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Resumo

Materiais com ligacdes covalente$ podem apresentar estruturas eletronicas bem distintas. Po
exemplo, uma folha de grafite € condutora enquanto uma folflaga de nitreto de boro hexagonal,
h — BN, € um isolante de gap largo. A substituicdo completa do carleon folhas de grafite por
atomos de boro e nitrogénio leva a formacéo do nitreto de bexagonal. Experimentalmente, é
possivel a substituicdo parcial de atomos de carbono poro&tale boro e nitrogénio no grafite,
levando a formagéo de folhas @& C\, N, de estequiometrias distintas. Estas estruturas apresenta
propriedades eletrbnicas intermediarias entre o grafitde-aB N, as quais podem ser de grande
interesse para aplicacdes tecnoldgicas diversas.

Podem-se aplicar calculos de primeiros principios panadesta estabilidade relativa e as pro-
priedades estruturais de folhas 8eC, N, com diversas configuragcdes e composigoes. Alterna-
tivamente, é possivel estudar tais estruturas através daaaelo de primeiros vizinhos, baseado
na parametrizagdo das energias de ligacao obtidas atraw@gadilos de primeiros principios. Este
modelo produz resultados semelhantes ao célculo de pasngiincipios, com custo computacional
muitissimo inferior.

Utilizamos o modelo proposto para obter a energia total eoaformacfes de menor energia
de folhas deB,C, V., através de um programa de resfriamento simulado. Aléno,cessudamos a
estrutura eletrénica de algumas amostras através deasbeiprimeiros principios.

Palavras-chave Nitreto de Boro, Método de Monte Carl8jmulated Annealing



Abstract

Materials withsp? covalent bonds can present distinct electronic structifesinstance, a graphite
sheet (graphene) is a conductor while an analogous boradengheet), — BN, is a wide gap
insulator. The complete substituition of carbon atoms bgoband nitrogen atoms in a graphite
sheet leads to the formation of hexagonal boron nitride ergentaly, it is possible to make partial
substitutions of carbon atoms by boron and nitrogen leatbrifpe formation ofB,C, N, layered
compouds of distinct stoichiometries. These structuresgunt intermediate electronic properties
between those of graphite ahd- BN, which could be very useful for technological applications

The stability and structural properties BfC, N, sheets with several configurations and stoichi-
ometries can be studied by means of first-principles cdicmgs. Alternatively, its possible to study
these structures by means of a first-neighbor valence-battinbased on the parametrization of
binding energies obtained from first-principles calcwiasi. This model generates similar results to
the first-principles ones, with a much lower computatioratc

We apply this model to obtain the total energies and the l@mergy conformations ab,C, N,
sheets, by means of a simulated annealing program. In adgitie studied the electronic properties
of selected theoretical "samples” by means of first-prieagalculation.

Keywords: Simulated Annealing, Monte Carlo method, boron nitride.
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Capitulo 1

Introducao

Os métodos de simulacéo utilizados em fisica da matériaetmadia dependem do sistema a ser
estudado. Dentre as principais técnicas de simulacé@adestse a dinamica molecular e a simula-
cao de Monte Carlo. A Dindmica molecular € bem simples, vakeae nas equag¢des de movimento
classicas das leis de Newton. Podemos obter a evolucéo taindposistema, pois conhecido o po-
tencial de interacéo e dada a configurag@ou() do sistema em um instantgpodemos determinar a
configuracdo do sistema em um instante/At. Na dindmica molecular integram-se numericamente
as equacgles de movimento de um sistemad/dmarticulas, em geral &tomos. O grande problema é
gue o potencial de interacdo n&o € obtido facilmente porgiros principios. Na pratica, € assumida
uma forma paramétrica para o potencial. Devido as suastedsdicas, dizemos que a simulagéo de
dindmica molecular é classica.

Na simulacédo de Monte Carlo, temos o mesmo problema do patelesconhecido por primeiros
principios (parametrizado), mas ndo ha ordem temporalmala¢éo. A simulacdo de Monte Carlo
gera as configura¢gdes do sistema com base nos postulados@aicaeestatistica de equilibrio, que
associam a probabilidade da existéncia de um determinsalboeso fator de Boltzmann para aquela
configuracdo. Em simula¢cdes de Monte Carlo o interesse éwacas propriedades médias de um
sistema, pois a ordem dos eventos nao € relevante para tocddésumédias. Estas idéias, em con-
junto com técnicas de amostragem, formam os fundamentostimmde Monte Carlo. Através de
meétodos de Monte Carlo, podemos investigar as propriedbdgistemas descritos por hamiltonianas
classicas e também estudar sistemas quanticos (Monte @igidico), com algoritmos adequados
a cada caso. Os métodos de dinamica molecular e de Monte SZarlcomplementares, cada uma
sendo mais Gtil em uma determinada situacao.

Por outro lado, fundamentados nos postulados da mecaracaicp, podemos obter as energias
totais de um sistema sem o0 uso de nenhuma parametrizacdes €8s 0s calculos de primeiros
principios. Nesse ponto, inserimos a teoria do funcionaletssidade, onde o objeto fundamental



deixa de ser a funcao de onda tated passa a ser a densidade eletronica tpt#lssim, a integragéo
da equacdo de Schrodinger de um sistemadearticulas pode ser substituida pela minimizacao
de um funcional da densidade eletr6nica com trés variaaeigjvés das 3N variaveis se esta fosse
escrita em termos da funcdo de onda (sem considerar aindaualgrliberdade de spin). A teoria
foi proposta por Hohenberg e Kohn [1], que valeu o prémio NdkeeQuimica a Walter Kohn em
1998. Um avanco importante na aplicacao da teoria foi feitd 865 por Kohn e Sham [2]. A teoria
do funcional da densidade (DFiEnsity functional theo)yse tornou o método mais eficiente para
calculos estruturais e de propriedades eletronicas ddeftadamental de sistemas moleculares e
cristalinos.

Nesta dissertacao, estudamos as propriedades estriwasigropriedades eletrbnicas de estru-
turas tipoB,C, N,, obtidas partindo de uma folha de grafite onde substituirad® plos atomos de
carbono por boro e nitrogénio, obtendo estruturas com cdragdes variadas de carbono, boro e ni-
trogénio. Utilizando um modelo simples para calculo dasgas totais, parametrizado por primeiros
principios, otimizamos algumas amostras da estruturaesfaamento simulado e investigamos suas
propriedades eletronicas e estabilidade. O texto estaiaago da seguinte forma:

No primeiro capitulo temos esta introducdo. No segunddwapdesenvolvemos a metodologia
utilizada no trabalho. Trataremos do método de Monte Cado algoritmo de Metrépolis. Tra-
taremos, ainda, de calculos de primeiros principios fazemd estudo da teoria do funcional da
densidade. No terceiro capitulo apresentaremos os réssltdtidos atraves do modelo para calculo
das energias totais, apresentado no segundo capitularnjante com Método de Monte Carlo. Ana-
lisaremos as propriedades estruturais e discutiremosu@ndia da desordem na estrutura eletronica
para algumas amostras tedricagtj€’, N, (na forma de folhas) com variadas concentragdes de boro,
carbono e nitrogénio.



Capitulo 2

Metodologia

2.1 Metddo de Monte Carlo

O nome método de Monte Carlo esta associado a jogos comota, noieito comuns em cas-
sinos. A cidade de Monte Carlo, Ménaco, é conhecida pelos casinos onde o jogo é a grande
atracdo. Tentativas aleatoérias sdo o fundamento de jogos a@s roletas, e o processo computacional
gue utiliza tentativas aleatorias para resolver probleimiasatizado "método de Monte Carlo”. A
utilizacdo de numeros aleatorios é a esséncia do métodoigspaa utilizacdo do método de Monte
Carlo é muito associada com a solucdo de problemas estmsasGontudo, problemas determinis-
ticos podem ser resolvidos pelo método, como mostrarensia secdo. O método de Monte Carlo
foi desenvolvido por Von Neuman, Ulan e Metropolis no finalssgunda guerra mundial para o
estudo de difusdo de néutrons [3]. Vamos utilizar a idéia étodo de Monte Carlo para resolver
um problema pratico. Seja, por exemplo, um quarto de cireuwlma por¢do do plano cartesiano, de
raio unitario. Escolhemos aleatoriamente pontos (x,y)ldo@ Os pontos x e yr > 0,y > 0) tais
quex? + y? < 1 estdo dentro da fracdo de um circulo. Depois de um grandernittegéentativas, a
razdo entre o numero de pontos escolhidos aleatoriameatesg@io dentro da fracdo do circulo e o
namero total de tentativas € a mesma razao entre a area do deairculo e a area de um quadrado
guadrado, definido tal que< z,y > 1. DefinindoN como sendo o numero total de tentativas’e
as tentativas que estédo dentro da fracdo do circulo, obtemos

N’ B A m
N 4x1x1 4’
ondeA é a area do circulo. Conhecido o nUmero de tentativas, nds&cemos o valor da area do

circulo ou seja, nds resolvemos a integfgh{/l — 22dx. No nosso exemplo, podemos utilizar uma
simulacdo de Monte Carlo para calcular o valordgVeja a figura 2.1). Métodos de Monte Carlo
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Fig. 2.1: llustragdo do método de Monte Carlo na praticaeRux$ marcar na areia de uma praia um
guadrado com um circulo inscrito. Aleatoriamente, podet@otar jogar "pedrinhas”ou algo similar
dentro do ciculo. Alguns objetos cairdo dentro do ciculoteoswndo, cairdo entre o circulo e o limite
do quadrado. A razéo entre as tentativas bem sucedidas al @¢otentativas pode nos fornecer
informacgdes sobre a area do circulo. Esse "joguinho"atiima metodologia Monte Carlo.

sdo claramente apropriados para descricdo de processodst&ios, mas o método de Monte Carlo
pode ser utilizado para solug¢éo de problemas determiogstRrocuramos mapear o problema deter-
ministico em um problema probabilistico, substituindo olgema deterministico por um problema
estocastico equivalente, como foi feito no exemplo que meamos anteriomente.

No paragrafo anterior, desenvolvemos um método para ersebs uma integral que pode nos
fornecer o valor de. Podemos, a priori, resolver qualquer integral. Por exepggh uma dimenséo,
desejamos resolver numericamente a integral

S = /Olf(x)dx.

Noés podemos discretizar o intervalo de integracéo e ent#egral pode ser escrita aproximadamente
como

1 2
S = MZf(a:n)—i-O(h ).

