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Prefacio

Two roads diverged in a wood, and

I took the one less traveled by,

And that has made all the difference.
Robert Frost, The Road Not Taken.

0.1. La revolucion de la informacion y la ciencia

En las primeras décadas de este siglo, se formularon las bases tedricas de la mecanica
cudntica. Cientificos de la talla de Dirac crefan que las ecuaciones estaban planteadas,
y que sdlo faltaba resolverlas para poder predecir cualquier fenémeno quimico. Sin
embargo, la solucién de estas relaciones fundamentales era posible sélo realizando
aproximaciones drésticas.

Durante la segunda guerra mundial, se empezaron a construir inmensas maqui-
nas de calculo con las que fue posible encontrar soluciones de sistemnas relativamente
pequefios. Estas mdquinas han cambiado a nuestra sociedad en todos los ambitos,
desde la manera en la que nos comunicamos y percibimos el mundo, la forma en la
que producimos e intercambiamos bienes materiales y nuestra capacidad de simular los
distintos niveles de nuestra realidad: desde el nivel atdmico hasta el nivel cosmolégico.
De hecho, varios historiadores consideran que hemos dejado la revolucisn industrial,
y nos encontramos en la revolucién de la infomracién.

La evolucién del poder de cémputo es asombrosa. En 1965, Gordon E. Moore noto
que el nuimero de componentes en un circuito integrade® se duplicaba cada afo. Tan
increible como pueda oirse, esta prediccion se ha cumplido hasta la fecha. Esto implica
que cercanos al afio 2000, tenemos un poder de cémputo 1.7 x 10'° mayor que en en
1065. A esta observacion se le conoce como la ley de Moore. (ver figura 0.1).

La simulacién de la realidad en el ambito de la quimica se ha realizadc en los més
diversos niveles: desde el calculo de potenciales de ionizacién hasta la prediccién de
propiedades de materiales. Podemos pensar en una escalera de la complejidad de la
realidad. (ver figura 0.1).

1Cantidad directamente relacionada al poder de cémputo.
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Figura 0.1.: La ley de Moore: Cada afio se duplica el poder de cdémputo, tanto en las com-
putadoras personales, como en las supercomputadoras. (grafica tomada de ().

Niveles Ejemplos
3° Nivel macroscopico Puentes, turbinas, medicinas, biclogia
2° Nivel mesoscdpico  Fracturas,defectos,reacciones quirnicas
1° Nivel cuéntico Atomos, moléculas y solidos

Tabta 0.1.: Para poder estudiar un sistema complejo, se requieren resultados de sistemas mas
sencillos.

Es vélido hacerse la siguiente pregunta: ;Qué sucede al ir aumentando la com-
blejidad de los sistemas estudiados? ; Podemos obtener resultados precisos conforme
escalamos la escalera de la complejidad? La respuesta es no. Al hacer aproximaciones
en cada escaldn los errores se vuelven cada vez mas dificiles de controlar.

Losc tados en la simulacién son aquellos en los que se efectuan
menos aproximaciones. Generalmente, el prescindir de las aproximaciones implica un
gasto computacional mayor; pero si confiamos en la Ley de Moore, los métodos que hoy
dia parecen costosos por el consumo de tiempo de computadora pueden convertirse en
cédlculos de rutina en 10 afios.

El método de Monte Carlo cudntico est4 situado en el primer escalén de la comple-
jidad. Su ventaja es que involucra muy pocas aproximaciones, por lo que los resultados
que se obtienen son muy precisos. En la figura 0.1 podemos ver la tendencia en los
errores de cdlculo para la energia de pequeiios hidrocarburos. El método que nosotros
estudiamos tiene desviaciones muy pequefias en comparacién con la tendencia de los
métodos tradicionales. Otro ejemplo promisorio es el cilculo de la energia de cohesion
por atomo del Germanio sélido. Un calculo con funcionales de la densidad da como
resultado 4.59 eV/dtomo, mientras que la técnica de Monte Carlo cudntico obtiene el
valor confirmado experimental de 3.85 eV /dtomo (32].

Nuestro principal objetivo es el desarrollaar un programa de Monte Carlo cuantico
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gratuito y difundir el uso de esta poderosa técnica de calculo. Esta técnica permitira a
los investgadores reducir los errores asociados a los calculos en los primeros escalones,
acercindonos a un mejor entendimiento de la realidad.
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Figura 0.2.: El error en el cilculs de la energia de hidrocarbures con respecto a la energia
experimental: Los métodos de Hartree-Fock subestiman la energia un promedio
de 30%, mientras que los métodos de funcionales de la densidad 1a sobreestiman
en un 20%. Los métodos de Monte Carlo cudntico tienen un error maxime del
1%. (resultados y grifica tomados de [40]).

El cilculo de estados propios para la ecuacién de Schrodinger independiente del
tiempo de sistemas complejos es uno de los principales retos para la quimica cudntica
asi como para la fisica atémica y nuclear. Los métodos variacionales, en especial los
de interaccién de configuraciones (IC) han resultado los mas eficientes hasta la fecha.

El método de IC proporciona buenos resultados para sistemas pequefios, pero su
eficiencia disminuye cuando el nimerc de electrones (N) aumenta. De hecho, el es-
fuerzo computacional crece en un factor N* donde & es del orden de 6 a 10 [77],
haciendo que este método sea impractico para un nimero grande de electrones. Este
método es exacto en el limite en el que se evalia un gran numero de matrices. Estas
sélo pueden ser llevado a cabo completamente en casos relativamente pequeiios {Full
CI). A su vez, los calculos tradicionales usan la aproximacién de Born-Oppenheimer,
haciendo que la optimizacién geométrica de una molécula requiera una gran canti-
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dad de célculos independientes para encontrar el minimo de una superficie de energia
potencial multidimensional.

El método de Monte Carlo cudntico (MCC) es ura alternativa que permite resolver
numéricamente la ecuacién de Schrodinger para potenciales arbitrarios. Esto significa
que esencialmente el mismo programa de cémputo puede ser empleado para resolver
problemas tan distintos como la caja de potencial en una dimension, el rotor rigido
en tres dimensiones o el dtomo de hidrégeno, todos ellos de gran interés didictico;
pero ademas, el mismo programa de MCC puede resolver sistemas mas complejos
tales como moléculas, iones, el estado basal de un cimulo de muchos dtomos, etcétera.
Esta versatilidad hace de MCC un método de calculo ab initio util, competitivo y
afortunadamente para nosotros, coni muchas vetas tedricas en las que trabajar.

El MCC se basa en transformar la representacién diferencial de la ectacién de
Schrodinger a una representacién integral. Al hacer esta transformacién, cambiamos
de un problema en el que el operador Hamiltoniano # se especifica de manera local,
a un problema en el que el operador inverso G(R, R';67) relaciona a cada punto de
¥(R, 7) con los demds. Esta ecuacién integral puede ser resuelta por medio de series
de Neumann y estas series, a su ves, pueden simularse por medio de una caminata
aleatoria. Bl MCC tiene las siguientes ventajas {23,53,69]:

e El error del método puede ser calculado en la misma simulacién a un hajo costo.

¢ No se depende de expansiones de conjuntos de base, y por lo tanto, no se tienc
que trabajar con los mismos truncados o incompletos.

» En una sola corrida se pueden evaluar varias propiedades, desde la energia, la
funcién de onda o la densidad electrénica, hasta propiedades de respuesta como

o5, cuadrupeles, octunolos, etn.
» Las barras de error pueden ser estimadas rigurosamente.

* En cuanto a requerimientos computacionales, la memoria para una simulacidn
de MCC es acotada a priori.

¢ No se calculan ni guardan costosas integrales.
e El cédigo es facilmente paralelizable.

En los primeros capitulos de la tesis se hara una introduccién a algunos fundamen-
tos matemdéticos relacionados con la quimica cudntica ¥ el método de Monte Carlo.
Posteriormente, analizaremos con detalle log algoritmos de Monte Carlo cuantico varia-
cienal (MCV) y Monte Carlo cudntico de difusién (MCD). Después, describiremos al
programa MOISS, que fue la pieza de software que creamos para realizar calculos de
MCC. A continuacién, revisaremos ios resultados de nuestra simulacion de algunos
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sistemas cuadnticos. La tesis termina con una descripcién del software libre, presen-
tando las razones por las cuales decidimos liberar nuestro programa completo bajo la
licencia piblica general (LPG).

En el apéndice A introducimos conceptos matematicos itiles para el tratamiento
de los temas que estudiamos.

©
Raul y Alan




Notacién y unidades empleadas

La notacién que usaremos a lo largo del texto es:

BT S - T v O R &

=

Operador.

Operador Hamiltoniano.

Operador permutacién.

Funcién de onda dependiente del tiempo.

Funcién de onda independiente del tiempo .

Funcién de prueba. '

Funcién base.

Orbital espin.

Posicién en €l espacio n dimensional de una particula,

r= {I[,Ig,... ,mn}
Posicién de todas las particulas que componen a un sistema,
R= {rll rz, ... ,['n} = {xl.lrEZ.Zl o T T2 1 L2my - ;zn,n}

Coordenada de espin.

Coordenada espin-espacial.

x = {r,w}

Variables aleatorias.

Esperanza matemdtica de .

Varianza de 7.

Desviacién estandar 7.

Nimero aleatorio uniforme con intervalo (a, b).
Error probable.

Error real.

Nimero ateatorio con distribucién Gaussiana y varianza A.
Redondear al valor a al entero inferior.

Si A es una matriz, A es su matriz transpuesta.




xxii Notacion y unidades empleadas

0.2. Unidades atémicas

En esta tesis se utilizardn unidades atémicas®. Estas se presentan a continuacion:

Unidad Definicién Simbolo  Valor en 51
Carga carga del electrén e 1.60219 x 10~1%¢C
Masa masa del electrén m, 9.10953 x 10 kg
Longitud radio de Bohr 3515053 5.20177 x 10~'m
Energia 2Ply =t 4.3598 x 10718

Momento angular h 1.0546 x 10~% Js

donde Pl es el potencial de ionizacion del hidrégeno, considerando la masa del protén
como infinita (m, — oo). A esta unidad de energia se le conoce como Hartree.

®Las unidades atémicas fueron introducidas por D.H. Hartree en 1928



1. Introduccién: ;Cémo hacer quimica
cuantica con conejos?

Antes de comenzar a hablar de mecdnica cudntica, funciones de Green y Monte Carlo,
vale la pena pensar en una analogia que ayudard a entender que es lo que queremos
hacer en las siguientes paginas.

Imaginate un valle completamente obscuro Heno de conejos. Los conejos son bas-
tante tontos, y como no pueden ver nada, caminan al azar. Estos animales se re-
producen... como conejos. Si el terreno del valle es bajo, hay comida y ausencia de
depredadores, las condiciones les permiten dedicarse a las faenas reproductivas. En
los terrenos altos y montafiosos, hay varios cazadores y poca comida, por lo que los
conejos que se adentran per ahi tienen una tasa de muerte alta. La cantidad de comida
en el valle es limitada, por lo que los conejos no se pueden reproducir sin ton ni son,
por lo que existird un momento en el que algunos morirdn por falta de alimento.

Si esperamos un tiempo suficiente, la poblacién de conejos se estabilizard; tanto en
niimero de conejos, como en la distribucidn espacial de estos en el valle.

Este proceso esta esquematizado en las figuras 1.1, 1.2 y 1.3,

Figura 1.1.: Distribucién inicial aleatoria de congjos en el valle,

Ahora imaginate que queremos salvar a los conejos de las garras de los cazadores, y
por tanto de su inminente muerte en las zonas altas de las montafias. Podriamos hacer
que saliera ¢! sol, o dotarlos de olfato, de manera que los pequefios conejitos pudieran
dirigirse hacia las zonas en las que tuvieran mas probabilidad de sobrevivir. Haciendo
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Figura 1.2.: Los conejos se mueven en el valle al azar; la reproduccién depende de la altura
del valle.,
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QR SR
M e M
LSRRI
(_\_L_rf byt .“ﬁ

R

Figura 1.3.: Un histograma de la distribucién final de los conejos al equilibrio.



esto, lograriamos que la poblacién de conejos se equilibrara mds rapido. EStariamos
induciendo a que la poblacién llegara a un estade estacionario en menos tiempo.

Si quiseramos estudiar la distribucidn espacial de conejos en este mundo unidimen-
sional, bastaria con apilarlos unos sobre otros, haciendo un histograma de su poblacién.
Si normalizamos el drea bajo la curva, podemos encontrar la distribucién de probabil-
idad de los conejos en el valle a cada instante. Y si esperamos lo suficiente, podemos
encontrar su distribucién en el equilibrio.

Si nos vemos hdbiles, podriamos obtener informacién de la tasa de muerte y
nacimiento de los conejos, quiz4 podriamos saber cudnta comida tenia el valle origi-
nalmente.

Ademas, si fueramos unos grandes estudiosos de la fauna en el valle, podriameos
cambiarle forma, cambiar la comida disponible en éste, 0 pensar en nuevas maneras
de ayudarle a los conejos a encontrar una distribucion estacionaria.

En esta tesis, nos enfrentamos a un problema similar. En vez de conejos, tenemos
unos entes a los que llamamos caminantes, pequefios pedacitos de la ecuacién de
Schrédinger, que apilaremos en histogramas para conocer la funcién de onda asociada
a ese valle de potencial, asi como la cantidad de comida (energia} disponible en el
valle.

Cuande hablemos de difusién, simplemente piensa en el caminar al azar del cone-
jito. Su andar es parecido al de un borracho que no sabe en dénde estd la siguiente
cantina.

Por 1ltimo, cuando hablemos de reproduccién y muerte, piensa en cada vez que
los conejitos procrean o se convierten en asado.

jLas técnicas
de MCC son
muy
parecidas a
este juego de
conejos!



2. Mecanica cuantica

2.1. ;Cual es el problema?

El problema que ha mantenido entretenidos a muchos quimicos cudnticos en los tltimos
sesenta afios ha sido el de resolver la ecuacién de Schriédinger y la ecuacién de Dirac
le mds preciso posible y cada vez para sistemas més grandes.

En el primer parrafo de su articulo Quantisierung als Eigenwertproblem, publicado
en la revista Annalen der Physik el 27 de enero de 1926, Erwin Schrédinger menciona
[72]:

En este comunicado quisiera demostrar, primero para el caso simple del
itomo de hidrégeno no relativista y sin perturbaciones, que las reglas
usuales de la cuantizacién pueden ser reemplazadas por otro postulado,
en el que no se mencionan nimeros enteros. En vez de ésto, la introduc-
cién de mimeros enteros aparece de un modo natural, como aparecen en
una cuerda vibrante para la cual el niimero de nodos es entero. Esta nueva
concepcién puede ser generalizada, y creo que penetra profundamente en
la verdadera naturaleza de las reglas cuanticas.

En este y en otros cuatro articulos publicados a lo largo de seis meses, Schrédinger
aplica su ecuacién de onda a problemas como el dtomo de hidrégeno, el oscilador
armonico, el rotor rigido, ia molécula diatémica y el 4&tomo de hidrégeno en un campo
eléctrico (efecto Stark).

Sus métodos fueron adoptados ripidamente, y ahora no hay una rama de la fisica
que no haya sido relacionada con esta ecuacién.

El sistema dindmico propuesto por Schrodinger difiere de la mecanica clasica de
Newton, Lagrange y Hamilton tanto en sus objetivos como en sus métodos. En ves
de intentar encontrar ecuaciones gue nos ayuden a predecir la posicién (r} y momento
(p) exactos de un sistema, en la mecdnica cudntica se calcula una funcién de las
coordenadas del sistema (R) y del tiempo (¢}, cuyo cuadrado nos proporciona valores
probables para las coordenadas y otras propiedades dindmicas del sistema.

Posteriormente se encontré que el aceptar ecuaciones dindmicas del tipo de la
ecuacién de Schrodinger implica renunciar a la esperanza de describir en detalle el
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comportamiento del sistema. Fl grado de certidumbre con el que podemos describir
un sistema con los métodos de la mecédnica cuantica esta relacionado con el principio
de incertidumbre de Heisenberg.

L:a ecuacién de Schrodinger y sus postulados auxiliares nos permiten determinar
ciertas funciones ¥(R, t) llamadas funciones de onda o funciones de amplitud de prob-
abilidad. Fl cnadrado de dicha funcién se interpreta como una distribucidn de proba-
bilidad para las coordenadas del sistema representados por dicha funcién de onda.

La ecuacién de Shchrédinger nos permite calcular las funciones de amplitud de
probabilidad, ¥(R, t), ¥ la energia de los estados estacionarios asociados al sistema,
entre otros observables de interés.

Para los motivos de esta tesis, la ecuacién de Schrédinger y sus postulados aux-
iliares, las restricciones sobre la funcién de onda y la interpretacion de la funcién de
onda, se toman como postulades a priori.

Todas estas ideas son tratadas con mds detalle en otras fuentes (13,57,58], y no
nos detendremos a analizarlas en este trabajo.

La ecuacién de Schrodinger dependiente del tiempo es:

13¥(R,t)

g FHY(R. ) =0, (g.l)

donde # es el operador Hamiltoniano del sistema, el cual se describe mds adelante
v con detalle en los capitulos 4 v 5. Podemos intentar resolver la ecuacion utilizando
el método de separacién de variables [29], obteniendo que:

00
\P(Rr t) = Z antpn(R)Wn (t)'. (2.2)
donde la solucién particular dependiente del tiempo tiene la forma:

¢n(t) = exp {—21ri%t} , (2.3)
mientras que Y(R), es la solucién de la siguiente ecuacién de valores propios:
HY(R) = B¥(R) (2.4)

conocida como ecuacién de Schrodinger no relativista independiente del tiempo *.
Las soluciones de la ecuacién de Schrodinger para sistemas atomicos y molec-
ulares no pueden predecir varias lineas espectrales encontradas experimentalmente.
Cientificos como Sommerfeld, Landé ¥ Dirac las pudieron explicar tomando en cuen-
ta efectos relativistas. En 1925, Uhlenbeck y Goudsmit 2 propusieron que para de-
scribir completamente al electron, es necesario atribuirle una propiedad conocida como

!La llamaremos simplemente ecuacién de Schrodinger.
2Bl articulo original es et siguiente: G.E. Uhlenberk & S. Goudsmit, Neaturwissenschften 13, 653
{1985). Un afio después, se tradujo al inglés en el volumen 117 de Nature.
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espin3. Podemos describir el espin de un electrén por medio de 2 funciones ortonor-
males, a{w) y B(w), las cuales representan a un espin hacia arriba y un espin hacia
abajo respectivamente. Entonces, las funciones de onda no dependen solamente de las
3 coordenadas espaciales sino también de una coordenada de espin w. A este conjunto
de coordenadas lo representaremos como:

x = {r,w}.

Por iiltimo, para poder describir correctamente sistemas electrénicos, se debe cumplir
el principio de exclusién de Pauli, que enuncia que la funcién de onda total de un
sistena de fermiones debe ser antisimétrica ante el intercambio de particulas. Esto
implica que si dos argumentos son cambiados de Jugar en la funcién de onda, ésta debe
cambiar de signo:

¢(X1,X2, e 1xlrx]| O )Xn) = —#J(X]_,Xz, e llexio .. 1Kn) (25)

El siginficado fisico del principio de exclusién es que dos electrones con el mismo
espin no pueden ocupar el mismo estado simultdneamente.

El reto asociado a resolver esta ecuacion exactamente, es que nos enfrentamos a un
problema de muchos cuerpos, especificamente muchos fermiones?. Aun no se conocen
soluciones exactas para sistemas de muchos cuerpos, por lo que para casos realistas,
se tienen que hacer aproximaciones.

A manera de revisién somera, presentaremos las formas tradicionales de resolver la
ecuacién de Schrodinger.

2 2. Métodos de un solo electrén

Se le llama orbital a la funcién de onda de una sola particula. Un orbital espacial,
&,(r), es una funcién del vector posicién r que describe la distribucién espacial del
electrén. Siendo {@;(r)[?dr la probabilidad de encontrar a dicho electrén en el elemento
de volumen dr centrado en r. Por cada orbital espacial podemos formar 2 orbitales
espin:

&(r) af{w)
x(x)=9¢ © . (2.6}
&(r) flw)

multiplicando el orbital espacial por las 2 funciones de espin.

3Presenta este nombre debido a que originalmente, por analogia con la mecinica clasica, se pensaba
que esta propiedad surgia del giro ( spin en ingles) de electron sobre un eje.

4Son particulas que presentan espin fraccicnario y siguen la estadistica de Fermi. Las funciones de
onda asociadas a éstas son antisimétricas con respecto al intercambio.




8 Mecdnica cuantica

Para resolver un sistema con N electrones, podemos como primera aproximacién,
asumir que cada electrén se mueve independientemente. De esta manera, podemos
separar variables y separar el problema en N ecuaciones independientes de un solo
electrén:

—%sz,(x) = €,x:(x). (2.7)

La solucién al problema de muchos cuerpos es dada por el producto de las N soluciones
de la ecuacién (2.7):

Glxiu 2, oxw) = x(x)xp(xa) - xe(x)- (2.8)

El valor propic asociado al operador Hamiltoniano es la Energia (E). En este caso,
ésta se obtiene sumando la energia de cada electron:

Boe+e+ - +6. (2.9)

2.2.1. La aproximacion de Hartree

En el caso anterior, 1as funciones de onda de cada electrdén no estaban correlacionadass,

En esta segunda aproximacién, partimos de las ecuaciones para un solo electrén (2.7

Pero ahora, se propone un potencial total U {r) para modelar la 1nteracc1én electron-

electrén y electrén-idnS. - -
Los iones contribuyen al potencial total como:

Uioned£) = ~ 3 - o (2.10)

Donde Z, es la carga del i6n a, y d,, es la distancia de electrén al ién”.

Mientras que la contribucién de cada uno de los electrones al potencial total se
aproxima como una interaccin electrostitica promedio con todos los demas. Esta se
puede escribir como funcién de la densidad electrénica, p(r}), como:

r

Une) = [ {p(e) = 0] (2.11)

donde no se considera el potencial de interaccién del electron i consigo mismo.

5Por correlacién entendemos el fenémeno fisico de interaccién entre electrones. Cuando un electrén se
acerca a otro, es repelide por éste. En el caso de la solucién 2.8, los electrones no interactuan entre
st

SEn esta tesis, nos referiremos a los nicleos ¥ a los iones positivos indistintamente.

Estamos empleando la aproximacisn de Born- Oppenheimer, en la cual los niicleos se consideran fijos.
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Para calcular el potencial de Hartree es necesario conocer la distribuci6n electrénica
del sistema. Si se asume que los electrones son independientes unos de otros, es sencillo
construir la densidad electrénica a partir de las funciones propias monoelectronicas:

=3 b, (212)

donde la suma sobre i corre sobre todos los estados ocupados. Usando esta densidad
electrénica, el potencial total para un sélo electrén es:

Ur) = Usonedt) + 3, [ D 0P = (2.13)

¥ i

Si sustituimos (2.13) en {2.7), obtenemos el conjunto de ecuaciones conocidas como
ecuaciones de Hartree:

(——v2+ Uioned el + ¥ [ bt

dr'xi(x) = ex.(x). (2.14)
IF | |

Las ecuaciones del tipo (2.14) también pueden ser obtenidas por argumentos varia-
cionales [90].

2.2.2. La aproximacion de Hartree-Fock

La aproximacién de Hartree-Fock es una extensién de la idea original de Hartree en
la que se incluye la simetria de permutacién de la funcion de onda, que lleva a la
interaccién de intercambio. El intercambio se debe at principio de exclusién de Pauli
mencionado anteriormente. Un tipo de funcién de onda que satisface los requisitos de
antisimetria es un determinante de Slater:

Xl(xl) xi{x2} - xi(xn)
o ) 0D -t -
xu(xi) xw(x} - xw{xn)

donde las entradas x,(x,) son funciones de onda de un solo electrén.
Al minimizar los valores esperados del operadar ‘H con respecto a las funciones de
onda de un electrén, las ecuaciones obtenidas son llamadas de Hartree-Fock:

(=37 + Usoned () + 2 [ ()P

1#1

- T, [ BP0 = el (216)

dr'x, ()

r'|
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donde s, es el espin de la particula t. El térimino extra en estas ecuaciones con respecta
a la ecuacion (2.14} se conoce como la parte de ésta relacionada con el intercambio.
El valor numeérico del intercambio es distinto de cero cuando consideramos electrones
del mismo espin®. Ei efecto fisico del intercambio es que los electrones del mismo
espin tienden a evitarse mutuamente. Como resultado de ésto hay un hueco asociado
a esta prohibicidn llamado hueco de intercambio o hueco de Fermi. Este es un volumen
pequefio alrededor de los electrones que evitan las particulas con el mismo espin. La
densidad de carga en el hueco de intercambio es positiva y equivalente a ia ausencia
de un electrén.

El término de intercambio es un operador integral no local que hace a las ecuaciones
de Hartree-Fock dificiles de resolver. Aungue en algunos casos simples la solucién es
practicable.

2.3. Interaccion de configuraciones

£n este método, la integral (x|H|x) es minimizado buscando todas las funciones X que
sean combinaciones lineales de determinantes N-electrépicos hechos de hasta M esta-
dos base {M >> N). Esto no resulta practico para un numero grande de electrones,
ya que existen

o M

CN = m)—l _ (2_17)

determinantes de N-electrones. Por lo que la matriz a diagonalizar tiene una dimensién
MCyx. Lo que usualmente se acostumbra hacer es usar determinantes cercanos al estado
basal de Harleee-Fock. Los métodos de IC son sélo practicos para moléculas pequeiias

por requerir mucho tiempo de ¢cémputo.

2.4. Funcionales de la densidad

La teoria de funcionales de la densidad (DFT por sus siglas en inglés) [71] es una
teoria formalmente exacta basada en la densidad de carga del sistema. La teoria de
funcionales de la densidad de Kohn y Sham es una teoria de un electrdn formalmente
exacta.

La ecuacién de Schrédinger es reemplazada por un conjunto de N ecuaciones de la
forma:

(—%‘(72 + V(r))®i(r) = ed,(r), {2.18)

®Para mayor informacion referirse a [84],
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donde ¢,(r) es una funcién de onda monoelectronica. Estas funciones contienen un
potencial V(R) producido por todos los iones y electrones. La teoria de funcionales
de la densidad incluye todas las partes de la interaccién electrénica (el potencial de
Hartree):

Vie(r) =f P(_r'r),ldr, (2.19)

Ir
donde p es la densidad de carga de todos los electrones, un potencial relacionado a los
efectos de intercambio y correlacién Vi(r), y €l potencial externo debido a los iones.

Hohenberg y Kohn originalmente desarrollaron la teoria de DFT para el estado
basal de un sistema de fermiones sin espin. En un sistema de ese tipo, la densidad
estd dada por:

plr) = N [ p(R)dR, (2.20)
,donde R es un vector que corresponde a todas las coordenadas electrdnicas:
R={(rrs...,en) (2.21)

Se puede demostrar que el estado basal del sistema es un funcicnal de la densidad
E[p(r}], y que si la energfa correspondiente a las interacciones electrén-i6n es excluida,
el resto es un funcién universal de la densidad F[p(r})}°. El recuadro 2.1 tiene una
prueba de la teoria de DFT.

2.4.1. Las ecuaciones de Kohn y Sham

Kohn y Sham propusieron un método basado en el teorema de Hohenberg-Kohn que
permite minimizar el funcional £[p(r)] variando p(r) a lo largo de todas las densidades
que contengan N electrones. Esta restriccidn se logra por medio del multiplicador de
Lagrange &, que es escogido de manera que [ p(r)dr = N, es decir,

6 _ §E[p(r)] _
3o(0) [E[P(f)] - #/ﬂ(f)d“] =0 ) M (2.22)

Kohn y Sham escogieron separar a F[p(r)] en tres partes, de manera que Ep(r)] se
convierte en :

E[p(r)] = T[o{r}] + é—f/ %drdr’ + Erelo(n)] + fp(r)V,n(r)dr, (2.23)

9Es decir,F[p(r)] no depende de la forma del potencial generade por los iones.
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donde T,[p(r)} es definido como el operador de energia cinética de un gas de electrones
libres (con particulas independientes entre sf) con densidad p(r),

Tio] = 3 [ i (2.24)

La ecuacién (2.23) también puede ser vista como una definicién del funciona! de
la energia de intercambio y correlacion, E;c[p(r)]. Podemos reescribir a la ecuacién
(2.22) en términos de un potencial efectivo, V; {r) de la siguiente manera:

%%%ﬂ+wﬂﬂ=m (2.25)
donde:
Verle) = Veue) + [ a4 i), (2.26)
y
Vie(r) = %ﬂ (227

Para encontrar la energia del estado basal y la densidad electrénica, basta resolver

las ccuaciones de un slectrdn:

1
i (_5Vf + ‘/ef(r) - 51)1;’!(!') =9, ' (228) .
¥ la densidad se construye de acuerdo a:
N
plr) = 5 (o) (2.29)

Al resolver las ecuaciones (2.26)-(2.29) autoconsistentemente, se encuentra la solucién
al problema de funcionales de la densidad.

Existen varias formas funcionales para el intercambio y correlacién. Entre ellas, la
aproximacién de densidad local (LDA, por sus siglas en inglés), en la que el funcional
de IC se aproxima a una simple funcién de la densidad en cualquier posicién r. Ei valor
de esta funcidn es la energia de intercambio y correlacién para un gas de electrones
homogéneo de densidad n(r). Cabe mencionar que estos datos de densidad del gas de
electrones fueron obtenidos por las primeras simulaciones de Monte Carlo Cuéntico.

2.5. Otra manera de resolver la caja de potencial

El problema de la caja de potencial es un cldsico de 1a mecanica cudntica, tiene varias
cualidades que lo hacen un excelente problema didactico:
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e tiene solucidn exacta,

e es un modelo sencillo para describir a los electrones 7 de un alqueno, a un
protén en un nicleo atémico, a una particula de gas encerrada en una caja
completamente aislante, etc.

e Existen varias maneras de resolverlo.

La manera tradicional de estudiarlo puede consultarse en varios libros de quimica
cudntica [19]. En este caso, mataremos moscas con cafonazos, y lo resolveremos
usando la técnica de las funciones de Green.

Debido a que en los siguientes capitulos abordaremos a la solucién general de
ta ecuacién de Schrodinger con funciones de Green, vale la pena adentrarse en un
problema sencillo primero.

g el lector no se encuentra familiarizado con las funciones de Green, puede revisar
el apéndice A, o la bibliografia al respecto {9, 52].

El tratamiento que haremos aquf es una pegueiia variante del originalmente prop-
uesto por Kalos y Whitlock [54], ya que no usaremos ningiin método de Monte Carlo®.

El formalismo de la ecuacién de Schrodinger y su representacién con funciones de
Green se explica con detalle en el capitulo 5; por lo pronto nos interesaremos en las
propiedades cualitativas de dicha forma de estudiar esta ecuacion.

En la caja de una dimension, el valor del potencial tiene la forma:

V(z) = {

0,sib>z>a

. . 2.
oo, sib<zdz<a (2.30)

Y la ecuacién de Schrédinger del sistema determina al mismo tiempo la funcidén de
onda (funcién propia),, y la energfa (valor propio), E, del operador hamiltoniane:

A= ‘—19;‘3 + V(z). (2.31)

Estamos interesados en obtener las propiedades el estado basal ! de la ecuacién
de Schrodinger para la caja de potencial, o, %o

Hiby = Eotpo. (2.32)

Para poder definir a la ecuacién anterior, basta proponer unas condiciones a la frontera,
que definan a los pardmetros a y b del potencial (2.30) como -1 y 1 respectivamente.
Ksto equivale a:

P(-1)=0, #(1) =0. (2.33)

10Debido a la baja dimensionalidad del problema, integragremos por el método de Simpson. Ademis,
no aprenderemos a integrar por Monte Carlo sino hasta el siguiente capitulo.
'1g,tendemos como estado basal a la solucién de la ecuacién que tenga la menor energia.
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Estas condiciones implican que la funcién de onda debe de ser cero en los puntos en los
que el potencial diverge al infinito. Reduciendo asi 1a ecuacién anterior a una ecuacién
en la que el término V(r) es cero cuando nos encontramos en la regién (-1, 1), por lo
tanto:
~1d%
2 dr?

Donde las soluciones de la ecuacién, la funcién de onda y la energia, son:

Yo = Eg. (2.34)

Po(r) = cos (gz) , By = (12{)2 (2.35)

La funcién de onda se puede ver en la figura 2.1.

1 | - - :
08 !
|
06 !

0.4

Psi

=3
[f%)

S .05 0 05 ' 1
I
Figura 2.1.: Funcién de onda del estado basal de la caja de potencial con condiciones a la
frontera (-1} =0, (1) =0.

Como analizaremos con detalle en los subsecuentes capitulos, es posible transformar
la ecuacién diferencial (2.32) a su forma integral:

Yolr) = By [ G(r,x')o(r'dr". (2.36)

Analicemos la ecuacién anterior con cuidado. Lo Primero que vemos es que aparecen
dos variables de posicién: r y r*. Por lo pronto, nos interesa que ambas sean inter-
cambiables. Ademds aparece una funcién que depende de ambas, G(r,r'}, a la que
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llamamos funcién de Green. Al parecer no hemos avanzado mucho, de una ecuacion
dependiente de una variable, r, hemos pasado a una que depende de dos variables, r y
r’, introduciendo una funcién auxiliar extrafia G(r, '), y ademds hemos hecho que la
funcién de onda en un punto ¥(r) dependa de una integral sobre todos los puntos,
Jdr'.

Por ahora supondremos que podemos resolver la ecuacion anterior por iteracion:

Py = ERfG(r, r')qb("}(r')dr’. (2.37)

Puesto que en la ecuacién (2.36) no conocemos de antemano ni a ¢ ni a Ey, pro-
ponemos que iterando la ecuacién anterior, nos iremos acercando al valor de ellos. Asi,
proponemos una ¥ ™) y una Eg, para esperar esperar gue:

o multiplicando a la funcién G(r, 1) por %) en todos los puntos, obtengamos a
la funcién de onda de la siguiente iteracion, (" .

o dado que tenemos un nuevo conjunto de puntos, 1 +1} entonces podemos repetir
la operacion hasta el infinito.

Por el momento asumiremos que la misteriosa funcién de Green tiene la forma:

f(1-r)(l+r), sirsr

Glr,r’) = { 1+ i-r), sir>r (2:38)

Si graficamos la funcién anterior, vemos que tiene la forma de un tridngulo con un
vértice en el punto r = r', y que también cumple las mismas condiciones a la frontera
que la ecuacién de Schrodinger, G(—1,-1) =0y G(1,1) = 0 (ver la figura 2.2).

2.5.1. Resolviendo la ecuacién de Schrodinger para la caja de
potencial por medio de iteraciones.

Propongamos una funcién de onda 9° conformada de un conjunto r’ de 40 nimeros
aleatorios entre 0 y 1 espaciades uniformemente:

$o(r') = {(~1.0,0.0343),(~0.9,0.682), ... ,0.9,0.462, 1.0,0.973} (2.39)
Iteremos la ecuacién (2.37) siguiendo el siguiente algoritmo:
e Escoja el valorder = —1.0.
o Escoja el primer punto de $°(r'}, y aplique la funcién de Green, G(r, ).

« Repita el paso anterior para todos los puntos de Po(r").
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04

0.3

G{r,r")
(=]
N

-1 -0.5 0
r

Figura 2.2.: Funcién de Green para la caja de potencial con condiciones a la frontera ¥(-1) =

0, ¥(1)=0, yr=05.

Sume el resultado de todos los valores obténidos en los dos pasos anteriores y
multiplique por dr. Este es una aproximacién a la integral:

I= f G(r, ¥y )dr’ (2.40)

Estamos integrando numéricamente por el método de Simpson, en el cual la
integral se aproxima por la suma f = Y. f(i)Az. Debido a que este método
de integracién es bastante burdo, perderemos drea cada vez que se haga una
iteracién.

Asignelo al primer punto de ¥' = (-1.0,1).
Repita los cuatro pasos anteriores hasta obtener todos los puntos de ',

Ahora ! es la funcién de onda dentro de la integral y 1 serd la nueva funcién
que se obtendra usando la funcién de Green.

Repita los pasos anteriores cuatro o cinco veces.

Los resultados de aplicar el algoritmo anterior son impresionantes, de un conjunto de
puntos aleatorios, obtenemos la funcién de onda en muy pocas iteraciones. De hecho,
a la primera ya tenemos una funcién casi exacta.
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Vale la pena mencionar que en la iteracién anterior, no ajustamos la energia de
referencia Eg, por lo que la funcién de onda obtenida no estd normalizada. Basta
normalizarla para encontrar a ¥ y Eo. (ver figura 2.3).

o
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>
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] ]J,‘ . § “.q \ | i
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i aled ! i 'y«} V' Ae  etercera
0.2 I;’V I ' "1‘2\1 i cuarta
: / ] i - ~:gj\ iy 9quinta
‘-,’?3‘” l 4 i "9y | | — normalizada,
H - . L!h 5.
0 . 't - .l.Av _ e ,,A [ T PR ¥ .
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Figura 2.3.: Solucién por medio de funciones de Green para la caja de potencial con condi-
ciones a la frontera $(—1) = 0, (1) = 0. Se muestra la funcion de onda
después de varias iteraciones.

En los capitulos subsecuentes estudiaremos asos mas complejos de la ecuacién de
Schrodinger. Como veremos con detalle, realizar una integracién de ¢ por el método
de mallas'? se vuelve no costeable computacionalmente conforme el nimero de dimen-
siones crece , por lo que tendremos que resolver la integral (2.36) por métodos de
Monte Carlo.

Regresaremas a los detalles de este ejemplo en la seccién 3.8.

25 integral que acabamos de realizar es una integral de malla, pues el eje de las posiciones r fue
dividido en m subdivisiones. Si se generalizara ésto a mas dimensiones n, €l costo computacional
de realizar la integral de malla crece proporcionaimente a n.
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¢ Para cualquier densidad dada por una funcién N-electrénica antisimétrica, se
puede definir un funcional de la densidad correspendiente a cualquier operador
O como:

—

Olp(r)) = min (|0
o)) = | min (9IO1)
El lado derecho se evalita proponiendo funciones 4 y buscando cual de ellas
minimiza a O.
« Podemos defisir a Fp{R)| de la misma manera, donde:

poolgey g 1 = mi :
Pl - Pl = in 7).

13

s Sea i €l estado basal de un sistema N-electrénico y ¢ un estade que nos da
wna densidad p(r) y minimiza (1|F|s). Entonces, de la definicién de Elp(r)):

Blple)] = Flole) + [ piel¥eede)dr = WIF | Veudt)
Ahora, la funcién F + Vi1, no es otra cosa mas que el Hamiltoniano de la

ccuacidn de Scinddingei, por 1o qus Elz{r)) dabe ohedecer ol tearema varia-
_cional (ver la seccidn 4.1):

Blp(r)] > Fo.

De la definicién previa de Fp(r)}, tenemos:

debido a que 3¢ ¢s s6lo una de las funciones de prueba de las que se obtiene
po(r).

= Si sumamos [ p{r}V,..{r)dr a la ecuacién anterior, obtenemos:
Eip(r)] < By,

* que en combinacién con la expresion previa E[p(r)} > Fg, nos da:

=~ Elp(r)} = By

QED.

Tabla 2.1.: Prueba de que en la teoria de los funcionales de la dersidad, la energia es un
funcional de la densidad.



3. El Método de Monte Carlo

3.1. Introduccion

Fl método de Monte Carlo provee de soluciones aproximadas a una gran variedad
de problemas matemadticos haciendo muestreos estadisticos en una computadora [31].
Vale la pena hacer notar que este método se aplica a problemas de naturaleza no
probabilistica (haciendo uso de habiles trucos) y también a problemas con naturaleza
estadistica intrinseca.

