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Resumen

La computacion es una ciencia que ayuda a resolver problemas complejos mediante
el desarrollo de algoritmos. En la actualidad, existen problemas de optimizacién con
espacios de busqueda muy amplios, que no pueden ser resueltos con algoritmos en
tiempo polinomial de una manera eficiente. Con el afan de brindar soluciones a estos
problemas se utilizan metaheuristicas, las cuales son estrategias inteligentes para
diseniar o mejorar procedimientos heuristicos utilizando informacion del problema,
las cuales han mostrado ser altamente eficaces y eficientes [1] [2] [3].

En esta tesis se propone resolver problemas de la fisica de materiales, especificamen-
te la optimizacion de parametros en la formacion y el disefio de heteroestructuras
semiconductoras y estructuras fotonicas. Para ello, se utilizan algoritmos de optimi-
zacion metaheuristicos, en particular: Algoritmo Genético (AG) y Particle Swarm
Optimization (PSO), para explorar de manera eficiente el espacio de busqueda de las
posibles configuraciones del sistema.

En el primer problema se estudia la formacion de un Gas de Electréones en Dos Dimen-
siones (2DEG), el cual consiste en resolver las ecuaciones de Schrodinger y Poisson
de forma auto-consistente en el limite cudntico electréonico. Utilizando la funciéon de
onda de prueba de Fang-Howard modificada [4] para generar una poblacién de indi-
viduos, el sistema permite incorporar el uso de las caracteristicas de los algoritmos
metaheuristicos formulando un problema en el que se requiere la minimizacion del
valor esperado de la energia como funcion de los pardametros de la funciéon de prueba.
Se realiza un analisis comparativo de los resultados obtenidos por los algoritmos de
optimizaciéon metaheuristicos.
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El segundo problema consiste en encontrar el factor de calidad ) de una cavidad en
un cristal foténico (PCC por sus siglas en inglés) como una funcién de la estructura
que rodea la cavidad. En el presente estudio se tiene el cristal foténico formado por
una red triangular de agujeros en una placa semiconductora. La cavidad se obtiene
removiendo 3 agujeros a lo largo de la direccion I' — J de la red. El factor Q de la
cavidad se modifica mediante el desplazamiento de los 3 agujeros mas cercanos de la
cavidad a lo largo de la misma direcciéon I' — J. El valor de @) es calculado usando
el método Finite Difference Time Domain (FDTD), siendo el objetivo para este caso
encontrar el conjunto de valores de desplazamientos de cada agujero que maximice
el valor de Q. Se realiza un andlisis comparativo de los resultados obtenidos por los
algoritmos de optimizacion metaheuristicos.



Abstract

Computation Science helps to solve complex problems through an efficient algorithm
design. Actually, there are optimization problems with huge search spaces that can
not be solved in polinomial time. In order to solve such complex problems, metaheu-
ristics are used, which are intelligent strategies to improve heuristic procedures using
information of the problem which turns out to be highly efficient.

In this thesis, optimization algorithms (genetic algorithms and particle swarm opti-
mization) are used to solve two problems related to the design of semiconductor and
photonic structures.

In the first problem, the formation of an 2DEG is studied, wich consist on solving
Schrodinger and Poisson equations in a self-consistent way within electronic quantum
limit. Using the Fang-Howard test wave function, the system allows the incorporation
of the rules of the algorithms to minimize the energy. A comparative analysis of the
results obtained by the metaheuristics optimization algorithms is carried out.

The second problem is to find the quality factor () in a cavity of a photonic crystal
as a function of the structures in the neighborhood of the cavity, in the present
work this modifications is carried out by displacing 3 holes that limits the cavity
along the I' — J orientation in the lattice, and the value of @ is calculated using
the method Finite Difference Time Domain (FDTD). A comparative analysis of the
results obtained by the metaheuristic optimization algorithms is carried out.
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Capitulo 1

Introduccion

Un problema de optimizacién consiste en buscar una configuraciéon de un conjunto
de variables tal que maximicen o minimicen una o varias funciones objetivo del pro-
blema [5]. El desarrollo de algoritmos de optimizacién para la solucién de problemas
complejos ha sido estudiado de manera exhaustiva, debido a la gran importancia que
tienen en areas como la toma de decisiones, electronica, mecéanica, ingenieria civil

etc. [6] [7] [8].

En los ultimos anos se han desarrollado diferentes técnicas para la resolucion de
problemas complejos y con extensos campos de busqueda, conocidas como técnicas
metaheuristicas. Las técnicas metaheuristicas son procedimientos de bisqueda es-
tocastica que no garantizan soluciones 6ptimas [9], pero que al abordar problemas
de gran complejidad, en donde el desempenio de técnicas matematicas es pobre de-
bido a que no alcanzan a obtener soluciones viables en tiempos razonables (tiempo
polinomial), permiten estudiar los problemas de una manera sencilla, explorando me-
jor los espacios de busqueda eligiendo zonas prometedoras y obteniendo soluciones
suficientemente buenas en tiempos razonables.

El gran auge del uso de las técnicas metaheuristicas para la optimizacion de proble-
mas se debe a que:
= No se conoce una técnica matematica exacta que de soluciéon a un problema.

= Existe una técnica que resuelve el problema pero computacionalmente su im-
plementacion es costosa(en tiempo y/o memoria).



CAPITULO 1. INTRODUCCION

En este trabajo de tesis se abordan problemas relacionados con el diseno de heteroes-
tructuras semiconductoras y estructuras foténicas. El disefio de estructuras con una
funcionalidad especifica es cominmente un problema de gran complejidad compu-
tacional, por lo cual el uso de metaheuristicas resulta una buena opciéon para atacar
el problema. El primer problema se basa en encontrar el estado base de un gas de
electrones en dos dimensiones (2DEG) que se forma en la interfaz de la heteroestruc-
tura AlGaAs/GaAs, el 2DEG es usado en diversos dispositivos electrénicos como
los transistores MOSFET. El segundo problema consiste en maximizar el factor de
calidad ) de una cavidad en un cristal foténico. Ambos problemas son analizados y
tratados mediante 2 técnicas metaheuristicas.

La primera de las técnicas metaheuristicas utilizadas es un Algoritmo Genético (AG),
el cual se basa en la teoria neo-darwinista de la evolucion, donde los individuos mejor
adaptados sobreviven a través de las generaciones. Mediante el uso de operadores
genéticos como mutacion, cruza y seleccion se explora el espacio de busqueda y se
itera un numero limitado de generaciones [10]. Al finalizar el algoritmo, el mejor
individuo es seleccionado de la poblacién y representa la configuracion de variables
que brinda la mejor solucién encontrada que resuelve el problema.

La segunda metaheuristica utilizada es Particle Swarm Optimization (PSO), basada
en el mecanismo de toma de decisiones en ciertos organismos con base en su expe-
riencia, posicion actual y la influencia del entorno en donde se encuentra el individuo.
La poblaciéon de particulas dispuestas inicialmente aleatoriamente en el espacio de
soluciones converge a zonas prometedoras de buisqueda a través de las iteraciones del
algoritmo [11].

1.1. Planteamiento del problema

Una nanoestructura se define como un sistema fisico en el cual la escala que lo
caracteriza es del orden de los 10 nanémetros (nm). En particular, el empleo de
estructuras semiconductoras permite el control y disefio de las propiedades opticas y
electronicas de los materiales, las cuales tienen mayor impacto cuando se toman en
cuenta los efectos cudnticos presentes debido a que las dimensiones de las estructuras
son de orden nanométrico. Basados en el efecto cuantico en nanoestructuras se tiene
que el espectro de emisién o de absorcién esta bien definido, esto permite disenar
emisores y detectores de luz que muestran una gran eficiencia [12].
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

El primer problema que se aborda es la formacion del Gas de Electrénes en Dos Di-
mensiones (2DEG), el cual se forma cuando se tiene una interfaz entre dos materiales
con distinto bandgap o brecha de banda. Normalmente se tiene que para una interfaz
en donde existen dos materiales semiconductores(uno de ellos lo llamaremos barrera
y el otro canal), el material de barrera tiene una banda de conduccién con un valor
mas alto de energia que la del material que forma el canal, y se tiene que el material
barrera se encuentra dopado tipo n, es decir, tiene un exceso de electrones. Por otro
lado, el material que forma el canal tiene una banda de conducciéon de una energia
menor, y se busca que éste no se encuentre dopado, o sea, ligeramente tipo p, es decir,
con una falta de electrones. Al tener la anterior interfaz, el exceso de electrones se
mueve hacia la regiéon que tiene deficiencia de estos, lo que ocasiona una redistri-
bucién de carga. Estos electrones en esencia estan libres, formando lo que se llama
un gas de electrones. Ahora bien, al moverse los electrones, estos dejan atras a los
atomos de los cuales se originaron y como estos atomos no se pueden mover generan
una densidad de carga que provoca un potencial eléctrico. Este potencial eléctrico
inducido es el que da origen a un potencial de confinamiento dentro del canal, lo
cual origina que el gas tenga niveles bien definidos en un potencial unidimensional.
El hecho de que para conocer la funcién de onda de los electrones (Ecuacién de
Schrodinger) sea necesario conocer el potencial eléctrico que a su vez es funcién de
la densidad de carga (Ecuacién de Poisson) requiere que el problema tenga que ser
resuelto de manera auto-consistente.

Esencialmente se requiere encontrar la configuracién de parametros de la funcién de
onda 1 que minimice la energia del sistema, es decir queremos encontrar v del estado
base o fundamental del sistema como se muestra en la ecuaciéon (1.1).

min E (i) (1.1)

El segundo problema es encontrar el factor de calidad ) de una PCC, el cual esta
relacionado con el niimero de ciclos que oscila un pulso de luz antes de escapar de
la cavidad como muestra la ecuacion (1.2). Una cavidad se caracteriza por un modo
resonante en la misma, el cual tiene un valor definido de la frecuencia. De esta manera,
un pulso dentro de la cavidad oscilarda con la frecuencia del modo y se atenuara a
medida que pasa el tiempo, el factor de calidad es inversamente proporcional al
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tiempo en el cual la energia del modo decae e™! del valor original en t = 0.

Wo*t

Q

U(t) =U(0) % exp(— ) (1.2)

donde U es la energia almacenada, t es el tiempo y wy es la frecuencia de la cavidad.

Un método muy popular para incrementar los valores de () es el de modificar la
estructura que rodea la cavidad, esto permite la modificacion de los campos elec-
tromagnéticos dentro de la misma, buscando eliminar aquellas componentes que son
susceptibles a escapar de la cavidad. En el presente trabajo modificaremos la estruc-
tura que rodea la cavidad desplazando los agujeros que la limitan a lo largo de la
direccion I' — J de la red triangular y el valor de ) se obtendra utilizando el método
Finite Difference Time Domain (FDTD).