NGs podemos chegar ao mesmo resultado obtepdomn = 1,2, ... M de um gerador uniforme de
ndmeros aleatérios, entj@ 1]. SeM é grande, esperamos queseja uma distribuicdo uniforme no
intervalo|0, 1] com flutuagbes proporcionaisv%, como mostrado no apéndice A. Logo, a integral
pode ser aproximada pela média
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1 M

ondez, é o conjunto dos\/ pontos gerados do gerador uniforme de nimeros aleatoricsgigo
[0,1]. Observe que os erros na solucéo da integral ficam reststfiataagdes na distribuicég,,
independente do numero de dimensdes em questdo. Em gemah@&@wdos numéricos para o calculo
de integrais dos mais variados (aproximacao trapezoidgtarde Simpson) obtemos um erro da
ordem den~* em uma dimens&o e um emoi emd dimensdes. Assim, para valores granded,de
meétodos de Monte Carlo levam a erros menores com 0 mesmaodealor

Textos mais completos e com diversificadas aplicacdes Eésote Monte Carlo sdo encontrados
nas referéncias desta dissertacédo [4, 5, 6, 7, 8, 9].

2.1.1 O problema do caminho aleatorio

O problema do caminho aleatérimfdom wall foi introduzido na mecanica estatistica em um
artigo de Metrépolis e colaboradores [10] sendo uma marmdiceente de criar eventos aleatérios
dada uma funcéo distribuicdo. O método permite gerar osl@staleatdrios se for especificada a
funcdo densidade de probabilidade), se o espacgo tem alta dimensionalidade. Nés ndo precisamos
calcular o valor deo(z) para um dada;, sendo suficiente calcular as razdes entre os valorg&igle
nos pontos; ez,;. Random wallké definido como uma sequéncia de eventos contruidos de farena g
a probabilidade de encontrar um novo evento é alguma fung&@vehto anterior. Este processo de
memo©éria implica em uma correlacdo. Este € um exemplo de ucegso markoviano.

As condigdes gerais para o caminho aleatério, para uma dstrlibuicdop(z), podem ser resu-
midos como se segue:

1. Todo ponto x onde(x) # 0 deve ser acessivel;
2. é possivel visitar o mesmo ponto qualquer quantidade zisye

3. aforma como o ponto x é visitado inumeras vezes nao é peaiod

Estas condi¢cBes sdo equivalentes a assumir a hipotesaecargéda o problema. O tamanho do
processo de caminho aleatdrio € importante para definir gjgergiguracdes mais relevantes foram
exploradas para o problema em questdo. O comprimento iresuécdo caminho aleatorio é uma
fonte muito comum de erros em simulagdes Monte Carlo.
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A matriz estocastica

Sejap(z;|z;) a probabilidade condicional de obtermos o estadado um estadoem um pro-
cesso Markoviano. O conjunto de todosgs;|z;) para todas as combinagdeside j pode ser
escrito na forma matricial:

P11 P12 P13 Pin
p— ].?21 ??22

onde definimog(z;|z;) = p;;. Os termog;; sao tais que,; > 0, pois eles representam probabili-
dades & é normalizadoy_; p;; = 1. Seja o seguinte vetor:

P =" oY,

gue descreve o estado inicial no qpﬁi € a probabilidade de encontrar o sistema em um determinado
estado. Cada passo na rede de Markov pode ser encontradplicaritio este vetor pela matriz
estocastica’:

A0 = Op
P2 — ,0p

Fazendd: — oo e repetindo a multiplicacdo ¢¢” com P, chegamos a um estado estacionario,
dado por:

p=pP,

que implica em uma equacéo de autovalores. Assiénautovetor dé” com autovalor 1.

Principio do balango detalhado

Em uma simulacdo de Monte Carlo, n6s conhecemos a dis@ibdig probabilidade, mas vimos
gue a distribuicédo de probabilidade deve ser gerada de@cond a matriz estocastica. A distribuicéo
e 0s elementos da matriz estocastica estdo relacionadesosvVanalisar a constru¢do da matriz
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estocéstica. Seja a equagao:

Z PiPij = Pj-
Se nés impusermos a seguinte condi¢ao:
PiDij = PjPji;

nds obteremos os resultados
sz’pij = ijpji = Py iji = pPj- (2.1)

Esta € a condicéo para gueeja autovetor d& com autovalor 1. O principio do balanco detalhado
garantep = pP. Esta € uma condicao suficiente para construir a matriz&stioa com a distribuigéo
assintética desejada.

2.1.2 Algoritmo de Metropolis

O método de Monte Carlo introduzido na secao 2.1 é interespara a solucdo de problemas que
envolvam integrais. Porém, quando o problema envolve lc@de superficies de energia o método
proposto pode nao ser (til, devido a divergéncias que agrara@o caculo de energia para pequenas
distancias e em outras situacdes. A solucédo do problemadpopta por Nicholas Metrépolis e
colaboradores em 1953 [10]. Metropolis sugeriu um meétodal gara produzir variaveis aleatorias
com uma dada distribuicdo de probabilidade. O algoritmo é&dpolis pode ser implementado de
muitas maneiras. Vejamos umas das maneiras mais comunsementar o algoritmo de Me-
trépolis. Seja um conjunto de pontos no espaco de varidvdistribuidas com probabilidade(z).

O algoritmo gera a sequéncia de ponfgs X; ... semelhante aos pontos gerados no problema do
caminho aleatoriorandom wall. A medida que os pontos sao visitados, nos aproximamosstta di
buicdo desejada. A regra para gerar a sequéncia é a sedbi@e,, 0 ponto inicial da sequéncia.
Para gerar o pontd,, . ; usamos 0 ponto tentativg. Este novo ponto pode ser escolhido de maneira
conveniente. Este ponto tentativa sera aceito ou rejettadaordo com a razédo

_ w(Xy)
w(X,)
Ser € maior que um, entdo 0 novo ponto € aceito e fazexyps = X;; quandor é menor que
um, 0 Novo ponto € aceito com probabilidaddEste Ultimo passo pode ser obtido comparando-se

(2.2)
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Fig. 2.2: Algoritmo de Metropolis com amostras represérdat Nas figuras, temos uma amostra de
duas maneiras para calcular a profundidade de um rio, o pddg ser o Amazonas também). No

lado esquerdo, tomamos pontos predeterminados quaisayaey palculo da média, sem preocupacao
com seu valor. Isso é similar a tomarmos quaisquer valortegtiando para o calculo de uma média,

até valores nulos; no lado direito, utilizamos a idéia dauestp de Metropolis com amostras por

importancia: contruimos a rede de Markov apenas em regits @ integrando é ndo nulo, ou seja,

tomamos para o célculo da média da profundidade apenagsaemprofundidade diferente de zero,

dentro do rio.

com um numero aleatoripuniformemente distribuido no interval® 1] e aceitando o novo ponto se

n < r. Se 0 novo ponto é rejeitado, fazen¥s, ; = X,,. Podemos gerar toda a sequéncia repetindo
o procedimento. Qualquer ponto arbitrario pode ser usacho @mnto inicial da sequéncia. A fungéo
distribuicdo é arbitraria, do ponto de vista formal e apele®mos obedecer o principio do balanco
detalhado, conforme discutimos anteriormente, para guatidznestocastica tenha autovalor unitario.
A proposta de Metrépolis foi utilizar o fator de Boltzmanmumfun¢éo distribuicdo. Assim, teremos

= e AE—ER), (2.3)

Desta forma, a probabilidade para sair de um pengoobter o ponto: + 1 da sequéncial’(n —
n+ 1), terq a forma

1, r>1

P(n — N _'_ 1) — efﬁ(En_Flen)’ o 1

(2.4)

A equacéo 2.4 nos garante que a tentativa € aceita se a ehegjgiema decresce. Esse algoritmo
€ aplicado com muito éxito em mecénica estatistica, ondegifupeso densembleandnico pode
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ser uma funcéo bem complicada das coordenadas do sistedeam®&®calcular os valores médios de
grandezas fisicas com o presente método. Um fato intetessguoe a fungéo distribuicao®(#:—Fn)
elimina automaticamente os passos menos representate/osntribuicdo desprezivel. Sejauma
grandeza fisica da qual queremos uma estimativa de seuegglerado. Dos postulados da mecéanica
estatistica de equilibrio, sabemos que o valor esperadioédgado por

M A(xl)eﬁ@E(xl)
Ps (I’l)
e BE(@)

Z PS(I‘Z)

=1

(4) = = (2.5)

ondeP;(x;) é a probabilidade de uma amostra representativa da dig&(veja figura 2.2). Se a
distribuicdo tem a forma do fator de Boltzmann, a média téarda grandeza é dada por

;A(ﬂfl)

() == (2.6)

Implementacgé&o do algoritmo

Como discutimos no inicio desta sec¢éo, o algoritmo de Meti®ptiliza o fator de Boltzmann
e~P¥ como fungdo peso. Agora, veremos como o algoritmo é impleaden

Dado o sistema em consideracao, definimos um estado ina@lBamos sua energia. Alteramos
levemente a configuracédo desse sistema e analisamos acdrdldéssa alteracao na energia por meio
da variacdo de energia FE entre os dois estados. Em seguida o novo estado € aceit& semenor
que zero ou sera aceito com probabilidadé”” no caso em que a variagéo de energia for positiva.
Uma analise de como esta variacdo de energia influencia balghdade da mudanca do estado é
feita na tabela 2.1.

No final da execuc¢éo do algoritmo para um dado estado, catosla valor médio da grandeza
fisica a qual estamos interessados. O processo contingaatequantidade de passos seja suficiente
para que tenhamos uma estabilidade no valor da nossa geashelsziada.

A alteragdo do sistema deve ser inserida de maneira akat@inos escrever uma sequéncia de
passos para descrever 0 nosso algoritmo:

1. Escolhemos um estado inicial para 0 nosso sistema;

2. uma perturbagcdo muda levemente o estado inicial do sast@rsistema passa para um novo
estado, de energia diferente;
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Estrutura inicial

Y

Pertubacao
Nova cenfiguracio

v

Céalculo da energia
total, E

E =FE

. 7
nava anliga”

Calcule das
grandezas flsicas

Convergéncla

Fig. 2.3: Passos na execucao do algoritmo de Metrépolis.

Sim

Novo estado &€ aceito e——

Critério de metrépolis
RAND = gPAE

Nao

0 novo estado € rejeitado
Continua estado antigo

Fim
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E1>E0

A energia do estado 1 é meA energia do estado 1 € maipA energia do estado 1 € maior
nor que a energia do estado|dque no estado 0, mas a difeque no estado 0, mas a di-
Isto significa que 0 novo es-renga € pequena e o novo ederenca € grande para que
tado € aceito como novo estado € aceito como 0 novo eso novo estado seja rejeitado
tado 0. A propriedade do noyatado O com uma dada probaliicomo o novo estado O com
estado sera adicionada a somalade. Ha& um incremento nauma dada probabilidade. A
envolvida na simulacéo grandeza calculada devido apropriedade do estado antigo

novo estado. serd adicionada no céaculo.

Tab. 2.1: Influéncia da variacdo da energia para a mudancstatboeem um dado sistema. A proba-
bilidade de um estado ser aceito ou rejeitado depende damiigede energias entre os estados.

