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Resumo

Povoa, Rogério Cortez Brito Leite; Pacheco, Marco Aurélio Cavalcanti;
Horta, Bruno Araujo Cautiero. Otimizagao estrutural de aglomerados de
carbono por Programacdo Genética. Rio de Janeiro, 2013. 76 p.
Dissertacdo de Mestrado — Departamento de Engenharia FElétrica,
Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Esta dissertagdo investiga o uso da Programacgdo Genética para otimizagao
estrutural de aglomerados de carbono. O objetivo primordial do estudo de célculos
que descrevam as interagdes de um aglomerado ¢ encontrar o arranjo de dtomos
que corresponde a menor energia, ou aqueles que possuem energias proximas, ja
que estes sao os candidatos mais provaveis de serem formados. Recentemente, na
area da Inteligéncia Computacional, estudos apresentaram um novo método de
otimizag¢do, chamado de Otimiza¢do por Programacgdo Genética (OPG), com
resultados promissores, avaliados em diversos casos de referéncia. A partir destes
resultados, esta pesquisa aplica, de forma inédita, a abordagem OPG em
problemas de otimizacdo estrutural de aglomerados. Para fins de comparagdo,
foram realizadas otimizac¢des independentes utilizando o modelo tradicional de
Algoritmos Genéticos (AGs). Neste trabalho, foram realizados varios ensaios
computacionais utilizando os métodos OPG e AG para otimizar a geometria, ou
seja, encontrar a estrutura de menor energia, de aglomerados de carbono de 5 a 25
atomos. Para o célculo da energia, foi utilizado o potencial de Morse. Os valores
das energias encontrados e as geometrias de cada aglomerado foram comparados
com casos ja publicados na literatura. Os resultados mostraram que, para os
aglomerados menores, os dois métodos foram capazes de encontrar os minimos
globais, mas com o aumento do nimero de atomos, o OPG apresenta resultados
superiores ao AG. Quanto ao tempo de execugdo por avaliagdo, o AG se mostrou
significativamente mais rapido do que o do OPG, devido a sua representacao
direta das posi¢des dos atomos, de um aglomerado, em um cromossomo. Porém a
superioridade dos resultados OPG em relacdo ao AG indicou que a melhoria na
sua implementacdo podera ser de grande utilidade na é4rea de simulagdo de

aglomerados atdmicos ou moleculares.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1021493/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1021493/CA

Palavras-chave

Aglomerados

Atdmicos

Computacdo  Evolucionaria;
Nanotecnologia Computacional.

ou

Moleculares;

Otimizagdo  por

Algoritmos
Programagao

Genéticos;
Genética;


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1021493/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1021493/CA

Abstract

Povoa, Rogério Cortez Brito Leite; Pacheco, Marco Aurélio Cavalcanti
(Advisor); Horta, Bruno Araujo Cautiero. Structure optimization of
carbon clusters by Genetic Programming. Rio de Janeiro, 2013. 76 p.
MSc. Dissertation — Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia
Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.

This dissertation investigates the use of Genetic Programming for the
structural optimization of carbon clusters. The main objective concerning
computations that describe the interactions of a cluster is to find the arrangements
of atoms corresponding to the lowest energy, since these are the most likely
candidates to be formed. It has been recently introduced in the area of
Computational Intelligence a new optimization method, called Optimization by
Genetic Programming (OGP), showing promising results for several benchmark
cases. Based on these results, the present work aimed at the application of OGP
for the geometry optimization of carbon clusters. For comparison purposes,
independent optimizations using the standard genetic algorithm (GA) approach
were carried out. Several optimization trials were performed using both GA and
OGP in order to find the best geometries of carbon clusters with size ranging from
5 to 25 atoms. The energy was calculated using the Morse potential. Resulting
energies and geometries were compared to previously published results. Both GA
and OGP were able to find the global minimum for the smaller clusters. However,
upon increasing the number of atoms, the OGP presented better results compared
to the GA. Concerning the execution time for each evaluation, the GA is
significantly faster than the OGP due to its direct representation of the positions of
atoms of a cluster in a chromosome. However, the superiority of the OGP results
compared to the GA results suggests that an effort towards the improvement of the
implementation of OGP could lead to a very powerful optimization tool to be used

by the scientific community.
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1
Introducéo

11

Motivacao

Um conjunto de atomos, ou moléculas, € chamado de aglomerado
atdbmico, ou molecular. O estudo do comportamento de um aglomerado, e
a andlise de sua geometria, podem ser um problema de grande
complexidade, dependendo do numero de &tomos, ou moléculas,
envolvidos [1]. Esta complexidade se d& pelo grande aumento do niumero
de interacbes atbmicas, com o0 aumento do numero de atomos ou
moléculas. O aumento do niumero de atomos implica em um aumento
significativo da dimensionalidade da superficie de energia potencial,
tornando a busca do minimo global um problema extremamente
complexo.

Estudos computationais (otimizacdo de geometria, simulacéo
estocéstica, simulacdo deterministica, etc.) permitem um melhor
entendimento do comportamento de aglomerados, porém o célculo das
interacbes entre atomos pode exigir um elevado custo computacional
dependendo do nivel de teoria utilizado. Considerando a otimizacédo de
geometria (busca por estados estacionarios de baixa energia na
superficie de energia potencial), um algoritmo eficaz é aquele que
necessita de um numero razoavelmente pequeno de iteragBes para levar
a uma solucao. Diversas técnicas de Inteligéncia Computacional tém sido
empregadas na area de otimizacdo aplicadas a problemas diversos da
engenharia, gerando algoritmos eficientes para problemas cada vez mais
complexos [2 - 4].

A utilizacdo de técnicas da Inteligéncia Computacional como
sistema de apoio a Nanotecnologia Computacional é conhecida como
"Nanotecnologia Computacional Inteligente”, termo utilizado pela primeira
vez no trabalho da Ref. [5].
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1.2
Objetivo

O objetivo desta dissertacdo é propor e validar a utilizacdo da
Programacdo Genética (PG) como método de otimizagcdo estrutural de
aglomerados atbmicos e moleculares. Pretende-se realizar duas
abordagens independentes, com métodos diferentes de otimizagéo, para
comparacao dos resultados. A primeira abordagem envolve a utilizacéo
de Algoritmos Genéticos (AGS), técnica ja utilizada na literatura para este
tipo de problema [6 - 8]. A segunda abordagem envolve a utilizagdo de um
meétodo recente da Programacao Genética, chamado de Otimizacao por
Programacao Genética (OPG). Pretende-se validar os resultados com

benchmarks bem estabelecidos na literatura [9; 10].

13

Etapas de execucéo

Este trabalho foi desenvolvido conforme as etapas abaixo:

1. Revisdo bibliografica sobre os fundamentos tedricos de
aglomerados atdbmicos e moleculares.

2. Estudo sobre otimizacéo estrutural de aglomerados atdmicos
e moleculares.

Estudo sobre Computacéo Evolucionaria.

4. Desenvolvimento de um programa para calcular a energia de
aglomerados atbmicos através do Potencial de Morse. Esta
etapa consistiu no desenvolvimento de um programa, em MATLAB,
utilizando o potencial de Morse como funcdo para o calculo da
energia de aglomerados atdbmicos de qualquer tamanho.

5. Desenvolvimento de um programa para otimizagdo estrutural
de aglomerados atdbmicos através de um Algoritmo Genético
(AG). Esta etapa consistiu no desenvolvimento de um programa
em MATLAB para otimizacao estrutural, via AG, de aglomerados

atomicos, utilizando como fungdo objetivo a minimizagdo da
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energia total do sistema, calculada através do potencial de Morse
(item anterior).

Desenvolvimento de um programa para otimizacao estrutural

de aglomerados atémicos através da Programacdo Genética
(PG). Nesta etapa um programa em MATLAB foi desenvolvido para
otimizacdo estrutural, via PG, de aglomerados atomicos, utilizando
como funcdo objetivo a minimizacdo da energia total do sistema,
calculada através do potencial de Morse (item 4).

Analise das energias encontradas. Esta etapa consistiu na
analise dos resultados obtidos pelos dois métodos implementados
e por resultados da literatura. Os resultados foram comparados
através da geracdo de graficos e utilizacdo do método Wilcoxon
Signed Rank.

Andlise estrutural dos aglomerados otimizados. Esta etapa
consistiu na analise estrutural dos aglomerados otimizados
comparando-os com o0s aglomerados disponiveis na literatura. Os
resultados foram comparados através do calculo do desvio médio
quadratico.

Andlise do tempo de simulagdo. Esta etapa consistiu na analise
do tempo de execucdo, por avaliagcdo, para os dois métodos de

otimizacdo implementados.

Contribuicdes

Esta dissertacdo propds e desenvolveu a otimizagao estrutural de

aglomerados por Programacdo Genética. Seus resultados demonstram

que este método pode ser utilizado para este tipo de otimizacdo e

trabalhos futuros podem trazer beneficios tanto para a area de otimizacao

estrutural de aglomerados atdmicos e moleculares, quanto para a area de

Métodos de Apoio a Deciséao.
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15
Organizacgao da dissertagao

Esta dissertacdo esta dividida em cinco capitulos adicionais, 0s
guais serdo apresentados a seguir:

O capitulo 2 introduz técnicas da computagdo evolucionaria, mais
especificamente  Algoritmos  Genéticos, Programacdo  Genética,
Programacao Genética Multigénica e Otimizacdo por Programacao
Genética.

O capitulo 3 apresenta o conceito de aglomerados atdmicos e
moleculares, bem como, um resumo histérico sobre otimizacao estrutural
de aglomerados.

O capitulo 4 consiste na apresentacdo do trabalho realizado para
otimizacdo estrutural de aglomerados de carbono por Programagéao
Genética.

Por dltimo, o capitulo 5 contém a conclusdo e sugestbes de

trabalhos futuros.
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2
Computacéo Evolucionaria

2.1

Introducao

A Computacdo Evolucionaria ou Evolutiva (CE) consiste no projeto
e/ou andlise de algoritmos estocasticos inspirados em principios da
selecédo natural de Darwin e suas varia¢des [11]. Segundo este principio,
uma populagéo de individuos evolui, ao longo de geracgdes ou ciclos, pela
sobrevivéncia dos mais aptos. Por sua vez, os algoritmos que compdem a
CE séao denominados Algoritmos Evolucionarios (AES).

Este capitulo apresenta conceitos sobre AEs. A secédo 2.2 aborda o
principio de funcionamento dos Algoritmos Genéticos (AGs), descrevendo
suas principais caracteristicas e seus parametros de evolucéo.

Em seguida, sdo exibidas as técnicas de Programacdo Genética
(PG) e Programacdo Genética Multigénica (PGMG). Estas,
tradicionalmente, sdo usadas em problemas de previséo, classificagao, ou
ainda descoberta de conhecimento, etc. Entretanto, neste trabalho, foram
usadas como meétodos de otimizacdo. Esta possibilidade de otimizar por

PGMG é explicada na ultima secé&o do capitulo.