Mediante la implementacion de los algoritmos AG y PSO se pretende encontrar
la configuracién de la estructura que minimice £ en la formacién del 2DEG y los
desplazamientos de los agujeros que rodean la PCC que maximicen el factor Q).
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1.2. Objetivos

Objetivo General

Desarrollar e implementar algoritmos metaheuristicos para optimizar el disefio y
formacién de nanoestructuras, tal que:

= Minimicen la energia total de la funciéon de onda que representa el 2DEG en la
interfaz de una heteroestructura semiconductora, y

= Maximicen el factor de calidad () de una PCC en un cristal foténico
Objetivos Especificos
1. Definir una funcién de energia para la formacién de un Gas de Electrénes en
Dos Dimensiones (2DEG).
2. Definir una funcién para el diseno de una Photonic Crystal Cavity (PCC).

3. Desarrollar las técnicas metaheuristicas de la literatura:

a) Algoritmo Genético (AG).
b) Particle Swarm Optimization (PSO).

4. Realizar un estudio comparativo de las diferentes técnicas metaheuristicas en
la resolucion de problemas de formacion y disefio de nanoestructuras.
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1.3. Hipobtesis

1. El uso de técnicas metaheuristicas permite modelar el comportamiento de un
Gas de Electrénes en Dos Dimensiones (2DEG) mediante el proceso de mi-
nimizaciéon de la energia total del sistema empleando funciones de pruebas
parametrizadas.

2. El factor de calidad ) de una PCC puede ser maximizado mediante el uso
de técnicas metaheuristicas que permitiran explorar de manera eficiente las
modificaciones que se requieren hacer a la region que rodea la cavidad, en este
caso el desplazamiento de los agujeros que delimitan la cavidad en el eje ' — J.

3. Es posible seleccionar un esquema estratégico de optimizacion para cada uno
de los problemas de esta tesis basados en el estudio comparativo de las técnicas
de optimizacién.

1.4. Organizacion de la tesis

En el capitulo 2 de esta tesis se presenta el marco tedrico sobre el que esta sustentada
la investigacion. Se describen conceptos y féormulas que se tratan a lo largo de los
siguientes capitulos. Se definen las técnicas metaheuristicas: AG y PSO presentando
los esquemas y teorias en las que se basan, variantes de cada algoritmo, y principales
operadores. Ademas, se describe formalmente el concepto de heteroestructuras se-
miconductoras y cristales fotonicos junto con las teorfas que sustentan su diseno. Se
hace una revision de la literatura actual acerca de los trabajos relacionados que se
han realizado aplicando técnicas metaheuristicas a problemas de fisica de heteroes-
tructuras semiconductoras y cristales fotonicos.

El capitulo 3 describe la metodologia usada en la tesis para resolver los problemas que
se presentan, asi como las herramientas y procedimientos utilizados. Se describen los
algoritmos utilizados y las funciones que se pretenden optimizar, tanto para encontrar
el estado base del 2DEG asi como maximizar el factor de calidad () de una PCC.

En el capitulo 4 se presentan los resultados obtenidos a partir de la aplicacién de los
algoritmos metaheuristicos a los problemas de optimizaciéon de heteroestructuras y
se realiza una comparacion estadistica.
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El capitulo 5 presenta conclusiones a partir de los resultados obtenidos en el capitulo
4 y el trabajo a futuro.
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Capitulo 2

Estado del arte

2.1. Marco Teorico

2.1.1. Optimizacién

El concepto de optimizacién se puede definir como el analisis y resolucion de pro-
blemas de decisién, donde se escoge una solucién (mediante un criterio de seleccién)
de entre un conjunto de soluciones posibles [13]. El objetivo es encontrar la mejor
configuracion posible de variables de una Funcion Objetivo o Funcion de Aptitud
diseniada con el fin de cuantificar el desempeno y medir la calidad de las soluciones.

Si un aspecto adecuado de un problema puede ser aislado y caracterizado por un
objetivo, la optimizacién puede proveer un marco de trabajo adecuado para su ana-
lisis [14].

Los problemas de optimizacién pueden definirse como maximizar o minimizar una
funcién sujeta a restricciones de igualdad y desigualdad que limitan la seleccion de
los valores que pueden tomar las variables de decision. Una formulacion matematica
se observa en la ecuacion (2.1).

min/maz f(Z), &= [r1,29,..., 2, (2.1)
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sujeto a la ecuacion (2.2):

(2.2)

El vector @ es la wariable de optimizacion, y la funcién f(Z) : R* — R es la
funcion objetivo.

La region factible de un problema es el conjunto de posibles soluciones que satisfacen
todas las restricciones , y una solucién del problema es factible si satisface todas las
restricciones del mismo, ademas se considera 6ptima si proporciona el valor que
favorece mas a la funciéon objetivo.
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2.1.2. Algoritmos Genéticos

De acuerdo con la teorfa de Darwin [15] la supervivencia de los individuos en una
poblacién se debe al principio de seleccion natural que favorece a las especies que
estén mejor adaptadas al ambiente. Aquellos individuos que sean mas aptos tienen
una mayor probabilidad de reproducirse y multiplicarse. Otro aspecto importante que
que consideré Darwin para la evolucion y diversidad de las especies es la mutacion o
pequenas variaciones en el cédigo genético que proporcionan ciertos cambios en las
caracteristicas fisicas de un individuo.

Las leyes de herencia genética de Mendel [16] han aportado a la teoria de Darwin
nuevos aspectos que la complementan con mecanismos relativos a la herencia de
caracteristicas de los individuos en la produccién de descendencia, dando lugar al
neodarwinismo. De acuerdo a la teoria anterior las caracteristicas de los individuos
o fenotipo son consecuencia de su informacion genética o genotipo, conformada por
genes que son la unidad bésica de estas cadenas de informacion.

El concepto de Algoritmos Evolutivos engloba una serie de técnicas inspiradas en
la teoria Neo-Darwinista de la evolucion y constituyen una categoria importante de
técnicas de busqueda heuristica y optimizacion.

Este tipo de algoritmos combina estrategias de busqueda aleatoria y dirigida que
provienen de los mecanismos de seleccién de individuos mas aptos en la naturaleza.
Lo anterior les permite explorar ampliamente en el espacio de soluciones de una
forma mas eficiente que los métodos puramente aleatorios.

Los distintos algoritmos evolutivos tienen una serie de caracteristicas comunes des-
critas por Araujo [17] :

= Se procesan varios individuos o soluciones simultaneamente. Al conjunto de
estos individuos se les denomina poblacion.

= Los individuos de la poblacién se van modificando a través de las generaciones
o iteraciones del algoritmo mediante operadores genéticos.

= Cada generacion tiene un proceso de seleccion que da preferencia a los mejores
individuos en la poblacién de acuerdo al valor de su funcion de aptitud. El
proceso de seleccion tiene que tener una componente aleatoria que permita

11
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al algoritmo salir de 6ptimos locales y explorar distintas zonas del espacio de
busqueda.

Las técnicas mas conocidas son el Algoritmo Genético (AG), estrategias evolutivas
y programaciéon evolutiva, siendo los AG los mas estudiados y analizados.

Los AG fueron desarrollados por John Henry Holland en la Universidad de Michigan
en la época de los 70s [18]. La idea original de Holland era abstraer los procesos
de adaptacion y evolucion que tienen los organismos en la naturaleza y llevarlos al
campo computacional realizando un estudio formal de los procesos anteriores.

Los principales elementos del esquema general de un algoritmo genético son: repre-
sentacion, funcion de aptitud, condiciones de terminacion, mecanismo de seleccion,
mecanismo de reproduccion (o cruza), operador de mutacién, y proceso de reemplazo.

Representaciéon de Individuos

La representacion que mas se utiliza en los AG para codificar a los individuos de una
poblacién o soluciones es la representacion binaria. Cada individuo es representado
como una cadena binaria o también llamada genotipo de la forma < ¢, go, ..., g, >
cuya decodificacion representa un punto x o fenotipo en el espacio de bisqueda del
problema, donde g; es un gen que es la codificacién binaria de una determinada
caracteristica o variable del individuo.

Se debe de buscar una codificacién tal que cada punto del espacio de busqueda
esté representado por el mismo niimero de cadenas binarias, y tal que sea capaz de
representar todos los puntos del espacio del problema [17].

Adaptabilidad

La evolucién de la poblacién esta definida por la calidad de los individuos que com-
piten por incrementar su presencia en la poblacién. Esta calidad es cominmente
llamada adaptacion del individuo y representa que tan buena soluciéon representa
para el problema.

12
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Condiciones de Terminacion

Se necesita especificar ciertas condiciones en las que el algoritmo deje de evolucionar
y presente la mejor solucién encontrada hasta el momento. Se tienen varias opciones
para lo anterior, siendo las mas comunes:

= Numero de generaciones determinado.
» Alcanzar una solucién de una determinada calidad.

= Detectar poco cambio en la diversidad entre poblaciones por cierto nimero de
generaciones.

Seleccion de Individuos

La seleccion aplica cierta presion a la poblacion de una manera similar a la de selec-
ciéon natural encontrada en sistemas biologicos. Individuos con mejor adaptabilidad
tienen una mejor probabilidad de pasar su informacién genética a la siguiente gene-
racion.

Este proceso se puede realizar de formas diferentes, entre las méas importantes se
encuentran las siguientes:

= Seleccién proporcional
= Seleccién mediante torneo

» Seleccion de estado uniforme

Seleccion Proporcional

Corresponde a grupo de esquemas originalmente propuestos por Holland [18] en los
cuales los individuos son seleccionados con base en la contribuciéon de aptitud respecto
al total de la poblacion.

Ruleta
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Técnica propuesta por DeJong [19]. Algoritmo simple pero que presenta una com-
plejidad de O(n?), ademas el individuo menos apto puede ser seleccionado miiltiples
veces. El algoritmo es el siguiente:

1. Calcular la suma de valores esperados de los n individuos T'.
2. Generar un nimero aleatorio r = rand|0,0, T.

3. Recorrer los individuos sumando los valores esperados hasta que la sumatoria
sea igual o mayor a r.

4. El individuo que haga que la suma exceda o iguale r serd el seleccionado.

5. Repetir desde 2.

La técnica puede presentar diferencias entre el valor esperado V. de cada individuo
y el verdadero niimero de copias obtenidas.

Seleccion por torneo

Técnica propuesta por Wetzel [20] que se basa en comparaciones directas en la adap-
tabilidad del individuo. Existen 2 versiones del método: la probabilistica y la deter-
minista.

El algoritmo de la versiéon determinista es el siguiente:

1. Seleccionar aleatoriamente 2 individuos de la poblacion.
2. Comparar individuos en base a su aptitud.
3. El ganador del torneo es el individuo més apto y es seleccionado.

4. Se realiza el torneo de acuerdo al nimero de padres necesarios.

La versién probabilistica cambia el algoritmo anterior en la seleccién del individuo
ganador del torneo, en este caso se aplica flip(p) donde p es una probabilidad escogida
entre los rangos (0,5 < p < 1). La funcién aplicada para determinar al ganador reduce
la presion de selecciéon en el algoritmo permitiendo que los individuos menos aptos
tengan oportunidad de ganar el torneo.
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Seleccion por Estado Uniforme

Técnica propuesta por Whitley [21] usada en algoritmos genéticos no generacionales
donde unos cuantos individuos son reemplazados en cada generaciéon del algoritmo.
Generalmente usados cuando los individuos de una poblaciéon resuelven de manera
cooperativa un problema.

