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RESUMEN

En este trabajo se estudiaron las propiedades termo-magnéticas de la aleacion
AlCu;Mny a través de la simulaciéon de un modelo de red Heisenberg, el cual
describe microscopicamente el sistema. Para la simulacion se utilizo el algoritmo
Metropolis Monte Carlo, iterando sobre una red con condiciones de borde periddicas,
partiendo de una configuracioén inicial ordenada. El sistema se dejé evolucionar
10000 pasos Monte Carlo (pmc), midiendo cantidades fisicas tales como:
susceptibilidad magnética y calor especifico, para cada un (1) pmc y promediando los
datos obtenidos. La simulacion se implementd en Fortran 77; los experimentos se
realizaron para concentraciones de Mn en el rango de 0.1 a 0.9, y temperaturas entre
570K y 615K. Se registraron datos de calor especifico y susceptibilidad magnética, lo
que permitid hacer un andlisis de las temperaturas de transicion magnética. Se
compararon los resultados de la simulacion con los datos experimentales existentes
para la aleacién, evidenciandose que los resultados obtenidos estan dentro del rango
del error experimental documentado para cada aleacion, lo cual da validez al modelo
que permite el estudio de las propiedades termo-magnéticas de la aleacion

AICU.3_XMIIX .

Vi



INTRODUCCION

Un sistema se define como un grupo de objetos unidos por alguna forma de
interaccion o interdependencia para realizar una funcion especifica [1], con su estudio
se pretende aprender, disenar, cambiar, conservar y, si es posible, controlar su
comportamiento, no obstante, este analisis se puede realizar mediante la
experimentacion directa, la construccion de un prototipo a escala, o el desarrollo de
un modelo de relaciones logicas o cuantitativas [2]. En ocasiones, razones como: el
costo, riesgo, elevado consumo de tiempo o simplemente la imposibilidad de llevar a
cabo el estudio con el sistema real, pueden ser factores determinantes para el
desarrollo de un modelo. La simplificaciéon del sistema real en términos de un
modelo, se concentra principalmente, en la identificacion de las variables y relaciones
dominantes que lo gobiernan. Asi pues, describir un sistema significa que se
construye algun tipo de representacion o modelo de él. Sin embargo, un modelo no
representa todos los aspectos de un sistema; pues hay hechos reales que son omitidos,

abreviados, alterados o aproximados, de acuerdo a los objetivos del estudio [3].

Un modelo es la representacion de un objeto, sistema, o idea, de forma diferente
a la entidad misma [1]; con el que se pretende aumentar la comprension, hacer
predicciones y, posiblemente, ayudar a controlar el sistema; por ello, el uso de
modelos hace posible la experimentacion controlada en situaciones en que los
experimentos directos serian impracticos o prohibitivos por su costo y riesgo [1],
ademads, permiten evaluar decisiones o acciones sin que se lleven a cabo experimentos

reales [2].

Un modelo de simulacion comunmente, toma la forma de un conjunto de
hipotesis acerca del funcionamiento del sistema, expresado como relaciones

matematicas o logicas entre los objetos de interés del mismo [4]. En tal sentido, la



simulacion de un modelo implica el uso de expresiones matematicas y ecuaciones que
se acercan mucho a las fluctuaciones aleatorias del sistema simulado y que son tan
complejas que resulta imposible resolverlas sin la ayuda de los computadores

electronicos [5].

Los modelos de simulacion se clasifican en diferentes tipos, entre los que se
encuentran: los deterministicos y los estocasticos. Los modelos deterministicos se
caracterizan, porque sus relaciones producen un comportamiento unico, y los cambios
de estados se pueden predecir de manera perfecta; carecen de incertidumbre, por su
parte, los modelos estocésticos, son aquellos en los que por lo menos una de las

caracteristicas de operacion, esta dada por una funcion de probabilidad [3].

Mais que describir el comportamiento global de un sistema directamente, el
modelo de simulacion describe la operacién del mismo en términos de los eventos
individuales de las componentes del sistema. En particular, el sistema se divide en
elementos cuyos comportamientos se pueden predecir, a través de distribucion de

probabilidad para cada uno de los diferentes estados posibles [6].

Para que una simulacion sea 1til debe necesariamente incorporar elementos de
dos atributos en conflicto: realismo y simplicidad. Por un lado, el modelo ha de servir
como una aproximacion razonable al sistema real y debe incluir la mayor parte de las
caracteristicas mas importantes de éste; por otro lado, no es conveniente que el
modelo resulte tan complejo que sea imposible entenderlo o manipularlo [3].
Esencialmente, la simulacion, es una técnica que permite imitar el funcionamiento de
un sistema del mundo real cuando evoluciona en el tiempo, e implica experimentar
con el modelo que lo representa, aplicandole ciertas entradas, observar y estudiar sus

salidas.



La simulacion estocastica, es una técnica empleada para el analisis de sistemas
cuyo comportamientos se describen a través de distribuciones de probabilidad. Esta
consiste en resolver computacionalmente posibles situaciones reales de un sistema,
segun el modelo matematico que lo representa; es decir, representar en computadora
una o mas posibles situaciones reales que permitan adquirir conocimientos del
sistema, introduciendo necesariamente en el proceso computacional algoritmos
aleatorios. Por consiguiente, cuando se emplean modelos estocasticos, la simulacién
debe ser capaz de generar variables aleatorias, ya sea a partir de tablas empiricas o de
distribuciones tedricas de probabilidad con los parametros deseados; para ello se hace

uso de numeros aleatorios y del muestreo con base en el método Monte Carlo [1].

El método Monte Carlo, es una técnica que puede ser usada para simular el
comportamiento de sistemas fisicos o matematicos; se diferencia de otros métodos de
simulacidn por ser estocastico; este comportamiento generalmente resulta del uso de
secuencias de numeros aleatorios [7], la idea basica, es simular aleatoriamente la
fluctuacion de un sistema de un estado a otro en el curso de un experimento [8].
Existen principalmente tres tipos de simulaciones Monte Carlo que pueden
distinguirse: el Directo, en el cual los nimeros aleatorios son usados para modelar el
efecto de procesos complicados; la Integracion, la cual es una técnica para calcular
integrales usando numeros aleatorios; y por ultimo, el Metropolis, en el que una
secuencia de distribuciones de un sistema es generado en una cadena de Markov. Este
ultimo método permite estudiar propiedades estaticas de sistemas clasicos de muchas

particulas [9].

Asi pues, la simulacion es hoy una metodologia de experimentacion
fundamental en campos tan diversos como la economia, la estadistica, la informatica
y la fisica con enormes aplicaciones industriales y comerciales [2]. En Fisica
Estadistica la simulacion ha tenido gran auge sobre todo en el ambito de la mecanica

estadistica, la cual estd interesada principalmente en el célculo de las propiedades de



la materia condensada. La dificultad asociada con el estudio de estos sistemas, es que
ellos estan compuestos de muchas partes, tipicamente 4tomos o moléculas. Estas
partes normalmente son todas iguales o diferentes; y a menudo obedecen a
ecuaciones de movimientos que pueden expresar el comportamiento del sistema
entero [8]. La mecanica estadistica intenta resolver estas ecuaciones, calculando las
propiedades del sistema a través de las probabilidades, debido a que estas propiedades

tienen comportamientos predecibles y definidos por distribuciones de probabilidad.

En Fisica Estadistica se hace uso de la simulacion para resolver diversos
problemas que dado su complejidad y naturaleza estocastica no pueden ser tratados
de manera experimental. Uno de los problemas ampliamente tratado es el estudio de

las propiedades microscopicas de las aleaciones metalicas.

Las aleaciones metalicas son compuestos formados por un agregado cristalino
de dos 0 mas metales o de metales con metaloides. A menudo el material que resulta
de esta combinacion posee caracteristicas propias de los elementos individuales, pero
en ocasiones la aleacion resultante posee caracteristicas nuevas. Las propiedades de
las aleaciones dependen de su composicion y tamafio, forma y distribucién de sus
fases o microconstituyentes; asi pues, la adiciéon de un componente aunque en muy
pequenas proporciones, pueden modificar intensamente las propiedades de la

aleacion.

El andlisis de las propiedades de estos materiales se realiza a través de la
mecanica estadistica haciendo uso de las técnicas de simulacion, y en particular del
método Monte Carlo, el cual, es el mas importante de los métodos numéricos usados

para resolver problemas en Fisica Estadistica [8].

El proposito de esta investigacion es simular a través del método Monte Carlo

el comportamiento magnético de la aleacion AlCu; <Mny, al actuar sobre ella factores



tales como: temperatura y campo magnético externo; esto con el objeto de obtener
propiedades fisicas que permitan estudiar las propiedades termo-magnéticas de esta

aleacion.

El presente trabajo estd dividido en tres (3) capitulos. En el capitulo I, se
muestra la presentacion del proyecto, dando a conocer el planteamiento del problema,
el alcance y las limitaciones. El capitulo II, corresponde al marco de referencias; el
cual estd conformado por el marco teérico, donde se definen los conceptos basicos
necesarios para entender la investigacion; y el marco metodologico que describe las
metodologias empleadas. El capitulo III, es el desarrollo del trabajo; en éste se
especifica la formulacion del modelo de simulacion y se detalla su codificacion en el
lenguaje de programacion Fortran 77; asimismo, se muestra la validacion del modelo
y la experimentacion con el mismo. Finalmente se presentan las conclusiones y

recomendaciones.



CAPITULO |
PRESENTACION

1.1 Planteamiento del Problema

Las tecnologias metalurgicas estan destinadas a satisfacer diversas necesidades,
las cuales se basan fundamentalmente en el disefio de nuevos materiales. En este
sentido, el Laboratorio de Fisica de la Materia Condensada de la Universidad de
Oriente, actualmente, cuenta con un grupo de investigadores dedicados al estudio de
propiedades fisicas, en particular propiedades térmicas y magnéticas en aleaciones
binarias y ternarias; asi como también al disefio, caracterizacion y modelado de
nuevas aleaciones con aplicaciones tecnoldgicas. Con frecuencia se requieren llevar a
cabo experimentos de manera controlada y sin riesgos; y a menudo surge la necesidad
de predecir bajo determinadas condiciones, el comportamiento de ciertas propiedades
de una aleacion en particular. Dadas las recientes investigaciones de diversos
materiales y la escasa informacion sobre éstos, en la actualidad, existe gran interés
por modelar a través de técnicas de simulacion el comportamiento termo-magnético

de materiales compuestos por una matriz metalica Al-Cu-Mn.

Estos materiales son significativos, debido a sus propiedades térmicas y
magnéticas intrinsecas, las cuales los hacen muy apropiados para diferentes
aplicaciones, entre las cuales se pueden sefialar la conductividad térmica, la
fabricaciéon de sensores magnéticos, instrumentos quirdargicos, entre otros. Como
consecuencia de su amplia aplicabilidad, la simulacion de las propiedades de estos
materiales es de gran importancia, puesto que permitird conocer y predecir el
comportamiento termo-magnético de estas aleaciones, que en la actualidad, estan

siendo usadas o se pretenden usar en aplicaciones industriales y de ingenieria.



1.2 Alcance y Limitaciones

1.2.1 Alcance

El programa desarrollado para la simulacion del comportamiento termo-
magnético de la aleacion AlCu; Mny, permite:

Realizar experimentos con la aleacion AlCu;Mny para una concentracion de
Mn en el rango de 0.1 a 0.9 y temperaturas entre 570K y 615K; ademdas permitird

hacer réplica de los mismos.

Obtener informacion de cantidades fisicas tales como: calor especifico y
susceptibilidad magnética, las cuales son utiles para hacer inferencias acerca del

comportamiento termo-magnético de la aleacion.

Obtener graficamente las siguientes relaciones: temperatura — calor especifico y

temperatura — susceptibilidad magnética.

1.2.2 Limitaciones
Para la validacion del modelo sélo se consideraron los datos reportados en la

literatura.

Se disponia de datos experimentales de la aleacion AlCusMny para

concentraciones, x = 0.4, x =0.6,x=0.8 y x=0.9.



CAPITULO 11
MARCO DE REFERENCIA

2.1 Marco Tedrico

2.1.1 Antecedentes de la investigacion

En el afio 1953, Metropolis y sus colaboradores, introdujeron un algoritmo
capaz de generar una cadena de Markov de estados con distribucion de probabilidad
de Boltzmann [2], el cual resulté muy util para simular los estados de un sélido luego
de ser sometido a un tratamiento térmico, hasta alcanzar su equilibrio fundamental
[10]. El algoritmo se basa en técnicas de Monte Carlo y es muy utilizado para
calcular promedios y estudiar propiedades de los materiales [11]. En el Metropolis, el
equilibrio térmico a una temperatura determinada se consigue mediante la generacion
de un elevado numero de transiciones, utilizando la distribucion de Boltzmann, para

describir el equilibrio térmico [10].

El estudio de propiedades magnéticas en aleaciones formadas por una matriz de
paladio (Pd) o platino (Pt), ha sido ampliamente tratado empleando la dinamica del
algoritmo Metropolis, aplicada a sistemas de N espines definidos en un modelo tipo
Heisenberg; ésta técnica puede ser empleada exitosamente para estudiar aleaciones
binarias, permitiendo calcular promedios térmicos de interés [12]. Dada la gran
potencialidad del algoritmo Metropolis, éste ha permitido estudiar una gran cantidad
de propiedades y fendmenos fisicos, con excelentes resultados: estudios de las
propiedades fisicas de materiales nanoestructurados [13], propiedades fisicas de

aleaciones diluidas [14], entre otros.