2.2

Algoritmos Genéticos

Essencialmente, Algoritmos Genéticos sdo métodos de busca e
otimizacao [12 - 16], que tém sua inspiracdo nos conceitos da teoria de
selecdo natural das espécies proposta por Darwin. Os sistemas
desenvolvidos a partir deste principio séo utilizados para procurar
solucbes de problemas complexos ou com espaco de solucdes (espaco
de busca) muito grande, o que os tornam problemas de dificil modelagem
e solugcdo quando se aplicam métodos de otimizagdo convencionais, ou

programacao matematica.
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Estes algoritmos sdo baseados nos processos genéticos de
organismos bioldgicos para procurar solugdes 6timas ou subdtimas. Para
tanto, procede-se da seguinte maneira: codifica-se um conjunto de
possiveis solucbes de um problema em uma estrutura chamada de
“cromossomo”, que é composta por uma cadeia de bits ou caracteres.
Estes cromossomos representam individuos, que sdo evoluidos ao longo
de vérias geracoes, de forma similar aos seres vivos, de acordo com 0s
principios de selecdo natural e sobrevivéncia dos mais aptos, descrito
pela primeira vez por Charles Darwin, em seu livro A Origem das
Espécies. Emulando estes processos, os Algoritmos Genéticos sao
capazes de “evoluir’ solucdes de problemas.

Os cromossomos sao entdo submetidos a um processo
evolucionario que envolve avaliacdo, selecdo, cruzamento e mutacéo.
Apés vérios ciclos de evolugdo, a populacdo devera conter individuos
mais aptos. Os AGs utilizam uma analogia direta deste fen6meno de
evolucdo na natureza, onde cada individuo representa uma possivel
solucdo para um problema dado. A cada individuo atribui-se um valor de
adaptacao, sua aptidédo, que indica o quanto a solucéo representada por
este individuo é boa em relacdo as outras solu¢des da populacao, cujo
analogo em programacdo matematica € o resultado da funcdo obijetivo.
Desta maneira, o termo "populagéo” refere-se ao conjunto de todas as
solugBes com as quais trabalha o sistema. Aos individuos mais adaptados
€ dada a oportunidade de se reproduzir mediante cruzamentos com
outros individuos da populacdo, produzindo descendentes com
caracteristicas de ambas as partes.

A mutacdo também tem um papel significativo no processo
evolucionario, ao introduzir alteracdes aleatérias no cromossomo dos
individuos, ja existentes, e selecionados por este operador. Assim como o
DNA dos seres vivos, que sofre modificagdes aleatdrias ao longo da vida
(e.g. constante bombardeio de raios césmicos etc.).

O processo de evolucdo comeca com a criagdo aleatéria dos
individuos que formardo a populacéo inicial. A partir de um processo de
selecdo baseado na aptiddo de cada individuo, sdo escolhidos os

individuos para a fase de reproducao, que cria novas solugdes utilizando-
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se, para isso, um conjunto de operadores genéticos. Deste modo, a
aptiddao do individuo determina a possibilidade de que o cromossomo
possa fazer parte das geracdes seguintes. O procedimento basico de um

Algoritmo Genético [16] € resumido na figura 2.1.

Inicio
t=1;
P(t) = IniciaPopulaciao(P(t));
Avalia(P(t));
Enquanto (CondicaioDeParada = falso) faca
t=t+1;
P(t) = SelecionaPopulacao(P(t-1));
AplicaOperadoresGenéticos(P(t));
AvaliaPopulacao(P(t));
Fim
Fim

Figura 2.1. Estrutura basica de um Algoritmo Genético.

Para determinar o final da evolucdo, pode-se fixar 0 numero de
geragdes, o numero de individuos avaliados, ou ainda condicionar o
algoritmo a obtencdo de uma solucéo satisfatoria, isto €, quando se atingir
um ponto 6timo predefinido. Outras condi¢cdes para a parada incluem o
tempo de processamento e o grau de similaridade entre os elementos
numa populagdo (convergéncia por falta de diversidade entre os
individuos). As secfes seguintes apresentam em mais detalhe cada um

dos componentes de um Algoritmo Genético.

221

Representacéao

A solugéo de um problema pode ser representada por um conjunto
de parametros (genes), unidos para formar uma cadeia de valores
(cromossomos); este processo chama-se codificagdo. As solucdes
(cromossomos) sdo codificadas através de uma sequéncia formada por
caracteres de um sistema alfabético. Originalmente, utilizou-se o alfabeto
binario (0,1), porém, novos modelos de AGs codificam as solu¢gbes com
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outros alfabetos, como, por exemplo, nimeros reais [17]. Assim, a
representacdo € um aspecto fundamental na modelagem de um AG para
a solucéo de um problema. Ela define a estrutura do cromossomo, com 0s
respectivos genes que o compdem, de maneira que este seja capaz de
descrever todo o espago de busca relevante do problema. A
decodificagdo do cromossomo consiste basicamente na construgao da
solucéo real do problema a partir do cromossomo, isto €, o processo de
decodificacdo constréi a solucdo para que esta seja avaliada pelo

problema.

2.2.2

Avaliacéo

A avaliacéo é a ligagéo entre o AG e o problema a ser solucionado.
Ela é feita através de uma funcdo que melhor representa o problema e
tem por objetivo oferecer uma medida de aptiddo de cada individuo na
populacdo corrente, que ira dirigir o processo de busca. Dado um
cromossomo, a funcdo de avaliagdo consiste em associar-se um valor
numerico, o qual supde-se proporcional a “utilidade” ou a “habilidade”do

individuo representado em solucionar o problema em questao.

2.2.3

Operadores genéticos

Operadores genéticos sao algoritmos que modificam ou replicam
genes de individuos de uma geracao para outra, possibilitando evoluir a
solugcdo. Os mais conhecidos sdo os de reproducdo, crossover
(cruzamento) e mutacao.

A reproducdo € um componente essencial de um Algoritmo
Genético. Este operador, baseado no valor da aptiddo dos individuos,
seleciona aqueles que fardo parte da préxima geracdo. Com isto os
cromossomos mais aptos (valor de aptiddo maior) tém maior
probabilidade de contribuir para a formacdo de um ou mais individuos da

populacdo seguinte. Existem basicamente os seguintes métodos: troca de
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toda a populacao; troca de toda populagdo com elitismo, onde todos os
cromossomos sao substituidos, sendo o cromossomo mais apto da
populacao corrente copiado para a populacédo seguinte e troca parcial da
populacdo (steady state), onde os M melhores individuos da populacdo
corrente séo copiados para a populagéo seguinte [13; 14; 17].

Os operadores de mutagdo séo responsaveis pela divergéncia das
solucdes, explorando o espaco de busca; enquanto os operadores de
cruzamento fazem com que as solu¢des se combinem, tirando proveito de
determinado subespaco de busca. Esses operadores variam de acordo
com a representacao utilizada. Neste trabalho, as simula¢cdes com AG
utiizam a representacdo real e os operadores relacionados serdo
descritos a seguir. Outros operadores podem ser encontrados na literatura
[17].

O operador real mais usual é o cruzamento aritmético. Este
consiste de uma combinacao linear entre dois genes, conforme mostrado

na equacéao 2-1.

Ve = f(vpl,vpz) =a vy +t(A—a) vy (2-1)

onde a € [0,1] € uma variavel aleatéria e vy € o valor do gene filho, gerado
em funcao dos valores dos genes dos pais vy, € Vp,.

Entre as mutagbes, os dois tipos mais comuns sdo a mutacgdo
uniforme e a ndo uniforme. A uniforme explora todo o espaco de busca

igualmente, equacao 2-2, sendo independente dos pais.
Vg = a- (Vmax = Vmin) t Vmin (2-2)

onde V., € Vmin S0, respectivamente, os valores maximo e minimo que
tal gene pode assumir, ou seja, as restricoes de limite desse gene.

Ja a mutacdo nao uniforme, faz com que os genes sorteados no
espaco se concentrem em torno do gene pai, em funcdo do numero de

geracdes decorrido e de um bit aleatorio.
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v,1 + Alt,v -V seo bit for 0
vp = f(Vp1) ={ p1 ( max pl) . f (2-3)
Vp1 — A(t, Vp1 — vml-n) se o bit for 1
t
Aty) =y (1-a"7") (2-4)

onde t € a geracdo atual e T o niumero maximo de iteracfes do algoritmo.
Por fim, b € um parametro que determina o grau de dependéncia de

acordo com o numero da geracao.

224

Parametros da evolugéao

Os parametros que mais influenciam o desempenho do AG séo:

Tamanho da populacdo : o tamanho da populacdo afeta o
desempenho global e a eficiéncia dos AGs. Uma populacdo muito
pequena oferece uma pequena cobertura do espaco de busca, causando
uma queda no desempenho. Uma populagcdo suficientemente grande
fornece uma melhor cobertura do dominio do problema e previne a
convergéncia prematura para solucbes locais. Entretanto, com uma
grande populagcédo tornam-se necessarios mais recursos computacionais,
ou um tempo maior de processamento do problema. Logo, deve-se
buscar um ponto de equilibrio no que diz respeito ao tamanho escolhido
para a populacao.

Taxa de cruzamento : é a probabilidade de um individuo ser
recombinado com outro. Quanto maior for essa taxa, mais rapidamente
novas estruturas serdo introduzidas na populagéo. Entretanto, isso pode
gerar um efeito indesejavel, pois a maior parte da populacdo sera
substituida, ocorrendo, assim, perda da variedade genética, podendo
ocorrer perda de estruturas de alta aptiddo e convergéncia a uma
populacdo com individuos extremamente parecidos, individuos estes de
solugdo boa ou ndo. Com um valor baixo, o algoritmo pode tornar-se

muito lento para oferecer uma resposta aceitavel.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1021493/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1021493/CA

29

Taxa de mutagdo : é a probabilidade do conteiudo de um gene do
cromossomo ser alterado aleatoriamente. A taxa de mutagéo previne que
uma dada populacéo figue estagnada em um valor, além de possibilitar
que se chegue a qualquer ponto do espaco de busca. Porém, deve-se
evitar uma taxa de mutagdo muito alta, uma vez que pode tornar a busca
essencialmente aleatoria, prejudicando fortemente a convergéncia para
uma solucéo 6tima.

GAP: controla a porcentagem da populacdo que sera substituida
durante a proxima geragdo (substituicdo total, substituicdo com elitismo,
substituicdo dos piores individuos da populacdo atual, substituicdo parcial
da populacédo sem duplicatas).

Numero de geracdes : representa o numero total de ciclos de
evolucdo do AG, sendo este um de seus critérios de parada. Um namero
de geragbes muito pequeno causa uma queda no desempenho, pois
pode-se terminar a evolucdo antes de se ter alcancado a convergéncia
para a solucdo de um problema. Para um valor grande faz-se necessario

um maior tempo de processamento.

2.3

Programacao Genética

A Programacao Genética (PG) [13; 18 - 20] € uma técnica da CE
que cria solucdes (equacdes matematicas ou programas de computador)
para problemas, automaticamente. Esta técnica tem sido utilizada em
diversas areas como a Biotecnologia, Engenharia Elétrica, Analises
Financeiras, Processamento de Imagem e Mineracéo de Dados [21].