Esto por si solo no le da ninguna ventaja al método de Monte Carlo sobre algin
otro método de aproximacién. Sin embargo, de entre todos los métodos numéricos que
requieren de una evaluacién de n puntos en un espacio m dimensional para producir
una solucién aproximada, el método de Monte Carlo tiene un error absoluto que de-
crece como n'/? mientras que, en ausencia de una estructura especial explotable (por
ejemplo, simetrias), los demas métodos decrecen como n¥/™ cuando mucho.

Esta propiedad le da al método de Monte Carlo una ventaja considerable en efi-
ciencia computacional cuando es aplicado a problemas donde el nimero de variables
m es grande.

El método de Monte Carlo incorpora cuatro desarrollos histéricos distintos:

¢ Primero, los juegos de azar motivaron a los matematicos del siglo XVII y XVIII
a desarrollar la teoria de probabilidad, asignando una posibilidad de gansar un
juego como el resultado de secuencias sucesivas de eventos aleatorios.

e Observando que €l promedio de una funcién de variables aleatorias continuas
tomaba la forma de una integral, los matematicos del siglo XIX y de principios
del siglo XX reconocieron, que en principio, uno puede tomar nameros al azar,
transformarlos de acuerdo a reglas especificas y obtener una aproximacidén a
la integral que resolvia un problema carente de contenido probabilistico. Lord
Rayleigh en 1899 mostro que una caminata al azar en una dimensién daba la
solucién a una ecuacién diferencial parabdlica. Courant, en 1928, Kolmogorov
en 1931 y Petrowski en 1933, contribuyeron a 1a conexién de las caminatas al
azar y la resolucién de ecuaciones diferenciales.
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e Durante el desarrollo de la energia atémica en la posguerra, los cientificos nece-
sitaban resolver problemas de difusién de neutrones, y en general de transporte
en un medio isotrépico. Debido a que se habia establecido previamente que
las ecuaciones diferenciales que describen a estos fenémenos tienen anélogos en
procesos estocasticos, John von Neumann y Stalinslaw Ulam sugirieron experi-
mentos de muestrec en los que los niimeros aleatorios generados en las computa-
doras digitales recientemente creadas, encontraron soluciones a varios problemas
relacionados con las bombas atémicas.

El uso de los métodos de Monte Carlo se extendid posteriormente a varias disci-
plinas, entre ellas la quiimica, la ingenierfa, la investigacién de operaciones y la fisica.

La simplicidad del método es la base para varios refinamientos interesantes. En
particular, von Neumann, Ulam y otros se dieron cuenta que se podia modificar el
método de Monte Carlo estandar de manera que produjera una solucién al problema
original con barras de error especificadas previamente. Muchas de estas técnicas de
reduccidn de la varianza nacieron del desarrollo de los cdlculos de Monte Carlo.

Este método fue bautizado “Monte Carloe” por Metrépolis y Ulam [63], en refer-
encia a los juegos de azar jugados en los casinos de la cindad de Monte Carlo.

A continuacién definiremos los conceptos arriba mencionados y daremos las bases
para poder responder la siguiente pregunta: ;Qué es un métods Monte Carlo?

3.2. Variables aleatorias o

Al tirar un dado, sabemos que pueden aparecer los niimeros 1,2,3,4,5 6 6, pero no
podemos determinar que nimero saldré después de una tirada, debido a que la predic-
cion del evento requeriria ei conocimienio de una infinidad de condiciones iniciales y
relaciones dindmicas que desconocemos 2 priori, en este sentido el niimero de puntos
que saquemos al arrojar un dado es una variable aleatoria, y 1,2,3,4,5 6 6 son los valores
posibles, cada uno de ésios resultados posibles tiene una probabilidad de ocurrencia
de ;.

Definicién 3.1. Se llama aleatoria o estecdstica a la magnitud que como resul-
tado de un erperimento toma uno y solamente un valor posible, de antemano
desconocido y dependiente de causas fortuites que previamente no se pueden
tomar en cuenta. {informal)

3.2.1. Variables aleatorias discretas

Cuando un evento aleatorio £ puede tener un valor restringido a un conjunto finito
de valores S, podemos definir completamente este conjunto mediante una tabla con la
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siguiente forma:

Iy Zp T3 ... Xn
=1 ﬂ (3.1)
Pr P2 P3 -.- Pn

donde p; son las probabilidades de que la variable { obtenga el valor z;. La tabla
anterior es conocida comoa la distribucidn de la variable aleatoria discreta. Podemos
escribir esto también de la siguiente manera:

P P{é=1) (3.2)
donde las probabilidades p; deben de cumplir con dos condiciones:
>0 Vi, eS (3.3)

v la que llamaremos condicién de normalizacidn de la probabilidad:

ipi =1 (3.4)

Esperanza matemdtica y varianza

Bueno, sabemos que podemos definir completamente una variable aleatoria conocien-
do su distribucién (3.1), pero en muchos casos ésta es desconocida, y debemos confor-
marnos con otras cantidades que la describan parcialmente, entre las mas importantes
estan la esperanza matemadtica y la varianza.

Se denomina esperanza matemdtica de la variable z; a:

M) = Zi::n;p¢ (3.5)

Ja esperanza matemética es el al valor medio de la variable aleatoria y tiene las sigu-
ientes propiedades:

Propiedades 3.1. Dadas las variables aleatorias { y 7, y una constante c, se
cumple gue:

M(E+c)= M) +¢c
M(c€) = cM(£} (3.6)
M(E +n) = M{€) + M(n)

y si € y n son independientes:

M(gn) = M(E)M(n) (3.7)
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La varianza es una propiedad importante en toda distribucién aleatoria, la ¢ual
nos indica el grado de dispersion de los valores posibles de una magnitud aleatoria
alrededor de su valor medio.

Definicién 3.2. La varianza de una distribucidn aleatoria es le esperanza male-
madtica del cuadrade de la desviacidn de lo varinble aleatoria £ con respecto a su
valor medio M(£):

D(§) = M[{ - mM(¢)P? (3-8)
Otra forma de expresar la varianza es:
D(£) = M(€7) - (M(€))° (3.9)
51 consideramos la suma de dos variables independientes, la varianza de ésta serd:
D€+ 1) = D(§) + D(n). (3.10)

3.2.2. Variables aleatorias continuas

Si una variable aleatoria ¢ puede tomar cualquier valor en R, se dice que ¢ cs una
variable aleatoria continua. En este caso, la distribucién de probabilidad serd:

_ mis
=G

-
I"k.’b’

S

zy zeEW (3.11)
donde F es una funcién no decreciente de z que cumple con:
F(—c0) =0, F{co) =1

Si existe una funcién no negativa f(z) tal que pueda escribirse de la forma:

F(z):fj £(z') da’ (3.12)
entonces,
fay = @ 313)

podemos interpretar a f(z) como una probabilidad si la escribimos de la siguiente
manera:

f(z)dz = P[¢ € (z,z + dz)] (3.14)

Basados en o anterior, podemos decir que las variables aleatorias continuas quedan
definidas si se conace su intervalo (a,b} y una funcién f {(z) que llamamos densidad
de probabilidad ' de la variable aleatoria £. Por analogia con las variables aleatorias
discretas f{z) debe de cumplir con:

A f(z) también se le conoce como la densidad de la distribucién de £
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s La condicién de no negatividad:

flmyzo - (3.15)
s La condicién de normalizacién:
b
[ flz) dz =1 (3.16)
La esperanza matemadtica para este caso es:

&
M(E) :fu z f(z) dz (3.17)

Cabe mencionar que las propiedades (3.1) se cumplen también para las variables
continuas. Sélo nos queda una pregunta que contestar, ;Como seria la esperanza
matematica para una funcién de £? La respuesta es sencilla tomando en cuenta que
g(£) es a su vez un nimero aleatorio. La esperanza matematica para una funcién g{z}
€s:

b
Mg(e) = [ 9(6) £(z) dz, (3.18)

.onde ¢ tiene como densidad de probabilidad a f(z). Regresaremos a la ecuacion
anterior cuando estudiemos métodos de integracién por Monte Carlo,

La distribucién gaussiana

Un ejemplo muy importante de densidad de probabilidad continua es la distribucién
gaussiana , la cual se define de la siguiente manera:

Definicién 3.3. Una vaerichle aleatorie ¢ tiene una distribucién gaussiana si su
intervalo posible de valores es { {~00,00} y su densidad de probabilidad es:

M] (3.19)

P(e) = Plg = 2) = = ewp |- £

donde:

p=M(¢) (3.20}

a® =D(£). (3.21)
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Figura 3.1.: Distribucién gaussiana con distintos valores de o.

El pardmetro u desplaza la grifica en el eje de las z, mientras que o conocida como
desviacidn cuadrdtica media®, hace que la curva tienda a aplanarse. (ver figura 3.1).

Esgtz densidad la encontramos en muchas aplicaciones fisicas y mateméticas y
ademds juega un papel importante en la estimacién de los errores en los métodas
Monte Carlo, pero ;por qué? : o

La respuesta la dio el matemdtico ruso A. M. Liapunov, en el teorema del limite
central de la teorfa de probabilidades {79):

Teorema 3.1. Sean n variabies aleatorizs £,5,, . . £, independientes y con la
misma distribuctdn de probabilidades, y proponiendo:

ME)=M(&)=...= M(£) =m
'D(E1) =D

x:EI+E2+"‘+£n

entonces st la influencia de cada una de ellas en la suma es despreciable, v, es
una variable aleatoria con distribucicn gaussiana (p = Nm,0® = Nb?) y n es
grande :

b
Pla<x <b)~ / Pz)dz

ITambién conecida como desviacidn estandar
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El teorema anterior nos dice que si una magnitud aleatoria (x}, es la suma de un
niimero muy grande de magnitudes aleatorias mutuamente independientes, esta tendrd
una distribucién préxima a la gaussiana.

3.3. Generacion de variables aleatorias uniformes

Una variable aleatoria es uniforme cuando el evento tiene la misma probabilidad en
cualquier punto de un intervalo (a,b). Es decir, la densidad de probabilidad tiene la
forma:

sia<z <
{(3.22)

s = {

0 en el resto.

a este tipo de variables aleatorias las vamos a denotar como Us p-

3.3.1. Maétodos para generar variables aleatorias uniformes

Una manera natural de generar variables aleatorias es realizar un evento azaroso en
la vida real; por ejemplo, tirar un dado, o meter 10 bolitas numeracdas del 0 al 9 y
sacarlas de una bolsa. La tabla de distribuciones para el ejemplo de la bolita serfa:

o 1 2 ... 9
E=| 0 8 fr (3.23)
01 01 01 ... 01

Podemos repetir el experimento anterior y crear tablas de numeros aleatorios®. Los
primeros estudios estocdsticos se realizaban de esa manera.

Tiempo después se crearon maquinas especializadas que utilizaban el ruido de
lamparas electrénicas para generar cifras en sistema binario, que después se agrupaban
y se cambiaban a base decimal. Pero el construir maquinas especializadas para estudios
estocasticos no es muy rentable. Hoy en dia existen periféricos para computadoras que
generan numeros aleatorios.

Cuando la velocidad de las computadoras aumenté se estudié la posibilidad de
generar nimeros pseudoaleatorios a partir de una férmula que imitara las propiedades
de las variables aleatorias reales. Pero el crear variables aleatorias en un instrumento
determinista como lo es una computadora, no es una tarea facil.

Cada experimento de Monte Carlo depende de un método que lo provea de se-
cuencias de niimeros aleatorios o en su defecto pseudoaleatorios que cumplan con las
siguientes propiedades:

3Una de las mas grandes que ha existido fue realizada en 1955 por la RAND Corporation con ayuda
de una ruleta electrénica. Tenia 1,000,000 de digitos con una densidad de probabilidad como la de
la ecuacion {3.23) y 100,000 con distribucién gaussiana.
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¢ Al seleccionar arbitrariamente subconjuntos de dicha secuencia, éstos aparenten
ser secuencias independientes estadisticamente hablando.

« Ademds, dichas subsecuencias deben de aparentar ser tomadas de una distribu-
cidn uniforme Y.

La palabra aparentar toma una importancia extrema, pues del error de los generadores
de numeros aleatorios puede depender la validez de algunas simulaciones.

Los factores que se comparan entre distintos algoritmos para la generacién de
aumeros pseudoaleatorios [31] son:

La calidad de los nimeros generados: Para una muestra de tamaiio finito, uno desea
que el error cn la generacién de los nimeros pseudoaleatorios, €, sea mucho
menor al error en la simulacién eg:

€y << €s. (3.24)

ixisten muchas pruebas para encontrar la calidad numérica y estimar el error
€y de los generadores de niimeros aleatorios [31]. Entre ellas se encuentran la
distancia entre distintos puntos, el nimero de hiperplanos generados*, pruebas

ac discrepancia, pruehas espectrales, etc.

El tiempo de cémpato: En general querermos un compromise entre la cantidad de
nimeros aleatorios generados por unidad de tiempo y la calidad de nuestro al-
goritmo. No sirve de nada tener un excelente generador de nuimeros aleatorios
con respecto a la eficiencia numérica, si su velocidad es limitada.

La facilidad de uso: Un generador de mimeros aleatorios debe de tener una interfase
facil de usar. El usuario debe de tener control sobre el generador, pero estar
aislado de su funcionamiento interno®.

La portabilidad: El generador de niimeros aleatorios que escojamos debe poder ser
utilizable en distintas arquitecturas de cémputo sin modificaciones.

En el programa MOISS, descrito en el capitulo 7, usamos la biblioteca de gener-
adores de nmimeros aleatorios GNU Scientific Library [34], que provee de una veintena
de generadores de distintas calidades numéricas y velocidades computacionales. La
documentacién incluida con la biblicteca especifica las caracteristicas particulares de
cada generador.

*En general, los nimeros aleatorios quedan alineades en hiperplanos en un espacio & dimensional.
® A diferenciade la creencia de que es mejoi “programar” nuestro propio generador de niimeros aleato-
rios sin basarnos en la experiencia previa de otras personas que ya probaron ¥ optimizaron otro

mrawia
previamente
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¢ t t S } {
o r pLep2 1-Pn 1
Figura 3.2.: Conjunto de variables aleatorias discretas con distribucién arbitraria sobre un
eje.

3.4. Generacion de variables aleatorias no uniformes

Ya discutidas las herramientas para obtener niimeros aleatorios continuos, ahora tra-
taremos los distintos métodos para muestrear una variable aleatoria continua de una
densidad de probabilidades arbitraria. Primero definamos lo que es muestrear una
distribucién.

Definicién 3.4. Dada une densidad de probabilidades f(z), muestrear dicha dis-
tribucidn significa producir mediante un algoritmo ciertas variables aleatorias
T, 72, T, ... tales que sus probabilidades sean:

P(a<n<b):fbf(::)d:gl z € (a,b)

Al muestrear una variable partiremos de las variables aleatorias generadas por los
algoritmos de la seccién anterior, es decir partiremos de una distribucién uniforme
entre cero y uno, Uy,.

3.4.1. Técnicas de inversidn

Si tenemos 3 eventos {e,b,c} con probabilidades 0.2, 0.3 y 0.5 respectivamente, se
puede definir la siguiente distribucién:

o 0<<0.2
flzy=g¢ b 02<z <05
c 0b<z <1

Es evidente que para muestrear esta distribucién debemos hacer lo siguiente: Si
Uy, es menor que 0.2 entonces e, si ly, es mayor que 0.2 y menor que 0.5 entonces b,
y as{ sucesivamente. Si generalizamos lo anterior, el evento i ocurrird cuando:

=1 1
S b, Sy <3P (3.25)
=0 i=0

Extendiendo lo anterior a variables continuas 1 con densidades de distribucién f(z)
y en un intervalo (g, b), la distribucién de probabilidad se convierte en:

z!

Fz') = [ f(z) dz.

@
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X
Figura 3.3.: Conjunto de variabies aleatorias discretas con distribucién arbitraria sobre un

eje

en la cual como se puede ver en la figura 3.3, cualquier recta ¥y = £ donde 0 < € < 1,
corta a F en un punto dnico, es decir, la ecuacién:

nE
v= / f(z)dz. (3.26)
a
tiene una solucién unica para v,la cual queda en funcién de £ y tiene la densidad de
probabilidad de f{z}.Debemos recordar que ¢ iiene densidad da prebabilidad 24
Por ejemplo, supongamos que queremos muestrear. la densidad de dxstnbucsén
p =z en el intervalo (3,1 - 5*/?), donde se cumplen las condiciones (3. 15) y (3.16):
5(2/3)

ﬂ;. oidr = 1.
3

El primer paso es hacer un cambio de variable e integrar:
! 2 1 3 1
d‘t ==L = — = U .
f * 37 T Y
El resultado anterior es igualado a U1,y se despeja =’ para quedarse sélo con la raiz
real. Esta rafz z’ es nuestra variable aleatoria n muestreada de f (z):

1 1
T = 5 (1+ 242, (3.27)

A este método de muestreo se le conoce como de transformadas inversas, y es el
camino mds directo para generar un muestreo, podemos resumirlo en:

Teorema 3.2. Sea {f(z);a < z < b}, una distribucidn, con una densidad de
distribucién inversa:

f Y u)=inf{z €a,b]: flz) <u0<u< 1}.

Entonces n = f~'(iy,) tiene la misma densidad de probabilidad que f.
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3.4.2. Métodos de aceptacidn-rechazo

Aungue cada distribucién de probabilidad tiene una representacién inversa, y por lo
tanto podemos usar el método de inversién descrito previamente, muchas veces esta
inversa no existe en una forma conveniente para calcularla,

El método de aceptacion y rechazo nos permite muestrear una funcién sin conocer
su funcién inversa aprovechando las propiedades de la probabilidad condicional.

Supongamos que queremos conocer una densidad de probabilidades w(y), y que
conocemos otra k(y) para !a que si conocemos un generador. Ademés, se cumple que
para todo punto, h(y) > w(y) (ver la figura 3.4).

h{y)

-
Figura 3.4.: Esquematizacién de las distribuciones h{y) y w(y) en el algoritmo de rechazo.

Si generamos un nitmero aleatorio y a partir de la distribucién uniforme Uy donde
d es el dominio de la distribucién, y hacemos que:

p(y) = ’;’—((_;‘j—} <1 (3.28)

Aceptamos al valor y como miembro de la distribucién w(y) si p > €, donde £ es un
numero aleatorio proveniente de L ;.

Una desventaja de este método es que si w(y) ¥ A(y) son muy distintas, su difer-
encia de dreas (que es proporcional al mimero de intentos rechazados) es considerable,
disminuyendo la eficiencia del método.

3.5. Integracién por métodos de Monte Carlo
Supongamos que queremos calcular el valor de la siguiente integral:
b
I= [ 9(z)dz. (3.29)

Geométricamente, el valor de [ es el area bajo la curva, en este hecho se basan mu-
chos métodos numéricos como la aproximacién del trapezoide o la regla de Simpson.
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Definamos otra funcién f(z) tal que

~l_ sie<z<}h
=) Fa =4 =5 3.30
/=) { 0 en el resto. ( )
Por tanto, podemos representar a la ecuacién anterior como-
i ! ' dz 3.31)
= — z)f(z)dz. .
ERIRGUS (

Como f(z) cumple con las condiciones para ser una distribucién de probabilidad,
usamos la ecuacidn (3.18) para obtener:

[ s@)(e)dz = Mis(s - )

donde el signo — significa mapeado de.
Entonces podemos encontrar el valor aproximado de I calculando el promedio de
9(z) en el intervalo {a,b]:

Ix(b- a)%i 9(&) (3.32)

donde £; es un mimerv alealorio iiniforme de
el nlimero de iteraciones. ) o )

Los métodos de integracién por Monte Carlo son eficientes comparados con otros
métodos numéricos cuando se evaltian integrales multidimensionales. Si queremos
evaluar una integral n-dimensional de la forma:

I= jn g(R)dR, {3.33)

y los limites de integracién 2 no dependen de R, entonces la ecuacién (3.32) se repre-
senta como:

n 1 N B
12 ] - )% 5 9(5) (3.34)
=1 N i=1
donde Z es un vector n-dimensional de variables aleatorias independientes:

E={.&,. .. €a} (3.35)

Un ejemplo ilustrativo es el calculo de 7 por medio de integracién por métodos de
Monte Carlo. La primera aplicacién del método de Monte Carlo de la que se tiene
noticia fue realizada por el conde G. N. N. Buffon en 1777. (ver la tabla 3.1). En esta
aplicacidn, la fuente de miimeros aleatorios fue natural, ya que el lanzaba agujas a su
parquet y su servidumbre evaluaba el resultado.
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Algoritmo 1 Integra 1. Integracién por métodos Monte Carlo
Salida: I = [! g(z)dz
N {Numero de pasos}
a,b {Limites de integracién}
fori=1,...,Ndo
& a+ly(b—2a)
sum ¢+ sum + g(£;)
end for
I+ (b—a)sum/N

Resultados del Experimento de Buffon
12 {button pyt

26}

24 ey e s

10 107 10

10" 0’ 10
exporimentias
Figura 3.5.: Resultados del experimento de Buffon. Se grafica e! valor de 7 obtenido a partir

de la simulacién por computadora con respecto al logaritmo del niimero de pasos
calculados.

3.5.1. Disminucion de la varianza

Podemos disminuir la varianza del algoritmo anterior mediante una técnica conocida
como muestreo inducido (importance sampling). La idea consiste en concentrar la
cantidad de muestras aleatorias en lugares donde la distribucién sea grande o tenga
una forma complicada.

Supongamos que tenemos una distribucién de probabilidad arbitraria F(z) defini-
da en el intervalo (a,b). A esta distribucion le llamaremos distribucién de muestreo
inducido. Podemos crear otra variable aleatoria (1) de la forma:

L 98
"= 5@ (3.37)

y recordando la ecuacion (3.18), sabemos que la esperanza matemética de 7 serd igual



32 El Método de Monte Carlo

al valer de la integral (3.29):

M(n):y[g(r)] _

P (z)
Integrando:
Mn) = f: [%((i—))] P(z)dz =1 (3.38)
La varianza tiene la forma:
| D(n) =M(r?) - I* = f: [f;fz;] dz — I (3.39)

¢Cémo debemos escoger la distribucién de muestreo inducido para que la inte-
gracién por el método de Monte Carlo tenga una varianza menor y sea mas eficiente?
Para responder esto partiremos de la desigualdad de Cauchy-Schwarz (ver (A.1)):

L b b
[f [u(m)u(:c”dz] ij u(z)zdxf v{z)’de (2.40)

Si se hacen las siguientes sustituciones:

g(z)
Fy(z)

v = Fe(z)

y se aplica la condicién de normalizacién (3.16), se obtiene:

b 2 b 2
[/4 |g(z)|da:] < ) gg)dx (3.41)

u =

Las ecuaciones (3.39) y (3.41) son la base del siguiente teorema:

Teorema 3.3. Al estimar el valor de la integral definida (3.29) se tiene una var-
tanza minima:

b 2
D(7)min = ( /| lo(a) dm) - (3.42)
cuando la distribucidn de muestreo inducido es:

___lg(=)l
= o) o)
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Entre mas parecida sea P,(z) a la funcién que queremos integrar, la varianza serad
menor. Encontramos dos corolarios interesantes:

e La varianza disminuye cuadriticamente conforme F,(z} se vuelve mas parecido
a P(z).

= En el limite en que ambas funciones son iguales, la varianza es cero.
Para evaluar la integral (3.29) muestreamos £ de la distribucién FP;,ya sea por el

método de inversién o por el método de aceptacién-rechazo, y calculamos la media de
(3.37):

Iz——Zn,zﬁiM. (3.49)

Algoritmo 2 Integra II. Integracién por métodos MC con muestreo inducido
Salida: I = [ g(z)dx
N {Nimero de pasos}
h() {Densidad de Dist. Inv. de f(); Con intervalo a, b}
{(} {Funcién de prueba del muestreo inducido}
sum 0
forv=1,...,Ndo
£ = h(lo)
sum ¢ sum + g(£)/f(£)
end for
|+ sum/N

Un buen ejemplo es la evaluacion de la siguiente integral:

4 3
I _/0 sen{z)dz = — cos(z) T 1,

propondremos 3 distribuciones de muestreo inducido:

" 2
Pi(z) = pl
I
)Dtb(x) = 8;r'il
. V2v/z
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Mediante la técnica de inversién podemos muestrear las siguientes distribuciones a
partir de iy,

1
= Uy
€ = St
1
b
= -7 Y
3 5 Tyt
1 2/3
€ = 220 (Var'fug,)
4
12
b
! /J—ﬁ
04 h("‘)"./j'
06 // } a
0.4 C/ :
// _
9" 02 04 o8 g8 1 12 14
Figura 5.6.: Comparacién de g{z) = senir) v las distintas distribuciones de prueba {a, b, c}.

Como puede verse en la tabla 3.2, las funciones de muestreo inducide b y ¢ re-
sultaron ser mas eficientes, dando un error real (8.) menor con menos pasos (N), v
teniendo una varianza mucho menor que la funcion de muestreo inducido a.

3.6. Estimacién de errores

Los métodos Monte Carlo nos dan respuestas aproximadas, cuya precisién depende
de varios factores, los cuales incluyen el tiempo de la simulacién, la desviacion de
inicializacion y la autocorrelacién al equilibrio[80].
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Int(sen(x),x=0..1); por Monte Carlo con muestreo in-

ducido.
(Realizada en MAPLE)

> a:=x-»stats[random,uniform({0,11](1);

1= T — Stals ondom, unsformg (1)
Pt:=x—>B*x/Pi**2;
» eta:=x->(Pi*sqrt(x)/2);
Pt:=z—8 %

1
= — §1r\/5
> st := time():
>  N:=100;suma:=0:suma2:=0:
> for i from 1 to N do rnd:=a(}):

t1-=sin(eta(rnd)}/Pt{eta(rnd)); suma :=suma+tl:
suma?2:=suma2+ti**2: od:

> resultado:=evalf(suma/N);

»  var:=evalf{{1/N*{suma2-{suma*suma/N})})};
> sd:=sqrt{var);
>
>

1)

errPROB:=0.675+sqrt {var/N);
errREAL:=abs(1-resultado);tiempo:=time() -
st;
N =100
resultado ;= 9959766477
var := .01712905076
sd := .1308779995
errPROB = 008834264966
errREAL := .0040233523
tiempo := .901

Despues de realizar una simulacién, disponemos solamente de un conjunto de datos.
Sabemos por el teorema del valor medio, (seccién 3.1) que si estos datos son inde-
pendientes, seguiran una distribucién gaussiana. Por o tanto, para poder estudiar el
caracter cuantitativo de este conjunto hay que estimar la esperanza matematica (p) y
la desviacién cuadrédtica media (¢); debido a que ambos pardmetros determinan 2 la
distribucién gaussiana.

,Cémo le hacemos para estimar estos pardmetros? Para poder contestar debemos
definir a la medie general:

Definicién 3.5. Se llama media general 5 de un conjunto § = {z,%y,...,%a}, @
ia medic aritmética de los valores de S:
T+ 4+ +Zn
N

5=
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donde N es el numero de elementos de S.

Ahora supongamos que de nuestro conjunto de datos (S) de tamaiio n, con valores
{Z\,Z1,-.. ,Zn}, extraemos al azar un objeto, la probabilidad de obtener un dato con
valor z, es 1. Entonces:

Mu(S) =Y ;- —== a2 TThog (3.45)

De este modo, si al conjunto de valores posibles S se le considera como una magni-
tud aleatoria, la esperanza matematica de la muestra ¢s igual a la media general del
conjunto.

De la definicién 3.2 y utilizando la ecuacién anterior encontramos que la varianza
muestral de un conjunto S es:

Dn(S) =122 —3° (3.46)
donde:
7= E?I:, R E:lm?
n n

A la raiz cuadrada de la varianza muestral se le conoce como desviacidn cuadratica
media muestral o desviacién estandar.

om(8) = /DA(S). (3.47)

3.6.1. Error probable
Se puede comprobar que para cualquier o y z,
a+r
/ fe(z)dz = 0.5, (3.48)
Cuando el valor de r es 0.675 o, en el dominio de las probabilidades:
Pl —a|l <r)=P(|¢ —af >r) =05. (3.49)
Es decir, las desviaciones mayores que 7 y las desviaciones menores que r son igual-

mente probables. A la magnitud r se le conoce como error probable y generalmente
es del mismo orden de magnitud que el error real®.

Ver resultados de la tabla 3.2.
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3.7. Caminatas aleatorias

Cémo simular una particula coloidal suspendida en un liquido? Al parecer esta
particula presenta un movimiento completamente aleatorio?, es decir, la trayectoria
que tomara esta particula en un instante dado no depende de las posiciones anteri-
ores. Matematicamente este proceso se modela con las cadenas de Markov. En una
cadena de Markov, el sistema cambia de estado aleatoriamente siguiendo una regla
de fransicidn, P,_,,+., describiendo lo que conocemos como una caminata aleatoria
(random walk) en el espacio de las configuraciones S={sq,51,...,5a}.

Definicién 3.6 (Cadena de Markov). La secuencia de variables aleatorias en
S = (Xu)nen, es llamada cadena de Markov homogénea , st para cada una de
las n € N se cumple que

PlXaui=7lXe=1,... Xn= i.] = P[X; 1= §|Xn = ia) = Peoj (3.50)
pare todas las (io,... ,1a,7) € S*1?, y ademds:
PiXy =1,..., Xn = 1in] > 0.

La primera identidad en la ecuacion (3.50) es llamada “Propiedad de Markov", y
define 1a memoria o el orden de lacadena. En este caso, el orden es igual a uno porque
las probabilidades de transicién a un nuevo estado j estdn totalmente determinadas
por el estado actual 4 8,

La segunda identidad es la llamada condicién de homogeneidad. Esta asegura
que las probabilidades de transicién al avanzar las iteraciones es independiente de n °.
Por lo tanto para construir una cadena de Markov se requiere conocer su distribucién
inicial y su regla de transicién. Esta regla se puede representar por una matriz. Para
definir la matriz de transicién primero asignaremos a cada par de estados posibles
(i,7) € 5%, un numero real con las siguientes propiedades:

pi; >0 V()€ S (3.51)
JES

A este tipo de movimiento se le llama Browniaro, por el boténico ingles Robert Brown que en 1827
lo caracterizé por primera vez observando una suspensién de polen.

8Por ejempo: El estado del tiempo del dia de hoy (soleado,nublado, etc.) afecta al clima de mafiana,
pero el clima de ayer es irrelevante para el promostico de mafiana

9En nuestra analogia climatica esto significaria que no existieran estaciones.
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Figura 3.7.: Laberinto de la rata.

Entonces, podemos escribir la matriz de transicién '° como P = Diit.
P j

Pu Pan - Par
P}z P.zz : P"xz (3.53)
Pin Pan - Pnan

Un ejemplo

e caminata Por ejempio supéngase que una rata se encuentra en el laberinto esquematizado

 Markov es  por la figura 3.7. La rata cambia de cuarto aleatoriamente. Tomando en cuenta que €s
a evolucién mds probable que cambie de cuarto si la puerta es mas grande, podemos escribir una
le un juego matriz que represente la probabilidad de que la rata se mueva de un cuarto a otro. La
mesa como  secuencia S = (Xn),,eN, donde X, representa €l cuarto donde s encuentra la rata. o5
el Turista. - determinada por la sigutente matriz de transicién:

02000
EERS
Paa=|0 2 ¢ 0 2 (3.54)
2 2
it
07330

A este tipo de matrices se les conoce como matrices de probabilidad de transicién.
Ahora examinemos la forma de encontrar la probabilidad de estar en algiin estado
dado. En cualquier paso (n) de la caminata pf;-'), la probabilidad es:

PXnim = |1 X = 1] = o7’ (3.55)

Ademds existe una condicién de balance detallado o reversibilidad. La probabilidad
de que la rata se mueva del cuarto i al cuarto 7 es la misma que la probabilidad de
retorno del cuarto 7 al cuarto #:

i
pE]) =D

WEste tipo de matrices, en las que todos sus elementos son positivos y la suma de sus columnas es

Uneo, se conocen como matrices estocdsticas. El uso de la forma transpuesta es algebraicamente mas
conveniente,
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Si representamos al producto de probabilidades como un vector p("), entonces la dis-
tribucidén en n = 1 sera:

A = p,p” (3.56)

1

La expresi6n anterior es una multiplicacién de ﬁatrices:
pt = Pp®, (3.57)
por lo que podemos continuar realizando el producto:
p® = ppt) = P!, {3.58)
y en general:
pt™ = pp@ (3.59)

Si la rata del ejemplo anterior se encontraba inicialmente en el cuarto uno, podemos
encontrar las probabilidades de que se encuentre en algtin cuarto al paso n, realizando
la siguiente operacidn:

n

0200 0y (1
1
- 104313 & |0
Prata = 0 % 0 0% 0 (360)
o200 |0
1 1 1
01130/ 0

Al aplicar ta regla anterior con distintas distribuciones iniciales encontramos que, pt™),
llega a un estado de equalibrio (ver figura 3.8):

0.90909091
_ 0.31818182
P~ | 0.18181818 (3.61)
0.18181818
0.22727272

Decimos que una caminata es ergddica cuando pt™! converge a una distribucidn
limite independientemente de la distribucién inicial pl®

lim,op™ = p (3.62)
Otras caracteristicas de una caminata ergédica son:

1. Podemos pasar de un estado a otro del sistema, en un nimero finito de pasos.
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072 4 6 8 194214 16 18 20 22

Figura 3.8.: Evolucién de las probabilidades de encontrar a 1a rata en cada uno de los cuartos.

2. No es periddica.

L

. Bl tiempo que tarda el sistema en regresar a un estado i es finito, pero sus
periodos no son iguales !

4. (Teorema de Foster) Se puede encontrar una solucién no nula de x = Px con

z |$,| < 00

3.7.1. Evaluacién de P*

ongamos que tenemos una cadena de Markov con & posibles estados representada
por la matriz de transicién P. Los valores propios de P son un conjunto de nimeros
que son raices del polinomio caracteristico:

p(A) = det(P - AI) = 0. (3.63)
Los vectores propios satisfacen las siguientes ecuaciones:
Px; = Ax, (3.64)
para los vectores propios por la izquierda x, 6:
¥P = Ayl (3.65)

para los vectores propios por la derecha y.

MSiempre y cuando el sistema sea finito, por ejemplo cuando tenemos condiciones a la frontera
periddicas.
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Si los k valores propios de P son distintos, entonces P es diagonalizable, es decir,
existe una matriz diagonal D:

M O - 0
0 X -~ O
D=} 1, (3.66)
0 0 Ak
tal que P es equivalente a D:
D = X'PX

XD = XX'PX
XDX™' = PXX™
XDX™! = P, (3.67)

donde X es una matriz cuyas columnas son los vectores caracteristicos de P:
X= [X],Xg,. N ,xk].

En el caso de los vectores propios por la derecha, tendriamos en lugar de la matriz X,
una matriz Y = [y, ¥z2,--. , Y&, DOr tanto:

P =(Y")'DY'=XDX™. (3.68)
Relacionando las ecuaciones {3.64) y {3.65) obtenermos:
YiPxi = yi{Axi) = (yiA5)x:. (3.69)

Si todos los valores propios son distintos, podemos escoger x; ¥ yj- de tal manera que:

0 sit#7
toxg = . 70
YitX {1 sit=3 (3.70)

la ecuacién anterior la podemos escribir de la siguiente manera:

YX=1L (3.711)
Partiendo de la ecuacién {3.67):
P = XDX!
P = XDIX™
P = XDY'XX™!
P = XDY. (3.72)
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Siempre y cuando los vectores propios de P sean ortonormales, se puede ver que:

.
P= z AC; {3.73)
1=1
donde:
Ci = x;y!

es una matriz de k x k que satisface las signientes relaciones:

C"CJ' =0 sit ?é J
C.’CJ' =1 sit=3 (3.74)

k
Yci=1

Partiendo de la ecuacién (3.73) y tomando en cuenta las propiedades de C (ec. (3.74)),
podemos escribir las potencias de P de la signiente marnera:

P" =Y A"C,. (3.75)

En forma més general si los vectores propios no estdn normalizados la ecuacion antprior
se transforma en:
P" = S_j danc, (3.76)
donde
¢ =yi X (3.77)

Esta expresién nos sirve para encontrar P", a un precio computacionalmente mas
barato, siempre y cuando los valores propios no estén degenerados. Cuando los valores
propios de la matriz de transicién se encuentran degenerados 1a expresién para P™ se
vuelve mas complicada:

1 @' A"adj(Al — P)
P =
%.: (ri— 1) (& T 60

(3.78)

Al

$i(A) = T - A

i#j

Para mas informacién sobre esta expresién consultar {33].
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3.7.2. Caminatas y ecuaciones integrales

Los métodos de Monte Carlo pueden ser clasificados en estdticos o dindmicos. Para
resolver integrales de una dimensién mediana, los métodos estdticos (seccién 3.5)
son buenos. Al pasar a sistemas de dimensién grande [80], como las aplicaciones de
mecanica cuintica o termodindmica estadistica, se debe pensar en métodos dindmicos
de integracién. La idea de los métodos dinimicos es la de inventar un proceso es-
tocdstico con un espacio de estados S que tenga una lnica distribucién de equilibrio
7. Luepo simulamos este proceso estocdstico en la computadora, empezando de una
configuracién inicial arbitraria; ya que el sistema llega al eguilibrio, medimos prome-
dios “temporales”, que convergen asintéticamente a los promedios de la distribucién
7. En términos fisicos, estamos inventando una evolucién estocistica del sistema. Hay
que darse cuenta gue esta evolucidn estocdstica no corresponde a ninguna dindmica
fisica real. Este proceso estocdstico puede ser visto como una cadena de Markov, y
las ecuaciones que se pueden integrar de esta manera son las ecuaciones integrales de
Fredholm de segunda especie. T o

Considere la ecuacisn integral integral de Fredholm de segunda especie (A.20)
(seccidén A.1.5):

y(z) — A, f: Kz, ('} dz’ = f(z)A(x) = v{x) + v [w K(x, xW(xNdx" (3.79)

donde la funcién v(r) y el niicleo K (x,x') son funciones continuas y acotadas. El
problema a resolver es encontrar los valores de una cantidad desconocida A{x) para
un conjunto de valores z € R.

Esta representacion y su andlogo discreto aparecen en muchas aplicaciones de la
fisica y la mecédnica estadistica. Por ejemplo, en la formulacién del problema del
transporte de neutrones, v(r) representa la probabilidad de que un neutrén de energia
inicial By, teniendo su primera colisidn en xg, pase del punto xg hacia afuera del
contenedor. El micleo K(x, x') representa la distribucién de probabilidad condicional
de que el neutron dispersado en ¢l punto x, tenga su siguiente colisién en el punto ¥/,
y v denota la probabilidad de no ser absorbido.

La naturaleza recursiva de la expresion (3.79) y su cardcter multidimensional hacen
muy dificil la obtencién de resultados analitices. 5in embargo, €l método de Monte
Carlo provee una manera numeérica y directa de evaluar este tipo de integrales.

Para un valor w € R, definimos:

Ho(w) = u(w) (3.80)
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Aplicando a la ecuacién de Fredholm, (3.79):

Hy(w) = ]uv(w)K(w,s,)dsl

Hi(w) = fw Ho(w)K (w,5,)ds,

Hy(w) = f v(si) K{w,s;) [ﬁ K(s;-1, sj)] ds; .. .ds;

ji=2
! 3

H(w)= LH,_l(z)K(\v,z)dz 22 (3.81)

Repitiendo la recursién llegamos a la expresion:

Asg = i v’ Hi(sp) (3.82)

i=0

que converge si se cumple la siguiente relacion para los valores v:

1
1< sm [ 1K(w,2)\dz (3.83)
a la serie descrita se le conoce como una serie convergente de Neumann.

La expresion (3.82) nos indica que la integral de Fredholm (3.79) es la suma de
un nimero infinito de integrales multidimensionales. Debido a que no existen formas
analiticas para representar dicha suma, lo que se llega a hacer es truncar la serie hasta
un ndimero de términos v + 1, donde 7 es pequefio y después evaluar:

Asp = 2 v Hi(so). (3.84)

3in embargo, la convergencia lenta de esta serie nos lleva a pensar en la idea de usar
cadenas de Markov para realizar esta integracién. Si reescribimos la ecuacién (3.82)
introduciendo un término p; que denota a un entero aleatorio:

Asp = [i 5-%7(5"-)] P (3.85)
i=0

Lo que nos hace ver a la ecuacién anterior como el valor esperado de una cadena de
Markov formada por puntos w propagados por el nicleo de la integral de Fredholm.