Desde el punto de vista experimental, los trabajos realizados en aleaciones
Al-Mn [15], base de la aleacion comercial 3003, la cual es la de mayor productividad

en la industria nacional de aluminio, han arrojado resultados que evidencian el



comportamiento de diferentes propiedades fisicas en estas aleaciones; sistemas como
AlCu3«Mny exhiben magnetorresistencia gigante (GMR), sus estructuras y fases
cristalinas han permitido conocer profundamente su ordenamiento atdmico y hacen
de estas aleaciones fuertes candidatas para su aplicacion en el disefio de dispositivos

magnéticos [16].

2.1.2 Area de estudio
El area de estudio de este trabajo es la simulacion de sistemas. A continuacion

se presentan aspectos tedricos importantes para entender la presente investigacion.

Simulacion

La simulacion, es una técnica numérica empleada frecuentemente para conducir
experimentos en una computadora; estos experimentos comprenden ciertos tipos de
relaciones matematicas y ldogicas, las cuales son necesarias para describir el
comportamiento y la estructura de sistemas complejos del mundo real a través de
largos periodos de tiempo [17]. En otras palabras, esta técnica consiste en disefiar y
desarrollar un modelo computarizado de un sistema y experimentar con ¢l, con el
proposito de entender su comportamiento o evaluar varias estrategias con las cuales

se puede operar el mismo [1].

La simulacion ha resultado aceptable en muchas situaciones donde la realidad
es demasiado cara, peligrosa o compleja para permitir que el ser humano empiece a
aprender a controlarla [18]; ésta permite realizar experimentos controlados, los cuales
se llevan a cabo en el modelo en lugar de hacerlo en el propio sistema real [6]; a
demas puede ser aplicada a una gran cantidad de areas, debido a que los avances
tecnoldgicos y la disponibilidad de software, hacen de ella una herramienta muy util

para el estudio de sistemas [17].
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En la creacion de simulaciones hay tanto ciencia como arte; la ciencia se ocupa
de encontrar las férmulas que relacionan los elementos del sistema que se estd
intentando simular; el arte consiste en presentar estas formulas de forma que parezcan
lo mas posible a la realidad; esto significa que el resultado debe ser realista y de
forma que se pueda comprender facilmente [18]. El proceso de simulacion incluye la
ejecucion del modelo a través del tiempo, para generar muestras representativas de las
mediciones de desempefio o funcionamiento; en este sentido se puede considerar a la
simulacion como un experimento de muestreo acerca del sistema real, cuyos

resultados son puntos de muestras [4].

La simulacion computarizada, es una aproximacion cientifica véalida para
entender las leyes de la naturaleza, y ha llegado a ser un complemento de la teoria y
de los experimentos [11]. A menudo es posible ver que las técnicas experimentales,
incluso las mas modernas, son todavia incapaces de comprobar lo que la teoria tiene
por cierto, y en ocasiones, esta teoria no encuentra buenas explicaciones para lo que
reportan los experimentos; una tercera via que acorta la brecha entre estos dos
enfoques es la simulacion computarizada [19]. La Figura 1 muestra la relacion entre
teoria, experimento y simulacidon; cada enfoque es distinto, pero estan fuertemente

relacionados unos del otro.

Simulacion

Naturaleza

Teoria < > Experimento

Figura 1. Relacion teoria, experimento y simulacion.
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Con frecuencia, el tratamiento teodrico de sistemas fisicos reales, no son faciles
de tratar tedricamente, un ejemplo de ello es el problema de comprender el
comportamiento especifico de un sistema de muchas particulas interactuando y que
estan experimentando una transicion de fase. No obstante, es posible proponer un
modelo que contenga las caracteristicas esenciales de la fisica del sistema y a través
de una simulacién determinar sus propiedades; si la simulaciéon que ahora juega el
papel de teoria coincide con el experimento, entonces el modelo es aceptado como

una buena representacion del sistema [20].

Los sistemas reales no son faciles de estudiar experimentalmente, debido a la
complejidad de sus partes constituyentes. A veces es polémico afirmar si algin
fenomeno observado experimentalmente es intrinseco o debido al efecto de agentes
desconocidos. Las simulaciones hacen posible el estudio de fendémenos que no
pueden ser observados experimentalmente, y proporcionan informacion mas detallada

que la que se podrian obtener de los experimentos de sistemas reales [20].

Por otro lado, es importante subrayar que una comparacién entre la teoria
analitica y los experimentos no siempre llevan a respuestas conclusivas y a veces son
necesarias las simulaciones para unir esta brecha. Una comparacion directa entre la
simulacion de un modelo y un experimento puede indicar mas concluyentemente si

un modelo propuesto representa o no el sistema real [11].

Las ventajas que ofrece la simulacion computarizada como metodologia de
estudio de sistema, son las siguientes [17]:

Permite analizar el efecto de cambios internos y externos en un sistema, al
hacer alteraciones en el modelo; y de esta manera observar los efectos de esas

alteraciones en su comportamiento.
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Proporciona un método mas simple de solucion cuando los procedimientos

matematicos son complejos o dificiles.

Un estudio de simulacidon facilita una observacion detalla del sistema que se
esta simulando, lo cual puede conducir a un mejor entendimiento de éste y sugerir

estrategias que mejoren su operacion y eficiencia.

La simulacion de sistemas complejos puede ayudar a entender mejor la
operacion de un sistema, detectar las variables mas importantes que interactuan y

comprender mejor las interacciones entre estas variables.

La técnica de simulaciéon puede ser usada para experimentar con nuevas
situaciones, sobre las cuales se tiene poca o ninguna informacion. A través de esta

experimentacion se pueden anticipar mejores resultados no previstos.

A diferencia de las ventajas mencionadas, la técnica de simulacidén presenta el
problema de requerir equipos computacionales y recursos humanos costosos.
Ademas, generalmente se requiere bastante tiempo para que un modelo de simulacion

sea desarrollado y perfeccionado [17].

El estudio de un sistema a través de una simulacidon requiere como primer paso
la construccién de un modelo [21]. Un modelo cientifico puede definirse como una
representacion simplificada de un sistema, proceso o teoria, con el que se pretende
aumentar su comprension, hacer predicciones y posiblemente ayudar a controlar el
sistema. Por ello, el propdsito de un modelo es capacitar a un individuo para
determinar cdmo uno o varios cambios en el aspecto del sistema modelizado pueden

afectarle parcial o globalmente [2].
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Son muchas las ventajas que ofrece la utilizacion de modelos para la simulacion
de sistemas, entre las que se pueden destacar las siguientes [21]:

Permite a los investigadores organizar sus conocimientos teoricos y sus
observaciones empiricas sobre un sistema, asi como deducir las consecuencias 1dgicas

de esta organizacion.

Facilita una mejor comprension del sistema.

Proporciona una perspectiva sobre detalles y aspectos relevantes.

Facilita el analisis.

Es mas facil de manipular que el sistema real.

Permite controlar mejor las fuentes de variacion que lo que permitiria el estudio

directo del sistema.

Generalmente es menos costoso que experimentar con el sistema real.

Los modelos son disefados para imitar el comportamiento de sistemas, con el
objeto de muestrear ciertas caracteristicas y recolectar informacion de interés [6]. El
modelado de la simulacidon es una metodologia aplicada y experimental que intenta:
describir el comportamiento de un sistema; postular teorias o hipotesis que expliquen
el comportamiento observado; usar esas teorias para predecir un comportamiento
futuro, es decir los efectos que se produciran mediante cambios en el sistema o en su
método de operacion [1].

Una vez que un modelo de simulacion ha sido desarrollado y establecido la
confianza del mismo, se llevan a cabo una serie de simulaciones para conocer el

comportamiento del sistema [22]. El desarrollo y uso de un modelo permite a un
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experimentador observar y jugar con el sistema, lo que ayuda a entender y adquirir

experiencia sobre ciertas situaciones [1].

Método Monte Carlo

Bajo el nombre de método Monte Carlo se agrupan una serie de procedimientos
que analizan distribuciones de variables aleatorias usando simulacion de numeros
aleatorios. Este es un método numérico para simulaciones estadisticas, aplicable a
cualquier tipo de problema estocastico; y da solucion a una gran variedad de
problemas matemadticos haciendo experimentos con muestreo estadisticos en una

computadora [23].

Generalmente, en estadistica los modelos estocéasticos se usan para simular
fendmenos que poseen alglin componente aleatorio; sin embargo, en el método Monte
Carlo el objeto de la investigacion es el objeto en si mismo; un suceso aleatorio o

pseudo-aleatorio se usa para estudiar el modelo [23].

El método Monte Carlo es un juego de oportunidades, donde cada eleccion
aleatoria es dictada por reglas dadas por la funcion de densidad de probabilidad que
gobierna el sistema. Los problemas que pueden tratarse con esta técnica son diversos:
integracion, optimizacion, simulacion de sistema, modelos graficos probabilisticos,
graficas computarizadas, fenomenos fisicos, simulacién de juegos, entre otros. En las
simulaciones Monte Carlo no se siguen la dependencia del tiempo de un modelo para
que los cambios no ocurran rigurosamente, sino mas bien de una manera estocastica,
a través de una secuencia de numeros aleatorios que se generan durante la
simulacion [20].

Las simulaciones Monte Carlo de sistemas atomicos, permiten obtener
informacion microscopica de los sistemas modelados, que puede ser mas detallada
que la obtenible por experimentos en sistemas reales. Los resultados obtenidos son

promedios, los cuales son muy exactos aparte del error estadistico que puede ser muy
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pequetios. Al aplicar el método Monte Carlo en la Fisica Estadistica, se parte de una
descripcion del sistema y mediante el uso de numeros pseudo-aleatorios se genera la

probabilidad debida con la cual seran pesados los diferentes estados del sistema [24].

En el método Monte Carlo, las experiencias o datos artificiales se generan a
través del empleo de algin generador de numeros aleatorios [1]; los nimeros
aleatorios son considerados el corazén de este método, ademds son piezas
determinantes para el éxito en la precision de los resultados de una simulacion [11].
Por consiguiente, toda simulacion de cualquier sistema o proceso en el que haya
componentes aleatorios, inherentemente requiere de un método para generar u

obtener nimeros que sean aleatorios en algun sentido [2].

Generadores de numeros aleatorios

En todos los generadores de computadoras, los nimeros son generados de uno
previo a través de una féormula matematica; esto significa que cada nuevo valor es
determinado por uno o varios de sus predecesores. Sin embargo, las sucesiones
generadas a través de estos algoritmos poseen propiedades que los hacen muy

convenientes para las simulaciones [9].

Una de las caracteristicas deseable en un generador de niimeros aleatorios es su
reproducibilidad, de manera que puedan hacerse réplicas de experimentos bajo las
mismas condiciones cuando sea necesario, y de esa forma comprobar la consistencia
y exactitud de los resultados. Asimismo, otra propiedad relevante de los generadores
de niimeros aleatorios es que posean un periodo lo suficientemente largo, lo cual es
importante en simulacién, puesto que es muy frecuente realizar simulaciones

detalladas de sistemas complejos que demandan gran cantidad de nimeros aleatorios

12].



16

Existen diferentes tipos de generadores de numeros aleatorios; uno de los mas
documentados y usados es el generador congruencial lineal, el cual sigue la férmula
de recursion [2]:

Xor1 = (a*X, + b) (1)
para un multiplicador a, sesgo b, médulo m y semilla Xy, donde a, b € {0,1,..., m - 1}.
Una seleccion cuidadosa de los parametros (a, b, m) permite obtener de manera
eficiente sucesiones de numeros suficientemente largas y aleatorias para muchos

propositos [2].

Es importante tomar en consideracién ciertos aspectos acerca de los
generadores congurenciales lineales [2]:

Un generador congruencial tiene ciclos.

La longitud del ciclo depende de la seleccion de los pardmetros, y determina el

periodo del generador.

Dentro de selecciones de pardmetros que conducen a una misma longitud de

ciclo, algunas salidas pueden ser mas aleatorias que otras.

Un caso especial de los generadores congruenciales lineales, es cuando el
parametro b = 0, el cual se denomina generador multiplicativo y tiene la

particularidad de poseer periodo maximo m - 1 [2].

Se dice que un generador multiplicativo tiene periodo m - 1 s6lo si m es primo.
El periodo divide am - 1 y es m - 1 si 'y s6lo si a es una raiz primitiva de m - 1, es
decir a#0,a" " #1 mod m, para todo los factores primos p de m - 1. Dos
elecciones frecuentes para m, son m = 2°! - 1, en computadoras de 32 bits y m = 2'° +

1 en computadoras de 16 bits [2].
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La eleccion de los parametros apropiados de un generador congruencial lineal
es un elemento determinante en la exactitud de los resultados de una simulacion. Su
importancia radica en que el tratamiento numérico de muchos problemas con
frecuencia requiere de gran cantidad de numeros aleatorios; por ello el periodo del
generador debe ser mucho mas largo que la cantidad de nimeros que son necesarios

en la simulacion [11].

Existen tres criterios para elegir un generador multiplicativo que se pueda

proponer como minimo estandar en arquitecturas de 32 bits [2]:
Ser de periodo maximo.
Que su salida parezca aleatoria.
Que se pueda implementar de forma eficiente en aritmética de 32 bits.