El algoritmo es el siguiente:

Seleccionar m individuos de la poblacién inicial P donde 1 < m < P.

Efectuar operadores de cruza y mutacién a los m individuos produciendo H
hijos.

Elegir a los u mejores hijos de H.

Reemplazar a los u peores individuos de P por los u mejores individuos de H.

Cruza de Individuos

La cruza de individuos permite el intercambio de informacién entre soluciones de
una manera similar a la que sucede en la reproduccién sexual de organismos. Las
técnicas de cruza basica suelen aplicarse a la representacion binaria, sin embargo se
pueden generalizar a alfabetos de cardinalidad mayor.

Cruza de un punto

Propuesta por Holland [18], y es uno de los métodos méas simples de implementar.
La técnica primero selecciona dos padres y un punto de cruza p;[0,n — 1]. Dos des-
cendientes son creados combinando a los padres en el punto de cruza.

Cruza en k-puntos

Generalizacién de la cruza en un punto donde primero se seleccionan dos padres, y
después se generan aleatoriamente k£ puntos de cruza. Dos hijos son creados a partir
de combinar los padres en los diferentes puntos de cruza [22].

Cruza Uniforme
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Técnica propuesta originalmente por Ackley [23] que consiste de una cruza de n
puntos, pero en la cual los puntos de cruza no son fijados.

La cruza uniforme provee uniformidad al combinar ambos padres. Realiza esta ope-
racion intercambiando bits en los padres para ser incluidos en los hijos. Para saber
de que padre escoger el bit, se escoge un nimero aleatorio r entre 0 y 1 que decide
de donde tomarlo.

La cruza uniforme tiene un efecto disruptivo mayor al de la cruza en k-puntos y con
el fin de evitarlo se escoge el valor de r = 0,5.

Random Respectful Crossover

Técnica que selecciona dos padres y dos hijos son generados basados en el vector de
similitud S,b = (S1ab, ...S,ab) de tal manera que si dos genes en los padres ubicados
en la misma posiciéon son iguales, entonces el vector de similitud tendra este mismo
valor, en otro caso el vector tendrd un valor nulo para ese gen [24].

Después de haber creado el vector de similitud S,b, dos hijos son creados a partir
de los valores de similitud. Si S,b contiene un gen con 0 o 1 entonces ambos hijos
tendran este valor, si en cambio se tiene un valor nulo, entonces un ntimero aleatorio
es creado, y si este niimero es < 0,5 entonces el valor de un hijo es activado en 1, en
caso contrario es 0.

Mutacion

La mutacion es un operador genético que mantiene la diversidad en la poblaciéon
aplicando pequefios cambios en un individuo. La mutaciéon ocurre durante el proceso
evolutivo de acuerdo a una variable de probabilidad que regularmente es baja, ya
que, si es asignada con un valor muy alto, el proceso de buisqueda se convertiria en
algo completamente aleatorio.

Se considera como un operador secundario en algoritmos genéticos, siendo su uso
menos frecuente que el de la cruza.

El proceso para mutar variables con representacién en cadena binaria consiste en
cambiar el valor de un gen en un individuo. La posicién en el individuo es escogida
de manera aleatoria.
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2.1.3. Particle Swarm Optimization

Las ideas iniciales en la optimizacién por enjambre de particulas fueron propuestas
por Kennedy y Eberhart [25]. En esta técnica un ntmero de particulas o individuos
son colocadas aleatoriamente en el espacio de busqueda del problema, y cada uno
de ellos evalia la funcién objetivo respecto a su posicion actual. Cada particula de-
termina su movimiento evaluando su historial de posiciones pasadas y la de otros
miembros del enjambre. La siguiente iteracion del algoritmo comienza cuando to-
das las particulas actualicen su posicion. Eventualmente el enjambre evoluciona y
converge en zonas prometedoras de soluciones al problema.

Cada individuo en el enjambre de particulas estd compuesto por tres parametros
en D dimensiones, donde D es la dimension del espacio de busqueda. Estos son la
posicién actual z;, la mejor posicién previa p; y la velocidad ;.

La posicién actual z; puede ser considerada como un conjunto de coordenadas que
describen a un punto en el espacio. En cada iteracién z; es evaluada como una
soluciéon al problema, y si es mejor que cualquier otra encontrada en el pasado de la
particula, entonces se actualiza p;. Las particulas se mueven anadiendo el vector ]
a T; que puede ser visto como el tamano de paso [26].

De acuerdo a Kennedy y Eberhart [25] dos tipos de informacién son importantes
para calcular la nueva posicién de cada particula en una nueva iteracion: la primera
es el historial de posiciones pasadas, debido al conocimiento de el mejor estado que
han evaluado, y la segunda tiene que ver con aspectos sociales, ya que cada particula
conoce la mejor evaluacién de las particulas pertenecientes a su vecindario. Estos
dos tipos de informacion corresponden a la transmision cultural y de aprendizaje
individual de Boyd y Richersons. Ademas, establecen que otro factor importante que
afecta la decision de una particula corresponde a la posicion actual del individuo.

En términos matematicos Kennedy y Eberhart proponen un modelo mostrado en la
ecuacién (2.3) que calcula la tendencia del vector de velocidad v; de acuerdo a los
aspectos anteriormente mencionados.

via(t) = w  vig(t — 1) + ¢y * (Pia — Tia(t — 1)) + by * (gia — wia(t — 1)) (2.3)
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y el célculo de su nueva posicién se describe en la ecuacién (2.4).

zia(t) = waa(t — 1) + vigl(?) (2.4)

donde:

vig(t — 1) es la velocidad actual de la particula.

¢p Yy ¢4 son variables que ponderan la influencia personal y del vecindario
respectivamente.

» (pig — xia(t — 1)) es el vector de la mejor posicién personal.
» (gig — za(t — 1)) es el vector de la mejor posicién global.

= w es un coeficiente de inercia que define la atenuacién en los cambios de velo-
cidad.

= ¢ representa la iteracién actual del algoritmo.
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2.1.4. Heteroestructuras semiconductoras y 6pticas

En afios recientes las nanoestructuras semiconductoras se han convertido en el siste-
ma modelo de investigaciones sobre conduccion eléctrica en escalas pequenas [27]. El
avance en técnicas de crecimiento cristalino ha hecho posible la creaciéon de microes-
tructuras semiconductoras, que son tan pequetias que sus propiedades electrénicas y
Opticas difieren sustancialmente de las presentadas en sus materiales en escalas mayo-
res. En estas microestructuras los electrones son confinados en una o mas direcciones
siendo esencialmente libres en las restantes. Si en las direcciones que son confina-
dos, su tamafo es mayor que la constante de red pero lo suficientemente pequena, de
manera que la funcién es cuantizada se forman estructuras que son llamadas mesosco-
picas. Las estructuras mas conocidas de este tipo son los llamados "pozos-cuanticos’,
donde los electrones son confinados a un potencial unidimensional.

En el problema que abordamos en esta tesis se requiere tener un conocimiento basico
de los materiales que se van a emplear. Los materiales utilizados son semiconductores.
Si bien existen varias propiedades que pueden servir para definir a un semiconductor,
la principal que los caracteriza es la facilidad para el trasporte de corriente cuando
se aplica un campo eléctrico. Existen materiales en los que muy facilmente se puede
inducir una corriente eléctrica y se denominan metales, y estdn los opuestos, en los
que muy dificilmente se puede generar una corriente y se denominan aislantes. Asi,
un semiconductor es un material que se encuentra entre estos dos extremos.

Si bien un semiconductor en estado puro es aislante, sus propiedades eléctricas pue-
den cambiar de manera dramatica al agregar atomos ajenos al material que compone
al semiconductor, proceso que se llama dopaje. El tipo de semiconductores que se
emplean para la formacion del 2DEG ademas de las propiedades eléctricas que men-
cionamos con anterioridad tienen la particularidad de formar una estructura cristali-
na. Dicha estructura cristalina le brinda propiedades que nos ayuda a entender como
es que un electron se mueve dentro del mismo.

En el régimen que se trabaja se tiene que la ecuacién de Schrodinger es la formulacion
adecuada para describir el comportamiento de un electrén en un semiconductor.
En esencia, para conocer todas las propiedades del electrén se requiere resolver la
ecuacion de Schrodinger. El problema radica en que para esto, es necesario conocer el
potencial que acttia sobre el electron y para determinarlo se tiene que conocer el efecto
del potencial cristalino y el efecto de los demas electrones que estan presentes en el
material. Esto es en general un problema complejo que involucra muchos cuerpos.
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Claramente se requiere hacer algunas simplificaciones.

La primera de ellas es ver como el potencial cristalino afecta el comportamiento del
electron en el semiconductor. Como mencionamos con anterioridad, la ecuacion que
gobierna el electréon es la ecuacion de Schrodinger independiente del tiempo, la cual
puede escribirse como la ecuacién (2.5).

_Wv2 Vip=E 2.5
%1/)"‘ = FEvy (2.5)

Si por un momento despreciamos los potenciales tendremos lo que se denomina un
electrén libre, y su solucién es simplemente una onda plana que se puede escribir
como la ecuacién (2.6).

-

Y = Ae*T (2.6)

Aqui k es el vector de propagacién y A es una amplitud, de manera directa se tiene
que la energia asociada es la energia de una particula libre.

h2k?
- 2m

E

(2.7)

Esta expresion se reduce a la que normalmente conocemos como la ecuacion (2.8)

7= hk (2.8)

Lo que se puede aprender de lo anterior, es que la funcién de onda esta bien deter-
minada si conocemos el valor de k y el valor de E, aunque en este caso es directo no
siempre hay una relacién simple entre la energia y el vector de propagacion. De hecho,
la relacién entre la energia y el momento es lo que se llama relacion de dispersion, la
Figura 2.1 muestra la anterior relacion.
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Figura 2.1: Relacién entre el vector de propagacion k y su energia asociada E

Cuando se introduce el potencial cristalino, se tiene claro que esto va a afectar las
soluciones que se tenian en el caso del electron libre. Para el electron libre, en prin-
cipio, no hay ninguna restriccion sobre los valores que puede tomar k y por ende
E, es decir: la tnica condicion es que E y k estén dados por la ecuacién (2.7). Sin
embargo, la presencia del cristal crea un restriccién nueva y es que el sistema fisico
debe de ser invariante ante traslaciones propias del cristal. Esto hace que los valores
de k se encuentren restringidos de manera que al construir la soluciones con estas
funciones tipo onda plana, se tenga que la funcién de onda es la misma al hacer la
operacion de traslacion, salvo que puede tener una fase que a nivel de la funcion de
onda no representa nada fisicamente observable. Esta restricciéon sobre los posibles
valores de k es similar a lo que ocurre para una serie de Fourier.

Si tenemos que f(t) es una funcién periédica de periodo T', Fourier nos dice que esta
funcién se puede expandir como muestra la ecuacion (2.9):

Ft) =" Anx et (2.9)
n=1
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Donde se tiene que:

W = — (2.10)

de esta manera no todas las frecuencia pueden entrar en la expansién sino solo
aquellas que aseguran que la funcién sea periddica.

