
Universidade Federal de Minas Gerais
Instituto de Ciências Exatas
Departamento de Química

Umar Lucio Esper Mucelli Rezende

DESENVOLVIMENTO DE ALGORITMOS GENÉTICOS ACOPLADOS À
TÉCNICAS DE MACHINE LEARNING PARA OTIMIZAÇÂO DE

GEOMETRIAS DE CLUSTERS ATÔMICOS E/OU MOLECULARES COM
ÊNFASE EM METODOLOGIAS AB INITIO

Belo Horizonte
2024



UFMG/ICEX/DQ. 1.609
T.734

Umar Lucio Esper Mucelli Rezende

DESENVOLVIMENTO DE ALGORITMOS GENÉTICOS ACOPLADOS À
TÉCNICAS DE MACHINE LEARNING PARA OTIMIZAÇÂO DE

GEOMETRIAS DE CLUSTERS ATÔMICOS E/OU MOLECULARES COM
ÊNFASE EM METODOLOGIAS AB INITIO

Tese apresentada ao Departamento de Quí-
mica do Instituto de Ciências Exatas da Uni-
versidade Federal de Minas Gerais como requi-
sito parcial para obtenção do grau de Doutor
em Ciências - Química.

Orientador: Jadson Cláudio Belchior

Belo Horizonte
2024



      
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Ficha Catalográfica 

 

Elaborada por Márcia Cavalcanti Moreira – CRB6/3847. 

 

Rezende, Umar Lucio Esper Mucelli. 

Desenvolvimento de algoritmos genéticos acoplados à técnicas de machine learning 

para otimização de geometrias de clusters atômicos e/ou moleculares com ênfase em 

metodologias ab initio [manuscrito] / Umar Lucio Esper Mucelli Rezende. 2024. 

131 f. : il., gráfs., tabs. 

  

Orientador: Jadson Cláudio Belchior. 

     

Tese (doutorado) – Universidade Federal de Minas Gerais – Departamento de 

Química. 

Bibliografia: f. 100-118. 

Apêndices: f. 119-131. 

    

1. Físico-química – Teses. 2. Algoritmos genéticos – Teses. 3. Funcionais de 

densidade – Teses. 4. Aprendizado do computador – Teses. 5. Redes neurais 

(Computação) – Teses. 6. Química quântica – Teses. I. Belchior, Jadson Cláudio, 

Orientador. II. Título. 
 

CDU 043   

R467d 

2024 

T 



UNIVERSIDADE FEDERAL DE MINAS GERAIS

"Desenvolvimento de Algoritmos Genéticos Acoplados à Técnicas de Machine Learning

para Otimização de Geometrias de Clusters Atômicos e/ou Moleculares com Ênfase em

Metodologias ab initio"

Umar Lucio Esper Mucelli Rezende

Tese aprovada pela banca examinadora constituída pelos Professores:

Prof. Jadson Cláudio Belchior - Orientador
UFMG

Prof. Frederico Vasconcellos Prudente
UFBA

Prof. Maicon Pierre Lourenço
UFES

Prof. Willian Ricardo Rocha

SEI/UFMG - 3277078 - Folha https://sei.ufmg.br/sei/controlador.php?acao=documento_imprimir_we...

1 of 2 18/06/2024, 08:37



UFMG

Prof. Guilherme Ferreira de Lima
UFMG

Belo Horizonte, 03 de junho de 2024.

Documento assinado eletronicamente por Guilherme Ferreira de Lima, Professor do Magistério
Superior, em 03/06/2024, às 18:06, conforme horário oficial de Brasília, com fundamento no art. 5º
do Decreto nº 10.543, de 13 de novembro de 2020.

Documento assinado eletronicamente por Jadson Claudio Belchior, Professor do Magistério
Superior, em 05/06/2024, às 09:56, conforme horário oficial de Brasília, com fundamento no art. 5º
do Decreto nº 10.543, de 13 de novembro de 2020.

Documento assinado eletronicamente por Frederico Vasconcellos Prudente, Usuário Externo, em
05/06/2024, às 20:06, conforme horário oficial de Brasília, com fundamento no art. 5º do Decreto nº
10.543, de 13 de novembro de 2020.

Documento assinado eletronicamente por Maicon Pierre Lourenço, Usuário Externo, em
07/06/2024, às 09:27, conforme horário oficial de Brasília, com fundamento no art. 5º do Decreto nº
10.543, de 13 de novembro de 2020.

Documento assinado eletronicamente por Willian Ricardo Rocha, Professor do Magistério Superior,
em 12/06/2024, às 09:45, conforme horário oficial de Brasília, com fundamento no art. 5º do Decreto
nº 10.543, de 13 de novembro de 2020.

A auten�cidade deste documento pode ser conferida no site h�ps://sei.ufmg.br
/sei/controlador_externo.php?acao=documento_conferir&id_orgao_acesso_externo=0, informando o
código verificador 3277078 e o código CRC 1E61185A.

Referência: Processo nº 23072.229575/2024-40 SEI nº 3277078

SEI/UFMG - 3277078 - Folha https://sei.ufmg.br/sei/controlador.php?acao=documento_imprimir_we...

2 of 2 18/06/2024, 08:37



Dedico esta, bem como todas as minhas de-
mais conquistas, aos meus amados pais Luci-
ana Esper Barão e Umar Lucio Mucelli Re-
zende por sempre estarem comigo em todos
os momentos.



Agradecimentos

Agradeço aos meus pais por pelo apoio incondicional.

Agradeço ao meu orientador, Jadson Cláudio Belchior, por todos os conselhos, pela
paciência e ajuda ao longo da minha jornada acadêmica.

Aos meus amigos por sempre estarem comigo em qualquer situação.

À UFMG e ao departamento de química por toda infraestrutura, e seriedade em suas
atividades.

Aos órgão de fomento, em especial, a CAPES pelo apoio financeiro para realização deste
trabalho de pesquisa.