Dentro de um espagco grande e restrito de programas de
computador, a PG realiza uma busca pelos melhores individuos
(programas) que resolvem um determinado problema. Esta busca é feita
de forma a sintetizar e selecionar os programas envolvidos, através de
operadores genéticos e populacionais [13].

Cada individuo pode ser denotado por uma expressao matematica
composta por funcdes e terminais, codificados através de uma estrutura

de arvore (figura 2.2).
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(+)

0 W | +exy)

x
a)

( (b)

Figura 2.2. Representagéo do programa "x* + y": (a) Representacdo sob a forma de

arvore; (b) forma pré-fixada.

As funcdes aparecem nos vértices internos da arvore e podem ser
desde operacdes aritméticas (como "soma", "subtracdo", "multiplicacédo"” e
"divisdo"), funcbes matematicas (como "seno", "cosseno” e "tangente"),
operacOes booleanas (como "and", "or" e "not"), operadores condicionais
(como "if" e "else") e funcdes de iteragcdo (como "for" e "while"), até
funcBes de recursdo ou especificas do dominio do problema. J& os
terminais sdo representados por variaveis de entradas e constantes
(numeros reais ou binarios, de acordo com o problema) e aparecem nos
vértices extremos da arvore (folhas).

A sintese dos programas ocorre a partir dos conjuntos de terminais
e de funcbes. Para que os programas criados pela PG sejam validos, é
necessario que os conjuntos de funcdes e de terminais atendam a
propriedade de fechamento. Esta propriedade determina que cada fungéo
deve aceitar, como seus argumentos, qualquer valor que possa ser
retornado por qualquer funcdo ou terminal, garantindo que qualquer
arvore gerada possa ser avaliada corretamente.

Para a aplicacdo da PG a um determinado problema deve-se:

* determinar os conjuntos de terminais e func¢des primitivas que
serédo utilizadas;

» definir uma medida de aptidao;

» estabelecer parametros para controlar a execucao;

» definir um método para determinar o resultado;

» definir um critério para terminar a execucao.
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A aptiddo € medida a partir de uma funcdo de avaliagdo que
verifica 0 quao bem um programa executa sua tarefa em um dado
problema. Em um caso de aproximacdo de funcdo, ou previsdo, a
avaliacdo é o erro resultante da diferenca entre a saida gerada pela PG e
um alvo, sendo que, quanto mais proximo de zero, melhor é o programa.

O processo de evolucdo da PG se assemelha ao processo de
evolucdo dos AGs, apresentado na secdo 2.2. Os individuos da
populacao inicial aleatéria, agora formada por programas de computador,
tém seus tamanhos (altura da arvore) limitados por um parametro. Cada
individuo da populacdo inicial é avaliado, e os de maior aptiddo sao
selecionados por alguma heuristica (método da roleta, torneio etc. [22])
para a aplicacdo dos operadores genéticos. Apos a aplicacdo dos
operadores genéticos, 0s programas resultantes passam pelo critério de
parada, que pode ser um numero maximo de gera¢cfes ou a chegada a
um ponto satisfatorio do problema. Caso o critério de parada néo seja
atendido, os programas passam para a populacdo da nova geracao e as
etapas sao repetidas.

Os operadores genéticos utilizados na PG sdo diferentes dos
utiizados nos AGs, devido a diferenca na representacdo de seus

individuos. Os operadores séo [13]:

* Reproducao Direta: o individuo da populacdo é selecionado de
acordo com algum método baseado na aptiddo e € copiado,

sem qualquer alteracdo, para a proxima geracao;

A e W

Figura 2.3. Operador genético de Reproducédo para PG. O individuo é copiado para a

préxima geracao.

* Cruzamento (crossover): dois individuos sédo selecionados, e

um ponto de corte é escolhido aleatoriamente em cada um dos
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genitores. As subarvores resultantes sdo permutadas, formando

Nnovos programas para a proxima geragao;

Figura 2.4. Operador genético de Cruzamento para PG. O cruzamento entre 0s

individuos P1 e P2 geram os individuos P3 e P4.

Mutacdo: seleciona aleatoriamente uma aresta qualquer da
estrutura em arvore. Em seguida, esta operagdo remove a
subarvore que esta neste ponto e insere uma nova subarvore,

gerada aleatoriamente.

Figura 2.5. Operador genético de Mutacdo para PG. Uma subarvore aleatéria substitui a

subarvore que esta abaixo de um ponto selecionado.

Permutacédo: escolhe-se um ponto interno de um programa e 0s
ramos sao permutados. A permutacdo a ser realizada €
escolhida aleatoriamente (para 3 ramos existem 3!
possibilidades de permutac&o). Se o programa for uma funcéo

comutativa, a permutacdo nédo tem efeito;
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x-y)y ° G-®y °
OO NONR
SRR ¥ &

Figura 2.6. Operador genético de Permutagéo para PG. Os elementos x e y, da

subtragédo, foram permutados pelo operador genético.

* Edicdo: proporciona um meio para editar e simplificar
expressdes (por exemplo, no dominio booleano, um programa
"(and x x)" é substituido por "x", "(not(not(x))" € substituido por
"X"). A edicdo pode ser utilizada de duas formas, externa a
execucdo, obtendo uma saida mais legivel, e durante a
execucdo, produzindo uma saida simplificada. Este operador
genético consome muito tempo e sua frequéncia de aplicacéo

pode ser controlada através de um parametro;

x+x)-x ‘ X
Q. We ®
© &

Figura 2.7. Operador genético de Edigdo para PG. O programa foi simplificado pelo

operador genético.

* Encapsulamento: seleciona aleatoriamente subarvores e atribui
a elas um nome para que sejam referenciadas e utilizadas
posteriormente. Para esta atribuicdo, seleciona-se um ponto
interno aleatorio de um individuo, remove-se a subéarvore no
ponto selecionado e uma nova funcdo € definida para
referenciar esta subarvore. A esta nova funcédo € atribuido um
nome, e o conjunto de func¢des é acrescido desta nova funcgéo.
Uma chamada da fung¢do encapsulada é criada para o ponto
selecionado do individuo. A funcdo encapsulada € fator
potencial para interromper o efeito de cruzamento, pois a

funcdo torna-se um ponto indivisivel;


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1021493/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1021493/CA

34

(x+%)-y ‘ Fo-y o
ORI ORRE)
CRRE

Fy:

Figura 2.8. Operador genético de Encapsulamento para PG. A fun¢éo "F, = (x + x)" foi

encapsulada pelo operador genético.

» Destruicdo (decimation): € uma forma de reduzir o nimero de
individuos com baixa aptiddo nas primeiras geracbes. E
controlado por dois parametros: a porcentagem de individuos
mantidos e a condicdo que especifica quando este operador
sera chamado. Individuos sdo selecionados para permanecer,
com base na aptiddo. Por exemplo, se a porcentagem for igual
a 10%, e a geracgao O for a condi¢céo que especifica quando este
operador sera chamado, somente 10% da populacéo

permanecera na geracéo 0.

Os parametros de controle estdo descritos na tabela 2.1.

Parametros de controle

tamanho da populacao frequéncia de edicdo
numero maximo de geragbes taxa de encapsulamento

~ condi¢do de chamada de
taxa de reproducdo -
destruicao

taxa de mutagado taxa de destruicao

método de geracdo da

taxa de cruzamento o
populacdo inicial

taxa de distribuicdo dos pontos método de sele¢do do pai

de cruzamento (primeiro e segundo)

uso de ajustes de medida de

altura da arvore .
aptidao

taxa de permutacao uso de elitismo

Tabela 2.1. Parametros de controle de um algoritmo de PG.
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2.4

Programacao Genética Multigénica

A PG cria um programa de computador automaticamente, como
visto na secao 2.3. Este programa de computador pode ser uma equacgao
matematica que prediz uma variavel de saida Y; (sendo i, o numero de
elementos) a partir de uma variavel de entrada X;; (sendo i o nimero da
linha e j o numero da coluna do elemento). A Programacao Genética
Multigénica (PGMG) [23; 24] pode ser encarada como uma generalizacao
da PG tradicional, pois denota um individuo como um complexo de
estrutura em arvores, também chamados de genes, que da mesma forma

que a PG recebe uma variavel de entrada X;;, buscando predizer uma

variavel de saida Y; (figura 2.9).

GiXp | Gy | G oo Gp(Xy)
] | l |

P LT 8 v
/N { A

Figura 2.9. Exemplo de um individuo multigénico [25].

Cada arvore desta estrutura é uma solucdo parcial para o
problema, sendo que a saida final pode ser resultado da combinacao
linear, dada por:

Y, = Bo+ X8-1Ba4Ga (2-3)

Y; é a saida resultante de um individuo qualquer da populacéo, 3, €
o coeficiente linear (ou intercepto), B, sao parametros lineares e (G,4, onde
d=1,2,3,..,D; e D é o numero de arvores) sdo as saidas de cada
equacdo decodificada no individuo. Os B; desse método podem ser
estimados por minimos quadrados, levando-se em conta que o célculo do

erro g; = Y; — Y; é factivel. A partir desta métrica de erro, € possivel
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avaliar a qualidade global do individuo. E facil ver que quando D =1, a
PGMG reduz-se a solucéo obtida por uma PG classica.

Em relacdo aos operadores genéticos, a operacdo de mutacdo na
PGMG ¢é similar a efetuada na PG classica. No caso da operacédo de
cruzamento, é necessaria uma distingdo do nivel em que a operacao é
realizada, sendo possivel aplicar o cruzamento no baixo e no alto nivel
[25]. A figura 2.10 apresenta um individuo multigénico com cinco
equacdes (D = 5) efetuando uma operacdo de cruzamento de baixo nivel,
enquanto a figura 2.11 apresenta a operacado de mutacao.

O baixo nivel é o espaco onde é possivel manipular as estruturas
(terminais e funcdes) das equacdes presentes em um individuo. No caso,
tanto a mutacdo quanto o cruzamento de baixo nivel na PGMG sé&o
semelhantes ao modo efetuado na PG classica.

Indiv. 1 Indiv. 1
fighl—>| Gi(Xy) I GaXy) I Gy(Xy) | GXy) I Gs(Xy) | — | Gf*(Xy)l Go(Xy) | G3(X) | GyXy) | GiXy) |
eve
[ [ [ [ I I I I I |
10w DI O T AN N AN AN N AN
i, ¥ g WO, o ! L
Dol Indiv. 2 Indiv. 2
f;f:l* |G,,-(Xy) I Gxy) |GJ(X,) |G4(Xy) | G, | —l |G,,-(Xg) | G, |GJ(XI) |G4*(2@)| Gs(Xy) |
| | | | I I | I I |
Low N\ PA S SR 4 7N N N~ AN AN N

Level

N\ -|f VA VAN

Figura 2.10. Operagédo de cruzamento de baixo nivel em um individuo multigénico [25].