Con la anterior restricciéon aplicada a la ecuacién de Schrodinger se tiene que la
condicién de periodicidad del cristal obliga a que no todos los valores de k entren en
la expansion, sino solo aquellos que sean compatibles con la periodicidad.

De esta manera tenemos que una funcién solucién de la ecuacién de Schrodinger se
puede etiquetar con k y E. Se puede probar incluso que las funciones soluciones del
problema de un electrén en un cristal se pueden escribir en términos de las llamadas
funciones de Bloch [28] [29]. En donde la funcién de onda del electron se puede
escribir como la ecuacién (2.11).

Yk = u, (F)e®T (2.11)

Aqui u,; es una funcién con la periodicidad del cristal. Por lo que tenemos que
la solucién es una onda plana, tipo particula libre, modulada por una funcién con
la periodicidad del cristal. Una consecuencia también del potencial periédico es que
para ciertos valores de k la relacién de dispersiéon ya no es continua sino que aparecen
saltos en la relacién de dispersion, es decir hay valores de la energia para el cual no
hay un valor de k que corresponda a una solucién del sistema.

2.1.5. Teoria de bandas

La forma que los fisicos del estado solido describen los estados del sistema es mediante
lo que llaman diagramas de bandas, que no es otra cosa que la relacion de dispersion.
Para un sistema de electrones libres se tiene que esta curva es una parabola, pero es
mas comun economizar espacio y se describe esto en lo que se llama zona reducida
en donde cada rama se llama banda como es mostrado en la figura 2.2.
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Figura 2.2: Diagrama de la realacién de dispersion tanto en la zona extendida como
en la zona reducida

Esta relacion es la que se encuentra para un electrén en un potencial periddico uni-
dimensional. Se puede observar que para k = 7/« se tiene la formacién de regiones
prohibidas en energia, es decir aparecen los band gaps. Al reescribir la relaciéon de
dispersion en la zona reducida da origen a lo que llamamos bandas.

Tal como ocurre con el anélisis de Fourier no todos los valores de k son apropiados,
solo aquellos que son compatibles con las condiciones de periodicidad del cristal. De
esta manera cada par de valores de k y E permitidos dan un modo del sistema, es
decir un estado fisico posible, este ntimero se duplica si se considera el espin del
electron.

Se tiene que para un cristal dado, existe una densidad de electrones que es caracte-
ristico de este cristal, y dado que el principio de exclusiéon de Pauli no me permite
tener dos electrones con la misma funcién de onda, el estado de todos los electrones
en el cristal debe de ser tal que cada electrén ocupe un solo estado, de esta manera
es claro que si quiero formar el estado base, que es el estado con la menor energia
posible, este estara constituido si se ocupan primero los niveles de menor energia.
Asi, en algin punto dado se tiene que ya todos los electrones estan acomodados y la
forma en la que los electrones mas energéticos se acomodan me dictan si el material
es un aislante, un metal o un semi-metal.

Si el numero de electrones me establece que tengo una banda semi-llena entonces se
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dice que se tienen materiales con las propiedades de un metal, si por otro lado hay un
material en que se llena por completo una banda, entonces el material se comporta
como un aislante.

Como ya mencionamos con anterioridad un semiconductor puro es un aislante por
lo que se tiene que en principio que el material tiene acomodados a los electrones
de manera que llenan una banda. A esta banda es la que llamamos como banda de
valencia, la banda inmediata superior en la cual no hay estados ocupados se llama
banda de conduccion.

La banda inferior o banda de valencia se encuentra casi completamente llena de
electrones y puede conducir a través del movimiento de los estados vacios. Esta banda
se origina de la banda de valencia de los estados de electrones que constituye las
uniones covalentes manteniendo a los &tomos unidos en un cristal. Los estados vacios
se comportan como burbujas en un fluido, por esta razén se le llaman huecos [30].

La banda superior o banda de conduccién, en un semiconductor se encuentra con
muy pocos electrones. Esta representa los estados excitados que son ocupados por
electrones promovidos de los enlaces covalentes en estados extendidos en el cuerpo
del cristal. Dichos electrones son susceptibles a moverse mediante la aplicacién de un
campo eléctrico y contribuyen al flujo de corriente.
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Figura 2.3: Bandas de conduccion y valencia en un semiconductor

La diferencia entre ambas bandas es conocida como brecha de bandas, y se usa la no-
tacion Eyq, para identificarla. La Figura 2.3 muestra la estructura de ambas bandas.

Gas de Electrones en 2 Dimensiones

El tipo de materiales que se emplean para hacer la interfaz en la cual se forma el
2DEG son los llamados semiconductores. En particular, la interfaz que empleamos en
este trabajo es la formada por AlGaAs/GaAs en donde el AlGaAs tiene una regién
dopada tipo n y forma la barrera, en esta barrera usualmente se tiene una regiéon sin
dopar entre la region dopada y la region del GaAs que forma el canal y que tiende a
tener un dopaje residual no intencional tipo p como la mostrada en la Figura 2.4.
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AlGaAs

Banda Conduccién

GaAs l

Figura 2.4: Heteroestructura AlgaAs/GaAs

Al formar esta estructura se tiene que el exceso de electrones de la parte dopada tipo
n se mueve hacia la regiéon dopada tipo p lo que hace que al dejar atras lo nucleos
de donde provenian los electrones estos dejen cargada positivamente la barrera. Por
otro lado, la region tipo p aceptara electrones y quedara cargada de manera negativa.

La transferencia de carga de la barrera al canal hace que surja un campo eléctrico que
termina por equilibrar el flujo de electrones al canal. De este modo, el potencial en
el canal seria la suma de la discontinuidad de la bandas de conduccién y el potencial
eléctrico; producto de la polarizacién. Precisamente, ambos potenciales son los que
forman una barrera tipo pozo triangular, en el cual los electrones estan confinados
en una dimension y libres en las otras dos lo que forma el llamado gas de electrones
libres en dos dimensiones (2DEG por sus siglas en ingles) como se muestra en la
Figura 2.5.
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Figura 2.5: Interfaz formada por AlGaAs/GaAs

Aqui también denotamos la energia de Fermi (EFr) que coincide con el potencial
quimico en T' = 0. Unicamente mencionaremos que la energia de Fermi separa los
estados ocupados de los no ocupados y asumiremos que las condiciones de nuestro
problema serén tales que tinicamente el estado base estara por debajo de la energia
de Fermi, y por lo tanto el inico estado ocupado. Esta condicién de que solo el estado
base esta ocupado es lo que se llama limite cuantico eléctrico.

Estos efectos de espacio-carga son representados como un potencial adicional en el
Hamiltoniano de energfa [30]. Este potencial adicional se denota como V,, que surge
utilizando cualquier distribucién de carga p, y se puede expresar utilizando la ecua-
cién de Poisson (2.12).

(L)

(2.12)
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En el contexto de una heterounion se puede reescribir la ecuacion (2.12) convirtién-
dose en la ecuacién (2.13):

0%V,  Ame
622 k(2)

>_nii(z) = Nj + Ni (2.13)

donde n; es la concentracién de electrones en la sub-banda i, Nj; y N es la concentra-
cién de donadores y aceptadores ionizados respectivamente. Ademas k(z) representa
la constante dieléctrica en unidades cgs.

La adicién de este potencial de energia resulta en la ecuacién (2.14) modificando la
ecuacion de Schrodinger.

SIS V) - Vol = () 214

2m 22

De esta manera, el problema consiste en resolver de manera auto-consistente las
ecuaciones (2.13) y (2.14).

Cristales Fotdnicos

El cristal foténico es el andlogo de un cristal, solo que aqui, el ente fisico que se
propaga es la luz. En un cristal foténico los atomos o moléculas son reemplazados
por medios macroscopicos con diferentes constantes dieléctricas, lo que crea en efecto
una interaccion con la luz que se propaga a manera de potencial eléctrico peridédico
que existe en un cristal. Si las constantes dieléctricas de los materiales en el cristal son
suficientemente diferentes y la absorcion de luz es minima, entonces las refracciones
y reflexiones de todas las interfaces pueden producir muchos fenémenos para los
fotones que el potencial atémico produce para los electrones.

Probablemente el efecto mas importante es que en algunos casos se puede formar
lo que se llama Gap Optico, es decir, una regién en energia o equivalentemente en
frecuencias para la cual un haz de luz no puede propagarse. También, al igual que en
un cristal normal, un defecto en el mismo es capaz de localizar un modo, asi, en un
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cristal fotonico un defecto es capaz de sostener un modo, en este caso, seria capaz
de confinar luz en la regién donde se localiza el defecto.

Es posible disenar cristales foténicos con brechas de banda que limiten la propagacion
de luz en ciertas direcciones con ciertas frecuencias. Una vez teniendo este medio
donde la luz no se puede propagar, se pueden manipular los fotones de una manera
interesante. Por ejemplo; un defecto extendido, la remocion de una linea de agujeros
en un cristal fotonico, formara una guia de onda , dentro de la cudl la luz no puede
desviarse,y si por otro lado se tiene un defecto localizado se forma una cavidad o caja
donde puede ser atrapada la luz. Lo anterior tiene muchas aplicaciones potenciales
en computaciéon y en el campo de comunicacién 6ptica [31].

Figura 2.6: Tipos de cristales fotonicos segiun la periodicidad del material dieléctrico
a través de uno o maés ejes. Los diferentes colores representan diferentes materiales
con diferente constante dieléctrica. a)l dimensién, b) 2 dimensiones, ¢) 3 dimensiones

Los cristales foténicos como los mostrados en la Figura 2.6 son clasificados princi-
palmente en tres categorias, éstas son unidimensionales (1D), bidimensionales (2D),
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y tridimensionales (3D) de acuerdo a la dimensién de la pila. Los cristales foténicos
que trabajan en las regiones infrarrojas y microondas son relativamente faciles de
fabricar. Aquellos que trabajan en las regiones visibles, especialmente los 3D son
dificiles de fabricar debido a que sus constantes de red, a la que se disefian, son una
fraccién de la longitud de onda [32] [33].

Las perdidas de radiaciéon son un problema general en dispositivos 6pticos. Una
brecha de bandas foténica completa prohibe estas pérdidas, pero la dificultad en
su fabricacion ha despertado un interés en estructuras simples dieléctricas en dos
dimensiones con una altura finita: placas de cristal foténico. Estas son estructuras
dieléctricas que tienen solo periodicidad bidimensional y se confina la luz en una
tercera dimension. El mecanismo de confinamiento se llama indice guia, que es el
principio en el que se fundamenta la fibra 6ptica que se usa actualmente. Se aprovecha
la tendencia de la luz a quedarse dentro del material que tiene el mayor indice de
refraccion.

La ecuacién (2.15) se refiere a las ecuaciones de Maxwell, y son un conjunto de 4
ecuaciones que describen completamente los fenémenos electromagnéticos incluida
la propagacion de la luz en un cristal foténico [34].

