez que o sistema esteja em equilibrio, embora flutuagdes microscépicas
ocorram, o valor médio de um observavel pode ser considerado como o valor
macroscopico daquela propriedade. No caso de simula¢des temporais, é necessério
que a dindmica seja longa o suficiente para que o sistema explore adequadamente
seu espaco de fase, permitindo o uso de conceitos do limite termodindmico, no qual
pequenas flutua¢des sdo naturais na escala macroscopica. Pode-se expandir este
conceito, no qual um sistema termalizado corresponde a um estado estaciondrio
macroscopico, cujos valores médios dos observaveis ndo se alteram com o tempo.

Supondo que O representa a média temporal do observével O, este pode ser

calculado a partir dos valores instantaneos O(t1), ..., O(t,) obtidos ao longo da
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trajetéria da simulacdo apés a termalizagéo,

0=

S|

Z O(ti). (C.1)
i=1

Considerando-se uma dinamica suficientemente longa e um passo de tempo
At — 0, pode-se transformar a soma discreta em uma integral continua no tempo
— 1 /T
O = Tlg{)lo = o O(t)dt. (C2)
Uma simulagdo longa pode ser substituida por vérias simulag¢des curtas. Esco-
lhemos esta segunda abordagem para discutir o problema a seguir. Consideremos
diferentes simula¢des com diferentes condig¢des iniciais de posi¢do e momento
{x(t;),p(t;)}. Para cada condicao inicial, definimos o observavel O (t). Neste
caso, temos que O pode ser escrito da seguinte forma:

0= %{[OU)@ =1)4+..+0VE=N)]+ 0Pt =1)+..+ 0% (t = No)]+

+o 4+ [0 =1) 4+ ..+ 0" (£ = N,)]},
(C.3)

onde M = Nj;+ Np+---+ Njy.

Em principio, todas as M configuragdes microscopicas sao consistentes com
o mesmo estado macroscopico e, portanto, sao igualmente provaveis de serem
encontradas. Com isso, ndo ha mais importancia em se rotularem as configura-
¢des com relagdo ao tempo, e pode-se considerar que a média do observavel, O,
representa a média estatistica do ensemble.

Deste modo, a média estatistica é dada pela seguinte equagao:

oO— % O 4.y o) 4. .y oMNi+N) L. L oM] (Ca

Agora, Ol) representa o observavel para cada uma das diferentes configu-
ragdes, ndo mais para cada simulagdo. Com isso, pode-se usar resultados da
mecanica estatistica [183], na qual a média estatistica pode ser obtida por meio da
funcado densidade de probabilidade no espaco de fase, p({r,p}), ou seja:

©(rp}) = 5 [p(nphO({x phr, 5
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onde dI' = dr; - - - drndpy - - - dpn € 0 elemento de volume no espago de fase, e Z é
a funcdo de particdo do sistema.

Lembrando que a média temporal do observével O é denotada por O e a média

estatistica por (O), a hip6tese ergdédica postula sua equivaléncia:

O({x(t),p(t)}) = (O({x,p}))- (C.6)



Apéndice D

Script utilizado para treino das redes

neurais

Abaixo, segue scripts utilizado para o treino da rede com o c6digo DeePMD.

"model": {

"type_map": [
"o

1,

"descriptor": {
"type": "se_e2_a",
"sel": [

46,

92
1,
"rcut_smth": 0.5,
"rcut": 6.0,
"neuron": [

25,

50,

100
1,

"resnet_dt": false,

"axis_neuron": 16,

"seed": 578973,
"activation_function": "tanh",
"type_one_side": false,
"precision": "default",
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"trainable": true,
"exclude_types": [],
"set_davg_zero": false
b
"fitting_net": {
"neuron": [
320,
160,
32,
16
1,
"resnet_dt": true,
"seed": 548948,
"type": "ener",
"numb_fparam": 0,

"numb_aparam": 0,

"activation_function": "tanh",
"precision": "default",
"trainable": true,

"rcond": 0.001,

"atom_ener": []

b,
"data_stat_nbatch": 10,

"data_stat_protect": 0.01,
"compress": |
"model_file": "optB88_5b.pb",
"min_nbor_dist": 0.6515838216297681,
"table_config": [
5,
0.01,
0.1,
-1
1,
"type": "se_e2_a"
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"learning_rate": |
"type": "exp",
"decay_steps": 5000,
"start_Ir": 0.001,
"stop_lr": 3.51e-08,

"scale_by_worker": "linear"
I
"loss": |

”type": llener”’

