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Construcoes de funcoes de base no modelo de Hartree-Fock

3.1.

Especificacao e otimizacao de func¢oes de base

Na constru¢do de uma funcdo de base os expoentes das primitivas
gaussianas sao variados até que a energia do dtomo representado seja minima. Em
alguns casos simples, os expoentes sdo otimizados individualmente. Em outros, os
expoentes estdo relacionados uns aos outros por alguma equacio e os parametros
destas equacdes sdo otimizados. As primitivas obtidas descrevem atomos isolados
e ndo podem descrever com precisdo as deformacdes dos orbitais atdmicos devido
a presenca de outros dtomos em uma molécula. Para célculos moleculares, as
primitivas gaussianas devem ser contraidas, isto €, uma combinac¢do linear destas
primitivas € usada como uma funcdo de base. Tais funcdes de base terdo
coeficientes e expoentes fixos. As contracdes sd@o normalmente chamadas de
Orbitais Contraidos do Tipo Gaussianas. Neste trabalho serdo obtidas primitivas
gaussianas, logo as funcdes de base contraidas nao serdo detalhadas. Mais
informacdes sobre a contragao de fungdes de base podem ser obtidas em (SZABO,
1996).

O tempo necessdario para executar um célculo de orbital molecular
aumenta proporcionalmente i razio de N*, onde N é o nimero de funcdes de
base. Portanto, aumentar o nimero de funcdes de base aumenta significativamente

o tempo de célculo.

3.2
Introducao a otimizacao

E surpreendente o desenvolvimento, nos ultimos 20 anos da matematica e
da engenharia aplicadas diretamente a problemas de tomada de decisdo. Essa

tendéncia foi motivada principalmente pelos beneficios econdmicos resultantes de
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decisdes apropriadas. No contexto de funcdes de base, a principal motivagdo € a
reducdo do custo computacional associada a precisdo dos resultados. Esse
problema pode ser visto como um problema de tomada decisao.

O conceito de melhor ou decisdo 6tima emerge como uma aproximacao
fundamental para a formulacdo de problemas de decisdao. Nessa abordagem uma
variavel real que quantifica o valor da decisdo, € isolada e otimizada (maximizada
ou minimizada dependendo da situacdo) por selecdes apropriadas entre as
alternativas vidveis.

Muitas das teorias clédssicas de otimizagdo foram primeiramente motivadas
por problemas fisicos, e t€ém relacdo com grandes matemadticos: Gauss, Lagrange,
Euler, Bernoulli, dentre outros. Durante desenvolvimentos recentes de problemas
de otimizacdo para a tomada de decisdo, as técnicas cldssicas tém sido
reexaminadas, estendidas, e algumas vezes redescobertas. Novos insights foram

desenvolvidos e novas técnicas t€m sido desenvolvidas, como por exemplo,

Algoritmos Evoluciondrios.

3.2.1.

Fundamentos de programacao nao-linear

Seja uma funcdo f: S = R, seja x*,y € S, x*serd um ponto de minimo de

f se existir uma regido com raio € em torno de x*tal que
f&+y)>fx)Viyl<e

(3-D

A fungdo f é chamada de funcdo objetivo. O minimo de uma fungéo é
chamado local quando consiste no menor valor da funcdo em uma pequena
vizinhanca. Quando se trata do menor valor em toda uma regiao de interesse, esse
minimo é chamado de minino global. Esse €, na maioria dos casos, o objeto de
estudo. Quando 5 contém um grande nimero de dimensdes e f € ndo-linear, pode
ser extremamente dificil encontrar o minimo global, devido a presenca de uma
grande quantidade de minimos locais na regido em questdo. A grande dificuldade
associada estd na especificacdo de um critério que identifique minimos com a
propriedade de ser global, pois todo o minimo global também é um minimo local,
€ uma vez que nao sdo previamente conhecidos todos os minimos locais de uma

dada regido, em muitos dos casos, pode ser falsa a identificacao de globalidade em
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um minimo local especificado. Uma fun¢do que contém minimos locais e globais

€ mostrada na Figura 3-1.

f(x)

minimos locais

/

minimo global

Figura 3-1 Ilustra uma fun¢do que possui minimos locais e globais.

3.2.2.

Modelos deterministicos e estocasticos

Como dito na secdo anterior, pode ndo ser simples identificar minimos
globais. Dessa forma, quando a questdo principal € a localizacio de minimos
globais, é recomendavel que sejam utilizados métodos pouco sensiveis a solugdes
iniciais. Esses métodos s@o chamado de métodos de otimizagao global e podem
ser deterministicos ou estocdsticos. Na Figura 3-2 é mostrada uma taxonomia dos

métodos de otimizacdo globais deterministicos e estocasticos.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0721364/CA


PUC-Rio - Certificacéo Digital N° 0721364/CA

Construgdes de fung¢des de base no modelo de Hartree-Fock 41
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Figura 3-2 Taxonomia dos métodos de otimizagao global, deterministicos e

estocasticos.