V-B=0
V-D=p
VXE+5—B:O (2.15)
ot
VxH—(S—D:J
ot

donde E y H son los campos eléctricos y magnéticos macroscopicos, D y B son los
desplazamientos y campos magnéticos de induccion, y p y J son la densidad de carga
y la carga libre.

La idea es usar diferencias finitas que permiten cambiar las derivadas que existen
en estas ecuaciones por sumas y restas lo cual es mas facil de trabajar. En esencia,
este método consiste en emplear una configuraciéon de campos en un tiempo dado y
dejarlos evolucionar usando las ecuaciones (2.15). En el caso que estamos estudiando
(una cavidad o defecto en un cristal foténico), la estrategia es comenzar con un
pulso gaussiano dentro de la cavidad y dejar que evolucione, después de que este
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pulso cesa se monitorea la energia electromagnética como funcién del tiempo y se
ajusta a una exponencial que decae, de alli se obtiene el factor de calidad de la
misma. Se emplea para esto el software libre llamado MIT Electromagnetic Equation
Propagation (MEEP) [35].
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2.2. Trabajos Relacionados

Los Algoritmos Evolutivos son técnicas metaheuristicas globales de optimizacién
que han sido ampliamente aplicados a numerosos problemas de complejidad elevada,
particularmente en los campos de ingenierfa y ciencia aplicada [36] [37].

Dentro del campo de la fisica de semiconductores se han utilizado algoritmos me-
taheuristicos bio-inspirados como Algoritmos Genéticos(AG) y Particle Swarm Op-
timization(PSO) en la construccién y andlisis de dispositivos electrénicos.

Las técnicas de célculo de estructuras electronicas han hecho un progreso significativo
en las ultimas dos décadas, llegando al punto de utilizar paqueterias computacionales
de quimica cuantica en el cdlculo de moléculas de tamano mediano que conforman
dichas estructuras. Técnicas como Orbitales Moleculares en el método de Campo
Autocoherente (SCF-MO por sus siglas en ingles) o de Excitacién Doble Multi Refe-
rencia CI (MRD-CI por sus siglas en inglés) se han perfeccionado a través del tiempo,
sin embargo, se limitan a usar conjuntos base de parametros que el hardware dis-
ponible puede soportar. Se han hecho investigaciones sobre el disefio de conjuntos
base 6ptimos, pero la tarea de encontrarlos para cada atomo en cada configuracion
quimica convierte la tarea en algo complicado.

Los datos obtenidos a partir de encontrar los estados fundamentales que la ecuaciéon
de Schrodinger (ES) predice para dtomos y moléculas simples brinda informacién ttil
en el problema de diseniar conjuntos base para el calculo de estructuras electrénicas.

Resolver la ES mediante métodos numéricos [38] [39] [40] es una tarea dificil, debido
al uso de integracién numérica o resolucion de ecuaciones diferenciales complejas.
Tratar la resolucion de la ES como un problema de optimizacién y optar por el uso
de metaheuristicas como estrategia, es una alternativa que se ha estado explorando
en las dltimas dos décadas.

Saha [41] propone una versién generalizada de un Algoritmo Genético simple que
resuelve la ES para sistemas simples no triviales:

= Funcion de onda radial de atomo de hidrégeno en estados fundamentales y de
excitacion.

= Estados fundamentales y de excitacion en un doble pozo de potencial simétrico.
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= Estados fundamentales y de excitacion de dos osciladores harmonicos acopla-
dos.

Al obtener buenos resultados describe posibilidad de aplicacién del algoritmo en
sistemas mas complejos.

Grigorenko [42] propone un nuevo método basado en un Algoritmo Genético que
permite determinar eficientemente el estado fundamental de la ES independiente
del tiempo para potenciales externos arbitrarios. Para lograrlo, se modificaron los
operadores genéticos de cruza y mutacioén con el fin de tratar este tipo de problemas.
El operador de cruza (llamado “uncertain crossover”) utiliza una funcién sigmoide
St(z) y su complemento (1 — St(z)) evitando el célculo de derivadas grandes en las
nuevas funciones de onda generadas como hijos mientras que el nuevo operador de
mutacién toma en cuenta las relaciones de incertidumbre sumando a la funciéon de
onda una funciéon Gaussiana produciendo el nuevo individuo.

Posteriormente Grigorenko [43] aplica un algoritmo genético cuantico (QGA) para
calcular funciones de onda de estado fundamental en sistemas de dos particulas en
una y dos dimensiones. Se prueba el QGA determinando el estado fundamental exacto
para sistemas de dos particulas que no interactiian en dos dimensiones aplicando
diferentes potenciales externos ademas de encontrar el estado fundamental Hartree-
Fock.

La aportacién principal de los trabajos de Grigorenko son las modificaciones rea-
lizadas en el AG en la aplicacién de sistemas mecanico-cuanticos debido a que los
individuos de la poblacién son funciones de onda y el principio de incertidumbre debe
de ser tomado en cuenta al realizar los operadores genéticos.

Nakanishi [44] propone un nuevo modelo en la resolucion de la ES basado en un
algoritmo microgenético. Mientras que el operador genético de cruza se mantiene
como en un AG convencional el operador de mutacién es intrinsecamente eliminado
y ha sido sustituido por una busqueda aleatoria que opera reiniciando la poblacién
actual manteniendo al mejor individuo en cada generacién cuando la diferencia en
bits entre la cadena binaria del mejor individuo y las otras cadenas no sobrepasa un
valor de umbral definido. El algoritmo microgenético requiere un menor tamano de
poblacién (comtinmente 1/10 de la poblacién para un AG genérico), lo cual resulta
en una convergencia mas rapida.

Ademaés Nakanishi utiliza un método de evaluacion en puntos aleatorios (RPEM por
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sus siglas en inglés) para definir la funcién de aptitud de cada individuo. Lo anterior
establece que debido al uso de un conjunto de puntos aleatorios diferente para cada
generacion la funcién de aptitud de los individuos varia conforme avanza el algoritmo.
En términos de evolucion bioldgica se puede ver como una fluctuacion ambiental. EL

individuo que sobreviva a través de todas estas fluctuaciones serd el que satisfaga la
ES.

Por su parte Sahin en 2002 [45] estudia la aplicabilidad de un QGA basado en la mi-
nimizacién de energia a problemas en la construccién de nanoestructuras tratando de
resolver auto-consistentemente la ES y Poisson en la formacion de heteroestructuras.

Utiliza la versiéon modificada de funciones de onda de prueba Fang-Howard que per-
miten penetracion en la regién de barrera y obedece ciertas restricciones en la hete-
roestructura GaAs/Gay_, Al As para crear los individuos de la poblacién y utilizan
al igual que Grigorenko [42] [43] operadores de cruza y mutacién que respetan la
incertidumbre de las funciones de onda.

Anos mas tarde Sahin [46] realiza un estudio en el cual se calculan los niveles de
energia de un pozo cuantico de N-electrones usando dos técnicas: Diagonalizacion de
matrices y un QGA para obtener soluciones simultaneas a la ecuacién de Schrodin-
ger y Poisson en la aproximacién Hartree. Se comparan los resultados demostrando
la aplicabilidad del QGA a sistemas cuanticos de muchos electrones evaluando su
efectividad. El proceso comienza con la inicializaciéon la poblacién de funciones de
onda como individuos utilizando funciones gaussianas y se evalia mediante una fun-
cién inspirada en el factor de Boltzman donde se asigna menores valores de fitness a
mayores valores de energia. Un aspecto importante es el operador de mutacion cuya
intensidad esta en funcién de las iteraciones del algoritmo, donde en primeras etapas
del algoritmo la mutacién es mas grande que en etapas finales. Se demuestra que
las diferencias existentes entre ambos métodos de minimizacion de energia existen
debido a las fluctuaciones estocasticas del AG pero que en aplicaciones practicas son
diferencias despreciables.

Para 2010 Deb [47] utiliza dos algoritmos evolutivos (PSO y AG) en la optimizacion
de pardmetros de una nanoestructura de tipo pozo cuantico (AlxGal-xAs/GaAs) que
es utilizada durante la fabricacién de nanodispositivos. Al comparar los resultados
obtenidos de ambos algoritmos en términos de tiempo de procesamiento y calidad
de resultados se concluye que el PSO obtiene resultados en un menor tiempo y de
una calidad comparable a la obtenida en los resultados del AG.
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La optimizacién de componentes foténicos en la que las escalas que los caracterizan
son de orden nanométrico es un verdadero reto computacional debido a que se ne-
cesita la resolucion de las ecuaciones de Maxwell de manera rigurosa con herramien-
tas numéricas computacionalmente intensivas como Finite-Difference-Time-Domain
(FDTD) [48] y métodos de elemento finito [49].

Ejemplos de las estructuras anteriormente mencionadas son los cristales fotéonicos y
estructuras de guia de onda (waveguides) que son normalmente disenados de acuerdo
al comportamiento que se requiera y en funciéon de los parametros del dispositivo.

Se han realizado trabajos que utilizan las bondades de las metaheuristicas en la
optimizacién de pardametros de las estructuras Opticas mencionadas anteriormente.

Jiang [50] utiliza un algoritmo microgenético con una poblacion reducida de indivi-
duos como método global de optimizaciéon y el método FDTD bidimensional para un
analisis riguroso del rendimiento de cristales fotonicos y estructuras de guia de onda.
Ademas, en su investigacién paraleliza el algoritmo mediante una interfaz popular
de linux: Message-Passing Interface (MPI).

La estrategia del uso de un microgenético, al igual que Nakanishi [44] es tener una
poblacién pequena de individuos que consecutivamente sea reemplazada (a excepcién
del mejor individuo) cuando no existan cambios significativos entre generaciones.

Shen [51] desarrolla un algoritmo genético para el disefio de un cristal foténico de
dos dimensiones (2D) en una superficie cuadrada con un maximo potencial de banda
posible. Consideran que el cristal esta formado por dos diferentes materiales con cons-
tantes dieléctricas y discretizan el espacio en muchos rectangulos cuadrados llamados
pixeles, cada pixel puede ser rellenado con uno de los dos diferentes materiales (repre-
sentados por valores binarios de 1 y 0). Las estructuras totales posibles incrementan
exponencialmente dependiendo del nimero de pixeles y una busqueda exhaustiva no
es viable en estas situaciones,por lo tanto el uso de un algoritmo genético debido a
su naturaleza exploratoria efectiva es atractivo de usar.

Kerrinckx [52] utiliza un AG en el disenio de fibras de cristal foténico (PCF) con
propiedades de dispersion definidas. El AG es combinado con un método de elemento
finito para determinar el indice de propagacion efectivo de los modos y la dispersion
cromatica de las estructuras. Cada individuo de la poblacion estd formado por dos
cromosomas «,r que constituyen las variables del problema, donde « es el paso y
r el radio del pozo. La funciéon de evaluacion utiliza las anteriores variables para
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determinar la dispersion cromatica en la estructura.