Una buena eleccion del parametro m, por la facilidad de implementacion y por
ser primo es, m = 2°' - 1. Los tres criterios limitan la posible eleccién de
multiplicadores. El multiplicador que se ha convertido en estandar es el asociado a a
= 7> =16807; ya que 7 es una raiz primitiva de 2°' - 1, por lo que el generador es de
periodo maximo; ademds puede implementarse correctamente en casi cualquier

sistema [2].

Una vez seleccionados los parametros indicados anteriormente, una
implementacion del generador es la siguiente:

X1 = (7° *X,) modulo 2°' — 1 )
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Este generador ha sido probado en forma extensa y los resultados de las pruebas

estadisticas indican que es muy satisfactorio para emplearse en simulaciones [9].

Por otro lado, para un generador congruencial lineal los niimeros aleatorios
uniformemente distribuidos en el intervalo (0,1), pueden ser generados mediante la
siguiente expresion [2]:

u(0,1)=2X, (3)

Procesos estocasticos

Un proceso estocastico es un fenomeno aleatorio que surge en un proceso que
se desarrolla en el tiempo de una manera controlada por medio de leyes de
probabilidad. En un proceso de este tipo los valores de las observaciones no pueden
predecirse con exactitud; sin embargo, puede especificarse una probabilidad de

observar determinado valor [25].

Se define un proceso estocastico, como una coleccion indexada de variables
aleatorias {X;}, donde el indice ¢ toma valores de un conjunto 7 dado. Con frecuencia
T se toma como un conjunto de enteros no negativos y JX; representa una caracteristica

mensurable en el tiempo ¢ [6].

Para describir un modelo de probabilidad se hace necesario especificar una
probabilidad para cada uno de los valores del estado inicial; ademas se debe indicar
para cada estado subsiguiente X;;; todas las probabilidades condicionales de la forma
siguiente:

P(X,, =j/X =iX,_ =k_,oX =k,X,=k,) (4)
esto quiere decir que para todos los tiempos ¢, el modelo de probabilidad debe

especificar la probabilidad condicional de que el proceso esté en el estado X1, en el
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tiempo ¢ + 1, dado que en los tiempos 0, 1, 2,..., ¢ el proceso estuvo en los estados X,

X1, Xa,..., Xi [4].

Muchos procesos reales se pueden modelar examinando unicamente la historia
mas reciente, es decir examinando su ultimo estado, sin considerar todos los estados
anteriores. Una cadena de Markov es un proceso de esta naturaleza; en el momento ¢
el estado actual del proceso y todos los estados anteriores son conocidos, entonces las
probabilidades de todos los estados futuros X; (j>f) dependen inicamente del estado

actual X, y no de los anteriores, Xy, X, Xa,..., X; [4].

Formalmente, una cadena de Markov es un proceso estocastico de tiempo

discreto, tal que parat=0, 1, 2, ... y todos los estados, se tienen que [4]:

P(Xz+1 :j/Xt =0, X, :kt—lr--:Xl :klon :ko):P(Xm :j/Xz :i) (5)

En esencia, esta ecuacion indica que la distribucion de probabilidad del estado
en el tiempo ¢ + 1 depende del estado en el tiempo #(i) y no de los estados por los

cuales paso la cadena para llegar a i en el tiempo 7 [4].

Las probabilidades condicionales P(X,,, = j/X, =i) para una cadena de
Markov se llaman probabilidad de transicion. Si para cada iy j,

P(X.,=j/X =i)=P(X,=j/X,=i), (6)

para toda ¢ = 0, 1, 2,..., entonces se dice que las probabilidades de transicion son

estacionarias. Asi, tener probabilidad de transicion estacionaria implica, que las

probabilidades no cambian con el tiempo [6].
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Métodos basados en cadenas de Markov
Los métodos basados en cadenas de Markov son herramientas alternativas para
generar de manera iterativa, observaciones de distribuciones multivariantes, que

dificilmente podrian simularse utilizando métodos discretos. La idea basica es muy
sencilla: se desea generar una muestra de una distribucion 7z(x) con xe X cR",
pero ésta no puede hacerse directamente; sin embargo, se puede construir un proceso
de Markov p(- /-) cuyo espacio de estados sea X, del que es sencillo muestrear, y

cuya distribucion de equilibrio corresponda a la distribucion final IZ(X) [2].

Los métodos de construccion de cadenas de Markov con una distribucion

deseada, se fundamentan en la siguiente proposicion [26]:

Sea 9(1),9(2),... una cadena de Markov homogénea, irreducible y aperiodica,
con espacio de estado X y distribucion de equilibrio 7(6/x). Entonces conforme
>,

6Y)—2 6, donde 6 ~ (0 /x). (7)

Si se desea generar una muestra de tamafio N de la distribucion 7(8/x), de
acuerdo con esta proposicion, tenemos que después de un cierto nimero de
iteraciones ¢ suficientemente grande, los valores H(l),...,H(N ) pueden considerarse
como una muestra de tamafio N de la distribucion final de @, puesto que la cadena ha
convergido a la distribucion de equilibrio. Con frecuencia es necesario omitir los
primeros valores de la cadena al calcular promedios de interés. La idea de este

periodo de calentamiento es permitir que la cadena salga de una primera fase de

inestabilidad [27].
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Existen diversos métodos de construccion de cadenas de Markov ttiles para
obtener muestras de una distribucion arbitraria, uno de los ampliamente utilizados es
el algoritmo Metropolis [2], el cual permite realizar una caminata aleatoria a través
del espacio de configuraciones de interés; dicha caminata se disefia para que los
puntos de muestra sean distribuidos segun la distribucion de probabilidad requerida.
Para cada punto de la caminata se elige un movimiento de prueba aleatorio, que es
aceptado o rechazado segun una regla de probabilidad [7]. La aplicacion del

algoritmo Metropolis sera explicada con mayor detalle mas adelante.

Experimentos computacionales atomisticos

Los experimentos computacionales han venido a complementar o sustituir con
grandes ventajas a los experimentos reales debido a sus bajos costos, facil manejo y
simplicidad conceptual, lo que ha originado un importante avance desde el punto de
vista investigativo. Estos experimentos por lo general son desarrollados para obtener
informacion predictiva, que podria ser impracticable de obtener por medio de pruebas

reales [21].

A través de experimentos computacionales, los investigadores pueden estudiar
la estructura detallada de un sistema que no puede ser observada en tiempo real; para
ello se deben especificar explicitamente las variables de entradas del modelo; este
requerimiento permite eliminar valores de variables no deseadas simplemente
omitiéndolos de la simulacion [21]. En la simulacién de un sistema complejo, se
puede aprender mas acerca de sus interacciones internas y de sus elementos de lo que
podria aprenderse por medio de la manipulacion del mismo sistema de mundo real,
debido a nuestro control de la estructura organizacional del modelo, sus politicas y la

facilidad de variacion de sus parametros [1].

La simulacion como herramienta de experimentacion, permite hacer réplicas de

experimentos, es decir reponerlos con cambios seleccionados en los parametros o
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condiciones de operacion que son hechas por el investigador. Una replica
independiente, es aquella en la cual el modelo de simulacion es inalterado, pero la
secuencia de numeros aleatorios usados para manejar el modelo es independiente de

la secuencia empleada en la corrida original [21].

Una rama de la simulacién que tiene como objetivo primordial explicar las
propiedades de la materia con base en las propiedades atomicas, es la denominada
simulacion atomistica. Los fisicos computacionales fundamentan sus trabajos en las
formulaciones de la mecanica clésica, la mecanica estadistica y la mecanica cuantica,
con las cuales extraen informacidn acerca de los dtomos mediante representaciones
computacionales. Con esos medios ellos pueden comparar sus resultados con los

obtenidos por fisicos experimentales [19].

La simulacion de conglomerados atomicos permite conocer el detalle de los
entornos atomicos de los mas variados materiales, asi como dilucidar la naturaleza de
procesos transitorios, cuya existencia sélo era una sospecha o se desconocia por
completo. De esta manera es posible estudiar fendmenos y propiedades fisicas que no
pueden ser observados o medidos experimentalmente, ni predecirse, muchas veces, de

manera tedrica [19].

En este sentido, el estudio de propiedades magnéticas en aleaciones y
particularmente en la aleacion AlCus.xMny, puede llevarse a cabo a partir de modelos
microscopicos que representen la aleacidon como un sistema magnético; para lo cual
se debe hacer una descripcion a nivel atomico que fundamente los fendmenos
observables y las relaciones constitutivas que gobiernan estas propiedades que tienen

una realidad experimentalmente tangible [19].
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2.1.3 Area de investigacion
El area de investigacion de este trabajo estd dirigida a la simulacién de

propiedades en solidos.

Descripcion de sistemas magnéticos

Los materiales desde el punto de vista de sus propiedades magnéticas, pueden
considerarse como si estuvieran formados por pequefios imanes, los cuales en la
mayoria de los casos estan orientados al azar. El magnetismo que se observa en un
medio material tiene su origen microscopico en el comportamiento magnético de los
atomos que lo constituyen. Cada atomo tiene asociado un campo magnético que le
permite comportarse como un pequefio iman, capaz de ejercer fuerzas sobre otros
atomos y de ser a su vez afectados por ellos. En algunos materiales, el campo
magnético de los atomos es tan fuerte que las interacciones entre vecinos forman
paquetes de numerosos atomos, todos con sus campos alineados en el mismo sentido
[28]. En la Figura 2 se representa la estructura de un material como una red de
atomos; en cada sitio de la red se observa la direccion del campo que genera cada

atomo.

Figura 2. Los atomos en un material visto como pequefios imanes.

Describir un material en las condiciones accesibles en un laboratorio no es

realmente complicado, ya que no es necesario tener en cuenta todos los detalles
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inherentes. En el caso de los materiales con estructura cristalina, en los cuales cada
atomo ocupa un lugar determinado en una red periodica, la direccion del campo de
los 4&tomos pueden cambiar de orientacion segun el campo magnético externo en que
se encuentra inmerso. En tanto que el comportamiento que se observa en estos
sistemas se deban exclusivamente a la orientaciéon de esos campos, se dice que el
material es un sistema puramente magnético [28]; este es el caso de los materiales
formados por un matriz metilica Al-Cu-Mn, los cuales poseen excelentes
caracteristicas que los hacen muy apropiados para diversas aplicaciones industriales.

La Figura 3 muestra la estructura cristalina de la aleacion AICu3; 4Mny.

(—

Figura 3. Estructura cristalina de la aleacion AlCu;(Mny.

Un modelo util para describir sistemas magnéticos, es el llamado modelo de
Heisenberg, en el cual los atomos estan localizados en los sitios de una red periddica
que representa la estructura cristalina del material. El momento magnético asociado a
cada atomo en la red se alinea en la direccion del campo que genera; a este

comportamiento es lo que se llama el espin del atomo [28].
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El modelo de Heisenberg establece que las propiedades magnéticas de un
material estan asociadas a las interacciones de variables microscopicas denominadas
espines, localizadas en los sitios de la red, cuyas orientaciones son las variables
relevantes para la descripcion tedrica del sistema magnético. Lo que fisicamente se
pretende obtener del modelo es su magnetizacion, que es originada por la alineacion
de los espines, y ademas es el indicio observable del ordenamiento microscopico de
un sistema magnético. Es importante sefialar que en el modelo de Heisenberg como
en cualquier otro sistema fisico, el material siempre adoptara el estado o
configuracion de menor energia [28]. La Figura 4 corresponde a un modelo de

Heisenberg tridimensional, en ésta pueden verse los espines en los sitios de la red.

%
\X
o

R
TR
T

o
e
)

@ G
Figura 4. Modelo de Heisenberg tridimensional.

De acuerdo al modelo el estado microscopico del sistema, es la combinacion de

todos los espines s;, es decir, X = {sl,sz,s3,...,sN}. La energia configuracional del

sistema se obtiene de las interacciones de espines vecinos; y se expresa de la

siguiente manera:

N
E I—%ZJU.SI-.SJ. (8)
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donde s; es el espin del a4tomo i-esimo, el cual es un vector de modulo 1 con
componentes en x,y,z ; s..5; €s el producto escalar de dichos vectores; J;; es el valor de
las interacciones espin 7 - espin j, llamado interaccion de intercambio, que es un valor
numérico que expresa esencialmente la energia necesaria para dar vuelta la

orientacion de un espin en presencia de otro [28].

Generacion de estados o configuraciones del sistema magnético

La representacion de la aleacion AlCusxMny como un sistema magnético
mediante el modelo de Heisenberg, facilita el estudio de sus propiedades a través de
una simulacion numérica. En la realizaciéon de una simulacion frecuentemente es
necesario crear experiencias artificiales que sean caracteristicas a la situacion real del
sistema, para ello se deben emplear métodos que permitan generar variables
aleatorias; en el caso particular de esta investigacion, la generacion de estados o

configuraciones del sistema magnético [11].

Debido que los estados o configuraciones del sistema magnético descrito
anteriormente se deben a movimientos térmicos de los atomos [11], la probabilidad
de encontrar el 4&tomo a una configuracion especifica estd dada por la distribucion de
Boltzmann. De acuerdo con esta distribucion, la probabilidad que un 4tomo esté en un

estado i con energia E; a la temperatura 7, viene dada por [20]:

P(i) = Z(IT) ex;{; ET ] 9)

donde Z es una constante de normalizacion llamada la funcion de particion, que esta

definida como:

Z(T)= Zexp(%) (10)
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donde la sumatoria se extiende sobre todos los posibles estados y k, es una constante

. . -F
fisica conocida como la constante de Boltzmann. El factor exp(—’] se conoce
B

como el factor de Boltzmann.