Nesse trabalho, sdo particularmente importantes os Algoritmos
Evoluciondrios. Tais algoritmos tém sido extensivamente utilizados na literatura
para resolver problemas classificados como complexos. Os algoritmos evolutivos
ganharam destaque quando apresentados pela primeira vez, em Michigan por John
Holand em 1990.

John Holand criou um algoritmo de otimizagao inspirado em um processo
bioldgico com argumentos matematicos consistentes, a teoria dos schemata e dos
blocos construtores (MICHALEWICZ, 1994). Tais algoritmos, chamados de
Algoritmos Genéticos (AGs), sdo inspirados no principio Darwiniano da evolugdo
das espécies e na genética. Esses algoritmos sdo probabilisticos e fornecem um

mecanismo de busca paralela e adaptativa baseado no principio de sobrevivéncia
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dos mais aptos e na reprodu¢ao (MICHALEWICZ, 1994). Eles tém sido usados
com sucesso para encontrar solugdes adequadas para problemas de inimeras dreas
da ciéncia e da engenharia (MICHALEWICZ, 1994) e deram origem a um novo
ramo cientifico: a Computac¢ao Evoluciondria.

Apesar de a computacdo evoluciondria ser comprovadamente eficaz na
busca por minimos globais (MICHALEWICZ, 1994), em sua forma basica ainda
apresentam problemas que a impossibilita atuar em certas fun¢des. Por exemplo, a
quantidade de avalia¢cdes de alternativas dentro do conjunto de solugdes, pode ter
uma alta demanda computacional e de memoria. Além disso, AGs também podem
ficar presos em minimos locais do espaco de busca, portanto podem ndo encontrar
a solucdo com melhor qualidade para o problema abordado.

Essa classe de algoritmos sofreu varias adaptacdes e algumas das barreiras
referentes a sua utilizacdo foram transpostas. Nas proximas secdes sao mostrados

os aspectos préticos referentes a utilizagdo de mecanismos evoluciondrios.

3.2.3.

Otimizacao multiobjetivo e distancia ao alvo

Quase todos os problemas do mundo real envolvem otimizacdo simultanea
sobre objetivos multiplos e conflitantes (FONSECA & FLEMING, 1995;
ZITZLER & THIELE, 1998; COELLO, 1999; van VELDHUIZEN & LAMONT,
2000; COELLO, 2001; ZITZLER, 2002). Otimizacdo multiobjetivo, é sem
davida, um importante topico de pesquisa para cientistas e engenheiros, nao
somente por causa da natureza multiobjetiva da maioria dos problemas do mundo
real, mas, também, porque ainda existem muitas questdes em aberto nesta drea
(COELLO 1999; ZITZLER, 1999).

Infelizmente, no entanto, é possivel verificar que hd algumas dificuldades
em se aplicar técnicas de otimizacdo a problemas deste tipo, tanto técnicas
convencionais, como outras. De fato, a principal dificuldade reside no problema
de que, de forma geral, tais técnicas sdo originalmente projetadas para problemas
de um tunico objetivo.

De acordo com (BLEULER er al, 2003), problemas de otimizagdao
complexos podem ser achados em muitas dreas de aplicacdo. Um aspecto que

contribui para a complexidade desses problemas compreende as caracteristicas do


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0721364/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0721364/CA

Construgdes de fungdes de base no modelo de Hartree-Fock 43

espaco de busca; algoritmos exatos ndo sdo aplicdveis. Multiplos objetivos
introduzem outros tipos de dificuldades que métodos de otimizacdo cldssicos ndo
foram projetados para resolver. Assim, técnicas alternativas, como algoritmos de
busca estocdastica tém sido aplicadas.

Quando sado aplicados Algoritmos Evoluciondrios a problemas cuja funcao
objetivo é dada pela agregacdo de funcdes objetivo, esses algoritmos ganham um
nome especial, Algoritmos Evoluciondrios Multiobjetivos.

Na prética, € bastante frequente encontrar problemas do mundo real em
que uma boa solu¢do deve necessariamente atender satisfatoriamente a todos os
objetivos em questdo. Nestas situacdes, ndo se considera aceitdvel uma solucao
que apresente uma avaliacdo espetacular para um objetivo e que seja ruim para
outra. Uma forma de se atingir este objetivo consiste em se avaliar uma
determinada solucdo com f através da distancia entre o vetor formado pelas
avaliacdes fi e um vetor-alvo ideal formado pelas avaliacdes ideais para cada

objetivo em separado. Formalmente, esta avaliacdo pode ser descrita por:

f = (Nlolideal — f;[P) /o (3-2)

Desta forma, para p=1, tem-se a chamada distincia Manhattan ou distancia
metropolitana, que consiste de uma agregacdo linear de objetivos combinada com
uma solugdo-alvo. Utilizando-se p=2, entretanto, obtém-se a distdncia mais
comumente utilizada, a distdncia euclideana. De fato, é possivel perceber
claramente que a avaliagdo de solugdes torna-se neste caso ndo-linear, de modo
que melhorias numa avaliacdo f; para um objetivo ndo mais contrabalanceiam, de
forma equivalente, pioras na avaliacdo f; para outro objetivo. Efetivamente, a
forma quadratica faz com que uma solu¢do nio balanceada seja mais penalizada
por apresentar um valor f; distante do alvo ideal, do que beneficiada por ter outro
valor f; distante de seu alvo ideal. Desta forma, pode-se perceber que se exerce
agora uma “necessidade de balanceamento”, de modo que se torna mais dificil que
uma solucao nao balanceada seja considerada superior em relagdo a outra solucio
mais equilibrada.