“Talvez não tenha conseguido fazer o melhor, mas lutei para que o
melhor fosse feito. Não sou o que deveria ser, mas Graças a Deus,
não sou o que era antes.”
(Marthin Luther King)



Resumo

Clusters são agregados de partículas que podem abranger propriedades bem diferentes,
dependendo de seu tamanho e composição, entre outras características, podendo se
assemelhar a átomos ou moléculas individuais, até propriedades observadas no limite
do bulk do material. Devido a essa diferenciação de propriedades, clusters podem ser
considerados como uma nova classe de materiais, atraindo amplo interesse dentro das
diversas áreas científicas. Para estudar os clusters, é muito importante encontrar ou
determinar a forma, ou a conformação, que este assumiria na natureza, dentro das
condições que ele está sendo estudado. Para determinar a forma destes clusters, algoritmos
genéticos têm sido implementados e desenvolvidos ao longo das últimas décadas e se
mostraram ferramentas essenciais, embora ainda longe de serem perfeitas, para resolver
este tipo de problema. Neste trabalho, um novo algoritmo genético, o NQGA ("New
Quantum Genetic Algorithm"), com um conjunto de novos operadores genéticos, os quais
são propostos para ser uma ferramenta mais eficiente em localizar o mínimo global da
superfície de energia potencial para clusters atômicos e moleculares. Destacam-se os
operadores Predador de sósia (DGP) e o Predição por Machine Learning (MLP) como
os principais responsáveis por reduzir drasticamente o número de visitas à superfície
de energia quântica e possibilitar otimizações de estruturas utilizando menos recursos
computacionais. O NQGA é capaz de realizar otimização de estrutura utilizando cálculo
de energia clássico (potenciais interatômicos parametrizados) ou diretamente por métodos
ab initio, se aproveitando do acoplamento com pacote quântico GAMESS-US e ORCA. O
NQGA foi validado para o método clássico utilizando clusters de cobre, ouro e nanoliga de
cobre-ouro e ouro-prata para diferentes casos e em todos apresentou resultado coerente
com o encontrado na literatura. Pequenos clusters de Lítio foram estudados utilizando a
metodologia CCSD(T) para testar a capacidade do NQGA de ser executado em métodos
ab initio de alto nível. O NQGA se mostrou capaz de encontrar a energia mínima de
clusters moleculares, como no caso do cluster (H2O)11 e obteve resultados melhores para o
mínimo global do cluster Mg6H4.
Palavras-chaves: clusters; ab initio; algoritmo genético; operadores genéticos; otimização;
machine learning.



Abstract

Clusters are small aggregates of particles that can exhibit vastly different properties
depending on their size, composition, and other characteristics ranging from resembling
individual atoms or molecules to properties observed in the bulk limit of the material. Due
to this differentiation in properties, clusters can be considered as a new class of materials,
attracting significant interest within the scientific field. To study clusters, it is crucial
to find or determine the geometry, or conformation, that they would assume in nature
under the conditions they are being studied. To determine the geometry of these clusters,
genetic algorithms have been implemented and developed over the past decades, proving
to be essential tools, although still far from perfect in solving this type of problem.

In this work, a new genetic algorithm, the NQGA (New Quantum Genetic Algorithm),
along with a set of new genetic operators, is proposed to be a more efficient tool in
locating the global minimum of potential energy surface for atomic and molecular clusters.
The doppelgänger predator (DGP) and Machine Learning Prediction (MLP) operators
stand out as the main contributors to drastically reduce the number of samples required
from the quantum energy surface, enabling more efficient structure optimizations. The
NQGA is capable of performing structure optimization using classical energy calculations
(parametrized interatomic potentials) or directly through ab initio methods, by being
coupled with the well developed quantum packages GAMESS-US and ORCA.

The NQGA methodology was validated for the classical method using clusters of copper,
gold, and copper-gold and gold-silver nanoalloys for different cases, and in all cases, it
yielded coherent results with those found in the literature. Small clusters of lithium
were studied using the CCSD(T) methodology to test the NQGA’s ability to operate
in high-level ab initio methods. The NQGA demonstrated great capability to find the
geometry of minimum energy of molecular clusters, as in the case of the (H2O)11 cluster,
and achieved improved results for the global minimum of the Mg6H4 cluster.
Keywords: clusters; ab initio; genetic algorithm; genetic operators; geometry optimization;
machine learning.
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Capítulo 1

Introdução

Existem várias abordagens para descrever a agregação de elementos individuais, cada
uma variando conforme o comportamento coletivo desses elementos. Quando um conjunto
de indivíduos exibe comportamento semelhante entre si, mas distinto quando comparado ao
seu comportamento individual, nos referimos a esse conjunto como um cluster. O conceito
de cluster é amplamente empregado em diversas disciplinas: na astronomia, para designar
grupos de corpos celestes unidos pela gravidade; na estatística, para identificar conjuntos de
dados semelhantes em algum aspecto; na ciência da computação, para descrever grupos de
unidades computacionais trabalhando em conjunto; e na química, para definir aglomerados
de átomos ou moléculas. Embora sua tradução mais adequada para o português seja
“aglomerados”, o termo “cluster” tem sido mantido em uso, portanto, um cluster pode ser
definido como um grupo ou aglomerado de unidades, sejam elas computadores, átomos ou
moléculas, que estão fortemente interligados, de modo que, em muitos aspectos, podem ser
considerados como um único sistema coeso. Essa interconexão robusta entre as unidades
resulta em propriedades e comportamentos distintos que diferem das unidades individuais
isoladas. Na química, o estudo dos clusters é essencial para compreender as características
e propriedades emergentes que surgem do coletivo, proporcionando insights valiosos no
entendimento da estrutura, propriedades e comportamento de diversos materiais. Qualquer
material presente no dia a dia pode, de certa forma ser considerado um aglomerado de
átomos ou moléculas, e o que diferencia eles do que chamamos de clusters químicos é,
de maneira genérica, a quantidade de partículas. Para ser mais exato, o que diferencia
um cluster de um material em escala macroscópica é a dependência da suas propriedades
em relação ao número de elementos que compõe este sistema. São considerados clusters
sistemas contendo desde espécies individuais até sistemas observados no limite do bulk do
material (1). O conceito de bulk em um material refere-se ao ponto em que o sistema atinge
um tamanho suficientemente grande para que suas propriedades se tornem bem definidas e
não variem significativamente com o aumento do tamanho(2). Em outras palavras, o bulk
representa um regime onde as propriedades do material são consideradas intensivas, ou
seja, independentes da escala do sistema. Estruturas em escala nanométrica, conhecidas
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como nanoestruturas, têm despertado grande interesse entre pesquisadores devido às suas
propriedades frequentemente distintas daquelas observadas no material bulk(3). Essas
propriedades muitas vezes exibem uma forte dependência do tamanho das estruturas,
podendo ser caracterizadas como extensivas, ou seja, dependentes de parâmetros como
massa, volume e número de partículas. (4) Um simples exemplo é o metal paládio que
no seu estado sólido não apresenta características magnéticas; porém em alguns clusters
apresenta momento magnético diferente de zero (5).

O tamanho reduzido para sistemas de clusters acarreta em uma razão superfície/volume
elevada e, portanto, apresentando efeitos de energia de superfície, podendo levar à formação
de novos materiais e estruturas não cristalinas que não seria possível com o material
bulk (1, 4). Outro fator importante é a composição destas nanoestruturas. Alterações
na composição ou a simples adição de um novo elemento em sua estrutura pode levar a
propriedades físicas e químicas completamente diferentes de suas contrapartes separadas (6).
Clusters são compostos por diferentes átomos e podem ser classificados como um novo tipo
de material, e como existem inúmeras combinações de tamanho e composição diferentes,
este é um campo muito atrativo para pesquisas experimentais e teóricas com resultado
notáveis (4, 7–10). Existe um grande apelo cientifico por clusters metálicos e nanoligas,
especialmente envolvendo metais de transição devido ao seu potencial de aplicações em
catálise, microeletrônica e nanotecnologia (11). O interesse por tais sistemas vai além
de entender e determinar suas estruturas, sendo o foco entender como estas estruturas
crescem e como suas propriedades se comportam perante este crescimento.