Por otra parte Mikki [53] utiliza un Algoritmo de Enjambre de particulas con propie-
dades cuanticas (QPSO) en la sintesis de arreglos de antenas lineales y para encontrar
un modelo de circuito equivalente para una antena resonadora circular dieléctrica
DRA que puede ser usado para predecir el factor de calidad Q.

El algoritmo QPSO permite a las particulas moverse bajo reglas de la mecanica
cuantica, en vez de las reglas de movimiento Newtonianas. El algoritmo propuesto
comienza proponiendo un pozo de potencial que se adecue al problema y se resuelve
la ES para obtener la funcién de onda y la probabilidad de posicién de la particula,
después se colapsa la funcién midiéndola para obtener la posicion real de la parti-
cula. Un aspecto notable, es la omision de los aspectos personales y sociales de la
actualizacién de las posiciones de particulas haciendo que solo se tenga que modificar
un parametro en el algoritmo que esta relacionado directamente con la longitud del
pozo cuantico.

Saghirzadeh [54] optimiza varios pardmetros de un anillo resonador de cristal foténico
(PCRR) basado en un canal de filtro de caida (CDF) utilizando un PSO en conjunto
con FDTD en una superficie cuadrada dieléctrica. Los individuos son inicializados
aleatoriamente siendo el tinico parametro de optimizacién la posicion del centro de
las barras de dispersion. Se hace una simulacién de la propagacion de la onda de luz
usando FDTD mediante la técnica Yee-Cell para discretizar los campos en espacio y
tiempo con cada individuo.

Otras aplicaciones en las que se han utilizado técnicas metaheuristicas en la optimiza-
cién de estructuras Gpticas han sido la mejora de desempefio en Buffers Opticos [55]
y el disefio y caracterizacion de amplificadores de fibra de vidrio foténicos basado en
silicio [56], entre otros.
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Metodologia

En este capitulo se describe la metodologia utilizada, se establecen los modelos ma-
tematicos que definen la funcién de aptitud para cada problema, la representacién de
los individuos y los mecanismos utilizados para el Algoritmo Genético y el Particle
Swarm Optimization.

3.1. Modelado Sistema 2DEG

El proceso seguido en la resolucion autoconsistente de las ecuaciones de Schrodinger
(2.14) y Poisson (2.13) se ilustra en la Figura 3.1.

El proceso se repite hasta que los valores de energia se estabilicen, en este punto la
funcién de onda es simultaneamente solucién a ambas ecuaciones.

Se utiliza la funcién de onda de prueba modificada Fang-Howard [4] [57] que permite
penetrar en la region de barrera. Esta funcién se describe en la ecuacion (3.1).

B(z + z) * exp(fﬁg(z)) z2>0

% exp( X2 z
belz) = {A P(3) <0 (3.1)

Con valores aleatorios para 0 < o < 1y 0 < 8 < 1. Los parametros de A y B son
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Figura 3.1: Diagrama de bloques ilustrando el proceso de soluciéon autoconsistente

constantes de normalizacion que son obtenidas numéricamente a partir de la ecuacion
(3.2). Con lo anterior creamos funciones de onda normalizadas como individuos que
satisfacen la resolucién autoconsistente de las ecuaciones.

[ vz =1 (3.2)

El problema consiste en minimizar la energia E de la ecuacién (2.14) y que resuelva
autoconsistentemente la ecuacién de Schrodinger y Poisson, mediante la modifica-
ciéon de o y f utilizando las metaheuristicas: Algoritmo Genético y Particle Swarm
Optimization.
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3.2. Modelado Cristal Fotonico

El factor de calidad de una cavidad en un cristal foténico esta relacionado con el
numero de ciclos que oscila un pulso de luz antes de escapar de la cavidad. La
relacion se muestra en la ecuacion (3.3).

) (3.3)

Aqui, U representa la energia almacenada y w es la frecuencia de la cavidad. Para
incrementar el valor de () se realizan desplazamientos en la posicion de 3 pozos que
rodean a la cavidad en la estructura y el factor () se obtiene mediante el uso de la
técnica FDTD.

La técnica Finite Difference Time Domain o FDTD es un analisis numérico que
permite computar el campo electromagnético en un espacio discretizado donde las
ecuaciones de Maxwell (2.15) son resueltas por diferencias finitas centrales, utilizando
una cuadricula de Yee [58] como la mostrada en la Figura 3.2.

El céalculo del factor @) se realiza generando un pulso dentro de la cavidad y un
campo es generado a través del tiempo. Después de que el pulso se ha desvanecido
los campos son monitorizados y la energia es calculada. De la atenuacion de la energia
en el tiempo el factor () es calculado mediante el ajuste de una exponencial que decae
respecto al tiempo.
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Figura 3.2: Cuadricula de Yee utilizada en el método FDTD

El diseno de la cavidad que se estudia en esta tesis es la comunmente utilizada
Cavidad L3 conformada por 3 agujeros faltantes que rodean la cavidad en la direccion
I' — J como se muestra en la Figura 3.3.
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Figura 3.3: Disefio de una cavidad L3. En la maximizacién del factor ) se cambia la
posicién de 3 pozos que rodean a la cavidad en el eje I' — J, se ha etiquetado a los
desplazamientos como Si,, Saz, S3z.

Se utiliz6 una configuracion computacional de la red con las siguientes dimensiones:
[Sz, Sy, Sz|] = [40, 30, 4] que representan las longitudes de los respectivos ejes de la
red con un radio de los agujeros que rodean la cavidad de 0,25 y se ha trabajado en
3 dimensiones durante el computo de los campos magnéticos y eléctricos.

Se ha computado un mapa completo de factor de calidad QQ en una zona relevante
del espacio de soluciones que crean los movimientos de S, Sa., S3, y se muestra en
la Figura 3.4. El mapa se encuentra dividido en 6 paneles que grafican el valor de Q
como funcion de Sy, v S3,, mientras que el valor de Sy, incrementa en saltos de 0,05
desde —0,1 hasta 0,3. Técnicamente estas graficas proveen una optimizacion global
de la cavidad L3, pero considerando una metodologia de biisqueda por fuerza bruta.
Dado que el calculo del factor Q mediante el uso de FDTD utilizando MEEP como
plataforma es de aproximadamente 1 hora con 15 minutos, el evaluar todo el espacio
de soluciones con esta técnica lleva al cabo de 1 mes en terminar. Evidentemente
es necesario el uso de estrategias metaheuristicas como optimizadoras globales para
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este tipo de problemas.
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Figura 3.4: Grafica de los valores de () para diferentes Si,, Soz, v S3, computados
mediante el uso de FDTD.

3.3. Algoritmo Genético

3.3.1. Representacion de individuos en problema de forma-
cion de un 2DEG

Mediante la funcion de onda de prueba modificada Fang-Howard (3.1) se crea una
poblacién inicial (P) de n individuos con valores de o y 8 generados aleatoriamente.
Dicha poblacién es normalizada utilizando la ecuacién (3.2). Cada individuo se re-
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presenta como una cadena binaria y la longitud de la cadena para cada variable (L)
depende de la precision (p) requerida en las variables de los individuos y su rango
o dominio [l;, 1], donde [; es el limite inferior del valor que puede asignarse y s es
el limite superior. La ecuacién (3.4) obtiene los bits necesarios para representar los
posibles valores de cada variable de optimizacién(a y 3).

L. =1logs((ls — ;) % 107) (3.4)

Las cadenas binarias se concatenan para formar un individuo de la poblacién.

3.3.2. Representaciéon de individuos en problema de forma-
cion de un Cristal Foténico

Los desplazamientos de los agujeros (S, S2:, S3:) que rodean a la PCC representan
los individuos de la poblacion en el AG, y cada desplazamiento es una variable de
optimizacion. Se determina la longitud necesaria de cada variable para ser represen-
tada por una cadena binaria mediante la ecuacién (3.4). La concatenacién de las
cadenas individuales de las variables forma la cadena representativa del individuo.
Los valores iniciales de cada variable son generados aleatoriamente en un rango de
[—0,50,0,5] con un espacio discretizado con saltos de 0,05 entre cada valor posible.

3.3.3. Operador de Selecciéon

En el problema de formacién de un 2DEG se evalia la funcion de aptitud representada
por la ecuacion (2.14) que representa la energia del sistema E. El objetivo en este
problema es de minimizaciéon: a menores valores de energia el individuo es mejor
solucion.

La evaluacion en el problema de formacion de un cristal foténico utiliza la ecuacion
(3.3) para determinar el valor del factor de calidad @. Se utiliza un script llamado
MIT Electromagnetic Equation Propagation (MEEP) que resuelve las ecuaciones de
Maxwell (2.15) utilizando el método FDTD. El objetivo es el de maximizar @), por
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lo tanto a mayores valores de la funcion el individuo representa una mejor soluciéon
al problema.

El AG utilizado presenta la propiedad de elitismo, por lo que la informacién del
mejor individuo evaluado es almacenada en una variable denotada por b, que después
es introducida a la nueva poblacién creada. Se emplea el método de seleccion por
torneo el cudl funciona seleccionando aleatoriamente m individuos pertenecientes
al conjunto P, y el individuo que tenga el mejor valor de aptitud F' es seleccionado
para reproducirse y se agrega al conjunto GG que representa a los padres seleccionados.
Este torneo se realiza el niimero de veces necesarias hasta obtener S(cardinalidad de
individuos iniciales en P) padres. El proceso de seleccion se muestra en la Figura 3.5.

Poblacion (P)
[Pl=S

Seleccion aleatoria de
individuos

Padres (G)
IGI=S

-

o
Seleccion de individuo
con menor Fitness

Figura 3.5: Seleccién por torneo en el AG
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3.3.4. Operador de Cruza

Dos padres (p1,p2) son seleccionados a partir del conjunto G y son eliminados de
este. El operador de cruza es aplicado en ambos padres si el valor de r. es menor
a P., donde [0 < 7. < 1] es un nimero real aleatorio y [0 < P. < 1] es el factor
de cruza y representa una probabilidad (normalmente alta) de reproduccién. Con lo
anterior se crean dos hijos(hy, he) a partir de los padres seleccionados. En caso de
que r. sea mayor a P, la cruza no se aplica y los hijos generados son copias exactas
de los padres( [h1 = p1, ha = p2)).

Se utiliza la cruza en un punto, donde z, representa un punto en la cadena binaria
seleccionado aleatoriamente, y se producen dos hijos como se muestra en la Figura
3.6.

Punto de cruza

(x_¢)

Y

p_1

= |
o

Figura 3.6: Cruza en un punto en el AG
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3.3.5. Operador de Mutacion

Con el fin de tener una mejor capacidad de exploracion en el espacio de soluciones,
los algoritmos genéticos utilizan el operador de mutacion que modifica aleatoriamen-
te los genes (bits) de los individuos. Se tiene una probabilidad de mutacién (P,,)
generalmente baja que, en caso de ocurrir cambia el valor de un gen de un individuo
como se muestra en la Figura 3.7.