3. calculamos a energia do sistema;
4. nesse ponto, avaliamos a diferenca de eneékdieentre os estados inicial e o pertubado;

5. se a energia do sistema pertubado for menor que a energEelma inicial, o estado pertubado
serd aceito como novo estado do sistema, caso contrari@m@easeito com probabilidade
e P5E  No caso do novo estado ser rejeitado, o estado antericnoargendo o estado do
sistema;

6. calculam-se as médias das grandezas fisicas em questBosso caso a energia. Em cada
passo, a parcela referente ao estado atual é adicionadaa méd

Um diagrama representando os passos da execuc¢ao do atgdetietropolis estd mostrado na
figura 2.3.

2.2 Resfriamento simulado

Um meétodo para procurar o estado de menor energia de um aigéstado mais estavel) utili-
zando o algoritmo de Metrépolis foi proposto por Kirkpatrie colaboradores [11]. O método se
baseia em um tratamento usado em metalurgia, para altgpeo@sedades mecanicas de materiais.
Na industria, a grande utilidade do método é tornar o mateiéés ductil. O material € aquecido a
uma temperatura elevada e depois lentamente resfriadanf@ur resfriamento, os atomos procuram
seus estados mais estaveis, uma configuracdo de menorern@ogitinuando o processo, chega-se
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a uma configuracdo de energia minima, tendendo a um crigfeitpe A qualidade do processo
depende do tipo de material, da temperatura maxima e do¢ipeédodo de resfriamento.

Implementacé&o do algoritmo

A metodologia experimental de resfriamento serviu de bas& pm processo computacional de
otimizagdo. A implementag&do computacional inicia com umakkcao de Metropolis Monte Carlo
em uma alta temperatura. A uma dada temperatura, a simWNéetdpolis Monte Carlo € executada
e um novo estado é encontrado. Em seguida, diminuimos a tetapee novamente a simulacao
Metrépolis Monte Carlo € executada para a nova temperatorastado mais estavel encontrado.
A simulacdo continua, até que a diminuicdo da temperatyassséiciente para que a probabilidade
do sistema mudar de estado seja pequena e seja alcancadei@énoia. Existem varias maneiras
para se diminuir a temperatura na simulacéo, cada uma atkequama determinada situacdo. Na
pratica, o método de decrescimento linear € o mais utilizadm esquema de como funciona o
resfriamento simulado é dado na figura 2.4. Vamos compreerdiagrama, descrevendo cada passo
da simulacéo:

1. Escolhemos um estado inicial para o nosso sistema a uradefageraturdy;

2. uma perturbagcdo muda levemente o estado inicial do sast@rsistema passa para um novo
estado, de energia diferente;

3. calculamos a energia do sistema;
4. nesse ponto, avaliamos a diferenca de enekdicentre os estados inicial e o perturbado;

5. se a energia do sistema perturbado for menor que a energiatédma inicial, o estado pertur-
bado sera aceito como novo estado do sistema, caso coelsera aceito com probabilidade
e P5E  No caso do novo estado ser rejeitado, o estado antericnoargendo o estado do
sistema;

6. calculam-se as médias das grandezas fisicas em questdosso caso a energia. Em cada
passo, a parcela referente ao estado atual é adicionadaa méd

7. diminuimos a temperatura de acordo com algum métodogardipor exemplo, e reiniciamos
0 processo até novamente calcularmos a média. O procesiisuegraté que a convergéncia
nos resultados é atingida, tanto na temperatura miminacjaéirigida e na estabilizacdo das
médias das grandezas em questao.
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A temperatura
£ reduzida

Estrutura inicial
Temperatura incial T,

v

Pertubacas
Nova cenfiguracdo

v

Céalculo da energia
total, E

F <F

. 7
naova antiga”

Calculo das
grandezas flsicas

Convergéncla

Sim

Novo estade é aceito (——

Critério de metrépolis
RAND = gBAE

Nao

O nove estado € rejeitado
Continua estade antigo

Fim

Fig. 2.4: Esquema de como funciona o algoritmo de resfrisao@mulado
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minimo local

\

minimo global
\‘

Fig. 2.5: O resfriamento simulado foge dos minimos locais

O papel da temperatura inicial € procurar escapar dos méliotais da energia, de forma que
kgT segue comparavel as barreiras de potencial a serem venuidas sugerido na figura 2.5. Se
observamos o diagrama 2.3, a parte interna do algoritmosfigarento simulado nada mais é que
o algoritmo de Metropolis, na qual inserimos um lagco de dingi&io da temperatura. A quantidade
de passos de simulacdo Monte Carlo necessarias para quensonaiza temperatura seja alcancado
proximo a estabilizacdo do sistema néo é algo trivial deeterchinado previamente. Esta quantidade
de passos tem um valor bem particular para cada sistema, @ssio a temperatura inicial necessaria
para que as barreiras de potencial possam ser vencidas eobeoanétodo utilizado para variar a
temperatura durante o processo de resfriamento.

2.3 Calculos de primeiros principios

Para determinarmos as propriedades de uma molécula oo,saélidetodologia empregada de-
pende do sistema a ser estudado. Nem sempre é conveniemégangmecanica quantica em alguns
sistemas ( como sistemas em meio aquoso, por exemplo), alwdos por primeiros principios po-
deriam ter um alto custo computacional e nos quais uma apegéo classica ja fornece resultados
Gteis. Em um ponto de vista mais fundamental, um sistemaafdonpor atomos pode ser descrito
pelo hamiltoniandA:

1 M ZA ZB N M ZA

LT D I P IS

i=1j>i A= 1B>A B| i=1 A=1 |ri_RA|’

N 1. M
ylee ¥
=1

A=1
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N
1 —
=) §Vf o operador energia cinética eletronica;

M
=) 517 V? é o operador energia cinética dos nlcleos;
A

€ a interacdo coulombiana repulsiva entre os elétrons;
M M
Zalp . ~ . .
. Z Z 277 ¢ ainteragdo entre os nucleos;

M
A
. Z Z ﬁ é a interagdo de Coulomb atrativa entre os elétrons e osas’@iémicos.
A=1 — A

O hamiltoniano foi convenientemente escrito em unidad@siats, onde valores unitarios sdo de-
finidos para a constante de Planck, a carga elementar, a ohassétron, para o raio do atomo de
hidrogénio e para energia entre dois elétrons separadosnpoaio do atomo de hidrogénio ( 0os

altimos com unidades chamadas de bohr e hartree respeetit@n

2.3.1 A aproximacgao de Born-Oppenheimer

Segue dos postulados da mecénica quantica que os estadonslddaisistema fisico séo descritos
pela equacgao de Schrodinger:
MY _ Hir,p, 0yu(r, ). 2.7)

ot

O operadoH € a funcdo hamiltoniana do sistema, com a substituicdo dosede pelos res-
pectivos operadores seguindo as regras de quantizacaoofgeamloH € independente do tempo,
podemos propor a separagao de variaveis

ih

W(r,t) = P(r)x(t). (2.8)

Fazendo essa substituicdo na equacao de Schrddinger dapeedd tempo, temos a separacao entre
a parte espacial e temporal, obtendo a equacao de Schrisidgpendente do tempo para os estados
estacionarios:

Hy(r) = Ey(r), (2.9)
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ondeF representa os autovalores de energia do sistema. Paratemai®rmado por atomos, co-
nhecemos a forma do operador hamiltoniano e com isso podesuoever a equacao de Schrodinger
independente do tempo:

Hip(r) = Ey(r), (2.10)
ondeH é o hamiltoniano descrito no inicio da se¢édo 2.3. Vamos, porodidade, definir para o
hamiltoniano a seguinte convengéo:

Nl—»

. E: V

-
-
[\
£

<

<

ZZ

= 1]>z j|

M
ZaZp
VN—Z Z |RA RB|’

A=1B>A

N M

y —2 X Ry

i=1 A= 1 A

Com a notagéo definida acima, vamos escrever 0 nosso hamamltotia seguinte forma:

H=H,+Ty+ Vy, (2.11)

ondeH, é dado poi, = T, + Vy.+ V., € 0 chamamos de hamiltoniano eletrénico. Uma propriedade
desse hamiltoniano, é que ele e o operador posi¢do nuckeaarfoum CSCO (conjunto completo
de observaveis comutantes) [12], ou seja, eles podem sgndibzados pelo mesmo conjunto de
autovetores:

[H.,R] = 0. (2.12)

Dessa maneira, os autovalores do hamiltoniano eletrOmiderp ser determinados para um déjo
isto é:

Hep(r;R) = e(R)p(r;R), (2.13)
ondep(r;R) é o estado eletrénicoR) a respectiva energia. Comgr;R) forma uma base de
autovetores, podemos expressar o estado gérainessa base:

=Y o(R)e(r;R). (2.14)
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Podemos, entéo, substituir o resultado acima na equacgathd&diger do nosso sistema, 2.10:

(He+Tn + V)Y 6(R)p(r;R) = EY” ¢(R)p(r; R). (2.15)

Chamaremod7,,(R) a soma da energia eletronica e a energia de repulsdo nuS8aebemos
como o operador energia eletrbnica e o operador repulsdeanwaperam nos estadgsr; R), pois
eles foram um CSCO. Assim, a equacao de Schrddinger podscsdaaa forma:

(Ty + En(R) — ) Y. 6(R)¢(r:R) = 0. (2.16)

No operadorly, podemos usar a identida@& AB = AV?B + 2VAVB + BV?A (veja a
referéncia [13]) e multiplicar a equacéo 2.16 pelo conjogiely. (r; R) e integrar em todo o espaco
de coordenadas. Executando essas operacgdes, obterergaosiéesexpressao:

-5 i VROR) 4 (En(R) — B)OR) = = 3 (2 [ 4RIV (5 R) V. +
+/g0 (r:R)V2o(r: R)dr)é(R).

Escrevendo essa equacgédo de uma maneira mais conveni@atietramos:

<— 2 MZAVi +Em(R)> ¢(R) = E¢(R) + Y Com(R, V)$(R), (2.17)

onde definimos

M

Com = Z 2MA K/cp (r;R)V 40" (T R)dr> Vit /cp (r:R)V2(r: R)dr)6(R)| .

A equacdo 2.17 é bem sugestiva. Ela nos mostra que podenersiotd equacdo para 0 movi-
mento dos nucleos independente da equacéo de Schrodiegénia, bastando que para isso 0s co-
eficientes”,,,,, sejam zero. Dadas essas condi¢des, definimos a aproximagmOppenheimer:

1. Todos os elementas,,, SA0 zero;
2. os autoestados do sistema podem ser escritos pelo pro@yte: ¢(R)p(r; R).

As condi¢des acima tém como consequéncia a separacao ddéedgiesSchrodinger 2.10 em uma
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parte eletronica e uma nuclear totalmente independemmi@sy enovimento nuclear ocorrendo em um
potencial efetivo que € a energia eletrénica

M
ZAZp

PR —=(R)+ Y. 3. A8
A= 1B>A‘ A B|

Os(C,,,, sao termos que acoplam estados eletronicos e determinaidadeada aproximacao Born-
Oppenheimer. A aproximacéo é valida desde que néo existaoplaaento significativo entre os
estados eletronicos [14].