Indiv. 1 Indiv. 1
fig”l% loc | e |ow oo | om | — Lorow| sl cm| con| o
eve,
| | I | | | I | | I
tow D oS O /N ™ A A Y
) I
Level_’?/\‘j LAY A L™

Figura 2.11. Operagédo de mutacao em um individuo multigénico [25].

Um exemplo de cruzamento de alto nivel para um individuo com
cinco equacgdes é apresentado na figura 2.12. O alto nivel € o espag¢o em
gue se manipulam de forma macro as equacdes presentes no individuo.
Logo, verifica-se que a partir de dois pontos aleatorios € permutado um

namero de equacdes, neste caso trés, de um individuo para o outro. Este
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ponto de corte aleatério pode ser simétrico, ou seja, trocando o0 mesmo
namero de equacgdes entre individuos, ou assimétrico caso contrario. Os
efeitos do cruzamento de alto nivel tendem a afetar mais
substancialmente a saida resultante, do que a operacdo de cruzamento

de baixo nivel e a mutagao.

; Indiv. 1 Indiv. 1
High —>| Gi(X) | GAX) I G:X) | GX) | G:X) | —b | G | G0 | Gs*(Xle X)) | G
L T L L L 1 N S N N
o . OO OSB! Y S S Ot Ny of b
Lo S X LA Y A PAN

iIndiv. 2 ndiv. 2

f lghl“’ low | s Jow | aw | s | ——> |ow | s {ow [orw lowm |
s [ & 1 I i [ e [ T
iww d o vdo 0 A A Ta et at
Level > N 1 N |

Figura 2.12. Operagédo de cruzamento de alto nivel em um individuo multigénico [25].

2.5

Otimizacéo por Programacéo Genética

Em 2008, Pujol e Poli apresentaram o algoritmo Parameter
Mapping Approach (PMA) [20], que consiste basicamente em, dado um
vetor X; de parametros o6timos que minimizam a funcdo objetivo,
encontrar, a partir de parametros X; arbitrarios (default), uma funcéo
pma(X;), tal que X; =~ pma(X;). A figura 2.13 ilustra um exemplo desse

processo.

X2 X;

v * 2 )

X, / \ X
X, 0

S5 ) Xf=X;%05-2

Figura 2.13. Exemplificacdo do algoritmo PMA [25].

Portanto, a PG é utilizada para sintetizar essa funcao, a partir do

uso de operadores de recombinacdo e mutacdo. E facil notar que o
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método funciona relativamente bem em problemas cujas solu¢des sao
triviais, como exibido em [20]. Por exemplo, considere X;" = 0, para todo i
como o vetor de solugBes Otimas para uma fungdo. Entéo, basta a PG
encontrar uma funcdo pma(X;) = X; — X;, que o problema de otimizacao &
concluido com otimalidade.

Entretanto, quando o conjunto de solugdes 6timas nao é trivial, o
PMA tende a enfrentar maiores dificuldades. A figura 2.14a e 2.14b
dispéem, graficamente, solugbes Otimas quando X/ =1 e X;=1+n;
(onde r; € um valor de uma distribuicdo uniforme, com valores entre -1 a

1), respectivamente.

(&)
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Figura 2.14. Solucdo trivial (a) e ndo trivial (b) [26].

Logo, buscar um pma(X;) tal que demonstre um comportamento
semelhante ao da figura 2.14b € notoriamente mais complexo do que o da
figura 2.14a. Este caso é relatado em [20], que apresenta uma maior
incidéncia de resultados inferiores.

Em [26], uma solucdo foi proposta, onde estabelece-se um
conjunto de funcbes responsaveis em buscar determinados parametros,
ao invés de uma Unica ser incumbida por todos. Esta solugdo €
denominada de Otimizac&o por Programacao Genética (OPG).

De forma ampla, o método OPG consiste em sintetizar uma
quantidade k de funcdes a partir da PGMG. Para exemplificar a distingao
entre PMA e OPG, considere-se a figura 2.15 que demonstra o0s
parametros 6timos (pontos no grafico) de um problema de otimizacao
hipotético. A figura 2.15a apresenta a funcdo que deve ser encontrada

pelo PMA para solucionar o problema hipotético de otimizacdo, enquanto
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que a figura 2.15b exibe, para o0 mesmo problema, a solugcédo encontrada
pelo OPG. Neste caso, k = 3, logo o0 método OPG particiona, em trés, o
namero de parametros que sao buscados, dispondo para cada funcdo a
responsabilidade de otimizar uma terca parte do problema. No limite,
qguando k = n, sendo n 0 numero de parametros a serem otimizados, 0
método OPG elabora para cada parametro uma funcédo que recebe um

valor arbitrario e retorna este transformado pela funcdo decodificada no

individuo.
106 - T T T t .: T 1 1 1
a) : " b Sl
% PMAX) N _
oGP
T
a -
; & Tl ] LS g
E_ I} g A0+
p |} :1|.
) A
oGP
a . , :
¢ 2 4 6 F @ W@ M 0 2 4 6 & 10 12 M
Engex Inchex

Figura 2.15. Exemplo da distin¢do entre as solu¢des encontradas por PMA e OPG [26].

Da mesma forma, quando k = 1, o OPG se resume ao PMA. Cabe
ressaltar que no caso limite (k = n), ndo € necessario incluir variaveis de
entrada (o vetor X;, como no exemplo) como terminal de entrada da OPG,
bastando somente incluir as constantes. Como cada funcédo retorna
somente um valor para um dos parametros da funcéo objetivo, este pode
ser representado por um numero que € resultado de combinacdes
aritméticas de constantes de entrada.

De forma geral, o pseudo-cédigo [26] do método OPG, para uma

funcao objetivo qualquer, é descrito na figura 2.16.
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Definir parametros da OPG;
Definir k;
t=0;
Iniciar Populagéo(t);
Fit = Avaliar (Populacao(t));
Enquanto Fit # Critério de parada
t=t+1,
Populacgéo(t) = Seleciona(Populacéo(t-1));
Populagéo(t) = AplicaOper ador es(Populacéo(t));
Fit = Avaliar (Populacao(t));
Fim
Retorna Populacgao(t);
Fim

Figura 2.16. Pseudo-cédigo do método OPG.

Entdo, o algoritmo de otimizagdo OPG tem inicio a partir da
especificacdo dos parametros populacionais (tamanho da populagéo,
namero de geracdes etc.) e dos operadores genéticos (taxa de
cruzamento, mutacdo etc.), que sdo comumente definidos em uma
execucdo de Programacdo Genética, ou de Programacdo Genética
Multigénica. Na sequéncia, é estabelecido pelo usuario o valor de k, que é
o numero de funcBes incorporadas em um individuo.

A partir dessas especificacdes, uma populagéo de individuos com k
funcbes € gerada aleatoriamente. As solucdes expressas por cada
individuo sdo avaliadas na funcdo objetivo do problema de otimizacao
explorado. Ap6s toda a populacdo ter sido avaliada, verifica-se se o
critério de parada foi atendido; se sim, retorna a populacdo atual; caso
contrario, o algoritmo entra em um loop que sO € interrompido caso o
critério de parada seja alcancado.

Durante o loop, sdo efetuadas trés operacdes: selecao, aplicacédo
de operadores e avaliacdo. A primeira consiste em escolher, a partir de
algum método heuristico (roleta, torneio etc.) [20], os entes da préxima
populacdo. Entdo, nesta nova populacdo, sdo aplicados operadores de
cruzamento de baixo e alto nivel e a mutacéo.

Esta nova populacdo € reavaliada, e novamente é testado se o

critério de parada do algoritmo foi alcancado; se for atendido, a populagéo
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atual é retornada; caso contrario, este processo € retomado quantas
vezes for necessario.

Em [26], o método OPG foi submetido aos mesmos testes
realizados pelo PMA, em 2008, por Pujol e Poli [20], obtendo resultados

melhores, para a maioria dos casos benchmark, do que o PMA.
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3

Aglomerados atdmicos e moleculares

3.1

Introducao

Aglomerados, também chamados de agregados, podem ser
compostos por algumas unidades ou milhdes de atomos ou moléculas [1].
Os aglomerados possuem propriedades diferentes quando comparados
as moléculas isoladas ou grandes pedacos de matéria. Por exemplo,
alguns metais (e.g. paladdio) ndo sdo magnéticos no estado sélido, mas
apresentam magnetismo quando formam agregados. Outra razéo
importante para este tipo de estudo € o entendimento da evolucao das
propriedades com o aumento gradual do tamanho dos aglomerados [1].

A teoria e a modelagem computacional tem um papel muito
importante no estudo dos aglomerados, ja que muitas das suas
propriedades sao dificeis de serem medidas experimentalmente e dados
de espectroscopia sdo geralmente interpretados em termos de modelos

tedricos.

3.2

Otimizagé&o estrutural de aglomerados

Quando um calculo empirico, semiempirico ou ab initio é usado
para descrever as interacdes de um aglomerado, um dos primeiros
objetivos € encontrar o arranjo de atomos (ou ions, ou moléculas) que
corresponde a menor energia, ou seja, 0 minimo global na superficie de
energia potencial [27]. A importancia de encontrar o aglomerado que
corresponde ao minimo global se da por este ser o candidato mais
provavel de ser formado, ja que € o mais estavel. Porém, dependendo
das condicbes experimentais (temperatura, pressao, fluxos etc.),

estruturas de metaestaveis podem ser formadas, sendo importante
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estudar ndo somente o aglomerado de menor energia, mas também

aqueles de energia préxima.

3.3

Otimizagé&o estrutural de aglomerados de carbono

Um exemplo de otimizacdo estrutural de aglomerados pode ser
visto em [9] e [10], onde Doye e Wales analisaram a geometria de
aglomerados de carbono. Aglomerados de carbono de diferentes
tamanhos foram submetidos a um processo de otimizagcdo de geometria
envolvendo varias etapas de um algoritmo estocastico em conjunto com
simulacdes de dinamica molecular utilizando um potencial de Morse para
o célculo da energia potencial. Esse processo de otimizacdo teve como
objetivo encontrar a geometria de menor energia, minimo global, para
cada tamanho de aglomerado.

O potencial de Morse foi escolhido, por Doye e Wales, devido a sua
simplicidade, pois é possivel realizar mudancas drasticas e sistematicas
na superficie de energia potencial de um aglomerado, alterando-se
apenas o valor de um parametro. Este parametro determina o alcance do

potencial para um par de atomos e sua equacgao pode ser escrita como:

b= €Sy A7) 2

Vu = Zi<j epo(l_r‘!j) (epo(l_r‘!j) — 2) (3-1)

onde e=1 e ry=1 definem as unidades reduzidas de energia e
comprimento, respectivamente; p, = By, € 1;; representa a distancia entre
0s atomos i e j nestas unidades reduzidas.

A unidade reduzida expressa grandezas moleculares e atdmicas
por niumeros da ordem de poténcias de dez, com expoentes relativamente
pequenos, 0 que reduz o numero de erros de arredondamento

computacional, devido ao limite da memaria dos computadores, e facilita a
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interpretacdo das grandezas expressas, evitando numeros muito
pequenos ou grandes.