La probabilidad dada en la ecuacion (9), usualmente no es conocida con
exactitud a causa de su denominador. Para sistemas de muchos estados, Z resulta
incalculable, ya que el crecimiento exponencial del nimero de configuraciones con el
tamafio del sistema hace que la evaluacion directa de la funciéon de particion por
enumeracion exhaustiva de todas las configuraciones sea un método inviable; por
consiguiente, resulta dificultoso explorar los estados del sistema directamente de la
probabilidad P(x). No obstante, esta dificultad puede evitarse creando una cadena de
Markov de estados {xy, x, ..., x,}, donde cada nuevo estado es originado del anterior
siguiendo una probabilidad de transicion adecuada [20]. Esta probabilidad debe ser
escogida de tal manera que la distribucion de los estados generados converja a una

distribucion de Boltzmann [11].

En consecuencia, los estados o configuraciones del sistema magnético pueden
generarse exitosamente usando métodos de simulacion basados en cadenas de
Markov; el algoritmo introducido para ello es el denominado algoritmo Metropolis, el
cual genera una sucesion de estados del solido de la siguiente manera: dado un estado
actual i del s6lido con energia E;, se genera un estado subsiguiente j aplicando un
mecanismo de perturbacion que transforma el estado actual en el siguiente mediante
una pequefia distorsion, por ejemplo el movimiento de un espin; la energia del
siguiente estado sera E;. Si la diferencia de energia, E; — E;, es menor que 0, el estado
j se acepta como actual [10]. Si dicha diferencia resulta ser mayor que 0, el estado j

se acepta con cierta probabilidad dada por:
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—(Ej—Eﬂ
€Xp —k T

El criterio de aceptacion descrito anteriormente es conocido como criterio
Metropolis [11]. El esquema general del algoritmo Metropolis [10], se muestra a

continuacion en la Figura 5.

Dado un estado actual I, a una temperatura T
enerar un estado J mediante una perturbacidn
i AL =0 el estado j es aceptado como actual

g1 AL 0 gl estado ez aceptado con probabilidad
—aE

PlAL)=a’’
Fenerar un nimero aleatorio ¥ entre (0,10
g1 fifﬂﬁf) gl estado j es aceptado como actual
SR rEfﬁﬁEj el estado j es rechazado

Iterar hasta alcanzar el estado de equilibrio

Figura 5. Algoritmo Metropolis.

El objetivo del algoritmo Metropolis es generar los estados o configuraciones
mas probables del sistema [29]; con este procedimiento, las configuraciones son
generadas de una configuracion previa usando una probabilidad de transicion que
depende de la diferencia de energia entre el estado inicial y el estado final [24]. El
algoritmo acepta un configuracion de prueba si su energia es menor que la de la
configuracion anterior, puesto que disminuciones de energias son siempre posible;
por el contrario aumentos de energia son posibles con probabilidad que depende del

incremento de la misma y de la temperatura [8].

Es importante sefialar que el criterio de aceptacion Metropolis describe la

probabilidad de transiciéon que permite aceptar una nueva configuracioén del sistema
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dada la configuracion actual del mismo; ésta probabilidad se define formalmente de

la siguiente manera [20]:

W(xi+1 /3< ‘~

ke, T

La aplicacion de la probabilidad de transicion W a una configuracion inicial
arbitraria xy, genera una sucesion de configuraciones via a un proceso de Markov, de
manera que el espacio de configuraciones es muestreado [29]. La secuencia de
configuraciones generadas, tiene la propiedad que su distribucion de probabilidad
converge hacia la distribucion indicada en la ecuacion (9) [11]. Este principio
describe propiamente un camino al equilibrio configuracional del sistema y permite

generar los estados requeridos en la simulacion [29].

Simulacién del sistema magnético

A fin de estudiar las propiedades magnéticas de la aleacion AlCus;Mny en
contacto con un bafio térmico a una temperatura 7, es posible implementar un modelo
de Heisenberg utilizando el algoritmo Metropolis, para ello se parte de una red
regular que imite la estructura cristalina de la aleacion, en cuyos sitios se localizan los

espines del sistema [11].

Dado que se desea simular un sistema grande, en principio, se deberia trabajar
con un numero enorme de particulas, pero esto no resultaria factible desde el punto de
vista numérico. Un método muy usado para simular sistemas infinitos consiste en
utilizar condiciones de contorno periddicas; éste método se implementa en la red
cubica, adoptando una geometria en la que los lados del frente y atrés; los de arriba y

abajo; asi como los lados de la derecha e izquierda son considerados contiguos; esto
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garantiza la interaccion entre espines y permite obtener la energia del sistema debido
a estas interacciones [20]. La Figura 6 muestra una red bidimensional e indica las
condiciones de contorno periddicas; en ésta los &tomos de la frontera del lado derecho
interacciona con los de la frontera del lado izquierdo, asimismo los atomos del lado

superior interacciona con los del lado inferior de la red.
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Figura 6. Red con condiciones de contorno periddicas.

Por otro lado, es importante sefialar que la simulacion se realiza sobre un
sistema de N espines escogidos aleatoriamente de la red ctbica que describe la
aleacion [12]. Ademads, se ha de suponer que un espin dado interacciona con sus

vecinos mas cercanos [24].

La idea basica para la simulacion del sistema magnético, consiste en cambiar la
orientaciéon de un espin en el sistema de N espines, y de esa manera tomar la
contribucion de la configuracion resultante y calcular los promedios de las cantidades
fisicas de interés [12]. La expresion para el calculo del valor medio de una variable 4,

corresponde a la discretizacion de dicha variable, esto es:

1 M
<A>:H;Aj (12)
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Para obtener los promedios de cantidades fisicas en la simulacion del sistema

magnético AlCusMny, el algoritmo Metropolis puede ser implementado de la

siguiente manera [30]:

l.
2.

10.

11.

Se establece una configuracion inicial ordenada y una temperatura inicial.
Se escoge al azar un 4tomo de la red y su espin es invertido con el objeto
de obtener una configuracion del sistema en el paso & + 1.

Se determina la energia del sistema Erasociada a la nueva configuracion.

Se calcula la variacion de energia del sistema, AE = E -k, donde E; es

la energia del sistema en el k-€simo paso.
Si AE es menor o igual que cero, se acepta la nueva configuracion y se va
al paso 9.

Si AE es positiva, se calcula la probabilidad de transicion

P= exp(_kAfj.
B

Se genera un nimero al azar r en el intervalo [0,1).

Si » < P, se acepta la nueva configuracion, de otro modo se mantiene la
configuracién previa, es decir, el espin no cambiaria de orientacion.

Se determina el valor de las magnitudes fisicas de interés.

Se repiten los pasos del 2 al 9 hasta obtener un ntimero suficiente de
configuraciones.

Se calculan los promedios de las distintas configuraciones que son

estadisticamente independientes una de otra.

El algoritmo Metropolis simula una dinamica estocastica de los espines [11];

cada iteracion corresponde a un paso Monte Carlo por sitio en la red, lo cual implica

un intento de cambio de espin por iteracion. Con este procedimiento se produciran

cambios de espin en cada intento cuando la temperatura sea muy alta, debido a que la
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probabilidad de transicion se aproxima a uno. Si durante la simulacién el intento de
cambio de un espin es rechazado, el viejo estado del sistema es contado de nuevo
para el célculo del promedio [20]. Después que un numero fijo de espines han sido
considerados, las propiedades del sistema son determinadas y afiadidas al promedio

estadistico que se almacena [24].

Debido que se ha iniciado la simulacion con una configuracion arbitraria que no
corresponde al estado real, puede suceder que esta configuracion tenga muy baja
probabilidad, por eso es necesario realizar un nimero de pasos previos al calculo de
los promedios térmicos; a estos pasos se les llaman afiejamiento, los cuales tienen
como objetivo eliminar los estados que no estan bien equilibrados. Inicialmente los
calculos se llevan a cabo con la temperatura y la configuracion inicial dada, sin
embargo, para las siguientes temperaturas €stos se realizan a partir de la ultima
configuracion generada de la temperatura anterior. Para cada temperatura se ejecutan

los pasos previos de afiejamiento [24].

Es importante subrayar que la simulacion del sistema genera una sucesion de
configuraciones a medida que el proceso se repite; luego de un tiempo ¢ el sistema
permanecerd en la configuracion x;; este tiempo de evolucidon puede ser descrito

como [9]:
Xo(to)— Xi(t)— Xao(ts) . . .. Xi(ty)— Xivi(ti+1). (13)

Después de un tiempo transitorio en el cual la probabilidad de transicion W
tiende a P(x) dada en la ecuacion (9); el valor medio de una variable cualquiera 4
tomada sobre M estados de la cadena de Markov resultante, es obtenido simplemente

como un promedio aritmético [9].

Al implementar el algoritmo Metropolis para llevar a cabo la simulacién de un

sistema es necesario considerar las siguientes observaciones [11]:
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Cada iteracion del algoritmo corresponde a un paso Monte Carlo. La medida
estandar del tiempo Monte Carlo, es el paso Monte Carlo por sitio (pmc/sitio), que

corresponde a la consideracion de un espin por iteracion.

Cuando se ejecuta el algoritmo, hay libertad considerable en el orden en que
son seleccionados los sitios de la red; es decir se puede ir a través de la red en forma

regular o seleccionar los sitios aleatoriamente.

Puesto que los estados subsecuentes solo difieren por el cambio de un espin sus
propiedades fisicas estan fuertemente correlacionadas. Por lo que el calculo de los
promedios necesarios pueden realizarse una vez por cada paso Monte Carlo o incluso

una vez por cada k-ésimo paso Monte Carlo.

Debe notarse que atn cuando la distribucion de los estados generados por este
algoritmo tiende a la distribucion de Boltzmann, no hay ninguna razén para asumir
que también los estados inmediatamente siguientes a la configuracion inicial ya
tienen una distribucidn cercana a ésta. Al contrario, serd necesario generar un niimero

grande de configuraciones hasta que la memoria del estado inicial se haya perdido.

Al correr la simulacion es til excluir del analisis final los estados iniciales que
no estan bien equilibrados, al menos que sean una aproximacion hacia el equilibrio

que se desea estudiar.

Lenguaje de programacién Fortran

Fortran es un lenguaje de programaciéon de propdsito general, utilizado
principalmente en aplicaciones cientificas y de andlisis numérico. Su desarrollo se
inici6 en la década de los 50 por IBM y desde entonces ha pasado por varias

versiones, entre las que se destacan: Fortran II, Fortran IV, Fortran 77 y Fortran 90.
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Actualmente la version mas comun es todavia Fortran 77, sin embargo Fortran 90 y

su version revisada, Fortran 95 ha crecido en popularidad [31].

El lenguaje Fortran ha sido ampliamente adoptado por la comunidad cientifica
para escribir aplicaciones con cémputos intensivos; si bien el lenguaje era
inicialmente un lenguaje imperativo, las ultimas versiones incluyen elementos de la
programacion orientada a objetos [32]. Fortran es un lenguaje muy sencillo, excelente
para el andlisis numérico, fue ideado como un medio capaz de expresar calculos
matematicos y cientificos sin perder de vista la eficiencia de maquina. Una de sus
ventajas principales es que ha sido estandarizado por ISO y ANSI, por lo que un
programa escrito en ANSI Fortran 77 se puede ejecutar en cualquier computadora que
tenga un compilador de Fortran 77. Fortran estdndar posee suficiente documentacion,

ademas dispone de compiladores para casi todas las maquinas [31].

Para el desarrollo del modelo objeto de esta investigacion, se ha empleado el
paquete Fortran Force 2.0; éste es un ambiente de programacién para el lenguaje
Fortran que permite crear programas para plataforma win32. El software combina un
editor y un compilador de Fortran G77; las caracteristicas mas relevantes de Force
2.0, incluye: sintaxis de color, vista preliminar de impresion, facilidad para la
depuracion de programas, ademas de ofrecer un ambiente agradable y de facil manejo

para el desarrollo de aplicaciones. Fortran Force 2.0 es de libre distribucion [33].

2.2 Marco Metodoldgico

2.2.1 Metodologia de la investigacion

Se llevd a cabo una investigacion de tipo experimental, ya que se manipularon
variables experimentales no comprobadas, en condiciones rigurosas controladas, con
el fin de describir de qué modo o por qué causa se produce una situacion o

acontecimiento particular [34].
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La recopilacion de informacion se realizd en base a revisiones bibliograficas, la
cual permitié6 obtener los datos necesarios referentes al comportamiento termo-

magnético de la aleacion AlCus xMny.

2.2.2 Metodologia del area aplicada
En el desarrollo de la investigacion se utilizé la metodologia para el proceso de

simulacion de sistemas, que consta de las siguientes fases:

Definicion de sistema

Esta fase comprendio la determinacion de los limites y restricciones para definir
el sistema. Ademas, se empled la recopilacion de informacion basada en revisiones
bibliograficas con el proposito de definir el sistema constituido por la aleacion

AlCus Mny [1].

Formulacion del modelo

Esta etapa consistio en la reduccion o abstraccion del sistema real a un
diagrama de flujo logico. Se formuld el modelo disefiando los algoritmos que
representaron los componentes de interés del sistema en estudio. Para ello se
utilizaron diversos algoritmos tales como: algoritmo Monte Carlo Metropolis,
algoritmo de un generador de nimeros aleatorios uniforme, algoritmo de la estructura
de red que forma la aleacion AlCus<Mny; entre otros. Asimismo, se recolectd la
informacion necesaria sobre las variables involucradas: temperatura y concentracion
de los elementos metélicos; asi como también, datos de los parametros que fueron

partes del modelo [1].