Há várias formas diferentes de descrever as ligações entre os átomos de um cluster,
seja usando potenciais atomísticos empíricos, teoria do funcional de densidade (DFT) ou
outros métodos quânticos. É importante encontrar, para um dado número de átomos,
qual é o arranjo de átomos ou moléculas responsável pela estrutura de menor energia
potencial, o mínimo global (GM) na hipersuperfície de energia potencial. É importante
determinar a estrutura do clusters de mínimo global, pois estes são os candidatos mais
prováveis de serem encontrados/observados caso seja feito um estudo experimental (12).
Encontrar este GM é uma tarefa árdua, pois a demanda computacional (também usado
na literatura custo computacional) para otimizar um sistema que possui N átomos e,
consequentemente, 3N-6 graus de liberdade cresce exponencialmente (13,14). Além disso,
é importante considerar o custo computacional associado à avaliação da energia potencial
do sistema por método quântico em cada iteração. Essa demanda computacional aumenta
significativamente em sistemas com dispersão, polarização e interações complexas dos
elétrons de valência, especialmente em metais de transição. Portanto, é compreensível
por que há uma grande quantidade de estudos dedicados a discutir e propor metodologias
mais eficientes para determinar o mínimo global.

Um tratamento mecânico-quântico completo demanda tempo e computação de alto
desempenho, em contrapartida, produz bons resultados para o estudo teórico de pequenos
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clusters. Muitas vezes utiliza-se um potencial empírico para estabelecer um bom ponto
de partida para o método quântico. Isso ocorre porque os métodos quânticos aplicados a
metais de transição são bem sensíveis à condição inicial. Além disso, esses potenciais são
apenas expressões analíticas parametrizadas. São funções matemáticas com embasamento
físico extremamente rápidas de serem calculadas. Não existem muitos potenciais empíricos
parametrizados para metais de transição, mas por exemplo, o potencial de Finnis Sinclair
(FS) (15,16) foi usado por James et al. (17) para o estudo de clusters de MoN e FeN, para N
= 3-100, com resultados muito bons, sendo possível determinar os números mágicos, tipos
preferenciais de estruturas e ainda uma comparação com métodos semi-empíricos (17).
Outro potencial muito utilizado para trabalhar sistemas metálicos é o de Gupta (18)
utilizado em sistemas de cobre e ouro (19,20), ouro e prata (21) e vários outros (22–26).
Independente do método usado para avaliar a energia dos clusters, sabe-se que o número
de mínimos locais presentes na hipersuperfície de energia potencial aumenta drasticamente
à medida que o cluster aumenta de tamanho. Muitas metodologias foram desenvolvidas
para buscar/determinar o mínimo global, porém a existência de múltiplos mínimos locais
ocultando a presença de um mínimo mais profundo faz com que muitos desses métodos
falhem, incentivando o desenvolvimento de novos métodos mais eficientes.

Algoritmos de otimização global baseado na avaliação do gradiente, por exemplo
o BFGS (27–30) falham em identificar o GM pois devido aos mínimos profundos da
superfície de energia potencial (SEP) o algoritmo fica estagnado (ou "preso") em mínimos
locais profundos. Uma abordagem eficaz para utilizar o método BFGS na busca pelo
mínimo global de um cluster é iniciar a otimização com uma geometria inicial próxima
da expectativa do mínimo global. Isso reduz as chances do algoritmo ficar estagnado
em um mínimo local. Esta é uma técnica muito empregada para estudo da estrutura
eletrônica e propriedades de cluster utilizando pacotes quânticos como Orca (31, 32) e
GAMESS-US (33) que utiliza o BFGS para otimizar a geometria do cluster a ser estudado.
Para evitar erros provindos de estruturas iniciais, que convergiriam para mínimos locais,
vários métodos, em maioria métodos heurísticos capazes de otimização global, têm sido
estudados e empregados na otimização de clusters atômicos e moleculares de diversos
tamanhos.

Os algoritmos de otimização heurística são técnicas que visam encontrar soluções
aproximadas para problemas de otimização. Ao contrário dos métodos exatos, que buscam
encontrar a solução ótima, os algoritmos heurísticos buscam soluções satisfatórias em
tempo viável. Eles são frequentemente empregados quando encontrar a solução ótima
é computacionalmente inviável devido à complexidade do problema ou à falta de uma
solução exata conhecida. Em contraste, os métodos não heurísticos, como os algoritmos de
programação linear ou inteira, buscam encontrar a solução ótima por meio de procedimentos
matemáticos precisos e determinísticos.

Existem vários tipos diferentes de algoritmos de otimização heurísticos, cada um com
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suas próprias características e aplicações. Alguns exemplos comuns incluem o basin-hopping
(BH)(34, 35), colonia de abelhas artificiais (ABC)(36, 37), enxame de partículas(38, 39),
Monte-Carlo (MC)(40) e algoritmo genético (GA)(41,42).

O algoritmo genético pertence a uma classe de algoritmos evolucionários e é inspirado
na teoria da evolução de Darwin, e utiliza técnicas de seleção natural para encontrar
soluções aproximadas para um problema. Ele funciona criando uma população de soluções
candidatas e utilizando técnicas (operadores genéticos) de "cruzamento"e "mutação"para
gerar novas soluções a partir das existentes. As soluções são avaliadas de acordo com uma
função de aptidão e as melhores são selecionadas para serem utilizadas como base para a
próxima geração de soluções. Este processo é repetido até que uma solução satisfatória
seja encontrada ou um critério de parada seja atingido.

Existem dois tipos principais de operadores genéticos: o cruzamento (ou "crossover") e
a mutação. O cruzamento consiste em combinar duas soluções existentes para gerar uma
nova solução. Isso é feito escolhendo aleatoriamente uma "posição de corte"e combinando
os elementos das duas soluções à esquerda e à direita da posição de corte. A mutação é o
processo de alterar aleatoriamente uma ou mais partes de uma solução existente. Isso é
feito escolhendo aleatoriamente uma ou mais posições da solução e alterando o valor nessa
posição (43).