El uso de formas adecuadas de las expresiones para minimizar la varianza, as{ como
técnicas de muestreo inducido puede mejorar de manera considerable esta integracién
por cadenas de Markov.
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3.7.3. Algoritmo de Metropolis

El algoritmo de Metropolis '? es un método de muestreo de variables aleatorias con
distribuciones arbitrarias basado en una caminata aleatoria.

Si se quiere muestrear una distribucién de probabilidad f por medio de una camina-
ta al azar, la matriz de transicién debe cumplir con la condicién de balance detallado.

Supongamos que tenemos un sistema en el estado i y que posteriormente pasa a
otro estado j. En el equilibrio, la condicidn de balance detallado (ver la seccién 3.7).
enuncia que el flujo de i — 7 debe ser igual al flujo 7 — ¢ Lo anterior puede ser
expresado de la siguiente manera:

Tiaifs = Tionf; {(3.86)
donde p; es la probabilidad de encontrar el sistema en el estado 1 y T es la matriz de

transicién del sistema.
El algoritmo 3 garantiza que la condicién de balance detallado se cumpla.

Algoritmo 3 Muestreo por el método de Metropolis
Salida: § = {z;,2;, -+, Znx} con distribucién f()
repeat
fori=1,...,Ndo
t2 — x{i] + 6 - U_q
q = £(t2)/F(x{)
A « min(q,1.0)
if A > Uy, then
x[i] « t2
end if
end for
until { Se llege al equilibrio}

Una de las caracteristicas mas atractivas del algoritmo de Metropolis es que la
implementacién s6lo se basa en la razén de dos distribuciones )f,- Por lo tanto, no es
necesario conocer sus propiedades globales. Sélo basta poderla evaluarla en algunos
puntos del espacio. Esta propiedad la usaremos como base para los algortimos de
Monte Carlo cudntice.

12También se le conoce como método M(RT)?, por las siglas de sus autores: Metrépotis, Rosenbluth,
Rosenbiuth, Teller y Tellet(62].
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3.8. Regresando a la caja de potencial

En el capitulo anterior, describimos la solucidn de la caja de potencial usando fun-
ciones de Green, y fuerza bruta (integrando por métodos de malla). Ahora estamos
en condiciones de proponer una solucién a la ecuacién de Schrédinger usando cadenas
de Markov,

Recordemos que la ecuacién de Schrodinger para un niimero arbitrario de particu-
las, tiene la forma:

Hy(R) = E¢(R) (3.87)
La funcién de Green es definida por la ecuacién:
HG(R,R') = §(R, R) (3.88)

con las mismas condiciones de frontera que rigen a la ecuacién 3.87, tanto para Y(R)
como para R y R,

Podemos racionalizar esta definicién relacionando los siguientes hechos: La ecua-
cion anterior significa que la funcién de Green al ser operada por el Hamiltoniano debe
comportarse como una funcién delta en el punto en el que las coordenadas Ry R’son
lag mismas  El operador Hamiltoniano posee un término con una segunda derivada
(el laplaciano correspondiente a la energia cinética). Si uno se refiere a la jerarquia
de singularidades en la seccién A.1.3, especificamente en la figura A.1.3, se puede dar
cuenta que la funcién valor absoluto es el resultado de antiderivar la funcién delta
dos veces.

La funcién de Green que intuitivamente nos dié el resultado correcto en ¢l ejemplo
de la caja de potencial, tiene un vértice parecida a la que presenta la funcién valor
absoluto. Esta se puede ver en la figura 2.2.

Por lo que una funcién que cumple las condiciones a la frontera de nulidad de la
funcién de onda en -1 y 1, asi como las condiciones de vértice en los puntos en los que
las coordenadas coalescen!® son los requisitos para una funcién de Green.

Una solucién formal a las condiciones que solicitamos para la funcién de Green es:

G(R,R') = ZE;‘%(R)%(R'), (3.89)
a
donde ¥, (R) son las funciones propias del problema. Con esta funcién como niicleg,

podemos transformar a la ecuacién de Schrodinger en una ecuacidn integral de Fred-
holm de segunda especie:

%o(R) = E, f G(R, R')¢(R')dR, (3.90)

*La coalescencia implica que coinciden en el mismo punto,
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que fue la ecuacidn que resoclvimos por iteracién en el capitulo previo:
Y HI(R) = Ep f G(R, R)¥"(R)dR'. (3.91)

Ahora expandamos a nuestra distribucién inicial de puntos de %(R) en la base
infinita de funciones propias:

#O(R) = 3" Catla(R). (3.92)
Ahora, sustituyamos (3.92) y (3.89) en (3.79):

YOR) = Bp Y B f Yo (R)Ya{R')Catda (R)dR. (3.93)

aa’

Lo que se convierte en una suma sobre los dos indices que se cancelard por las propie-
dades de la delta de Kronecker:

Y (R) = Br 3 E;lbaatpar(R)Ca, (3.94)
que se simplifica a:
VONR) = 3 () Cuta(®) (3.95)
Para una n, lo suficientemente grande, el término o = 0 domina en la suma:
P (R) = ; (—‘g%)“ Coto(R). (3.96)

Si BEr = E,, el finico términc que sobrevive es el del estado basal, y obtenemos la
solucién de la ecuacién de Schrodinger para este estado.

En los capitulos 4 y 5 analizaremos con detalle los métodos de integracién de (3.90)
por cadenas de Markov.
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» Suponga usted que lanza n varitas rectas de longitud { en
un piso con lineas periédicas separadas por una distancia
h.

o Las varitas pueden caer con un 4ngulo ¢ relativo a la ver-
tical en la malla y en cualquier punto y que las separe de
las lineas.

s Cuente las varitas que cruzan y cuente las varitas que no
cruzan. )

e Dividamos las dreas . u.an = 2f5 gsengdp = 20 y
@nocruzan = 7Y, para obtener la probabilidad de que una
varita cruce Ias lineas del parquet:

o

== (3.36)

r

» Sila varita es de longitud 4/2, la probabilidad es p = 1/7.

Por lo que basta lanzar n varitas para irse aproximando al
valer de .

» Los resultados del experimento estén en la figura 3.5

Tabla 3.1.: Descripcién del método que us6 el conde de Buffon para calcular el nimero 7.
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P, [Iteraciones I D(n) o oy 4,

a 10 1.084697 0.180632 0.425008 0.090719 0.084697
a 100 1.034063 0.250531 0.500530 0.033785 0.034063
b 10 0.932534 0.013006 0.114043 0.024343 0.067465
b 100 1.002002 0.017248 0.131332 0.008864 0.002002
C 10 1.020628 0.014683 0.121174 0.025865 0.029628
[ 100 0.998072 0.027343 0.165359 0.011161 0.001927

Tabla 3.2.: Resultados de la integracién por Monte Carlo.




4. Monte Carlo Variacional

El método de Monte Carlo Variacional (MCV) es una extensién directa de las ideas
presentadas en el capitulo anterior. La idea principal es aplicar los métodos de inte-
gracion de ecuaciones de Fredholm de segunda especie por cadenas de Markov a la
resolucién de una integral variacional.

4.1, Métodos Variacionales

Los métodos variacionales utilizados en mecdnica cudntica se basan en el teorema
variacional, el cual dice lo siguiente:

Teorema 4.1. El valor esperado E[¢] asociado a un operador Hamiltoniano in-
dependiente del tiempo H usando cualquier funcién de prueba normalizeda es
una cota superior al eigenvalor de menor energic.

Blg) = [¢7p a2 2 B, (&.1)
donde ¢ es una funcion bien portada'.

Para una funcién de prueba no normalizada, la ecuacién (4.1) se convierte en:

[¢HgdR
Jerpdid —
Si se desea ahondar en las consecuencias del teorema variacional se pueden consultar
textos béasicos de mecanica cuantica [57).
Comiinmente se utilizan como funciones de prueba, la suma de varias funciones
independientes pesadas por coeficientes indeterminados (c;),

Ey (4.2)

p=cxi+axst -+ CaXn

y se buscan los valores de ¢; que hagan a E[¢| un minimo.

1por bien portada nos basta que la funcidr sea continua, univaluada y finita dentro del espacio de
configuracién del sistema.
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4.2. El método de Monte Carlo Variacional

4.2.1. La motivacion para usar métodos de Monte Carlo en un
problema Variacional

Alan D. Sokal [80] afirma:

El método de Monte Carlo es extremadamente malo; s6lo debe ser usado
cuando todos los demds métodos disponibles son peores. ;A qué se debe
esto? Primero, todos los métodes numéricos son potencialmente peligrosos,
comparados a los métodos analiticos; hay mds formas de cometer errores.
Segundo, con respecto a los métodos numéricos, el de Monte Carlo es uno de
los menos eficientes; sdlo debe ser usado en aquellos problemas dificiles en
los que todos los demds métodos numéricos son menos eficientes. Déjenme
ser mas preciso al respecto. Virtualmente todos los métodos de Monte
Carle tienen la propiedad de que el error estadistico se comporta como:

1
ETTOT e o - (4-3)
vesfuerzo computacional )

{0 peor); ésta es una consecuencia universal del teorema del limite central.
Es positie incromentar 2 constante de nronarcionalidad en esta relacion
por un factor de 10° 0 més ..., pero el comportamiento 1//n es ineludi-
ble. Esto debe ser comparado con los métodos numéricos deterministicos
tradicionales cuya tasa de convergencia es tipicamente algo como 1/n® o
e~" 0 e 2. Por lo tanto, los métodos de Monte Carlo deberian ser usados
sola en aquellos problemas extremadamente dificiles en los que todos los
demds métodos numéricos se comportan peor que 1//n.

[ ... ] Sila integracidn numérica es dificil en muchas dimensiones; aunque
el método de Monte Carlo sea malo, todos los demas métodos son peores.

Coencluyendo, los métodos de Monte Carlo s6lo deberian de ser usados cuan-
do ni los métodos analiticos ni los métodos numéricos deterministicos son
usables (o eficientes). Un dominio general de aplicacién para los métodos
de Monte Carlo serd, por lo tanto, el de los sistemas con varios grados de
libertad, lejos del régimen perturbativo. |Y justo esos sistemnas son los de
mayor interés en la mecdnica estadistica y la teoria de campo cudntica!

Después de leer esta cita no debemos descorazonarncs. Los métodos numéricos varia-
cionales convencionales son muy buenos, su desventaja consiste en la incapacidad de
evaluar funciones de prueba arbitrarias (seccidn 2.2 ). Las funciones de prueba que
pueden evaluar dichos métodos son monoelectrénicas y expansiones de funciones or-
bitales. En cambio, en Monte Carlo Cudntico la forma de las funciones de prueba
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puede ser arbitraria. Por lo que se pueden incluir términos que traten la correlacion
de manera directa y en una forma muy compacta. Se ahondard mas al respecto en el
capitulo 6.

4.2.2. Formalismo del método de Monte Carlo Variacional

Podemos rearreglar la ecuacién {4.1) de la siguiente forma:

E¢] = [ ﬂi{f?dn = (Ey), (4.4)
donde:
e
* T4 ¢an (&2

El operador de peso, F , no es otra cosa que la densidad de probabilidad normalizada
para los electrones.
La expresién que nos servird para estimar la energia es:

%M\T = E,, (4.6)

que es conocida como energia local (EL).

Segiin la ecuacién (3.44), el valor de la integral (4.4) es el promedio de una serie £,
evaluadas a partir de configuraciones R muestreadas a partir de F. Es decir podemos
estimar el valor esperado de la energia mediante:

VRNCLAR
Eycv = liMyw— 2, —m<Her (R, 4.7
ey Ny ;2_1 2 () (R.) (4.7)
Si asumimos un muestreo no correlacionado, la varianza del valor medio estd dada
por:
2 (Bf) - (By)’
E[¢]) = ——7 4.8
(B8 = (48)
Debido a que la distribucién ¢* en la mayoria de los casos no puede ser muestreada
directamente, tendremos que usar el algoritmo de Metropolis (seccién 3.7.3)., el cual
sélo necesita conocer las razones de las densidades de probabilidad en diferentes puntos
, por lo que no es necesario calcular la integral de normalizacion:

[ ¢r¢rdn
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i Qué es un caminante?

A partir de aqui, hablaremos en términos de caminantes®. En los algoritmos de ca-
denas de Markov, nada nos impide promediar mais de una caminata aleatoria. Fn
¢l método de Monte Carlo cudntico proponemos varias configuraciones de particulas
en el espacio® e ir evolucionindolas con una cadena de Markov. Posteriormente, los
resultados Jocales de cada uno de dichos cammantes son promediados para obtener las
propiedades globales del sistema. {ver figura 4.1)

Figura 4.1.: Los caminantes se mueven siguiendo las reglas de transicion de una cadena
de Markov. Las propiedades del ensamble son promediadas para obtener la -
informacién del sistema.

Los caminantes son andlogos a los conejos descritos en la introduccién de esta tesis.

4.3. Muestreo Inducido por el formalismo de Fokker
Planck

En el caso anterior, los caminantes se movian al azar, sin tomar en cuenta previamente
algunas de las propiedades de ia distribucién 2, provocando gue varios movimien-
tos fueran rechazados innecesariamente. En esta seccidn, introduciremos una aproxi-
macién que no involucra rechazos, y que incluye muestreo inducido a partir del for-
malismo de Fokker-Planck [42]. Este formalismo, sin embargo, tiene un error asociado
al tamafio de paso é7, por lo que posteriormente hablaremos de un algoritmo que com-
bina los mejores aspectos del muestreo con el algoritmo de Metropolis y el muestreo
de Fokker-Planck.

*Llamado walker, o psi-particle.
3Andlogas a puntos en ef espacio fase.
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Algoritmo 4 Monte Carlo Variacional-Metropolis

Salida: Distribucién de equilibric y una estimacidn de la energia promedio (E y E,)
de un conjunto de caminantes (W) usando una funcién de prueba ¢, muestreada
por el algoritmo de Metropolis.
{inicializando posiciones al azar}

for C=1,...,Ncaminates do
fori=1,...,dim. Ng. do
W[C, I] — Uﬁl.,

5.  end for
end for
{Tomar promedios hasta el equilibrio}
for P=1,...,Npases do
for C = 1, . Ncaminates do
10: Psil « psit{W[C])
fori=1,...,dim-Ng. do
WC,i] «~ R(C, i)+ U 1y - 7
end for
Psi2 +— psit{(W'[C]}
1s: A= min((p::f)2 ,1.0)
if A > Up,; then
copia (W' = W)
Aceptados + Aceptados + A
end if
20  E « Elocal(R)
Eprom +— Eprom + E
E2— E2+E=E
end for
end for
25. Aceptados ¢~ LeeRtados

Neam Npasas

Efinal ¢ i

NeamNpasos

2
Vi ~ Erom+Esen)
Neam Npasas—1

E, «
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Variacional Matrogolis
Vanacional Metropolis Varnacional Fokker-Planck y Fokier-Planck

) \\\\ \\\
PN

@ rosicin ya / Veclor aleatono

Posicion Condicional \\ Vector de arrastre

Figura 4.2.: Los tres algoritmos de MCV discutidos. Ei primero, MCV con Metropolis, mueve
a los caminantes al azar, el aceptarlos o no depende de pasar la prueba de
Metropolis. El segundo, MCV Fokker-Planck, primero mueve a los caminantes
al azar y posteriormente los arrastra hacia zonas de mayor densidad electrénica.
El tercer algoritmo combina ambos métodos; mueve a los caminantes como en el
caso de Fokker-Planck, pero el movimiento puede ser rechazado si falla la prueba
de Metropolis.

Considérese un proceso de difusién caracterizado por una densidad dependiente
del tiempe f{r,t). Los proresos de difusién isotrépicos obedecen a la ecuacién de
Fokker-Planck.

af _ 8 (o - ’
g—ZDax( ” F(X))f. (4.9)

Donde D es una constante de difusién, y £ es la componte 7 de una velocidad de
arrastre causada por un potencial exlerno. Como antes, queremos converger a la den-
sidad estacionaria f = ¢*/ [ ¢?dx. Un estado estacionario puede obtenerse haciendo
cero la parte izquierda de la ecuacién, es decir:

82 f d
D| == - —(F; =0 4.10
z‘: (azx, 6)(,-( f)) { )
La ecuacién (4.10) puede ser satisfecha si cada término de la suma es igualado a cero:
&% f g d
p _.fa—gFt+Fga—x1_f. (4.11)

El vector de arrastre F, debe ser de la forma F, = g(:t)g,{ para poder asegurar la

existencia de la segunda derivada. Si sustituimos esta forma de F en la ecuacidn

(4.11) obtenemos:
8 dg (9f\* & 8
< 10 R T S
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La cancelacidn de los términos con segundas y primeras derivadas requiere que se
cumpla la igualdad ¢ = §. Por lo que la densidad estacionaria f = ¢/ [ ¢dx puede
ser obtenida si se escoge que el vector de arraste sea de la forma:

F= 2lv¢. (4.13)
¢
Ahora tenemos una ecuacidn de difusion con arrastre que genera la distribucién
estacionaria que necesitamos. El problema es ahora el de la implementacién en un
algoritmo de Monte Carlo. En mecdnica estadistica, las trayectorias resultantes de la
ecuacién de Fokker-Planck se generan a partir de la ecuacién de Langevin:

> DF(x(t)} + 7. (4.14)

Donde 7 es una fuerza estocastica® distribuida en una Gaussiana multidimensional
con una media de cero y una varianza de 2D. Al integrarla en un intervalo pequefio
de tiempo §t, obtenemos una forma discreta que se puede usar facilmente en una
simulacién de Monte Carlo. La particula se mueve de x a x' de acuerdo a la relacién:

x' =1+ DF§t+ ¢, (4.15)

donde ¢ es una variable Gaussiana aleatoria con una media de cero y una varianza
de 2D6t. Al usar esta forma discreta, introducimos un error en la simulacién que
depende de §t. Este errar se puede corregir implementando un paso de aceptacién de
Metropolis después de mover la particula.

En la figura 4.2 se muestra una comparacién de los tres algoritmos mencionados.

4Una fuerza estocdstica es una fuerza que fluctia aleatoriamente.
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En el capitulo anterior analizamos el Método de Monte Carlo cudntico variacional
(MCV), en este procedimiento la funcién de prueba ¢ determina la calidad de los
resultados obtenidos. Si se requieren resultados de alta calidad el problema que se
presenta es el de encontrar mejores alternativas. Las formas de funciones de prueba
tradicionales, como las usadas en los métodos post-Hartree-Fock, requieren un nimero
muy grande de determinantes (alrededor de 10° o 10°) para obtener un 99% de la
energia de correlacién. Otras formas mds generales de funciones de prueba que toman
en cuenta las posiciones de las part{culas convergen mucho mas rapido’. Sin embargo,
las expresiones que incluyen las coordenadas de las particulas son dificiles de incluir
en un formalismo a-la-Hartree-Fock.

Los métodos de Monte Carlo cudntico resuelven la ecuacién de Schrodinger trans-
formandola en una ecuacién integral. Para poder hacer esta transformacidn, se debe
determinar la funcién de Green adecuada. En este capitulo estudiaremos las maneras
de formular e implementar la evaluacién de dichas funciones de Green.

Comenzaremos discutiendo la aplicacién de las funciones de Green a la ecuacién de
Schrédinger, después discutiremos la aplicacién de las técnicas de Muestreo Inducido
y los algoritmos ascciados a este método.

5.1. El formalismo de las funciones de Green

La ecuacién de Schrodinger independiente del tiempo para el estado basal puede ser
escrita como:

'HI%) = Ey|v), (5-1)

donde H es el operador Hamiltoniano descrito en la ecuacién (5.12) de la seccién 5.2.
Como ya estudiamos en el capitulo 3, los métodos de Monte Carlo son 1tiles para:

e crear una cadena de Markov iterativa,

1E| ejemplo mas sencillo es el de las funciones de prueba propuesias par Hylleraas para el atomo de
Helio.
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¢ y estimar el valor de integrales.

Para aprovechar estas cualidades, es conveniente transformar la expresién (5.1} en
una ecuacion integral iterativa [54).

La solucidn formal a la relacién {5.1) se obtiene operando por la izquierda con el
operador H-L

o) = H ™' Bolo), (5.2)

Debido a que A es un operador diferencial, H-! es un operador integral. Para
poder deducir la forma del operador, podemos multiplicar por un cenjunto de estados
22, |R)R{|dR entre el operador H-1y 9. Ademas se debe multiplicar por la izquierda
por el conjunto de posiciones |R"). Esto implica aplicar un operador de proyeccidn a
1 de manera que cambiemos de la base {4y, psiy, ... ,psi,} a una nueva representacién
{r1,r2,...,r.} = R obteniendo:

(Rlgo) = Eo [~ (RIH|R)Rigo)dR (5:3)
Ahora definamos a la funcién de Green asociada con el operador H como:
G(R’ R) = (R'|H-1|R) (5.4)
Por lo tanto, la ecuacién (5.3} se convierte en la ecuacidn integral: -~ - - -
Yo(R) = By [ : G(R', R)o(R)dR (5.5)

La ecuacién anterior puede ser resueiia iierativamentc come una cadena de Markov.
Debemos escoger un estado inicial (% y una energfa de referencia g que aproximen
a thy y Ey respectivamente. Posteriormente se puede construir la serie:

YOR) = Ba [ GIR R (R)IR (59)

Cuando Eg = Ej la ecuacién anterior estd normalizada (ver la seccién 3.8).

Antes de estudiar las propiedades de convergencia de la serie anterior, analicemos
las propiedades de la funcién de Green. Recordando lo mencionado en la seccidn
A.2.1, las condiciones de discontinuidad de la funcién de Green hacen que ésta por
definicién cumpla que:

HG(R',R) = 6(R - R) (5.7)

Lo que en lenguaje de operadores se traduce como:
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HH Y0 = tho (5.8)
Usando la definicién anterior se puede construir la siguiente relacion:
/: Y (R)HG(R’, R)dR = /: ¥*(R)S(R - R")dR (5.9)
que nos lleva directamente a la ecuaci6n integral obtenida previamente (5.5):
Ey [_ ': G(R, R)¥(R)dR = %(R) dR (5.10)

Si tomamos el resultado de la ecuacién anterior, ${R’), ¥y usamos la definicién (5.8),
se puede ver que la funcién de Green es simétrica con respecto a R y a R/, esto es que
G(R',R) = G(R, R') para los estados reales ¥ = ;.

Para poder usar métodos de Monte Carlo, la funcién de Green obtenida aqui debe
cumplir las reglas de las matrices de transicién para procesos Markovianos (definidas
en la seccién 3.7). Las matrices de transicién deben tener elementos positivos, por
tanto, la funcién de Green debe ser positiva en todos los puntos y normalizable.

Si se cumple la condicién anterior, la ecuacién (5.6} se puede integrar usando una
caminata aleatoria en donde la probabilidad de moverse de un punto R & un punto R’
es dada por la funcién de Green G(R’, R).

Los métados de solucién que analizaremos a continuacién son muy diferentes a los
métodos clisicos debido a que:

e En la forma diferencial de la ecuacién de Schrodinger (5.1}, la informacién de
la funcién de onda en un punto es determinada por el potencial y la curvatura
locales.

¢ En la forma integral de la misma ecuacién (5.5), la informacién de la funcién de
onda en un punto esté relacionada globalmente con la funcién de onda en todos
los puntos restantes del espacio.

5.2. Funciones de Green dependientes del tiempo

Como siguiente paso, estudiaremos las funciones de Green para la ecuacién de Schro-
dinger dependiente del tiempe. Sus soluciones serdn el punto de partida para el
algoritmo de Monte Carlo cuantico de difusién {(MCD) La ecuacién de Schrodinger
dependiente del tiempo es

_BV(R.1)

= HY,(R,¢ A1
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En la ecuacién anterior,  es el operador Hamiltoniano y:
R = (rl; Tzy-- .rn)u

es un vector 3N dimensional que denota las posiciones de las N particulas en el espacio
continuo. Y definiremos a D como una constante de difusién con valor de fi2/2m,, es
decir % en unidades atdmicas. El Hamiltoniano estd dado por:

donde 7, V.. y V.y son los operadores para la energia cinética y las interacciones
electrén-electron y electrén-niicleo. Por simpleza consideramos un sistema adiabético
[69], en el cual los niicleos o iones son estaticos y contribuyen con una constante Eyy
a la energia. Sin embargo, este formalismo puede ser ficilmente extendido a sistemas
no adiabaticos en donde se considera el cardcter cudntico de los nicleos [15].

La solucién formal a la ecuacién de Schrédinger dependiente del tiempo es:

¥(R,t) = ickwk(n)e-*‘&-sﬂ)‘ (5.13)

k=0

En esta ecuacidn, los coeficientes C). sélo dependen de las condiciones iniciales:

(£
=i

Ci = (Yuf¥(t = 0)). (s.

1)
Si tomamos a 1a ecuacién (5.11) y realizamos el siguiente cambio de variable 7 = it, B
y restamos una energia de referencia Ez a ambos lados de la expresion,

i—T

V(z) = V(z) - Eg

El‘ ~—} E,' - ER
obtenemos la relacion:
o¥.(R, 1
“‘é,.—ﬂ =5V = {V(R) - Br)¥.(R,7) (5.15)

La expresién (5.11) tiene un comportamiento temporal oscilatorio, el resolver esta
ecuacién nos lleva a los métodos conocidos como los métodos de integrales de
camino, Path Integral Methods {60]. Estos métodos se usan par estudiar fenémenos
relacionados con ta dindmica cudntica,
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Sin embargo, nosotros no estamos interesados en el comportamiento oscilatorio,
sino mas bien en el decaimiento exponencial en el tiempo imaginario (5.15) y la ex-
traccién de propiedades del estado basal a una temperatura cero. Estamos inventando
un proceso estocastico sin sentido fisico, es decir, los resultados dindmicos de nuestra
simulacién no tienen que ver con ningin cbservable. Lo que al final nos va a importar
son promedios a lo largo de la simulacién (ver la seccién 3.7.2). Existen otros métodos
basados en las integrales de camino de Feynman y la evolucién en tiempo imaginario
que estudian casos cudnticos en temperaturas finitas, [26] [11] [89], pero estos métodos
presentan dificultades para obtener la estructura electrénica de moléculas y sélidos.

Las funciones propias |¥,) pueden ser expresadas como una combinacién lineal de
los estados propios del sistema independientes del tiempo ¥~

[¥:(R, 7)) = 3 afT)Id(R)) (5.16)

y la solucién formal para el ttempo imaginario T es:
[ (R, 7)) = 5 Crem(BmBrITy,) (5.17)

Para un tiempo imaginario T suficientemente largo, sélo una funcién propia con-
tribuye a ¥, de hecho, la funcién que tenga el valor propio mas negativo - el estado
basal. Debe notarse, sin embargo, que aunque hablemos de movimiento de particulas,
en realidad no podemos obtener soluciones a la dindmica en tiempo real.

Si hacemos que Eg sea By cuando B; < B, la funcién anterior diverge exponencial-
mente a oo, mientras que para B, > By la funcién tiende a cero, por tanto, a tiempos
imaginarios T suficientemente grandes, obtenemos el estado basal 2

lim 1¥,(R, 7)) = Col¥a(R)) (5.18)

Ahora intentemos resolver el caso dependiente del tiempo (5.18) por medio del
método de funciones de Green. Al igual que hicimos con la ecuacidn (5.5) el primer
paso seria proponer una ecuacion integral de la forma:

(R, 75) = [ ® G(R', 7R, 7)¥(R, 7,)dR (5.19)

La funcién de Green G(R', ;| R, ) satisface la ecuacién de Schrodinger (como se
demuestra la tabla 5.1):

2Es posible obtener la funcién de onda de un estado excitado, pero ¢s un procedimiento més elaborado
v fuera de los alcances de esta tesis.
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» Tomamos a la ecuacién {5.19):

e Aplicamos el operador (?—2 — Bg) a ambos lados de la ecuacion

» Por otro lado, derivamos con respecto a 7, ambos lados de la

*» Los lados izquierdos de las ecuaciones anteriores son iguales (de

QED.

YR\ 7) = [ G(R, iR, 7)¥(R, n)dR

=00

anterior:

(H - BR)¥(R', 7)) = f (% — En)G(R', 1R, 1) ¥(R, 71)

ecuacion original:

_a‘l’(R', Tz) _ _[BG(R', Tle,Tl)

¥(R.
61‘2 31‘2 ( ’Tl)dR

hecho son la ecuacién de Schradinger dependiente del tiempo}.
Para que los lados derechos lo sean, se debe de cumplir:

_ BG(R", ‘Tle, T])

{
' a Ta

2
tgq

YD e T Y —
i S Ty, Ty =

e

24

Tabla 5.1.: Demostracién de que la funcién de Green cumple ¢on la misma ecuacién diferen-

cial que la funcién de onda dependiente del tiempo ¥.

SRR | (- Bro(r, iR, m) (5.20)

Ademds podemos ver que a 7, = 7, tenemos:

(R, 1) = f G(R!, 7fR, 1) ¥(R, )dR. (5.21)

Que por la definicién de la delta de Dirac (seccién A.1.3) satisface:

5.2.1.

G(R, 7[R, 1) = 6(R - R) (5.22)

Forma de la funcién de Green

La solucién de la ecuacién (5.15) de un tiempo 7; a un tiempo 7 es:

M(ma)) = exp{(H — Eg)(m; - n)}¥(m)) (6.23)
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El operador del lado derecho et"~Es)(72-") es e] operador de evolucién temporal
para (# — Eg). Si insertamos un conjunto completo de estades |R} entre el operador
y ¥, y multiplicamos por la izquierda por los estados (R’|, obtenemos:

(R, 75) = / (R'|exp{(H — Bp)(r» - T)}HRY¥(R, 71)dR (5.24)

Comparando con la ecuacién (5.19) encontramos que la forma de la funcién de
Green es:

G(R', 7[R, 1) = (R'|exp{(H — Er)( — n)}IR) (5.25)
La ecuacién anterior sélo depende de la diferencia de tiernpos v, — 13, por lo que
podemos reescribir la ecuacién (5.19) como:

YR, 7+67)= [ ® G(R',R; 67)¥(R, 7)dR (5.26)

Como en el caso de la ecuacién (5.10) hemnos obtenido una relacién que se puede
resolver iterativamente.

La convergencia de la serie producida por iterar la relacién (5.26) expandiendo a la
funcién de Green en las funciones propias de H. Esto se logra insertando dos conjuntos
completos de estados en la expresién (5.25):

G(R',R;b1) = i e~ (Br=Br7 (R)i(R) (5.27)

i=0

Si sustituimos la ecuacién anterior en (5.26) expandiendo al mismo tiempo:

Y(R,0) = > Cutli, (5.28)
k
producimos la primera iteracion:
V(R 67) = f ST e (E=Enkiry (R (R} Y Ceti(R)dR (5.29)
1=0 k=0
=t Y Cype(R')e(Br-Er¥r (5.30)
k=0

Que muestra de nuevo que los estados excitados decaen exponencialmente.

5.3. Relacién de la Ecuacién de Schrodinger en el
tiempo imaginario con un proceso de difusion y
reproduccion

Hasta ahora, hemos transformado el problema de resolver la ecuacion de Schrodinger
sin introducir ninguna aproximacién. Si se conociera la funcién de Green exacta, no se
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requeriria realizar ningin cdlculo de Monte Carlo, pues la solucién se podria obtener
analiticamente.

Por un momento ignoremos el término del potencial en el Hamiltoniano (5.12) de
la ecuacién (5.11). Esta ecuacién se convierte en la ecuacién de difusién en un
espacio 3-IN dimensional;

_OY(R,7)

1 N
= =_§Zv§w(n,f) (5.31)

=1
La funcién de Green para este problema es exacta. Es una curva gaussiana con
una varianza proporcional a T

G(R',R,7) = (2m)3”/2exp{_(R2;T1)")2} (5.32)

Lia ecnacion de difusion describe una gran variedad de fendmenos fisicos:
» la transferencia de calor,
s el movimiento browniano de particulas en disolucién,

e ¢l mezclado de dos gases,

-1
-4

netracién de Atomos dopantes de la superficie de un sélido al interior, ete.

5.3.1. Representacién de la funcién de onda po_r caminantes
aleatorios

Los procesos de difusién se asccian a la aleatoriedad. La relacién anterior se puede
interpretar como una ecuacién maestra de un sistema de particulas moviéndose en
un proceso estocdstico de difusion. Esta interpretacién nos permite representar a la
funcién de onda ¥ por un conjunto de particulas brownianas, es decir como un conjunto
de puntos de muestreo discretos también conocidos como caminantes aleatorios.
La manera de interpretar a la ecuacién maestra de difusién (5.32) es que representa
el caso continuo de la matriz de transicién (3.53) que rige la evolucién de ¥ en el tiempo
imaginario. Por lo anterior, podemos establecer la siguiente regla de correspondencia:

¥(R,7) = Y §{R-Ry) {5.33)

Sustituyendo la ecuacién anterior en (5.15) logramos la evolucién de los caminantes
para un intervalo de tiempo §7:

¥(R,7+487) = Y G(R,Ry; 67) (5.34)
3
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El resultado es un conjunto de gaussianas con una varianza igual a 3NT. Para
volver a la representacion de funciones delta, las gaussianas en (5.34) son muestreadas
de nuevo por otro conjunto de funciones delta.

El procedimiento anterior es repetido hasta que se han llevado a cabe un nimerc
suficiente de iteraciones con las que podamos calcular promedios de cantidades de
interés. Llamaremos funcidon de Green de difusion, G, ;al propagador G de la ecuacién
{5.34).

Las simulaciones por métodos de Monte Carlo de procesos de difusién son comunes
en el dmbito de la ingenieria, ciencias atmosféricas y en la economia. Un ejemplo
econdmico es un simulacién por Cadenas de Markov y Monte Carlo (MCMC) de la
volatilidad de! mercado cambiario de Estados Unidos (30].

5.4. Funciones de Green para particulas en un
potencial arbitrario

Ahora tratemos un caso mas complicado, ¢l caso en el que el operador Hamilteniano
%1 incluye también los términos de energia potencial. El problema se vuelve no trivial.
No existen expresiones explicitas para la funcién de Green por lo que tenemos que
usar algunas aproximaciones.

Ahora olvidemos por un momento los términos de energia cinética y pensemos
en los términos de energfa potencial. La ecuacién de Schrodinger se convierte en un
proceso cinético de primer orden:

_a__wg:, ™) = (Bn - V(R)¥(R, 7) (5.35)

La funcién de Green que satisface la condicién —% =(Bp - V)G es:

G(R',R; 7) = exp {—(%(V(R) L V(R)) - E,ﬂ-)} (5.36)
Algunos de los problemas fisicos que siguen una ley cinética de primer orden son:
» el decaimiento radiactivo,
« muchas reacciones quimicas
e la reproduccién de poblaciones bacterianas

La justificacién matemdtica de esta “separacién” en dos procesos consiste en usar
la férmula de Trotter, que para dos operadores dados A y B estd dada por:
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e-&r(A+B) — e—srnjze-afse—am,'z +0 [((51’)3] (5_37)

Esta aproximacién se conoce como la aproximacién del tiempo corto, ATC
(Short Time Approximation, STA) y es parte fundamental del algoritmo de MCD. De
hecho, la ecuacién anterior se implementa aplicando primero la funcién de Green de
difusién, G oy y luego la funcion de Green de reproduccién G, p:

e~ (T+V-Brir o =T ~(V-Ep)r — G 01 /GRep {5.38)

Esta aproximacién es exacta cuando 7 — 0. Sin embargo, en estos momentos
estamos en una paradoja, pues la solucién exacta se encuentra cuando la simulacién
ha avanzado mucho en el tiempo 7 — o0. La manera de sobrellevar este problema es
iterar un gran nimero de veces aplicando el operador con un 4§ pequefio.

5.4.1.  La funcién de Green de reproduccion

La ecuacién (5.36) es el propagador del proceso cinético de primer orden. Podermos
imaginarnos una caja de Petri en la cual existiera comida para bacterias cerca del
centro y un antibiético en las orillas. Formando un gradiente en el que existieran
condiciones favorables al’crecimiento en el cefitro y condiciones desfavorables-a éste en -
las orillas. Las bacterias que se encontraran cerca del centro se reproducirian mientras
que las que se encontraran en las orillas moririan a causa del antibidtice.

Podemos pensar en una solucién en estado estacionario donde las bacterias ya no
Crecieran ni murieran, estabilizando su pobiacién. (Ver la figura 5.1)

La simulacién de la funcién de Green de reproduccidn se realiza de manera similar a
este experimento simulado. Después de mover a un caminante por difusién, calculamos
una probabitidad de supervivencia P basada en el propagador de la ecuacién (5.36):

P = exp{~07(V(R) + W(R') - 2£5)/2}. (5.39)
Esta probabilidad de supervivencia puede incorporarse al proceso estocdstico de
varias maneras [74].
Monte Carlo cuantico de difusién puro

En este caso, se le asigna un peso a cada caminante a lo largo de la propagacion. Este
procedimiento debe de ser refinado, por que si 1o, a lo largo de la evolucién algunos de
los pesos crecerdn muy rapido, mientras otros decaersn exponencialmente. Al final, la
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Figura 5.1.: Dos cajas de Petri llenas de bacterias: a) Caja de Petri con una distribucién
uniforme de bacterias; b) Caja de Petri con una distribucién estacionaria de bac-
terias después de equlibrarse en el gradiente competencia antibidtico/nutriente.

simulacién termina con un caminante con un peso dominante [20]. Sin embargo, este
método combinado con el método de reproduccién ha sido muy bueno para calcular
propiedades que no conmutan con el Hamiltoniano y estados excitados (12, 68].

Meonte Carlo cuantico de difusidn por reproduccién

En este método, P es interpretada como la probabilidad de que un caminante sobreviva
en el siguiente paso de la simulacién, Por tanto:

e Si P es menor a 1 el caminante continda evolucionando con la probabilidad P.
Es decir, digamos que un valor de P de 0.2 implicaria un 20% de probabilidades
de supervivencia para el caminante en el siguiente paso de simulacidn.

e Si P es mayor a 1, el caminante continda evolucionando, pero se crea(n) (un)
nuevo(s) caminante(s) con la probabilidad P — 1 en las mismas coordenadas.

Ambas probabilidades se pueden codificar en un solo comando:

nuevos_caminantes = (int) { P + aleatorio_uniforme() J;

Donde nuevos_caminantes es el numero de caminantes que continian al sigu-
iente paso en la posicién R, (int) es una peticién al compilador para convertir un
nimero de precisién de punto fAotante a entero, P es la probabilidad de supervivencia y
aleatorio_unforme es una funcién que devuelve un nimero aleatorio uniformemente
distribuido entre 0 y 1.

Este algoritmo de reproduccién nos previene de la catdstrofe de acumulacién de
pesos en un sélo lugar, cambidndola por una gran densidad de caminantes en dicho
punto.




70 Monte Carlo Cudntico de difusion

La funcién de la energia de referencia Eg que hemos cargado hasta ahora es
clara. Eg es ajustada de manera que el nimero total de caminantes fluctie alrededor
de un valor inicial. El nimero tipico de caminantes usado en las simulaciones es del
orden de 100 a 10000.

El algoritme del Monte Carlo cudntico de difusién se resume en el recuadro difusidn
Simple.

Usemos el ejernplo del dtomo de hidrégeno. Los resultados numéricos de la simu-
lacién se encuentran en el capitulo 8.