Preparacion de los datos
Se determinaron a través de la bibliografia, los datos reportados sobre el

comportamiento termo-magnético de la aleacion, con la finalidad de identificar los
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datos que el modelo propuesto requiere [1].

Traslacion del modelo

El programa para la simulacion, se desarroll6 haciendo uso del paquete Fortran
Force 2.0, a través del cual se codificaron los algoritmos que describen el
comportamiento del sistema [1]. Para la interfaz grafica del programa se emplearon
dos herramientas fundamentales: el lenguaje de programacion Visual Basic 6.0,
debido que este lenguaje permite realizar con facilidad y rapidez el disefio de
pantalla; y el paquete Matlab 5.3, que se utilizd para mostrar los resultados graficos

obtenidos a través del programa.

Validacion

Se comprobd que los resultados obtenidos a través del modelo estaban en
consonancia con los datos de la aleacion reportados en la bibliografia; para ello fue
necesario comparar los resultados con lo datos ya existentes, a fin de crear confianza

sobre la validez del modelo.

Planeacion estratégica
En esta fase se disefiaron los experimentos precisando valores de los

parametros, con el fin de generar escenarios para la simulacion [1].

Planeacion tactica
Esta fase permitid determinar las condiciones de inicio para la simulacion y el

tamafo de las muestras [1].

Experimentacion
Se llevaron a cabo las simulaciones dada las condiciones de inicio y los
parametros requeridos; esto con la finalidad de generar los datos referentes a las

propiedades de interés en la aleacion AlCus <Mny [1].
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Interpretacion
Se realizaron las inferencias necesarias sobre el modelo, a través de los datos

que se obtuvieron durante la experimentacion con el mismo [1].

Documentacion
En esta etapa se elabord la documentacion respectiva para la mejor

comprension del modelo y uso del programa simulador [1].
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CAPITULO I11
DESARROLLO

3.1 Definicion del Sistema

El sistema en estudio, es una aleacion formada por dtomos de Aluminio (Al),
Cobre (Cu) y Manganeso (Mn), cuya formula estequiométrica es AlCus.xMny; donde
x representa la concentracion del elemento Mn. Para el estudio de esta aleacion se
empled la revision bibliografica de reportes experimentales acerca de la estructura

cristalina y de las temperaturas de transicion magnética.

Experimentalmente la aleacion AlCus; «Mny se obtiene al fundir los metales que
la componen en un mismo crisol y luego se deja solidificar la solucion liquida
formando una estructura granular cristalina. Asumimos que para el rango de
temperatura considerado la forma y volumen de la aleacion no se ve afectado, ya que
sus moléculas estan estrechamente unidas por fuerzas intermoleculares que las
mantienen rigidamente ordenadas y unidas. La distribucion atémica en la aleacion
puede describirse mediante una celdilla unitaria que se repite, y que posee las

propiedades del metal correspondiente.

Para representar la aleacion desde el punto de vista magnético, se empleo el
modelo de red Heisenberg, ya que éste describe aspectos del sistema que son
importantes para el desarrollo la simulacion. En este modelo, cada 4tomo es visto
como un pequeio iman y es representado por una flecha que indica la direccion del
campo que éste genera; las variables principales son los espines, los cuales forman
configuraciones que definen el comportamiento de todo el sistema. La Figura 7,
muestra la aleacion AlCus;(Mny como un sistema magnético; en ésta se puede
observar que los sitios de la red tienen asociados espines, los cuales mediante un

efecto colectivo dan origen a las propiedades magnéticas en la aleacion.
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Figura 7. Representacion de la aleacion AICus.<Mny como un sistema magnético.

3.2 Formulacion del Modelo
El modelo formulado asume un sistema clasico de N dtomos distribuidos en una
red cubica LxLxL, con espines s; en cada sitio de la red interactuando con sus vecinos
mas cercanos. La energia configuracional del sistema magnético AlCus.<Mny, se
expresa de la siguiente manera:
1 N
E(X):—EZJUS,..sj (14)
i>j
donde, las variables s, y s, asociadas a los espines satisfacen la relacion:
() +(5)+ ()" =1 (15)
y J, describe la energia de interaccion entre la i-ésima y la j-ésima particula, la cual

esta dada por:
Cos(2*kf *d;)

7)) =258 s

(16)

con constante de Fermi, ky=1,5137y d,; la distancia entre los espines.
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Se define X como la variable que describe la configuraciéon del sistema
magnético, la cual es la combinacion de todos los espines s, X = {sl,sz,s3,...,s N}; y

P(X,T) como la probabilidad de que el sistema esté en la configuracion X a la

temperatura 7, dada por:

P(X,T) = Z(lT) exp[_ f (;( )J (17)

Debido que resulta dificultoso explorar las configuraciones del sistema
directamente de la probabilidad P(X,7); se pueden construir las configuraciones del

sistema a través de una cadena de Markov {X 0, X5 X, X N}, en la cual cada

configuracion es obtenida de la anterior, siguiendo la probabilidad de transicion W

dada en la ecuacion (11).

El objetivo del modelo es explorar las configuraciones del sistema y de esa
manera calcular los promedios termodinamicos de cantidades fisicas; para cada
concentracion x se distribuyen aleatoriamente las N particulas en una red con
condiciones de contornos periddicas y se calcula a diferentes temperaturas 7, el calor
especifico C que se obtiene del promedio de la fluctuacion de la energia, y la

susceptibilidad magnética S que viene dada por la fluctuacion de la magnetizacion.

El calor especifico se calcula de acuerdo a la siguiente expresion:

donde K}, es la constante de Boltzmann, N el nimero de particulas y 7 la temperatura.

Los valores de <E> y <E 2> vienen dada por:
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(E)=-—=—, (19)

(B)="——— (20)

en las ecuaciones (19) y (20) E; es la energia del sistema.

Por su parte, la susceptibilidad magnética se determina a través de la expresion:

S:W?(#, 1)

donde K, es la constante de Boltzmann y 7 la temperatura. Los valores de <M > y
<M 2> vienen dada por:
-E;
Zmieﬁ

(M) - (22)

zeKbT

(M) =———— @3

en las ecuaciones (22) y (23) m; es la magnetizacion y se calcula de la siguiente

manecra:

m, = ZSf (24)
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La Figura 8 muestra un diagrama de flujo que describe el modelo de simulacion
del sistema magnético AlCu;<Mny. En este modelo se parte de una red ctbica donde
se distribuyen aleatoriamente N espines; se establece una configuracion inicial
ordenada con energia £y y temperatura inicial 7y; luego se selecciona al azar un espin
y se cambia su orientacion con el objeto de originar una nueva configuracion. Para
evaluar si el cambio en el espin, es aceptado, se calcula la energia del sistema Ef
asociada a la posible nueva configuracion y se determina la diferencia de energia AE
entre las dos configuraciones. Si la energia de la nueva configuracion es menor que la

anterior, es decir, AE <0, la transicion se realiza con probabilidad uno. Por el

AE
contrario, si AE >0, la transicion se realiza con probabilidad e **", para esto se

AE
genera un nimero aleatorio U, donde 0 <U <1, tal que si se cumple que e “*" >U

AE

hay transicion y se acepta la nueva configuracion; en el caso que e “*" <U no habra

transicion. Este proceso se repite hasta obtener el suficiente nimero de
configuraciones; posteriormente se calculan los promedios de las magnitudes fisicas

de interés.
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[
s

Escoger un sitio j y cambiar la orientacion del espin j

l

Calcular la energia Erde la posible nueva configuracion

l

Calcular AE=E;— E,

Si No
AE<0

A 4

}

U = uniforme (0,1)

Si

Aceptar la nueva configuracion del espin j

r

- AE/*T
e >U

No

Eo = E{

Cambiar el espin j

A 4

Calcular las magnitudes fisicas

No

pme < max

A 4

Si

Calcular promedios de magnitudes fisicas

|

Fin

Figura 8. Modelo de simulacion del sistema magnético AlCus 4Mny
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3.3 Preparacion de los Datos

En esta fase se empleo la revision bibliografica para identificar los datos del
sistema que han sido reportados; de esta manera se determiné que la aleacion
AlCus xMny, posee una distribucion atémica que se describe a través de una celda
unidad, la cual especifica las posiciones de los atomos. La estructura ideal de la
aleacion se muestra en la Tabla 1, en ella estan los vectores base de los atomos de Cu,

Al y Mn, que permiten reproducir la red completa o algun sitio de ella [35].

Tabla 1. Vectores base de los atomos de Cu, Mn y Al en la red de la aleacion.

Cu Mn Al
000 Va Ya Ya VaYa ¥
00% Va Va3 Ya YaVa
0%0 VaYa Ya YaYaVa
%00 Ya Ya Va YaYaVa
0% - -
Y50 Y - -
%2150 - -
Voo Y - -

En el modelo desarrollado las concentraciones del elemento Mn, varian entre
0 < x £ 0.9. En la Tabla 2 se muestran las temperaturas de transicion magnética

reportadas en la literatura para la aleacion AlCu;Mny [36].

Tabla 2. Temperaturas de transicion magnética para cada concentracién de Mn.

Concentracion Mn (x) Temperatura de transicion magnética (K)
0.40 573
0.60 571
0.80 579

0.90 602
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3.4 Traslacion del Modelo

En esta fase se desarrolld un programa denominado Monte Carlo, codificado en
el lenguaje de programacion Fortran 77. Este programa calcula los promedios de la
susceptibilidad magnética y el calor especifico para cada temperatura; para ello tiene
como entrada un archivo que contiene los datos requerido para la simulacion, tales
como: concentracion de Mn, temperatura inicial, temperatura final, semilla del
generador, pasos monte carlo y afiejamiento. En la Tabla 3 se muestra los archivos

que se utilizan en el programa para realizar la simulacion.

Tabla 3. Archivos requeridos en el modelo desarrollado.

Nombre del archivo Descripcion

Entrada.txt Contiene los datos de entrada al modelo.

T.out Archivo de salida que almacena las temperaturas.

Suscep.out Archivo de salida que contienen los datos calculados de la
susceptibilidad magnética.

CalorEsp.out Archivo de salida que contienen los datos calculados del

calor especifico.

El desarrollo del programa requiri6 el disefio de varias rutinas, las cuales fueron
elaboradas para simular el comportamiento estocdstico del sistema magnético. A

continuacion se muestra parte del coddigo fuente del programa.

El siguiente procedimiento esta basado en la dindmica del algoritmo metrépolis,
el cual permite generar configuraciones del sistema, y de esa manera calcular los
promedios de calor especifico y susceptibilidad magnética.

subroutine metrépolis (nmuestra,anejo,ti,tf,dt,n,grain,E espin,jota)
¢ variables de entrada

integer nmuestra, anejo,n

real ti,tf,dt,E,espin,jota

integer*8 grain

¢ variables locales
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integer pmcmax, pme,trans,i,j,ii,jj,k,kk
real t,de,p,kb,w,ef,e0,pl,p2,ppl,pp2,rr,hx,hy,hz,h
real x,y,z,SumEexp,Sumexp,PromE1,PromE2
real Mj,Mz,PromM1,PromM2,SumMexp,McuadProm,Suscep,EcuadProm
real CalorEsp
integer suiche
dimension espin(3,1000),jota(500000)
parameter (kb=8.617357E-2) ! constante de Boltzmann en meV
t=ti
suiche=0
pmcmax=anejo
do while (t.LE.tf) ! controla la temperatura
pmc=0
SumEexp=0
Sumexp=0
McuadProm=0
EcuadProm=0
SumMexp=0
if ((t.EQ.ti).and.(suiche.EQ.1)) then
pmcmax=nmuestra
endif
do while (pmc.LT.pmcmax) ! controla los pasos monte carlo
i=min(int(n*ran(grain))+1, n)
! Cambio de la orientacion del espin 1 seleccionado
z = 2*ran(grain)-1
y = 2*ran(grain)-1
x = 2*ran(grain)-1
Xy = X*¥¥2 + y**)

do while (xy .GT. 1) ! chequeamos que las componentes



y = 2*ran(grain)-1
x = 2*ran(grain)-1
Xy = X**2 + y**2
enddo
xy = sqrt((1-z**2)/xy)