Individuo 0 1 0 0 0 0 0 1 0 ‘
Individuo 0 1 0 0 1 0 0 1 0 ‘
mutado

Figura 3.7: Mutacién de una cadena binaria en el Algoritmo Genético

Una nueva poblacién PO+ se genera después de aplicar los operadores genéticos
anteriores y sustituye completamente la generacién anterior P. La informacion al-
macenada en b se introduce en esta nueva poblacién reemplazando al individuo con
menor aptitud conservando de esta manera el elitismo de la poblaciéon. El mejor in-
dividuo evaluado en esta nueva poblacion es usado para calcular el potencial Vy de
la ecuacion de Poisson, y la energia E obtenida es incluida a la ecuacién de Schro-
dinger en la siguiente generacion del algoritmo. La Tabla 3.1 presenta al AG y a las
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operaciones descritas anteriormente.

Algoritmo 1 Genetic Algorithm

1: procedure GA(n)

2 Generar aleatoriamente P = (X1, Xo, ..., X;,)
3 while : < I do

4: F = Evaluar(P)

5: b = Best(F)

6 G = Torneo(F)

7 PUY = CruzaUni forme(G)

8 P = MutaUni forme(PU+D)
9: Afiadir b a PO+

10: Reemplazar P = P+

11: end while

12: end procedure

Tabla 3.1: Algoritmo Genético utilizado en la tesis
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3.4. Algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO)

3.4.1. Representaciéon de individuos

Una poblacién inicial (P) de particulas (x;) es generada aleatoriamente dentro del
espacio de soluciones factibles del problema. Velocidades iniciales (v;) aleatorias son
generadas para cada particula. La posicion de cada particula representa una solucién
al problema (« y ( de la funcién Fang-Howard para el 2DEG vy los desplazamientos
[01, 02, 03] en el cristal foténico).

Se evaltia cada particula mediante la ecuacién (3.3) para la maximizacion de @ o la
ecuacién (2.14) en la minimizacién de E y se actualiza la mejor posicion personal p;
(la mejor solucién de la particula hasta ese momento) de cada individuo.

veci i 1, Vo, ., Vs rticu i i

Los vecindarios |V, V,, ..., V:| de cada particula se consideran en esta tesis como la
poblacién total de individuos, por lo que sélo existe un vecindario compartido para
as particulas (V7). Se busca el mejor individuo del vecindario Vr v se actualiza la
1 ticulas (V). Se b 1 dividuo del d V tualiza 1
variable que representa al mejor individuo del vecindario g; con la informacion de
evaluacion de funcion y valores de variables del individuo encontrado.

Con lo anterior se crea una poblacién inicial de n individuos con su respectivo valor
de funcion, velocidad y mejores posiciones personales y globales como se muestra en
la Tabla 3.2.

Vary | Vary | Evaluacion | bp bg
0.3456 | 0.124 2500 2500 | 1200
0.6426 | 0.614 1200 1200 | 1200
0.1456 | 0.524 1500 1500 | 1200
0.2456 | 0.324 1600 1600 | 1200

Tabla 3.2: Ejemplo de poblacién inicial en el algoritmo PSO

Cada particula x; puede representarse en el espacio de soluciones como se muestra
en la figura 3.8.
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Figura 3.8: Representacion de una particula en el espacio y su desplazamiento en
funcion de su velocidad (v;), mejor posicién personal (p;) y mejor posicién global (g;)

3.4.2. Actualizacion de Particulas

La siguiente operacion consiste en actualizar la velocidad de cada variable que com-
pone cada particula utilizando la ecuacién (3.5).

Via(t) = wx vig(t — 1) + ¢p * (pid — 2 d(t — 1)) + ¢g * (9sd — x;d(t — 1)) (3.5)

Donde w4(t) es la velocidad de la particula ¢ en su variable d en la generacién ¢,
x;q(t) es la posicion o valor de la variable d de la particula ¢ en la generacién ¢. Las
variables p;q ¥ giq son las mejores posiciones personales y globales de las variables
en cada particula respectivamente y tanto ¢, como ¢, son variables que ponderan la
importancia de cada factor (personal o global) en la ecuacion.

El coeficiente de inercia w se utiliza para atenuar los cambios de velocidad en las
particulas dependiendo de la etapa del algoritmo. En etapas tempranas el operador
permite modificaciones grandes, mientras que en etapas finales solo permite cambios
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tenues en el movimiento de las particulas. Lo anterior permite una naturaleza explo-
ratoria al inicio del algoritmo y al final, cuando se encuentre en una zona prometedora
de buenas soluciones, permite realizar una bisqueda mas detallada en el espacio. La
ecuacién (3.6) define como se calcula el coeficiente de inercia w en funcién de las
generaciones del algoritmo.

kmax - k

kmax

W = (Wnaz — Winin) * ( )+ Winin (3.6)

Las variables w4z v Wi, son valores arbitrarios que representan los limites maximo
y minimo que puede tomar el coeficiente de inercia y las variables k., v k son las
generaciones maximas y generacion actual del PSO.

La nueva posicién de la particula se calcula mediante la ecuacion (3.7):

Tig(t) = Tia(t — 1) + via(t) (3.7)

Con lo anterior la posicién de las particulas iniciales evoluciona a través de las gene-
raciones influenciadas por su mejor posiciéon en su historial y la mejor particula en
el vecindario, creando una convergencia en regiones que brindan buenas soluciones
al finalizar el algoritmo, como se muestra en la Figura 3.9.
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A

oty

2

Generacion #1

el
S

Generacion # k

Zona prometedora de busqueda

O Particula

—> Direccién de particula

Figura 3.9: Evolucién de poblacién a través de las generaciones en PSO

La Tabla 3.3 describe el funcionamiento del PSO segin lo descrito en esta seccién.
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Algoritmo 2 Algoritmo Particle Swarm Optimization

1: procedure PSO(n)

2 Inicializar ¢q, ¢;

3 while k£ < k,,,,, do

4 for i =1 To n do

5: if F(z;) < F(p;) then > Actualiza mejor personal
6: pi =

7 end if

8 end for

9: for j = 1 To indices de vecindarios do > Sélo un vecindario
10: for i=1To n do

11: if F(z;) < F(g;) then

12: g; = T; > Actualiza mejor global
13: end if

14: end for

15: end for

16: for d = 1 To variables de individuo do > Actualiza velocidad y posicion
17: Vig(t) = wxvig(t — 1) + @1 * (Pig — Tia(t — 1)) + b2 * (gia — Tia(t — 1))
18: l‘id(t) = l'id(t — 1) + Uz‘d(t)

19: end for
20: end while

21: end procedure

Tabla 3.3: Algoritmo Particle Swarm Optimization utilizado en la tesis
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Resultados

4.1. Sistema 2DEG

Los parametros que se emplean en la simulacién corresponden a la heterounion Al-
GaAs/GaAs donde la concentracion de aluminio es 30 %, el resto de los valores
requeridos se pueden consultar en la literatura [59)].

Los algoritmos han sido implementados en un sistema operativo Linux en la plata-
forma Octave con licencia GNU en una maquina con un procesador intel CORE i7
con 4 GB de RAM.
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4.1.1. Algoritmo Genético

Se utiliz6 un AG simple con mecanismo de seleccion por torneo, cruza en 1 punto y
mutacion uniforme. Ademas se utiliza elitismo para que el individuo con mejor valor
de adaptacion pase a la siguiente generacion. La configuracién del AG utilizada en
las simulaciones realizadas se muestran en la Tabla 4.1.

Parametro Valor
Simulaciones 100
Generaciones 100

Poblacién 100

Probabilidad de cruza 0.7
Probabilidad de mutacién | 0.01

Tabla 4.1: Pardametros del AG en sistema 2DEG

Los resultados estadisticos obtenidos de aplicar el AG en la minimizacién de energia

de un sistema 2DEG para un total de 100 simulaciones se ven resumidos en la Tabla
4.2.

Parametro Valor
Energia media p 0,03933476 eV
Desviacion estandar de energia o 0,00060395 eV
Energia minima 0,0391973 eV
[av, O] [0,131347,0,03768]
Energia maxima 0,04097105 eV
Convergencia promedio 24.4 iteraciones

Tabla 4.2: Resultados estadisticos obtenidos de la aplicacion de un AG en la mini-
mizacion de energia E en un sistema 2DEG

En la Figura 4.1 se presenta la grafica de distribucion de energia obtenida en las 100
simulaciones.
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E(eV)

Distribucién de Energia utilizando un AG
P(0.03873 < H < 0.03999) = 0.683

0.03691893

T T
0.03812684

0.03933476

Energia(eV)

0.04054267

0.04175058

Figura 4.1: Distribucién de energia en las simulaciones del AG
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La Figura 4.2 muestra la simulacién que obtuvo mejores resultados de minimizacion
de energia. A través de las generaciones del AG se minimiza la energia alcanzando
un valor de 0,0391973 eV con los valores de 0,131347 y 0,03768 para las variables de
a vy 3 respectivamente, en un proceso que en promedio requiere 24.4 iteraciones.

56



CAPITULO 4. RESULTADOS

4.1.2. Particle Swarm Optimization

Se utiliza un algoritmo PSO con coeficientes de ponderacion iguales para los vectores
de mejor posicién personal (¢1) y mejor posicién en el vecindario (¢;). El vecindario
es tomado como el total de la poblacion y se utiliza un coeficiente de vector de
inercia que varia dependiendo de la etapa del algoritmo. Los parametros utilizados

se muestran en la Tabla 4.3.

Pardmetro | Valor
Simulaciones | 100
Generaciones | 100

Poblacién 100

&1 5
P2 1,5
Wimax 0,9
Wmin 0,3

Tabla 4.3: Parametros del PSO en el sistema 2DEG

Los resultados estadisticos obtenidos de aplicar el PSO en la minimizacién de energia

de un sistema 2DEG en 100 simulaciones se ven resumidos en la Tabla 4.4

Parametro Valor
Energia media p 0,03927eV
Desviacion estandar o 0,00075eV
Energia minima 0,03919eV
[a, O] [0,131328,0,03769]
Energia maxima 0,0467eV

Convergencia promedio

17,6 iteraciones

Tabla 4.4: Parametros PSO en sistema 2DEG

En la Figura 4.3 se presenta la grafica de distribucién de la energia obtenida en las

100 simulaciones.
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En la Figura 4.4 se muestra la simulacion que obtuvo mejores resultados. Se observa
la minimizacion de energia a través de las generaciones del algoritmo PSO logrando
un valor de energia de 0,03919 mV con los valores de 0,131328 y 0,03769 para las
variables de a y [ respectivamente de la funcién de prueba utilizada en el sistema,
con un promedio de 17.6 iteraciones.
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4.1.3. Analisis de resultados

En la Tabla 4.5 se muestra una comparativa del rendimiento de ambos algoritmos:

Parametro PSO AG
Energia media p 0.03927 0.03933
Desviacion estandar o 0,00075 0,00060
Energia minima 0,03919 0,03919
Energia maxima 0,0467 0,0409
Convergencia promedio | 17.6 iteraciones | 24.4 iteraciones

Tabla 4.5: Contraste de Resultados AG y PSO en el problema de formacién de 2DEG

Se aprecia en que el PSO tiene una convergencia promedio mejor que la obtenida
por las simulaciones realizadas con el AG, mientras que la desviacién estandar (o)
resultante de las simulaciones es mejor en el AG, no obstante, ambos algoritmos han
obtenido una energia minima similar, diferencias que son despreciables en la cons-
truccion. Un aspecto a resaltar es que a pesar de ser ambos algoritmos de naturaleza
estocastica debido a los operadores utilizados y a una poblacién inicial completa-
mente aleatoria en cada simulacién, las poblaciones convergen a configuraciones que
minimizan de manera efectiva la energia del sistema teniendo una desviacién estandar
relativamente pequena en el conjunto de simulaciones.