O parametro p, determina o alcance da parte atrativa do potencial
de Morse. Como pode ser visto na figura 3.1, valores baixos de p,
resultam em um potencial mais suave e de maior alcance, e valores mais
altos resultam em um potencial de maior inclinacdo e menor alcance. O
parametro p, afeta mais drasticamente a inclinacdo do potencial para

menores distancias interatbmicas.

Energy /¢
S
[+

™
rij‘ 3

Figura 3.1. Curvas do potencial de Morse para diferentes valores de p,. Cada curva

possui uma legenda referente ao seu valor de p,. A figura foi reproduzida da Ref. [9].

Para avaliar a geometria dos aglomerados de carbono, Doye e
Wales realizaram otimizacdes considerando varios valores de p,
conforme as curvas apresentadas na figura 3.2, ou seja, assumindo o0s
valores iguais a: 3, 6, 10 e 14. A tabela 3.1 apresenta a energia minima
global, encontrada em [9] e [10], para cada aglomerado de carbono de 5 a

25 atomos, alterando o valor p,.
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Namero de
atomos Po=3 Po=6 Po=10 Po=14
5 -9,299500 -9,044930 -9,003565 -9,000283
6 -13,544229 -12,487810 -12,094943 -12,018170
7 -17,552961 -16,207580 -15,956512 -15,883113
8 -22,042901 -19,327420 -18,964638 -18,883688
9 -26,778449 -23,417190 -22,850758 -22,644892
10 -31,888630 -27,473283 -26,583857 -26,132735
11 -37,930817 -31,521880 -30,265230 -29,596054
12 -44,097880 -36,400278 -34,366755 -33,332305
13 -51,737046 -42,439863 -39,662975 -37,258877
14 -56,754744 -45,619277 -42,675222 -40,798348
15 -63,162119 -49,748409 -46,541404 -44,806437
16 -69,140648 -53,845835 -50,261947 -48,814517
17 -75,662417 -57,941386 -53,983559 -52,822588
18 -82,579266 -62,689245 -57,657135 -56,830907
19 -90,647461 -68,492285 -62,166843 -60,812425
20 -97,417393 -72,507782 -65,679115 -64,791953
21 -104,336946 -76,529139 -69,449904 -68,783571
22 -112,041223 -81,136735 -73,494292 -72,791747
23 -120,786879 -86,735494 -78,325380 -77,302495
24 -127,884549 -90,685398 -82,370214 -81,309508
25 -136,072704 -95,127899 -86,989688 -85,477376

Tabela 3.1. Energia minima global encontrada nas Refs. [9] e [10] para os varios valores

de p, considerados (3, 6, 10 e 14). As energias estao em €.

3.4

Otimizacéo estrutural de aglomerados por Algoritmos Genéticos

Como estruturas metaestaveis de baixa energia podem ser
formadas, e 0 numero de minimos aumenta exponencialmente com o
aumento do tamanho do aglomerado, encontrar o minimo global é uma
tarefa que envolve um alto custo computacional. J& foi provado que
métodos como simulacdo Monte Carlo, Dinamica Molecular e Simulated
Anneling possuem dificuldades para encontrar o minimo global com
alguns tipos de interacdes [1]. De forma alternativa, Algoritmos Genéticos
(AG) tém sido utilizados na otimizacdo de geometria de aglomerados
atdbmicos e moleculares, permitindo encontrar o minimo global e os
minimos locais relevantes a um custo computacional razoavel [1; 6; 27 -
29].

O uso de AG para a otimizacdo da geometria de aglomerados teve
inicio na década de 1990 por Hartke [7] e Xiao e Williams [8] para a
otimizacdo de pequenos aglomerados de silicio e agregados moleculares,
respectivamente. Em ambos os casos, a geometria dos aglomerados era

codificada por bits. Depois de seu trabalho pioneiro, Hartke publicou o
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resultado da otimizacdo da geometria por AG para outros aglomerados,
tais como agua [30] e mercurio [31].

Uma evolucéo importante para a otimizacdo dos aglomerados por
AG foi introduzida por Zeiri, que passou a representar a estrutura do
aglomerado através de numeros reais [32]. Essa metodologia permitiu
representar a posicdo dos elementos de forma continua, removendo a
necessidade de codificacdo e decodificacdo do cromossomo binario. Em
seguida, Deaven e Ho desenvolveram um algoritmo hibrido onde uma
minimizacdo local por gradiente € aplicada sempre que uma nova
estrutura é gerada pelo AG [33]. A introducdo da minimizacdo local
transforma a curva do potencial de energia em uma superficie de degraus,
onde cada degrau corresponde a uma base de atracdo, como mostrado
na figura 3.2. Essa simplificacdo facilita consideravelmente a busca pelo
minimo global, reduzindo o espaco de busca. Nesse contexto, a utilizacdo
da minimizacéo local corresponde a uma evolucao lamarquiana, ao inves
da darwiniana, ja que os individuos agregam aos Seus Cromossomos
caracteristicas que adquiriram pela minimizacéo local, alterando parte do

gue foi herdado.

M w

Figura 3.2. Simplificagdo da superficie de energia por degraus.

Outra melhoria introduzida por Deaven e Ho foi a ado¢ao de um
novo operador tridimensional, chamado de corte e unido (em inglés, cut
and splice) [33]. Este operador da um significado fisico maior ao processo
de crossover. Neste caso, bons esquemas correspondem as regides dos
aglomerados pais que possuem energia local mais baixa. Deaven e Ho
aplicaram este operador na otimizacdo de aglomerados de carbono
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usando potenciais empiricos, permitindo encontrar muito mais minimos de
baixa energia que outros operadores [1].

Em 2009, Vilela Neto [5] propds um novo operador genético para
combinar aglomerados que possuam mais de um tipo de atomo. Este
operador se baseia em uma variacdo do operador corte e unido
combinada com a metodologia de um operador para problemas baseados
em ordem [17]. Este operador mais recente nao gera individuos invalidos
para aglomerados com mais de um tipo de atomo

Com os objetivos de evitar a estagnacao e manter a diversidade da
populacdo, um ou mais operadores de mutacdo sdo introduzidos nos
Algoritmos Genéticos. Johnston apresentou uma diversidade de
operadores para aglomerados atbmicos em [1], que foram estendidos aos
aglomerados moleculares em [5].

Devido ao elevado numero de avaliacdes, e como a funcéo
objetivo envolve o célculo da energia, métodos aproximados (empiricos e
semiempiricos) sdo mais utilizados devido ao baixo custo computacional.
Mais recentemente, Alexandrova e Boldyrev apresentaram a otimizacao
de diversos aglomerados usando métodos quanticos para o calculo da
energia, tais como o método da Teoria do Funcional da Densidade (DFT)
[28; 29].
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4
Otimizacao estrutural de aglomerados de carbono por

Programacao Genética

4.1

Introducao

O capitulo 2 mostra que o recente método de otimizacdo OPG é
superior, para a maioria dos casos benchmark, em relacdo ao PMA,
conforme os testes de Koshiyama et al. em [26]. Analisando estes
resultados e o historico do uso de Algoritmos Genéticos na otimizagéo de
aglomerados, conforme o capitulo 3, inicia-se, neste trabalho, a
abordagem de otimizacgé&o estrutural de aglomerados por OPG.

Este trabalho visa a otimizagdo estrutural de aglomerados de
carbono de 5 a 25 atomos. Para validacdo do uso do método OPG, duas
abordagens diferentes e independentes sdo realizadas. A primeira
consiste na otimizagcdo por AG e a segunda por OPG, possibilitando,
assim, a comparacdo entre os dois métodos. Nos dois casos, a energia
potencial do sistema € calculada pelo potencial de Morse.

Outra analise é feita através da comparacéo dos resultados com o
valor de menor energia de cada aglomerado, tendo em vista que estes
valores sdo conhecidos e estédo disponiveis em [10]. A geometria de cada
aglomerado, também, € comparada com os aglomerados disponibilizados

por Doye e Wales [10].

4.2
Metodologia

Todos os programas desenvolvidos neste trabalho foram feitos no
MATLAB e utilizam precisdo dupla em seus calculos. Para as simulagdes,
foi utilizado um computador Intel® Core™ i7, CPU X980 @3,33 GHz,
8,00Gb de memdria RAM, barramento de 64 bits e sistema operacional

Windows 7 Professional.
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Tanto para o AG quanto para o OPG, foram realizadas dez
otimizacbes para cada aglomerado de carbono, de 5 a 25 &atomos,
assumindo quatro valores diferentes para o parametro p, (3, 6, 10 e 14;
tais valores foram escolhidos em razéo dos valores assumidos em [9] e
[10]). Foram realizadas, ao todo, 840 simulagcdes com o AG e 840
simulagcées com o OPG, de modo a permitir uma comparagao entre 0s

dois métodos e os resultados apresentados em [10].

4.2.1

Algoritmo Genético

Por se tratar de um problema de otimizacdo estrutural de um
aglomerado atémico, foram utilizados trés genes em numeros reais (X, y e
2), para representar a posicdo de cada &tomo. Logo o tamanho do
cromossomo € igual a 3N, onde N é o numero total de &tomos. Os valores
para X, y e z foram limitados entre -1 e 1, em razao dos valores assumidos
em [9] e [10]. A figura 4.1 mostra um exemplo de cromossomo para um

aglomerado com trés atomos.

X110 VY1 21| X | Y2 | 22| X |Ya]| 23

Figura 4.1. Cromossomo de um aglomerado atémico para o AG.

O AG foi criado através do pacote Global Optimization Toolbox do
MATLAB. O potencial de Morse foi implementado e é chamado pelo
toolbox. Conforme descrito na secédo 3.3, as unidades reduzidas de
energia e comprimento, para este potencial, sdo definidas pore =1 e
o = 1.

Os parametros modificados, no toolbox, para a geragdo do codigo

foram:
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e Tamanho da populacao: 50;
* Numero de geracdes: 10.000;

e Critério de parada: 10.000 geracoes.

Os operadores utilizados, no AG foram:

* Migracdo: 20% - especifica quantos individuos sdo copiados de
uma subpopulagdo para outra subpopulacdo. Os melhores
individuos de uma subpopulacédo subtitui os piores individuos da
outra subpopulacéao.

e Cruzamento: 80%;

 Mutacdo: adaptive feasible - gera posicdes aleatérias com
direcbes adaptativas em relacdo a ultima geragdo bem ou mal

sucedida. Os limites de x, y e zforam limitados entre -1 e 1.

4.2.2

Otimiza ¢ao por Programacéo Genética

Assim como na otimizacdo por AG, foram utilizados trés genes
para representar a posicdo X, y e z de cada atomo. Mas, nesta
abordagem, o valor de cada gene é determinado por um programa. Logo
o tamanho do cromossomo também é igual a 3N, onde N € o numero total
de atomos. A figura 4.2 mostra um exemplo de cromossomo do OPG para
um aglomerado com trés atomos. Para a otimizacéo por OPG, os valores
de x, y e z ndo foram limitados, a limitacdo dos valores esta nos valores

dos terminais de cada programa, conforme a tabela 4.1.