Escojaimnos una energia de referencia Er de -0.5 hartrees, la energia exacta del
estado basal del Atomo. Posteriormente seleccionemos un conjunto de caminantes
R{®. Corramos la simulacién hasta que la distribucion converja a %,*. Gai s propaga
hacia una distribucidn uniforme en el espacio. G,.p &8 la que construye la estructura
de la funcién de onda. (Ver la figura 5.2)

Algoritmo 5 Monte Carlo cuantico de difusion simple

Salida: Distribucién de equilibrio y una estimacion de la energia promedio (E) de un
conjunto de caminantes (W) usando una funcién de prueba ¢, muestreada por el
algoritmo de Metropolis.
{v{} energia potencial}
for C = Ngni,...,1do

fori=1,...,dim Ny, do
WC, i &~ W[C,i}+ Giznn) B}
5: end for

potl + v(W[C])
pot2 + v(W[C])
Gg — exp—{0.5+=
E «— E + Gg * pot2
10: if floor{Gg + Uy,) = 0 then
(W[Neam] — WC))
Ncam — Ncam -1
end if{Matamos al caminante}
if Ny & floor(Gg + Uy1) > 1 then
15: forj=1,...,N,—1 do
Neam Neam + 1
(WIC] = WiNesr]
end for
end if{Reproducimos al caminante}
20: end for

IRecuerde que estamos muestreando la funcidn de onda Yo ¥ no la densidad electrénica 3
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Funcion de Onda

Er = -0.5 Hartree

Nacimientos

Figura 5.2.: MCD sin muestreo inducido para el dtomo de hidrégeno

Problemas del método de Monte Carlo cudntico de difusién sin muestreo inducido

Al igual que en los métodos de integracion por Monte Carlo (seccién 3.5.1), o los
métodos variacionales (secci6n 4.3) se puede introducir el muestreo inducido al MCD.

La primera aplicacién de Muestreo Inducido al Monte Carlo cuantico fue hecha por
Malvin Kalos en los 60’s [69].

El potencial en la exponencial de la ecuacién (5.36) puede variar significativamente
de paso a paso e inclusive puede divergir cuando las particulas cochan. Esto hace que
el proceso sea muy ineficiente, y en el caso de las divergencias en el potencial, no bien
definido.

5.5. Muestreo Inducido

Propongamos una funcién de prueba (seccién 3.5.1}) #(R) y usémosla como una aprox-
imacién a la funcién de onda ¥(R, 7). Multipliquemos ambas para obtener un esti-
mador mixto f(R,T}:

f(R,7)= ¥R, T)o(R) (5.40)

Es necesario que sepamos cémo muestrear u obtener valores de ¢(R). Si introduci-
mos la funcién (5.40) en la ecuacién (5.15) y rearreglamos, obtenemos:

ﬂ%ﬂ = DV*f(R,7) - DV - (f(R,7)Fq) + (Er - B(R))f(R,7)  (5:41)

definiendo a:
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o Fq =2V$/¢Vini¢?| como la deriva o fuerza cudntica, y a
» B = H$/¢ como la energia local (ver la seccion 4.2.2).

Para ver el procedimiento para obtener la ecuacién (5.41) consulte la tabla 5.2.

Partimos de:

f(R,7) = ¥(R, 7)$(R}

%\; = DV + (Ey - V¥
of _ov
ar = ar
« Sustituyendo:
af _ 2 -
o D¢V + (Eq - V)¥¢

Empleando la identidad:
Vi =2V Vg + ¥ + ¢V2T

Obtenemos:

Bfor = DV f — DUV~ DIV¥ - Vo + Ery  UPg

+ Reagrupando:
7 - - _DVe+Vp\ {298
e Obteniendo:
g—f = DV3f ~ DV - (fF} + (Eg - EL)/

Q.ED.

Tabla 5.2.: Desarrollo del muestreo inducido para la ecuacién de Schrédinger modificada.

La ecuacién (5.41), al igual que la ecuacién sin muestreo inducido {(5.15), tiene
términos que pueden ser asociados con los procesos de difusidn y de replicacion. Sin
embargo, la difusién se modifica por un arrastre debido a la fuerza cudntica Fq.
Esta fuerza modifica el proceso de difusién analogamente a lo que un campo externo
(por ejempio el arrastre de una corriente o del viento) influiria a una particula en
movimiento browniano {ver la seccién 4.3).

La segunda cantidad que se obtiene es la energia local E,(R). Ahora la repro-
duccidn se lleva a cabo con e! término de energia local en exceso, {Er — EL(R)), en
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lugar del potencial en exceso, {Er — V(R)). Debido a que la energia total tiene tanto
términos de energia cinética y energia potencial, es mucho mas suave que V.

Para la funcién de onda exacta, las singularidades en la energia cinética y la energia
potencial se cancelan, dejando a B (R) = Eg como una constante. En el caso limite,
haciendo que ¢ = ¥ y que Er = Ey, el término de reproduccién desaparece, dejando
una poblacién al equilibrio de caminantes. Sin embargo, para funciones ¢ aproximadas,
la cancelacién no es completa, y la poblacién cambiard para compensar las deficiencias
en la funcién de prueba.

En particular, los caminantes:

» morirdn en las regiones en las que ¢ > ¢, ¥
» se reproducirdn en las regiones en las que ¢ < .

E.(R) es llamada energia local debido a que depende del punto del espacio (cami-
nante) que escojamos para medirla. En el limite ¢ = 1fr, no hay varianza en la energia,
y por tanto, s6lo se requiere un punto para evaluar la energia. Silas funcién de prueba
1o es idéntica a la funcién del estado basal, la varianza se rige por la calidad de ¢.

Lo més importante es que el valor esperado de la energia local EL{R) es By sin
importar qué ¢ se escoja (ver la seccién 3.8).

Bl muestreo inducide:

e reduce la varianza e incrementa la eficiencia,
e pero no tiene influencia en el valor de la energia.

La propiedad de varianza cero nos garantiza que la energia local converge al valor
esperado cuadraticamente [69] para cada caminante. Esta propiedad es la que
nos permite realizar simulaciones de sistemas grandes con demandas computacionales
aceptables. También sugiere que una inversién razonable de tiempo humano en mejorar
la funcién de prueba es importante para poder escalar el método. La mejoria en la
eficiencia del método se podra ver en la seccién de resultados, pero la bibliografia
afirma que la eficiencia mejora en 2 0 3 ordenes de magnitud, lo que permite realizar
cilculos con cientos e inclusive miles de electrones.

Se puede notar que la ecuacién de MCV es idéntica a la ecuacién 5.41 sin el término
de reproduccién. Es facil de verificar que sin reproduccién, ¥(R, 7) = ¢, por lo tanto:
f(R, ) = ¢*. Entonces, el valor promedio de la energia local cuando se elimina la
reproduccién serd @I [ funcién de Green con muestreo inducido GM es una

{618)
solucidn a la ecuacién 5.41 con la condicién de frontera:

GM;(R‘,R;T) = (5(R— R') (542)
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La parte de GM' que corresponde a la reproduccién, G}, se puede obtener reem-
plazando a V por E| en la ecuacién (5.36):

GM! (R',R; é7) = exp{—(%[EL(R) + Ey(R)) - Bn) - T} (5.43)

Rep
El nuevo operador de “energia cinética” en la ecuacién (5.41) es
TMI= —DV? 4+ D(V -Fq) + DFg-V (5.44)

Por lo que el nuevo propagador de difusion G{ es:

GUYR', R;87) = e 8777 (5.45)

Si suponemos que el vector Fq se mantiene constante durante el movimiento, se
puede resolver la ecuacién diferencial para G1{/:

Mi

8Gay

3 = —TMIgMI ; (5.46)

Para obtener:

_R'_ " ny2
Gf‘-;(R’,R; d7) = (4n D7)~ 2exp { (R— R’ Dé7Fo(R)) }

4Dd7 (5.47)

5.5.1. La condicion de balance detaliado
- La funcién de Green en (5.47) viola la pmpiedad especiticada en {5.10):
GY¥IR!,R;é7) ” Gi(R, R 67) T (5.48)

debido a que el operador 77 no es Hermitiano. Por lo tanto es necesario imponer
un balance detallado (3.86) para garantizar el equilibrio en la simulacién. El balance
detallado se impone aceptands el movimiente de un caminante de R a R con la
probabilidad de Metropolis (seccién 3.7.3):

|¢(R)PCIHHR R 57))
1$(R)*Ga{ (R, R;d7)

Debido a que algunos movimientos son rechazados, hemos cambiado el paso de
tiempo efectivo, por lo que debemos determinar el intervalo de tiempo apropiado a
usar para G,.p. El intervalo de tiempo efectivo se obtiene multiplicando §7 por la
relacién de movimientos aceptados a movimientos rechazados.

El algoritmo de MCD con muestreo inducido se puede ver en el recuadro 6

Ahora regresemos al ejemplo del dtomo de hidrégeno. En la figura 5.3 esquema-
tizamos la energia local para una funcién de prueba aproximada [42]). Notese el
comportamiento suave* de E; en comparacitn con V en el ejemplo sin muestreo in-
ducido.

A(R',R;d7) = min (1 (5.49)

“Un comportamients suave se traduce en menos Auctuaciones a la hora de realizar la simulacién
numérica.
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Algoritmo 6 Monte Carlo cudntico de difusidn con muestreo inducido y la aproxi-
macién de os nodos fijos
Salida: Distribucién de equilibrio y una estimacién de la energia promedio (E) de un
conjunto de caminantes (W) usando una funcién de prueba ¢ muestreada por ¢l
algoritmo de Metropolis.
{Fo(W) fuerza cuantica del caminante W}
{psit(W) valor de la funcién evaluada para el caminanteW 1
{sign{a) signo de a}
for C = Ngniy...,1 do
5: fori=1,...,dim-Nge do
WC, i} « WIC,i] + Gpor + DTFo(WIC,i])

end for
if sign{psit(W')) # sign{psit(W)) then .
Gg « 1 {Se rechaza el movimiento por nodos fijos}
10:  else
Q20

fori=1,...,dim- Ny, do
t1 & [F(FQWIC, ] - FoW[C, i) ~ (W/(C,i) - W(C, 1))
Qe—Q+ %(FQ(W[C, I]) + FQWJ[C, |]) -t
15: end for
A min [1, {psit(WC]) [psit(WC1))%e]
if min(A, 1.0} > Uy, then
copiar (W' — W)
Gr  exp —{0.5 * (elocal{ W(C}} + elocal(W'(C))} — Erer)
20: else
Gg 1
end if
end if
E « E + Gg * elocal(W)
2. if floor(Gg + Upy) =0 then
(W[Neam} — WIC))
Neae ¢ Neam — 1
end if{Matamos al caminante}
if Ng « floor(Gg + Ugy) > 1 then
30: forj=1,...,Ny -1 do
Neam ¢ Neam + 1
(W'[C] = WINc;m]}
end for
end if{Reproducimos al caminante}
3s5: end for




76 Monte Carlo Cuéntico de difusion

Funcidn de Onda

sion de Pruchy

E P £r =-0.5 Hartree
=nergii

Local

Muecrtes

Ro

Nacimienlos

Figura 5.3.: MCD con muestreo inducido para el 4tomo de hidrégeno

5.6. Evaluacién de la energia del estado basal

Analizaremos dos maneras de obtener la energia del sistema, una conocida como la
energia de crecimiento [42] o generacional [69] y la energia local misma.

5.6.1. Evaluacién de la energia de crecimiento

Sea la poblacién total de caminantes N(7). La normalizacién de la poblacién total al
tiempo 7 es:

N(r) = [ f(R,7)dR (5.50)
J
El cambio en el tamafio de la poblacién ai avanzar el tiempo 7 es:
N(7 + b7) = eBo-Brdr (1) (5.51)

Una estimacién de Ey puede obtenerse si se proponen dos tiempos 7, y 7; y se rearregla
la ecuaci6n (5.51) para obtener la energia de crecimiento E,:

1 N(T]_)
= B 4+ ——1
T+T2—7'1 nN{Tz)

(5.52)

Un problema con E. es que la poblacién puede variar mucho durante la simulacién
dando como resuitado una larga desviacién estindar. En la seccién de resultados se
puede comparar este estimador con la energia local. Ademés; si se analizan las razones
de convergencia de ambos estimadores con respecto al limite r — 0, la energia local
converge mas rapido que este estimador [87].
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5.6.2. La energia local como estimador de la energia basal

El estimador de energia local también es canocido como estimador mixte. En una
simulacién de MCV, el promedio de la energia local depende de la funcién de prueba,
(EL}42 = E[¢], mientras que en una caminata de Monte Carlo cuéntico, sucede que el
valor esperado de la energia local es Fy:

P lim e HI2g[Ti|e %) i (e ™IH|g) _ (IH|4)
mep = 11 = lim - =
e (emRAAgeTR g = (e gid) <¢|¢>
Ife:ucta[H¢/¢] dR- o~ 1 Z
T [ fezaaddR ¢(Rm)

donde {R,,} simboliza las M muestras de f(R) resultantes de la corrida de MCD.

El error en la estimacitn es dependiente de §r. La manera de eliminarlo es usar
algoritmos mds complejos y/o evaluar ¢l promedio de la energia local {£,) como una
funcién de §= y extrapolar a é7 = 0.

(5.53)

5.7. Evaluacion de valores esperados de otros
operadores

Los valores esperados de cantidades distintas a la energia se pueden obtener usando
los estimadores mixtos {de MCD) y variacional {24}:

WI0l9) _ (#1019)
D)

donde O es el operador de la cantidad de interés. Para cantidades no negativas, por
ejemplo la densidad electrénica, se puede usar la relacién:
<w|c5|¢>] i [(¢|@|¢>] - 2
+O(¥ - ) 5.55
we) | e = 97] (559)
El lector se puede referir a la literatura para encontrar varios ejemplos de propiedades

que han sido medidas [2,8,21,23], entre ellas se encuentran dipolos, cuadrupolos u
octupolos, polarizabilidades, etc.

(¥10y) = 2 +O[(y — ¢)?] (5.54)

1O ~ [

5.8. MCD para Fermiones

5.8.1. Antisimetria y la aproximacién de los nodos fijos

Un concepto fundamental que no ha sido considerado hasta ahora es la antisimetria.
Esta implica que cualquier funcién de onda fermiénica para mas de dos electrones
tendra tanto valores positivos como negativos.
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Sin embargo, hasta ahora habiamos dicho que dentro de las restricciones para usar
métodos probabilisticos en la solucién de ecuaciones integrales es que las distribuciones
que se muestrean deben ser ne negativas en todo el dominio.

Una generalizacién naive que extienda el algoritmo de MCD y asigne signos a los
caminantes no funciona correctamente. El llamado problema de los nodos o problema
de los signos fermidnicos es uno de los problemas mds importantes a resolver en Monte
Carlo cudntico y en los métodos de integrales de linea en general.

La aproximacién mas usada de 1975 a la fecha es la llamada aproximacién de los
nodos fijos. Para poder hablar de ella, debemos de definir nodo:

Definicion 5.1. Un nodo fermidnico de una funcidn de onda v es un subconjunto
del espacio 3-N dimenstonal para el cual Y{R) = 0.

De la definicién podemas darnos cuenta que, en general, un nodo es una hipersu-
perficie (3N — 1) dimensional. La aproximacién de los nodos fijos consiste en igualar
los nodos de nuestra solucior ¥(R, ) a los nodos de la mejor funcién de prueba ¢
disponible.

Hsta aproximacién resuelve el problema de las regiones negativas, puesto que in-

mediatamente se logra que el producto f = y¢ sea no negativo en todo el espacio, v
por tanto, el algoritmo de MCD continua siendo vélide.
o5 nodee fios impliea, en cierta medida, un acto de fe para
la gente ajena al MCC; cambia el problema de la antisimetria por un problema de
condiciones a la frontera. Es dificil lograr cualquier condicién de simetria en el algo-
ritmo de MCD debido a que, en general, la stmetria es una propiedad no local, puntos
distantes en el espacio deben cumplir cierta(s} condicione(s). Esto no sucede con las
condiciones de frontera, pues éstas son locales y ficiles de incorporar en la simulacién.
[69}

7 H AL A
La aproxupacion de

Consecuencias de esta aproximacién
Se pueden probar las siguientes afirmaciones:

e La energia en MCD con nodos fijos es una cota superior a la energia exacta, es
decir, el método es variacional.

o El error de los nodos fijos se reduce cuadrdticamente con respecto al error en la
superficie nodal de la funcién de prueba.

¢ Para una funcién de prueba exacta, la energia obtenida por el algoritmo es exacta.

La aproximacién de los nodos fijos es la tinica fundamental. Todas las demas
consideraciones que habiamos mencionado son de cardcter numérico y son mejorables
con mejores algoritmos y técnicas de programacion. Sin embargo, al decidir usar
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una restriccién como la de los nodos fijos, estamos aceptando un error sistematico en
nuestros cdleulos.

No se conoce mucho de las propiedades particulares de los nodos, algunos de los
articulos relevantes se incluyen en las referencias [22,25].

La manera de implementar la restriccién de los nodos fijos es la siguiente:

e En primer lugar, el muestreo inducido por sf mismo, se encargard de alejar a
los caminantes de las regiones nodales, debido a que la fuerza cuéntica (FQ) los
aleja de dichas regiones y los acerca a las regiones donde 1 tenga valores altos.

¢ Sin embargo, los caminantes cruzan los nodos ocasionalmente. Esto se puede ver
en que el arraste es proporcional a §7 mientras que las componentes del vector
de difusién son proporcionales a V&7, por lo que a un 7 pequefio, el movimiento
por difusién puede ser suficiente para hacer que un caminante cruce un nodo.
Esto se manifiesta por un cambio del signo del caminante después de haberse
movido.

e La manera simple de solucionarlo es rechazar el movimiento y dejar al caminante
en la misma posicién. Existen maneras méas elaboradas de solucionarlo (87].

5.8.2. Error de los nodos fijos y energia de correlacion

En la prictica, el error de los nodos fijos es del orden del 5% de la energia de correlacién
si definimos a la energia de correlacién como:

Definicién 5.2. La energia de correlacién es la diferencia entre la energia de
un céleulo de tipo Hariree-Fock y la energia exacta:

Ecorr = Ee:ucta“ EHF

La energia de correlacién es usada frecuentemente como una medida de la calidady
precisién de los métodos de estructura electronica que estudian los efectos de muchos
cuerpos (many body effects). La cantidad tipica de energia de correlacién (95%) es
generalmente mayor a la que se obtiene con otros métodos en sistemas con mas de
10 o 20 electrones de valencia. La precisién obtenida con estos métodos para calcular
diferencias de energias (de enlace, cohesion, excitaciones) liega a ser del al 4% cuando
se compara con experimentos {65]°.

Sge recomienda leer esta revisién si se desea ahondar en los resultados obtenidos recientemente con el
método de MCD en 4tomos, moléculas y sélidas.

ESTA TESIS K3 BEBE
SR Bt LA BIBUGTECA




80 Monte Carlo Cuantico de difusién

5.9. Calculos de sistemas grandes y técnicas de
pseudopotenciales en MCD

La energia de los electrones en la coraza es fnucho mayor que la energia de los electrones
en las capas de valencia. Para un método estocastico come el MCD, es muy dificil
tratar con la varianza que implican las fluctuaciones en el movimiento de los caminantes
cerca del nicleo. Estos efectos hacen que las variaciones minimas de energia de los
electrones en la capa de valencia sean “opacadas”.

Se ha derivado que el tiempo de computadora requeride para realizar calculos de
MCD para dtomaos crece como Z9(6.5 > g > 5.5), donde Z es el nimerc atémico.
Por lo tanto, los célculos de sistemas atdmicos pesados que incluyen explicitamente
los electrones de las capas internas son muy costosos computacionalmente.

Sin embargo, si lo que se requiere son propiedades de valencia, se pueden elimi-
nar los estados de la coraza y sélo calcular los electrones de valencia con diferencias
energéticas de 0.05 eV o mejores. Los potenciales de coraza efectivos (effective core
potentials, PCEs o pseudopotenciales) han sido desarrollados para sobrellevar este
problema. En esta aproximacién, los electrones de coraza son reemplazados por po-
tenciales efectivos que imitan el efecto de éstos en los electrones de valencia.

En el método de pseudopotenciales, el Hamiltoniano de valencia para un dtomo se
escribe [37, 32,88

Hyar = Zﬁ’#zi#Z W, -- (5.56) -
;T P TEAT I

donde ¢ y j designan a los electrones de valencia, Z,es la carga nuclear efectiva, y
W es radialmente local y dependiente del momento angular,

WH(R) = - V(r)Pig(R), (5.57)

donde P, es un operador de proyeccién en los estados de momento angular definido
y #(R) es un pseudoorbital,

El problema con ng(R), es que la presencia del operador de proyeccién hace que
éste sea no local en su conjunto, Desafortunadamente para el algoritmo de MCD, la no
localidad de este operador implica que el elemento de la matriz (R|e~™Y {R') puede ser
negativo para alguna combinacién R, R/, 7, y de hecho, es negativo en varics poten-
ciales efectivos. Este hecho crea otro problema de los signos equivalente al problema
fermidnico.

Hasta ahora han habido dos maneras de tratar este problema en MCD:

¢ Definir un operador local con propiedades similares o idénticas a W. Esta ru-
ta ha sido explorada por Bachelet, Ceperley y colaboradores en su método de
pseudoHamiltonianos.
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e Eliminar la no localidad de W proyectandolo en una funcién de prueba suficien-
temente precisa.

La idea subyacente en el segundo método consiste en suponer que las propiedades
de la funcién de prueba serdn muy parecidas a las propiedades de la funcién mixta
f, por lo que se aplica el operador no local W a la funcién de prueba ¢ que cono-
cemos localmente, convirtiendo sus propiedades en propiedades locales, y por tanto
facilmente incorporables a un algoritmo de MCD. A este procedimiento se le conoce
como aproximacion de localizacién y depende cuadrdticamente de la calidad de la
funcién de prueba. Esto es similar a lo que sucede con otros operadores (seccibn 5.7).

5.10. Comparacién del método de MC de difusion con
otros métodos

En esta coleccién de referencias, hemos mezclado algunas aplicaciones de MCV y
de Monte Carlo cudntico de funciones de Green (MCFG) [5,78], pues son métodos
“hermanos” a MCD.

Las referencias al respecto son vastas [7,12,15, 16,21, 27,3739, 41, 42, 44, 53, 56,
59,61, 64-66, 68,70, 76,81] y se le recomienda al lector visitarlas pues la gama de
aplicaciones es muy variada. Se han hecho cilculos en 4tomos ligeros {21,41,53,66,
68] y pesados [27], sélidos [32, 64, 66], moléculas pequefias {37, 59,61, 66] climulos de
carbén y silicio {39, 69], silanos [38], tratamiento de coordenadas de reaccion 127],
polarizabilidades, dipolos [44], cuadrupolos, sistemas de positrones adiabdticos y no
adiabiticos [15,16], fullerenos, ciimulos de gases nobles [7,12,56, 76], osciladores ar-
ménicos en camulos clasicos {81}, sistemas discretos {70], etc.

Incluiremos una tabla de los resultados de un cdiculo para un climulo de carbén Cig,
realizado por Lubos Mitas 5.3 [65], complementando los rangos con sus experiencias
y revisiones sobre el tema.

En la tabla 5.4 se cita el tiempo humano y computacional usade para realizar un
cédlculo competitivo con MCD.
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Método E. " Errores en Escalamiento Tiempo
Eeoon ¥ B.n® num. de elec. ¢ para Cjp?

HF 0 7 50% N3 14

LDA No disp. 15-25% N3 ¢ 1

MCV ~ 80%  2-10% N4 eNY /16

MCD ~05%  1-4% N+ eN' ¢ 300

CCSD(T)* =~ 75%  10-15% NT 1500

%Porcentaje de energia de correlacién de valencia (Beorr = Bezacta— x4 p) estimada
por comparaciones con calculos de alta calidad para sistemas pequenas y datos
experimentales

Frrores en las energias de enlace y de cohesidn

‘Bscalamiento de la demanda computacional total con respecto al nimero de elec-
trones

4Tiempo computacicnal requerido. La unidad usada es 90 segundos de un procesador
Cray C50. El cadigo para HF es GAMESS y para CCSD(T) GAUSSIAN94, La
barra de error para los métodos de QMC fue de 0.01 eV /itomo.

“Sin tomar en cuenta los recientes avances en la teoria de funcionales de la densidad
que escalan proporcionalmente a N.

e es del orden de it ? a i0~4.

¢idem.

bcon un conjunto de base 6-311G*.

Tabla 5.3.: Comparacién de distintos métodos de estructura electrénica para el sistema Cp.

Tiempo Tarea Tiempo de
Humano Cémputo
10% Escoger conjuntos base, 0%
PCEs, etc.
40% Orbitales HF y/o post-HF 10%
40% optimizacién MCV 20%
10% MCD 70%

Tabla 5.4.: Costo temporal para un cdlculo de MCD competitivo.



6. Funciones de prueba y optimizacion

Una de las ventajas de integrar por métodos Monte Carlo es que se pueden usar
cualquier tipo de funciones de prueba; no estamos limitados a utilizar combinaciones
lineales de orbitales atémicos.

Una buena eleccién de la funcién de prueba para el método MCV es esencial, ya
que de ésta depende completamente el resultado de los valores esperados. En el caso
de MCD existen al menos tres razones importantes para emplear una buena funcién
de prueba:

i. Los errores en la posicién de los nodos de la funci6n de prueba, dan lugar al error
conocido como error de los nodos fijos (ENF).

9. Es usada en el muestreo inducido, sabemos que al limite en el que la funcion de
prueba es idéntica a la funcién de onda, la varianza se vuelve cero.

3 Las condiciones de vértice. El error en la simulacién puede disminuirse consid-
erablemente usando funciones de prueba con condiciones de vértice adecuadas.
Estas condiciones aseguran que la funcién de prueba tenga un buen compor-
tamiento en las singularidades de la superficie de energia potencial.

D. M. Ceperley [24] propone una relacién entre las barras de error en una simu-
lacién de MCD y la energia de una simutacién de MCV:

2(E, - Ep)
¢ TNi:er (6 )

Donde 7 es el paso en la simutacién y N, el nimero de iteraciones. Esta relacién se
deriva del analisis de operadores hecho en la seccién 5.7, por lo que lo recomendable
es escoger la mejor funcién de prueba disponible, optimizarla en MCV, y posterior-
mente realizar la simulacién de MCD para recuperar lo més posible de la energia de
correlaciém.
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6.1. Funciones de prueba que involucran las
coordenadas interelectrénicas

Los métodos de campo medio, como Hartree-Fock no toman en cuenta la correlacién
entre particulas. El principal motivo para realizar este tipo de aproximaciones ha sido
el de poder resolver las integrales involucradas en la funcién de prueba analiticamente.
Los métodos de interaccién de configuraciones expanden a la correlacién en series que
convergen muy lentamente al valor exacto. Por lo que una alternativa es proponer
funciones de prueba que involucren la correiacion electrénica. Al escoger este tipo
de funcién de prueba, tenemos que abandonar los métodos de autoconsistencia tradi-
cionales y usar métodos estocasticos como MCV o MCD. La inclusién explicita de las
coordenadas electrénicas ha sido explorada por Hilleraas y Coolidge en los afios 30,
Jastrow en los afios 50, Boys y Singer en los afios 60, etc. En nuestros estudios, tra-
bajaremos con conjuntos base explicitamente correlacionados, abandonando POT com-
pleto la descripcién del campo medio. Nos concentramos en dos tipos de funciones de
correlacion: las de tipo Jastrow y las exponenciales de correlacién. Sin embargo, la
gran mayoria de la gente gue investiga en el campo de MCC, mezcla una solucién de
campo medio (uno o varios determinantes de Slater) con factores de correlacién del
tipo Jastrow. Brevemente describiremos a estos, antes de pasar a las formas con las
qu€ nosotres trabrejainos,

6.2. Funciones tipo Slater-Jastrow

Como estamos trabajando con fermiones la funcién de onda debe ser antisimétrica. La
tuncion aniisiméirica mds usada son los determinantes de Slater. Los determinantes de
Slater no toman en cuenta la correlacién electrénica. Por lo tanto, lo que cominmente
se hace en MCC es multiplicar a estos determinantes por una funcién que involucra a
la correlacién. Las funciones mas usadas hasta la fecha se deben a Jastrow, quien las
introdujo en 1955 [48].
La funcién de onda se puede describir de la siguiente manera:
Nae:

#(R,0)= 3 (4.0} D% - [] exp{J) (62)

n-+i
D! y D! son los determinantes de Slater con espin hacia arriba y espin hacia abajo re-
spectivamente. Los determinantes estan formados de un nimero N, de orbitales, los
cuales, a su vez, son combinaciones lineales de funciones base de Slater multiplicadas
por arménicos esféricos (Y) centrados en los tomos:

Nbases
$a(r) = 3 CapNprra~lelry, . (r). (6.3)
pB=1
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donde:

2 2ng—1
(an)‘.
es la constante de normalizacién de la parte radial de las funciones base; { es un
parametro variacional y cada orbital esta determinado por los numeros cuanticos ng, lg
¥ mg. Por iltimo, los determinantes D] y D! son funcionalmente idénticos y de orden
n/f2.

Np:l

Orbital Armdnico esférico Expresién
v 11
s 0,0 3 ﬁ
1 sen(8)sen(@) 6
Pz Yl.—l "“z '——"*"—ﬁ
1 cos(8
D: Y10 3 E/l\/_
1 V6
2, Yis - ﬂl:;&
d v 1 (sen(6))*sen(2 ¢)/30
r3-y? 2,-2 '8" \/'.T_I'
p v _ 1 sen(f) cos(8)sen(@)v/30
Tz 2,-1 4 \/7'_['
(12 (cos{8))* — 4) V5
d,2 Yao E NG
g v _ 1sen(d) cos(8)sen(¢)v/30
I 21 4 ﬁ
4 v 1 (sen(8))’ sen(2 ¢)v/30
Ty 2,2 8 ﬁ

Tabla 6.1.: Armonicos esféricos simples

Los términos de la funcidn de correlacién pueden expandirse en términos de primer

orden:

Jo=72_ jlra), (6.5)

de segundo orden:

1<)

Jr = ijt(rl;r}) ‘I‘ZjeN(r-;rI), (6.8)
il
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y de tercer orden:

Ji = Z Jeee(rs; Ty 04) + Z Jeen(rEms) + Z Jenn{rirr;) (6.7)
<)<k t<3,N 1<
donde e representa a los electrones y N a los nicleos.

En la mayoria de las aplicaciones se usan funciones de prueba de segundo orden, es
decir, que involucran a pares de particulas, sin embargo existen estudios que estudian
los efectos de las interacciones de ordenes 3 (88] y 4 [45]. Estos estudios concluyen que
la inclusién de términos de orden superior mejora mucho la energia en la funcién de
onda.

En el caso general de segundo orden, la forma de J, es:

ar;;

i>j

donde a y b son pardmetros variables.

6.2.1. Condiciones de vértice

Las funciones de onda exactas presentan una propiedad conocida como condiciones de
vértice'. Bistas se deben a que la primera derivada de la interaccién electrén-electrén
es discontinua en el origen. Para ¢jempliticar, veamos el caysy o

LR

En €], 1a funcién radial obtenida tiene la forma ¢ = e—7. Si graficamos esta funcién,
encontramos el vértice a la que nos referimos (ver la figura 6.1).

Las funciones de Jastrow son excelentes candidatos a funciones de prueba ya que
las exponenciales reproducen correctamente la interaccién entre particulas cerca del
origen,

Se han propuesto otras formas funcionales para representar la correlacién, como
gaussianas que dependen de las coordenadas entre particulas; el problema con éstas
es que la adicién de términos converge muy lentamente al valor exacto pues éstas
reproducen mal las condiciones de vértice,

= el dtome de hidrdgenn

6.3. Abandonando el determinante de Slater

Si abandonamos el determinante de Slater, el término de Jastrow por si solo no cumple
las condiciones de antisimetria requeridas. Debemos de construir funciones de prue-
ba que sean antisimétricas, y que tengan una forma parecida al factor de Jastrow.
Ademnés, como sabemos que nuestras funciones no son exactas®, seria bueno pensar
una manera de extender la descripcién de la correlacién.

'Bn inglés se denominan cusp conditions.
2 . -
°i8i fueran exactas habriamos resuelto el problema de muchos cuerpos!
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Figura 6.1.: Grifica de la funcién radial del Hidrégeno {no normalizada y representada en
2D), ejemplificande las condiciones de cispide en la funcién 1s.

La primera forma de extender la descripcién de la correlacién consiste en pensar
en interacciones de tercer, cuarto y quinto orden como ya mencionamos en la seccién
anterior.

La segunda forma involucra el pensar en un conjunto de funciones base:

$=) X (6.9)

e

i=1

donde cada término ¥ debe cumplir con las condiciones de antisimetria. Bressanini et.
al. han estudiado este tipo de sistemas con detalle [10, 14,15]. La forma para x que
ellos proponen para una familia de funciones de prueba que involucra tanto a factores
de Jastrow o exponenciales de correlacién es:

Xy = }i {[@ f,'(t‘) exp(k‘ . d) @N.S.Ms]} . (610)

En la ecuacién anterior, A es el operador de antisimetria, © el operador asociado a la
simetria espacial, k, es el iésimo componente del vector de parametros, d es el vector
de las distancias electron-electrén y electrén-niicleo. 8y s u, €s una funcién propia de
los operadores de spin Sy §,, correspondiendo a la multiplicidad correcta.
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La funcién f,(r. ) es necesaria cuando la simetria del sistema no es esférica:

N M
auk e bk
fren) = T1 [1(z5 = X6)™ y, — Vel (z, — Ze)™ Tt (6.11)

J=ik=1
donde a, 3,7 ¥ ¢ son enteros iguales o mayores que cero y %,y y 2 son las coordenadas
electrénicas y X, Y y Z son coordenadas nucleares, N y M son los indices electrénico
y nuclear respectivamente.

Con esta construccién basta para proponer funciones de onda en las que sélo se
propongan interacciones puntuales entre particulas. Las deficiencias en la [uncién de
prueba se vuelven menos graves al aumentar el nimero de funciones base, y por tanto,
incrementar el niimero de pardmetros variacionales.

6.4. Exponenciales de correlacion

En 1960, Boys y Singer usaron funciones gaussianas explicitamente correlaciondas. El
problema con este tipo de funciones es que reproducen mal las condiciones de vértice.
Se requiere un nimero muy grande de funciones para aicanzar resultados aceptables.

S1 hacemos que el término b de una exponencial de Jastrow de segundo orden, se
vuelva cero, obtenemos una funcién de la forma:

Q=g o (612)

La funcién anterior cumple con la condicién de ser singular en el vértice en la que dos
particulas ocupan el mismo punto, y ésto se puede ver en que su derivada direccional
es una constante:

1 8¢

am r,=0 = C (613)

Por lo que la idea de eliminar un pardmetro variacional de las funciones de Jastrow,
conservando un comportamiento correcto con respecto a las condiciones de vértice es
atractivo, ya que el costo computacional de los métodos de optimizacién variacionai
crece rapidamente al ir aumentandoe el nimero de pardmetros.

Estas son las funciones de prueba que usaremos en nuestras simulaciones.

6.5. Optimizacién

La optimizacidn es un probiema matematico en general. Se da en distintas dreas de
la ciencia, que incluyen a todos aquellos problemas sujetos a ciertas restricciones. La
optimizacién matemdtica se aplica a diversos problemas como el de teoria de graficas,
el trifico en las ciudades, redes telefonicas, disefio de circuitos impresos, etc.
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En el caso de MCC, estudiaremos la optimizacién de la funcién de prueba. Esto
es, en el caso de MCV la que nos dara la mejor aproximacién a la energia. En el caso
de MCD, la varianza obtenida en la energia depende exclusivamente de la calidad de
la funcién de prueba, y el error de la posicién de los nodos.

Existen varias maneras de optimizar la funcién de prueba. Se puede optimizar la
energia, (E), o la varianza de la misma. La optimizacién de la varianza tiene la ventaja
de que conocemos el valor minimo al que debemos llegar (cero}. Ademdés, los requisitos
computacionales para minimizar la varianza son mas modestos que los requeridos para
optimizar la energia [88].

Minimizamos la varianza de la energia local {EL):

T _ i [%%) _ Eg’]zw‘

opt Z: w‘ (6.14)
donde:
¥
;g = | 6.15
Y (6.15)

y E, es el mejor estimado que se tiene de la energia del sistema, en la préictica es el
resultado de un cilculo MCV anterior, se necesitan de 500 a 2000 caminantes.

Como una medida de qué tan buena es la funcién de prueba, podemos introducir
un factor Q:

Q= —logwEio {6.16)
La funcién de prueba es exacta en el limite en el que @ — oo.

Basta proponer una funcién de prueba ¢(a, 8, ... ,v) que dependa de n pardmetros
lineales® o no lineales.

Posteriormente, se corre una simulacién de Monte Carlo Variacional, en la que
se espera que la poblacién de caminantes llegue al equilibrio. Después, se calcula la
energia local del ensamble. Se varian los pardmetros para intentar minimizar la energfa
o la varianza.

Despusés, se corre una simulacién con estos nuevos pardmetros, y se vuelve a opti-
mizar. Al repetir este tipo de ciclo varias veces, llegamos a un momento en el que no
hay mejorias significativas en la cantidad minimizada (varianza o energia), por lo que
la optimizacién se da por terminada.

En MOISS usamos la minimizacién no lineal de Powell, que puede ser consultada
en la literatura [73].

3Muchas veces si los parametros son lineales, se pueden construir sistemas de ecuaciones que nos
ayuden a encontrar los mejores coeficientes. Este es el caso particular de los coeficientes lineales de
las funcicnes base de las exponenciales de correlacidn.




7. Desarrollo del programa de
simulacion MOISS

Computers let you make more mistakes faster

than any other invention in human history,

with the possible exception of handguns and tequila.
-Mitch Radcliffe

7.1. El paradigma

MOISS (Monte Carlo Integration and Sampling Software) es el conjunto de progra-
mas y documentacién que desarrollamos con el propésito de proveer a la comunidad
cientifica y académica con un programa gratuito, de libre acceso y facil de usar para
realizar calculos de Monte Carlo Cudntico. Los objetives del proyecto son:

modularidad: Muchos cientificos programan cédigos pequefios que son apropiados
para resolver un problema en particular. Cuando necesitan resolver otro prob-
lema, hacen una copia de su primer progiama y la modifican para que realice
\na nueva tarea. El seguir este modelo de trabajo hace que terminen con varios
programas pequefios muy especializados. En el case de MOISS, hemos seguido
un camino alterno. Estamos creando un programa de MCC “general” al que
solo se le tengan que agregar pedazos de codigo relevantes a la descripcién de un
nuevo sistema, conservando la funcionalidad anterior.

Esto se logra programado modularmente. La mayoria de los cddigos de Maonte
Carlo Cudntico siguen algoritmos que pueden ser generalizados, como se puede
ver en los capitulos 4 y 5. De manera que podemos realizar un algoritmo que
Hlame a funciones “particulares” segin sea el caso pertinente a la simulacién.

libertad: MOISS ha sido desarrollado usando el sistema operativo GNU/Linux [86] con
las utilerfas del proyecto GNU.[82]. Esté liberado bajo la licencia GPL (General
Public License} . Por tanto, MOISS es considerado parte del gran acervo de

Ycoptenida en el apéndice C.
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programas denominados software libre (free software) o de cédigo disponible
(Open Source). En el apéndice B se ahondara en el asunto.

paralelizable: Como ya se ha mencionado en la literatura {23,42, 50, 53] el codigo de
Monte Carlo Cudntico es facilmente paralelizable?. Esto implica que la ejecucion
del programa se puede realizar tanto en una computadora con varios procesadores
0 en un cimulo (cluster) de procesamiento en paralelo usando alguna biblioteca
de paralelizacion.

MOISS comprende dos programas distintos:

moiss: El programa que realiza los clculos de Monte Carlo Cudntico. Estd escrito
bajo las normas de ANSI C [55] y es facil de portar a cualquier plataforma UNIX.

gmoiss: La interfase grafica prepara los archivos de entrada para el programa moiss y
lo ejecuta con los pardmetros adecuados. El usuario puede analizar el resultado
de los cdlculos dentro de ésta.

Los programas estdn completamente desacoplados. Es posible correr moiss en una
computadora remota y preparar sus archivos de entrada desde una computadora con
Linux y GNOME.