Na sua esséncia, a aproximacdo Born-Oppenheimer se basdi&ande que a massa do elétron
€ muito menor que a massa do nucleo, de forma que mudancédiatgas nos estados dos elétrons
ocorrem quando os nucleos podem ser considerados est#tigoende maioria dos estudos tedricos
utilizam a aproximacgéo Born Oppenheimer, mas existem estecmhsiderando alguns contextos onde
se pode avancgar na aproximacao [15, 16].

2.3.2 CondigOes periodicas de contorno

Em célculos de estrutura eletrbnica, fisica do estado®éliecanica estatistica € muito comum
impor condi¢cBes de contorno periodicas ao sistema a setagkiu Aplicar condi¢cdes periodicas de
contorno é uma maneira préatica de atacar problemas, vigtdsgo facilita bastante a solugdo da
maioria deles, tornando mais viavel a implementacao @rétis algoritmos e mesmo tornando mais
viaveis as solucdes analiticas. Esta metodologia € idealdescrever sistemas com algum tipo de
periodicidade, tais como cristais. Ao trabalharmos condigiies periddicas de contorno em um
solido, o problema consiste em lidar com um ndmero infinitelé&rons em um potencial periddico
devido aos nucleos ou ions. Este problema é contornad@aagbtco teorema de Bloch a funcéo de
onda eletronica. O teorema estabelece que cada funcdo deletdnica pode ser escrita como uma
funcao de Bloch, definida como

U () =Ky (1), (2.18)

ondeu | (r +R) = u | (r), sendoR € um vetor de translacdo do sistema. O teorema de Bloch
transforma o problema de calcular um namero infinito de feegde onda eletrénica no calculo de
um numero finito de fun¢des de onda em um conjunto infinito egsix. Podemos estudar sistemas
aperiodicos através de supercélulas periddicas. Paragimtequasiperiddicos, o teorema de Bloch
nao é mais valido. O teorema deve ser modificado, podend@pbeado a redes quasiperiodicas.
Agora, u | (r) ndo € mais periodico, e € definido como um conjunto de vet@esde reciproca.
Desta maneira, o desenvolvimento de Fourierdg(r) pode ficar restrito a poucos vetores da rede
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(a) (b)

Fig. 2.6: CondigOes periodicas de contorno aplicadas ensést onde a simetria cristalina foi que-
brada. Repetimos igualmente em todas as dire¢fes os at@nsopercélula, criando atomos "ima-
gens" e ligando os extremos das células e tornando a mesiadipar Em 2.6(a) temos uma super-
ficie e em 2.6(b) uma molécula [18].

reciproca que dominam o espectro. Estas idéias foram egnente testadas experimentalmente,
comprovando a validade do teorema de Bloch modificado acjistais [17].

Condic¢Ges periodicas de contorno também podem ser apdieacksos onde a simetria cristalina
€ quebrada, como numa superficie (figura 2.6(a)) e em make¢igura 2.6(b)).

2.3.3 Teoria do funcional da densidade

A teoria do funcional da densidade tem se tornado um dos neispopulares e Gteis métodos
para tratar a matéria, como no calculo de energias de ligagamuimica e em calculos de estrutura de
bandas em fisica do estado sdlido. O grande sucesso dadeweide em boa parte ao equilibrio entre
precisdo e custo computacional, permitindo que cada vez sisiemas maiores possam ser tratados
com a teoria do funcional da densidade. Ao contrario dos deéttradicionais de quimica quantica,
a teoria do funcional da densidade ndo € uma outra maneiesdl/er a equacdo de Schrodinger,
nem uma parametrizacdo de resultados empiricos. A teorfambonal da densidade é algo bem
diferente, rigorosa do ponto de vista formal. Dado um siatdmparticulas interagente, mapeamos
o problema, de maneira exata, em um problema de particuteimtggiagentes, muito mais simples.
Essa metodologia é empregada em muitos campos e para rativbreas variedades de problemas.
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O que é a teoria do funcional da densidade

Para obtermos uma idéia simples do que € a teoria do fundart@nsidade, relembremos alguns
conceitos de mecénica quantica. Em mecéanica quanticaprma¢do possivel de um dado sistema
esta contida na fungéo de onda do sistemd& sta funcdo de onda é calculada através da equacgéo de
Schrddinger, desconsiderando efeitos relativisticosa @& sistema de muitos elétrons movendo-se
em um potenciab(r) a equagdo de Schrodinger tem a forma

N 52V2
Z <—% +v(ri)> + ZU(ri,rj) P(ry...rn) = Ep(ry...ry),
) 1<J
ondeN € o numero de elétronsé(r;,r;) € a interacédo entre elétrons. Como ja discutido anteri-
ormente, os operadores de interacao entre elétrons e dgeen@etica, ttm a mesma forma para
qualquer sistema ndo relativistico. Dessa maneira, uméaulal ou sélido difere apenas pelo poten-
cial v(r;).

Pelo método tradicional, via equacgéo de Schrédinger, nogsodo se resume a sequéncia

v(ry) = Y(ry...rx) = @]...|¥),

ou seja, especificando o potencial, encontramos a funcamdi \6a equacdo de Schrédinger e
calculamos os observaveis com o valor médio dos operadores.

A teoria do funcional da densidade é uma alternativa vé st resolver o mesmo problema. A
teoria do funcional da densidade, DFT, nos fornece um mé&mstiematico para mapear o problema
de muitos corpos interagentes com potencial em um problem@opos ndo interagentes, sem o
potencial. Tudo isto é feito promovendo a densida@é a variavel chave, na qual o célculo de todos
0s outros observaveis podem ser baseados. O método dadeduiacional da densidade se resume
na sequéncia

p(r) = (ry...ry) = v(r;),

ou seja, o conhecimento da densidaftg implica no conhecimento da fun¢do de onda e do potencial
e dessa maneira de todos 0s outros observaveis.



2.3 Calculos de primeiros principios 21

Teoremas de Hohemberg e Kohn

A teoria do funcional da densidade esta baseada em doisrasneropostos por Hohemberg e
Kohn. Os dois teoremas nos dao as bases para as afirmacoeaghafoeanterior e séo o coragédo do
DFT. Os dois teoremas serédo enunciados a seguir.

Teorema 1 (Primeiro teorema de Hohemberg e Kohn)A energia potencial externa(r;) sentida
pelos elétrons é um funcional Unico da densidade eletromica

Teorema 2 (Segundo teorema de Hohemberg e Kohrm) energia do estado fundament&}|p| €
minima para a densidade eletroniggr) exata,

Elp] = (W(N|Te + Vive + Ve[¥(I)). (2.19)

Dos teoremas de Hohemberg e Kohn podemos retirar as segafinteativas:

1. A funcdo de onda do estado fundamental é um funcional (oacdensidade eletrdnica do
estado fundamental, = v[po]. Como consequéncia, o valor esperado no estado fundamental
de qualquer observaveD, € um funcional da densidade eletronica do estado fundament

O = Olpo] = (¥[po]|Ol¢[po])-
2. A energia do estado fundamental
E = Elpo] = (¥[po]|He|1[po]).
tem a propriedade do principio variacional
E = Elp) < E=E[p].

Assim, o célculo do valor esperado de um hamiltoniano comfunigio tentativa)’, que néo é
a funcéo de onda do estado fundamentglnunca fornecera uma energia menor que a energia
do estado fundamental:

E = E[tbo] = (¢o|Heltho) < (W'|H|Y') = E[Y].



2.3 Calculos de primeiros principios 22

3. A energia cinética e as energias de interacdo de Coulombetefivistivas séo representadas
por operadores universais

Elp] =TIp] + Ulp] + Vp],

ondeT e U sd&o funcionais universais, independentemente(dg Por outro lado a energia
potencial € o valor esperado

vmzfmmmwx

que néo é universal, devido a dependéncia@m Conhecidas(r), o funcionalV [p] é conhe-
cido explicitamente.

4. A densidade eletrénica do estado fundamental ndo deteapenas a funcao de onda do estado
fundamental, mas determina também o potendial:

v(r) = vlpol(r).

Como consequéncia, temos guedetermina ndo somente a funcéo de onda do estado funda-
mental, mas o hamiltoniano completo e assim todos os estxddados também:

Ur(rl...ry) = ¥rlpol,

ondek nomeia o0 espectro inteiro do hamiltoniano de muitos corpaf®rmacdes mais deta-
Ihadas sobre esta ultima afirmativa podem ser encontradasfeaéncias [19, 20, 21].

As demonstra¢des dos teoremas de Hohemberg e Kohn estédéiscuapéndice B desta disser-
tacao.

Equacdes de Kohn-Sham

O teorema de Hohenberg-Kohn nos garante que podemos uéilidansidade eletronica como
variavel para determinar a energia do estado fundamentahdgstema deV elétrons interagentes.
Porém ele ndo nos fornece um esquema computacional utlé Ippssivel através do formalismo
de Kohn-Sham. Vamos escrever o funcional energia em fung&tedsidade eletrbnica, conforme
garante o teorema de Hohenberg-Kohn:

Elp(r)] = [ drp(r)u(r) + Help(r)] (2.20)
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A proposta de Kohn e Sham, em 1965 [2], foi em tratar o teffpale uma maneira diferente. O
termo pode ser escrito na forma

H.[p(r)] = Exelp(r)] + Eulp(r)] + Exclp(r)],

ondeEkg[p(r)] é a enegia cinéticd/;[p(r)] a energia de Coulomb entre elétronB g [p(r)] con-

tém contribui¢cdes de troca e correlacdo. Uma observacamriamie € que o termo de energia cinética

€ de umsistema de particulas ndo interagentesn a mesma densidade do sistema real. Podemos,
agora, escrever o funcional energia explicitamente:

zmwn:g;/wafjﬁwwm+§//f%%§§m¢u+£&dmm. (2.21)

Observamos que o termo de troca e correlacdo também cont&mmo ¢jue representa a diferenca
entre a energia cinética exatd& z[p(r)]. A densidade eletrénica do estado fundamental € obtida
fazendo:

plr) = 3 ). 222)

Para obtermos as equactes que descrevem o estado fundalosiggema, aplicamos o principio
variacional, minimizando a energia com o vinculo de numerpatticulas constante. O problema é
equivalente a encontrar o extremo de um funcidijal, definido por

Lip] = Elp) = <( [ p(r)dr = N). (2.23)

Fazendo‘sg% = 0 na equagéao 2.23 obtemos

V2 o op(r)dr dExc|p] _
-+ [ o+ B ) = e, (2.24
A equacéo 2.24 foi obtida de maneira exata e é analoga a egdeg@chrodinger de uma particula,
sujeita a um potencial efetivo,; da forma

p0)dr | Excl]

e i (2.25)

ves(r) =o(r) +
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Fig. 2.7: Ciclo de autoconsisténcia para a solucao da equcEohn-Sham

Podemos tomar a equacao 2.24 e multiplica-la & esquerda*perintegra-la em todo o espaco e
obtemos

Y- 6 = Exlp / r)d% +// pUr d dr’ +/5 xclol, e (2.26)

Comparando 2.26 com o funcional energia 2.21 obtemos aiartetgl eletronica:

& — //pr_ drdr +/ [EXC 6E§5[p]]d3r. (2.27)

Elp]
'71

A equacao de Kohn-Sham 2.24 deve ser resolvida de maneoeoagistente. Parte-se de uma
densidade inicial, obtém-se o hamiltoniano de Kohn-Share,é&diagonalizado para obtencdo dos
autovetores e autovalores. Assim podemos obter uma nosaldele eletronica e o processo continua
ate atingir a convergéncia. Isso € mostrado na figura 2.7.