Fodoodsdodododods

Figura 4.2. Cromossomo de um aglomerado atémico para o OPG.
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Terminais

Funcgbes

Constantes entre
[-0,125; 0,125].

Soma, subtracéo e produto.

Tabela 4.1. Terminais e funcdes do OPG.
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O intervalo dos terminais foi definido através de testes de

desempenho do OPG, e o mesmo apresentou 0os melhores resultados. Os
intervalos testados foram: [-10; 10], [-1; 1], [-0,5; 0,9], [-0,25; 0,25] e [-0,125;

0,125].

Este algoritmo foi desenvolvido utilizando elementos da biblioteca
GPTIPS [34] de PGMG para o MATLAB. As principais configuragdes do

OPG estdo detalhadas na tabela 4.2.

Caracteristica do Algoritmo Parametro
Tamanho da populagéo 50
Altura maxima da arvore 3
Maximo de nds por arvore N&o ha um ndmero
p maximo
Nidmero de casas decimais em cada n6 3
Numero limite de gerag8es 10.000
Individuos participando no torneio 50

Probabilidade de cruzamento de baixo nivel
Probabilidade de cruzamento de alto nivel
Probabilidade de mutagéo
Probabilidade de clonagem

Taxa de elitismo

35%
100%
60%
5%
2%

Tabela 4.2. Principais configuragdes do OPG.

4.3

Resultados e discussoes

4.3.1

Potencial de Morse

Para validacdo da implementacdo do potencial de Morse, os

aglomerados encontrados por Doye e Wales [10] foram utilizados como

entrada do programa que calcula a energia através deste potencial. As
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tabelas 4.3, 4.4, 45 e 4.6 apresentam os valores calculados neste
trabalho (Ecac) e os valores da energia minima global (EMG), encontrados
por Doye e Wales, para os aglomerados indicados nas tabelas. Para esta
validacdo, so foram utilizados os aglomerados listados nas tabelas 4.3,
4.4, 45 e 4.6, porque estes sdo 0s Unicos aglomerados com EMG
disponiveis em [24].

Os resultados mostram que o potencial de Morse foi implementado
de forma correta, encontrando a mesma energia para todos o0s

aglomerados disponiveis em [24].

NUmero de po=3
Atomos EMG Ecalc
11 -37,930817 -37,930817
14 -56,754744 -56,754744
15 -63,162119 -63,162119
16 -69,140648 -69,140648
17 -75,662417 -75,662417
18 -82,579266 -82,579266

Tabela 4.3. Resultado do célculo de energia dos aglomerados (Ecalc) que apresentaram

energia minima global (EMG) em [10], com p, = 3. As energias estdo em e.

, A po =6
Namero de Atomos
EMG Ecalc
5 -9,044930 -9,044930
6 -12,487810 -12,487809
7 -16,207580 -16,207580
8 -19,327420 -19,327420
9 -23,417190 -23,417190
10 -27,473283 -27,473283
11 -31,521880 -31,521880
12 -36,400278 -36,400278
13 -42,439863 -42,439863
14 -45,619277 -45,619277
15 -49,748409 -49,748409
16 -53,845835 -53,845835
17 -57,941386 -57,941386
18 -62,689245 -62,689245
19 -68,492285 -68,492285
20 -72,507782 -72,507782
21 -76,529139 -76,529139
22 -81,136735 -81,136735
23 -86,735494 -86,735494
24 -90,685398 -90,685398
25 -95,127899 -95,127899

Tabela 4.4. Resultado do calculo de energia dos aglomerados (Ecalc) que apresentaram

energia minima global (EMG) em [10], com p, = 6. As energias estdo em e.
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NUmero de po =10
Atomos EMG Ecalc
21 -69,449904 -69,449904
22 -73,494292 -73,494292
23 -78,325380 -78,325380
24 -82,370214 -82,370214
25 -86,989688 -86,989688

Tabela 4.5. Resultado do célculo de energia dos aglomerados (Ecalc) que apresentaram

energia minima global (EMG) em [10], com p, = 10. As energias estdo em e.

Numero de po =14
Atomos EMG Ecalc
11 -29,596054 -29,596054

Tabela 4.6. Resultado do célculo de energia do aglomerado (Ecalc) que apresentou

energia minima global (EMG) em [10], com p, = 14. A energia esta em e.

4.3.2

Resultados das otimiza¢cdes

Dez simulagbes foram realizadas para cada aglomerado e para
cada valor do parametro p, (3, 6, 10 e 14), tanto para o AG, quanto para o
OPG (total de 80 simulagdes por aglomerado, sendo 40 utilizando AG e
40 utilizando OPG). Foi selecionado o melhor individuo (de menor
energia) de cada uma das dez simulagdes. A energia de cada aglomerado

pode ser observada nas tabelas 4.7 e 4.8.

Namero de Po=3 Po="6
Atomos AG OPG AG OPG
5 -9,299501 -9,299499 -9,044930 -9,044926
6 -13,544229 -13,544226 -12,487809 -12,487801
7 -17,552961 -17,552948 -16,207580 -15,563749
8 -22,042901 -22,042881 -19,327420 -19,327377
9 -26,778449 -26,778280 -23,417190 -23,417140
10 -31,888630 -31,888551 -26,579761 -27,473182
11 -37,930817 -37,930325 -29,705933 -31,521813
12 -44,097880 -44,097576 -34,755961 -36,400096
13 -51,737046 -51,737000 -38,780072 -42,439702
14 -56,754744 -56,754270 -43,425813 -45,618875
15 -63,162119 -63,161728 -49,748401 -49,748049
16 -69,140644 -69,137488 -51,608585 -53,836911
17 -75,662395 -75,634476 -57,800365 -57,792658
18 -82,579246 -82,496089 -59,427205 -62,549657
19 -90,647461 -90,646135 -65,181178 -65,959578
20 -97,417366 -97,416557 -67,639413 -68,849328
21 -104,311351 -104,191245 -70,686907 -75,552225
22 -111,514209 -112,006988 -77,435919 -80,407699
23 -120,782194 -120,783845 -77,855395 -83,745726
24 -127,882055 -127,630162 -84,024545 -87,920545
25 -134,533491 -135,392191 -85,999200 -93,592738

Tabela 4.7. Valor da energia encontrado pelos métodos OPG e AG para cada

aglomerado de carbono, com p, igual a 3 e 6. As energias estdo em €.
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Namero de po =10 po =14
Atomos AG OPG AG OPG
5 -9,003565 -9,003551 -9,000283 -9,000195
6 -12,009683 -12,094817 -12,000744 -12,017942
7 -15,018345 -15,956416 -15,001206 -15,882874
8 -18,964638 -18,964383 -16,001339 -18,883247
9 -21,972863 -22,850322 -19,015258 -21,883932
10 -23,037256 -25,858090 -16,049341 -24,660595
11 -28,867862 -30,264536 -27,135065 -27,441391
12 -30,979465 -34,356184 -28,962890 -30,187665
13 -33,873941 -39,661474 -24,143754 -36,969485
14 -36,859769 -41,228201 -29,232867 -38,837718
15 -35,903383 -46,471008 -28,076150 -41,281054
16 -43,370977 -49,284231 -33,056896 -44,815148
17 -44,187954 -51,591560 -34,171628 -46,745271
18 -47,084845 -56,678397 -34,119716 -51,476892
19 -47,611990 -58,841529 -37,757211 -56,184906
20 -50,981516 -60,990606 -47,141645 -57,011622
21 -52,037431 -67,107567 -50,014414 -58,561942
22 -62,774124 -70,210502 -57,213230 -64,557325
23 -60,213285 -74,707910 -49,999962 -68,115399
24 -61,557158 -74,329999 -41,145319 -70,665622
25 -66,301765 -80,945159 -52,684074 -74,518828

Tabela 4.8. Valor da energia encontrado pelos métodos OPG e AG para cada

aglomerado de carbono, com p, igual a 10 e 14. As energias estdo em €.

54

Os gréficos das figuras 4.3, 4.4, 4.5 e 4.6 mostram a energia global

minima (EMG) e as energias obtidas pelo AG e pelo OPG, com o numero

de atomos dos aglomerados de carbono, para cada valor do parametro de

alcance. As energias minimas globais podem ser encontradas em [10].

—s—EMG
—=-AG
PG

S

15
Nimero de Atomos

Figura 4.3. Grafico da energia dos aglomerados, variando o nimero de atomos de 5 a

25, pelo AG, OPG e a energia minima global (EMG), para p, = 3. As energias estdo em

€.
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Figura 4.4. Grafico da energia dos aglomerados, variando o nimero de atomos de 5 a

25, pelo AG, OPG e a energia minima global (EMG), para p, = 6. As energias estdo em
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Figura 4.5. Gréfico da energia dos aglomerados, variando o nimero de atomos de 5 a

25, pelo AG, OPG e a energia minima global (EMG), para p, = 10. As energias estdo em

€.

Energia

—s—EMG
—=-AG
oPG

i
Nimero de Atomos.

Figura 4.6. Grafico da energia dos aglomerados, variando o nimero de atomos de 5 a

25, pelo AG, OPG e a energia minima global (EMG), para p, = 14. As energias estdo em

€.
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A figura 4.3 mostra que os resultados obtidos para p, = 3, através
do AG e do OPG foram muito préximos da energia minima global (EMG),
conseguindo alcancéa-la em alguns aglomerados. Comparando os dois
meétodos de otimizacéo, é possivel notar uma ligeira superacdo do AG em
termos das enegias obtidas, porém a diferenca s6 é observada a partir da
quarta casa decimal. Ou seja, os dois métodos levaram a solu¢gées muito
perto dos minimos globais, porém, na média, o AG foi sutilmente superior
na otimizacao local. No entanto, esse comportamento ndo € garantido,
visto que para os aglomerados de 22, 23 e 25 atomos, o OPG encontrou
energias menores do que o AG. Pode-se considerar que os dois métodos
foram capazes de encontrar os minimos globais visto que essas
diferencas de energia sdo muito pequenas, e qualquer método de
otimizacdo local poderia ser utilizado, posteriormente, para levar essa
diferenca de energia a zero (de acordo com os critérios de convergéncia
estabelecidos). O gréafico da figura 4.7 mostra, de forma mais clara, a
diferenca entre os valores destas energias.

Energia
Lo
5

—

—8—EMG - OPG
—E—EMG- AG
14k OPG - AG

i i H
[ 10 15 0 %
Nimero de Atomos

Figura 4.7. Gréfico das diferencas de energias dos aglomerados, variando o numero de

atomo de 5 a 25, com p, = 3. As energias estdo em ¢.

Considerando o potencial em que p, = 6, a figura 4.4 mostra que,
com o aumento do numero de atomos dos aglomerados de carbono, os
resultados obtidos através do OPG sao mais proximos da energia minima
global (EMG), do que os obtidos pelo AG. Para os aglomerados de 5 a 9
atomos, o AG foi capaz de encontrar a EMG. Comparando os dois
métodos, o0 OPG apresentou resultados melhores do que o AG. O grafico
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da figura 4.8 mostra, de forma mais clara, a diferenca entre os valores
destas energias.