4.2. Cristal Fotonico

Los algoritmos han sido implementados en un sistema operativo Linux con un len-
guaje de programacién C, en una maquina con un procesador intel CORE i7 con 4
GB de RAM.

4.2.1. Algoritmo Genético

Los parametros utilizados en el AG se aprecian en la Tabla 4.6.

Los resultados obtenidos de 25 simulaciones realizadas del AG se observan en la Tabla
4.7. El campo llamado Desplazamiento representa los movimientos realizados por los
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Parametro Valor
Poblacion 20
Generaciones 20

Probabilidad Cruza P. 0,7
Probabilidad Mutacién P,, | 0,1
Tabla 4.6: Parametros iniciales del AG en la optimizacion del factor Q

agujeros que rodean a la cavidad del cristal foténico en el eje I' — J que obtuvieron
el mejor valor de ) en la evaluacion de la funcion.

Parametro Valor
Q media 556,179
Desviacion Estandar 115,060
Q maxima 597,262
Desplazamientos [0.27 , 0.20 , 0.30]
Amplitud 0.28143
Frecuencia 0.26335
Convergencia promedio 8 gen

Tabla 4.7: Resultados obtenidos por el AG en la optimizacién del factor Q con una
resolucién de malla de 20 y aplicado en 3 dimensiones

En la Figura 4.5 se aprecia el proceso de maximizacion del factor Q a través de las
generaciones del AG con las diferentes configuraciones en las simulaciones.
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Optimizacion de factor Q mediante GA
600000 T T T T T T

550000 [~

500000 -

450000 [~

Factor Q

400000

350000 [~

300000 L L L 1 1 1 1 1 1
1] 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Generaciones
Figura 4.5: Maximizacion del factor QQ utilizando un AG con una resolucién de malla
de 20 y aplicado en 3 dimensiones

4.2.2. Particle Swarm Optimization

Los parametros utilizados en el PSO se presentan en la Tabla 4.8.

Parametro Valor
Poblacion 20
Generaciones 20
Coeficiente de inercia minimo w,,;, 0,1
Coeficiente de inercia maximo w,,q. 4.0
Coeficiente de ponderaciéon personal ¢, | 0.1
Coeficiente de ponderacion global ¢, 0.9

Tabla 4.8: Parametros iniciales del PSO en la optimizacién del factor Q

Los resultados obtenidos en las simulaciones del PSO se observan en la Tabla 4.9
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respectivamente. El campo llamado Desplazamientos representa los desplazamientos
realizados por los pozos que rodean a la cavidad del cristal foténico que obtuvieron

el mejor valor de QQ en su evaluacién de funciéon (Q méxima).

Parametro Valor
Q media 423,756
Desviacion Estandar 158,805
Q maxima 597,262

Desplazamientos [0.27, 0.20 , 0.30]

Amplitud 0.28143
Frecuencia 0.26335
Convergencia promedio 6 gen

Tabla 4.9: Resultados obtenidos por el PSO en la optimizacién del factor Q con una

resolucién de malla de 20 y aplicado en 3 dimensiones

Optimizacion de factor Q@ mediante PSO
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25 30

1 1
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250000

Figura 4.6: Maximizacion del factor () utilizando un PSO con una resolucién de malla

de 20 y aplicado en 3 dimensiones
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La maximizacion del factor Q mediante el uso del PSO se puede apreciar en la Figura
4.6 donde se observa la mejora del factor a través de las iteraciones del algoritmo.
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Posiciones Finales
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Figura 4.7: Convergencia de particulas en el PSO con una resolucién de malla de 20
y aplicado en 3 dimensiones

La Figura 4.7 muestra como las particulas generadas inicialmente en una posiciéon
aleatoria al comenzar el algoritmo, al finalizar convergen a zonas donde las variables
de optimizacion encuentran mejores soluciones al problema de maximizacion.

4.2.3. Analisis de resultados

En la Tabla 4.10 se muestra una comparativa del rendimiento de ambos algoritmos
con la configuraciéon utilizada en los experimentos:

La Figura 4.8 contrasta la evolucion del factor de calidad Q a través de las genera-
ciones en las metaheuristicas utilizadas.
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Parametro PSO AG
Q media p 423,756 556,179
Desviacion estandar o 158,805 115,060
Q méxima 597,262 597,262
Desplazamientos de mejor Q | [0.27 , 0.20 , 0.30] | [0.27 , 0.20 , 0.30]
Convergencia Promedio 6 gen 8 gen

Tabla 4.10: Contraste de Resultados de algoritmos AG y PSO en la maximizacion
del factor Q

Comparacion de optimizacion de factor Q mediante PSO y GA

600000 -
Q con GA —+—
Q con P50
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100000 |-
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Generaciones
Figura 4.8: Comparativa del factor Q a través de la evolucién de los algoritmos

Ambos algoritmos son optimizadores estocasticos globales y exploran el espacio de
soluciones de una manera eficiente debido a los mecanismos propios de cada algorit-
mo.

Al momento de aplicar ambos algoritmos de manera libre en la optimizacion del
factor de calidad Q, y con poblaciones iniciales aleatorias se observa que ambos son

65



CAPITULO 4. RESULTADOS

capaces de encontrar la mejor configuracién posible dentro del rango de valores que
proponemos como se muestra en la Figura 3.4. Los desplazamientos de los agujeros
encontrados son [Sy, = 0,27 — Sy, = 0,20 — S5 = 0,30] y el valor de ) obtenido para
ambos algoritmos es de 597, 262.

El AG muestra que 20 individuos y 20 generaciones son suficientes para encontrar
la configuraciéon de desplazamientos anterior en la mayoria de las 25 simulaciones
realizadas. El AG tiene p = 556,179 y con o = 115, 060, mientras que el PSO obtuvo
como valor promedio p = 423, 756 y su desviacion estandar es 0 = 158, 805, se aprecia
que la media global del AG es mayor, representando una mejor calidad de resultados
promedio de las 25 simulaciones y también una dispersion menor considerando la
desviacion estandar.

El PSO presenta una mejor convergencia promedio en las simulaciones necesitando
al menos de 20 individuos y 20 generaciones para obtener buenos resultados. Debido
al factor de inercia que le impide en generaciones de etapas finales del algoritmo y
debido a la seleccion de un solo vecindario el PSO es propenso a quedarse estancado
en 6ptimos locales. Tener més vecindarios significa segmentar la poblacion y realizar
busquedas de diferentes zonas prometedoras en el espacio de soluciones.

Un aspecto a considerar en los resultados es la discretizacion del espacio de biisqueda.
Los valores que pueden tomar las variables de desplazamiento se han limitado a
saltos de 0,05 en S, y S3., debido a esto se han omitido zonas de busqueda en el
espacio continuo existente entre los saltos. Por lo anterior, es posible la integracion de
una busqueda local dentro del algoritmo que considere en su biisqueda estos puntos
intermedios cuando se llegue a una zona prometedora.
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Conclusiones

Como resultado de la investigacion realizada establecemos que las técnicas metaheu-
risticas son excelentes opciones a utilizar en problemas de optimizacién que cuentan
con un espacio de soluciones muy extensos y no existe una soluciéon exacta que resuel-
va dichos problemas. En esta tesis se abordan problemas relacionados con el diseno
de heteroestructuras semiconductoras y estructuras fotonicas que caen dentro del
conjunto de problemas para los cuales las metaheuristicas son una opcién viable.

Las metaheuristicas utilizadas son Algoritmo Genético (AG) y Particle Swarm Opti-
mization (PSO) las cuales, como se ha demostrado son viables en la construccién de
algoritmos que puedan optimizar el disenio de heteroestructuras opticas y semicon-
ductoras como lo son: la construccién de un Gas de Electrénes en Dos Dimensiones
(2DEG) y una Photonic Crystal Cavity (PCC).

Dentro del problema de la formacién de un 2DEG se encuentra la funcion de onda del
estado base del sistema que se forma en la heterounién AlGaAs/GaAs mediante la
minimizacion de la energia total usando funciones de prueba. Una vez que se calcula
la funcién del estado base es posible calcular otros parametros de disefio importan-
tes. Con los resultados obtenidos de aplicar ambas metaheuristicas podemos decir
que ambas son excelentes optimizadores encontrando valores similares de energia,
aproximadamente de 0,039eV con diferencias minimas, que en la construccién son
despreciables. Sin embargo se puede apreciar una convergencia mas rapida en los
experimentos realizados para el PSO.
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En el problema relacionado con la cavidad de un cristal foténico se busca maximizar
el factor de calidad ) que esta relacionado con el tiempo de vida de un pulso de
luz dentro de la cavidad del cristal. La discretizacion del espacio de biisqueda dentro
de este problema ha sido clave debido a que la funcién de evaluacion del factor @)
por medio de FDTD es costosa computacionalmente, no obstante las metaheuristicas
utilizadas han conseguido encontrar buenas configuraciones en los desplazamientos
de los agujeros que rodean la cavidad en la direcciéon I' — J que maximicen el valor
de . Ambos algoritmos han encontrado la misma configuracién de desplazamientos
obteniendo un factor ¢ de 597,262, sin embargo como en el anterior problema el
PSO tiene una convergencia promedio mas rapida en las simulaciones realizadas, en
cambio, en los resultados se puede observar que al momento de encontrar un éptimo
local es dificil salir de ese lugar con la configuraciéon de 1 sélo vecindario que se ha
utilizado en esta tesis.

A pesar de tener un comportamiento estocastico con poblaciones inicializadas alea-
toriamente ambas metaheuristicas logran guiar las bisquedas utilizando informacion
del problema a obtener buenas configuraciones de individuos que resuelven el pro-
blema, con lo anterior podemos afirmar que los problemas que se abordan se pueden
modelar mediante dichas metaheuristicas de forma eficiente.

Se concluye que ambas metaheuristicas son excelentes opciones en la maximizacion
del factor de calidad () de una PC'C' y en la minimizacién de energia en la formacion
de un 2DEG.

Como trabajo futuro se pretende explorar un espacio de bisqueda méas amplio y con
saltos entre los desplazamientos mas pequenos en el problema de maximizacion del
factor ) y utilizar en el PSO vecindarios multiples que permitan explorar diferentes
secciones del espacio de busqueda simultaneamente.

También se busca trabajar una estrategia hibrida entre metaheuristicas donde se
requiera encontrar una zona prometedora de busqueda en etapas tempranas del al-
goritmo y después afinar dicha busqueda con saltos mas pequenos y con un compor-
tamiento menos estocastico en etapas finales.
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