X=X*Xy Irecalculamo la componente x
y=y*xy Irecalculamo la componente y
hx=0
hy=0
hz=0

doj=1,n ! calcular hx hy hz
if i.NE.j) then ! no incluir la interaccion con el espin i
ii= Min(i,j)
Ji= Max(i,))
k= (ii-1)*n - ii*(ii+1)/2 +jj
hx= hx + jota(k)*espin(1,j)
hy= hy + jota(k)*espin(2,))
hz= hz + jota(k)*espin(3,j)
endif
enddo
pl=hx*espin(1,i) + hy*espin(2,i)+ hz*espin(3,i)
p2=hx*x + hy*y + hz*z
eo=-pl ! energia de contribucion del espin i anterior
ef=-p2 ! energia de contribucion del espin cambiado
de=ef-eo
trans=0
if (de.LT.0) then ! menor o igual a 0
E=E+de

trans=1 ! hay transicion a un nuevo estado



else
p=exp(-de/(kb*t)) ! calcular probabilidad de aumento
w=ran(grain) ! generamos un valor aleatorio
if (p.GT.w) then ! probabilidad mayor que w
E=E+de
trans=1 ! hay transicioén a un nuevo estado
else
trans=0 ! no hay transicion para el cambio
h=hx**2 + hy**2 + hz**2
ppl=pl/h
pp2=p2/h
rr= (h-p1¥*2)/(h-p2**2)
if (rr.LT.0) then
=0
endif
rr=sqrt(rr)
! nuevas componentes del espin que mantienen la energia anterior
x=(pp1*hx) + (x-pp2*hx)*rr
y=(pp1*hy) + (y-pp2*hy)*rr
z=(pp1*hz) + (z-pp2*hz)*rr
endif ! fin de p.GT.w
endif ! finde de.LT.0
espin(1,1)=x
espin(2,i)=y
espin(3,i)=z
if (trans.EQ.1) then ! chequear transicion
pmc=pmc+1
if (suiche.EQ.1) then ! configuraciones de muestras validas

SumEexp=SumEexp + ( E*exp(-E/(kb*t)) )



EcuadProm=EcuadProm + (E**2)*exp(-E/(kb*t))
Sumexp=Sumexp + ( exp(-E/(kb*t)) )
M;j=0.
Mz=0.
do kk=1,n
Mj=Mj+espin(3.kk) ! magnetizacion de una configuracion general
IMz=Mz+espin(3,kk)**2
enddo
SumMexp=SumMexp + ( Mj*exp(-E/(kb*t)) )
McuadProm=McuadProm + ( (Mj**2)*exp(-E/(kb*t)))
endif ! fin de configuracion de muestra
endif ! fin de siuche de transicion
enddo ! fin del ciclo pmc
If (suiche.EQ.1) then
PromE 1=SumEexp/Sumexp
promE2=EcuadProm/Sumexp
PromM1=SumMexp/Sumexp ! promedio de la magnetizacion exp
PromM2=McuadProm/Sumexp
Suscep=(1./(Kb*t))*(PromM2 - PromM1*%*2)
CalorEsp=(1./(n*Kb*t**2))*(PromE2 - PromE1%*2)
! Se guardan los promedios calculados
write(8,%)t ! temperatura
write(11,*)Suscep
write(12,*)CalorEsp
endif
if (t.EQ.ti) then
if (suiche.EQ.0) then
t=ti

suiche=1

48
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else
t=t+dt

endif
else

t=t+dt
endif

enddo
return

end ! fin de la rutina metropolis

El programa requirid generar experiencias artificiales caracteristicas a la
situacion real del sistema; para ello se implementé en Fortran un generador
congruencial lineal multiplicativo con el objeto de obtener nimeros aleatorios.

real function ran(seed)

integer*8 seed

integer*8 a,m,valor

a=16807

m =2147483647

valor =seed*a

seed = mod(valor,m)

ran = float(seed)/float(m)
return

end ! fin de la funcion ran

Para calcular la energia del sistema se consideré la interaccion de las N
particulas involucradas con sus vecinos mas cercanos en la estructura de la aleacion,
esto se logré a través del siguiente codigo:

subroutine energia(lc,c,n,xx,espin,jota,E)

integer lc,n
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real c,xx,espin,jota,E
integer 1,j,1.k
real discri,dif,dsisj,a,sisj,sum
dimension xx(3,1000),espin(3,1000),jota(500000)
sum =0
k=0
doi=1n-1
doj=i+l,n
I calculo de la distancia entre Si Sj con condiciones periddicas
Discri =0
dol1=1,3
dif =abs( xx(1,i)- xx(1,j)) ! diferencia entre componentes
if (dif.GT.(0.5*Ic)) then ! en caso de sobre pasar el limite
dif =lc-dif ! recalcular la distancia
endif
discri =discri + dif**2
enddo !fin del ciclo para las componentes
dsisj =sqrt(discri) ! distancia entre Si Sj
k =k+1
a =cons_red(c)
jota(k) =ajota(a,dsisj)
sisj =espin(1,1)*espin(1,j)+espin(2,i)*espin(2,j)+espin(3,i)*espin(3,j)
sum =sum-+(sisj*jota(k))
enddo ! fin del ciclo j
enddo ! findel ciclo i
E=-0.5.*sum
return

end ! Fin del hamiltoniano
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Por otro lado, la interfaz del programa fue desarrollada en Visual Basic 6.0, a
través de la cual se capturan los datos de entrada y se almacenan en el archivo
denominado entrada.txt; Asimismo, desde la interfaz se puede ejecutar el programa
Monte Carlo, que corresponde al modelo desarrollado, esto mediante la instruccion
ShellExecute( ). El codigo en Visual Basic para capturar los datos de entrada es el
siguiente:

Private Sub Command1_Click()

Open "c:/montecarlo/entrada.txt" For Output As 56

Write #56, Int(Textl.Text)

Write #56, Int(Text4.Text)

Write #56, Int(Text5.Text)

Write #56, Int(Text6.Text)

Write #56, Int(Text7.Text)

Write #56, Int(Text8.Text)

Write #56, Int(Text9.Text)

Write #56, Int(Text10.Text)

Close 56

Screen.MousePointer = 11

resp = ShellExecute("c:/montecarlo/montecarlo.exe")

MsgBox "La Simulaciéon ha culminado con éxito", vbInformation,
"Resultado de la simulacion"

Screen.MousePointer = 1

End Sub

Para visualizar los resultados obtenidos de la simulacién, se codificd en
Matlab 5.3 un programa, el cual es ejecutado desde la interfaz de la aplicacion, y
permite mostrar graficamente la relacion temperatura calor especifico y temperatura
susceptibilidad magnética. El codigo es el siguiente:

t=load ('c:/Montecarlo/Datos1/T.out")
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c0=load ('c:/montecarlo/datos1/calorespexp 10.in")
hold on

plot(t,c0,".-1") % rojo

title('"Temperatura vs Calor Especifico')

xlabel('T (K)")

ylabel('<C> (meV)")

3.5 Validacion
En esta fase se realizaron las pruebas para detectar los errores en la
programaciéon e implementaciéon del modelo, verificindose que los resultados

producidos por una entrada definida fueran los requeridos.

Se compararon los resultados generados a través del modelo con los valores de
las temperaturas de transicion magnéticas reportadas en la literatura; los resultados
obtenidos del programa corresponden a los valores del calor especifico y

susceptibilidad magnética calculados en la simulacion.

Se realizaron corridas del programa para concentraciones de manganeso, x =
0.4, x=0.6,x=0.8yx=0.9, debido que para estos valores se disponia de datos
experimentales. Las corridas para cada concentracion se llevaron a cabo en el rango
de temperaturas comprendidas entre 570K y 615K, variando el nimero de pasos
monte carlos (pcm) de 7000 a 15000 y manteniendo fijo el nimero de corridas de
calentamiento y la semilla del generador de nimeros aleatorios. En las Tablas de 4 a
7 se muestran las temperaturas de transicion magnética obtenidas a través del calor
especifico para distintas concentraciones. En cada una de éstas se indican, la
concentracion de manganeso (Mn), el rango de temperatura, cantidad de pasos monte
carlo (pmc), numero de corridas de calentamiento (afiejo), semilla del generador de

nimeros aleatorios (semilla), las temperaturas de transicion magnética obtenidas,
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valor experimental reportado, y la diferencia entre los resultados del modelo y los

datos reportados (dif.).

Tabla 4. Temperaturas criticas de transicion magnética obtenidas a través del calor
especifico para una concentracion de 0.4 Mn.

Rango de _ Temperatura Valor
Mn  temperatura Pmc  Afiejo  Semilla e transicion experimental dif.
(K) (K) (K)
0.4 570 - 615 7000 5000 43 579 573 £ 50 6
0.4 570 - 615 8000 5000 43 595 573+£50 22
0.4 570 - 615 9000 5000 43 596 573+£50 23
0.4 570 - 615 10000 5000 43 583 573 £50 10
0.4 570 - 615 12000 5000 43 583 573 £50 10
0.4 570 - 615 15000 5000 43 583 573 £50 10

Tabla 5. Temperaturas criticas de transicion magnética obtenidas a través del calor
especifico para una concentracioén de 0.6 Mn.

Rango de Temperatura Valor
Mn temperatura Pmc Afejo Semilla de transicion experimental dif.
(K) (K) (K)

0.6 570 - 615 7000 5000 43 611 571+£50 40
0.6 570 - 615 8000 5000 43 589 571 +50 18
0.6 570 - 615 9000 5000 43 597 571+50 26
0.6 570 - 615 10000 5000 43 576 571+ 50 5
0.6 570 - 615 12000 5000 43 576 571 £50 5
0.6 570 - 615 15000 5000 43 576 571 £50 5
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Tabla 6. Temperaturas criticas de transicion magnética obtenidas a través del calor
especifico para una concentracioén de 0.8 Mn.

Rango de Temperatura Valor
Mn temperatura Pmc  Afejo Semilla de transicion experimental dif.
(K) (K) (K)
0.8 570 - 615 7000 5000 43 573 579 + 50 6
0.8 570 - 615 8000 5000 43 603 579+50 24
0.8 570 - 615 9000 5000 43 572 579 + 50 7
0.8 570 - 615 10000 5000 43 572 579 £ 50 7
0.8 570 - 615 12000 5000 43 572 579 £ 50 7
0.8 570 - 615 15000 5000 43 572 579 £ 50 7

Tabla 7. Temperaturas criticas de transicion magnética obtenidas a través del calor
especifico para una concentracion de 0.9 Mn.

Rango de Temperatura Valor
Mn temperatura Pmc Afejo Semilla de transicion experimental dif.
(K) (K) (K)
0.9 570 - 615 7000 5000 43 604 602 + 50 2
0.9 570 - 615 8000 5000 43 575 602 + 50 27
0.9 570 - 615 9000 5000 43 608 602 + 50 6
0.9 570 - 615 10000 5000 43 581 602+50 21
0.9 570 - 615 12000 5000 43 581 602+50 21
0.9 570 - 615 15000 5000 43 581 602+50 21

En las Tablas de 8 a 11 se muestran las temperaturas de transicion magnética

obtenidas a través de la susceptibilidad magnética para distintas concentraciones.



55

Tabla 8. Temperaturas criticas de transicion magnética obtenidas a través de la
susceptibilidad magnética para una concentracion de 0.4 Mn.

Rango de Temperatura  Valor
Mn  temperatura Pmc Afejo Semilla de transicion experimental dif.
(K) (K) (K)
0.4 570 - 615 7000 5000 43 613 573 £50 40
0.4 570 - 615 8000 5000 43 588 573+£50 15
0.4 570 - 615 9000 5000 43 615 573+50 42
0.4 570 - 615 10000 5000 43 582 573 +50 9
0.4 570 - 615 12000 5000 43 582 573 +50 9
0.4 570 - 615 15000 5000 43 582 573 £50 9

Tabla 9. Temperaturas criticas de transicion magnética obtenidas a través de la
susceptibilidad magnética para una concentracion de 0.6 Mn.

Rango de Temperatura  Valor
Mn temperatura Pmc Afiejo Semilla de transicion experimental dif.
(K) (K) (K)
0.6 570 - 615 7000 5000 43 575 571 £ 50 4
0.6 570 - 615 8000 5000 43 611 571 £ 50 40
0.6 570 - 615 9000 5000 43 573 571 £50 2
0.6 570 - 615 10000 5000 43 579 571 £50 8
0.6 570 - 615 12000 5000 43 579 571 £ 50 8
0.6 570 - 615 15000 5000 43 579 571 £ 50 8

Tabla 10. Temperaturas criticas de transicion magnética obtenidas a través de la
susceptibilidad magnética para una concentracion de 0.8 Mn.

Rango de Temperatura Valor
Mn temperatura Pmc  Afejo Semilla de transicion experimental dif.
(K) (K) (K)
0.8 570 - 615 7000 5000 43 588 579 + 50 9
0.8 570 - 615 8000 5000 43 582 579 + 50 3
0.8 570 - 615 9000 5000 43 581 579 + 50 2
0.8 570 - 615 10000 5000 43 580 579 £ 50 1
0.8 570 - 615 12000 5000 43 580 579 £ 50 1
0.8 570 - 615 15000 5000 43 580 579 £ 50 1
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Tabla 11. Temperaturas criticas de transicion magnética obtenidas a través de la
susceptibilidad magnética para una concentracioén de 0.9 Mn.

Rango de Temperatura Valor
Mn temperatura Pmc  Afejo Semilla de transicion experimental dif.
(K) (K) (K)
0.9 570 - 615 7000 5000 43 604 602 £+ 50 2
0.9 570 - 615 8000 5000 43 574 602 + 50 28
0.9 570 - 615 9000 5000 43 582 602 + 50 20
0.9 570 - 615 10000 5000 43 578 602+50 24
0.9 570 - 615 12000 5000 43 578 602+50 24
0.9 570 - 615 15000 5000 43 578 602+50 24

Al comparar los datos experimentales con las temperaturas criticas de transicion
magnéticas obtenidas por el modelo mediante el calor especifico y la susceptibilidad
magnética, se observa que los resultados generados de las simulaciones estin en
concordancia con los datos reportados en la literatura, es decir estan dentro del rango
experimental. Asimismo, se puede ver que a medida que se incrementan los pasos
Monte Carlo los resultados obtenidos convergen a un valor determinado de

susceptibilidad magnética y calor especifico respectivamente.