Quanto maior o valor de p utilizado, maior serd a penalidade exercida. Em
outras palavras, quanto maior o valor de p, maiores serdo as penalizagdes dadas as
solucdes que apresentem desempenhos mediocres para algum objetivo. Em

especial, para o caso extremo de p = 22, obtém-se a técnica denominada Minimax
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ou MinMax, na qual a avaliagdo de uma solucdo corresponde a distancia méxima

de algum dos n objetivos em relacdo ao seu alvo, isto é:
f = )L, max(|ideal; — f;|) (3-3)

Desta forma, a solu¢do 6tima corresponderd, no caso de dois objetivos, ao
ponto de interse¢do entre as curvas de avaliacdo de cada objetivo, ndo sendo

tolerado nenhum desvio deste ponto de equilibrio.

3.24.

Fundamentos de programacao evolucionaria

Algoritmos genéticos

Algoritmos Genéticos (AGs) pertencem a classe dos Algoritmos
Evolutivos (AEs), técnicas de otimizacdo inspiradas pela observacdo de
fendmenos naturais. Algoritmos que tentam imitar o principio da sele¢dao natural
sdo denominados AGs.

Esses algoritmos possuem algumas caracteristicas que favorecem as suas
aplicagdes, o paralelismo implicito e, geralmente, a sensibilidade da busca pelo
6timo global ndo ¢é afetada pela arbitrariedade de condicdes iniciais.

Resumidamente, € possivel explicar o funcionamento de um algoritmo
genético classico definindo-se alguns conceitos basicos. O primeiro passo é gerar
uma populagdo inicial, cujos individuos representam possiveis solu¢des para um
determinado problema. Essa populacao inicial pode ser gerada a partir de valores
aleatérios ou a partir de valores predefinidos (sementes). Cada individuo é
avaliado de acordo com o problema em questdo, € 0os mais aptos sdo mantidos
enquanto os demais sdo eliminados. Por meio de operadores genéticos
(cruzamento e mutagdo), os individuos restantes geram descendentes
(reproducgido), os quais tem uma grande possibilidade de serem mais aptos do que
seus genitores. A reproducdo é repetida até que um critério de parada seja
satisfeito. Essa condi¢do pode estar relacionada a uma solucdo satisfatoria, pode
ser o nimero de geracdes ou até mesmo o tempo de processamento.

Operadores e Parametros Genéticos
Os operadores genéticos tém a fung¢do de, por meio de um processo

iterativo, transformar a populacdo inicial em uma populagdo que contenha um
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resultado satisfatério. Um algoritmo genético cldssico € composto de trés
operagoes:

1. Selegdo;

2. Cruzamento;

3. Mutacao.

A idéia basica da reproducdo € selecionar os melhores individuos da
populacdo corrente através de uma fungao de aptidao. Os individuos com um alto
valor de aptiddo terdo uma maior probabilidade de contribuir com um ou mais
descendentes na proxima geracao.

A operagdo de reproducdo pode ser executada de vdrias maneiras, porém,
o método mais utilizado é o método da roleta. Nesse método, cada individuo da
populacdo tem probabilidade de ser selecionado proporcional ao seu valor de
aptiddo, calculado pela funcdo custo. A Figura 3-3 ilustra o esquema de evolucao

dos AGs Classicos.

Descendentes Cromossomo | Genes | Aptiddo

Avaliados A 100101 1369 Progenitores
B 010010 324
C 010110 484

FO Crossover
TTT1

EEEEs
> —
S (T

Mutacao
Descendentes
Alterados [WmmE N aman i) Descendentes

Figura 3-3 Esquema de evoluciao dos AGs Cldssicos.

Apesar de sua grande facilidade de utilizacdo, a andlise dos AGs necessita
de ferramentas sofisticadas. Pode-se dizer que em Computa¢do Evoluciondria a
convergéncia de AGs € um dos problemas tedricos mais desafiadores. Muitos
pesquisadores exploraram o problema de diversas perspectivas.