7.2. Capacidades del software

En esta seccién hablaremos de las capacidades del programa MOISS a la fecha de la
realizacin de esta tesis. Antes de comenszar la descripcién del programa, definiremos
los términos que usaremos a io largo de esta seccidn. El formato para presentar las
capacidades del software es parecido a los articulos publicados en la revista Computer
Physics Communications. En particular, hemos seguido el formato de presentacién de

otro programa de Monte Carlo Cudntico, Talus [83].

7.2.1. Terminologia

sistema: Entendemos como sistema al conjunto de descriptores fisicos (nimero de
particulas, nimero de dimensiones, potencial entre ellas, potencial externo, etc.)
que definen a un problema de interés en MOISS.

caminante: Un caminante (walker, o psip: Dpsi-particle) es un punto en el espacio fase.
En MOISS, llamamos caminante también a toda la informacién computacional
asociada con ese punto, que no necesariamente es la misma que la informacion
mateméatica formal.

*En inglés s les conoce como métodas embaranssingly paraliiel.
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ensamble: Llamamos ensamble al conjunto de caminantes que integranla simulacidn.
Al igual que con los caminantes, extendemos la definicién de ensamble {ensem-
ble o conjunto) puramente matemdtica, a una definicidn que incluye los datos
computacionales que puedan ser asociados a éste.

simulacién: Llamamos simulacién al conjunto de datos generales que conforman una
representacién completa de una una corrida realizada sobre un sistema en nue-
stro programa.

método: Un método es un algoritmo de simulacién de MCC, desde los variacionales
hasta los de difusién. Extendemos esta definicidn al considerar a la optimizacidn
variacional (ver el capitulo 6) como un método.

estadistica: Es el grupo de propiedades cudnticas de interés que se van a promediar
mientras se ejecuta un método. Estas pueden ser evaluadores de la energia,
medidas de la distancia media entre particulas, recoleccién de las coordenadas
de los caminantes en un histograma tridimensional, etc.

corrida: Es el conjunto ordenado que describe el conjunto de métodos, condiciones
particulares, y descripcién de las estadisticas a aplicar a un sistema.

En la figura 7.3 se puede observar una esquematizacién de los distintos elementos del
programa MOISS.

)
datos
e 53
1\

OO
OO

caminantes
|
) ., L corrida
simulacion
L J
I métode  estadisticas
ensamble

Figura 7.3.: Organizacién conceptual del programa MOISS. Una simulacién comprende a un
ensamble y a la corrida que se hard sobre éste. Cada corrida.es un conjunto
ordenado de métodos que se aplican a los caminantes, recolectando distintas
estadisticas en cada uno de ellos. El ensamble es un conjunto de caminantes y
los datos asociados a éstos.
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7.2.2. Algoritmos {Métodos)

El programa de cdlculo MOISS implementa los siguientes algoritmos de Monte Carlo
cudntico:

MCV con balance detallado {Metropolis): El algoritmo implementado es el algorit-
mo de MCV cldsico. Se propone un movimiento y es aceptado o rechazade por
el cociente de aceptacion del algoritmo de Metropolis. En esta implementacién,
ne se toma en cuenta a la funcién de prueba para mover a los caminantes, por
lo que la cantidad de rechazos es mayor que en el caso acelerado. [Codigo en
el archivo: vme.c]. Este procedimiento estd descrito en la seccidn 4.2.2, y es el
primer caso en la figura 4.2.

MCV con balance detallado y aceleracién tipo Fokker-Planck: Este algoritmo im-
plementa la aceleracidn® del tipo Fokker-Planck. Los movimientos son prop-
uestos a partir de un desplazamiento Gaussiano £ con media de cero y varianza
de 2D§r sumado a un desplazamiento debido a una fuerza de arrastre del tipo
F= 2%V¢. Este algoritmo tiene un paso de aceptacidn de Metropolis para elim-
inar el error relacionado con el tamafio de paso finito. [Cddigo en el archivo:
vme . c]. Este procedimiento estd descrito en la seccion 4.3, y cs el tercer caso en
la figura 4.2.

MCD sin muestrco inducido: Este algoritmo es poco-eficiente para fines de produg-
cién de resultados con exactitud quimica®. Su incorporacidn al cédigo tiene una
doble funcionalidad. Primero, es 1a implementacion del formalismo de MCD mis
sencilla y eso ayuda a que alguien interesado en aprender MCC pueda estudiarlo
sin dificultad. Segundo, este procedimienio no requicre de una funcién de prueba
para obiener resultados. Esta propiedad es muy importante para el estudio de
sistemas modelo para los que no se conoce una funcién de prueba adecuada. La
implementacién de un potencial arbitraric n-dimensional es muy sencilla® y los
resultados obtenidos son inmediatos. La varianza asociada a este método es ele-
vada y las fluctuaciones en la poblacitn de caminantes son considerables debido
a las singularidades en el potencial. Este algoritmo estéd limitado a dos particulas
fermidnicas; no se pueden simular funciones de onda con nodos ya que no se usan
funciones de prueba. [Codigo en el archivo walk.c, pueden verse implementa-
ciones viejas en el archivo method.c]. La descripcién tedrica se encuentra en la
seccion 5.3,

A este tipo de métodos de MCV se les conoce también como métodos acelerados.

*Nos referimos a la precision necesaria para poder predecir difierencias de energias en reacciones
quimicas.

*En el caso de un oscilador de Morse, o un oscilador anarménico puede ser de unas diez o veinte lineas
de codigo.
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MCD con muestreo inducido y la aproximacién de los nodos fijos: El algoritmo es-
t4 basado en el algoritmo de Reynolds, et al.[74], con algunas mejorias imple-
mentadas por Umrigar, et al.{87]: si un caminante intenta cruzar un nodo, el
movimiento es rechazado en lugar de ser eliminado como en el algoritmo de
Reynolds. Esto reduce el error O(7) asociado a esta restriccion. Este es el algo-
ritmo que generalmente se usa para recuperar la energia de correlacién faltante
después de usar un MCV con una funcién de prueba de alta calidad. Debido a la
creacién y destruccidn de caminantes, el costo computacional del MCD es mucho
mayor (ver la tabla 5.4) [Cédigo en el archivo walk.c|. El método se analiza con
detalle en la seccién 5.5.

7.2.3. Las estadisticas
El programa MOISS permite que las estadisticas recolectadas en cada método sean
distintas. Entre las estadisticas implementadas en MOISS se encuentran:

energia local: Evaluacién de la energia local como es descrito en la seccién 5.6.
energia de crecimiento: Evaluacién de la energia de crecimiento (seccién 5.6.1).

funcién de onda: La funcién de onda se recolecta guardando la posicién de los cami-
nantes en la simulacién en un histograma n-dimensional.

guardar los caminates en un archivo: La posicién de los caminantes se puede ir guar-
dando entre método y método, en el caso de que el cdlculo se interrumpa por
alguna falla en el sistema de computo. En este caso, MOISS puede reanudar el
cdlculo a partir de la dltima vez que se guardaron los caminantes.

En versiones subsecuentes de MOISS se incluirdn nueva estadisticas. En este mo-
mento, la implementacién permite agregar nuevos algoritmos de recoleccién de datos
ficilmente. Estas se pueden codificar bajo demanda,; dependiendo de los pardmetros
que el investigador desee medir a lo largo de la simulacién de un sistema en particular.

7.3. Guia del usuario

La versién de MOISS actual es la versién 0.5 (para informacién sobre como conseguirla,
referirse al apéndice D).

7.3.1. Instalacidn

Las plataformas en las que se ha compilado el programa MOISS son:
GNU/Linux. Distribucién Red Hat. Versién 5.2 con GNOME 1.08. Con los sigu-
ientes procesadores:
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e Intel Pentium II a 233 MHz

e AMD K6 a 200 MHz.

« Digital Alpha 21164/500 MHz.
En principio:

o La interfase grafica debe poder ser compilada en cualquier plataforma Linux con
GNOME 1.08 instalado.

» El programa de cdlculo puede ser instalado en cualquier plataforma UNIX sin
tener que hacer cambios en el cédigo fuente.

» Probablemente pueda ser compilado en otras plataformas con pocos cambios al
codigo fuente.

Si desea instalar el programa en alguna otra plataforma UNIX, debe de obtener las
bibliotecas del proyecto GNOME del sitio http://www.gnome.org, asi como la bib-
lioteca cientffica del proyecto GNU (GNU Scientific Library), GSL de
http://sourceware.cygnus.com/gsi/,

y seguir ¢l procedimiento-de instalacion.de éstas. En particular, para poder compilar
moiss, se requieren las bibliotecas 1ibPropList-0.8.3, gs1-0.41 y glib~1.2.1, cuyos’
codigos fuente pueden ser obtenidos de http://rufus.w3.org.

Instalacién en formato RPM

El formato RPM es un formato muy conveniente para manejar archivos binarios en
UNIX. En el sitio de distribucién de moiss, podra encontrar distribuciones binarias
del mismo en este formato. Si usted utiliza el formato RPM y tiene una instalacion de
RedHat 6.0, no necesita instalar moiss, simplemente obtenga los siguientes archivos
del sitio ftp de moiss, ftp://moiss.pquim.unam. mx/pub/moiss/:

gmoiss-0.5-1.1386.rpm
gsl-0.4.1-1.i386.1pm

y ejecute el siguiente comando:
rpm -Uvh gmoiss-0.5-1.i386.rpm gsl-0.4.1-1.i386.rpm

El programa MOISS serd instalado en su sistema automaticamente.
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Descompresion

Descomprima el archivo moiss-version.tar.gz . Si se usa la version GNU del co-
mando tar, y se cuenta con el comando gunzip, esto se puede realizar de la siguiente
manera:

tar xzvf moiss-0.5.tar.gz

Estructura de directorios

Usted encontraré la siguiente estructura de directorios:

ABOUT
AUTHORS
COPYING
INSTALL
README

TODO
acconfig.h
acinclude.m4
autogen.sh
config.h.in
configure.in
stamp.h.in
doc/
gmoiss-src/
moiss-src/
input-files/
intl/
macros/

po/

El contenido es:

o Los archivos ABOUT, AUTHORS, COPYING, INSTALL, README y TODO incluyen in-
formacién general sobre el programa, asi como la licencia GNU,

e Las entradas acconfig.h, acinclude.m4, autogen.sh, config.h.in,
configure.in y stamp.h.in, son parte de los archivos que requieren las ufil-
erias autoconf y automake de GNU para realizar su trabajo de deteccién de la
configuracién del sistema,
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e Los directorios macros/, po/ e intl/ contienen respectivamente los macros de
configuracién requeridos por autoconf, y las cadenas para la internacicnalizacién
de la interfase grafica grmoiss.

o El directorio moiss-src/ contiene el cadigo fuente del programa de simulacién.

* gmoiss-src/ contiene el cédigo fuente de la interfase grafica.

Configuracion con avtoconf/automake

Para generar los archivos de compilacién Makefile detectar cudles son las funciones de
la biblioteca C especificas de su sistema, y cerciorarse que las bibliotecas de desarrollo
de GNOME estén instaladas, debe teclear:

./autogen.sh

Si las bibliotecas no se encuentran en su lugar canénico, probablemente tenga que
revisar el comando:

./autogen.sh --help

Par eiemplo. si usted tiene una instalacién de GNOME en el directorio /opt/ grome,
¥ gtk instalado en Jusr/local/gtk/ debe de esciibir &l comande:

./autogen.sh —-prefix=/opt/gnome ——with-gtk—prefix=/usr_/locall_gt'k
Si después de ejecutar autogen. sh, aparece el siguiente mensaje:

Now type ‘make’ to compile Moiss: Holecular Inte
and Sampling Software

estd listo para proceder con la compilacidn.

Compilacién

Para compilar ambos programas, simplemente escriba:

make

Si usted desea compilar sélo el programa de calculo moiss, debe de entrar:

make moiss

Si usted desea instalar los binarios del sistema y la documentacién, basta tectear:

make install
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7.3.2. Creaciéon de un archivo de entrada

Para crear un archivo de entrada, se debe de arrancar la interfase gréfica gmoiss. Para
hacer esto, escriba:

gmoiss

Aparecerd una ventana de la interfase grafica en la que usted deberd escoger los
pardmetros adecuados para la simulacién. Si usted desea correr a MOISS con el
sistema por omisién, simplemente apriete el botén de Save... y se guardara un
archivo llamado gmoiss-input en el directorio de trabajo. Debe de proporcionar
un nombre para la simulacién que desea realizar ( jobname). El directorio en el que
se grabardn los archivos de salida de la simulacién también debe ser especificado
{(job directory). La opcién por omisién en este caso es /tmp/moiss/. Puede pre-
sionar e] botén Choose directory... para poder seleccionar otro directorio o crear
uno nuevo.

7.3.3. Opciones de calculo

Debido a que MOISS se encuentra en continuo desarrollo, las opciones de célculo
pueden variar considerablemente. En caso de duda, se recomienda consultar el cédigo
fuente mismo, o mandar un correo a la direccién moiss@eros.pquim.unam.mx.

Meni principal
El menit principal tiene las siguientes entradas:

Calculation: El subment de calculos contiene las opciones pertinentes a abrir, guar-
dar y lanzar cdlculos.

Help: Elsubmenu de ayuda contiene informacién sobre los autores actuales y la licen-
cia del programa. Eventualmente contendrd una traduccion de este documento
al idioma inglés.

Creacién de un nuevo célculo

Para crear un nuevo calculo basta seleccionar la opcién Calculation — New[Alt +
Nj partiendo del ment principal. Debajo del logo de MOISS aparecera un “cuaderno
virtual” con distintas opciones para especificar un calculo.

Para navegar en el cuaderno, basta presionar sobre éste con el botén derecho del
ratén para poder acceder las distintas paginas. Una manera alternativa es selec-
cionandolas con las flechas que se encuentran en la parte superior derecha del cuaderno.

Al ir enumerando cada parametro, aprovecharemos para describir brevemente la
forma en que aparece en el archivo de entrada gmoiss-input.
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Pdginas de opciones

Initial Setup

¢ Problem

Potential Type: El seleccionar un potencial es sélo pertinente a los proble-
mas de caracter educativo. La lista de potenciales que se incluye sirven
para realizar simulaciones de MCD sin muestrec inducido. La coleccién
incluye potenciales generalizables a varias dimensiones y potenciales que
50lo se pueden usar en una dimensién. En general, los potenciales no estdn
disefiados para tratar mds de una particula, a menos que su descripcién
especifique lo contrario.

Harmonic Oscillator: Se implementa el potencial V(z, 22, 7;) = ¥, 22, el

indice i denota el niimero de coordenadas especificadas en la opcién
Dimensions. En este potencial se puede usar la funcién de prueba
Gaussiana ( escogiendo Gaussian bajo Trial Function Type), ya que
el resultado correcto es una gaussiana con un valor de « de 1.0. Es muy
huen ejemplo didactico para analizar la varianza de la simulacién con
respecto a la funcién de prueba. En ginoiss-input aparece comas:
Potential = "Harmoni¢ Oscillator®;

Potential Well: Una caja de barreras energéticas infinitas en n dimensiones.

La férmula para V(z,, z,, z;) es:

[Osib>z;>a

Vi{(z,,22,7,) =
(1,220 2,) ioosxb<:c.o:r,<a

Las dimensiones se pueden especificar en la opcién Dimensions. Bl
tamafio de la caja no se puede elegir en la interfase grafica en la versién
0.5. Sin embargo, éste puede determinarse editando directamente el el
archivo gmoiss-input de la siguiente forma:

Potential= "Potential Box";

"Potential Box X" = 1.000000;

"Potential Box Y" = 1.000000;

"Potential Box Z" = 1.000000;

Hydrogen Atom: Se resuelve el problema del 4tomo de hidrégeno en 3 di-

mensiones con la aproximacion de Born-Oppenheimer. En este proble-

ma, el potencial es V(z,y,z) = L . Se puede usar una funcién
(z2+y¥422)

de prueba del tipo de Slater. Se puede variar el pardmetro a para

cambiar ia calidad de la funciér de prueba. En gmoiss-input:
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Potential = "Hydrogen atom";

Tunnel: En este ejemplo didictico se obtienen las funciones de onda de una
caja de potencial con un bloque de altura b y lados a y b sumergido
en una caja de potencial. La funcién de onda para este problema es
dificil de obtener analiticamente, por o que el método de MCC es una
buena alternativa para mostrarla a una audiencia que aprende Quimica
Cuantica. Le llamamos tunnel pues este ejemplo sirve muy bien para
observar el efecto de tuneleo cuidntico. El potencial es h en cualquier
punto dentro del drea que definen ¢ y el fin de la caja. Es 0 en cualquier
punto dentro de la caja de potencial y oo fuera de ésta {ver figura
7.4). Este potencial sdlo se puede especificar hasta un maximo de 2
dimensiones. En gmoiss-input:

Potential = "Tunnel";
"Potential Box X" = 1.000000;
"patential Beox Y" = 1.000000;

"Tunnel Potential A" = 0.500000;
“Tunnel Potential H" = 100.000000;

Bump: Este potencial de “salto” es muy didactico para ver la forma que
toma la funcién de onda al presentarse el fenémeno de “tunelaje”. En
este caso, a diferencia del anterior, la funcién de onda contintia después
de la caja, pues ésta termina en el pardmetro b. Para mas detalles de la
forma de este potencial, refiérase a la figura 7.5. Este potencial se puede
especificar hasta un maximo de dos dimensiones. Para gmoiss-input:

Potential = “Bump";
"pPotential Box X" = 1.000000;
“Potential Box Y" = 1.000000;

"Tunnel Potential A" = 0.500000;
"Tunnel Potential B" = 0.700000;
“Tunnel Potential H" = 100.000000;

Helium Atom: El dtomo de helio, esta simulacién debe realizarse con un
nimero de dos particulas, y se debe de escoger una de las dos funciones
de prueba (Trial Function Type), ya sean Hellium (Kellner) o He-
lium (Eckart & Hilleras). El dtomo de helio puede ser tratado con
mds precision si se utilizan las funciones de prueba de exponenciales de
correlacién. En gmoiss-input:

Potential="Helium";

Initial Positions: Esta opcién determina la posicién de los caminantes al inicio
de la simulacién. Las variantes posibles son:
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Gaussian Random: Los caminantes son distribuidos al azar en una gaus-
siana n dimensional con una varianza ¢ dada por el parametro Gaus-
sian Spread, que se encuentra en la pigina Qther Options. Seleccione
esta entrada cuando no tenga un conocimiento previo de la posicién
probable de los caminantes. En gmoiss-input:

“Initial Position" = “Random";

Coordinates: Los caminates son colocades en las coordenadas iniciales de
la pagina Atomic Coordinates. Esta opcidn no es iitil en la versién
0.5; estd planeada para simulaciones de ciimules bosénicos, por ¢jemplo
agrupaciones de dtomos de gases nobles.

"Initial Position" = "Coordinates";

File: Si se conoce un conjunto de coordenadas de los caminantes y se desea
reiniciar la simulacién a partir de éste, se debe de usar File. En general,
el nombre del archivo del que se leen las coordenadas se llama restart.
El nombre anterior se puede modificar usando la opcién de comandos
gmoiss -r file, donde file es el nombre del archivo de donde se
pueden leer las coordenadas. En gmoiss-input:

"Initial Position" = “File",

Trial Function Type, Bsta cniradz especifica 1a funcién de prueba de muestreo

inducido, ¢ a usar a lo largo de la simulacién. Los detalles sobre éstas se
pueden consultar en el capitulo 6. '

Gaussian: Esta funcién de prueba es una distribucién normal (ver la seccién
3.2.2) de la forma ¢ = e~2=” donde el pardmetro o se puede especificar
en la opcién Gaussian TF alpha de la seccién Other Options.

Hydrogen (Slater): Esta funcidn de prueba es el orbital 15 de tipo Slater
{Slater Type Orbital). En gmoiss-input:

"Trial Function" = "Hydrogen (Slater)”;

Helium (Kellner): Esta es una de tantas funciones de prueba propuestas

para el Helio, [72}. La forma de esta funcién es:

o= B2
En gmoiss-input:
“Trial Function" = "Helium (Kellner)*;
Helium (Eckart & Hilleraas): Esta funcién tiene la forma:
_mntn Ty =T
¢ =g 18 2 COSh (—1.'-.,-...__3.)
Qg

En gmoiss-input:
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“Trial Function" = "Helium (Eckart & Hilleraas)";

Corr. Exponential/Jastrow: El escoger esta entrada habilita el uso de fun-
ciones de prueba del tipo exponenciales de correlacion, Jastrow, Jastrow
generalizada o una combinacién de éstas. Para la descripcion de las fun-
ciones, refiérase a las seccién 6.2; para las opciones de configuracion, a
la seccién Correlated Exponential. En gmoiss-input:

“Trial Function® = “Corr. Exponential/Jastrow:";

Dimensions: En este didlogo se debe especificar el nimero de dimensiones para
los problemas educativos: 1, 2 o 3. En gmoiss-input:

"Dimensions" = "n";

dondenes i, 2,0 3.

Job name: Esta opcién es de suma importancia. Aqui se especifica el nombre
del subdirectorio en el cual se guardara la salida del programa moiss. Este
es relativo al especificado en Qutput base directory en la seccién File
Locations. Si el directorio especificado ya existe, gmoiss mostrard una
ventana de error al momento de intentar lanzar un calculo.

¢ Options

Particles: El numero de particulas (electrones) en la simulacién. En versiones
subsecuentes de MOISS esta opeién podrd especificar el niimero de bosones,
positrones, etc. a simular. En ciertos casos, el programa moiss puede de-
ducir automaticamente el nimero de particulas de las coordenadas atémicas
en Atomic Coordinates y de la carga total de la molécula o 4tomo. En
gimoiss-input:

“Particles" = “n";

donde n es un entero positivo.

Walkers: La cantidad de réplicas o caminantes que se simulan en el sistema. En
los algoritmos de reproduccién la cantidad de caminantes puede variar a lo
largo de la simulacién. En gmoiss-input:

"Walkers" = "n%;

donde n es un entero positivo.

Timestep (dt): El intervalo de tiempo imaginario, (§7) que se usard a lo largo
del programa. El error de la simulacién, asf como la relacién de aceptacion-
rechazo de Metropolis depende de este pardmetro. Usualmente es recomend-
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Figura 7.4.: El valor del potencial de tunelaje en dos dimensiones.

ahle hacer varias simulaciones y extrapolar a §7 — 0. En versiones futuras
de MOISS se podra hacer esto automdaticamente. En gmoiss-input:

uTlmestep“ = |If‘l;
donde f es un numero fraccionario. Usualmente ¢l range de §+ va de 0.001

a 0.5, dependiendo del tamafio y caracteristicas del sistema.

Theory Levels
En esta seccién hay un drbol que representa la corrida que se va a realizar. Los botones

‘I'heory Level Add y Theery Level Remove agregan y eliminan respectivamente
a los distintos niveles de teoria en cada calculo.
La especificacién los niveles de teoria se hace a través de los didlogos:

Theory level: Esta opcién especifica el nivel de teoria de la rama del drbol seleccionada
en azul (ver la seccién 7.2.2 para mayor detalle). Las opciones son:
Variational: MCV con paso de Metropolis.
Variational FP: MCV acelerado de tipo Fokker-Planck con paso de Metropolis.
Variational Optimization: Optimizacién Variacional de la varianza en la energia.

Branching Diffusion: MCD con paso de Metropalis, en el caso de prender la

estadistica Importance Sampling, se implementa la aproximacién de los
nodos fijos.

Pure Diffussion: Opcidén experimental en la versién 0.5

Path Integral Monte Carlo: Opcidén experimental.
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Figura 7.5.: El valor del potencial de salto en dos dimensiones.

Blocks: Especifica el niimero de bloques de pasos (iterations/block) a realizar. Los
pasos se dividen en bloques para el cilculo de la varianza, La division en bloques
elimina la autocorrelacion {31].

iterations/Block: El nimero de pasos a simular por bloque. El numero total serd el
producto de ésta y la opcién anterior, y se desplegard bajo la columna del drbol
Iterations.

Las opciones bajo Statistics especifican las estadisticas a evaluar al realizar cada
caleulo. Si se presiona el recuadro a la izquierda de cada una de ellas, ésta se anexara
al nivel de teoria seleccionado en azul. Si se presiona de nuevo, la estadistica no se
calculara. Las estadisticas que se pueden calcular son:

Importance Sampling: Activa o desactiva el muestreo inducido en ¢l nivel de teoria.
Average Energy: Calcula la energia local promedio.

Wavefunction plot: Crafica la funcién de onda en un histograma n dimensional al
final de la corrida. El archivo en el que se graba se llama psi. Si se desea
cambiar su nombre, se debe de correr meiss -h opcion donde opcion es el
nombre a usar en vez de psi.

La representacién del arbol de opciones en gmoiss-input es:

Calculation = (
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{
"Calc¢ulation Type" = "Variational FP";
Blocks = 100;
Steps = 50;
Statistics = (“Average Energy","Wavefunction Plot");
T,
{
“"Calculation Type" = "Variational Optimization";
.
)

Existe un mapeo uno a uno entre la representacién grafica del drbol en gmoiss,
la sintaxis en el archivo de entrada gmoiss-input, y la manera de operar interna del
programa de cdlculo moiss.

Other Options
Esta seccién contiene pardmetros asociados a las opcicnes de las dos paginas anteriores.

¢ Other Options

Max. branching: Es el nimero méximo de caminantes que se reproducen en un
paso de MCD. Es 1til cuando las poblaciones estdn lejos del equilibrio, y

e

por 1o tanto, se crean y destruyen muchos caminantes. En gmoiss-input:

“Maximum Branches™ = "n“;

donde n es un nimero entero positivo.

Timestep convergence: Estaes una opcién experimental. La idea es ir reducien-

do el intervalo temporal 47 poco a poco durante la simulacién. En gmoiss-
input:

"dt. convergence factor” = “f";
E )

donde f es un niimero fraccionario entre 0 y 1.

Gaussian Spread: Especifica el rango de distribucién de la inicializacién aleato-
ria de caminantes. En gmoiss-input:

"Gaussian Spread Range" = "f";

donde f es un nuimero fraccionario.
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Gaussian TF alpha: Es el valor a asociado a la funcidn de prueba ¢ = g3’ que
se selecciona como Gaussian bajo Trial Function Type. En gmoiss-input:

"Gaussian Trial Function Alpha" = "f";

donde f es un numero fraccionario.

Random seed: Es la semilla del generador de nimeros aleatorios {ver la seccidn
3.3.1). En gmoiss-input:

“Random Number Generator Seed" = '"n";

donde n es un nimero entero.

Diffusion Constant; Es la constante de difusion D en Monte Carlo Cudntico de
Difusién. Su valor en unidades atémicas es 0.5. Es raro cambiarla y el
motivo de incluirla se debe a la futura implementacidén de simulaciones con
otro tipo de particulas. En gmoiss-input:

Diffusion Constant" = 0.5;

e Graphics Options Estas opciones son pertinentes a la grafica de la funcidn de
onda. Bsta es un histograma rectangular de n divisiones por dimensi6n.

Divisions / dimension: El numero n de divisiones correspondientes a cada di-
mensién en la grafica. (Ver la figura 7.6). En gmeiss-input:

"Graph: Divisions per Dimension" = 200;

Minimum histogram value: El valor en unidades atémicas del minimo de la
caja. BEn gmoiss-input:

"Graph: Minimum" = "-3.0";

Maximum histogram value: El valor en unidades atémicas correspondiente al
maximo de 1a caja. En gmoiss-input:

"Graph: Maximum" = "3.0";

Atomic Coordinates
En esta seccién se especifican las coordenadas de los dtomos involucrados en la sim-
ulacién. La interfase grifica es muy sencilla. Basta presionar el botén de Remove
para eliminar un dtomo de la lista. Para agregar un dtomo a la lista, basta presionar
el botén de Add.

Al seleccionar Add, aparecerd una tabla periddica en la que se puede seleccionar
cualquier atomo de ia tabla. Aleditar laseccién de Coordinates, se debe de especificar
la localizacién del niicleo en coordenadas cartesianas.

La molécula de LiH se representa en gmoiss-input de la siguiente forma:
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Figura 7.6.: Esquema del histograma tridimensional para la funcién de onda. El valor a
corresponde a la opcidn Graph: Minimum, b a Graph: Maximum, y n a
Divisions per Dimension.

"Atomic Coordinates" = {
{x = 0.;y = 0.;z = 0.; "Atomic Number" = 3;},
{x = 0.;y = 0.;z = 3.05.; “"Atomic Number" = i;}

File Locations
En esta seccidn se especifican los directorios asociados a la simulacién.

Parameters file path: El archivo de pardmetros para tas funcionce de prueba de MOISS
generalmente se llama psi.inp y se encuentra en el mismo directorio que la sim-
ulacién (./psi.inp), si se desea cambiar esta opcidn, basta presionar el botén
de Change... que mostrard una ventana en la que se puede elegir otro archivo.
En gmoiss-input:

"Parameters File Path" = "./psi.inp";

‘moiss’ binary location: Esta opcién especifica el comando a ejecutar para llamar al
programa moiss. La opcidn por defecto es moiss. En gmoiss-input:

"Moiss Binary Path" = "moiss";
Output Base Directory: Cambiando este pardmetro se puede especificar en donde se

desea que se creen los directorios para las simulaciones de moiss. En gmoiss-
innut:
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“Output Files Path" = "/tmp/moiss/";

Potential Options En esta pagina se recalectan las opciones que tienen que ver
con el calculo de la parte relacionada a la energia potencial en el Hamiltoniano.

Electronic Repulsion Factor: Este pardmetro sirve para cambiar el apantallamiento
entre electrones. En todas las simulaciones pertinentes a esta tesis, el valor que
debe usarse es 1.0. En gmoiss-input:

“Electronic Repulsion Scale” = 1.000000;

Change mass & charges... Esta opcién permite cambiar la masa y carga de las par-
ticulas a simular. La masa es relativa a la masa del electrén m,, y la carga a la
carga del mismo, g.. En gmoiss-input:

"Particle Charges" = ("~1.0", "-1.0", ... );
“Particle Masses" = (1.0, 1.0, 1.0, ... };

Correlated Exponential
En esta pdgina se describen las opciones relativas a las funciones de prueba de expo-
nenciales de correlacién. Para la informacién sobre la forma de estas funciones, asi
como el significado de cada pardmetro, ver a la seccidn 6.4.

s Correlated Exponential Trial Function Options

Electron-Electron TF: En este parametro se selecciona la funcién de prueba
para usar en los términos interelectrénicos. Las opciones son:

Correlated Exponential: Exponenciales de correlacién. Requieren un pa-
rametro por interaccion electrén-electrén.

Jastrow: Funciones del tipo Jastrow. Requieren dos pardmetros por inter-
accién electrén-electron.

Generalized Jastrow: Variante experimental de las funciones de tipo Jas-
trow. Requieren tres pardmetros por inferaccidn.

En gmoiss-input:
“Electron-Electron TF" = "Jastrow",

Electron-Nuctei TF: La funcién de prueba para usar en las interacciones elec-
trén-nucleo. Las opciones disponibles son:

Correlated Exponential: Exponenciales de correlacién. Requieren un pa-
rametro por interaccidén electrén-electrén.
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Jastrow: Funciones de tipo Jastrow. Requieren dos parametros por intet-
accion.

En gmoiss-input:
"Electron-Nuclei TF" = "Jastrow",

Efectron-Nuclei parameters: El numero de pardmetros a usar en las interac-
ciones electrén-nucleo. En un futuro, MOISS serd capaz de calcular este
parametro automadticamente. En gmoiss-input:

"CE Electron-Nuclei Parameters"” = 6;

Number of phi terms: El nimero de términos en la combinacién linea! en las
funciones de prueba de exponenciales de correlacién. En gmoiss-input:

"CE Number of Terms" = 1;

MNumber of prefactor terms: El niimero de términos a usar en el prefactor de
simetria de las funciones de exponenciales de correlacién. En gmoiss-input:

"CE Prefactor Terms" = 2;

Set prefactor terms...: Al presionar este botdén, aparecerd un diiloge de edi-
cion en el que se pusden espacificar 1o coeficiantas para los Eérminns del

prefactor. En gmoiss-input:

"CE Prefactors" = ((1.000),(1.000});

e Symmetry options

Number of terms: Esta opcién especifica el niimero de términos que se usan del
operador de permutacién para las funciones de exponenciales de correlacién.
En gmoiss-input:

"CE Sym: Number of Terms" = 4;

Symmetry matrix: Esta es la matriz de antisimetria requerida por las funciones
de prueba de exponenciales de correlacién. Crece como N1, siendo N el
nimero de electrones. El primer término de la matriz es el signo del renglén
completo. La manera en la que se representa en gmoiss-input la matriz de
simetria para la motécula de LiH es:

“CE Sym: Matrix" = (
(1, ¢, 1, 2, 3),
("-1", 0, 1, 3, 2),
("-1", 0, 2, 3, 1),
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(1, ¢, 2, 2, 1),
("-1", 1, 0, 2, 3,
(1, 1, 0, 3, 23,
(1,1, 2,3, 00,
(m-1", 1, 3, 2, 0),
("-1", 2, 0, 1, 3),
(1, 2, 1, 0, 3),
(1, 2, 3,0, 1),
(-1, 2, 3,1, 0,
(1, 3, 0, 1, 2),
("-1", 3,1, 0, 27,
("-1", 3, 2, 0, 1),
{1, 3, 2,1, O

Y

Electron-Electron Symmetry: Especifica si existe simetria interelectrénica. En
gmoiss-input:

“CE Electron-Electron Symmetry" = Yes;

Electron-Nuclei Symmetry: Especifica si existe simetria nuclear. En gmoiss-
input:

"CE Electron-Nuclei Symmetry" = No;

Moiss Output

Cuando se elige la opcién Start... aparece en esta pantalla una ventana en la cual se
puede analizar la salida estdndar (stdout) del programa moiss. En versiones futuras
de MOISS se podré grabar a un archivo o editar.

Guardado de un calculo

Para guardar un cdlculo, se debe seleccionar la opcidn Calculation — Save, ésto
grabara un archivo lamado gmoiss-input en el directorio actual de trabajo, (cwd). 5
se desea guardar en otro directorio o cambiar de nombre, se debe de usar la opcién
Calculation — Save as....

Corrida de calculos

Para correr un calculo, se debe usar Calculation — Start.... En la seccidn Moiss
Output aparecerdn los resultados de la simulacién,
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7.3.4. El programa de cdlculo: moiss
El programa de célcuio tiene las siguientes opciones de linea de comanda:
input: Especifica el archivo de entrada a usar, en vez de gmoiss-input.

restart: Ei archivo del cual se leera la configuracién de los caminantes después de la
corrida.

histogram: El nombre del archivo donde se guarda la funcién de onda.
energy: El archivo en el que se guarda la funcién Ep,,; = f(7).

walkers: El archivo donde se registra la posicién de los caminantes. Puede ser el
mismo que restart, de manera que si la simulacion se cae, ésta pueda continuar
desde el 1ltimo blogue simulado.

Las anteriores se pueden consultar usando el comando moiss -help:

{aspuru@exido moiss-srcl ./moiss --help

Message: MOISS (C) 1999 R.A. Perusquia, A. Aspuru,
C. Amador, D. Bressanini

1OISSs

Monte Carlo Integration and Sampling Software
http://eros.pquim.unam.mx/moiss/

-1 <a> --input <a> <a> is the name of the input file

-r <b> --restart <b> <b> is the name of the restart file

=p <¢> --histogram <c¢> name of the histogram output file

-e <d> --energy <d> name of the energy vs. t output file

-W <e> --walkers <e> name of the walkers positions output file

7.4. Datos de salida

La salida tipica del programa a la terminal se presenta a continuacién:

Trial Function: Gaussian
Branching Diffusion

Blocks Steps Energy %
i 200 0.0960119374 1¢.0
2 400 0.1941269599 20.0
3 600 0.2783498012 30.0
4 800 0.3332381877 40.0
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5 1000  0.3523751021 50.0
6 1200  0.3974778580 60.0
7 1400  0.4419129614 70.¢
8 1600 0.4593114326 80.0
9 180G  0.4853777594 90.0
10 2000  0.5175603741 100.0

Average Energy: 0.355574237370 ({+/-) 0.134565438535
Branching Diffusion
Blocks Steps Energy A

10 2000 0.4611088475 10.0
20 4000 0.5264859371  20.0
30 6000 0.4378637629 30.0
40 8000 0.4863926131 40.0
50 10000  0.5036239374 50.0
60 12000 0.5110891010 60.0
70 14000 0.5015158580 70.0
80 16000 0.5058738245 80.0
90 18600  0.4796897631 90.0
100 20000  0.5007077211 10¢.0

Average Energy: 0.495253677696 (+/-) 0.023738336878
Message: CPY time: 126.20 secs. Effective time: 143.83 secs.

7.5. Detalles de implementacidn

7.5.1. La interfase grafica (gmoiss)

La interfase gréfica utiliza las bibliotecas para el programador de! proyecto GNOME
[46). Este provee una abstraccién de la interfase grafica UNIX para el programador
siguiendo la jerarquia:

Unix — X Window — glib — gdk — gtk — GNOME — aplicacion.

En nuestro caso, la aplicacidn es nuestra interfase grifica GMOISS,

glib Biblioteca general de UNIX, era incluida con gtk [85] hasta la versién 1.1.0 en la
cual se separd. Algunas de las ventajas que le proporciona al programador son:

portabilidad La biblioteca glib facilita portar el codigo de GMOISS y MOISS a
distintos ambientes de tipo UNIX e inclusive al ambiente Windows 95/98/NT
usando los compiladores de GNU. Por ejemplo, una llamada del tipo:

matriz = g_malloc(entradas * sizeof{double));
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es andloga a la Hlamada malloc estdndar de la biblioteca C. Con la diferencia
de que si el sistema al que se porta el programa no provee la funcién malloc,
glib tiene macros de compilacion que reemplazardn las llamadas a g_malloc
por sus respectivos equivalentes en el sistemna operativo donde se realiza la
compilacion.

programacion por contrato Esta biblioteca contiene llamadas para verificar pre-

condiciones y postcondiciones. Istas son muy utiles para poder encontrar
la fuente de un error que de otra manera seria muy dificil de detectar. Un
ejemplo en pseudocddigo seria:

precondicién( x > 0)
a = sqrt (x)
return a

estructuras de datos La biblioteca provee al programador de C con una amplia

gama de posibilidades en lo que respecta a estructuras de datos. Facilita el
uso de listas simplemente y doblemente ligadas, 4drboles, diccionarios, etc.
Provee funciones para operar cn estas listas.

gtk The Gimp Toolkit. Esta biblioteca provee una interfase grifica moderna para el

sistema X.Window [6]. Posee las siguientes ventajas:

desarrollo continuo GTK esté-en continuo desarrollo. La version 1.2 fue liberada

en Marzo de 1999. Continuamente se corrigen errores y se agregan nuevas
caracteristicas.

basado en glib El que GTK esté basado en glib ayuda a tener una coherencia

para el programador.

autoconf/automake Utilerias del proyecto GNU que facilitan la portabilidad y com-

pilacidn en distintos sistemas UNIX.

libPropList Biblioteca de “listas de propiedades” (property lists”). Esta biblioteca nos

7.5.2.

permite guardar los archivos de entrada para MOISS en una manera estindar,
legible y faciimente procesada por alguna utileria externa. Un archivo de entrada
de casi cualquier programa de cudntica revisado, con excepcién de MPQC [47]
tiene formatos de entrada cripticos que requieren que el usuario tenga una curva
de aprendizaje complicada.

El programa de calculo (moiss)

El programa de calculo estd ligado con las siguientes bibliotecas:

glib Descrita en la seccién 7.5.1.
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gsl GNU Scientific Library. Esta biblioteca es un proyecto de la Free Software Foun-
dation para generar un conjunto de herramientas para el programador cientifico.
Las opciones que esta biblioteca le da al clentifico son:

Manejo de Errores: Contiene funciones de soporte que hacen mds sencilla la
programacién de funciones matemdticas y la deteccidn de errores en ellas.