Adaptando os operadores genéticos para trabalhar com clusters e ajustando a função de
aptidão para representar a energia do cluster de acordo com o método escolhido, clássico
ou quântico, pode-se utilizar o algoritmo genético (GA) para otimizar a superfície de
energia potencial (SEP) de um determinado cluster. Essa técnica tem se mostrado bastante
adequada como opção para abordar problemas de minimização em SEP, apresentando
vantagens como: dispensa da necessidade de calcular o gradiente na SEP, baixo custo
computacional e, por ser um método estocástico, maior chance de identificar o mínimo
global, ao invés de ficar preso em mínimos locais. Os operadores genéticos desempenham
um papel crucial na eficácia dos algoritmos genéticos para essa tarefa considerando o
custo computacional de cada amostragem feita na SEP. Utilizar algoritmos genéticos
associados a potenciais empíricos tem sido uma técnica comum para estabelecer um ponto
de partida para posterior refinamento. Isso é mencionado em referências como (44, 45).
No entanto, é mais raro encontrar associação direta a métodos quânticos ab initio. Isso
envolve determinar, em princípio, o mínimo global diretamente na superfície de energia
quântica. Cruzamento e mutação são os operadores mais comuns em algoritmos genéticos
porém diversos outros operadores são propostos e testados para atingir um determinado
objetivo e melhorar a eficiência do GA. Apesar de ser uma tarefa árdua, novos algoritmos
genéticos estão sendo desenvolvidos e um dos principais focos de melhoria em um GA é
manter sua população o mais diversa possível para garantir a exploração apropriada da
SEP.

Guimarães et al.(46) introduziram dois novos operadores no algoritmo: o “aniquilador”



Capítulo 1: INTRODUÇÃO 19

e o “história”. O operador “aniquilador” é responsável por eliminar toda a população,
efetivamente reiniciando o algoritmo. Por outro lado, o operador “história” mantém
armazenados os melhores indivíduos gerados ao longo das iterações. Esses indivíduos são
então usados para comparação, visando a obtenção do melhor cluster possível, idealmente
correspondente ao mínimo global. Este GA foi utilizado para diversos sistemas atômicos e
moleculares e obteve elevado grau de sucesso (19,47,48).

Até o momento os algoritmos genéticos propostos utilizavam a função de aptidão,
também conhecida como função custo, como uma medida da energia potencial clássica para
distinguir entre clusters de melhor qualidade (menor energia) e clusters de qualidade inferior
(maior energia). Os clusters otimizados, com base em potenciais clássicos, frequentemente
serviam como ponto de partida, mas nem sempre representavam mínimos globais na
superfície de energia potencial quântica (SEPQ). Vale ressaltar que a função de aptidão
pode assumir diferentes formas, podendo ser contínua ou discreta. Davis, Horswell e
Johnston(49) adotaram uma abordagem diferente ao utilizar a metodologia DFT (Teoria
do Funcional da Densidade) com ondas planas calculadas pelo pacote quântico Quantum
Espresso como função de aptidão em seu algoritmo genético BCGA (Birmingham Cluster
Genetic Algorithm), visando otimizar clusters de Irídio e Platina.

O QGA (Quantum Genetic Algorithm) foi nossa primeira proposta de algoritmo genético
que incorpora um método quântico, utilizando funções de base gaussianas. Essa escolha
se deve às propriedades específicas das funções de base gaussianas, como sua localização,
escalabilidade e capacidade eficiente de representação. Essas características as tornam ideais
para a modelagem de sistemas quânticos, especialmente nanoclusters. O QGA utiliza
apenas operadores clássicos, cruzamento e mutação, acoplado com o pacote quântico
GAMESS-US para avaliar a energia dos clusters. Uma das vantagens deste pacote
quântico é sua capacidade de utilizar diferentes níveis de teoria, possibilitando do QGA
em diversos sistemas utilizando o nível de teoria que melhor reproduz dados experimentais
disponíveis.(50). Uma das desvantagens é que devido a simplicidade de seus operadores,
o QGA se torna computacionalmente proibitivo para sistemas maiores. Esta não é uma
desvantagem exclusiva do QGA, mas sim uma limitação dos métodos de minimização
globais, que obrigatoriamente, aumenta o número de visitas a SEP.

Os cálculos de estrutura eletrônica utilizando teorias quânticas requerem considerável
demanda computacional. Entretanto, dentre as várias abordagens disponíveis neste campo,
o método DFT se destaca por sua impressionante relação custo-benefício. Esta abordagem
oferece um resultado preciso sem as taxas computacionais exorbitantes em comparação
com outros métodos. Portanto, não é surpresa que o método DFT seja uma das técnicas
mais amplamente utilizadas no estudo de estrutura eletrônica. A DFT é uma metodologia
utilizada em química e na física para estudar a estrutura eletrônica de átomos, moléculas
e até mesmo para o estudo de sistemas no estado sólido. Embora exista uma polêmica em
relação se a DFT deve ou não ser considerada um método ab initio, não devemos deixar
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de considerar que é uma metodologia que já foi utilizada com muito sucesso em inúmeros
trabalhos e é ideal para sistemas grandes ou de alta complexidade (51).

Para que um GA quântico seja viável para sistemas maiores, é necessário propor
operadores que faça o menor número de amostragens possível na SEPQ e ainda mantendo
uma boa variabilidade da população. Silva, Silva e Belchior(52) investigaram diversos
operadores genéticos disponíveis em sistemas de 26 e 55 átomos, utilizando o potencial
interatômico de Lennard-Jones. Com isso, foi possível concluir que certos operadores,
por exemplo o operador torção, não falham para o sistema estudado e utilizam um
número médio de iterações bem pequeno, enquanto outros como a mutação dinâmica falha
100% das vezes. Para melhorar ainda mais esta metodologia, Vilhelmsen e Hammer(53)
mostraram a importância de detectar e eliminar clusters com estrutura similar presentes
na população para evitar que haja convergência da geometria para estruturas já estudadas
durante a etapa relaxamento local. Lazauskas, Sokol e Woodley(54) estudaram um método
para eliminar estruturas que têm uma alta probabilidade de falhar durante a etapa de
minimização local, reduzindo o gasto de recursos computacionais e melhorando a eficiência
geral do algoritmo. O fator limitante dos algoritmos genéticos quânticos é justamente as
visitas na superfície quântica ou a modelagem da SEPQ. Uma das ferramentas que pode
ajudar com essa modelagem são as redes neurais artificiais (55,56).

As redes neurais artificiais (RNA) são modelos computacionais inspirados na estrutura
e função do sistema nervoso humano. Elas são capazes de aprender a partir de dados,
e são comumente utilizadas para tarefas de classificação, reconhecimento de padrões
e predição (57). RNA é uma área ativa de pesquisa e desenvolvimento, e tem sido
usada para uma variedade de aplicações, incluindo processamento de linguagem natural,
visão computacional e reconhecimento de fala. RNA têm sido amplamente utilizadas
em química computacional, devido à sua capacidade de aprender padrões complexos a
partir de dados(58). Algumas das aplicações comuns incluem a previsão de propriedades
químicas(59), a descoberta de novos compostos(60), a otimização de processos químicos(61)
e a análise de dados experimentais(62).