Uma das possiveis aproximagdes para explicar a propriedade de
convergéncia dos AGs ¢é baseada no teorema dos pontos fixos de Banach

(KUBRUSLY, 2000). Ele fornece uma visdo intuitiva sobre a convergéncia dos
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AGs sem o modelo elitista. O dnico requisito € que as solucdes existentes sejam
melhoradas a cada geracdo (ndo necessariamente o melhor individuo). O Teorema
do ponto fixo de Banach promove contracdes de mapeamentos em espagos
métricos (KUBRUSLY, 2000). Pontos fixos sao geralmente aceitos como
poderosas ferramentas para definir semantica na computacdo. AGs podem ser
vistos como transformacdes entre as populagdes, supondo que seja possivel
encontrar espagos métricos, nos quais as transformagdes sejam contrativas. Nesse
caso, visualizam-se AGs como pontos fixos sobre o efeito de transformagdes.
Desde que a transformagdo contenha um unico ponto fixo, € conseguida a

convergéncia de AGs como um simples corolério.

3.2.5.

Algoritmos Evolutivos com Inspiracio Quantica

Com o ideal de melhorar o desempenho dos AGs, surgiram vdarios
trabalhos buscando inspiracio em muitos paradigmas, como por exemplo,
Computacdo Quantica para reduzir o esfor¢o computacional dos algoritmos
classicos de otimizagdo.

Pesquisas para a fusdao de Algoritmos Evoluciondrios com a Computagdo
Quantica tém sido feitas desde o final da década de 90 (NARAYANAN &
MOORE, 1996), (HEY, 1996) e deram origem aos Algoritmos Genéticos com
Inspiracio Quantica que sdo novos e promissores algoritmos. Trabalhos
inspirados em computacdo quantica sdo desenvolvidos em (CRUZ, 2004),
(CRUZ, 2007), (NARAYANAN &MOORE, 1996), (HAN & KIM, 2000).
Entretanto, estes ndo contemplam solucdes com representacdo direta no espaco
dos nimeros reais.

Em (CRUZ, 2007) foi desenvolvido um Algoritmo Evolucionédrio com
Inspiracdo Quantica para Resolu¢do de Problemas de Representacdo Real (AIEQ)
que se mostrou superior a grande maioria dos Algoritmos Evolucionérios

existentes, em conjunto de casos publicados.
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3.3.Algoritmo Evolucionario com Inspiracao Quantica para Resolucio de

Problemas de Representacao Real

A primeira abordagem sobre uma representacdo especifica para problemas
numéricos em conjuntos reais foi feita em (CRUZ, 2007). Essa representacao
simula a superposicao de estados da Mecanica Quantica através de funcdes de
densidade de probabilidade, representando todos os possiveis estados que uma
varidvel continua possa assumir em um dominio. Essa abordagem, que possui
paralelismo quantico, mostrou-se de notdvel eficicia para resolu¢do de problemas
de otimizacdo no dominio dos reais. A Figura 3-4 mostra o pseudocédigo do

Algoritmo Genético com Inspiracdo Quantica.

iniciar
fel
Gerar populagdo quantica O(f) com N individuos com G genes
enquanto (t <= T)
E(f) « gerar individuos classicos usando individuos quanticos
se (t=1) entio
C(f) « E(1)
senao
E(f) « recombinagio entre E(f) e C(r)
avaliar E(7)
0. C(f) « K melhores individuos de [E(f) + C(¢)]
fim se
O(t + 1) « Atualiza O(f) usando os N melhores ndividuos de C(f)
te—t+1
fim enquanto

— = = = AD G0 = O L s ) D

W =

=

fim

Figura 3-4 Pseudocédigo do AEIQ-R.

Além de oferecer uma representacdo mais adequada para problemas cujo
dominio é o conjunto dos Reais, o modelo fornece as seguintes vantagens em
relacdo aos AGs tradicionais e aos que possuem inspiragdo quantica mas que
operam sobre espacos bindrios, os AEIQ-B (NARAYANAN & MOORE, 1996):

= Menor tempo para convergéncia,

» O conhecimento sobre o problema que estd sendo otimizado é armazenado

diretamente nos cromossomos quanticos;

» Capacidade de convergir de forma eficiente, mesmo com populacoes com

poucos individuos.
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A populagdo quéntica

A populacdo quantica do algoritmo € formada por um conjunto de fungdes
de densidade de probabilidade, ou seja, um vetor de varidveis aleatorias,
especificadas segundo uma distribuicdo qualquer. A equagdo (3-4) representa um
individuo de uma populagdo quantica e a Figura 3-5 mostra graficamente a

representacao de genes quanticos de um individuo.

Qi = [Pij , Pijr1, Pijsz - | (3-4)

onde i = 1,2,3,...,N, j = L2,3,...,N, e as fungles p,; representam as
funcdes densidade de probabilidade. Estas de fun¢des densidade de probabilidade
sao usadas pelo AEIQ para gerar os valores para os genes dos individuos

classicos.

Figura 3-5 Representacdo de um individuo composto por fungdes de densidade de

probabilidade uniformes.