Generacién de nimeros aleatorios: Contiene 29 generadores de nimeros aleato-
rios, de los cuales seis tienen calidad de simulacién. En futuras versiones de
MOISS se permitird al usuario escoger el generador de mimeros aleatorios
entre los 29 que contiene GSL.

Distribuciones de nimeros aleatorios: Esta biblioteca provee 21 distintas dis-
tribuciones de nimeros aleatorios. La que usamos en MOISS, la distribu-
cién normal, usa el algoritno de Box-Muller, que es mucho mas lento que
el algoritmo reportado por Fishman[31}, que esta implementado en nuestro
archivo rand.c.

Funciones de estadisticas: Incluye funciones para obtener 1os momentos y pro-
piedades de distribuciones estadisticas.

Transformadas de Fourier: Contiene varios algoritmos para realizar transfor-
madas de Fourier.

Raices de funciones; Provee de métodos para encontrar ceros de funciones que
son ttiles en los algoritmos de optimizacién variacional.

Funciones especiales: En futuras versiones de MOISS se requeriran varias de
las funciones que provee esta biblioteca, como las funciones de Legendre,
Laguerre, etc.

Vectores y Matrices: Tiene soporte para matrices y vectores que checan au-
tomaticamente su tamafio, lo cual es bueno para evitar errores de pro-
gramacién. En el momento que el usuario requiere velocidad, se puede
desactivar el chequeo con una opcién de compilacién.

Histogramas: La biblioteca realiza histogramas en una y dos dimensiones. En un
futuro pensamos extender su funcionalidad al tratamiento de histogramas
en tres dimensiones haciéndola util para MOISS.

integracién Numérica: Contiene algoritmos de integracién numérica por méto-
dos de Monte Carlo.

libProplist Descrita en la seccién 7.5.1.
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Implementacion de las estructuras de datos

En MOISS usamos las siguientes estructuras de datos para representar al problema
fisico:

Arreglos La mayoria de los arreglos en MOISS son arreglos dindmicos. La ventaja
en usar arreglos dindmicos es gue no se desperdicia memoria, y éstos pueden
ser cambiados de tamafio a lo largo de la simulacidn con llamadas a la funcién
realloc. Los caminantes se guardan en un arreglo, y seguimos el algoritmo de
compactacién propuesto por Tobochnik et al. [36]:

o Ei arreglo se recorre del primer al iiltimo caminante.
¢ En cada caso, el algoritmo especifica los siguientes casos:

— Si el caminante muere, se copia el dltimo caminante de la lista a su sitio,
Y se disminuye en uno un contador del numero de caminates “vivos”.

- Si no se reproduce ni muere, no se realiza ninguna operacién.

- Si se reproduce n veces, se agregan 7 caminantes al final del arreglo.

» El arreglo se checa periédicamente para hacerlc mas grande en caso nece-
sario.

Listas doblemente ligadas Las listas ligadas son estructuras de datos que contienen
tres apuntadores: uno al siguiente elemento de la lista, uno al etemento previo y
otro a los datos que contiene la lista. En el caso de moiss, las listas ligadas se us-
an para la representacién interna de las corridas y las estadisticas. Esto permite
tener fiexibilidad en el niuners de elementos a cvaluar y reduce el ntimern de
evaluaciones condicionales. En el caso de las estadisticas, usamos apuntadores
a funciones. (Ver la figura 7.7). Para esta implementaci6n, aplicamos el patrén
de disefio de software llamado estrategia [35]. En el patrén de estrategia lo que
se busca es definir una familia de algoritmos, encapsularlos y hacerlos intercam-
biables. Este patrén permite que el algoritmo varie independientemente de los
clientes que lo usan.

Estructuras de datos En MOISS usamos una estructura de datos para la simulacién,
una para el ensamble y otra para cada caminanate. Estas estructuras de datos
encapsulan los datos y los vuelven autoconsistentes. Estas contienen a su vez
listas ligadas y arreglos, como en el caso de la estructura MonteCarlo, ﬁue
contiene una lista ligada de funciones de estadisticas. Varias instancias de Mon-
teCarlo son agrupadas en una lista que conforma la corrida. La corrida es parte
de la estructura simulation.



7.5 Detalles de implementacién 119

Lista (Caminata}

Previo Nodo Siguiente Nodo
Siguiente * Datos Previo
MonteCarlo
tipo
bloques Nodo
pasos
estadfsticas Nodo
Estadistica
funcion
funcign

Figura 7.7.: Listas ligadas y su aplicacién a las corridas y las estadisticas en MOISS.

Usa de apuntadores a funciones

El lenguaje C soporta el uso de apuntadores a funciones. Esta caracteristica es muy
conveniente cuando se intenta generalizar un programa usando el patrén de disefio
estrategia. En moiss, cuando se lee el archivo de entrada en el formato libPropList, se
inicializan los apuntadores a funciones. Actualmente usarmos apuntadores a funciones
para:

e Generalizar las caminatas. Existe una funcién llamada walk_bleck que llama a
un apuntador a funcién, (+Walk), que representa a la funcién de caminata que
se va a usar en el programa (MCD sin muestreo inducido, MCV, etc.).

e Usamos apuntadores de funciones para generalizar las estadisticas. Todas operan
sobre alguna caminata, recolectando clerta informacién sobre el ensamble de
caminantes, por lo que se pueden abstraer y usarse sélo cuando es necesario.

e Para definir a un sisterna nuevo, generalmente se requiere saber cudl serd la forma
de la funcién de prueba, su gradiente y su laplaciano, asi como el potencial
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V(R) que actuard sobre las particulas. Ambas funciones estan abstraidas en
apuntadores, por lo que simplemente se debe escribir la nueva funcién y agregarla
a los menues como se describe en la seccién 7.5.3.

7.5.3. Agregando un nuevo sistema

El propésito de esta seccién es documentar la manera de agregar un nuevo sistema
{funcidr de prueba/potencial) a los programas moiss y gmoiss.

o Bditar el archivo pl.c y agregar a trial_function_names ei nombre de la nueva
funcién de prueba.

» En el archivo gmeiss.h existe una lista de enumeraciones de C (enum) que deben
de mapear uno a uno a los nombres en pl.c. En este caso, se debe de editar la
entrada correspondiente a TrialFunctionType,

e Dentro de potential.c se encuentran las funciones gue calculan el potencial.
Se debe de seguir el prototipo de las demds funciones para que se pueda acoplar
con el apuntador a la funcién.

* Se recomienda crear un archivo nuevo fprueba.c. Este puede crearse tomando
el archivo bto.¢ como modelo. La funcién principal asi como todas las funcionés
auxiliares deben guardarse en este archivo. Se debe seguir el prototipo de la
funcién llamada por el apuntador (Derivs *).

o Por iltimo, basta definir la lectura e inicializacién de la funcion en el archivo
init.c.

7.6. Comparacion con otros programas

Esta es una revisién cualitativa de las distintas capacidades de los tres cédigos de
quimica cudntica por MCC disponibles libremente en la red:

s Quantum MagiC [43]: Desarrollado por el grupo del profesor W. A. Lester Jr.
de la Universidad de California, Berkeley. Los autores del cédigo son: B. L.
Hammond, C. W. Greef, R. N. Barnett, M. M. Soto, L. Terray, P. J. Reynolds y
W. A. Lester, Jr.

» Talus [83]: Desarrollado por el grupo del profesor W. M. C. Fowlkes del Imperial
Collega en Londres. Los antores del eédigo son: M. L. Stedman y W. C. Fowlkes.
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Programa Pseudopotenciales

QMagiC B Locales.

Talus @ Locales. Planean extenderlo a no locales.

MOISS  ®D Aun no se implementan.

Programa Exponenciales de Correlacion

QMagiC B No implementadas

Talus 3 No implementadas

MOISS  ® Descrito en el capitulo 6

Programa Sistemas educativos

QMagiC 8 No implementados

Talus B No implementados

MOISS B Descritos en este capituic y el
capitulo de resultados.

Programa Estudio de Atomos

QMagiC =

Talus B

MOISS  ® Sélo pequefios por el tipo de funciones de prueba.

Programa Estudio de Moléculas

QMagiC H

Talus &[0 Planean implementario

MOISS @ Sélo moléculas pequeiias

(de menos de 6 electrones).
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Programa Lectura de archivos de salida de Hartree-Fock
QMagiC M Soporta el programa HONDO
Talus B No automatizado; formato propio
MOISS ® Se planea implementar
Programa Archivos de salida formateados.

QMagiC M Tiene el mejor formato de archivos de salida.
Descriptivo y extendido

Talus H El formato de salida estd planeado para poder
ser analizado por alguna utileria de
procesamiento posterior. La desventaja es que disminuye la
legibilidad. _

MOQISS B Es un formato austero con la informacién
minima necesaria.

Drograma  Interfase grifica

QMagiC No implementada

Talus & No implementada

MOQISS B Cuenta con gmoiss

Programa Formato de archivo de entrada

QMagiC B Tradicional. Orientado a lineas.

Talus B Bien formateado y flexible.

MOISS M Usa 1ibProplist.
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Talus B No automatizado; formato propio
MQISS ® Se planea implementar
Programa Archivos de salida formateados.
QMagiC & Tiene el mejor formato de archivos de salida.
Descriptive y extendido
Talus B El formato de salida estd planeado para poder
ser analizado por alguna utileria de
procesamiento posterior. La desventaja es que disminuye la
legibilidad. ;
MOISS  © Es un formato austero con la informacién
minima necesaria.
Programa Interfose grifica
QMagiC No implementada .
Talus ® No implementada
MOQISS [ Cuenta con gmoiss
Programa Formato de archivo de entrada
QMagiC B Tradicional. Orientado a lineas.
Talus & Bien formateado y flexible.
MQISS @ Usa libPropList.




8. Sistemas estudiados

8.1. Sistemas con potenciales simples

8.1.1. Oscilador armdnico

Cuando quisimos probar nuestros metodos de MCC por primera vez, el primer sis-
tema que estudiamos fue este, €l potencial de este sistema esta caracterizado por su
frecuencia angular w,

1
Vi(r) = Emwzrz (8.1)

por lo tanto el operador Hamiltoniano de un electrén moviéndose en ese potencial de
la forma:

La ecuacién de Schrédinger, Hy = Ev puede resolverse exactamente, dando en el
caso unidimensional las siguientes soluciones:

1
Ba=(n+3) M
2
para el espectro de energias y con unas funciones de onda:

2

Yalz) = Nan(z)exp{—%}

donde N, es una constante de normalizacién y H, son los polinomios de Hermite de
grade n, de donde la funcién de onda del estado basal es:

I

i) = rherp{ -3} (52
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Figura 8.1.: Evolucién de la energfa en la simulacién del oscilador harménico.

DT -1
B »

az

96 //4

(X4 4

a1p

3 -2 1 o 1 2z 1
Figura 8.2.: Funcién de onda normalizada para ei osciludur arménico
lacidn con 50 bloques de 10 pasos cada une.

8.1.2. Oscilador de Morse

El potencial de Morse es un modelo conveniente para estudiar la energia potencial de
moléculas diatémicas, tiene la forma:

Vin(r) = D{e™227 — 2¢727), (8.3)

potencial para el cual la ecuaciéon de Shrodinger también puede resolverse exactamente.
Sabemos que cuando D = }; la energfa exacta del estado basal es: E, = -sl, yla
funcidn de onda correspondiente:

Yolz) = ﬁem{—e“ - g} (8.4)
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Figura 8.4.: Funcién de onda normalizada para el potencial de Morse, después de una simu-
lacién ¢con 50 bloques de 10 pasos cada uno.

8.1.3. Pozo de potencial

Como ya revisamos previamente en los capftulos 2 y 3, la caja de potencial es un
cldsico en la didactica de la cudntica.

En MOISS se pueden simular cajas de potencial con un potencial infinito en la
frontera o con un potencial finito. En el caso del potencial finito, usamos la opcién
Tunnel Potential. Con estas condiciones, ia funcién de onda no vale cero en el punte
en el que comienza el potencial, sino que presenta un fenémeno cudntico conocide
como penetracién o tuneleo, en el que la probabilidad de encontrar al electrén en las
regiones en las que el potencial es distinto de cero, existe.

En la figura 8.5 se puede observar el incremento en la penetracién de la funcidn de
onda conforme el potencial V; va decreciendo.
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Figura B.5.: Funciones de onda para un pozo de potencial finite obtenidas con MCD, a difer-
entes valores de V;. La linea solida representa la funcién de onda para el pozo
infinito de potencial.

8.2. Atomo de Hidrégeno

En el caso del 4tomo de hidrégeno, adoptaremos como unidad de longitud el radio de
Bohr a = A*/me? = 0.52917A. Por lo tanto si escogemos L = a, entonces T = K /me*

y € = me'/h® 2 27.21eV. La energia del estado basal es bien conutida. & — —1 {en
unidades adimensionales), y la correspondiente funcién de onda es:
Yo(r) = 2e7" (8.5)

En este caso en particular, nuestro programa obtiene el valor exacto con una vari-
anza de 3 x 10~7 Hartrees, tanto en MCV como en MCD'.

8.3. Atomo de Helio (He)

Las soluciones para varias funciones de prueba para el Helio se pueden obtener ana-
liticamente. Sin embargo, este sistema es de interés, pues es el sistema atémico més
chico en el que se pueden estudiar los efectos de la correlacién.

La funcién de prueba que utilizamos tiene la siguiente forma:

Y= c(l+ ’}512) x exp{-k; - d}(aff — Ba), (8.6)

L
I
donde el operador de permutacién (P), impone ta simetria correcta Y

(=k,-d) = k114 + kzar2a + k1272,

*La simulacién se realizé con mil caminantes y 50,000 pasos.
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Los resuitados obtenidos per varios grupos, junto con nuestros mejores resultados
se presentan a continuacion:

Método Energia (Hartrees) Ref E. Corr (%)

Hartree Fock -2.861679993 (18] 0

IC -2.90372435 (49] 99.998

Energia “Exacta”® -2.903724377 (88]{4] 100

MCFG -2.90355(61) [53] 100.(1)

MCD -2.9038(10) 53] 100.(1)

MCV -2.903711(5) Nosotros 95.97(1)
Tabla 8.1.: Energias reportadas para el dtomo de helio.

*no relativista, masa infinita

Bertini et al [10] resolvieron analiticamente el dtomo de Helio usando exponenciales
correlacionadas. A continuacidn compararemos nuestros resultados en el dtomo de
Helio con distintas funciones de prueba.

En la siguiente tabla, compararemos los resultados obtenidos numéricamente con
los resultados analiticos reportados en la literatura. +

Funciones base Energia o4 Célculo analftico

2 -2.902859927519 0.000371 -2.903269243
3 -2.803236708232 0.000266 -2.903640610
4 -2.903506671792 0.000219 -2.903687268
5 -2.903483886272 0.000199 -2.903713090
6 -2.903542655743 0.000191 -2.903717300
7
8
9

-2.903542138698 0.000176 -2.903720078
-2.903536359400 0.000120 -2.903722779
-2.903565529807 0.000108 -2.903734087

10 -2.903584240362 0.000103 -2.903723798
11 -2.903577797520  0.000097 -2.803723965
12 -2.903609104633 0.000095 -2.903724020

Tabla 8.2.: Energia variacional del He utilizando funciones de prueba del tipo exponenciales
de correlacitn.
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Funciones base Energia o

-2.898125494161 0.000071
-2.902956744654 0.000028
-2.903160343955 0.000024
-2.903639329624 0.000012
-2.903623971972 0.000013
-2.903613837176 0.000015
-2.903631857811 0.000013
-2.903532228051 0.000083
-2.903565747447 0.000086
-2.903711730177 0.000005

~] O 1 W

—
o e

Tabla 8.3.: Energia variacional del He utilizando funciones de prueba del tipo exponenciales
correlacionadas para la interaccion electrén-nicleo y un término de Jastrow para
la interaccién electron-electron.

Como ejemplo, incluiremos el archivo de entrada gmoiss-input, para el dtomo de
Helio.

r

i
"CE Number of Terms" =9;

"GMoiss Version" = 0.1;
Simulation = "Molecular (BTF)";
Molecule = Normal;

"Molecule Charge"=0;

Walkers = 1000;

"Diffusion Constant" = 0.500000;

"Time step” = 0.0100;

"Maximum Branches" = 3;

"dt convergence factor" = 1.000000;
"Gaussian Spread Range" = 1.000000;
"Random Number Generator Seed" = 13,
"Graph: Pivisions per Dimension" = 200;
"Graph: Mianimum" = “-3.000000";

"Graph: Maximum" = 3.000000;
“Electronic Repulsion Scale" = 1.000000;
"Spin Parity Operator" = 0;

"Electron-Electron TF" = “Jastrow";
"Electron-Nuclei TF" = "Correlated Exponential”;
"CE Sym: Number of Terms" = 2;

"CE Electron-Electron Symmetry" = No;

"CE Electron-Nuclet Symmetry" = No;

"CE Electron-Nuclei Parameters" = 2;
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"CE Prefactor Terms" = Q;
“Parameters File Path" = "./psi.inp";

"Atomic Coordinates” = ({x = 0O.;y = 0.;z = 0.;"Atomic Number" = 2;}};

Potential ="Helium" ;
"Frial Functien" = "Corr. Exponential/Jastrouw";
"Initial Position" = "File";
Dimensions = "3";
Calculavion = (
{
"Calculation Type” = "Variational Fokker-Planck"”;
Blocks = 10;
Steps = 50;

Statistics = ("Local Energy”, “Importance Sampling", "Average Energy");

o

"Calculation Type" = "Branching Diffusion";
Blocks = 10;
Steps = 50;

Statistics = ("Local Energy", "Importance Sampling", "Average Energy");

}
)i
“CE Sym: Matrix" = ({1,0, 1), (1,1, 0});
“"CE Prefactors" = (("-1.000000"},
)

"Reference Energy"="-2.903724";
"Cost Function"=1;
"Weight Averages"=0;
"Clip E "=3;

"Min Eloc"="-14.0";
"Max ELoc"=(;

"Min Weight'=.01;
"Max Weight"=10;
"Tolerance"=0;

"OPt Scale"=0.01;
"Max opt iter"=i0;
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8.4. Molécula de H,: Estado basal y primer estado
excitado.

La molécula de H,, esta formada por 2 protones a una distancia de equilibrio Ryy =
1.40114 y por 2 electrones.

8.4.1. Estado basal.

El estado basal de la molécula de hidrégeno tiene una multiplicidad de uno. Los dos
electrones se encuentran apareados en un enlace o.

Los resultados obtenidos por varios grupos en MCC se citan a continuacién, siendo
éstos comparados con nuestros mejores resultados ¥ los resultados de nuestras simu-
laciones.

Método Energia (Hartrees) Ref. E. Corr (%)
Energia Exacta® -1.17447 [53] 100

MCD -1.17451(10) (53] 100.{1)

MCV -1.17441(3) Nosotros 99.99(4)

“no relativista ]

Tabla 8.4.: Energias reportadas para la molécula de Hidrégeno.

Simulaciones con MOISS.

Se realizo una simulacién de MCV de Fokker-Planck con funciones de prueba de ex-
ponenciales de correlacién de 1-16 términos en laguna.fmedic.unam.mx en la que se
obtuvieron los siguientes resultados crudos:
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Funciones Base Energia a
1 -1.168702401356 0.000605
2 -1.170110511191 0.000617
3 -1.174183607958 0.000113
4 -1.174189478283 0.000087
5 -1.174211391989 0.000076
6 -1.174169594246 0.000076
7 -1.174173427371 0.000080
8 -1.174186418002 0.000079
9 -1.174179258794 0.000080
10 -1.174181856276 0.000081
11 -1.174176733897 0.000081
12 -1.174299299097 0.000275
13 -1.174402272991  0.000108
14 -1.174394185288 0.000130
15 -1.174417838072 0.000116

Tabla 8.5.: Energia variacional del Hy utilizando funciones de prueba del tipo exponenciales
correlacionadas.

Los tltimos cuatro términos fueron corridos la mitad de bloques que los primeros
ance.

Superficie de Energia Potencial

Se realizé la superficie de energia potencial para este sistema. Los resultados se en-
cuentran en la tabla a continuacién:
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Distancia Energia o
0.9 -1.083205004892 0.000154
1.0 -1.124141141549 0.000127
1.1 -1.149730233835 0.000111
1.2 -1.164625897000 0.000092
1.3 -1.172003025565 0.000084
1.4011  -1.174189478283 0.000087
1.5 -1.172616932111 0.000066
1.6 -1.168375508452  0.000056
1.7 -1.162298138411 0.000053
1.8 -1.154921258292 0.000071
1.9 -1.146705615295 0.000048
2.0 -1.137959816433 0.000063
2.1 -1.128961862867 0.000070
2.2 -1.119906535434 0.000076
2.3 -1.110993877971 0.000073
2.4 -1.102268835648 0.000068
2.5 -1.093774500039 0.000057
26 -1.085641587156 0.000064
2.7 -1.077937738607 0.000082
2.8 -1.070635336573  0.000069
2.9 -1.063749588942 0.000065

3.0 -1.057321999683 0.000065

Tabla 8.6.: Superficie de energia potencial para la molécula de hidrégeno en su estado basal.

8.4.2. Primer estado excitado (H,(°ZT}))

El primer estado excitado de la molécula de Hidrégeno presenta una multiplicidad de
tres. Uno de los electrones pasa al orbital de antienlace. El valor exacto para esta
confignracion es de —0.7831 y fue determinade por Kolos y Roothan [3].
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Términos Energia o
1 -0.649271079013 0.001727
2 -(.7128822443% 0.000064
3 -0.712315867732 0.000073
4 -0.71292625760 0.000071
5 -0.713063775463 0.000059
6 -0.713056652118 0.000064
7 -0.713226897736 0.000069
8 -0.713510978928 0.000031
9 -0.713618795879 0.000032
10 -0.713608431436 0.000032
11 -0.713620715625 0.000031
12 -0.713619194592 0.000032
13 -0.713615536034 0.000032

Tabla 8.7.: Molécula de Ha con multiplicidad 3. Los promedios fueron tomados de 100 blo-
ques cada uno con 200 pasos.

La energia obtenida no puede compararse con el mejor resultado, pues el cdlculo no
fue realizado a la distancia de equilibrio del sistema. La distancia usada es la misma
que el caso anterior.

Igual que en el caso anterior, la energia no se mejora mucho en los términos 9-13.

8.4.3. Superficie de Energia Potencial

Se realizé una simulacién de MCV para distintas distancias de separacién dyy para
encontrar la distancia asociada a la minima energia del sistema H,. Se usaron expo-
nenciales de correlacién con cuatro funciones base lineales.

Los resultados se encuentran en la siguiente tabla:
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Distancia Energia a
1.1 -0.645754925120 0.000061
1.2 -0.676113437552 0.000060
1.3 -0.697611026279 0.000060
1.4 -0.712873136659 0.000058
1.5 -0.722984455209 0.000062
1.6 -0.729964506900 0.000071
1.7 -0.734168317929  0.000060
1.8 -0.736093891901 0.000063

1.85 -0.736236286863 0.000067
1.87 -0.736242119160 0.000065
1.89 -0.736305231480 0.000066

1.9 -0.736379641600 0.000052
1.91 -0.736146835981 0.000063
2.0 -0.735254824581 0.000063
21 -0.733338638642 0.000056
2.2 -0.730554664196 0.000060
23 -0.727698814649 0.000052
2.4 -0.723954593025 0.000052

2.5 -0.719963960328 0.000054
2.6 -0.715884874696 0.000054

2.7 -0.711530511965 0.000055
28 -0.707283885366 0.000052
2.9 -0.702781602456 0.000055
3.0 -0.698314024797 U.000053
3.1 -0.693985150405 0.000056
3.3 -0.685013810897 0.000073
35 -0.676946071287 0.000078

Tabla 8.8.: Superficie de energia potencial para la molécula de hidrégeno en su primer estado
excitado (H2(*TF)).

La relacién E = f(r) puede verse en la figura 8.6
Para realizar una superficie de energia potencial, se requiere escribir un script en
algin lenguaje como Python; un ejemplo se presenta a continuacién:

#! fusr/bin/env pythen

# script to run various DMC calculations at different time steps
# it requires that the first directory to be named

# nnmhre-DMC-timestep, eg: Li-DMC-0.001
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~0.80868 1
; Estado Excitado
! Estado Basal .
w f
-1.0087 i ]
' .
I
|
-1.2087 | - . . o '
0.78428 1.7843 2.7843

r
Figura B.6.: Superficie de energfa potencial para la molécula de hidrégeno en su estado basal,
v en su primer estado excitado (H,(*T})).

# It should have:

# a gmoiss-input with "Time Step” = 0.001 in the THIRD line

# a symbolic link to the moiss binary in the directory

# optionally link restart te walk {not used here but it’s nice to have it)

from math import *
from string import
from whrandom import *
from os import system

nombre = "H2m3"
distances = [1.0, 1.1, 1.2, 1.3, 1.4, 1.5, 1.6, 1.7, 1.8]

for dt in timesteps:
print "Corriendo la primer distancia (dist= "+str(dt) +")"

stringy = "cd " + nombre + "-dist-" ¢+ astr{dt) +"; ./moiss > output ; cd .."
#stringy = "cd " +nombre+"-"+ str(numerc)+"; ls > caca"
system(stringy)
string = "cp -af " + nombre + "-dist-" + str(dc) + " "
+ nombre +"-dist-" +str(timesteps[cimesteps.index(dt)+1])
system(string)

stringd = nombre + “-dist-" + str(timesteps[timesteps.index{dt)+1])
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+"/gmoiss-input"”
print string4
archivogmoiss = open(string4,’r’}
listagmoiss = archivogmoiss.readlines(};
string5 = "{x = 0.;y = 0.;z = " + str{timesteps[timesteps.index{dt)+1])
+":\"Atomic Number\™ = 1;});\n"
#fifch line!!
listagmoiss[4] = strings
archivogmoiss.close()
archivogmoiss = open{stringd, ’'w’)
for linea in listagmoiss:
archivogmeiss.urite(linea)
archivogmeiss.clese()
print "acabe una vuelta"
stringfinal = "echo ya acabe... " + nombre + "
> mail aspuruteros.pquim.unam.mx”
stringfinal2 = "echo ya acabe... " + nombre + "
> mail rulox®@erocs.pquim.unam.mx"
system(stringfinal)
system(stringfinal?)
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8.5. lon Hej

El i6n dimolecular He? fue estudiado en su estado basal ?p?. La funciénde prueba
utilizada fue:

Y= ic,»xi[(l +3) x exp{—k; - d}(aaf — afa)}, (8.7)

La distancia de minima energfa es de 2.0625 bohr.

Los resultados obtenidos fueron:

Términos Energia o

-4.860355236787 0.000727
-4,963378207128 0.000511
-4.975146062467 0.000393
-4.987723686693 0.000266
-4.990495382097 0.000186
-4.991624114291 0.000168
-4.991758116312 0.000167
-4.992238092417 0.000127
-4.992508190083 0.000140

[To T« RS B - T T S FUR L

Tabla 8.9.: HeJ con exponenciales de correlacién.
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8.6. Hidruro de Litio (LiH)

Este sistema de cuatro electrones es el mas grande que estudiamos en esta tesis. Sélo
se ha realizade un célculo mas grande de exponenciales correlacionadas, el del 4tomo
de Boro, realizado por Bertini et. al. [10].

Los resultados reportados, comparados con nuestra mejor energia se presentan a
continuacién:

Método Energia (Hartrees}) Ref. E. Corr (%)
Hartree Fock  -7.9873 [67] 0
GVBe -8.0037 [67] 19.3
MCSCF -8.0213 (67] 40.1
IC -8.0606 (67] 879
Hilleraas-CI -8.0630 [67] 91.6
CEPA -8.0660 [67] 95.2
Experimental® -8.0699 [67] 100
MCFG- -8.07(2) (67] 102.4
MCFG* -8.07(2) (67 102.4

- -1 MCD : -8.0700(4) [53] . 99.5(5)
MCV -8.0127(5)° Nuestro 30.75(5)
MCV -8.0597(2) Nuestro 84.53(7)
“(General Valence Bond.
no relativista
“Monte Carlo Cuantico de funciones de Green con funcién de prueba HF,
“Monte Carlo Cudntico de funciones de Green con funcién de prueba de tipo General

Valence Bond

“S6lo incluyendo la interaccién electrén-niclea.
/2 funciones base incluyendo las interacciones electrén-electron.

Tabla 8.10.: Energias reportadas para ¢l hidruro de litio.

8.6.1. Nuestros Resultados
Exponenciales de correlacién sin términos electrén electrén

Se corrié una simulacién de MCV usando exponenciales de correlacién considerando
solo las interacciones electrén-niicleo, ignorando las interacciones electrén-electrén.
El mimero de pardmetros a minimizar por funcién base es de 11, uno lineal, ocho
distancias electrén-niicleo y dos pardmetros en el prefactor de simetria.
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El motivo de correr esta simulacién fue el de comaparar los resultados con las
funciones que contengan términos de interaccién interelectronica

Funciones Base Energia a
1 -7.652713421179 0.002399
2 -7.961500377681 0.001062
3 -7.980560224483 0.000748
4 -7.984306451328 0.000752
5 -8.012773633630 0.000577

Tabla 8.11.: Célculos variacionales para la molécula de LiH con exponenciales de correlacién
sin incluir las interacciones electrén-electrén.

Exponenciales de correlacién con términos electrén-electrén.

Esta simulacion tiene un total de 17 pardmetros variacionales por términc. Se incluyen
seis términos no lineales de interaccion electrén-electrdn.

Funciones Base Energia g

-7.977770536095 0.000671
-8.037807954614 0.000525
-8.054264394083 0.000726
-8.059750843488 0.000264
-8.058577339481 0.000241

[ VL

Tabla 8.12.: Célculos variacionales para la molécula de LiH con exponenciales de correlacién
incluyendo las interacciones electrén-electrén.
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8.7. Computadoras usadas

Las computadoras que fueron usadas para realizar las simulaciones fueron sistemas
Linux 1386 ubicados en distintas instalaciones de la Universidad Nacional Autdnoma
de México y en casas particulares.

Los calculos se realizaron en aproximadamente 12-48 horas de tiempo-méquina por
equipo. Las computadoras usadas se listan en la tabla 8.13.

Equipo Lugar Procesador  Bmips®* Carga
€ros.pquim. unam.mx FQ? Pentium II 231.01 Ec
litio.pquim.unam.mx FQ AMD K6 120.04 L*
hunabku.pquim.unam.mx FQ Pentium II 23101 L
thanatos.pquim.unam.mx FQ Pentium 39895 L
metropolis.nuclecu.unam.mx ICN® Dual P-Pro  600.66 M/
laguna.fmedic.unam.mx EM* Pentium II 33260 M
uxdea3.iimas.unam.mx IIMAS* Pentium Pro 33341 M
uxdead.iimas.unam.mx IIMAS Dual P-11 696.32 M
cicZ.iimas. ulaun. ik IIMAS Pantium 208190 T,
agave.coseac.unam.mx COSEAC* Pentium Pro 266.24 L
mezcal.coseac.unam.mx COSEAC Pentium ]I 44728 L
tuatara Particular Cyrix 686 166.30 C/

“Bogumips: Medida estimada del poder de cémputo de una computadora con el sitsema
Linux; ésta no es absoluta y puede variar considerablemente de arquitectura a arquitec-
tura,

*Facultad de Quimica, Divisién de Estudios de Posgrado.

‘Elevada: El sistema funciona como servidor de més de 800 cuentas de correo ¥ piginas
de WWW del departamento de Fisica y Quimica Teérica.

SLigera: El servidor administra del orden de 100 cuentas de correo.

“Instituto de Ciencias Nucleares

/Mediana. Se usa para calculos del [ON.

YDepartamento de Bioquimica, Facultad de Medicina

Mnstituto de Investigaciones en Matemiticas Aplicadas y Sistemas,

*Coordinacién de Servicios Académicos

iCasera

Tabla 8.13.: Lista de computadoras con el sistema operativo Linux usadas para nuestros
experimentos.

La precisidn en los cdlculos fue de 32 bits en todos los casos.
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8.8. Analsis del programa

Con el propésito de optimizar la velocidad de ejecucién de moiss, se realizé un analisis
de una simulacién de la molécula de Helio, con funciones de prueba tipo Jastrow
con 9 pardmetros lineales. Bl programa fue compilado con la opcién -pg de gec, ¥
posteriormente analizado con el programa gprof?.

El programa pasé el 83.56% del tiempo evaluando la funcién de prueba. Det resto,
se tardo un 4.64% en el algoritmo mismo de caminata, y un 2.41% obteniendo numeros
aleatorios gaussianos. Los datos anteriores revelan que si se desea mejorar 1a ejecucién
del programa, se debe de pensar en formas mas eficientes de evaluacién de la funcién
de prueba.

El 31.75% del tiempo del programa se consumid en calcular cudl es el argumento
del exponente del término de lastrow. Ksto implica que encontrar nuevas formas
para evaluar dicho argumento puede ser fundamental para lograr una mejorfa en la
velacidad.

?Este programa forma parte de las utilerias del compiladar gee.




9. Conclusiones

Al realizar nuestros estudios con funciones de prueba de tipo exponenciales de cor-
relacién (EC), podemos llegar a las siguientes conclusicnes.

9.1. Recuperacién de la energia de correlacion

Las funciones de EC recuperan un buen porcentaje de la energia de correlacion con
pocos términos. La convergencia a mejores valores es més lenta, por 1o que se sugiere
optimizar unos cuantos términos y recuperar la energia restante con MCD. En el caso
de la molécula de Hidrégeno, no se observa un incremento sustancial en la energia
recuperada. Sélo cuando se usan 13 0 15 términos se comienza a ver una fraccién del
95-100% de energia recuperada.

En sistemas m4s grandes, como por ejemplo el hidruro de litio, encontramos que
la energia de correlacién recuperada por el método de MCV es del orden del 85% para
un uso de CPU razonable.

En el caso del hidruro de litio, realizamos calculos que no inclufan las interacciones
electrén-electrén. Comparando los datos anteriores con las simulaciones que incluyen
dicha correlacién, vemos que el porcentaje de energfa de correlacién recuperada au-
menta en un 50-60%.

La realizacién de cdlculos con los términos electron micleo, puede servir como una
primera base para una subsecuente optimizacién de los términos electrén-electrdn.

0.1.1. Comparacion de las distintas funciones de prueba: Jastrow
vs. EC vs. analitica

En el caso del stomo de Helio, encontramos los mismos resultados que Bertini et
al. 10} Las funciones de tipo Jastrow recuperan mayor energia con Menor numero
de términos. Ademds, al comparar nuestros resultados nurméricos ocn los resultados
analiticos, nos damos cuenta gue existen deficiencias en el motor de optimizacién.
Estos datos podrian ser un buen punto de partida para hacer pruebas con mejores
algoritmos de optimizacion. El algoritmo que llegue a resultados mas cercanos a los
analiticos optimizando las funciones de prueba para el Helio seria el mejor.
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9.2. Requerimientos computacionales

Como ya habiamos visto antes, el mayor tiempo de cémputo se gasta evaluando la
funcién de prueba. El costo de evaluar nuestras funciones de prueba crece como
N,!Np! donde N, y Np son el niimero de electrones en distintos espines.

En el mismo tiempo en el que se obtienen resultados para doce funciones base
en la molécula de hidrégeno {que contiene dos electrones y dos niicleos), se obtienen
resultados para cuatro términos de la molécula de hidruro de litio sin tomar en cuenta
las interacciones electrén-electrén (que hacen el célculo por lo menos la mitad de
lento).

Las funciones de prueba de exponenciales correlacionadas no son buenas candidatas
para resolver sistemas grandes. El uso de pseudopotenciales y determinantes que
provengan de métodos de campo medio como Hartree-Fock parece ser la opcién mas
adecuada para realizar célculos en sistemas grandes.

9.2.1. Optimizacion de la eficiencia

Existen varias optimizaciones que podriamos hacer para optimizar la eficiencia del
cdlculo, MOISS se tarda la mayor parte del tiempo calculando los términos de las
nermutaciones y las exponenciales asociadas a las funciones de prueba de exponenciales
de correlacién.

Una posible alternativa es seguir técnicas parecidas a las usadas en atmol [17], en
las que se precalculan varias opciones en las que se gasta mucho tiempo de CPU, los
resultados se guardan en arreglos en la memoria, que son subsecuentemente interpo-
tados.

Asf como precalcular lo més eficientemente posible las permutaciones electrénicas.
Creemos que una optimizacién de este tipo nos permitiria tener una ganancia en la
velocidad por lo menos de un orden de magnitud.

9.3. Acerca de la necesidad de paralelizar los calculos.

Paralelizar un cdlculo de Monte Carlo es relativamente ficil de implementar. Se puede
usar el modelo de maestro-esclavo, en el que una computadora central envia tos calculos
a los nodos, y éstos devuelven la distribucién de equilibrio de los caminantes v los
promedios de las propiedades que midieron. Basta con combinar los resultados de los
nodos para obtener un resultado global.

El problema que se deberia de abordar en el futuro es el de paralelizar la opti-
mizacién de los parimetros.

Bertini et al [10] proponen minimizar un pardmetro de las funciones de prueba a
la vez:
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La evaluacion de la funcién de onda es la parte mds costosa del proceso
de optimizacién. Una ganancia en la velocidad cuando se usa un conjunto
de funciones de base grande, es notar el hecho trivial de que durante la
optimizacién de un sélo término, todos los demds no cambian, por lo que
precalcular sus contribuciones a la energia local hace posible un gran ahorro
de tiempo de CPU. Después de la optimizacién de un término dado, su
contribucién es guardada y el siguiente término se optimiza de la misma
manera. Este proceso debe repetirse hasta que la disminucién en la varianza
sea despreciable. Esto usualmente toma unas cuantas “barridas” (3-10)
sobre todos los términos.

Lo que tal vez sea una buena implementacién paralela de la idea anterior es precal-
cular la contribucién de cada término, y posteriormente hacer una pila de términos.
Los nodos optimizarian la varianza de un término con los mejores términos disponibles
en ese momento. Al concluir la optimizacién de ese término, el siguiente nodo que
tome un trabajo de la pila, tendr4 el nuevo valor optimizado. (ver la figura 9.1}.

0.013 10.324 |-0.34 LOBS 0.034 Nodo maestro

0.653 |-0.19 {0931 9.592 {0.53
3 1
T A A Nodo
: L optimizando 1
|
t
L] - .
1 {signientes
1
' pasos) Nodo 2
i

optimizando 2

Figura 9.1.: Algoritmo de paralelizacién propuesto para la optimizacitén variacional de
pardmetros no lineales por el método de Powell.

9.4. Las practicas de la buena programacién cientifica

Recientemente, P. Dubois [28] publicé un pequeiio recetario de diez buenas practicas
para la programacién cientifica. El programa MOISS fue programado pensando en
algunas de ellas, pero falta trabajo para que éste cumpla con las caracteristicas prop-
uestas por el autor.

Entre ellas estan:

Organizacion para el cambio Se deben usar técnicas de portabilidad, encapsulacién a
las bibliotecas de paralelizacién. Creemos que en este aspecto fuimos cuidadosos,
y que basta continuar programando de esa manera.
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Escribir un script en vez de un programa compilado El uso de programas interpre-
tados para la direccidn' del programa es una buena practica. Sélo se deben
comptlar las rutinas que gastan la mayoria del tiempo. El resto puede ser im-
plementado en algin lenguaje como Perl, Tcl o Python. En nuestra experiencia,
usamos Python para generar las corridas de miiltiples pardmetros, que requerian:

= Cambiarse a un directorio de una simulacién.

» Editar el archivo de entrada gmoiss-input para cambiar el nimero de tér-
minos a simular.

» Generar nuevos pardmetros aleatorios para el siguiente término y anexarlos
al archivo pst.inp.

s correr moiss registrando su salida.

Hacer esto para un nimero n de pardmetros.

Hacer ese tipo de tareas es unas cuantas lineas en Python y varias pantallas
de cadigo en C o Fortran. En un future queremos que todas las funciones que
realizamos en el archivo moiss. ¢ de MOISS sean realizadas en scripts de Python.