As redes neurais artificiais têm sido utilizadas como uma ferramenta para reproduzir
superfícies de energia potencial quântica. Essas superfícies são usadas para descrever
como a energia potencial de um sistema químico varia com a configuração geométrica dos
seus átomos. Elas são fundamentais para a compreensão de reações químicas e podem
ser usadas para prever como os átomos se movem durante uma reação. Os métodos
tradicionais para calcular a SEPQ são baseados em métodos quânticos, como a teoria
do funcional da densidade (DFT), que são computacionalmente intensivos e podem ser
limitados para sistemas de maior complexidade. As redes neurais artificiais podem ser
usadas para reproduzir essas superfícies de forma mais rápida e eficiente(63, 64). Existem
várias abordagens para usar redes neurais para reproduzir a SEPQ. Um exemplo é usar
uma rede neural para aprender a mapear configurações geométricas de átomos para
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energias potenciais correspondentes, a partir de dados gerados por métodos quânticos
tradicionais(65). Outra abordagem é usar uma rede neural para aprender a prever a
configuração geométrica ótima de um sistema químico a partir de sua energia potencial(66).
Algumas abordagens também combinam as redes neurais com outros métodos, como o
método de Monte Carlo, para aprimorar a precisão da previsão da SEPQ(67). É importante
ressaltar que, a reprodução de superfície de energia potencial quântica utilizando RNA
ainda é um campo em desenvolvimento, e ainda existem desafios a serem superados, como
a falta de dados disponíveis, a generalidade e a interpretabilidade dos resultados.

Este trabalho visa condensar os avanços feitos ao longo dos anos em algoritmos genéticos
junto a novas ideias para propor um novo GA capaz de fazer otimização de clusters
utilizando métodos quânticos. Um GA quântico robusto deve ser capaz de otimizar
clusters utilizando o menor número possível de visitas a superfície de energia potencial
quântica para ser computacionalmente viável, e por isso deve conter operadores capazes de
discernir dentre todos os clusters gerados ao longo das iterações quais devem passar por
tratamento quântico e quais devem ser descartados. Outra propriedade desejável é que
seja possível utilizar diferentes níveis de teoria para abordagem teórica e que o algoritmo
comporte a maior diversidade possível de sistemas como atômico ou molecular, neutro ou
carregado, rígido ou flexível e misturas, conhecidas como alloys.

Torna-se particularmente importante, a partir das informações apresentadas até aqui,
o interesse em descrever clusters cada vez com a maior exatidão e rigor possíveis para
que se possa fazer o estudo adequado de suas propriedades eletrônicas e elucidar possíveis
aplicações praticas dos clusters estudados. Afinal, a dependência das propriedades dos
clusters em relação a seu tamanho já foi extensivamente discutida. Devemos reforçar
que um tratamento teórico de alto nível para sistemas grandes, e ou complexos, se torna
rapidamente proibitivo mesmo com a metologia proposta neste trabalho, porém com
avanços nos algoritmos e na capacidade de processamento dos computadores será possível
estudar sistemas cada vez maiores e mais complexos.

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma metodologia de otimização geométrica
de clusters e nanoclusters utilizando o conceito de algoritmo genético nomeado NQGA
(New Quantum Genetic Algorithm). O maior diferencial do NQGA será o foco em
minimizações de energia na superfície de energia potencial quântica de maneira direta.
Isso será realizado com o auxílio de pacotes quânticos como Orca e GAMESS-US. Essa
abordagem é diferente da implementação anterior em nosso grupo de pesquisa, onde o
QGA (ref. (68)) foi exclusivamente implementado no programa GAMESS-US, enfrentando,
portanto, as limitações inerentes a este programa. Em particular, a implementação também
no Orca permitirá maior flexibilidade em otimizações na superfície quântica, tais como,
um algoritmo melhorado para cálculo de integrais denominado “SHARK” e um controle
granular para trabalhar sistemas nos quais efeitos relativísticos devem ser considerados.
A construção desta metodologia levará em consideração vários avanços feitos nos GAs e
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operadores genéticos para reduzir o número de visitas a SEPQ, reiterando que estas visitas
representam a maior barreira neste tipo de algoritmo devido ao alto custo computacional de
uma metodologia quântica. Para contribuir com a etapa de modelar e minimizar a SEPQ
irá contar com um operador genético baseado em RNA. Finalmente esta metodologia
será testada em sistemas previamente estudados na literatura para validar sua eficácia,
assim verificando a usabilidade desta metodologia para estudar propriedades da estrutura
eletrônica de novos sistemas. Portanto, este trabalho irá focar nos seguintes pontos:

• Desenvolvimento da metodologia do NQGA;

– Inicialização eficiente uma otimização global;

– Comparação de estruturas químicas similares;

– Balanço entre número de visitas a SEPQ e a exatidão do algoritmo;

– Geração de novas estruturas candidatas a mínimo global;

• Validação da metodologia em sistemas previamente disponíveis na literatura.

Nosso grupo de pesquisa tem se empenhado vigorosamente no desenvolvimento de
metodologias sofisticadas aplicadas a sistemas complexos, com um enfoque particular
em estudos de sistemas atômicos e moleculares para cálculos de otimização estrutural.
Existem vários trabalhos na literatura que se concentram em algoritmos genéticos para
minimização de funções de energia potencial (campos de força), e mais recentemente,
soluções na superfície de energia potencial quântica, conforme discutido anteriormente
neste capítulo. Esses esforços mostram o interesse e a necessidade de se desenvolver
algoritmos mais eficientes que terão contribuição significativa para o avanço do campo da
química computacional.

É amplamente aceito que a eficácia na obtenção do mínimo global - seja de um
conjunto de partículas descritas por uma função matemática ou de um conjunto de dados
específico - é fundamentalmente um conceito teórico. Embora seja possível alcançar esse
mínimo, na maioria dos casos, as técnicas de minimização e otimização são continuamente
aperfeiçoadas. Com o tempo, essas melhorias permitem determinações cada vez mais
precisas do mínimo global, aproximando-se cada vez mais do ideal teórico. Nossos estudos
seguem essa tendência. Em 2015, propusemos nosso primeiro algoritmo quântico (QGA)
para o estudo de clusters atômicos e os testes demonstraram alta eficiência para os sistemas
de sódio-potássio(68). Em um estudo subsequente, conseguimos aplicar com êxito a técnica
aos clusters de nitrogênio(69). Em um trabalho mais recente, expandimos nossa abordagem
para incluir clusters bimetálicos de sódio-lítio(50).