Observacao dos individuos classicos a partir de individuos quanticos

A partir do conjunto de genes quinticos sdo observados um ou mais
individuos através do sorteio de um numero aleatério. Esse um nimero € obtido
partir de uma distribuicao de probabilidade que compde o individuo quantico. O
sorteio € feito conforme a sequéncia de procedimentos a seguir: é sorteado um
numero aleatorio entre zero € um, posteriormente € calculada a imagem inversa da
funcdo de densidade acumulada no ponto sorteado, esse corresponde a um gene

classico de um individuo que compde a populacio cldssica. A Figura 3-6 mostra a
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funcdo de densidade acumulada para o gene representado pela densidade uniforme
e como ele organizar-se-ia no individuo quantico apresentado na Figura 3-5 para o

caso implementado em (CRUZ, 2007).

“ / “ /
[} o
/ /

04 // 04 //
] /: 1] /

=2 15 1 5 o 5 10 15 20 —20 15 10 -5 o 10 15 20

P Pyl

1 1
[} / o / %
o 0

/ /

04 // 04 //
o /: 0

=20 -15 -0 -5 ] 5 10 15 20 =20 -15 -0 -5 0 5 10 15 20

Figura 3-6 Funcdes de probabilidade acumulada associadas a cada gene de um
individuo quantico

A varidvel aleatdria uniforme, algumas vezes referida no texto como pulso
quadrado, descrita pela equacdo (3-5) € uma das fungdes mais simples de ser

implementadas computacionalmente.

1

—— sel; <x< Uy

py(x) = {vu-—n,- i ”} (3-5)
0 caso contrario

onde L;; € o limite inferior e U;; o limite superior do intervalo no qual o gene j do

i—ésimo individuo quantico pode assumir valores quando observado.
A funcdo de densidade acumulada de uma varidvel aleatéria uniforme é

dada pela seguinte equacao,
gij
Xmj = Tmj * Oiz + (ﬂij - 7’) (3-6)

Para o caso em que p;; € um pulso quadrado, pode-se representar o gene
quantico armazenando-se os valores dos limites inferior e superior para cada gene,
ou armazenando a posi¢do do ponto central do pulso quadrado e a largura do

mesmo. Por exemplo, considerando um individuo quantico @Q;; formado por dois

pulsos quadrados, e supondo que estes dois pulsos t€ém uma largura igual a dois e
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estdo posicionados de tal modo que o seu centro estéd localizado nas posicdes —0.5
e 0.5, respectivamente, o cromossomo quantico pode ser representado, caso se
esteja usando largura e centro com esses valores para os genes, por Q; =
[ui1 = —0.5, 44, = 0.5,041 = 2,05, = 2], onde p;; e iy, indicam o centro e a4 e
g;, representam a largura dos dois pulsos quadrados respectivamente. A altura
desses pulsos deve ser calculada de modo que a propriedade de normalizacdao da
fun¢do de densidade de probabilidade formada pela soma desses pulsos quadrados
seja respeitada. Assim, a altura dos pulsos quadrados deve ser tal que a area total
dos mesmos seja igual a um, e pode ser calculada usando-se a equacdo 3-4. No
exemplo dado, cada pulso terd, portanto, uma altura igual a 0.5. Ao usar o pulso
quadrado, € possivel utilizar, pelo menos, duas estratégias diferentes de
inicializacdo dos mesmos: na primeira, criam-se pulsos quadrados com uma
largura igual a U;; —L,;;/N (onde N € o niimero de individuos quénticos) e com
seus centros distribuidos uniformemente ao longo de todo o dominio das
varidveis; na segunda, cria-se todos os pulsos com o limite inferior e superior
igual ao limite inferior e superior do dominio, respectivamente, sob o qual se
deseja otimizar a fungdo objetivo. Foi aderida a segunda estratégia e
exemplificado o seu uso a partir da seguinte situa¢do. Considere um problema
com duas varidveis x e y, ambas no intervalo [-100, 100]. A fun¢do de densidade
de probabilidade € representada por um pulso quadrado e a populacdo quantica
inicial Q(0) tem cinco individuos quénticos. E possivel representar os individuos
quanticos que formam a populacio inicial conforme a Equacao (3-7)
[q1 =[(u=0,0=200;(u=0,0 =200)]

[((u=0,0=200;(u=0,0=200)]
[(L=0,0=200;(p=0,0= 200)]] (3-7)

qs =[(u=0,0=200;(u=0,0=200)]

Q(0) = Irs
[
95 = [(u=0,0 =200; (u=0,0 =200)]

Resumidamente, a observacao de individuos cldssicos a partir de quanticos

¢ feita da seguinte forma:

1. Gera-se um niimero aleatorio r no intervalo [0,1];

2 Identifica-se o ponto x, dado que P;j(x) = [ p;;jdx, x = P; j_l(r) onde,

P;j é a funcdo de densidade de probabilidade acumulada, P; j_l € a sua inversa;

3. x € o valor observado para o gene j do individuo cldssico i.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0721364/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0721364/CA