Usar un sistema moderno de manejo de cédigo fuente Sugieren el uso de algin sis-
tema de manejo de cédigo fuente. En nuestro caso estamos usando CVS$ {Concur-
rent Versioning System), una utilerfa GNU muy poderosa para este propésito.

Usar disesio por contrato El uso de precondiciones y postcondiciones, asi como aser-
ciones es una buena manera de evitar errores en la programacién cientifica.
MOISS usa muy poco estas caracteristicas, que inclusive estdn soportadas en
glib. En nuestras préximas versiones insertaremos aserciones a lo largo del
cédigo para hacerlo mas robusto.

Usar Fortran 95, no Fortran 77 No aplicable a nuestro codigo.

Dirigir el cilculo. El uso de un lenguaje interpretado para llamar cddigo ndmerico
compilado. Como anteriormente mencionamos, est4 en nuestros planes dirigir a
MOISS usando Python.

Usar miiltiples lenguajes (inteligentemente) No est4 en nuestros planes, a menos que
sea necesario,

Usar C++ en vez de C No estamos de acuerdo con esta politica. Sise desea ver una
discusién al respecto, basta leer el articulo de Ian Joyner C++7 A critique of
C++ and Programming Trends of the 1990’s [51].

!Conocido en inglés como steering.



8.5 Optimizacidn de nodos 149

9.5. Optimizacion de los nodos

Otra idea que podria ser desarrollada en un futuro préximo es el estudio de la op-
timizacién de los nodos. Asi como la gente ha intentado optimizar la varianza de la
energia local, o la energia local misma, nosotros creemos que podria ser posible inten-
tar una optimizacién de la superficie nodal n-dimensional, si la parametrizamos por
medio de splines o algiin tipo de funcién de parametrizacién. Los errores mds graves
en los nodos se encuentran en las funciones més penetrantes, pues éstas son las que
tienen mayor energia asociada. Tal vez intentar optimizar la superficie nodal de dichas
funciones sea una buena idea.

9.6. Planes futuros para MOlISS

El desarrollo del programa MOISS no terminard con la culminacién de esta tesis. Esta
planeada la implementacién de varias caracteristicas:

Paralelizacién En los planes se encuentra la integracién de llamadas a PVM para
paralelizar el cédigo de MOISS. La paralelizacidn se encuentra en una fase muy
primitiva en los momentos de escribir esta tesis.

Integracién con Python La versién 1.0 debe tener la capacidad de ser dirigida desde
Python de manera gque podamos agregar opciones ripidamente.

Graficacion en 3D Planeamos integrar nuestro programa con Vis5D, una utileria GNU
para graficar todo tipo de funciones.

Funciones de prueba de Slater-Jastrow y Pseudopotenciales La implementacidn de
un motor de evaluacidn de funciones de prueba de tipo Slater-Jastrow, hard
posible el estudio de sistemas mas grandes.

Evaluacién de propiedades Tenemos que implementar el cédigo necesario para calcu-
lar fuerzas a-la Car y Parinello, polarizabilidades, etc.




A. Antecedentes

A.1. Nociones matematicas

En las 2 primeras secciones de este apéndice haremos un repaso de alpunos de los
fundamentos matematicos con los que se tiene que estar familiarizado para comprender
el tratamiento integral de la ecuacién de Schrédinger.

A.1.1. Espacios vectoriales

Primero definamos a nuestro objeto de estudio. En general trabajaremos con cier-
tos objetos matemdticos abstractos, repersentados por [}. Algunos ejemplos de esios
objetos son:

lo), |-23), 1{3,5,0,2}), [R},- etc.

Ahora estudiemos las reglas del juego que son validas para estos objetos, es decir su
composicién o algebra. Definiremos dos operaciones bésicas, a la primera le llamare-
mos adicién. En ésta obtenemos un nuevo conjunto |¢} a partir de otros dos: ia}, y

1b):
lc) = la} +[8).

A la segunda le llamamos multiplicacién por un escalar y nos sirve para obtener un
nuevo conjunto |c) a partir de un niimero complejo y otro conjunto |5}

ley = a |b).

Definicién A.1. Si los elementos |e) que conforman el espacio S cumplen con las
siguientes condiciones se dice que forman un espacio vectorial y son denominados
vectores:

1. §i|a),|b} € S, entonces (la) +|0)} € 5.

2. Sila) € S y a es un nimero complejo, entonces ala) € 5.
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3. Eziste un elemento [0} € S tal que pera cualquier |a) € S se cumple |a)+]0) =
a}
4. Para cualquier |a) € S eriste un elemento |a') € S tal que |a) + |a’) = |0).

A continuacién definiremos otra regla, en la cual asociamos a cualquier par de
vectores un numero complejo, decimes que {a|b) es el producto escalar de (a] con |b)
1
Propiedades A.l1. Las propiedades del producto escalar son:

1. {afb) = (b|a) .

2. Si|d) = ala} + G|b) entonces (cld) = alc|a) + Blc|b).

3. (ala) > 0, el signo de igualdad sélo aparece cuando |a) = 0.

Basandonos en las propiedades del producto escalar podemos obtener la siguiente
desigualdad:

{alb)|* < (ala)(olb) (A1)

que es conocida como la desigualdad de Cauchy-Schwarz. La exisiencia de un produclo
escalar definido implica que un espacio vectorial es un espacio métrico, lo que nos
garantiza que podemos proponer por lo menos una expresién para la distancia ente
dos puntos de dicho espacio:

olo). 1)) = ifal - @] - fld-10)1. ~  (A2)
Se dice que un espacio es completo cuando podemos acercarnos a cualquier valor o
siguiendo una secuencia arbitraria de puntos a;:

tm pla), fa)) = 0 (8.3)
Dos vectores a y b son ortogonales si:
(alb) = (bla) = 0 (A4}

Un ejemplo de espacio vectorial es el conjunto de todas las funciones continuas
definidas es un intervalo [a,b], considerando a todo el conjunto de valores de una
funcién f(z} como los elementos de un vector | f) que pertenece a un espacio vectorial
F. Bl producto escalar en el espacio F se define como:

fle) = [ T@o(@w(z)dz, (43)

donde w(r) es una funcién real positiva llamada funcidn de densidad o funcidn de
peso.

Los vectores (V| pertenecen a un espacio vectorial isomorfo al de los vectores |V*}, cuando existe
una correspondencia uno a unc entre ellos, tenemos dos espacios duales. En la notacién de Dirac a
los vectores (V| se les denomina bra v a los {V'*) ket

?El conjugado de un nimero complejo z = a + iff se representa por Z que por definicién es 7 = a 8.
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A.1.2. Matrices

En esta seccién recordaremos los conceptos basicos relacionados con las matrices®,

Matriz: Una matriz (A} es un conjunto de m x n nimeros a;;, ordenados en un arreglo
rectangular de m renglones y n columnas:

an 4z - Qi
Qp1 Gz - don

A== . . . . (A.6)
Am1 Gm2 ' Qmn

Matriz identidad: La matriz identidad es una matriz cuadrada de tamafio n xn cuyos
componentes de la diagonal principal son uno, mientras que los demas compo-
nentes son cero:

1 sii=j

In = (b"j) donde { 0 sii #J

(A.7)

Suma de matrices: Sean A v B dos matrices de m x n. Lasumade A y Besla
matriz C = A + B dada por:

C=A+B= (ﬂ.,’j+ b‘j) (AS)

Multiplicacién de una matriz por una escalar: Si o es un escalar, la matriz aA, se
obtiene multiplicando cada componente de A por a:

Q) Qayy - Q.
Qdy Qdyy - Odzn

A =(aa,)=| . L , (A.9)
QQpny AQmy - QQmn

Multiplicacién de 2 matrices: Sea A una matriz de tamafio m x n cuyo t-ésimo
renglén se denota por a;. Sea b una matriz de tamafioc n x p cuya i-ésima
columna se denota por b;. El producto AB es una matriz C = (¢;;) de m x p,
donde cada una de las entradas se construye usando la siguiente regla:

Cij = & -bJ = a“;bi,—i-agzbg,--i---i +a‘-nb,,_, (A.IO)

3Este termino lo introdujo el matematico inglés James Joseph Sylvester en 1850, refiriéndose a las
“matrices” como “madres de los determinantes”.
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Inversa de una matriz: Sean A y B matrices de n x n, si se cumple que:
AB=BA =1

entonces B se conoce como la matriz inversa de A, pudiéndose escribir como
AL

Mariz transpuesta: Sea A = (a,;) una matriz de tamafio m x n, la matriz transpuesta
de A, con simbolo A', es la matriz de tamafic n x n, obtenida intercambian-
do cada uno de los renglores de A a columnas y cada una de las columnas a
renglones:

A* = (a;) (A.11)

Determinanete de una matriz El determinande de una matriz o x n es un nimero,
que es obtenido de la siguiente forma:

det(A) = IAl = Z 1= 1"5(—1)"'?‘5.:(0.“0.22 s a'nn.) (A12)

donde P, es un operador que permuta * los indices de las columnas, el signo de
la permutacién es (—1)7, donde p; es el numero de intercambios necesarios para
legar a dicha permutacion. - - - : . - -

A.1.3. La funcién delta de Dirac y su familia de funciones

Adacnds da comnrnr ton wea—iadadan Aa lan H
natiias Go CONOCET 185 PropiChGadacs 4 103 5paciones ved

indispensables para la teoria de ecuaciones integrales y funciones de Green.
Esta es una somera revisién de las propiedades de estas funciones, si el lector no
comprende alguna, es conveniente que se dirija a la bibliografia correspondiente [9].

Delta de Dirac
A continuacién se presenta un resumen de las propiedades de la delta de Dirac:

Definicién A.2. Si f(z) es bien portada, entonces:

]’5(3:):{ g(o) stz <0<z,

st el origen se encuentra fuera del intervalo de integracién

‘Cada permitacidén cambia el orden de un par de elementos de una secuencia de numeros, el numera
de permutaciones de 1na secnaencia con N elementns es N1
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Figura A.1.: El valor absoluto, la funcién escalén y la funcién delta.

Propiedades A.2.

§(z)=0siz#£0

f(z)é(z) = f(0)b(z)

[ dz f(z)é(z — a) = f(a)

5(az) = 'I%IMI)

en particular,

5(-z) = 6(z)

=) =L

donde la suma es sobre todas las raices de f(z) =0, y fi(z) =df/dz. En partic-
ular,

5(z* - a?) = é‘;la'";{a(z — o)+ 6(z+a)}
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Funcion Escalén

Definicién A.3. La funcidn escaldn 8 se define como:

g - 1 stz>0
Tlo siz<co

La Integral y derivada de la funcién Delta (4)

La integral de 4 es la funcién escalén ya que:

d
= —8 A3
b(z) = -6(a) (A.13)
La derivada de § no se puede obtener de la definicién de é(z), sino que tiene que ser
definida de acuerdo a las propiedades que deseamos que tenga a priori. La definicién

débil de 4" es:

F=0siz:£0 (A.14)
[ d=5@)(2) = -1'(0) (A15)

también podemos decir que: . _
§'(-z) = §'(z) (A.16)

La jerarquia de las singularidades

Existe una jerarquia entre las funciones singulares relacionadas con la deita de Dirac.
En esta jerarquia:

» lzl o, 8z) . d(z) o1z}

cada funcién es la derivada de la funcién anterior. La diferenciacién hace que las
funciones se vuelvan cada vez mas bruscas, mientras que la integracidn las vuelve mds
suaves. Intuitivamente podemos ver que la funcidn escalén @ es menos singular que
d(z), debido a que solamente tiene una discontinuidad, ¥ no un brinco brusco en el
origen {figura A.1.3).

A.1.4. ;Qué sor las ecuaciones diferenciales?

Al igual que una ecuacién algebraica es de la forma:

flz*z" .. ,2)=0 (A.17)
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Podemos escribir ecuaciones que dependan de las enésimas derivadas de una funcién

z(t):

flz¥, 2"l 2z, t) =0 (A.18)
Donde:
dz™
it — A_
din (A.19)

A este tipo de ecuaciones las llamaremos ecuaciones diferenciales debido a que
la(s) incégnita(s) es(son) operada(s) por una(s) derivada(s).

A.1.5. ;Qué son las ecuaciones integrales?

Llamamos ecuacién integral a una ecuacién en la que la(s) incdgnita(s) es{son) oper-
ada(s) por una(s) integral(es). Las ecuaciones integrales se clasifican dependiendo de
la forma de los limites de integracién dentro de ellas. Cuando los limites de integracién
son constantes decimos que tenemos una ecuacion. de Fredholm y cuando uno de los
limites es una variable (x) la lamamos de Volterra.

Nosotros trabajaremos sélo con ecuaciones integrales de Fredholm, por lo que
damos a continuacién una definicién formal de éstas:

Definicién A.4. Se llama ecuacidn integral ineal de Fredholm de segunda especie
a la ecuacidn del tipo:

y(z) - /\f: Kz, z)y(z") dz’' = f(z) {A.20)

donde y(z) es una funcidn incdgnita, K(z,2'} y f(z) son funciones conocidas, T
y T’ son variables reales que varian en un intervalo (a,b), y A es un coeficiente
definido.

La funcidén K{z,z') se denomina niicleo de la ecuacidn integral, y estd definida
en el cuadrado §:

Qfa <z <ba<z <b},

que reposa en el plano (z,z'), y ademds es continuo en él, o bien, sus discon-
tinuidades son tales que la siguiente integral tiene un valor finito:

/;b /;b |KA{z, =')|*dzdz’.
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A.1.6. Transformacion de ecuaciones diferenciales en ecuaciones
integrales

Una manera de resolver ecuaciones diferenciales es transformarlas en ecuaciones inte-
grales. Supongamos que tenemos la siguiente ecuacién:

—i-= = f{z} {A.21)

Si escogemos la condicién inicial y(a) = yy, separamos variables, ¢ integramos para
obtener la solucién de {A.21) obtenemos:

vz) =yo+1 [ f(z')dz'. (A.22)

Ahora cambiemos las condiciones de frontera, de manera que z € [a, b}, ésto transforma
a la ecuacién anterior en:

)=y + z'/j 8(z — ") f(z")dz' (A.23)

donde 6 es la funcién escalén. Esta funcién anula a la integrai en valores de ' inferiores
a z, haciendo que las ecuaciones (A.22) y (A.23) sean equivalentes.
Si definimos al operador integral X como:

Ki@ =i [ 6@-2)pyz (A
la ecuacién (A.23) se transforma en:
y{z) = 3o + K f(2)
En este caso, el niicleo (seccién A.4) de este operador es i6(z — z').

Definicién A.5. Cuando el nicleo de un operador integral proviene de la solucién
de una ecuacidn con un operador diferencial, a éste se le conoce como la funcién
de Green G de dicho operador diferencial con determinadas condiciones a la
frontera.

Por tanto, en este caso en particular:
G{z,z") = 18(z — ') {A.25)

es la funcidn de Green para el operador id—“; con condiciones a la frontera y(2) = yo.

A.2. Funciones de Green

La teoria de las funciones de Green, es un rea de la fisica tedrica que se ha convertido
en una herramienta muy poderosa para el desarrollo de la mecanica cuéntica moderna.
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A.2.1. Definicion formal de la funcién de Green

Supongamos que tenemos una ecuacién diferencial de n-ésimo orden,
Lly] = po(2)y"™ + o2l .k pa(z)y =0, (A.26)

donde las funciones pg{z), pi(Z), ..., pa{z) son continuas y py{z) 3# 0 en el intervalo
(a,b], y tiene las siguientes condiciones a la frontera:

Ve(y) = axpla) + aly(a) + ...+ al" g ()
Bey(®) + BV ) + ..+ By (A.27)

k=(1,2,...,n)

donde las formas lineales Vi,...,V,, y(a),...,y" " a) y w(b),...,¥"~"}(b) son lineal-
mente independientes.

Debemos suponer que el problema homogéneo (A.26) con condiciones a la frontera
(A.27), admite sélo la solucién trivial y(z) = 0.

Definicién A.G6. Se llama funcidn de Green del problerna de frontera (A.26)
(A.27) a la funcidn G(z, ') construide para cualquier punto z’, en el que 2 < z' <
b, vy que cumpla con las siguientes propiedades:

1. G{z,z') es continua y tiene dertvadas continues con respecto ¢ z hasta de
(n-1)-ésimo grado inclusive pera a <z < b.

2. Su dertvada n-ésima con respecto a T tiene una discontinuidad de primer

orden % en el punio z = ', siendo el salto igual a #:), es decir.

8" 'G(z.z') _ 8"'G(z.z') 1

-1 r—1 -
ozn z=z'+0 gz z=z'~0 0(:6)

(A.28)

3. En cada infervalo [a,x’) y (2°,b}, la funcién G(z,z'), considerada como una
funcidn de z, es una solucién de la ecuacidn {A.26):

LG =0 (A.29)

4. G(z,z") satisface las condiciones de frontera (A.27)

VilG)=0  k=(12,...,n) (A.30)

SBarton [9] la llama también discontinuidad de salto jump condition, porque es parecida a la discon-
tinuidad gue tiene la funcién valor absoluto en el origen. Es una discontinuidad que surge al derivar
la funcién dos veces.
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Teorema A.1. Si el problema de frontera (A.26)- (A.27) tiene sdlo una solucién
trivial y(z) = 0, el operador L posee una y sélo una funcién de Green Gz, z")

Las funciones de Green pueden aplicarse a problemas de frontera que contengan
un pardmetro:

Lly] = Ay + h(z) {A.31)
siendo transformadas a ecuaciones integrales.

Teorema A.2. Si el problema de frontera homogéneo (A.31)- (A.27) tiene una
funcion de Green G(z,1') , el problema de frontera no homogéneo (A.31)- (A.27)
es equivalente a la ecuacidn integral de Fredholm

w) =2 [ Gla, 2 (e d + f(a) (A.32)

donde:

]
flz) = [ G(z, 7)h(z') dz’ (A.33)

En esta seccidn estudiaremos las técnicas de solucién de ecuaciones diferenciales par-
ciales dependientes del tiempo. Estas tienen Ia forma:
d¢

Dp+5-=0 (A.34)

donde T es la variable temporal y D es un operador independiente del tiempo, que
cuenta con un conjunto completo de funciones propias. En fisicoquimica encontramoes
muchos ejemplos de este tipo de ecuaciones, como lo son la ecuacién de difusién:

1 8p
Vo= — L
"
donde p es la densidad del material que se esta difundiendo ¥y D es la constante de
difusién. La ecuacién de Schrédinger dependiente del tiempo

- .. 8¢
’Hd}_zﬁat

Como habiamos dicho anteriormente, el operador T tiene asociado un conjuate
completo de funciones propias

Dlgha) = Aileh) (A.35)
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lo que nos permite representar la solucién de (A.34) en términos de una expansién de
dichas funciones propias®: '

#r.7) = 3 AMIB() (A.36)
donde:
A= / d(r) ¥;(r)¢.(r,0). (A.37)

Sustituyendo {A.36) en (A.34) obtenemos la siguiente relacidn:

Z[AA(

(A.38)

Para que el término de la derecha de la ecuacién anterior se anule, es necesario que
para toda ¢ se cumpla que:

dA(7)

S 4 A =0 (A29)

Resolviendo le ecuacién diferencial anterior para A;(7):
A7) = Ai(0)e™ ™" (A.40)
Por lo tanto, la ecuacién (A.36) se puede reescribir como:
¢(r,7) = 3~ Ad0)i(r)e ™™ (Aa1)
Sustituyendo (A.37) en (A.41) podemos construir la ecuacién integral para (A.34)
#(r,7) = [ d()G(r, ¥, 7)e(r', 0) (A.42)
donde la funcion de Green G(r,r'; 7) se puede desarrollar como:

G(r,r7) = Z Pie)pi(r,)e ™ (A.43)

5debemos de recordar que el conjunto de funciones ¥, es completo y artonormal.
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B.1. ;Qué es el software libre?

La esencia del software libre [18] no es que sea gratuito (en el sentido de “free”, que en
inglés significa tanto gratuito como libre), sinc que viene con el cddigo fuente. Ademas
viene con una licencia que afirma que la gente es libre de modificarlo para sus propio
beneficio. Esta “libertad” permite a los desarrolladores hacer cambios o compilar el
software en distintas méquinas.

Para aclarar el panorama, podemos dividir al software en las siguientes categorias:

» Software Comercial; Este software se distribuye en forma binaria, es decir, en
una forma lista para ejecutarse en la computadora, y en una forma imposible de
modificar. Generalmente los autores de este software cobran por el uso de éste,
actualizaciones y a veces hasta soporte técnico. Este es el modelo que puede
ser visto como el “clasico”, si pensamos que ¢l software es un producto andlogo
a un automdvil o a un aparato eléctrico. No hay libertad de compartir, ni de
modificar y muchas veces ni de ejecutar el software en circunstancias especificas.

» Software de Dominio Piblico: A veces el Freeware y el software Libre se
confunden con esta categoria. Si un software estd en el dominio piblico, no
pertenece a nadie. No hay restricciones en cuanto a su uso o distribucién. No
existe ninguna proteccién para el programador, de manera que alguien puede
tomar su producte, modificarlo y luego revenderlo sin distribuir el cédigo fuente.
Con el Freeware y el Software Libre, los desarrolladores mantienen un nivel de
control y pertenencia que es perdido si el software se libera bajo el dominio
publico. La licencia de dominic piiblico es la que da maés libertad al usuario, sin
embargo deben existir algunas medidas para conservar el propésito inicial de la
liberacién del software: que quede libremente en manos de los usuarios.

e Shareware: Los programas de Shareware se distribuyen libremente, sin embar-
go su uso requiere de una donacién al autor del programa en cuestién, ademds
rara vez vienen acompailados del codigo fuente. Es decir, es software propietario
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que permite un periodo de evaluacién y libre distribucién. Muchas veces el pro-
grama viene en forma de “demostracion”, por lo que sus capacidades no son
activadas hasta que el usuario no pague por el programa.

e Freeware: De acuerdo a David Bunnel, el término “Freeware”" fue usade por
primera vez por Andrew Fluegelman, quien pensaba que era adecuado distribuir
gratuitamente los binarios, mas no ¢l c¢édigo fuente. De esta manera se dis-
tribuyen actualmente algunos navegadores de Web (por ejemplo, Internet Ex-
plorer). Debido a que ei cGdigo fuente de estos programas no se libera, en general
se quedan en estadios de desarrollo muy primitivos.

* Software Libre: El software libre difiere del Freeware en el sentido que los

programas se distribuyen tanto en forma binaria como en cédigo fuente. Es el
codigo fuente el que permite a los desarrolladores la posibilidad de modificar el
software y adecuarlo a sus necesidades.
La persona clave para este tipo de software es Richard Stallman, creadaor de
la “Free Software Foundation” {35], fundaci6n que estd dedicada a promover la
idea que el cédigo fuente de todos los programas debe ser accesible libremente.
Para hacerlo posible, Stallman creé la licencia piiblica general (General Public
Licence, GPL). que define claramente los términos en los que el cédigo fuente
debe ser distribuido. En particular, ia licencia GPL requiere que sufiware gue
incorpore fragmentos de otro programa GPL también sea liberado bajo ésta
misma licencia. Para incluir una pieza de software en esta categorfa, es necesario
que la licencia permita que el usuario pueda modificar el programa para adecuarlo
a sus necesidades personales, o para corregir algiin desperfecto.

¢ Open Source software: Hasta ahora, los autores no ha encontrado una traduc-
cion adecuada a este término. Debido a que existen més licencias ademds de la
GPL, que difieren de ésta en algunos aspectos {por ejemplo la licencia Artistica,
la licencia BSD, etc.) surgi6 la necesidad de acufiar un nueve término que en-
globara a todas éstas en una caracteristica esencial, que es la distribucién del
codigo fuente.

Larry Wall, autor de Perl, un lenguaje de programacién que est4 liberado bajo una
licencia de tipo Open Source, afirma que [20):

Hace muchos afios, todo lo que teniamos era software comercial. Claro,
también escribiamos nuestros propios programas, pero no habfa un mecan-
ismo adecuado para compartir el software, ademds ciertamente no podias
lograr que tu compaiiia distribuyera software libre oficialmente.




B.2 Modelos de desarrollo de software libre 165

Después vino el movimiento del Software libre. Desde luego, todos pen-
samos en Richard Stallman en este punto. El era la punta de lanza del
movimiento, pero el hecho es que el tiempo estaba maduro para ésto, y
muchos de nosotros estdbamos publicando software libre por esas épocas.
Lo tenfamos que hacer a pesar de los intereses comerciales de esa época,
y tenfamos que inventar nuestra propia infraestructura, por lo que natu-
ralmente surgié un antagonismo entre la comunidad dedicada al software
comercial y la comunidad del software libre. ( ... )

Algunos de ustedes creen que el software libre tiene su lugar (...)enla
creacién de nuevas ideas, pero que una pieza de software realmente dtil
solo puede provenir de un ambiente comercializado por la industria. Otros
de ustedes { ... ) piensan que cuando una entidad comercial tiene interés
en un programa de Freeware ( ... ) van a aplastarlo, orinarlo y estropearlo.

Estas dos ideas son peligrosas { ... ) por que son sélo parcialmente cier-
tas. { ... ) al menos podemos pensar en un cese al fuego entre el mundo
comercial y el mundo del software libre( ... )

Debe de existir un modelo nuevo, intermedio, en el cual la comunidad de
software libre trabaje en lo que es buena, y la comunidad comercial se
dedique a lo suyo ( ... ) Hay cosas que la comunidad de software libre no
hace bien ( ... ) hay cosas que la comunidad de software comercial no hace
bien. Pero podemos hacer cosas los unos para los otros.

B.2. Modelos de desarrollo de software libre

En la historia de la sopa de piedras [23], tres soldados comienzan a hervir piedras en
agua, en un pueblito, proclamando que estdn cocinando una sopa. Convencen a los
pobladores de que su sopa seria mejor si les regalaran algo de carne y vegetales para
ella. Al final, logran tener una verdadera sopa a partir de todos los donativos.

Desarrollar software libre es como hacer una “sopa de piedras”. El compartir en un
proceso de desarrollo de software libre crea un todo mayor que la suma de sus partes.
Como Tim O Reilly afirma {18}:

En esta comunidad ( ... ) uno gana prestigio de acuerdo a lo que apor-
ta. Una buena idea debe estar respaldada por una buena implementacién
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que pueda ser probada por tus colaboradores. Como en muchos otros
dmbitos, Internet por si mismo ha acelerado la velocidad de innovacién. La
comunicacién puede ser instantdnea y mundial, permitiendo un grado de
colaboracién sin precedentes.

La desventaja del software propietario es la misma que la de los estandares que
salen después de que un comité cerrado los crea: nunca pueden obtener un buen pro-
ducto. Esto se debe a que, a diferencia del software libre, su producto no se pone a
prueba de manera extensa hasta que sale al mercado. El software libre siempre estd a
prueba por miles de gentes.

El articulo de Eric Raymond “The Cathedral and the Bazaar” [7], propone dividir
a los modelos de desarrollo del software libre er dos grandes categorias:

s La Catedral: En este modelo, las decisiones sobre el desarrollo del software se
centran en un pequefio comité de “monjes” | los cuales aprueban o desaprueban
los cambios al codigo fuente con mucho cuidado y liberan versiones de software
estables y muy probadas.

¢ El Bazar: Las decisiones que se toman en este modelo se parecen a un “bazar”,
en donde la pente propone ura idea, ésta se discute y se implementa, arregiando
los errores “bajo la marcha”, en vez de cuidar demasiado el codigo fuente.

De hecho, este tipo de organizaciones se pueden cquiparar a las estructuras verti-
cales (catedral) y horizontales (bazar) del analisis clasico. [8].

La mayoria de los proyectos de software libre estdn en un intermedio entre ambos
modelos, teniendo algunas caracteristicas de ambos paiadigmas.

B.3. Algunos ejemplos de programas de software libre

Enumeraremos una pequefifsima cantidad del software libre. Esta revisién no es ex-
haustiva, y simplemente trata de ejemplificar la diversidad de programas que compeo-
nen la coleccién. Existen lugares en la red donde se pueden encontrar listados muy
completos de aplicaciones de software libre. {33)

B.3.1. GNU Emacs

Emacs es un proyecto muy madure. Es un editor que pertenece a la familia GNU.
Tiene innumerables caracteristicas. Un programador en UNIX puede realizar casi
todas sus tareas cotidianas sin salir de este programa.
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B.3.2. GCC y los programas GNU

GNU es el proyecto de la Free Software Foundation para crear un sistema operativo
totalmente libre. Las herramientas GNU son los primeras blogues de construccidn que
se Crearon para este motivo. '

El compilador GCC es la herramienta de compilacién estiandar en el mundo del
software libre. Desarrollado por el proyecto GNU, es la base en la cual se compilan
todos los programas GNU. Los programas dentro de este proyecto abarcan desde juegos
de Go, pasan por calculadoras, utilerias UNIX, etc. Estos son de los hijos directos de
los esfuerzos de Richard Stallman y sus innumerables seguidores.

B.3.3. TEX

Donald E. Knuth se esforzaba por crear un sistema de composicién que le permitiera
publicar su serie de libros The Art of Scientific Computing, en la cual necesitaba incluir
gran cantidad de férmulas, ecuaciones y simbolos mateméticos. Acabé tarddndose 8
afios, pero el resultado fue TgX: un lenguaje de composicién robusto y extensible que
funciona mediante comandos que especifican el ¢cdmo, cudndo y dénde aparecen los
elementos del texto. I#TREX, un derivado de TEX, es el software en el que se diseii6 esta
tesis.

B.3.4. Linux

Linus Thorvalds comenzé a trabajar en Linux en 1951. Al principio era un pequeiio
sistema operativo experimental. Ahora se ha convertido en uno de los “baluartes” mas
importantes del software libre. Linux, sin menospreciar a otros sistemas operativos
similares (HURD, la familia BSD, etc.) es el sistema operativo de Software Libre por
excelencia.

La definicién de Linux de Robert F. Young, presidente de RedHat software [31] es
adecuada:

Linux es un sistema operativo avanzado, multitarea y multiusuario (... )
(y) es el resultado de un desarrolio mundial a través de Internet. Se puede
usar como una estacién de trabajo UNIX o como servidor para tareas que
abarcan desde servidor de Web altamente eficiente hasta estaciones de tra-
bajo de bajo costo para redes cliente/servidor.

La lista de caracteristicas de Linux es impresionante. { ... ) Ofrece un
ambiente estable de multitarea y multithreading en todas las plataformas
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que soporta, soporte para procesamiento simétrico (SMP), y controladores
para el hardware mas diverso. Sin embargo, los factores que aseguran
el éxito a largo plazo de Linux tienen poco que ver con la lista de
caracteristicas, sino mas bien con su licencia.

8.3.5. Apache

Apache domina el mercado de los servidores de Web. Mads del 50% de todos los
servidores de Web trabajan con Apache. Apache fue creado por el Grupo Apache,
que tomo el desarrollo del servidor que originalmente se cred en el National Center of
Super Computer Applications {NCSA).

B.3.6. Netscape

Los directivos de !a empresa Netscape, al darse cuenta que perdian mercado ante
Microsoft Explorer en el mercado de los navegadores, ya que Microsoft regalaba su
navegador {mas no el ¢cédigo fuente), e inclusive pretendia incluirlo por defecto en su
nuevo sistema operativo Windows 98 decidieron liberar cl cédigo fuente de Netscape
y cambiar la licencia a una no restrictiva del tipo Open Source.

Esta decision se tomé despude de que consnltaron 2 Bric Raymond, el autor the “The
Cathedral and the Bazaar” [7] y analizaron los comentarios de los entusiastas de soft-
ware libre en diversos foros de discusién de Internet. [10], donde 1d comunidad de
software libre sugeria una apertura de! cddigo para poder lograr una mejoria en las
calidades de los navegadores de esta compaiia.

Netscape cred una licencia parecida a la GNU/GPL pero que se adecua mas a las condi-
ciones que deseaban conservar para su software, ésta licencia se propone inclusive para
otros proyectos que no sean de Netscape. Esta licencia se conoce como licencia NPL
(Netscape Public License) [11).

La decisién de Netscape dio mucha publicidad al software libre, y ha generado mucha
discusién. Hay gente que la apoya y hay gente que cree que la fragmentacién destruira
a los productos de la empresa.

Netscape como empresa gana la mayor parte de sus entradas en el mercado de servi-
dores de Web (en los que compite con productos de software libre como Apache y con
productos comerciales como los de Microsoft} y en el mercado de valor agregado en
Internet, compitiendo con los “Web Portals” (Altavista, Yahoo, Lycos) e inclusive con
Microsoft.

Al apoyar a Linux [14], Netscape ofrece servidores de Web que son diez veces mas
baratos que su alternativa en Windows NT. Si el usuario utilizara Apache, el costo
seria nulo.
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B.3.7. Otros programas

BIND

El “Berkeley Internet Name Daemon” . Sin este programa, cualquier usuario de In-
ternet deberia escribir 207.25.97.99 en vez de www.ibm.com. Como varios programas
de software libre que son la base de Internet, BIND pertenece a los primeros esfuerzos
de software libre.

Perl

E! lenguaje escogido por la mayoria de los programadores de CGI, y parte indispensable
de la administracién de casi todos los sitios de Internet, Perl ha sido descrito como
“la cinta adhesiva de Internet”. Originalmente creade por Larry Wall, Perl ahora es
mantenido por un grupe de cientos de programadores distribuidos por la red, que se
comunican por una lista de correo. Larry mantiene un “control artistico” sobre el
lenguaje, pero la mayoria del desarrollo es hecho por otros. Existen mecanismos de
extensiones que permiten a la gente hacer modificaciones libremente.

The Gimp

Desarrollado por un grupo de entusiastas programadores, este programa es uno de los
ejemplos que hacen constar que el software libre puede llegar a construir aplicaciones
para el usuario final muy complejas. Es programa con capacidades similares a las de
Photoshop.

GNOME y KDE

GNOME y KDE son esfuerzos comenzados recientemente. La idea es crear “escrito-
rios” y “conjuntos de aplicaciones “ consistentes y amigables al usuario. Antes de la
propuesta de ambos proyectos, las interfases graficas del mundo del Software Libre
estaban muy fragmentadas, ya que cada gente utilizaba un distinto toolkit grafico
y distintas convenciones para los programas. Ambos proyectos han recibido apoyo
de varias empresas comerciales y de fundaciones de software libre. Es decir, estos
proyectos intentan unificar el “look and feel” del ambiente grafico UNIX.
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B.4. ;Y de qué vive un desarrollador de software libre?
Agentes independientes y empresas.

B.4.1. Empresas
Cygnus

El ejemplo de Cygnus Solutions, Inc. se puede ver ea la entrevista que le hizo Sengan
de Slashdot a Michael Timman [24], autor del front-end de C++ para gec y fundador
de Cygnus. En ella, Timman afirma que :

Comenzamos Cygnus con casi nada de dinero ... propuse que cada uno de
los tres fundadores pusiera $2000 y subiera a $5000 cuando pudiera hacerlo

. no hicimos nada para interesar a los bancos, por lo que no hubo que
explicarles nada. (... )

Acerca de encontrar a nuestros primeros clientes ... fue tocar suficientes
veces las puertas correctas. Siendo el autor de GNU C--+ era muy sencillo
para mi hablar con contactos técnicos de alto nivel, que me presentaban
con los gerentes de mediano nivel. Vendiamos soporte de GNU primordial-
mente cOmo una medida de ahorre, por lo que no necesitdbamos aprabacién
de los vicepresidentes de las empresas. Ahora tenemos ofertas de cardcter
mis estratégico, perc también estamos mucho mejor establecidos, por lo
que podemos llamar y pedir aprobacién a niveles de vicepresidencia. ( ...

)

ppreRre -y

Siempre le he recomendado a todo munde que si quieren empezar un ne-
gocio de software libre, deben hacerlo sin dejar que nada los detenga.

De los que lo hicieron, muchos lograron salir tablas ¢ lograr pequeiias
ganancias, 1o que me hace creer que hay mds en el éxito de Cygnus que
atacar una oportunidad de mercado. Siempre hemos estado dispuestos a
hacer decisiones fuertes y siempre hemos cido a nuestros clientes, hasta
cuando estan gritando. Los que hacen software libre por amor y no por
dinero, no sobrevivirn lo que hemos sobrevivido nosotros.

Acerca de lo que los clientes realmente quieren ... ellos quieren que al-
guten oiga sus necesidades, formule un plan a largo plazo, y posteriormente
lo cumnpla sin riesgos. A algunos clientes les gusta ver tu trabajo, a otros les
gusta verte trabajar, y otros piensan que haces un buen trabajo si nunca te
ven. Alfinal, no hay garantia de que lIos clientes regresen por lo que ofreces.
El modelo de software libre es tinico debido a que da un incentivo a que los
clientes trabajen contigo y no independientemente. En este mundo de alta
tecnologia, esa ventaja nos ha puesto en el lugar nimero 1 del mercado (
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Ademds, la empresa Cygnus estd comprometida al desarrollo del software libre de
distintas maneras:

Invertimos como 10 mil délares al afio en el desarrollo de nuevo software
libre. Corremos servidores de donde mas de medio millén de personas han
bajado nuestros programas. Promovemos el concepto de software libre en
articulos, conferencias y anuncios. Promovemos a proyectos de software li-
bre y le pagamos a contratistas que hacen trabajo relacionado con nuestros
requerimientos de negocios. Proveemos un generoso fondo de compen-
sacién, de manera que los empleados o clientes que quieran donar algo ala
FSF puedan ver multiplicada su donacion.

Red Hat

Red Hat software es la empresa que desarrolla la distribucién gratuita mas popular de
Linux. {26]. La citamos como una empresa especial, ya que tiene a més del 10% de
su gente en investigacion y desarrollo. Contando con personalidades en del mundo de
la programacién como Alan Cox o Rasterman. Esta empresa combina la distribucion
de Linux en varias plataformas, la venta de aplicaciones comerciales para el sistema
operativo, y la creacién de software libre.

Bl crecimiento en las ventas de Red Hat es de hacerse notar, ya que sus ventas han
subido sus ventas de 450,000 CD's en 1996 a 750,000 en 1997. Red Hat Linux ha
ganado el premio de InfoWorld al mejor producto tanto en 1996 como en 1997.

Alternativas para la creacién de nuevas empresas

Acerca del desarrollo del software libre como alternativa para empresas, Linus Thor-
valds, el principal autor del sistema operativo Linux afirma: {27]

(... ) Lo que se ve en muchas compaiiias es departamentos de mercadotec-
nia y de desarrollo completamente separados.

Hay algunas interfases entre ellos, y mercadotecnia es el departamento que
usualmente le dice a desarroilo que hacer. El hecho es que dentro de una
compaiiia puedes tener un grupo de desarrolio que guste de estar encima
de las cosas y hacer lo correcto. Entonces, tienes un departamento de mer-
cadotecnia con distintos objetivos y un constante conflicto de opiniones.
(... ) En un ambiente de software libre los grupos estdn desacoplados. (
... ) Netscape desacoplo a Mozilla para que fuera una rama completamente
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diferente, sin embargo, siguen en el mismo edificio. Otra alternativa es el
kernel de Linux. Estoy completamente desinteresado de todos los aspectos
de mercadotecnia. No quiero trabajar en una empresa de Linux. { ... )
No quiero sentir que el éxite econdmico de la compaiifa en la que trabajo
depende de las decisiones técnicas que yo haga. Yo quiero hacer las deci-
siones técnicas basado solamente en datos técnicos. (... } Sin embargo,
eso no contradice el trabajar con un departamento de desarrollo. Por ejem-
plo, esta Red Hat Linux. En su caso, existe un grupo separado que hace la
mercadotecnia, distribucion y empacado. Es similar al modelo tradicional,
pero mas claramente desacoplado. Esto hace més natural el tener un grupo
de desarrollo, pero tal vez 15 organizaciones de mercadotecnia. { ... ) hace
mds sentido econdmicamente.