Nosso objetivo na presente proposta de estudo é criar um algoritmo genético inovador
e, para aprimorá-lo, uma das nossas estratégias é integrá-lo com a nova metodologia de
Machine Learning, que consiste numa técnica de inteligência artificial de aprendizagem
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inteligente e que tem demonstrado ser altamente eficiente em diversas áreas(61–64).
Entretanto, o problema de otimização na superfície quântica, resolvendo a energia através da
equação de Schrödinger independente do tempo, é de extrema importância e merece atenção
especial. Por esta razão, este trabalho concentra-se particularmente nessa área (otimização
de geometrias na SEP quântica), visando contribuir para o avanço do entendimento e
desenvolvimento de métodos eficazes para esta classe de problemas. Tendo essas premissas
como foco principal do desenvolvimento do trabalho, preparamos um procedimento de
desenvolvimento eficiente que garante a versatilidade e eficiência do método. Devido
à grande complexidade deste tipo de problema de otimização, especialmente em sua
integração com as metodologias da mecânica quântica e o desenvolvimento de operadores
genéticos dentro de técnicas de inteligência artificial (IA), optou-se inicialmente pelo
desenvolvimento em uma aplicação específica. Esta aplicação é exclusivamente focada em
uma molécula com um certo grau de complexidade. O objetivo principal é conduzir testes
preliminares dos operadores genéticos, bem como otimizar e acoplar diversas metodologias
de mecânica quântica e algoritmos genéticos. Além disso, a nova proposta inclui a
incorporação de outra técnica de inteligência artificial, redes neurais artificiais, para
mapear a superfície quântica de clusters de átomos e moléculas.

Propusemos um estudo utilizando a metodologia proposta neste trabalho para investigar
a influência de ligantes de bi-piridina dissubstituídos com grupos doadores e receptores
de elétrons nas propriedades estruturais e eletrônicas dos complexos de ibuprofenato
de Eu+3. Estes complexos possuem várias características desejáveis para um trabalho
preliminar explorando a aplicabilidade e funcionalidade dos operadores genéticos que foram
propostos para o NQGA, tais como: quantidade total de átomos grande o suficiente para
representar vários outros sistemas, ao mesmo tempo que não requer tempo computacional
excessivo para determinação da estrutura eletrônica, quantidade fixa de átomos e relevância
científica. Além disso, é possível testar de forma eficiente os operadores genéticos a serem
aplicados na metodologia, bem como o desenvolvimento dos novos operadores acoplados
às redes neurais. Com base nos resultados de aplicação deste operadores no complexo
de ibuprofenato de Eu+3, é possível selecionar quais operadores são, a princípio, mais
eficientes, e portanto, tornando possível expandir esses resultados para o NQGA na forma
de técnicas generalizadas que constituem a classe de operadores genéticos. Com base nos
dados e resultados obtidos, foi possível desenvolver o algoritmo proposto com foco nos
testes preliminares e no desenvolvimento da metodologia que incorpora técnicas sofisticadas
de aprendizado de máquina, destacando a interseção entre a ciência dos dados e a química
computacional. Prevê-se que a implementação completa do NQGA permitirá a reavaliação
e exploração mais precisa e acessível de trabalhos semelhantes aos que serão apresentados
nos próximos capítulos, bem como outros de natureza semelhante. Isso permitirá um
foco primordial na análise dos resultados, eliminando um tempo considerável dedicado à
elaboração das estruturas e pré-processamento necessário para a execução dos cálculos
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quânticos, uma vez que todo o trabalho de formação do complexo, interação e obtenção
da estrutura eletrônica será facilitado pelo NQGA.

Este trabalho representa um passo significativo em nossa busca contínua para aprimorar
a eficiência e a aplicabilidade dos algoritmos genéticos na otimização estrutural de sistemas
atômicos e moleculares complexos. Acreditamos que nossos esforços contribuirão significati-
vamente para o campo e esperamos continuar a expandir e aprimorar nossas metodologias
no futuro. Nos capítulos seguintes serão apresentados o detalhamento do desenvolvimento
teórico da parte de algoritmos genéticos e os correspondentes operadores genéticos, o
escopo teórico das metodologias da mecânicas quântica, o detalhamento das técnicas de
IA primariamente via Machine Learning e finalmente a construção do novo NQGA com o
detalhamento de todo o modelo desenvolvido. Finalmente algumas aplicações de clusters
atômicos, tais como lítio, magnésio, ligas cobre-outro, ouro-prata, lítio-hidrogênio, assim
como aplicações moleculares como clusters de água e magnésio-hidrogênio serão desenvol-
vidas para os testes do NQGA. Posteriormente uma proposta para os trabalhos futuros,
focados neste tipo de estudo, será apresentada e finalmente as principais conclusões.
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Capítulo 2

O algoritmo genético

2.1 Introdução

Algoritmo genético (GA) é um modelo computacional, inspirado em processos biológicos,
com modelo originário nas raízes da ciência evolucionária. Geralmente, os GA’s representam
um procedimento de busca e otimização em um determinado espaço, porém, diferente das
técnicas tradicionais, ele não avalia e melhora apenas uma solução, e sim um conjunto de
soluções, ou hipóteses, chamado população. O GA produzirá uma hipótese descendente
desta população usando mecanismos de mutação e recombinação das melhores hipóteses
disponíveis na população, logo, a cada iteração a população atual será substituída pelos
descendentes das soluções mais adequadas.

Matematicamente, os GA’s são otimizadores de funções que codificam potenciais
soluções em um formato que pode ser alterado sem perder informações essenciais de
cada solução. As propriedades interessantes advindas do uso de GA’s são algorítimos
extremamente robustos com relação ao conjunto de dados de entrada, eficientes em sua
execução e são de fácil programabilidade (70). As principais características que diferem
um GA de outros métodos de otimização são:

• Possibilidade de manipulação direta do código de otimização;

• O resultado é uma população de soluções e não uma solução única;

• A busca é feita via amostragem, ou as vezes chamada, busca cega;

• O algoritmo usa operadores estocásticos e não regras determinísticas;

A propriedade mais importante dos algoritmos genéticos é sua robustez, isto porque, de
certa forma, o GA simula o "algorítimo"presente na natureza que seleciona os indivíduos
mais bem adaptados. Isso significa que é possível encontrar uma ou mais soluções mesmo
que o conjunto de dados não facilite a obtenção destas soluções. Os GA’s são geralmente
utilizados quando se trabalha com funções não deriváveis ou funções com múltiplos mínimos
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locais. Apesar de todas as vantagens mencionadas até agora, a grande desvantagem do
GA é que muitas vezes ele deve ser cuidadosamente desenvolvido para tratar um tipo de
problema, onde uma escolha de operadores genéticos desfavorável pode causar problemas
nos resultados e, por isso, é importante entender muito bem o problema o qual deseja-se
aplicar o GA (71).