Construgdes de fungdes de base no modelo de Hartree-Fock 51

A atualizacdo da populagao cldssica e quantica

Todos os individuos cldssicos sdo construidos seguindo os passos descritos
na sec¢do anterior dando origem a um conjunto chamado aqui de populagdo
classica. Os individuos da populacio nova sio avaliados (passo nove do algoritmo
da Figura 3-4) pela funcdo de avaliacdo que se deseja otimizar. Apesar de ser
possivel, ndo é, provavelmente, conveniente usar operacdoes de mutacdo nos
individuos novos ou antigos, ji que os individuos quanticos, por si sO, ja
introduzem um efeito aleatério nas populacdes sendo evoluidas. Com a populacao
classica gerada, deve-se tomar uma decis@ao sobre como substituir os individuos de
uma eventual populagdo pré-existente (passo 10 do algoritmo da Figura 3-4). De
fato, a estratégia de substituicdo dos individuos da populacdo da gerac@o anterior
pelos individuos criados na nova geracdo deve ser usada a todo o momento, com
excecdo da primeira geracdo, onde nao existe uma populagdo anterior. Existem
vdrias abordagens possiveis para essa etapa do algoritmo:

1. Substituir todos os individuos da populacdo antiga pelos individuos da
populacdo nova (equivalente a auséncia de elitismo e steady—state dos
AGs convencionais);

2. Substituir todos os individuos da populacdo antiga pelos individuos da
populacdo nova, mas preservando o melhor individuo da nova populagdao
(equivalente ao elitismo dos AGs tradicionais);

3. Substituir os n piores individuos da populagcdo antiga pelos n melhores
individuos da populagdo nova (equivalente ao steady-state dos AGs
tradicionais);

4. Substituir os n piores individuos da populagdo antiga por n individuos
quaisquer da populagdo nova.

Cada uma dessas abordagens apresenta vantagens e desvantagens. A
primeira op¢ao diminui o tempo de processamento, pois elimina a necessidade de
ordenacdo dos individuos da populacdo antiga e da populagdo nova. No entanto,
essa abordagem tende a introduzir muito ruido, ja que os individuos da populacao
antiga sdo completamente substituidos e a avaliagdo do melhor individuo pode
piorar significativamente, dependendo do problema que se deseja otimizar. A
op¢ao dois resolve esse problema preservando o individuo mais apto da populacao
classica na populacdo nova. A opgdo trés, apesar de exigir a ordenacdo dos

elementos da populacdo antiga e da populacdo nova, apresenta a alternativa mais
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conservadora de busca, sem provocar grandes alteragdes na populacdo que estd
sendo evoluida. Finalmente, a op¢do quatro combina o conservadorismo da op¢ao
trés, mantendo os individuos mais bem avaliados na populagdao em evolu¢do, mas
diminuindo o tempo de processamento por ndo necessitar avaliar todos os
individuos da popula¢do nova.

Para a atualizacdo dos individuos da populagdo quantica os procedimentos
sao dependentes do tipo de funcdo de densidade de probabilidade que se definiu
para representar os genes quanticos (CRUZ, 2007).

A atualizacdo da populacdo quantica consiste em alterar os momentos
estatisticos das funcdes de densidade de probabilidades utilizadas para representar
os genes quanticos usando uma heuristica que tem os seguintes objetivos:

1. Reduzir o espaco de busca da funcdo que se quer otimizar. No
AEIQ, isto € feito reduzindo-se o tamanho da regido onde a funcdo
de densidade de probabilidade (genes quanticos) tem probabilidade
diferente de zero;

2. Mapear as regides mais promissoras do espago de busca. Isto deve
ser feito aumentando-se a probabilidade de se observar um
determinado conjunto de valores para o gene cldssico nas
proximidades dos individuos mais bem sucedidos da populacdo
classica.

Para o primeiro objetivo, pode-se usar um decaimento exponencial da
largura dos pulsos quadrados, um decaimento linear ou, ainda, um processo
similar ao usado em algoritmos de estratégia evolutiva, chamado “regra do 1/5”
(MICHALEWICZ,1994). A regra do 1/5 faz com que a modificacdo de largura
dos pulsos seja executada de forma homogénea para todos os genes quanticos e
para todos os individuos quanticos. A heuristica usada para determinar se a
largura do gene serd aumentada ou diminuida é a seguinte (MICHALEWICZ,
1994): se menos de 20% da populacao cléssica criada na geracdo atual tiver uma
avaliacdo melhor do que na geracdo anterior, a largura do gene € reduzida; se esta
taxa for maior do que 20%, a largura do gene é aumentada; caso a taxa seja
exatamente igual a 20%, nenhuma alteracdo ¢é feita. Matematicamente, isto pode

ser representado pela equagao (3-8).
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* 8 se(p<§
1
ij = > sep > (3-8)

. 1
\ 0ij caso contrario ¢ = z J

onde o;;€ a largura do j-ésimo gene do i-ésimo individuo quéntico em Q(t),
& é um valor arbitrario, em geral no intervalo ]0, 1[ e @ é a taxa que indica
quantos individuos da nova populagdo cldassica foram melhores do que os
individuos da populagdo cldssica na geracao anterior.