Muchos de los desarrolladores de software libre no viven de éste, sino de empleos
alternos. (como administradores, programadores, etc).
La ventaja de Linux es que no es producto de una empresa, sino de la comunidad.
Las empresas que viven de Linux sdlo toman lo que ya estd hecho, lo empaquetan v lo
comercializan (a excepcién de algunas, que también cooperan con desarrollo adicional).

B.5. EIl mercado del software Iibrer

B.5.1. Analisis de la industria del software

Una manera de organizar la informacién acerca de una industria, de manera que nos
permita analizar sus airaciivos potenciales es el modela de las cinco fuerzas, que fue
desarrollado por Michael Porter {8]. El poner atencién a estas cinco fuerzas es dtil
para ver si conviene entrar a competir a un mercado o no.

Intentaremos analizar cada una de las cinco fuerzas con respecto a la industria del
software, intentando evaluar con cuidado las perspectivas que tiene el software libre
dentro de esta industria.

Primera Fuerza: Los competidores

Porter afirma que la rivalidad intensa entre las compafias que participan en un mer-
cado reduce las ganancias promedio. La coordinacicn de las industria genera mayores
ganancias. En general, existen diferencias entre los intereses colectivos y los intereses
individuales de un grupo de empresas competidoras, por lo que el balance de coordi-
nacion y competencia siempre es dindmico.
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Oster (8] propone varios axiomas acerca de el efecto de la distribucién de competi-
dores en un mercade. Algunos de ellos son:

Axioma 1. Un gran ndmero de empresas hace imposible la coordinacién y hace
al mercado més eficiente.

Axioma 2. En general, en industrias donde las empresas principales son del
mismo tamaio, la rivalidad se intensifica.

Axioma 3. Entre mas similares sean las firmas en un mercado, serd mas facil la
coordinacién entre ellas.

Axioma 4. Las industrias con grandes activos especificos tendrdn mayores bar-
reras de salida, y por lo tanto tenderdn a ser mds competitivas.

Axioma 5. Una demanda variada crea mayor rivalidad.

En cl caso de la industria del software, existen muchos competidores, sin embargo,
el principal competidor es Microsoft, con participaciones de mercado apabullantes en
casi todos los segmentos. En relacién a los axiomas de Oster, el mercado del software
se encuentra en:

Axioma 1. El ntimero de empresas de software es grande. Por lo que se podria
pensar que el precio del software deberia estar en un 6ptimo de mercado.

Axioma 2. Este factor es muy importante para nuestro andlisis, el tamaifio de
las empresas es desigual. Microsoft es el principal competidor en casi todos los
segmentos. Por lo que su tamafio comparative es del orden “monopélico”.

Axioma 3. En este caso, las firmas son distintas. Microsoft al tener una impre-
sionante sinergia y penetrar en todos los segmentos del mercado, tiene objetivos
distintas a los de las demas empresas. Usualmente el objetivo de los pequefios
competidores es el de ganar participacidn de Mercado, mientras Microsoft puede
adquirir a sus competidores {como en el caso de la reciente adquisicién de Hot-
Mail), o hacer pricticas de “dumping” (como en el caso de Internet Explorer y
Netscape)

Axioma 4. En la industria del software, los activos especificos son muy pequenios.
El principal elemento productivo es el programader, por o que visto como activo
es ficilmente reemplazable o cambiable al desarrollo de otra linea de software.
51 una empresa pierde en un segmento, puede relocalizar a sus equipos de disefio
y programadores para comenszar a producir software en otro completamente dis-
tinto.
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s Axioma5. La demanda de software ha crecido enormemente en los dltimos afios.
Las empresas y personas fisicas requieren de software cada vez mas especializa-
do. Este nicho de mercado es excelente para los competidores pequefios. Bl
monopolio de Microsoft se ha concentrado en tomar los nichos de gran consumo:
los sistemas operativos y las aplicaciones de oficina. El cuestionable requisito
de 1a compatibilidad ha hecho que muchos clientes hayan optado por utilizar los
productos de Microsoft, y constantemente actualizar sus computadoras con la
version mas reciente de dichos productos cuasi-monopélices. Por lo que la de-
manda en estos segmentos estd sesgada hacia comprar los productos compatibles
¥ ya conocidos.

El software libre, como competidor en este mercado, presenta las siguientes ventajas
competitivas con respecto a cada uno de los axiomas:

e Axioma 1: Debido a que los productos de software libre carecen de precio
no se afectan por la coordinacién de los competidores. Solamente cuando los
competidores han querido cerrar estdndares ha sido el software libre el que ha
salido perjudicado. For ejemplo, ¢l desarrollo de Linux en la plataforma SPARC
fue detenido al principio por la falta de informacién de las computadoras de Sun
Microsystems disponible al piiblico en general. Sin embargo, las cosas estn cam-
biando rapidamente, por ejempiv, The Cpen Croup, una fundacidn que pretende
crear ¢l estdndar Unix 98, y que estd colaborando con los principales actores del
mercado, se acercé al grupo internacional de usuarios de Linux en la tltima re-
unién de LinuxExpo y discutié la manera de que Linux pueda adherirse a dicho
estdndar.

o Axioma 2: En el caso del software libre, se esta alcanzando el tamado critico
para lograr que la competitividad del mercado se afecte de manera considerable.
En algunos segmentos, como en el de servidores de Web con Apache, la mayoria
del mercado trabaja con software libre. Sin embargo, de nuevo, como Apache
es gratuito, en vez de lograr cooperacién entre las empresas capitalistas, tiene
un efecto contrario, debilitando su capacidad de poner un precio excesivo a sus
productos.

» Axioma 3: El grupo de personas que desarrolla el software libre tiene intereses
diametralmente opuestos a los de las empresas de software comercial. Por lo que
no son similares, asi que mientras exista una mayor penetracién de mercado del
software libre, se rompera la cooperacion.

¢ Axioma 4: Al no tener “activos” mds que su propio intelecto, y al no dirigir
a nadie mas que ellos mismos, los programadores de software libre tienden a
ignorar lo que presupone este axioma, y programar su aplicacion hasta lograr
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su objetivo. Generalmente los equipos de trabajo de software libre contintan
trabajando en un proyecto ain cuando los primeros creadores del software ya no
trabajen en éste.

s Axioma 5: Dentro del mercado del software, cualquier alternativa libre gener-
ard mayor rivalidad entre las empresas, pues tendrdn que competir contra la
aparicién del nuevo producto gratuito. El problema al que se enfrentan actual-
mente los programadores de software libre, es el de convencer a la gente de que
sus productos son igual o mds aptos para su propdsito que sus competidores
comerciales.

Segunda Fuerza: Presencia de productos substitutos

Los productos sustitutos son aguellos que afectan a la industria del software desde
ctros mercados. Por ejemplo, la industria de aire acondicionade compite con la in-
dustria de los ventiladores. En el caso del software, éste compite con hardware que
realiza actividades similares. Los procesadores de palabras compiten con las maquinas
de escribir eléctricas, o la propaganda por la Web compite con la propaganda por radio
o TV.

En general, el mercado del software no se encuentra amenazado fuertemente por pro-
ductos sustitutos, sino que mas bien amenaza a otros mercados como sustituto emer-
gente. Existen algunas excepciones, como la competencia entre los juegos de consola
y los juegos de video en computadora, pero la tendencia general es la mencionada.
De esta manera, las presiones por productos sustitutos no juegan un papel importante
en esta industria.

Tercera Fuerza: El poder de los compradores

Sharon M. Oster describe a esta fuerza de Porter con un buen ejemplo:

La industria del acero vende una cantidad sustancial a la industria auto-
motriz. Ciertamente este conjunto de clientes tiene mucho mds poder que
los consumidores individuales de Coca Cola. Para la Coca Cola, por ejem-
plo, las compafiias como Burger King o McDonald's tienen mucho mayer
poder.

Oster menciona cuatro factores que determinan esta fuerza de Porter:

» Factor 1: A mayor numero de compradores y menos compras individuales, el
poder del comprador es menor.
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e Factor 2: La estandarizacién de los productos incrementa el poder del comprador.
Debido a que le permite ficilmente cambiar de un producto a otro.

# Factor 3: Cuando los compradores pueden integrarse hacia atras, y preducir lo
que estdn comprando, aumenta su poder de negociacidn.

e Factor 4. Entre més abiertas sean las transacciones comerciales, mayor es el
poder de negociacién de los compradores, pues pueden buscar otros productos
facilmente.

El monopolio de Microsoft se encuentra en la siguiente posicién con respecto a los
factores:

= Factor 1: La industria del software tiene muchos compradores. El comprador
tipico adquirird una copia de un sistema opérativo, algunas aplicaciones de ofic-
ina, unos juegos y tal vez alguna aplicacién especifica. Esto beneficia mucho a
ios titanes de la industria del software, debido a que la capacidad de negociacién
del cliente es muy limitada.

s Factor 2: Crear un sistema operativo que pueda ejecutar las aplicaciones de los
sistemas operativos de Microsoft, es una labor titdnica. De esta manera, Mi-
crosoft se protege contra la estandarizacién, y ia gente debe de comprarie a ellcs
para poder correr muchas aplicaciones especificas. - Para proteger este factor, y
lograr que el comprador no pueda migrar fAcilmente a otros sistemas operativos,
Microsoft ha luchado tras bambalinas contra el lenguaje de programacion Java de
Sun Microsystems, que promete “escribir una vez, correr donde sea”. Si existier-
an muchas aplicaciones en este lenguaje, el sisiema operativo serfa prescindible,

13]

» Factor 3: Casi ningin usuario tiene el tiempo de programar su propic procesador
de palabras, o su propio sistema operativo por é] solo. De esta manera, si quisiera
integrarse hacia atrds, tendria que unirse o crear un proyecto de software libre,
Freeware, etc. para satisfacer sus necesidades inmediatas. Siendo éste porcentaje
de la poblacién uno muy pequeiio, el comprador no puede ejercer mucho poder
de esta manera.

a Factor 4: Los compradores usualmente compran el software a través de ter-
ceras personas. La negociacién con el proveedor (la compaifiia de software) es
practicamente inexistente, a menos que la aplicacién sea hecha especificamente
para el cliente.

El Software libre tiene la siguiente posicién:
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e Factor 1: En el software libre, los “compradores” son la gente que obtiene el
programa de alguna manera y lo ejecuta. Entre mds compradores existan, la
interaccién cliente-proveedor es mucho mejor, pues los medios electrénicos de
soporte y desarrollo se enriquecen de la cantidad de “compradores”.

e Factor 2: Este es un gran problema para el software libre. Competir con
estandares cerrados siempre hace que sea dificil lograr estandarizarse con el soft-
ware comercial. Sin embargo, muchos protocolos de Internet estin estandariza-
dos abiertamente con comités heterogéneos que determinan los pasos a seguir en
el futuro.

o Factor 3: El software libre es el ejemplo perfecto de este factor, pues los desar-
rolladores se integraron verticalmente hacia atras hasta lograr tener un sistema
libre “auténome”, pues o depende de ninguna aplicacién comercial ni para su
compilacién ni ejecucién.

e Factor 4: Al no existir una transaccién formal en el uso del software libre, sino
simplemente el seguimiento implicito de la licencia GPL, éste factor no se aplica
al software libre.

Cuarta Fuerza: El poder de los proveedores

La industria del software no tiene proveedores de insumos importantes. En esta in-
dustria, las compafiias de software crean su producto sin tener que comprar alguna
materia prima. Por lo gue no existe el riesgo de perder ganancias por que algin
proveedor suba los costos de los insumos.

Quinta Fuerza: Barreras de Entrada

Tratar de generalizar sobre barreras de entrada es muy dificil. Cada segmento del
mercado tiene distintos comportamientos. Existen desde los mercados muy protegidos
y dificiles de acceder (sistemas operativos), segmentos muy competidos (el mercado
de soporte e instalacién) y constantemente existen nuevos nichos que son ocupados
répidamente por dvidos competidores que desean obtener la ventaja de entrar primero.

B.5.2. Fuentes de ventajas competitivas

Sin embargo, no todo es tan facil como suena. Creer que las fuerzas de Porter y sus fac-
tores y axiomas son los pardmetros que determinan el verdadero éxito de una empresa
es una utopia. Michael Pfeffer {19] afirma que la fuente de ventajas competiti-
vas ha evolucionado a través del tiempo. Este autor afirma que las personas son
la principal fuente de ventajas competitivas, por lo que tener gente capaz, motivada
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y bien entrenada, se vuelve un recurso muy importante a nivel empresa. Puede ser
que dos empresas con las mismas oportunidades financieras y tecnolégicas tengan dos
desarrollos completamente distintos debido a la motivacién o al entrenamiento de su
personal.

El caso del software libre es un caso muy interesante. Debido a que mucha de la
genle que colabora con ésta “empresa sin fronteras” del software libre, estd motivada
de manera personal. La mayoria de las veces casi no recibe motivaciones externas,
fuera del reconocimiento dentro de la comunidad o el gozo de que su nuevo programa
de buscaminas se vea bonito y corra correctamente.

Existen empresas como AMD (Advanced Micro Devices), que siguen modelos in-
ternos muy parecidos a los del software libre, es decir con estructuras de poder hor-
izontales o matriciales que fomentan la interaccién entre los distintos elementos de
la compaiiia, y que ademds creen que el entrenamiento es parte fundamental de las
actividades de los trabajadores. Inclusive, la liberacién del cédigo fuente de Navigator
de Netscape sigue la misma tendencia: alginas corporaciones estin intentando imitar
el éxito de el modelo de desarrollo libre.

Aprender las habilidades de las cmpresag rivales es ofra ventaja competitiva [38].
Muchas de las empresas grandes de software prefieren comprar a sus rivales en vez
de desarrollar una nueva tecnologia. Existen partes estratégicas que ninguna empresa
suelta facilmente. Microsoft no vende la tecnologia que utiliza para crear sus sistemas
operativos por ejemplo.

La habilidad de los desarrolladeres de software libre es la constante innovacion.
Las curvas de aprendizaje, que Oster considera como factores importantes para obtener
ventajas competitivas [8], son mucho menores en ambientes donde la interaccién entre
desarrolladores y usuarios es de primera linea.

B.5.3. Penetracién de mercado del software libre

Tim O’Reilly [22] afirma que aunque Microsoft intente convencer al mundo que la
capital de Internet esti en Redmond, y que Netscape afirma que estd en Mountain
View,

los verdaderos cuarteles esian en el ciberespacio, en una distribuida comu-
nidad mundial de desarrolladores que construyen a partir del trabajo de
otros, no solo compartiendo ideas sino el cédigo fuente que implementa
dichas ideas.
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Estimar el ntimero de usuarios de Linux en el mundo es tarea dificil, RedHat
software hizo una investigacion [30] en la cual analiza los problemas asociades a contar
el niimero de usuarios de Linux, y en general de cualquier programa de software libre.
Entre las dificultades para contabilizar el niimero de usuarios se cuenta con:

« El software se distribuye libremente. Cualquier persona puede hacer una copia
de él, sin tener que comprarlo con nadie

» Los datos recolectados de encuestas son de cardcter parcial.

La estimacién de Red Hat software es de un minimo de 5 millones de usuarios y un
méxime de 10 y medio millones de usuarios de Linux en Marzo de 1998.

El mercado de UNIX de 1998 se estima en 20 billones de délares [37], Dataquest
estima que la venta de hardware para servidores Unix llegard a ser de 22.6 billones
de délares, casi el doble que los 12.8 billones de délares generados por ventas de NT.
Bl mismo reporte afirma que el 49% del software de los proveedores de Internet es
Windows NT, mientras que el 51% restante se reparte entre los diversos Unix: Linux
27%, Solaris 15%, System V 14%, BSDI, 12%, HPUX 6% .

B.5.4. El predominio de Microsoft

Microsoft, al ser el principal productor de software comercial, y participar en casi to-
dos los mercados de software, es un caso especial, ¥ en la cultura del software libre, se
ve como el “enemigo” a vencet.

Caldera, una empresa que vende una distribucién de Linux con valor agrega-
do (varias aplicaciones comerciales, soporte técnico, etc.) denuncia varias practicas
monopdlicas de Microsoft en contra de las empresas de software libre. [36] E1 CEO de
Caldera, Bryan Sparks afirma:

Microsoft ha ido y amenazado con quitarles su licencia — Y me consta que
sucedi6 ( ... ) Oyes que los clientes escogen a Microsoft; y después oyes
(que Microsoft) esta amenazando con quitarles su licencia si alguien trata
de ofrecer algo diferente”.

Rodge'r [36] afirma que al tener mas del 5% del mercado, Linux comienza a ser una
amenaza a tomarse en cuenta para las estrategias de Microsoft.

Personas de la empresa Dell Computer Inc (Dell), una de las mas grandes armadoras
de computadoras en Estados Unidos afirman que no pudieron aceptar una propuesta
de Caldera debido a presiones de Microsoft.
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B.5.5. La guerra UNIX - Windows NT

La mayoria del software libre corre bajo UNIX, un sistema operativo muy robusto
y antigue, que tiene muchas variantes, incluyendo los ya mencionados Unix es libres
como Linux, FreeBSD, HURD, etc. y a los UNIXes comerciales: IRIX, AIX, HP-UX,
etc.

El mercado de UNIX es el mercado de los grandes servidores corporativos, los servi-
dores de Internet y en general, en los lugares en los que se requiere computo serio y
altamente confiable.

Microsoft intenta entrar a ese mercado con su producto Windows NT. Ya desde 1993,
se vio a la fragmentacién del mundo UNIX como un problema grave, e inclusive se
propuso la creacién de un sistema operativo UNIX unificado y libre [20].

Microsoft promocioné a NT en Intel como un producto equivalente y superior a la
méquinas UNIX/RISC. Si eso no fue un “error embarazoso”, debi6 haberlo sido. [25].
Un ejemplo de esta campafa es lo que menciona el CEQ de Microsoft, Bill Gates en
1996:

Compara e} rendimiento: Compra la Sun mas cara y compara su rendimien-
to como servidor de Web con respecto-a una maquina con Windows NT.
No andemos con chistes: Los procesadores Pentium Pro tienen mayor
rendimieniv gus los de la comunidad RISC. No estoy hablando de relacién
costo/efectividad, sino de efectividad absoluta.

Cualquier persona que conozca de este tipo de equipos sabe que Bill Gates se quemd
al hacer esta declaracién, de hecho, la revista InfoWorld demostrd que una Dual Pen-
tium Pro corriendo Windows NT se arrastraba en comparacién con una Sun SPARC
de un sole procesador.

Como la red Internet esta basada en Unix, el sistema operativo tiene un retorno
exitoso. El hecho de que Unix haya entrado en el mercado de las computadoras Intel
con exponentes como Linux o FreeBSD ha hecho que Unix crezca de manera apabul-
lante.

De hecho, en muches lugares del mundo se reemplazan servidores Windows NT
por Linux con SAMBA, ambos software libre, debido a razones de costo y efectividad.
SAMBA es el servidor de archivos de red de software libre compatible con los proto-
colos de Microsoft.

De hecho Linus Thorvalds, el autor de Linux [27)afirma que:

El gerente corporativo de una compaiia de Tecnologia de Internet (Internet
Technolegy, IT) se da cuenta que la pequefia computadora en la esquina,
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que es e} servidor de Web del departamento, ha estado corriendo Linux por
un afio y medio. Una reaccién normal es escalarlo inmediatamente a NT,
pero lo que sucede es que la gente regresa a Linux por que el rendimiento
bajé inmediatamente. Por lo que Linux se mueve en la lista de lo que no
esta aprobado oficialmente. Pero no mucha gente quiere salir del armario
y decir que estd usando Linux. La NASA y las Universidades abiertamente
soportan a Linux. Se que Linux se utiliza en Boeing, pero no puedo decirte
ahora una péagina de Web que lo diga.

B.5.6. Personas independientes
Larry Wall [29] afirma que:

Estoy esperanzade que muchas empresas (e individuos) se den cuenta que
es posible hacer dinero del (software libre). De hecho, yo mismo he tenido
un nivel de vida respetable gracias a él.

Respondiendo a cémo se hace dinero con el Freeware, Larry contesta:

Dotando de servicios alrededor de éste - eso puede ser desde escribir libros
acerca de éste, como yo he hecho la mayoria de mi dinero — o dando soporte.

De hecho, parte de la reputacién que obtienen las personas exitosas en el soft-
ware libre, se debe directamente a la fama de lo que han hecho. Seguramente mucha
gente reconoce a Miguel de Icaza, desarrollador de Software Libre mexicano diciendo
algo como “Si, claro Miguel de Icaza, el de Midnight Commander, Linux/SPARC y
GNOME". Donde la gente reconoce el hecho de que él ha trabajado fuertemente en
los tres proyectos. Larry Wall dice algo al respecto:

(La gente) toma su valor por el estatus dentro de la comunidad. (Alguien)
podria decir, “Bueno, yo ayudé a la comunidad de Perl en esto o en lo otro
* lo que es una buena cosa en tu curriculum.

B.6. Empresas relacionadas con el software libre en
Meéxico

En la pagina del grupo de usuarios de Linux en México[33], en Mayo de 98 se en-
contraron 4 empresas y 11 personas fisicas que ofrecen sus servicios como consultores
de Linux. Una empresa que ofrece bastantes servicios y que ha desarrollado varios
proyectos de software comercial y libre es Matias Software Group {32).

El grupo de usuarios cuenta con listas de correo en las cuales se proporciona soporte
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a los nuevos usuarios del sistema, asi como a usuarios expertos. Ademds, se im-
primen discos compactos con el sistema operativo Linux, que se venden a costo de
recuperacién.

El grupo de usuarios es una estructura horizontal, en la cual “todo se vale". El Grupo
organiza reuniones en las cuales discute los asuntos relevantes y divulga noticias rela-
cionadas con el software libre.

B.7. Relaciones pablicas y publicidad

Debido a que el software libre no tiene apoyo promocional dirigido, es dificil pensar en
ver anuncios de televisidn anunciando a Linux o a Apache en algiin evento deportivo.
Sin embargo, la promocién de los mismos usunarios, al apropiarse de los programas de
software libre es impresionante. De hecho, la gente por si misma puede ser un factor
muy importante para obtener ventajas competitivas [19].

La comunidad de usuarios de Linux gané el premio al “Mejor Soporte Técnico de
1997" [28].

La publicidad que ha recibide la comunidad de software libre a partir de la lib-
eracién del cadigo fuente de Netscape y el anuncio de Corel de suportar una compnta-
dora basada enteramente en Linux {6] ha hecho que el mundo corporativo se entere
cada vez mas de las noticias del mundo del software libre. De hecho, Corel ha anun-
ciado que va a portar todas sus aplicaciones a este sistema operativo.

Corel cre¢ una computadora llamada NetWinder, que estd hasada en la distribu-
cién Red Hat de Linux, y en el procesador StrongArm de Digital Inc.

Varias revistas de alta circulacién mencionan a Linux constantemente, por lo que
la comunidad de usuarios de cémputo se ha ido enterando del panorama poco a poco.

Eric 5. Raymond, autor de “The Cathedral and the Bazaar” afirma que:

Corel, una compaiia corporativa de primera linea con ninguna atadura a
la comunidad de “Open Source” ha aceptado completamente la légica de
ésta.

En general, creemos que el principal problema del software libre sigue siendo el
de la difusién y publicidad. Gente como Richard Stallman afirma que la publicidad
del software libre tiene que ser un asunto de “persona a persona”, pero para nuestro
gusto eso es muy puritano. Debe de existir cobertura de los medios de comunicacion.
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Cuando Miguel de Icaza y “La Morsa” aparecerion en Punto por Punto, mucha gente
se suscribié a la lista de usuarios de Linux en México.

B.8. Algunas reflexiones para el futuro

Consideramos que estos son momentos coyunturales para el software libre. E! retra-
so del lanzamiento de Windows 98, el alto grado de avance de los proyectos como
GNOME y KDE, y el gran interés corporativo en el Software Libre en el ultimo afio,
hace posible que tal vez en un futuro no muy lejano (uno o dos afios), el software libre
comience a penetrar de manera peligrosa en el mercado de computadoras personales.
Expandiendo as{ su espectro de usuarios potenciales. El reto estd ahi para nuestra co-
munidad, que debe de responder 4gilmente a las nuevas demandas que estos mercados
creardn.

El sistema operativo Linux y las aplicaciones de Software Libre no deben caer en los
errores que cayeron las compafiias comerciales. No deben de existir fragmentaciones
ni escisiones importantes, pero a su vez se debe de mantener un equilibrio competiti-
vo. La coexistencia de software comercial y software libre serd mas comin, y eso no
debe de extrafiarnocs, debido a que las grandes compaiifas seguramente portaran sus
aplicaciones a Linux.
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C. La Licencia Piblica General

La licencia publica general (General Public License) es parte fundamental de MOISS
pues es la que rige sobre todo su cédigo fuente.

A continuacion se hace una copia del documento que acompaia la distribucién de
MOISS bajo el nombre de “COPYING".

GNU General Public License

C.0.1. Table of Contents
GNU GENERAL PUBLIC LICENSE

e Preamble

« TERMS AND CONDITIONS FOR COPYING, DISTRIBUTION AND MODI-
FICATION

o How to Apply These Terms to Your New Programs

C.0.2. GNU GENERAL PUBLIC LICENSE

Version 2, June 1991

Copyright (C) 1989, 1991 Free Software Foundation, Inc. 59 Temple Place
— Suite 330, Boston, MA 02111-1307, USA

Everyone is permitted to copy and distribitte verbatim copies of this license
document, but changing it is not allowed. '

Preamble

The licenses for most software are designed to take away your freedom to share and
change it. By contrast, the GNU General Public License is intended to guarantee your
freedom to share and change free software — to make sure the software is free for allits
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users. This General Public License applies to most of the Free Software Foundation's
software and to any other program whose authors commit to using it. (Some other
Free Software Foundation software is covered by the GNU Library General Public
License instead.) You can apply it to your programs, too. )

When we speak of free software, we are referring to freedom, not price. Qur General
Public Licenses are designed to make sure that you have the freedom to distribute
copies of free software (and charge for this service if you wish), that you receive source
code or can get it if you want it, that you can change the software or use pieces of it
in new free programs; and that you know you can do these things.

To protect your rights, we need to make restrictions that forbid anyone to deny
you these rights or to ask you to surrender the rights. These restrictions translate to
certain responsibilities for you if you distribute copies of the software, or if you modify
it.

For example, if you distribute copies of such a program, whether gratis or for a fee,
you must give the recipients all the rights that you have. You must make sure that
they, too, receive or can get the source code. And you must show them these terms
so they know their rights.

We protect your rights with two steps: (1) copyright the software, and (2) offer
you this license which gives you legal permission to copy, distribute and/or modify
the software.

Also, for each author's protection and ours, we want to make certain that everyone
understands that there is no warranty for this free software. If the software is modified
by someone else and passed on, we want its recipients to know that what they have
is not the original, so that any problems introduced by others will not reflect on the

Finally, any free program is threatened constantly by software patents. We wish to
avoid the danger that redistributors of a free program will individually obtain patent
licenses, in effect making the program proprietary. To prevent this, we have made it
clear that any patent must be licensed for everyone's free use or not licensed at all.

The precise terms and conditions for copying, distribution and modification follow.

TERMS AND CONDITIONS FOR COPYING, DISTRIBUTION AND
MODIFICATION

» This License applies to any program or other work which contains a notice placed
by the copyright holder saying it may be distributed under the terms of this Gen-
eral Public License. The “Program”, below, refers to any such program or work,
and a “work based on the Program” means either the Program or any deriva-
tive work under copyright law: that is to say, a work containing the Program
or a portion of it, either verbatim or with modifications and/or translated into
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another language. {Hereinafter, translation is included without limitation in the
term “modification”.} Bach licensee is addressed as “you”.

Activities other than copying, distribution and modification are not covered by
this License; they are outside its scope. The act of running the Program is
not restricted, and the output from the Program is covered only if its contents
constitute a work based on the Program (independent of having been made by
running the Program). Whether that is true depends on what the Program does.

You may copy and distribute verbatim copies of the Program’s source code as you
receive it, in any medium, provided that you conspicuously and appropriately
publish on each copy an appropriate copyright notice and disclaimer of warranty;
keep intact all the notices that refer to this License and to the absence of any
warranty; and give any other recipients of the Program a copy of this License
along with the Program.

You may charge a fee for the physical act of transferring a copy, and you may at
your option offer warranty protection in exchange for a fee.

You may modify your copy or copies of the Program or any portion of it, thus
forming a work based on the Program, and copy and distribute such modifica-
tions or work under the terms of Section 1 above, provided that you also meet
all of these conditions:

— You must cause the modified files to carry prominent notices stating that
you changed the files and the date of any change.

— You must cause any work that you distribute or publish, that in whole or
in part contains or is derived from the Program or any part thereof, to be
licensed as a whole at no charge to all third parties under the terms of this
License.

— If the modified program normally reads commands interactively when run,
you must cause it, when started running for such interactive use in the most
ordinary way, to print or display an announcement including an appropriate
copyright notice and a notice that there is no warranty (or else, saying that
you provide a warranty) and that users may redistribute the program under
these conditions, and telling the user how to view a copy of this License.
(Exception: if the Program itself is interactive but does not normally print
such an announcement, your work based on the Program is not required
to print an announcement.) These requirements apply to the modified
work as a whole. If identifiable sections of that work are not derived from
the Program, and can be reasonably considered independent and separate
works in themselves, then this License, and its terms, do not apply to
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those sections when you distribute them as separate works. But when you
distribute the same sections as part of a whole which is a work based on
the Program, the distribution of the whole must be on the terms of this
License, whose permissions for other licensees extend to the entire whole,
and thus to each and every part regardless of who wrote it.

'Thus, it is not the intent of this section to claim rights or contest your rights to

work written entirely by you; rather, the intent is to exercise the right to control
the distribution of derivative or collective works based on the Program.

In addition, mere aggregation of another work not based on the Program with
the Program (or with a work based on the Program) on a volume of a storage
or distribution medium does not bring the other work under the scope of this
License.

You may copy and distribute the Program {or a work based on it, under Section
2) in object code or executable form under the terms of Sections 1 and 2 above
provided that you also do one of the foliowing:

- Accompany it with the complete corresponding machine-readable source
code, which must be distributed under ihe terms of Sectione 1 and 2 ahove
on a medium customarily used for software interchange; or,

— Accompany it with a written offer, valid for at least three years, to give any
third party, for a charge no more than your cost of physically performing
source distribution, a complete machine-readable copy of the corresponding
source code, to be distributed under the terms of Seciions 1 and 2 above on
a medium customarily used for software interchange; or,

- Accompany it with the information yoﬁ received as to the offer to distribute
corresponding source code. (This alternative is allowed only for noncom-
mercial distribution and only if you received the program in object code
or executable form with such an offer, in accord with Subsection b above.)
The source code for a work means the preferred form of the work for making
modifications to it. For an executable work, complete source code means
all the source code for all modules it contains, plus any associated interface
definition files, plus the scripts used to control compilation and installation
of the executable. However, as a special exception, the source code dis-
tributed need not include anything that is normally distributed (in either
source or binary form) with the major components {compiler, kernel, and
so on) of the operating system on which the executable runs, unless that .
component itself accompanies the executable.
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If distribution of executable or object code is made by offering access to copy
from a designated place, then offering equivalent access to copy the source code
from the same place counts as distribution of the source code, even though third
parties are not compelled to copy the source along with the object code.

You may not copy, modify, sublicense, or distribute the Program except as ex-
pressly provided under this License. Any attempt otherwise to copy, modify,
sublicense or distribute the Program is void, and will automatically terminate
your rights under this License. However, parties who have received copies, or
rights, from you under this License will not have their licenses terminated so
long as such parties remain in full compliance.

You are not required to accept this License, since you have not signed it. How-
ever, nothing else grants you permission to modify or distribute the Program or
its derivative works. These actions are prohibited by law if you do not accept
this License. Therefore, by modifying or distributing the Program (or any work
based on the Program), you indicate your acceptance of this License to do so, and
all its terms and conditions for copying, distributing or modifying the Program
or works based on it.

Rach time you redistribute the Program (or any work based on the Program),
the recipient automatically receives a license from the originat licensor to copy,
distribute or modify the Program subject to these terms and conditions. You
may not impose any further restrictions on the recipfents' exercise of the rights
granted herein. You are not responsible for enforcing compliance by third parties
to this License.

If, as a consequence of a court judgment or allegation of patent infringement or
for any other reason (not limited to patent issues), conditions are imposed on you
(whether by court order, agreement or otherwise) that contradict the conditions
of this License, they do not excuse you from the conditions of this License. If
you cannot distribute so as to satisfy simultanecusly your obligations under this
License and any other pertinent obligations, then as a consequence you may not
distribute the Program at all. For example, if a patent license would not permit
royalty-free redistribution of the Program by all those who receive copies directly
or indirectly through you, then the only way you could satisfy both it and this
License would be to refrain entirely from distribution of the Program.

If any portion of this section is held invalid or unenforceable under any particular
circumstance, the balance of the section is intended to apply and the section as
a whole is intended to apply in other circumstances.
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It is not the purpose of this section to induce you to infringe any patents or
other property right claims or to contest validity of any such claims; this section
has the sole purpose of protecting the integrity of the free software distribution
system, which is implemented by public license practices. Many people have
made generous contributions to the wide range of software distributed through
that system in reliance on consistent application of that system; it is up to the
author/donor to decide if he or she is willing to distribute software through any
other system and a licensee cannot impose that choice.

This section is intended to make thoroughly clear what is believed to be a con-
sequence of the rest of this License.

If the distribution and/or use of the Program is restricted in certain countries
either by patents or by copyrighted interfaces, the original copyright holder who
places the Program under this License may add an explicit geographical distribu-
tion limitation excluding those countries, so that distribution is permitted only
in or among countries not thus excluded. In such case, this License incorporates
the limitation as if written in the body of this License.

The Free Software Foundation may publish revised and/or new versions of the
General Public License from time to time. Such new versions will be similar in
spirit to the present version, but may differ in detaii tu add:ess new problems or
CONCerns. ]

Each version is given a distinguishing version number. If the Program specifies
a version number of this License which applies to it and “any later version”, you
have the option of following the terms and conditions either of that version or
of any later version published by the Free Software Foundation. If the Program
does not specify a version number of this License, you may choose any version
ever published by the Free Software Foundation.

if you wish to incorporate parts of the Program into other free programs whose
distribution conditions are different, write to the author to ask for permission.
For software which is copyrighted by the Free Software Foundation, write to the
Free Software Foundation; we sometimes make exceptions for this. Our decision
will be guided by the two goals of preserving the free status of all derivatives of
our free software and of promoting the sharing and reuse of software generally.

NO WARRANTY

BECAUSE THE PROGRAM IS LICENSED FREE OF CHARGE, THERE IS
NO WARRANTY FOR THE PROGRAM, TO THE EXTENT PERMITTED
BY APPLICABLE LAW. EXCEPT WHEN OTHERWISE STATED IN WRIT-
ING THE COPYRIGHT HOLDERS AND/OR OTHER PARTIES PROVIDE
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THE PROGRAM “AS IS" WITHOUT WARRANTY OF ANY KIND, EITHER
EXPRESSED OR IMPLIED, INCLUDING, BUT NOT LIMITED TO, THE
IMPLIED WARRANTIES OF MERCHANTABILITY AND FITNESS FOR A
PARTICULAR PURPOSE. THE ENTIRE RISK AS TO THE QUALITY AND
PERFORMANCE OF THE PROGRAM IS WITH YOU. SHOULD THE PRO-
GRAM PROVE DEFECTIVE, YOU ASSUME THE COST OF ALL NECES-
SARY SERVICING, REPAIR OR CORRECTION.

» [N NO EVENT UNLESS REQUIRED BY APPLICABLE LAW OR AGREED
TO IN WRITING WILL ANY COPYRIGHT HOLDER, OR ANY OTHER
PARTY WHQ MAY MODIFY AND/OR REDISTRIBUTE THE PROGRAM
AS PERMITTED ABOVE, BE LIABLE TO YOU FOR DAMAGES, INCLUD-
ING ANY GENERAL, SPECIAL, INCIDENTAL OR CONSEQUENTIAL DAM-
AGES ARISING OUT OF THE USE OR INABILITY TO USE THE PRO-
GRAM (INCLUDING BUT NOT LIMITED TO LOSS OF DATA OR DATA
BEING RENDERED INACCURATE OR LOSSES SUSTAINED BY YOU OR
THIRD PARTIES OR A FAILURE OF THE PROGRAM TO OPERATE WITH
ANY OTHER PROGRAMS), EVEN IF SUCH HOLDER OR OTHER PARTY
HAS BEEN ADVISED OF THE POSSIBILITY OF SUCH DAMAGES.

END OF TERMS AND CONDITIONS
How to Apply These Terms to Your New Programs

If you develop a new program, and you want it to be of the greatest possible use to
the public, the best way to achieve this is to make it free software which everyone can
redistribute and change under these terms.

To do so, attach the following notices to the program. It is safest to attach them
to the start of each source file to most effectively convey the exclusion of warranty;
and each file should have at least the “copyright” line and a pointer to where the full
notice is found.

One line to give the program's name and an idea of what it does. Copyright (C)
19yy name of author :

This program is free software; you can redistribute it and/or modify it under
the terms of the GNU General Public License as published by the Free Software
Foundation; either version 2 of the License, or (at your option) any later version.

This program is distributed in the hope that it will be useful, but WITHOUT
ANY WARRANTY; without even the implied warranty of MERCHANTABILITY or
FITNESS FOR A PARTICULAR PURPQOSE. See the GNU General Public License
for more details.
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You should have received a copy of the GNU General Public License along with
this program; if net, write to the Free Software Foundation, Inc., 59 Temple Place —
Suite 330, Boston, MA 02111-1307, USA.

Also add information on how to contact you by electronic and paper mail.

If the program is interactive, make it output a short notice like this when it starts
in an interactive mode:

Gnomovision version 69, Copyright (C) 19yy name of anthor Gnomovision comes
with ABSOLUTELY NO WARRANTY,; for details type “show w”. This is free soft-
ware, and you are welcome to redistribute it under certain conditions; type “show c”
for details.

The hypothetical commands “show w” and “show c” should show the appropriate
parts of the General Public License. Of course, the commands you use may be called
something other than “show w" and “show c"; they could even be mouse-clicks or
menu items — whatever suits your program.

You should also get your employer (if you work as a programmer) or your school,
if any, to sign a “copyright disclaimer” for the program, if necessary. Here is a sample;
alter the names:

Yoyodyne, Inc., hereby disclaims all copyright interest in the program ‘Gnomovi-
sion’ (which makes passes at compilers) written by James Hacker.

Signature of Ty Coon, 1 April 1989 Ty Coon, President of Vics

This General Public License does not permit incorporating your program into
proprietary programs. If your program is a subroutine library, you may consider it
more useful to permit linking proprietary applications with the library. If this is what
you want to do, use the GNU Library General Public License instead of this License.

FSF & GNVU inquirics & questions t0 gaudgnu org Other ways to contact the FSF.

Comments on these web pages to vebmasters@wwv.gnu.org, send other questions to
gnu@gnu.org.

Copyright notice above. Free Software Foundation, Inc., 59 Temple Place — Suite
330, Boston, MA 02111, USA

Updated: 16 Feb 1998 tower



D. ;Dénde obtener los programas?

La pagina de la World Wide Web (WWW) donde se encuentra el programa MOISS
es:

http://moiss.pgquim.unam.mx/moiss/

Ahi se encuentra la informacién general sobre el programa, asi como el sitio ftp donde
se encuentra el programa principal moiss-version.tar.gz (donde version es la ver-
sién del programa). Actualmente, la versién es 0.5, pero ésta ird evolucionando hasta
llegar a la serie 1.X estable, y continuando corn la serie 2.X de desarrollo. Este sitio es
el lugar de referencia en el que se encontrardn las subsecuentes versiones de nuestro
software.

Ademas ahi se encuentra a su vez un archivo llamado demos-version. tar.gz donde
se incluye el conjunto de programas educativos escritos en python[75} y Java que
se usaron para obtener los resultados del problema de Buffon y los circulos en n
dimensiones (capitulo 3).
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