2.2 O algoritmo canônico

A apresentação do algoritmo genético canônico é feita no formato de conjunto numérico
binário e emprega técnicas simples de processamento de informação como, por exemplo,
cópia, inserção, substituição de partes numéricas e geração aleatória de números. Ge-
ralmente, a população inicial é gerada aleatoriamente. Cada indivíduo da população é
avaliado por uma função de aptidão, ou função custo, que servirá como parâmetro para
ordenar, conforme uma hierarquia, a população, que no caso de clusters químicos é sua
energia no atual estado. Esse ranqueamento além de definir as melhores hipóteses da
população, também serve para aumentar a chance de reprodução dessas hipóteses.

A definição canônica para um GA é dado por fi/f̄ , onde fi é o valor de aptidão
associado a cada individuo i, e f̄ é o valor custo médio considerando todos os indivíduos
da população

f̄ = 1
n

nØ
i=1

fi (2.1)

Após avaliar a aptidão de cada indivíduo, a população será submetida a operadores
genéticos para gerar novos indivíduos. Operadores genéticos são técnicas utilizadas em
algoritmos genéticos para modelar o processo de evolução biológica. Eles são utilizados
para manipular a representação de indivíduos em uma população, a fim de produzir novos
indivíduos com características desejadas. Os operadores mais comuns são a seleção, o
cruzamento, e a mutação (72):

• Seleção: É o processo de escolher indivíduos para a próxima geração com base em
sua aptidão (fitness), que é uma medida de quão bem eles se adaptam ao ambiente.
Indivíduos com maior aptidão são mais propensos a ser selecionados para a próxima
geração por meio da aplicação de outros operadores. Este operador preserva os
indivíduos mais adaptados e favorece a propagação de seus genes.

• Cruzamento/Crossover: O operador de cruzamento, reprodução ou recombinação (em
inglês crossover), é um dos principais operadores genéticos utilizados em algoritmos
genéticos. Ele é usado para combinar as características de dois indivíduos diferentes
para produzir um novo indivíduo, de forma a passar características desejáveis para a
próxima geração. É importante notar que a taxa de cruzamento também é um fator
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crítico, uma taxa muito baixa pode resultar em uma população estagnada, enquanto
uma taxa muito alta pode resultar em uma perda de características desejadas.

• Mutação: Este operador também é um dos principais operadores genéticos utilizados
em algoritmos genéticos. Ele é usado para introduzir variações aleatórias nas
características de um indivíduo, a fim de explorar novos espaços de busca e evitar
que a população se torne estagnada em um único ponto ótimo. A mutação é aplicada
de forma aleatória e é uma técnica que é usada para introduzir novas variações
genéticas na população, o que ajuda a evitar o problema de otimização local. A taxa
de mutação é um fator importante, pois uma taxa muito alta pode resultar em uma
perda de características desejadas, enquanto uma taxa muito baixa pode resultar em
uma população estagnada.

É importante notar que a mutação é um processo estocástico, e sua aplicação deve ser
criteriosa, pois ela pode afetar a estabilidade do algoritmo genético. Assim, é necessário
encontrar um equilíbrio entre a taxa de mutação e a taxa de cruzamento, para evitar que
o algoritmo se torne instável e que a população evolua para uma solução sub ótima(73).
Múltiplas operações de cruzamento entre os indivíduos com maior aptidão tendem a
criar uma população cada vez mais homogênea, e a mutação contribui para que novas
combinações sejam feitas para aumentar a probabilidade de que soluções melhores sejam
criadas.

2.3 Operadores genéticos

A implementação das classes de operadores genéticos difere bastante quando aplicada
a sistemas químicos, bem diferentes em relação aos sistemas matemáticos(42). Para os
sistemas matemáticos, as representações e operações são em base binária, enquanto para
os sistemas químicos são utilizados sistemas de coordenadas, geralmente cartesianos, o que
torna essa aplicação um caso bem mais desafiador (42). Estes são alguns dos operadores
cruzamento disponíveis na literatura:

• Cortar e emendar(C&S)(42): Átomos do cluster k são separados em dois grupos por
um plano gerado de maneira aleatória. Outro plano aleatório é definido para dividir
o cluster l. Os grupos gerados pela separação de k e l devem conter o mesmo numero
de átomos. Então, os grupos com números de átomos equivalentes serão trocados
entre os clusters k e l para gerar um novo cluster m com mesmo número de átomos
dos progenitores;

• Cortar e emendar generalizado(genC&S)(74): Esta versão do cortar e emendar é
menos tendenciosa, pois é baseada apenas nas distâncias euclidianas entre os átomos,
ao invés de planos de corte. Iniciando um cruzamento entre os cluster k e l, começa-se
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selecionando um átomo aleatório, nomeado CP, do cluster k, e posteriormente um
número X ∈ [1, N − 2], onde N é o número de átomos que compõe o cluster k.
Um novo cluster m é gerado a partir da cópia do átomo CP e dos X átomos mais
próximos, ainda usando o cluster k como referência. Do cluster l, são selecionados
N − (X + 1) átomos para completar m. Será dada preferência para os átomos mais
próximos de CP no espaço 3D. Átomos muito próximos (e.g. distancia menor que δ)
de partículas já presentes em m são desconsiderados. No caso de não haver átomos
o suficiente em l para completar m, então átomos aleatórios serão gerados;

• Cortar e emendar esférico(C&SE)(75): Operador análogo ao C&S, porém, ao invés de
utilizar planos para separar os átomos, são utilizadas esferas. Uma esfera é definida
para separar o cluster k em dois grupos de átomos, um na parte interior da esfera
e o outro na parte exterior. A mesma esfera é gerada para o cluster l. As partes
equivalentes serão trocadas para gerar o novo cluster m;

• Cruzamento aritmético(70): Sejam x(k), x(l) e x(m) vetores de coordenadas cartesianas
dos indivíduos k, l e m respectivamente. Este operador gera o novo individuo m
utilizando a seguinte equação: x(m) = 0.5(x(k) + x(l));

• Cruzamento de dois pontos(76): As coordenadas dos átomos dos clusters selecionados
para cruzamento, k e l, são colocadas em um vetor unidimensional. Dois números
inteiros são gerados: s1 = [1, (3N − 1)] e s2 = [(s1 + 1), 3N ]. As coordenadas do
cluster k que estiverem entre s1 e s2 são substituídas pelas coordenadas do cluster l
que estão no mesmo intervalo;

• Cruzamento uniforme(76): Para gerar o vetor de coordenadas cartesianas do novo
individuo gerado x(m), cada coordenada x(m)

i tem uma probabilidade especifica de
vir de cada um de seus progenitores k e l. E.g. x(m)

i tem α chance de vir do cluster
k x(k)

i e β chance de vir do cluster l x(l)
i ;

Os próximos operadores são do tipo mutação, portanto atuam em clusters de forma
singular, não requerendo um par de clusters como no caso do cruzamento:

• Operador angular(77): Este operador age em um intervalo de 1-5% do total de
número de átomos do cluster escolhidos de forma aleatória. Cada átomo selecionado
é movido aleatoriamente na superfície de uma esfera de raio Ri (representado pela
distancia geométrica entre o átomo e o centro do cluster);

• Operador de deslocamento cartesiano(78): Este operador age em um intervalo
de 1 a N átomos escolhidos aleatoriamente, onde N é o número total de átomos
do cluster. Os átomos selecionados são modificados de acordo com a equação
x

(m)
i = x

(k)
i + Srmin([−1,+1]̂i + [−1,+1]ĵ + [−1,+1]k̂) onde x

(m)
i são as novas
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coordenadas do átomo i, x(k)
i são as antigas coordenadas do átomo i, S é um

parâmetro arbitrário, î, ĵ, k̂ são vetores unitários e rmin é a distancia entre o átomo i
e o átomo mais próximo.