O argumento para o uso desta regra se baseia na seguinte heuristica: se
menos de 20% dos individuos da populagao clédssica gerada tiverem melhorado de
uma geragdo para outra, € provavel que o algoritmo esteja fazendo a busca em
uma regido muito grande e, neste caso, pode ser interessante reduzir o espaco de
busca; se mais de 20% dos individuos tiverem melhorado de uma geracdo para
outra, é provavel que o algoritmo esteja fazendo a busca em uma regido muito
pequena (e, portanto, achando facilmente, individuos com avaliagdes melhores) e
o mesmo deve tentar ampliar a regido de busca; a taxa de 20% é considerada ideal
e, portanto, nenhuma alteracdo € feita caso essa taxa seja medida.

Ja no passo dois da atualizacdo dos genes quanticos, o processo pode ser
definido em termos de quais individuos da populacdo cldssica serdo usados para
atualizar os pulsos da populacdo quantica. Podem ser escolhidos os individuos
mais aptos, os individuos menos aptos, um conjunto aleatério de individuos ou
usar um processo de roleta para selecionar quais os individuos que farao parte do
conjunto de individuos cldssicos que serdo usados para atualizar os individuos
quanticos. Apds escolherem-se quais individuos serdo usados (o nimero de
individuos cldssicos escolhidos deve ser igual ao nimero total de individuos
quanticos e, portanto, o nimero de individuos cldssicos ndo pode ser menor do
que o nimero de individuos quanticos), o centro dos pulsos de cada individuo
quantico deve ser modificado em relacdo ao valor de cada gene cldssico. Em
geral, pode-se usar um cdlculo que desloque o centro dos pulsos na direcdo do
ponto indicado pelo gene do individuo cldssico. Por exemplo, supondo-se que o

centro do gene quéntico na geragdo ¢ seja dado por p;;(t) e o valor do gene

classico seja dado por x;;, entdo, pode-se calcular a nova posicdo do gene

ij»

quantico na geragdo ¢ + 1, através da equagdo p;;(t+ 1) = p;;(t) + A(x;; —
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wij(t)), onde 4 indica o percentual que se quer deslocar o centro do gene quantico

na direcdo do gene cldssico.

Execucao do Algoritmo Evolutivo com Inspiracao Quéntica

Todos os passos do algoritmo descrito anteriormente devem ser repetidos
por um numero de geracdes T, de acordo com o que foi mostrado na Figura 3-4.
Além do pseudocddigo definido nessa figura, € possivel definir um diagrama que
mostra como as partes que constituem o modelo se relacionam entre si. Esse
diagrama pode ser visto na Figura 3-7. Essa figura ilustra graficamente em ordem

cronoldgica, os acontecimentos que ocorrem durante a evolug¢ao do algoritmo.

Gene
<_ Quéntico
9,

Gene
Quéntico
O

Indwiduu“ "/\ndwiduu.
Quintico Quantico
oot LG

.Popula'; &0
Quantica

Qi) I Quénticos

1|

Populagdo
Classica

Individuo
Qudntico
AU

Operadores

Funcdo de
Avaliagdo

o)

Figura 3-7 Diagrama completo do Sistema Evolutivo com Inspiragdo Quantica

O diagrama da Figura 3-7 mostra que a populagdo quantica Q(r) é
composta de individuos quanticos que, por sua vez, sdo formados por genes
quanticos. Essa populag¢do quantica € usada para gerar uma populagdo cléssica que
€ entdo avaliada e usada para modificar os individuos da populacdo quantica em

um processo iterativo.
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34.
Um Estudo Bibliografico sobre a Especificacao e Otimizacao de Funcdes de

base

O desenvolvimento de funcdes de base € requisito essencial para
simulagdes em quimica computacional. Como j4 mencionado anteriormente,
qualquer funcdo pode ser uma funcdo de base, mas nem todas possuem
caracteristicas que possibilitam agilizar o cdlculo de propriedades atomicas. As
funcdes do tipo Slater e Gaussiana sao as que apresentam maior destaque nessa
area.

A utilizagdo de funcdes do tipo Slater como conjunto de base foi discutida
em (CLEMENTI et al,1962) e a partir dai surgiram vérios trabalhos na mesma
linha. Mas o estado da arte da constru¢do de funcdes de base foi modificado em
(HUZINAGA, 1965), que introduziu o uso de fungdes do tipo gaussianas para o
mesmo fim. O uso dessas func¢des reduziu o esforco computacional para efetuar
calculos de estruturas eletronicas. Esse trabalho emprega algoritmos de
otimizacdo local que minimizam a energia do sistema descrito em funcdo da
parametrizacdo das fungdes de base utilizadas. Sdo diversos os trabalhos que
empregam técnicas semelhantes e possuem o mesmo objetivo (PARTRIDGE,
1989), (CHATTOPADHYAYFS, 1981).

Os trabalhos citados anteriormente determinam diretamente o valor de
todos os parametros existentes. Contudo, mais tarde foram desenvolvidas técnicas
sofisticadas que garantiam uma forma mais rdpida e menos dispendiosa de
encontrar indiretamente os parametros. Surgiram entdo as séries Even-Tempered e
Well-Tempered.