"start_pref_e": 0.02,
"limit_pref_e": 8,
"start_pref_f": 1500,
"limit_pref_f": 1,
"start_pref_v": O,
"limit_pref_v": O,
"start_pref_ae": 0.0
"limit_pref_ae": 0.0,
"start_pref_pf": 0.0
"limit_pref_pf": 0
"enable_atom_ener_coeff": false

b

"training": {
"training_data": {

"systems": [
"data/raw_a/train",
"data/raw_b/train",
"data/raw_c/train",
"data/raw_d/train",
"data/raw_e/train",
"data/raw_f/train",

"data/raw_g/train”

1,

"batch_size": "auto",
"set_prefix": "set",
"auto_prob": "prob_sys_size",

"sys_probs": null
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b

"numb_steps": 7000000,
"seed": 877594,
"disp_file": "lcurve.out",
"disp_freq": 100,
"save_freq": 1000,
"validation_data": null,
"save_ckpt": "model.ckpt",
"disp_training": true,
"time_training": true,

"profiling": false,
"profiling_file": "timeline.json",
"enable_profiler": false,
"tensorboard": false,

"tensorboard_log_dir": "log",

"tensorboard_freq": 1

Segue script utilizado para o treinamento da rede neural com o c6digo MACE.

mace_run_train \
——name="water_scan" \
——train_file="train.xyz" \
——valid_fraction=0.05 \
——EO0s="average" \
——model="MACE" \
——num_interactions=4 \
——num_channels=128 \
——max_L=1 \
——correlation=3 \

—r max=6.0 \
——forces_weight=1000 \
——energy_weight=10 \
——energy_key="REF_energy" \
——forces_key="REF_forces" \
——batch_size=2 \
——valid_batch_size=4 \
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——max_num_epochs=500 \
——start_swa=250 \
—-scheduler_patience=15 \
——patience=30 \
——eval_interval=4 \

——ema \

——swa \
——error_table="PerAtomRMSE" \
—-—default_dtype="float64"\
——device=cuda \

——seed =123 \

——Save_cpu



Apéndice E
Script para calculos DFT

Abaixo, segue script utilizados para calculos DFT com o cédigo SIESTA.

SystemName water
SystemLabel water
NumberOfAtoms 288
NumberOfSpecies 2

%block ChemicalSpeciesLabel
1 8§ 0O.1
2 1 H.2
%endblock ChemicalSpeciesLabel

%include water_lattice.fdf

%include ice_vectors. fdf

AtomicCoordinatesFormat Ang

%block AtomicCoordinatesAndAtomicSpecies < geom.in

%block PAO.Basis < basis_dzp.fdf

xc . functional VDW
xc.authors KBM
MeshCutoff 500 Ry

%block Grid.CellSampling
0.5 0.5 0.0
0.5 0.0 0.5
0.0 0.5 0.5
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%endblock Grid.CellSampling

SolutionMethod Diagon
Diag .MRRR yes
Diag . Memory 2

SCF. Mixer . Method Pulay
SCF. Mixer . Weight 0.3

SCF. Mixer . History 7
MaxSCFlterations 200
ElectronicTemperature 300 K

DM. Tolerance 1.d-6

DM. UseSaveDM yes

MD. TypeOfRun CG

MD. NumCGSteps 0

LongOutput yes

WriteCoorXmol yes

WriteMDXmol no

WriteMDHistory no

Para a base atdmica foi utilizado o seguinte arquivo:
0.1 3 -0.24233

n=2 0 2 E 23.36061 3.39721
4.50769 2.64066
1.00000 1.00000

n=2 1 2 E 2.78334 5.14253
6.14996 2.59356
1.00000 1.00000

n=3 2 1 E 63.98188 0.16104
3.54403
1.00000

H.2 2 0.46527

n=1 0 2 E 99.93138 2.59932
4.20357 1.84463
1.00000 1.00000

n=2 1 1 E 24.56504 2.20231
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3.5281
1.00000

Para os cdlculos utilizando o cédigo VASP, o seguinte script foi implementado:

PREC = Accurate
LREAL = False
ADDGRID = True
#

METAGGA = SCAN
LASPH = True
LMIXTAU = True

# + rVV10

# LUSE_VDW = True
# BPARAM = 15.7
#

ALGO = Normal
EDIFF = 64e-7 # le-7 / H20 molecule
#

GGA_ COMPAT = False
#

ISMEAR = 0

SIGMA = 0.1

#Change here for ice- set default number of bands
#Change here for ice— set default number of bands
##NBANDS = 264 # 64 H20
NBANDS = 396 # 96 H20

ENCUT = 1600
#

ISIF
LORBIT
#
IBRION = -1
NELMIN = 6
#NELMDL = -3
#

LCHARG = False

2
11
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LWAVE = True

#

#INSIM 1

NCORE = 16

#LPLANE = False
#LSCALAPACK = False
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