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 Resumen 

El band gap es una propiedad fundamental en 

materiales semiconductores. En este trabajo se 

aplicó regresión simbólica para generar descrip-

tores físicos interpretables que predicen el band 

gap de compuestos binarios tipo AB con estruc-

tura cúbica tipo zinc blenda. Se utilizaron dos 

conjuntos de datos: uno obtenido del repositorio 

Materials Project (MP) y otro construido a partir 

de simulaciones propias (ZB). Se aplicó el algorit-

mo PySR y se validó el desempeño mediante vali-

dación cruzada. Los descriptores obtenidos 

muestran buen ajuste a los datos y revelan rela-

ciones consistentes con propiedades atómicas 

fundamentales.  

 Introducción 

La predicción del band gap es esencial para el 

diseño de materiales semiconductores en apli-

caciones fotovoltaicas, optoelectrónicas y ter-

moeléctricas. Los métodos tradicionales, como 

la teoría del funcional de la densidad (DFT), son 

precisos pero costosos. Por ello, el uso de inte-

ligencia artificial, y en particular de modelos in-

terpretables como la regresión simbólica, ha 

ganado relevancia. Este trabajo busca generar 

descriptores matemáticos simbólicos que rela-

cionen propiedades atómicas con el band gap, 

permitiendo interpretabilidad y bajo costo 

computacional. 

 Metodología 

 Resultados 

 Conclusiones 
Los resultados obtenidos en este estudio demuestran que el 

uso de propiedades atómicas prístinas como descriptores en 

modelos de regresión simbólica permite predecir con alta preci-

sión el band-gap de compuestos semiconductores binarios. El 

modelo entrenado con datos de Materials Project superó al ba-

sado en simulaciones, lo que resalta la importancia de la calidad 

de los datos. La correlación con propiedades periódicas como la 

electronegatividad y afinidad electrónica respalda su capacidad 

para capturar tendencias electrónicas relevantes. Este enfoque 

representa una vía eficiente y físicamente fundamentada para 

acelerar el descubrimiento de materiales funcionales. 
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Compuestos III-V 

BN BP Bas BSb BBi 

AlN AlP AlAs AlSb AlBi 

GaN GaP GaAs GaSb GaBi 

InN InP InAs InSb InBi 

Compuestos II-VI 

BeO BeS BeSe BeTe MgO 

MgS MgSe MgTe CaO CaS 

CaSe CaTe SrO SrS SrSe 

SrTe BaO BaS BaSe BaTe 

ZnO ZnS ZnSe ZnTe CdO 

CdS CdSe CdTe     

Tabla 1. Listado de los 48 compuestos binarios tipo AB utilizado, clasificados 
por su tipo químico.  

Figura 1. Distribución del band-gap por elemento en ambos conjuntos de datos. 

Materials Project (MP) y simulaciones con Quantum Espresso (QE). 

Ecuación 1. Descriptor generado a partir del conjunto de datos obte-

nidos a partir de Materials Project (MP). 

Ecuación 2. Descriptor generado a partir del conjunto de datos obte-

nidos a partir simulaciones con Quantum Espresso (QE). 

Figura 2. a) Distribución del band-gap y b) error absoluto de ambos conjuntos de datos con respecto a valo-

res experimentales. 

Figura 3. Comparación entre los valores 

de band-gap predichos por el modelo y 

los valores experimentales para las dos 

bases de datos evaluadas.  

a) b) 

Nombre Abreviación Unidad 

Número atómico AN - 

Número de electrones de valencia NVE - 

Energía de ionización IE kJ/mol 

Pesó atómico AW a.m.u. 

Radio atómico calculado ARC pm 

Radio atómico empírico ARE pm 

Radio covalente CR pm 

Afinidad electrónica EA kJ/mol 

Electronegatividad de Pauling EN - 

Tabla 2. Propiedades atómicas utilizadas para el entrenamiento 

del modelo de IA  