Energia

'
H 1
: : 1
8 [—s—EmMe-0PG i r/lend
—® —EMG-AG : g

OPG-AG
I

H i
5 10 15 20 25
Nimero de Atomos

Figura 4.8. Grafico das diferencas de energias dos aglomerados, variando o nimero de

atomos de 5 a 25, com p, = 6. As energias estdo em €.

Observando a figura 4.5, € possivel verificar que os resultados
obtidos para p, = 10 através do OPG foram mais proximos da energia
minima global do que os obtidos pelo AG. O AG foi capaz de encontrar a
EMG apenas para os aglomerados de 5 e 8 atomos. Comparando os dois
métodos, o OPG apresentou resultados significativamente melhores do
gque o AG, principalmente para os aglomerados maiores. O grafico da
figura 4.9 mostra, de forma mais clara, a diferenca entre os valores destas

energias.

Energia
=

20| —m—Eme-0Ps : : -
—& —EMG-AG :

OPG-AG
-25 L

5 10 15 20 25
Nimero de Atomos

Figura 4.9. Gréfico da diferenca de energias dos aglomerados, variando o nimero de

atomos de 5 a 25, com p, = 10. As energias estdo em e.

A figura 4.6 mostra que os resultados obtidos para p, = 14. O AG
encontrou a EMG apenas para o aglomerado de 5 atomos. Comparando

os dois métodos, o OPG apresentou resultados significativamente
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melhores do que o AG, exceto para o aglomerado de 5 atomos. O grafico
da figura 4.10 mostra, de forma mais clara, a diferenca entre os valores

destas energias.

Energia

st [—e—emeors : Yo
— —EMG-AG : : v
JTs] PeAG | TR U S TRUT o

5 10 15 20 25
Nimero de Atomos

Figura 4.10. Gréfico das diferengas de energias dos aglomerados, variando o numero de

atomos de 5 a 25, com p, = 14. As energias estdo em .

Por se tratar de métodos estocasticos, a comparacdo do OPG com
o AG nao pode ser realizada apenas pelos melhores individuos
encontrados. Para uma comparagcdo mais consistente, pode-se utilizar o
meétodo Wilcoxon Signed Rank [35], onde os métodos de otimizacdo séo
comparados através da mediana de todas as simulacdes.

A mediana é calculada colocando-se todos os valores de uma
amostra em ordem crescente, ou decrescente, e selecionando o valor que
ocupa a posicdo central, se a quantidade de valores da amostra for impar,
ou a média dos dois valores centrais, se a quantidade de valores da
amostra for par [36]. Desta maneira, a mediana separa a metade inferior
da amostra da metade superior.

As tabelas 4.9 e 4.10 mostram as medianas das energias das dez
simulacdes realizadas por cada método de otimizacdo utilizado, AG e
OPG.
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Numero de po=3 Po=6
Atomos AG OPG AG OPG
5 -9,299501 -9,299496 -9,044930 -9,044912
6 -13,544229 -13,544217 -12,128034 -12,307894
7 -17,387033 -17,276399 -15,215747 -15,247476
8 -21,950232 -22,042851 -18,834200 -19,161035
9 -26,610231 -26,778052 -22,427730 -22,389137
10 -31,800483 -31,888491 -25,542103 -26,358758
11 -37,666875 -37,891188 -29,654522 -30,456450
12 -44,097880 -44,094654 -33,024240 -36,399720
13 -51,737046 -51,736970 -36,719156 -38,722765
14 -56,754737 -56,753413 -40,340895 -44,284705
15 -63,119865 -63,161198 -44,775099 -47,779970
16 -68,942738 -68,945203 -48,957910 -51,530185
17 -75,217757 -75,112477 -53,192972 -55,861010
18 -82,323476 -81,558556 -53,441736 -59,760593
19 -89,301370 -89,247010 -59,990376 -63,443126
20 -96,878841 -96,045941 -61,385589 -67,319525
21 -103,826537 -103,199715 -65,545647 -71,001795
22 -111,051886 -110,539014 -70,078275 -76,378959
23 -118,845859 -118,918362 -67,869680 -80,602929
24 -125,811747 -126,280845 -75,702161 -84,862853
25 -134,005538 -134,619232 -81,325943 -88,294734

59

Tabela 4.9. Valor da energia mediana encontrada pelos métodos OPG e AG para cada

aglomerado de carbono, com p, igual a 3 e 6. As energias estdo em €.

Numero de po =10 po =14
Atomos AG OPG AG OPG
5 -9,003565 -9,003528 -7,000211 -9,000066
6 -12,009683 -12,009580 -7,510621 -11,507338
7 -14,748036 -15,098779 -11,007272 -14,508460
8 -17,023920 -18,021310 -12,502586 -17,510589
9 -17,080459 -20,878647 -14,005947 -20,074810
10 -20,574049 -24,145777 -13,011940 -23,247908
11 -24,644783 -28,556252 -17,062651 -25,834064
12 -23,154606 -31,818814 -18,019139 -29,012133
13 -27,948099 -35,691941 -20,038578 -31,912322
14 -31,169584 -39,178594 -25,514950 -35,825807
15 -33,626757 -42,032263 -23,007048 -39,764834
16 -38,155959 -45,845350 -24,005510 -41,678141
17 -35,947091 -48,251503 -28,647226 -44,858255
18 -32,999517 -51,327980 -24,531852 -47,311988
19 -39,836612 -55,944389 -32,537993 -50,883065
20 -37,293458 -58,546087 -30,572272 -54,142708
21 -45,300679 -62,506157 -31,574229 -55,784558
22 -44,507310 -67,116800 -35,147539 -61,296960
23 -47,022109 -70,795592 -41,760637 -62,291928
24 -51,429957 -73,171089 -36,626622 -67,897178
25 -56,418985 -78,276099 -44,862793 -70,896762

Tabela 4.10. Valor da mediana da energia encontrada pelos métodos OPG e AG para

cada aglomerado de carbono, com p, igual a 10 e 14. As energias estdo em e.

A tabelas 4.11 e 4.12 mostram os valores da mediana das

medianas das simula¢des dos métodos de otimizacao.

pPo=3 po=6
GA OPG GA OPG

-63,119865 -63,161198 -44,775099 -47,779970

Tabela 4.11. Valor da mediana das medianas das energias encontradas pelos métodos

OPG e AG dos aglomerados de carbono, com p, igual a 3 e 6. As energias estdo em e.
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po =10 po =14
GA OPG GA OPG

-32,999517 -42,032263 -24,005510 -39,764834

Tabela 4.12. Valor da mediana das medianas das energias encontradas pelos métodos
OPG e AG dos aglomerados de carbono, com p, igual a 10 e 14. As energias estdo em

€.

A tabela 4.13 apresenta os resultados das comparacdes pelo
método Wilcoxon Signed Rank.

pPo=3 Po =6 po =10 po =14

0,000543 0,000106 0,000092 0,000060

Tabela 4.13. Resultado da comparacao entre os métodos AG e OPG, pelo método

Wilcoxon Signed Rank.

Conforme o método Wilcoxon Signed Rank, para encontrar o
melhor método, deve-se verificar 0 resultado da comparacdo entre os
meétodos (tabela 4.13). Se o valor for menor do que 5%, a mediana das
medianas (tabelas 4.11 e 4.12) que apresentar menor valor entre os dois
métodos € o método que possui melhores resultados. Sendo assim,
observando os resultados dos métodos utilizados, é possivel observar que
o OPG foi melhor do que o AG. O apéndice A apresenta maiores
informacdes sobre o método Wilcoxon Signed Rank.

As figuras 4.11, 4.12, 4.13 e 4.14 apresentam a ordenagédo das
energias encontradas pelas dez simulacdes realizadas pelo AG, para p,
igual a 3, 6, 10 e 14, respectivamente. Ja as figuras 4.15, 4.16, 4.17 e 4.18
apresentam a ordenacao das energias encontradas pelas dez simulacdes
realizadas pelo OPG, para p, igual a 3, 6, 10 e 14, respectivamente. Estas
ordenacbes foram colocadas de forma crescente, para permitir a
observacéo dos valores de energia encontrados por cada método, para

cada aglomerado (de 5 a 25 atomos) e variando o valor de p,.
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Figura 4.11. Graficos da ordenacédo das energias para as dez simulacdes realizadas pelo

AG, com p, = 3, para o numero de atomos (n) de 5 a 25. As energias

estdo em e.
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Figura 4.12. Graficos da ordenacao das energias para as dez simulacdes realizadas pelo

AG, com p, = 6, para 0 numero de atomos (n) de 5 a 25. As energias estdo em ¢.
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Figura 4.13. Graficos da ordenacao das energias para as dez simulacdes realizadas pelo

AG, com p, = 10, para o numero de atomos (n) de 5 a 25. As energias estdo em e.
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Figura 4.14. Graficos da ordenacédo das energias para as dez simulacdes realizadas pelo

AG, com p,

14, para o nimero de atomos (n) de 5 a 25. As energias estdo em e.
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Figura 4.15. Graficos da ordenacao das energias para as dez simulacdes realizadas pelo

OPG, com p, = 3, para o nimero de atomos (n) de 5 a 25. As energias estdo em e.
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Figura 4.16. Gréficos da ordenacao da energia para as dez simulagfes realizadas pelo

OPG, com p, = 6, para 0 numero de atomos (n) de 5 a 25. As energias estao em e¢.
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Figura 4.17. Graficos da ordenacédo das energias para as dez simulacdes realizadas pelo

OPG, com p, = 10, para o numero de atomos (n) de 5 a 25. As energias estdo em e.
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Figura 4.18. Gréficos da ordenacao da energia para as dez simulagfes realizadas pelo

OPG, com p, = 14, para o numero de atomos (n) de 5 a 25. As energias estdo em e.

4.3.3

Estrutura dos aglomerados

Uma anadlise estrutural dos aglomerados se faz necessaria para
verificar se o0s métodos de otimizacdo utilizados neste trabalho
encontraram aglomerados com geometrias estruturais pertinentes. Para
esta anadlise, foi utilizada o método Kabsch [37], que minimiza o desvio
meédio quadratico (RMSD - root mean square deviation), realizando uma
comparacdo entre duas estruturas. Este método sobrepde os centroides
das estruturas, eliminando, assim, problemas com translagdes, e calcula a
matriz de rotacdo que melhor sobrepde as duas estruturas.

As tabelas 4.14, 4.15, 4.16 e 4.17 apresentam o0s resultados do
método Kabsch (RMSD) entre os aglomerados encontrados pelo AG e os
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aglomerados com energia minima global (EMG), e entre os aglomerados
encontrados pelo OPG e os aglomerados com EMG. Para estas
comparacdes, foram utilizados todos os aglomerados disponibilizados por

Doye e Wales, encontrados em [9] e [10], que possuem energia minima

global.
Namero de po=3
Atomos RMSD (AG e EMG) RMSD (OPG e EMG)
11 0,088250 0,091546
14 0,545093 0,113190
15 0,130442 0,116740
16 0,385710 0,070407
17 0,277009 0,344743
18 0,333078 0,326411

Tabela 4.14. RMSD entre os aglomerados com energia minima global (EMG) e os

aglomerados encontrados pelos métodos AG e OPG, para p, = 3.