A primeira série Even-Tempered foi proposta em (RUEDENBERG et al,
1972) e mais tarde em (SCHMIDT & RUEDENBERG,1979). Nessa série, os

expoentes sdo relacionados pela série geométrica dada pela equacgao (3-9).
(c=ap¥ k=1,.., N, (3-9)

N, é o ndmero de primitivas gaussianas na simetria [, e os pardmetros @, [3; sdo
parametros reais arbitrarios (BARDO & RUEDENBERG, 1973).
Mais tarde, as séries Even-Tempered foram modificadas em (HUZINAGA

et al, 1985). Nesse trabalho essas séries ganharam mais um parametro e tomaram
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a forma da equacgdo (3-10), sendo nomeadas de séries Well-Tempered. Utilizando
essas séries, (HUZINAGA & KLOBUKOWSKI, 1988) desenvolveram conjuntos

de base para os dtomos do Li ao Hg.

N-k+1

0 = apNk+1 [1 + ,1( )6],k =1,..,N, (3-10)

Foram também introduzidas férmulas recursivas para gerar coeficientes
para as primitivas gaussianas em (KLOBUKOWSKI, 1993). As férmulas sdo
dadas pelas equagdes (3-11) e (3-12).

{1 =PP, (3-11)
Tk = (et Po[1 4+ Ps(k—1) + Ps(k— 1%, k=2,..,N (3-12)

Alguns métodos recursivos de se gerar coeficientes ganharam destaque;
um deles foi o método da coordenada geradora (MCG) introduzido por Griffin,
Hill ¢ Wheeler nos anos 50 (HILL, 1953) (GRIFFIN, 1957) e modificado em
(MOHALLEM, 1986). Nesse trabalho € mostrado que o aproveitamento do
método MCG ¢ alcancado quando uma discretizagdo € aplicada com o propdsito
de se obter uma melhor integracdo numérica da equacio GHW (MOHALLEM,
1986). O método MCG foi amplamente aplicado em fisica nuclear (WONG, 1975)
e posteriormente em sistemas atdmicos e moleculares (CHATTOPADHYAYFES,
1981) (LATHOUWERS, 1978).

Em 1986, o método da coordenada geradora Hartree-Fock (GCHF) foi
introduzido como uma nova técnica para gerar fungdes de base do tipo gaussiana
(GTF) e do tipo Slater (STF). O método GCHF foi usado com sucesso na geracao
de fungdes de base gaussianas universais (UGBSs) (JORGE, 1997) e funcdes de
base gaussianas adaptadas (AGBSs) (JORGE, 1999) para dtomos leves e pesados.

No método GCHF, as fun¢des de um elétron s@o escolhidas como uma

transformada integral MOHALLEM, 1986), isto é:

¥ =[d;(La)f(a),i=1,..,n (3-13)

onde ¢, sdo as funcdes geradoras (devem ser STF, GTF ou outro tipo de fung¢ao),
f; sdo as funcdes de peso e @ é a coordenada geradora. A solugdo é realizada
através da escolha apropriada de um conjunto discreto de pontos no espaco da

coordenada geradora, representada por:

Q= Qpin + K—1DAQk=1,...,N (3-14)
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Portanto, o método GCHF original usa apenas uma sequéncia aritmética
de pontos igualmente espacados, como mostra a equagdo 5-2, para gerar as
funcdes de base (MOHALLEM, 1986). O conjunto de base gerado por este
método é conhecido como SOGBSs (JORGE et al ,1999).

Com o intuito de aprimorar o método descrito anteriormente, foi proposto
em (JORGE et al, 1999) o uso de duas ou trés sequéncias aritméticas.

Nesta nova alternativa, as coordenadas geradoras sao discretizadas, para
cada simetria, em duas ou em trés sequéncias aritméticas independentes, dadas
pela Equacao (3-15) . O nimero de parametros a ser otimizado para as Equacdes

(3-15) e (3-16) €, respectivamente, duas e trés vezes maior do que o GCHF

original.
Qpin + (k—1DAQKk=1,..,M
-Qk :{ . min ( ) (3—16)
ol +(k-1DAQk=M+1,..,N
Qpin + (k—1DAQLKk=1,...,]
Q. ={0l. +&k-DAQLk=]+1,...M (3-17)
Q2. +k-1)A0%k=M+1,..,N

onde,

Q,=In o /A, A> 1. (3-18)

Formas ndo-recursivas de se gerar os parametros foram também estudadas
em (KLOBUKOWSKI, 1990) e em (KLOBUKOWSKI, 1993). Sdo introduzidas
nestes trabalhos as equacdes (3-19) e (3-20), ambas tiveram boa aceitacdo quando

a questdo foi gerar boas parametriza¢des para conjuntos de base.

n
k= 2 Pkt
i=0

(3-19)
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_ Py + Pk + P;3K?

=7 + P,k + Psk?

58

(3-20)
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