3.6 Experimentacion

La experimentacion consistido en determinar los valores de los parametros a
utilizar en cada simulacion, las condiciones de inicio y el tamafio de las muestras, asi
como también, llevar acabo las respectivas simulaciones. En esta etapa se fusionaron
las fases de planeacion estratégica y tactica, a demds de la fase de experimentacion

propuesta por Robert Shannon en su metodologia [1].

Las experimentaciones a través del modelo desarrollado, se realizaron para
concentraciones de Mn entre 0.1 y 0.9; para cada concentracion se realizaron corridas
con temperaturas en un rango de 570K a 615K, y con incremento de 1K. Antes de

comenzar los célculos se realizaron un nlimero de pasos Monte Carlo previo, para la
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temperatura inicial. Para realizar los calculos se llevaron a cabo un determinado
nimero de pasos Monte Carlo, en cada paso se tomaron los valores instantaneos de la
energia y la componente z de magnetizacion y se calcularon el calor especifico y la
susceptibilidad magnética. Para realizar calculos a una nueva temperatura, se tomo la

configuracion final de la temperatura anterior como la nueva configuracion.

El tamafio de la muestra para las experimentaciones se defini6 de manera

intencional basado en la experiencia de los investigadores involucrados.

En la Figura 9, se comparan las temperaturas criticas de transicion magnética
obtenidas a través del calor especifico para lo siguiente: 3000 pasos Monte Carlo y
2000 pasos de afiejamiento, representado en la figura por un cuadrado; 10000 pasos
Monte Calor y 5000 pasos de afiejamiento indicado a través de un circulo. En el
grafico los datos experimentales se muestran por medio de un punto. En esta figura,
se observa que para el primer casos, es decir 3000 pasos Monte Carlo los valores
generados por el modelo, estdn dispersos y se alejan un poco de los datos
experimentales; sin embargo, para 10000 pasos Monte Carlo, estos datos estan mas

cerca de los valores experimentales.
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Figura 9. Comparacion entre los resultados obtenidos para 3000 y 10000 pasos Monte
Carlo.

Los resultados obtenidos de la simulacion del modelo a través del programa
Monte Carlo, permiten realizar un analisis sobre el comportamiento magnético de la
aleacion AlCu;Mny. Para este trabajo se realizaron experimentaciones para las
concentraciones y temperaturas indicados anteriormente; no obstante se experimentd
con 10000 pasos Monte Carlo y 5000 pasos Monte Carlo de afiejamiento, debido que
éstos parametros permiten obtener valores de temperaturas critica de transicion

magnética aceptables para los valores experimentales.

En las Figuras 10 a 18, se muestra el comportamiento del calor especifico
respecto a la temperatura para diferentes concentraciones de Mn; los picos maximos
observados corresponden a las temperaturas criticas de transicion magnética para
cada concentracion. Los valores de estas temperaturas maximas se presentan en la

Tabla 12.
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Tabla 12. Temperaturas criticas de transicion magnéticas obtenidas a través del calor

especifico para concentraciones de 0.1 a 0.9 Mn.

Mn Rango de Pme Afiejo  Semilla Temperaturas criticas de
Temperatura (K) transicion magnética (K)
0.1 570615 10000 5000 43 571
0.2 570 —-615 10000 5000 43 585
0.3 570 -615 10000 5000 43 571
0.4 570 -615 10000 5000 43 583
0.5 570 —-615 10000 5000 43 585
0.6 570 -615 10000 5000 43 576
0.7 570 -615 10000 5000 43 577
0.8 570 -615 10000 5000 43 571
0.9 570 —615 10000 5000 43 581
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Figura 10. Calor especifico para una concentracion de 0.1 Mn.
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Figura 13. Calor especifico para una concentracion de 0.4 Mn.
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Figura 14. Calor especifico para una concentracion de 0.5 Mn.
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Figura 15. Calor especifico para una concentracion de 0.6 Mn.
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Figura 16. Calor especifico para una concentracion de 0.7 Mn.
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610 615



64

Las Figuras 19 a 27, muestran el comportamiento de la susceptibilidad
magnética respecto a la temperatura para diferentes concentraciones de Mn; los picos
maximos observados corresponden a las temperaturas criticas de transicidon magnética
para cada concentracion. Los valores de estas temperaturas maximas se presentan en

la Tabla 13.

Tabla 13. Temperaturas criticas de transicion magnéticas obtenidas a través de la
susceptibilidad magnética para concentraciones de 0.1 a 0.9 Mn.

Rango de Temperaturas criticas de

Mn Temperatura (K) Pme Afejo - Semilla transicion magnética (K)
0.1 570 -615 10000 5000 43 576
0.2 570 - 615 10000 5000 43 572
0.3 570 -615 10000 5000 43 596
0.4 570 -615 10000 5000 43 582
0.5 570 -615 10000 5000 43 578
0.6 570 -615 10000 5000 43 579
0.7 570 -615 10000 5000 43 580
0.8 570 - 615 10000 5000 43 588

0.9 570 -615 10000 5000 43 578
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Figura 19. Susceptibilidad magnética para una concentracion de 0.1 Mn.
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Figura 20. Susceptibilidad magnética para una concentracion de 0.2 Mn.
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Figura 21. Susceptibilidad magnética para una concentracion de 0.3 Mn.
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Figura 22. Susceptibilidad magnética para una concentracion de 0.4 Mn.
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Figura 23. Susceptibilidad magnética para una concentracion de 0.5 Mn.
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Figura 24. Susceptibilidad magnética para una concentracion de 0.6 Mn.
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Figura 25. Susceptibilidad magnética para una concentracion de 0.7 Mn.
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Figura 26. Susceptibilidad magnética para una concentracion de 0.8 Mn.
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Figura 27. Susceptibilidad magnética para una concentracion de 0.9 Mn.

3.7 Analisis de resultados

Para el analisis de los resultados de la investigacion, se realizaron
comparaciones de las temperaturas criticas generadas por el modelo tanto para la
susceptibilidad magnética como para el calor especifico, con los datos experimentales

reportados para la aleacion.

En la Figura 28, se contrastan los valores de las temperaturas criticas de
transicion magnética obtenidas a través del calor especifico con los valores reportados
en la literatura [36], observandose que en el rango estudiado, las temperaturas de

transicion estdn dentro del margen experimental.

Asimismo en la Figura 29, se comparan los valores de las temperaturas criticas

de transicion magnética obtenidos por el modelo a través de la susceptibilidad y los



70

datos reportados en la literatura [36], notdndose que los resultados generados de la

simulacion estan en concordancia con los datos experimentales

650

640
OModelo desarrollado

630

@ Temperaturas de transicion
magnética experimentales

620
610

T (K)

600 -
590
580 ° o

570 < <

560

Concentracion Mn

Figura 28. Comparacidon entre las temperaturas criticas de transicion magnética
experimentales y las obtenidas por el calor especifico.
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Figura 29. Comparacidon entre las temperaturas criticas de transicion magnética
experimentales y las obtenidas por la susceptibilidad magnética.
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CONCLUSIONES

A través del modelo desarrollado se obtuvieron temperaturas criticas de
transicion magnéticas de la aleacion AlCu;Mny, para concentraciones de Mn entre

0.1 y 0.9 en el rango de temperatura entre 570K y 615K.

Los resultados de las simulaciones se verificaron para las concentraciones de
Mn, x = 0.4, x = 0.6, x = 0.8 y x = 0.9, mediante la comparacion con los datos
reportados en la literatura, evidenciandose que las temperaturas criticas de transicion
magnéticas generadas estdn dentro del rango de los valores experimentales, lo cual
sustenta la validez del modelo. No obstante, para las concentraciones de Mn, x = 0.1,
x=0.2,x=0.3, x=0.5yx=0.7, los resultados no pudieron ser verificados debido

que no se disponia de reportes experimentales.

La metodologia empleada en la investigacion no se adaptd al estudio, lo que
conllevd a la creacion de una fase llamada experimentacion, que contempld lo
propuesto por Robert Shannon en las fases de planeacion estratégicas, planeacion
tactica y experimentacion. Asimismo, la interpretacion de los datos se realizd
mediante la comparacion de las temperaturas criticas de transicidn magnéticas
obtenidas de la simulacidn para las concentraciones de Mn, x = 0.4, x =0.6,x=0.8 y

x = 0.9, con los datos experimentales reportados en la bibliografia.

El lenguaje de programacion Fortran resultd excelente para la codificacion,
permitiendo desarrollar con facilidad y sencillez las diversas rutinas del modelo
conociendo los detalles inherentes de la simulacion;, a demas de proporcionar

precision en los célculos numéricos.



73

El Generador de numeros aleatorios conguencial lineal, empleado en la
simulacion proporciond secuencias aleatorias largas, las cuales determinaron el éxito

de las simulaciones.

El método Monte Carlo resultd eficiente para simular el comportamiento del
sistema constituido por la aleacion AlCu;Mny, y obtener promedios de cantidades
fisicas tales como, susceptibilidad magnética y calor especifico; los cuales

permitieron determinar las temperaturas criticas de transicion magnética.

El nimero de pasos Monte carlo empleado en las simulaciones determinaron la
calidad de los resultados, a medida que estos se incrementaron de 7000 a 15000, se
observé que los valores promedios de susceptibilidad y calor especifico tendian a un
valor determinado. A través de la experimentacion se encontraron temperaturas de
transicion magnética satisfactorias para 10000 pasos Monte Carlo y 5000 pasos de

afiejamiento.
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RECOMENDACIONES

Para estudios posteriores se recomienda que se contemplen los resultados de
esta investigacion con los datos experimentales de la aleacidén, asi como nuevos
elementos que permitan verificar el modelo para las concentraciones de Mn, x = 0.1,

x=02,x=03, x=05yx=0.7.

Asimismo, se propone que el modelo sea desarrollado con un lenguaje de
simulacion que facilite la integracion de la interfaz y las salidas gréficas, y ademas
que permita que las simulaciones puedan ser realizadas por cualquier usuario, sin

requerir de esfuerzos en programacion.

Antes de definir la metodologia, se sugiere conocer detalladamente las
caracteristicas del sistema, para definir la herramienta de programacion a utilizar; y
de esa manera facilitar la eleccion de una metodologia de simulacion que se adapte a

la investigacion.

Por otro lado, se recomienda a la coordinacion de Informatica consolidar una
linea de investigacion que permita desarrollar proyectos multidisciplinarios para
resolver problemas en areas como: Fisica, Quimica y Biologia, a través de técnicas de

simulacidn.
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program montecarlo

! Declarar las variables

integer nmuestra,anejo,n,lc,Nsitio,i,max
integer*8 grain

real ti,tf,dt,E,c,xc,sitioMn,x

real espin,xx,jota

dimension espin(3,1000),xx(3,1000)
dimension jota(500000)

real arg

dimension arg(10)

open(unit=1,file='c:/montecarlo/datos2/entrada.txt')

open(unit=8,file='c:/montecarlo/datos2/T.out') ! temperatura

open(unit=9,file='c:/montecarlo/datos2/Energia.out')! promedio de energia

open(unit=10,file='c:/montecarlo/datos2/Magne.out') ! promedio Magnet

open(unit=11,file='c:/montecarlo/datos2/Suscep.out')

open(unit=12,file='c:/montecarlo/datos2/CalorEsp.out')

Las entradas se lee des un archivo unit=1
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write(*,*)’  PROGRAMA MONTECARLO PARA LA SIMULACION

write(*,*)' LA ALEACIaN Al-Cu-Mn'
write(*,*)' MONTE CARLO'

i=1

max=_8

do while (i.LE.max)

read(1,*)arg(i) ! leer de la entrada u=1
write(*,*)'  Entrada: ‘,arg(1)
i=i+1

enddo

x=real(arg(1))
Ic=int(arg(2))
ti=real(arg(3))
tf=real(arg(4))
dt=real(arg(5))
nmuestra=int(arg(6))
anejo=int(arg(7))
grain=int(arg(8))

Nsitio=8*lc**3
xc=x*0.25
SitioMn=float(Nsitio)*xc
n=int(SitioMn)

xc= float(n) / float(Nsitio)



c=xc/0.25
write(*,*)'c ',x,' cfin ',c,' Sitio RED: ',Nsitio,” N Mn ',;n

! distribuimos N particular en la red cubica

call ubica(grain,n,lc,xx)

! Crear una configuraci¢n inicial con espines en direccion de Z

call conf inicial(n,espin)

! Calculamos la Energia del sistema
call energia(lc,c,n,xx,espin,jota,E)
I algoritmo Metropolis

call metropolis(nmuestra,anejo,ti,tf,dt,n,grain,E,espin,jota)

close(1) ! cerrar la entrada de datos
close(8) ! cerrar la temperatura
close(9) ! cerrar energia

close(10) ! cerrar magnetizacion
close(11) ! cerrar susceptibilidad

close(12) ! cerrar calor especifico

write(*,*)'Fin del Programa'
stop
end ! fin del programa MonteCarlo

C
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subroutine ubica(grain,n,lc,xx)



C

variables de entrada
integer*8 grain
integer n,lc

real xx

variables locales
integer i,j,k,existe

real L1,L.2,1.3,xd

Dimension xd(3,8),xx(3,1000)

DATA xd /5*0.,0.5,0.,0.5,0.,0.5,3*0.,3*0.5,0.,3*0.5,0.,3*0.5/

=1

do while(i.LE.n)