Para resolver o equacao de Kohn-Sham precisamos conhezermde troca e correlacdoyc.
Aproximacdes séo feitas nesse termo para que possamograeseljuacao de Kohn-Sham. Discuti-
remos isso na proxima sec¢ao.
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Aproximacoes para o funcional troca-correlacaoF x ¢

Para implementarmos de fato o formalismo de Kohn-Shamdaresessario utilizar uma apro-
ximagao para o potencial de troca-correlacdo. A primeiraxamacao sugerida foi a LDApcal
density approximation Esta ignora os aspectos ndo locaisHig-[p] e assume que ele pode ser
escrito como

Exc = [ drp(n)zxc(p(r)). (2.28)

ou seja, o funcional é uma integral simples de alguma fuag@oda densidade eletréniga Deve-
mos, agora, determinar essa funcdo. Partindo das idéiassingles, devemos procurar um sistema
onde este funcional pode ser exato. O sistema em questdo ésuihogogéneo de elétrons livres.
As energias cinética e de troca desse sistema sédo paradatide maneira simples ppi® cons-
tante. A energia de correlacdo pode ser extraida de caldellgonte Carlo, combinados com valores
limites conhecidos.

A aproximagao de densidade local foi introduzida por Kohrhans em 1965. Para atomos e
moléculas, a energia de troca é subestimada em torn6%ea aproximacao LDA, e a energia de
correlacdo é superestimada por um fator 2 ou 3 **colocarfesd&***. Uma vez que para muitos
sistemas a troca é da ordem de dez vezes maior que a correlag@rgia de troca e de correlagéo €
subestimada em torno @&;. Uma falha conhecida do LDA é a predicao de que a energia aldwest
nao magnética do ferro é levemente menor que a energia dimgstagnéticos. De maneira similar,
potenciais de ionizacdo ndo sdo bem descritos por LDA. tamtice comprimentos de ligagao sao
bem descritos pela aproximacéo de densidade local.

Em sistemas reais a densidade ndo € homogénea. Um refinaneantdodo LDA normalmente
utilizado no formalismo DFT é expressar o funciota}- em termos da densidade e do gradiente
da densidade eletronica. Essa aproximacdo é conhecidae@ansdo generalizada de gradientes
(GGA, generalized gradient approximatipronde a energia de troca-correlacdo pode ser escrita da
seguinte maneira:

ESEA) = [ dr f(p(r), (). (2.29)

Existem varias propostas para o funciofial-. As mais utilizadas sdo baseadas nos trabalhos de
Perdew-Burke-Erzenhof [22], de Lee-Yang-Parr-Beck [28P&rdew e Wang [24] de Perdew [25] e
Beck [26].

Em célculos incluindo spin a energia de troca e correlacdequéntemente separada em um
termo de troca e outro de correlacdo. O termo de troca é amidproximacao de Hartree-Fock para
um gas de elétrons livres, e uma aproximacao bastante uaeala pnergia de correlacdo € baseada
em calculos de Monte Carlo, como os feitos por Cerpeley erARig.
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2.4 Teoria do pseudopotencial

As funcdes de onda dos elétrons proximos aos nucle®)(sdo muito localizadas. Pode-se mos-
trar que as solucdes da equagdo de Kohn-Sham para solidtaicds infinitos ndo sdo facilmente
tratveis. A base de ondas planas é muito pobre para ex@nflincdes de onda eletronicas, de-
vido as rapidas oscila¢des da funcéo de onda na regi@ordeSabemos que as propriedades fisicas
dos solidos sédo dependentes mais dos elétrons de valénqgizeddos elétrons deore Devido a
isso, introduz-se a aproximacao do pseudopotencial, anm#igiimos os elétrons d®ree sua forte
interacdo com o nucleo por um pseudotencial suave, comaanuss na figura 2.8.

Vamos agora justificar a aproximacao do pseudopotencighnSas funcdes de estados eletrb-
nicos reais deore, |¢.) e de valéncial¢,). Vamos construir uma pseudofuncdo de onga na
forma

Xo) = 100) + D 10e) (PelX)- (2.30)

core
Escrevemos a equacao de Schrddinger para os autoestadelgtdmss de valéncia, que tera a
forma

Tlgu) +V(r)[dv) = &ldw), (2.31)

e a equacao de Schrodinger para a pseudofungao de onda, cesmmrautovalor da equacgao 2.31:

Tlxw) + Ves(r)|xo) = €lxw), (2.32)

ondeVpg é 0 pseudopotencial. Tomando a equagéo 2.30 podemog@pteque terd a forma

o) = (1 - \¢c><¢c\> Xo)- (2.33)

core

Agora, usando o resultado 2.33 na equacgéo 2.31 obtemosesedprda qual teremos o pseudopo-
tencial, que sera

The) + [vm fe-T-WY |¢c><¢c|] ) = el (2.34)

core

Observando a equacao 2.34 obtemos o peseudopotepgial

Vps =V (1) + (e =T = V(1) > [dc)(cl- (2.35)

core

A equacao de Schrddinger 2.34 fornece os mesmos autovgloees equacao 2.31 para os elé-
trons de valéncia e além disso considera os efeitos dosmdé&decoresem a necessidade de calcular
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lPpscll(]n

Fig. 2.8: Comparacéo entre a pseudofungao de onda e a fuegiuwld real.

explicitamente as funcbes de onda para os elétrons maig@®»xo nucleo. Isto € uma grande
vantagem para calculos de materibigk (ou com sistemas moleculares), pois construimos o pseu-
dopotencial de simples atomos isolados e o utilizamos parstiwir pseudopotenciais para calcular
propriedadesulk, sem considerar os elétronsdwepara todos 0s atomos no sistebudk.

A formulacéo da teoria do pseudopotencial apresentadayaté @ chamada formulacéo de Phil-
lips e Kleinman. Vamos tratar de outro procedimento paralculthde pseudopotenciais, baseado
em calculosab initio, usando-se a teoria do funcional da densidade. Para aag@dizie calculos
atdbmicosab initio devemos resolver a equacéo radial de Kohn-Sham:

2 dr? 272

< L& + W+1) + V(,o,r)) Ry (1) = erRu(r), (2.36)
ondeR,,(r) é uma funcdo atdmica dos elétrons de valéncia/ os niUmeros quanticos principal e
de momento angular(p, r) é a soma dos potenciais idnico, de Hartree exdangecorrelacéo.
Assim, obtém-s&,,(r) ec,;. A partir disso, a técnica para obter pseudopotenciaisgifuiba parte
oscilatoria da fungdo de onda atbémica radial na regido d&ogr < r.) por uma funcdo analitica
conveniente (veja a figura 2.8), continua e derivavel, coorrad
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F(r)= TRlPS(r) = r(rl (r)), (2.37)

onde R é a pseudofucdo de onda radial na regido de cargge)euma fungéo exponencial dada
poreP™, sendap(r) um polindémio.

Uma vez que o hamiltoniano modificado atuando na pseudadudgénda deve produzir um
mesmo autovalor, temos a seguinte equacao de Kohn-Sham:

2 dr? 22

( L& + W) + VPS(T’)> rRI(r) = er R (7). (2.38)

Invertendo a equacéo acima, obtemos:

I(I+1) N I
272 2r RPS dr?

VPS(r) = e - (rRF9). (2.39)

Uma vez obtidos 0¥,”“, o pseudopotencial pode ser escrito como:

Ves = DIV, (2.40)
l

ondell) € um autoestado do momento angular.

A pseudofunc¢éo de onda e a funcdo de onda real normalizadas @®incidir além de um raio
de corter. (veja a figura 2.8). Além disso, suas primeiras e segundasdas devem coincidir em
r = r., de modo a garantir a continuidade e diferenciabilidadeudgdo de onda. Esta condicdo
garante que o potencial eletrostatico produzido forg.dera o mesmo para a pseudo distribuicédo de
carga e para a distribuicdo de carga real, ou seja:

/0' U IRPS (1) Prdr = /0 C\Ri(r)[2r2dr. (2.41)

Assim podemos construir peseudopotenciais de norma a@usevia calculoab initio[28]. Maiores
detalhes sobre a teoria do pseudopotencial podem ser esmbosinas referéncias desta dissertacao
[29, 30, 31].

2.5 Combinacao linear de orbitais atbmicos-metodo LCAO

A grande maioria dos calculos de estrutura eletrdnica éadasea teoria de orbitais moleculares
em que os estadas sdo escritos em uma dada base. Encontrar uma base que mépites® um
orbital molecular pode ser uma barreira pouco trivial. Rasmlver esse problema, J. J. Roothaan
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prop6s um método conhecido como combinacao linear de wrhi@micos (LCAOJinear combina-
tion of atomic orbitaly. No método LCAO expandimos os autoestados que satisfazsemagdo de
Kohn-Shan em uma combinacéo linear de fungdes semelhaotbgas atomicos localizadas sobre
0s sitios atbmicos. Assim, podemos escrever:

) = 3" Conlu), (2.42)

ondeC;, correspondem aos coeficientes da combinagéo linear quesegparéo os orbitais|e,) o
1 -€simo orbital atémico.

O objetivo € € encontrar um conjunto de coeficielitgsde forma que o funcional energia eletro-
nica encontre um minimo, aplicado o teorema variacionalizeihdo a expansao 2.42 e aplicando o
principio variacional, obtemos

HCZ' = Z SCWZ‘:W, (243)
u

onde S € a matriz de sobreposi¢éo, dada por

Spn = /Qbuébndv- (2.44)

Escrevendo na forma matricial:
[H—&SC;=0. (2.45)

O problema tem solugcé&o quando o sistema tiver solucéo naal:tri
defH — S = 0. (2.46)

A equacéao secular 2.46 fornece os autovaleygmra um dadd. Dados os autovalores € possivel
encontrar os coeficientés.

2.6 Implementacao da metodologia de primeiros principios

O SIESTA Spanish Initiative for Eletronic Simulations with Thoudarmf Atomgé um programa
de computador que implementa um método para executar agldal estrutura eletrénica e simula-
¢Oes de dindmica molecular de moléculas e sdlidos. Todamai@mo utilizado na solugdo € baseado
na teoria do funcional da densidade, dentro da aproximagdseudopotencial. O programa € im-
plementado para resolver de maneira autoconsistente ed&mda Kohn-Sham, definida previamente
neste capitulo. Descreveremos como nossa metodologizflatdos de primeiros principios é im-
plementada no SIESTA, que vai desde a escolha dos orbitaissguirdo como base até a solucéo do
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hamiltoniano.