Namero de Po="6
Atomos RMSD (AG e EMG) RMSD (OPG e EMG)
5 0,107129 0,137432
6 0,145285 0,023948
7 0,616687 0,074895
8 0,575669 0,410390
9 0,203757 0,127468
10 0,384966 0,318251
11 0,302639 0,121403
12 0,222745 0,140841
13 0,690908 0,028753
14 0,636535 0,476982
15 0,737980 0,604375
16 0,316219 0,374056
17 0,410917 0,393918
18 0,695030 0,598341
19 0,375207 0,088226
20 0,272732 0,289706
21 0,668754 0,153434
22 0,542651 0,211719
23 0,566590 0,322299
24 0,553065 0,631331
25 0,884540 0,088331

Tabela 4.15. RMSD entre os aglomerados com energia minima global (EMG) e os

aglomerados encontrados pelos métodos AG e OPG, para p, = 6.

Namero de po =10
Atomos RMSD (AG e EMG)  RMSD (OPG e EMG)
21 0,709336 0,477574
22 0,519797 0,291532
23 0,534562 0,595848
24 0,468348 0,582359
25 1,186915 0,588293

Tabela 4.16. RMSD entre os aglomerados com energia minima global (EMG) e os

aglomerados encontrados pelos métodos AG e OPG, para p, = 10.
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Namero de po =14
Atomos RMSD (AG e EMG)  RMSD (OPG e EMG)

11 0,850384 0,093077

Tabela 4.17. RMSD entre os aglomerados com energia minima global (EMG) e os

aglomerados encontrados pelos métodos AG e OPG, para p, = 14.

Para fins de comparacéo, quanto mais proximo de zero o RMSD,
maior € a similaridade com os aglomerados com energia minima global.
Sendo assim, pode-se afirmar que o OPG encontrou aglomerados com
estruturas mais proximas dos aglomerados com energia minima global do
gue os encontrados pelo AG, para a maioria dos casos.

As figuras 4.19 e 4.20 mostram os aglomerados encontrados pelos
meétodos de otimizacdo que obtiveram o menor e maior valor de RMSD,

respectivamente, ao lado do aglomerado com energia minima global.

(a) ib)

Figura 4.19. Aglomerados de carbono, com 6 atomos. (a) aglomerado encontrado pelo

OPG, com p, = 6 ; (b) aglomerado com energia minima global, com p, = 6.

Figura 4.20. Aglomerados de carbono, com 25 atomos. (a) aglomerado encontrado pelo

AG, com p, = 10; (b) aglomerado com energia minima global, com p, = 10.

E possivel observar que quando o RMSD possui um valor proximo

de zero, os aglomerados sao semelhantes; quando o valor do RMSD é
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maior, ha diferencas maiores entre os aglomerados, o que descarta
algumas solucao encontradas pelo AG, como no caso da figura 4.20

Foi constatado, também, que apesar do AG ter sido desenvolvido
com restricbes de dominio para x, y e z para o intervalo [-1, 1], o0 método
encontrou aglomerados com atomos em posi¢cdes fora deste intervalo. Isto
aconteceu porque os operadores geraram individuos com posicoes
invalidas. Para solucionar este problema, é necessario um maior controle
dos operadores genéticos.

Mesmo sem uma restricdo de dominio para as posicées dos
atomos em x, y e z para o OPG, este método ndo apresentou nenhum
aglomerado com posicbes de atomos invalidas em suas respostas. A
Gnica restricdo imposta foi quanto aos valores assumidos pelas
constantes dos programas (de -0.125 a 0.125). Ou seja, qualquer valor
poderia ter sido gerado para as posicdes X, y € z, e 0 OPG eliminou estes
individuos automaticamente.

A figura 4.21 mostra o aglomerado encontrado pelo OPG, para o
mesmo caso da figura 4.20, com 25 atomos e p, = 10. Neste caso, 0
RMSD €é menor do que o da figura 4.20, e observa-se que o aglomerado
possui uma geometria estrutural mais proxima do aglomerado de energia

minima global.

i) (0)

Figura 4.21. Aglomerados de carbono, com 25 atomos. (a) aglomerado encontrado pelo

OPG, com p, = 10; (b) aglomerado com energia minima global, com p, = 10.

4.3.4
Tempo de simulagéo

As figuras 4.22 e 4.23 mostram o0 tempo médio de execucao por

avaliacao pelo AG e pelo OPG, respectivamente. Este tempo foi calculado
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através da média dos tempos de execucdo por avaliacdo, do melhor
aglomerado encontrado, nas dez simulacdes, pelos métodos de

otimizacao.
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Figura 4.22. Tempo médio, em segundos, de execuc¢do por avaliagdo, variando o nimero

de atomos do aglomerado de carbono, para o AG.
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Figura 4.23. Tempo médio, em segundos, de execuc¢ao por avaliacao, variando o nimero

de atomos do aglomerado de carbono, para o OPG.

Analisando os gréficos, é possivel observar que o tempo execucéo
de uma avaliagcdo para o AG é significativamente menor do que o do
OPG. Esta superioridade por parte do AG ja era esperada, pois a
avaliacdo de cada individuo do OPG passa pela avaliacdo de todas as
suas arvores para se determinar os valores de X, y e z dos atomos,
enquanto no cromossomo do AG, estas posicdes ja estdo representadas
diretamente (alelos). Além disso o método AG ja foi desenvolvido e
otimizado pelo fabricante do MATLAB, enquanto o OPG foi desenvolvido
em cima da biblioteca GPTIPS [34] de PGMG, para o MATLAB.
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A superioridade dos resultados do OPG em relagcdo ao AG nas
secOes anteriores indica que uma melhoria na implementacdo para a
reducdo do tempo de simulacdo do OPG se faz necessaria e seria de
grande utilidade para a area de simulacdo de aglomerados atdbmicos ou

moleculares.
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5
Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho propds a utilizacdo do método de Otimizacao por
Programacao Genética para a otimizacao estrutural de aglomerados. Um
Algoritmo Genético foi implementado, de forma independente, para
permitir uma comparagdo entre os resultados dos dois métodos.
Resultados ja obtidos na literatura, também serviram como comparacao
para a validacdo do método OPG.

A otimizagdo consistiu na minimizagdo da energia para encontrar
estruturas estaveis. O célculo da energia foi realizado através do potencial
de Morse, onde somente a alteracdo de um parametro (o parametro de
alcance) é suficiente para alterar significativamente a superficie de
energia potencial dos aglomerados. Foram realizadas dez simulacdes
para cada aglomerado de carbono, com o nimero de atomos variando
entre 5 e 25, e 0 parametro de alcance variando entre quatro valores.
Estas simulacdes foram realizadas tanto para o método OPG, quanto para
0 AG, totalizando 1.680 simulacgdes.

Constatou-se que os métodos de otimizacdo sdo capazes de
encontrar a energia minima global para os menores aglomerados. Com o
aumento do numero de atomos, as energias encontradas pelo AG se
distanciam de forma mais rapida da energia minima global, do que as
energias encontradas pelo OPG.

Comparando os métodos OPG e AG implementados, o método
OPG foi superior na grande maioria dos casos. Esta superioridade pbéde
ser constatada de duas maneiras. Primeiramente, o0 método encontrou um
maior nimero de aglomerados de baixa energia, comprovado através do
método Wilcoxon Signed Rank. Além disso, o OPG encontrou
aglomerados com geometria estrutural mais proxima dos aglomerados
conhecidos, analise feita através dos valores do RMSD.

O método OPG se mostrou capaz de realizar a otimizacao
estrutural de aglomerados, assim como o AG, que ja é utlizado em

pesquisas da area. A comparacdo do OPG foi realizada com um AG
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simples, sem a utilizacdo de operadores especificos para aglomerados
atobmicos e moleculares, permitindo uma melhor avaliacdo da
possibilidade da utilizacdo deste novo método na area.

Em relacdo ao tempo de execucdo por avaliacdo, o AG foi superior
ao OPG. Porém, esta diferenca ocorre porque o OPG é um método
recente e ainda precisa de otimizacdes em sua implementacdo. A
superioridade do meétodo OPG para encontrar melhores estruturas,
quando comparado ao método AG implementado neste trabalho, indica
que melhorias na implementacdo do OPG para reducdo do tempo de
simulagdo seria de grande utilidade para a é&rea de simulacdo de
aglomerados atémicos ou moleculares.

E possivel realizar novas comparagdes do OPG com um AG que
utilize operadores especificos para aglomerados. Os resultados deste
trabalho indicam que também seria interessante o desenvolvimento de
novos operadores especificos para o método OPG, permitindo novos
avancos na area de otimizacdo estrutural de aglomerados atbémicos e

moleculares e na area de Métodos de Apoio a Deciséo.
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A
Wilcoxon Signed Rank

O método Wilcoxon Signed Rank [35] busca a comparacéo entre
duas amostras, que geralmente ndo sdo provenientes de uma populacéo
com distribuicdo Normal. Portanto, este método € mais utilizado quando o
teste de normalidade indica que ndo héa indicios que a populag¢édo advenha
de uma distribuicdo Normal, ou ainda, quando ha claras indicacbes que
esta afirmacéo é falsa (e.g. quando a variavel possui valores ordinais).

A hipétese nula é que os parametros de locacdo das duas
amostram nao sao diferentes, enquanto que a alternativa é de que séao.
Dependendo da aplicacéo, estes parametros de locacdo sdo confundidos
com as medianas das amostras. O principio basico do método é realizar
uma transformagdo na varidvel original, usando o conceito de

rangueamento (postos). A tabela A.1 apresenta um exemplo.

Xoi — X3i
sgn - R;

“
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Tabela A.1. Exemplo do método Wilcoxon Signed Rank.

Considere x,; e x;; as duas amostras, onde i = 1, ..., 10 representa
a ordem em que as amostras foram inicialmente coletadas. abs = |x,; —
x1;| € 0 mbdulo da diferenca entre os valores das i-ésimas amostras. O
sgn € o sinal que indica qual das duas amostras obteve maior valor. R; é
o ranque (posto) fornecido com relacdo a magnitude do abs: quanto maior
for o abs; maior sera o R;. No caso de empates é usado uma média dos
possiveis ranques ocupados. Entdo, calcula-se a estatistica de teste Z,

dada por:
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W = |Z?£1[Sgn(x2i — x11)- R;]| (A-1)
Sy = \/nr(nr+12(2nr+1) (A-2)
7 =%2%_7001) (A-3)

sw

onde n, € 0 niumero de ranques. A estatistica de teste Z possui uma
distribuicBo aproximadamente Normal Padrdo, conforme o numero de
amostras cresce. Quando n, > 10, esta ja € praticamente uma Normal
Padréo.

Um nivel de significancia gera uma regido de decisdo para
identificar se uma hipotese nula € valida, ou ndo. Esta dissertacdo adotou
um nivel de significancia de 5%, por se tratar de um valor utilizado na

literatura.
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