L1=min(int( Ic*ran(grain) ),lc-1)
L2=min(int( Ic*ran(grain) ),lc-1)
L3=min(int( lc*ran(grain) ),lc-1)

j=min(int(1+8*ran(grain)),8)

xx(1,i)= L1 + xd(1,j)
xx(2,1)= L2 + xd(2,))
xx(3,1)= L3 + xd(3,))

if 1.GT.1) then ! siies mayor que 1
existe=0
do k=1,I-1 ! busqueda de particula
if ((xx(1,1).EQ.xx(1,k)).and.(xx(2,1).EQ.xx(2,k))
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3 .and.(xx(3,1) .EQ. xx(3,k))) then
existe=1 ! 1a paricula del sitio ya fue seleccionada

endif

enddo

if (existe.EQ.0) then ! si no fue encontrada la particula
i=it+1 I'aumenta el indice

endif

else
i=i+1 ! aumenta el indice para i=1

endif ! fin de sino es el primero

enddo ! fin del ciclo del 1

return

end !fin de la subrutina UBICA

subroutine conf inicial(n,espin)
c
sk ok s sk sfe sk sk sk sk s sk sk sk sk sk sk s sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk s sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk s sk sk sk sk sk sk s ke sk sk sk sk sk sk skeosk skok sk
¢ Procedimiento que inicializa la orientacion de los espines en
¢ direccion del eje Z

C
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¢ variables de entrada
integer n
real espin
dimension espin(3,1000)

¢ variables locales



integer i

doi=1,n
espin(1,1)=0
espin(2,1)=0
espin(3,i)=1
enddo
return

end ! fin de confinicial

subroutine metropolis
4(nmuestra,anejo,ti,tf,dt,n,grain,E,espin,jota)
c
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¢ Este procedimiento genera cambios de espines
¢ descarta las configuraciones de anejamiento y considera las confi
¢ guraciones validas
¢ NOTA: Se esta considerando 500 espines que tendra
¢ 124750 interacciones J. J es un vector de ese tamaco
c
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¢ variables de entrada
integer nmuestra, anejo,n
real ti,tf,dt,E, espin,jota

integer*8 grain

¢ variables locales

integer pmcmax, pme,trans,i,j,ii,jj,k,kk
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real t,de,p,kb,w,ef,e0,pl,p2,ppl,pp2,r1,hx,hy,hz,h

real x,y,z,SumEexp,Sumexp,PromE1,PromE2

real Mj,Mz,PromM1,PromM2,SumMexp,McuadProm,Suscep,EcuadProm
real CalorEsp

integer suiche

dimension espin(3,1000),jota(500000)
parameter (kb=8.617357E-2) ! constante de Boltzmann en meV

t=ti

suiche=0

pmcmax=anejo

do while (t.LE.tf) ! controla la temperatura
pmc=0

SumEexp=0

Sumexp=0

McuadProm=0

EcuadProm=0

SumMexp=0

if ((t.EQ.ti).and.(suiche.EQ.1)) then
pmcmax=nmuestra

endif

do while (pmc.LT.pmcmax) ! controla los pasos montecarlo
! Escoger al azar un espin i de los N espines

i=min(int(n*ran(grain))+1, n)



! Cambio de la orientacion del espin 1 seleccionado
z = 2*ran(grain)-1

y = 2*ran(grain)-1

x = 2*ran(grain)-1

Xy = X¥*2 + y**)

do while (xy .GT. 1) ! chequeamos que las componentes
y = 2*ran(grain)-1

x = 2*ran(grain)-1

Xy = X*¥D 4 y**2

enddo

Xy = sqrt((1-z**2)/xy)

X=X*Xxy Irecalculamo la componente x
y=y*xy Irecalculamo la componente y
hx=0
hy=0
hz=0

doj=1,n ! calcular hx hy hz
if (I.NE.j) then ! no incluir la interaccion con el espin i
ii= Min(i,j)
ji= Max(i,)
k= (i1-1)*n - 11*(11+1)/2 + jj
hx= hx + jota(k)*espin(1,))
hy= hy + jota(k)*espin(2,j)
hz= hz + jota(k)*espin(3,j)
endif
enddo
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pl=hx*espin(1,1) + hy*espin(2,1)+ hz*espin(3,1)
p2=hx*x + hy*y + hz*z

eo=-pl ! energia de contribucion del espin i anterior
ef=-p2 ! energia de contribucion del espin cambiado
de=ef-eo

trans=0

! Aplicar el criterio Metropolis
if (de.LT.0) then ! menor o igual a 0

I el sistema disminiye la energia

E=E+de

trans=1 ! hay transicion a un nuevo estado
else ! cuando la energja aumenta
p=exp(-de/(kb*t)) ! calcular probabilidad de aumento
w=ran(grain) ! generamos un valor aleatorio

if ((grain.LT.0).OR.(grain.EQ.2147483647)) then
write(*,*)' grain incorecto ="', grain
read(*,*)
endif

if (p.GT.w) then ! probabilidad mayor que w

E=E+de

trans=1 ! hay transicion a un nuevo estado
else

trans=0 ! no hay transicion para el cambio

! cabiar el espin y mantener la energia

h=hx**2 + hy**2 + hz**2

ppl=pl/h

pp2=p2/h
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= (h-p1**2)/(h-p2**2)
if (rr.LT.0) then
=0
endif
rr=sqrt(rr)
! nuevas componentes del espin que mantienen la enegia anterior
x=(pp1*hx) + (x-pp2*hx)*rr
y=(ppl*hy) + (y-pp2*hy)*rr
7z=(pp1*hz) + (z-pp2*hz)*rr
endif
endif

! Hasta aqui se aplica el criterio Metropolis

!Asignar las componentes x y z al sistema de N espines
espin(1,i)=x
espin(2,1)=y
espin(3,i)=z

! chequeamos si hubo transicion
if (trans.EQ.1) then ! chequear transicion
pmc=pmc+1
if (suiche.EQ.1) then ! configuraciones de muestras validas

! Pasos Validos: se comienza a tomar estas config para el estudio

! Hacer el analisis

SumEexp=SumEexp + ( E*exp(-E/(kb*t)) )
EcuadProm=EcuadProm + (E**2)*exp(-E/(kb*t))



Sumexp=Sumexp + ( exp(-E/(kb*t)) )

M;j=0.

Mz=0.

do kk=1,n
Mj=Mj+espin(3,kk) ! magnetizacion de una configuracion general
IMz=Mz+espin(3,kk)**2

enddo

SumMexp=SumMexp + ( Mj*exp(-E/(kb*t)) )
McuadProm=McuadProm + ( (Mj**2)*exp(-E/(kb*t)))

endif ! fin de configuracion de muestra

endif ! fin de siuche de transicion

enddo ! fin del ciclo pmc

If (suiche.EQ.1) then
PromE1=SumEexp/Sumexp
promE2=EcuadProm/Sumexp
PromM 1=SumMexp/Sumexp ! promedio de la magnetizacion exp
PromM2=McuadProm/Sumexp
Suscep=(1./(Kb*t))*(PromM2 - PromM1*%*2)
CalorEsp=(1./(n*Kb*t**2))*(PromE2 - PromE1*%*2)

! Se guardan los promedios calculados
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write(8,*)t ! temperatura
write(9,*)PromE1 ! Energia usando exponencial
write(10,*)PromM1 ! Magnetizacion usando exp
write(11,*)Suscep
write(12,*)CalorEsp

endif

write(*,*) TOMAMOS ',;nmuestra,, MUESTRAS PARA T ="t

if (t.EQ.ti) then
if (suiche.EQ.0) then
t=ti
suiche=1
else
t=t+dt
endif
else
t=t+dt
endif

enddo
return

end ! fin del metropolis

real function ran(seed)

C
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¢ funcion que genera numeros uniformemente distribuidos entre 0 y 1



¢ utilizando un generado congruencial multiplicativo con parametros
¢ x=xo0*amodm, con a=16807 y m=2147483647

C
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¢ variables de entrada
integer*8 seed
¢ variables locales

integer*8 a,m,valor

a=16807
m=2147483647

valor=seed*a
seed = mod(valor,m)
ran = float(seed)/float(m)
if ((seed.LT.0).OR.(seed.EQ.2147483647)) then ! OJO
open(unit=40,file='error.out’)
write(40,*)" grain incorecto ="', seed
write(*,*)'Error en el generador'
close(40)
endif

RETURN

end ! fin de la funcion ran

subroutine energia(lc,c,n,xx,espin,jota,E)



94

c
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¢ Funcion que devuelve la Energia de un sistema de espines
¢ orientado de una forma particular

C

sk sk sfe sk sfe sk sk sk sk s sk sfe sk sk sk sk s sk sfe sk sk sk s s sk sk sk sk sk s sk ke sk sk sk sk sk sk sk sfe sk sk sk sk sk sk sfe sk sk sk sk sk sk sfe sk sk stk sk skosk sk skosk

¢ variables de entrada
integer lc,n

real ¢,xx,espin,jota,E

¢ variables locales
integer 1,j,1,k

real discri,dif,dsisj,a,sisj,sum

dimension xx(3,1000),espin(3,1000),jota(500000)

open(unit=28,file='c:/montecarlo/datos2/d.out")

open(unit=29,file='c:/montecarlo/datos2/j.out’)

sum=0
k=0
do i=1,n-1
do j=i+1,n
I calculo de la distancia entre Si Sj con codiciones periodicas
discri=0
do I=1,3
dif=abs( xx(1,1)- xx(1,j)) ! diferencia entre componentes

if (dif.GT.(0.5*Ic)) then ! en caso de sobre pasar el limite



dif=lc-dif ! recalcular la distancia
endif
discri=discri + dif**2
enddo !fin del ciclo para las componentes

dsisj=sqrt(discri) ! distancia entre Si Sj

k=k+1

a=cons_red(c)

jota(k)=ajota(a,dsisj)

write(28,*)dsisj

write(29,*)jota(k)

sisj=espin(1,1)*espin(1,j)+espin(2,i)*espin(2,j)
5 +espin(3,1)*espin(3,))

sum=sum-+(sisj*jota(k))
enddo ! fin del ciclo j

enddo ! fin del ciclo 1

=-1.*sum
close(28)
close(29)
return

end ! Fin del hamiltoniano

real function cons_red(c)

real ¢
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cons_red=(0.01183*c)+ 0.58469
return

end

real function ajota(a,d)
variables de entrada
real a,d
variables locales
real L,Kf,B,pi,nc
parameter(L=-2.58,pi=3.141593,nc=8.0)
lif(d.1e.2.645751)then
! pi=3.14159265
KEf=((12*(pi**2)*nc)**(1./3) )/a
B=2*a*Kf
ajota=( L*cos(B*d)/(d**3) )
lendif
lif (d.gt.2.645751)then
lajota=0.
lend if
return

end ! fin de la funcion Ajota
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B - 1. Manual de usuario

El programa Monte Carlo para la simulacion de las propiedades termo-
magnéticas de la aleacion Al-Cu-Mn, se elabor6 en Fortran 77; no obstante su

interfaz grafica se disefid haciendo uso del lenguaje de programaciéon Visual Basic

6.0.

A continuaciéon se describen cada una de las ventanas que maneja el

programa:

w Programa Monte Carlo para la simulacion Al-Cu-Mn = =] 3

Ventana de presentacion

Figura 1. Ventana de presentacion.
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Como su nombre lo indica, es la presentacion del programa.

w Monte Carlo para la simulacion de propiedades en Al-C... |2 =] 21

Figura 2. Ventana de entrada de datos.

En esta ventana se introducen los datos iniciales para la ejecucion del

programa Monte Carlo, entre estos se tiene:
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Concentraciéon Mn: representa la cantidad de manganeso que habra en la
aleacion, este valor varia entre 0.1 y 0.9.
Concentracion de Cu: representa la cantidad de Cubre presente en la
aleacion.
Concentracion Al: indica la cantidad de aluminio en la aleacion.
Tamafo de red: este valor define el tamafio de la red.
Semilla del generador: es el valor con que se inicia el generador de nimeros
aleatorios.
Temp. Inicial: indica la temperatura inicial a la que se inicia la simulacion.
Temp. Final: representa la temperatura maxima a la que se llega en la
simulacion.
Incremento de Temp.: representa la cantidad en la aumentara la temperatura.
Numero de PMC: es el nimero de pasos Monte Carlo que se ejecutaran.
Afiejamiento: nimero de pasos Monte Carlo que se realizan para eliminar las

configuraciones no equilibradas del sistema.

En la ventana de captura de datos se observan los siguientes botones:

El botén de ejecutar, permite llevar a cabo las corridas de la

simulacion, con los pardmetros dados.

El boton resultado permite mostrar una ventana donde se puede

seleccionar la grafica de los resultados obtenidos en la simulacion.

d Este boton permite finalizar el programa.
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Los resultados de la simulacion se pueden visualizar escogiendo una de las

opciones de la siguiente ventana.

w Resultados

Figura 3. Ventana de resultados.

En la ventana de resultado se selecciona la grafica de la cantidad fisica que

se desea observar. En esta ventana se observa el siguiente boton:

- Este boton, permite mostrar los resultados obtenidos, tal como se ve

en la siguiente ventana.
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4 Figure No. 1 - o] x|

File Edit Toalz Window Help
== =Y W AP

Temperatura ws Calor Especifico

=C= ey
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Tk

Figura 4. Grafica de los resultados.

Esta ventana es una salida del paquete Matlab 5.3, el cual se empled para

mostrar la salidas de los resultados.
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