As funcdes de onda no SIESTA séo expandidas em uma base fopoagseudo-orbitais ato-
micos, que s&o autofun¢des do pseudo-hamiltoniano atéHiice T + Vpg. Estas funcées de base
séo do tipo atdbmico, ou seja, uma funcao radial multipligaataum harmonico esférico e séo feitas
finitas, tornando-se zero além de algum raio de corte. Umopiargortante € que a selecdo da base
pode ser feita utilizando o principio variacional. Dessa@na, a minimizacdo da energia com res-
peito a quaisquer parametros da base define esta base peirpsiprincipios. Para gerar uma base,
trés caracteristicas sdo importantes: O tamanho da basefodle orbitais por sitio atbmico), o seu
alcance (raio de corte) e a sua forma radial [32].

Expandimos as fun¢des de onda em uma base numérica:

v = chqﬁu. (2.47)
I

Nesta expansdo, o numero de orbitais por atomo é import@rteananho desta base define a alta ou
baixa qualidade do calculo. A base minima (singléem somente uma funcgéo radial por momento
angular. Uma base melhor € obtida adicionando mais uma daguncao por momento angular e
assim obtemos a base doulle® segundo orbital pode ser, por exemplo, obtido a partixgaresao

em gaussianas de um orbital atdmico. Outra possibilidadeti ga diferenca entre o orbital atdmico
original e uma funcéo suave e diferenciavel, dentro do messpaco de Hilbert. Estas funcbes
nao tém alcance muito longo, sendo limitadas em um detedmoipanto por um raio de corte,
como na figura 2.8 da secdo 2.4. O uso de fungbes de alcantadiinma base reduz o nimero de
elementos de matriz do hamiltoniano que devem ser calcsimdssim tomamos apenas os elementos
do hamiltoniano relevantes para o problema em questao.

Solugdes do hamiltoniano

Temos que resolver a equacao de Kohn-Sham

v? 4
_7 + (Vion(r — Rl) + ‘/core<r o Rl)> +/ |r

r)d/r el
| op

Substituimos o potenciabrepor um pseudopotencial, conforme vimos na secéo 2.4. Ense@s-
colhemos uma base, coforme discutimos nesta secao, paparséo dos estados eletrénicos. Como
discutimos anteriormente, definimos um raio de corte dedardiminuir o nimero de elementos de
matrizes. S&o dois os raios de corte:

1. O ponto em que = r;
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2. o raio de confinamento da base.

O passo seguinte é reescrever a densidade eletrénica como

p(r) = po(r) + dp(r), (2.49)

ondepy(r) = S p¥(r — R;) é a soma das densidades eletrénicas de valéncia dos atontossne
Isso é importante para que o hamiltoniano tenha apenasgeatencurto alcance. Uma vez obtido o
hamiltoniano, obtemos as energias dos autoestados diemgm®m uma equacao secular. Resolvida
a equacao secular, obtemos a energia total e podemos olfidecas sobre os atomos com o céalculo
do gradiente energia total.

2.7 Implementacdo do metodo de Monte Carlo

Nesta secdo descreveremos como o método de Monte Carlodi@nmantado. Precisamos, antes
disso, falar do modelo fundamental para o calculo das eawetgiais ultilizado pelo nosso programa,
0 modelo de Energia de Ligagao entre Primeiros Vizinhos ggerm/olveremos a seguir.

2.7.1 Modelo de energia de ligacdo entre primeiros vizinhos

Em equilibrio termodinamico, determinados padrdes dediga entre atomos de carbono, boro
e nitrogénio, podem ser favorecidos em folhagxl€’, V.. Para analisar a formacéo destes padroes,
utilizaremos nos célculos de Monte Carlo o modelo de enelgiigacdo entre primeiros vizinhos,
baseado na parametrizacdo de resultathagitio. Os parametros relevantes no modelo sé&o as ener-
gias de ligacéo entre possiveis primeiros vizinkes, ecn, €sn, €cc, €BB, Enn. DESSa maneira,
podemos escrever a energia total no modelo na forma

B, = Z nfxﬂegﬁu (2.50)
af

ondei é o indice da estrutura,, 5 = C,B,N e nfw € o0 numero de ligacdess na estrutura. Os
parametros,; sdo parametrizados para reproduzir da melhor forma possilelos de primeiros
principios para dez estruturds C,, N, de oito atomos selecionados. Embora efeitos de distorgbes d
ligacdes ndo estdo incluidos explicitamente, eles sdddmmaslos em média, através das estruturas
otimizadas usadas na parametrizacao [33]. Na figura 2.9stama comparacao de resultados para a
energia de formagé&o calculadas com o modelo e com calablostio, extraidas da referéncia [33].
Vé-se que o modelo da bons resultados tanto para as deaiestrpara os quais foi parametrizado
como para as outras dez estruturas adicionais.
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Fig. 2.9: Comparacéo entre as energias de formacgéo pantueasrem folhas d8,C, N, calculadas

com o modelo de energia de ligacdo e com os calculos de posmiincipios. A esquerda é mostrada
a comparacao para as dez estruturas de oito &tomos pardsa paeametrizacao foi feita e a direita,
a comparacao para as dez estruturas adicionais. Resuttiaiil@s por Mazzoni e colaboradores em

artigo citado na referéncia [33].

2.7.2 0O método na pratica

Para utilizarmos o modelo de célculos das energias totastagturas3,C, N, desenvolvido na
subsecdo 2.7.1, desenvolvemos uma rotina computacioreatcpkulo da energia total do sistema.
Partimos de folhas de grafite, com 96 atomos, onde substiftaiguns atomos de carbono por boro e
nitrogénio, obtendo estruturas com concentracdes vardaaespécias atbmicas. Assim, escolhemos
uma configuracao aleatéria para nossa supercélula inieg@hemos, aleatoriamente, uma pequena
porcdo da supercélula, conforme a figura 2.10. Desta peqgédria, selecionamos determinados atoé-
MOoS e 0S permutamos com atomos primeiros vizinhos, de naagleatoria. Se a nova configuracao
tiver energia menor que a anterior, esta sera a nova eneagi@;contrario, o novo estado sera aceito
com probabilidade proporcional ao fator de Boltzmann. Aetontinua o processo de minimizacao
sorteando uma outra regido da supercélula e o processoete e#p que 0 minimo de energia total
seja alcangado. A rotina computacional descrita acimafarosce a estrutur&,C, N, mais estavel
do ponto de vista energético, bem como a evolug¢éo de Monte @adinadmica do sistema e evolu-
cdo da energia total. Veja que esta energia total € miniraizadimente e isso ndo afeta a vizinhanca
da célula escolhida. Este processo inicia a uma dada tetafgEra de forma que possamos superar
0s minimos locais de energia que eventualmente podem apa@processo de otimizacdo. Isso é
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Fig. 2.10: Supercélula de 96 atomos na qual escolhemo®adaente um atomo e seus primeiros
vizinhos. Na regido selecionada permutamos as posi¢cdas déomo e seu vizinho, aleatoriamente,
e célculamos a energia da célula. Se a energia do setor igeci@hmenor que a energia local inicial,

havera a mudanca. Caso contrario, esta mudanca € aceitaababitidade proporcional ao fator de

Boltzmann.

feito via algoritmo de resfriamento simulado.



Capitulo 3

Efeitos da desordem e segregacao nas
propriedades eletronicas de camadas
de B,CyN,

3.1 Introducao

A substituicdo parcial do carbono no grafeno (ou plano ditgygor atomos de boro e nitrogé-
nio leva a formacéao de "carbonitreto de boro hexagodal(;, V.. As estruturas ternarias resultantes
desta substituicdo podem ter diversas estequiometriag) t&m sido mostrado em alguns trabalhos
recentes, em experimentos com deposicao de vapor quindicd$3o abre caminho para a producéo
de possiveis materiais com propriedades intermediarias emgrafite e o nitreto de boro hexagonal,
com propriedades eletronicas Uteis a possiveis aplicggisulares. Alguns trabalhos experimen-
tais tém mostrado que algumas propriedades como larguxadagdroibida (gap), propriedades de
transporte e algumas propriedades opticas, dependemgd® fralativa de” e BN em filmes de
BC'N [35, 36]. Outros metodos de sintese de estruti¥as, v, levam a segregacéo entree BN
gue resultam em configura¢gdes com ilhas de carbono e niedtord [37].

Calculos de primeiros principios em algumas estruturastasB,C, N, periddicas e com pe-
gueno numero de atomos na célula unitaria, sugerem quéégac- C' e B — N sdo mais favoraveis
e ligacbesN — N e B — B sdo bem menos favoraveis, com custo energético bem siginifia3].
Dessa maneira, temos que estruturas com mais liga¢ée€' e B — N sdo mais estaveis e indicam
a possibilidade de formacéo de ilhas de carbono em estsulesse tipo.

A possibilidade da sintetizagéo de diferentes estrutbirds, NV, e a segregacéo dee BN des-
pertam o interesse na investigacao da estabilidade e dpsgutades eletrnicas dessas estruturas.
No presente trabalho, utilizamos o modelo de energia dedmantre primeiros vizinhos, discutido

34
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na sec¢do 2.7.1, para investigar as propriedades de eagBur, N, com células de nimero de ato-
mos da ordem de cem. Partindo de configuragfes aleatdilezgmbs uma rotina computacional de
resfriamento simulado para encontrar estruturas estaleisstigamos as propriedades eletrbnicas
de algumas amostras selecionadas por meio de calculoswenms principios.

3.2 Metodologia

No trabalho, utilizamos 0 modelo de energia de ligacao gmineeiros vizinhos e desenvolvemos
uma rotina computacional de Monte Carlo com resfriamentwkido 6imulated annealingpara
encontrar as conformagdes de menor energia, originadasrdéueas iniciais aleatérias, e calculamos
suas energias totais. Utilizando as estruturas estavegaelztom o nosso programa, partimos para a
otimizacdo de geometria e 0 estudo da estrutura eletré@saalculos foram baseados na teoria do
funcional da densidade (DFT) de Kohn-Sham [1], dentro daxapracdo do gradiente generalizado
(GGA) para o funcional energia de troca e correlagdo. Ndigartios um método LCAO (SIESTA)
[38], com as bassingle{ e double¢. Todas as geometrias foram otimizadas até que as forcas
remanescentes fossem menores que 0.04 eV/A. Por fim, o tardarstupercélula, usada nos célculos
variou entre 14 Ae 17 A.

3.3 Analise estrutural e calculo de energias totais

Consideramos uma amostragem de sete estruturas inicibshds de5,C,N.. Descrevemos
como foi 0 processo de preparacao dessas amostras a seguir:

» Fixamos uma concentracdo intencional de boro, carbondregénio % para cada espécie
atdbmica), ou seja, a probabilidade de cada um dos noventa sises serem ocupados por
boro, carbono ou nitrogénio é a mesma;

» em cada uma das sete amostras, rotuladas de (a) a (g)psalecis aleatoriamente o tipo de
atomo (carbono, boro ou nitrogénio) em cada sitio. As astastresultantes (ndo relaxadas)
sdo mostradas na figura 3.1;

» como resultado da selecado aleat6ria do tipo de &tomo, quésieetria resultante de cada uma
das amostras ndo é exatamemgC3, N3; devido as flutuacdes estatisticas. Na tabela 3.1
indicamos a estequiometria resultante de cada amostra. nkEardas amostras (c) fixou-se o
numero de atomos de carbono, boro e nitrogénio como sendisigu
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Ro6tulo da amostra Namero de étgmos: :
Carbono| Boro | Nitrogénio
a 33 31 32
b 31 32 33
c 32 32 32
d 31 33 32
e 28 34 34
f 31 34 31
g 31 31 34

Tab. 3.1: Estequimetrias iniciais de cada amostra utiéigackste trabalho.

* as configuracdes aleatorias de cada amostra, mostradagirea3il, foram utilizadas como
configuracgdes iniciais em nosso programa de resfriamentalaio, descrito na sec¢ao 2.2.
ApOs o processo de resfriamento (descrito em mais detalbeguar) obtivemos as estruturas
otimizadas de cada uma das sete amostras.

Com as amostras preparadas, executamos alguns testessdeneisdologia, implementada no
programa de resfriamento simulado por nés desenvolvidalcelamos as energias totais das estru-
turas otimizadas utilizando o programa SIESTA e atravésodsmprograma. Obtivemos resultados
para as energias totais através do modelo com boa conc@dima os resultados obtidos com o0s
calculosab initio. A comparacdo dos resultados obtidos para as energias tlamisete estruturas
estdo mostradas na figura 3.2.

Tendo obtido resultados aceitaveis para as energias fotamscidas pelo modelo, procedemos
a analise dos resultados do resfriamento simulado. A eng&¥gnica inicial do processo de resfri-
amento,kgT, foi de 1.0 eV. Utilizamos uma lei linear de decréscimo da temperatoraaeas as
amostras e a energia total mostrou um comportamento semelpara todas as amostras durante
esse processo. A evolucdo da energia total em funcdo do allegrassos de simulagdo de Monte
Carlo & mostrada na figura 3.3.

Durante o processo de otimizag&o, percebemos nas estratfimamacao de ligagdds — N e
a segregacdo do carbono, tendendo a formagéo de regidesahves de carbono dentro de regides
de nitreto de boro. Milhdes de passos de simulacdo sdo @eosspara a otimizacdo e algumas
das etapas do processo de otimizacao para a estrutura ad(a)ostradas na figura 3.4. Podemos
perceber que as ligacdés— B, N — N sdo pouco favoraveis e seu numero diminui & medida que o
processo de otimizag&o evolui.

ApoOs o processo de resfriamento, as sete estruturas r@ssl&io qualitativamente semelhantes,
como ja era esperado devido & semelhanca do comportamepttedsa total em todos os casos.
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(9)

Fig. 3.1: Estruturas iniciais em folhas d& C, N, consideradas neste trabalho. Carbono, boro e
nitrogénio sao representados em cinza, branco e pret@atespmente.
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Fig. 3.2: Energias totais das estruturas da figura 3.1 ddpmsmizadas, calculadas usando o modelo
de energias entre primeiros vizinhos da sec¢do 2.7.1 em duhgsi correspondentes resultadds
initio, com o pacote SIESTA usando uma base DZP.

O padréo de formacéo das ilhas ndo € uniforme e obtemos asvéysnatos de ilhas em nossos
calculos. Na figura 3.5 temos as estruturas resultantesogegso de otimizacgao.

Na figura 3.6 mostramos uma célula 2x2 (de 384 atomos) dawsttimizada da amostra 3.5(a),
apos o processo de resfriamento. Percebemos de uma maa&relana neste formato a formacao
das ilhas de carbono (em destaque) depois do processo dezagfim. A quantidade e forma das ilhas
é variada, dependendo da concentracdo de carbono, borogénib da estrutura.

Observarmos que para a estrutura otimizada da amostrg,36(as iguais quantidades de car-
bono, boro e nitrogénio, existe 0 mesmo numero de liga€besB e C — N na fronteira da ilha.
Podemos, de fato, demonstrar que para estruturas com mesgentracéo de boro e nitrogénio te-
remos sempre a mesma quantidade de liga€6ed3 e C' — N nas estruturas estaveis, ou seja, temos
nameros iguais de boro e nitrogénio na fronteira da ilhae E#® esta inteiramente relacionado ao
crescimento da ilha de carbono. N6s demonstramos estartepre“teorema da vizinhanga”, no
apéndice C desta dissertacao.

3.4 Estrutura eletronica

Para permitir a andlise da estrutura eletrénica de cadateanoalculamos a densidade de estados
convoluida com gaussianas, definida como

D(e)=> e 2t , (3.1)
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Fig. 3.3: Energia total em fungc&o do nimero de passos moritedzs estruturas da figura 3.1.
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(d) N=1.5x107 passos (e) N=2.0x10" passos (f) N=4.0x107 passos

Fig. 3.4: Evolucao da estrutura 3.1(a). Mostramos de (a) a ¢olucdo da amostra com a confi-
guracao inicial, quatro configuracdes intermediarias enigaaracao final. Percebemos a segregacéo
do carbono e formacéao de ilhas dentro de nitreto de boro.

ondes; € 0 i-ésimo autovalor de Kohn-Sham. Utilizamds= 0.400 eV. O uso desta forma, em lugar
da forma usual com somatdrios de fungdes delta de Dirac, fémalalade da vizualizagdo dg<)
para uma amostra finita. Também consideramos a densidagéade® projetadas nos sitios de C, B
e N. A densidade de estados projetada nos sitios tem a forma:

Da(e) =) gaie’(s—_ﬁﬁ, (3.2)
ondeg,; € a soma das populacdes de Mulliken do auto estadbre todos os sitios do tipo(C, B
ou N) da amostra. A populacdo de Mulliken [39] nos fornece igniicado para a estimativa das
cargas atdmicas parciais.

Definida a densidade de estados, discutiremos o efeito deddes e da concentracao das espécies
atdbmicas no carbonitreto de boro. Uma caracteristica coemmodas as "amostras"(amostra tedrica)
consideradas é que, a medida que se estabelece uma dasnamifes de menor energia durante o
resfriamento, temos como resultado a diminui¢cdo na dethsid@ estados proximo ao nivel de Fermi,
com o surgimento de um "quase-gap". As densidades totaistddos para todas as amostras sé&o
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(¢)]

Fig. 3.5: Estruturas estaveis em folhasiti€’, NV, obtidas neste trabalho. Carbono, boro e nitrogénio
sao representados em cinza, branco e preto, respectivament
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Fig. 3.6: Padréo de formacé&o de ilhas de carbono em uma fellkad, V. crescida com a supercé-
lula da figura 3.5(a). Percebemos a clara segregacao damecambdorma de grafite dentro do nitreto
de boro hexagonal.

mostradas na figura 3.7 em trés etapas do processo de resftaa(imicial, intermediario e final).

Nas estruturas estaveis, temos ilhas de carbono dentrdrd®rde boro e este fato é refletido
na densidade de estados. Podemos observar, através ddadesparciais de estados projetada nos
sitios de carbono, boro e nitrogénio, mostradas na figura8e3

A mudanca na concentragéo de boro e nitrogénio muda a arderdtermi;

Um aumento na concentracdo de nitrogénio aumenta a erd@dgi@rmi € um aumento na
concentracdo de boro torna a energia de Fermi mais negativa;

a densidade de estados projetada nos sitios de Byy(;), tem pico proximo a regido de
energia do fundo da banda de conducéo, calculada para ad®BH;

a densidade de estados projetada nos sitios de nitrod&ie) tem pico proximo a regido de
energia do fundo da banda de valéncia da folha de BN;

asomadép(c) eDy(e) € semelhante a da folha BN, com a clara formagéo de um gap;

A densidade de estados projetada nos sitios de carligre,), tem um formato em "v" pro-
ximo ao nivel de Fermi, como no caso do grafeno;

O minimo deD(¢) esta sobré’r quando o nimero de atomos de boro e carbono é o mesmo,
abaixo deEr quandony > np e acima de&r quandony < ng.
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Fig. 3.7: Evolucédo da densidade total de estados (DOS) diaguzas da figura 3.1. Partimos da
densidade total de estados da estrutura inicial e na mesma figpstramos a densidade de estados de
uma estrutura intermediaria do processo de otimizacdo leciana densidade de estados da estrutura
estavel.
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Amostra Numero de étgmos . _ Energia de Fgrmi (eV)
Carbono| Boro | Nitrogénio| Inicial | Intermediario| Final
a 33 31 32 -6.1982 -5.7076 -5.1904
b 31 32 33 -6.1685 -5.3568 -5.0761
c 32 32 32 -6.1071 -5.8258 -5.9068
d 31 33 32 -6.1490 -5.8236 -6.3533
e 28 34 34 -5.9023 -5.6021 -5.9802
f 31 34 31 -6.2084 -6.6931 -6.6318
g 31 31 34 -5.8639 -5.1769 -4.9664

Tab. 3.2: Variacdo da energia de Fermi para as estrutu@aigjipara um caso intermediario e para
as estruturas otimizadas.

Esses fatos ficam claros quando analisamos os dados da3dhalade sdo dadas as energias de
Fermi para todas as amostras. Para cada estrutura fizemakwoleg para a estrutura inicial, para
uma intermediaria e para a estrutura estavel.

Os calculos de estrutura eletrénica foram feitos na Bagge (. Proximo ao nivel de Fermi, a
densidade de estados mantém o mesmo comportamento sarmiliz para os calculosdmuble(.
Para mostrar esse fato, fizemos para a estrutura da figueg 8a&¢ulos utilizando a basuble(.

Isso pode ser observado na figura 3.9.

Amostra NUmero de ét(_)mos _ E_nergia de Fermi (eV

Carbono| Boro | Nitrogénio| single¢ | double¢
a 33 31 32 -6.1982| -3.5057
b 31 32 33 -6.1685| -3.6066
c 32 32 32 -6.1071| -4.0787
d 31 33 32 -6.1490| -5.0048
e 28 34 34 -5.9023| -4.5901
f 31 34 31 -6.2084| -5.3414
g 31 31 34 -5.8639| -3.4654

Tab. 3.3: Energias de Fermi obtidas com célculos executamtosas basesingle( e double( para
as estruturas estaveis.

Observando a densidade total de estados, foi observadaamséatdo, mas sua forma foi man-
tida nas proximidades do nivel de Fermi. Dessa forma, a $iagée( € suficiente para um estudo
gualitativo para o0 nosso problema. Em todos os casos foradse um aumento no nivel de Fermi
guando utilizamos a basmuble(, substituindo a bassingle(, para o calculo da densidade de es-
tados para todas as estruturas. Os resultados dos calasl@nérgias de Fermi executados com as
basesingle( edouble( sdo mostrados em detalhes na tabela 3.3.
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Fig. 3.9: Densidade total de estados da estrutura da figbfa)3calculada nas basssgle( e
double(. Observamos que a densidade de estados conserva sua foanuan@ translacéo no nivel
de Fermi.

Como ja comentamos, a otimizacao das estruturas leva a temacalo enD (<) proximo ao nivel
de Fermi. Isso é devido ao fato de que as ilhas de carbono dfmoa estados localizados no gap
e isso pode ser observado analisando-se as estruturasdieslmBncada estrutura otimizada. Estas
estruturas de bandas s&o mostradas na figura 3.10. As figostiesm bandas de pequena disperséo
(estados localizados) na regiao de energia do gap do nitesbmro. Estes estados correspondem a
estados localizados nas ilhas de carbono. Portanto, aelltantbono tem o comportamento de um
"ponto quantico".

Calculamos a evolugéo da estrutura de bandas a medida quieastios a amostra 3.1(c) e ob-
servamos que a formacgéao de estados localizados s6 surgsra Bggtacao de ilhas de carbono. Na
figura 3.11 mostramos a evolucéo da estrura de bandas pdrataresnicial 3.1(c).
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(@)

Fig. 3.10: Estruturas de banda para as estruturas estaviggica 3.5. O grafico representa no eixo
y a energia subtraida da energia de Fermi.
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Fig. 3.11: Evolucédo da estruturas de banda para a estrutl(@.3Notamos a separacdo do nitreto
de boro do carbono através do gap que aparece na estrutiwreal ebteste gap sdo inseridos estados
localizados devido ao carbono segregado. Em 3.11(a) teesistdura de bandas para o caso inicial,
desordenado e nas figuras 3.11(b) e 3.11(c) os graficos paretapa intermediaria e para a estrura
otimizada, respectivamente.



Capitulo 4

Conclusoes

Nesta dissertacdo utilizamos um programa de Monte Cardtoehdo por nés, e calculos de

primeiros principios, utilizando o programa SIESTA, pastudar o efeito da segregacéo do carbono
em folhas deB,C,, NV, depois de um processo de otimizagéo configuracional nat@streletronica.
Podemos concluir que:

Observamos que partindo de amostragslé€’, N, com concentracédo aleatdria e aplicando o
processo de otimizacgédo via resfriamento simulado houvearaedo entre nitreto de boro e
carbono, com o carbono segregado em forma de ilhas na fobsirando que ligacdds — B,

N —N,B—C e N — (C séo pouco favoraveis.

A forma das ilhas de carbono segregado resultantes déarasfito simulado € variavel, de-
pendendo da concentracao de boro, carbono e nitrogénio.

A energia total varia com o processo de otimizagao e est&romosm comportamento seme-
Ihante para todas as amostras durante o processo de ofimizac

Um aumento na concentragéo de nitrogénio aumenta a eref@hi e um aumento na con-
cetragcdo de boro torna a energia de Fermi mais negativa.

Uma caracteristica comum a todas as amostras considérgdasa medida que se estabelecem
conformagdes de menor energia durante o resfriamentosteomoo resultado a diminuigéo na
densidade de estados proximo ao nivel de Fermi, com o sumtprde um "quase-gap".

Analisando a estrutura de bandas de uma das amostrasyarhssrbandas de pequena dis-
persao (estados localizados) na regido de energia do gajtreitm mle boro. Estes estados
correspondem a estados localizados nas ilhas de carbomn@nt®o a ilha de carbono tem o

comportamento de um "ponto quantico".
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Apéndice A

Estimativa do erro na integracao de Monte
Carlo

Na sec¢do 2.1 mencionamos que a as flutuagdes no célculo deaistpelo método de Monte
Carlo eram proporcionais 91? Vamos provar este resultado. Sejaima grandeza de interesse
experimental. Considera conjuntos de medidas cada um cantentativas para um total den
tentativas. O indice. denota uma medida em particular @na dada medida no experimento. Deno-
minamosz,, ; a tentativai da medidax. O valor desta medida é dado por

1 n
== Ta,. (A.1)
ni
A médial/ do total demn medidas é
1 m 1 m n
m =1 mn ,—1i=1

A diferenca entre a medidae a média das medidas é dada por
€q = My — M. (A.3)

Calculemos a variancia das médias:

= % i (A.4)

Agora vamos relacionar esta variancia com a variancia dasdaeindividuais. A discrepanci, ;
entre uma amostra individual e a media é

da,i = Ta,i — M. (A5)
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Assim, a variancia? dasmn medidas individuais pode ser escrita como

1 m n

ot =—> Z Aoy (A.6)

Com isso, nés escrevemos

Y da (A7)

5 (18] (3 5] ”9)

No limite de muitas medidas, esperamos apenas tefmog nos somatoérios eme j da equacao
acima. Assim, ficamos com

1 m n
O'T%,L = w Z Zdi,j (Ag)

a=1i=1

Substituindo na equacao A.6, obtemos finalmente

o2 = —, (A.10)

que é o resultado desejado, o que finaliza a demonstracgéo.



Apéndice B

Demonstracao do teorema de Hohemberg e
Kohn

A teoria do funcional da densidade se baseia num teorentameaale Hohenberg-Kohn[1], que
permite formular o problema de muitos corpos em termos daidade eletrbnica como variavel
basica. Este teorema estabelece que a energia do estadmfemtdl € um funcional Gnico da densi-
dade eletrbnica. Primeiramente, vamos mostrar que dogmpias externog,,; e Ve'xt, diferentes a

menos de uma constante, conduzem necessariamente atdezstados fundamentais,) e |¥,,).
Fazendo:

H=T+V+Veus (8.1)
onde T é o operador energia cinétiéa,; € um potencial externo e V € a interacdo elétron-elétron.

Desta forma podemos escrever:

(T +V + Vew)| Vo) = €0[ Vo) (B.2)

(T +V + V)| W) = ol Tp) (B.3)

Prova-se a primeira parte do teorema por absurdo. Suporelplg}seja igual §¥,) e entdo
subtraindo B.2 de B.3, temos:

(Veor = Veat)| o) = (g0 — 0)| ¥o) (B.4)
ondes, e, sA0 numeros reais. Isto significa ddg, eV,
contrario| W) # |W,).

Novamente por absurdo mostrar-se que diferentes potsmci@rnos conduzem a diferentes den-

s6 podem diferir por uma constante, caso
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sidades eletrénicas do estado fundamental. De acordo cemadgio variacional:

g0 = (ol H|Wo) < (Vo H| Vo) = (WolH + Vewr — V| W) =

ot [ PolVas = Vil (B.5)

g0 = (Vo H'| W) < (Wo|H'| Vo) = (Wo|H + Vi — V| Vo) =
co+ [ polViay = Veulldr (B.6)

Usando a suposicéo de qugr) = p,(r) e somando B.5 com B.6, temos:

€0+ 82] < 62) + €0 (B?)

que ndo é correto. Assim concluimos qugr) # p,(r) paraV.,, # V.. e que portantds, é
funcional unico da densidade eletrbnica do estado fundiine® teorema de Hohenberg-Kohn
pode ser generalizado para incluir estados degenerade® fumalmente importante. Uma outra
forma mais elegante de demonstracgao foi feita por Levy @@, inclui automaticamente os estados
degenerados.



Apéndice C
Demonstracao do Teorema da Vizinhanca

Nas folhas deB,C, N, analisadas no presente trabalho, observamos o padrdomacts de
ilhas de carbono dentro do nitreto de boro hexagonal & megida estrutura vai se tornando mais
estavel. Em estruturas com mesma quantidade de boro eéritopgercebemos que existe 0 mesmo
numero de ligacdeS — B, n¢ g, € de ligacdes' — N, noy na fronteira da ilha de carbono. Isto pode
ser demonstrado, como faremos em seguida.

Fig. C.1: Estrutura3,C, N, com uma ilha de carbono e iguais quantidades de boro e niimgé

Partimos da estrutura da figura C.1, onde temos uma ilha #emarcom quantidades iguais
de boro e nitrogénio na fronteira. Podemos crescer estadlarbono substituindo os nitrogénios
ou 0s boros por carbonos. Assim, teremos uma mudanca no ow@edigacdes entre 0s atomos.
Vamos analisar esta variacdo no niamero de ligagfes. Terat®dipos possiveis de configuracoes,
rotuladas de (a) a (d), na fronteira da ilha de carbono, cardemos observar na figura C.2.

Substituindo o nitrogénio marcado por carbono,na conf@@aaC.2(a), 0 numero de ligacdes
entre carbono e bora, g, aumenta:
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a0 P2 0c

(@) (b)

R

(c

Fig. C.2: Possiveis ligacdes na fronteira da ilha de carbdfm C.2(a) C.2(b) temos o primeiro
caso com as duas possiveis ligacdes com boro e nitrogénid®Zn) e C.2(d) o segundo caso das
possiveis ligagoes.

antes da troca depois da troca
nen — nen — 1 . (Cl)
ncp — nep + 2

Substituindo o boro marcado por carbono, na configuracaf);.@ nimero de ligacdes entre
carbono e nitrogénioy-, aumenta e o numero de ligacdes entre carbono e hegg,diminue:

antes da troca depois da troca
NoN — nen + 2 . (C2)
nes — nep — 1

Substituindo o boro marcado por carbono, na configuragéc); @ nimero de ligacdes entre
carbono e nitrogénioy-, Novamente muda:

antes da troca depois da troca
NoN — noey +1 . (C3)
nes — nep — 2

Por fim, substituimos um nitrogénio por carbono na ultimafigomagéo, C.2(d), e temos um



59

aumento no numero de ligagBes entre boro e carbono e umauilpdamo nimero de ligacdes entre
carbono e nitrogénio:

antes da troca depois da troca
n — ney — 2
CN CN (C.4)
nee —_— neg + 1

Para mantermos constante a igualdade entre o nimero desaderhoro e o nUmero de atomos de
nitrogénio (nossa hipotese), devemos substituir um par-bibrogénio por dois atomos de carbono.
Isto pode ser feito de quatro maneiras. Combinando as egsiagderiores:

1. C.1seguidade C.2:

antes da troca depois da troca
NeN — ney +1 . (C5)
nep — nep + 1
2. C.1seguida de C.3:
antes da troca depois da troca
ncon — NN . (C6)
nces - nce
3. C.2 seguida de C.4:
antes da troca depois da troca
neN — neN . (C.7)
nce - nep
4. C.3 seguidade C.4:
antes da troca depois da troca
non — nen — 1 . (C8)
nes — neg — 1

Em todos as condi¢des de crescimento da ilha de carbono, woreras iguais de boro e nitrogénio,
conserva-se a igualdade entre nimero de ligagggse ncp, OU Seja, teremos sempre 0 mesmo
namero de atomos de boro e carbono na vizinhanca da ilha.