• Mutação dinâmica(76): Este operador age em todos os átomos do cluster selecionado
e modifica de acordo com a equação: r(m)

i = [(1 − δ), (1 + δ)]r(k)
i onde r(m)

i são as
novas coordenadas do átomo i, r(k)

i são as antigas coordenadas do átomo i e δ é um
parâmetro arbitrário;

• Modificação do interior(79): Este operador move um átomo em direção ao centro
do cluster. Sendo R a distancia entre o átomo selecionado e o centro do cluster. O
átomo sera movido para uma posição aleatória na superfície de uma esfera de raio
[0.01, 0.1]R, centrada no centro geométrico do cluster;

• Operador de superfície angular(80): Este operador move um átomo para a superfície
do cluster. Um átomo aleatório é selecionado. Sendo Rmax a distancia entre o centro
geométrico do cluster e o átomos mais distante deste centro. O átomo selecionado
é, então, movido para uma posição aleatória na superfície de uma esfera com raio
Rmax centrada no centro geométrico do cluster;

• Operador de torção(76, 78): Um plano aleatório é definido para separar o cluster
selecionado em duas partes, não necessariamente do mesmo tamanho. Uma das
porções é rotacionada ao longo de um eixo formado pela normal do plano de corte.

Como a definição de um operador de mutação é simplesmente a alteração de alguma
característica geométrica do cluster, há uma variedade bem maior de operadores disponíveis
na literatura além dos que foram exemplificados. Muitos outros operadores foram propostos
na literatura (70, 81, 82) e, como explicado anteriormente, devem ser escolhidos com
cuidado considerando as particularidades do tipo de função a ser otimizada. A partir das
informações apresentadas, podemos ilustrar o funcionamento de um GA genérico para
clusters, como:
Pode-se notar que é um algoritmo simples, com relação ao número de decisões, com
funcionamento iterativo linear em que a natureza heurística beneficia da aleatoriedade
presente nas etapas “População inicial”, “Seleção”, “Cruzamento” e “Mutação”.

É importante ressaltar que, dentro do algoritmo, a avaliação de energia é um passo
independente. Isso significa que é possível utilizar qualquer função ou método que correla-
cione coordenadas cartesianas com a energia disponível para realizar essa avaliação. Dessa
forma, a flexibilidade na escolha da função de energia permite adaptar o algoritmo para
diferentes sistemas químicos e níveis de teoria.

Como o algoritmo genético (GA) é um método heurístico, não existe convergência
garantida. Portanto, é fundamental estabelecer um critério de parada para finalizar o



Capítulo 2: O ALGORITMO GENÉTICO 30

Figura 2.1: Fluxograma de funcionamento de um algoritmo genético tradicional.

algoritmo. No estudo de clusters químicos, um critério de parada comum é quando o
indivíduo mais bem adaptado (ou seja, o cluster com menor energia) permanece como o
melhor indivíduo por um número pré-definido de iterações. Essa abordagem ajuda a evitar
a execução desnecessária de iterações adicionais quando a melhoria na solução é inexistente
ou mínima(71). Devido à natureza heurística do GA e à falta de um parâmetro convergente,
juntamente com o fato de que as avaliações de energia são pontuais na superfície de energia
potencial (SEP), surge um problema interessante: a dificuldade em determinar o mínimo
exato dos vales na SEP. Para contornar esse problema, foi proposta uma arquitetura
híbrida de algoritmo genético, que consiste na combinação do GA para busca global na
SEP e de um algoritmo convergente, como o BFGS, para realizar minimizações locais,
aumentando consideravelmente a eficiência dos algoritmos genéticos híbridos em relação
aos não híbridos (42).
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Destaca-se que todos os operadores genéticos, métodos de avaliação de energia e critérios
de parada são detalhados e justificados no Capítulo 5. Neste capítulo, será apresentada
a metodologia desenvolvida neste trabalho, oferecendo uma visão mais aprofundada sobre
como esses elementos são aplicados e configurados para atender aos objetivos específicos
dos sistemas estudados.



32

Capítulo 3

Química computacional

3.1 Introdução

Sistemas físicos com dimensões próximas ou abaixo da escala atômica são tratados por
uma teoria física chamada mecânica quântica, originada no início do século XX, quando
cientistas como Max Planck e Albert Einstein introduziram a ideia de que a energia é
quantizada, ou seja, não é emitida ou absorvida de forma contínua, mas sim em pequenos
pacotes discretos chamados de “quanta”. Essa teoria revolucionária mudou completamente
a forma como compreendemos o mundo microscópico da matéria(83).

Embora a mecânica quântica seja um ramo fundamental da física, ela também é a
base teórica de vários campos da química, e a química quântica é um ramo da química
que se baseia nos princípios e nas leis da mecânica quântica para entender e descrever o
comportamento dos átomos e das moléculas. A química quântica fornece uma estrutura
matemática rigorosa para descrever as propriedades dos sistemas químicos em um nível
fundamental. Ela utiliza conceitos como a função de onda, que descreve o comportamento
probabilístico das partículas subatômicas, e o princípio da superposição, que afirma que uma
partícula pode estar em vários estados simultaneamente. Esses conceitos permitem uma
descrição mais precisa e detalhada dos átomos e das moléculas, incluindo a determinação
de suas estruturas eletrônicas, as energias dos seus estados eletrônicos e as propriedades
químicas resultantes(84). O pilar mais básico da mecânica quântica é a equação de
Schrödinger dependente do tempo:

ĤΨ = iℏ
Ψ
dt

(3.1)

Na equação 3.1, Ĥ é um operador responsável por descrever a soma das parcelas de energia
cinética e potencial do sistema.

Ĥ = − ℏ2

2m∇2 + V (3.2)
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No formato do hamiltoniano apresentado em 3.2 o primeiro termo está associado à energia
cinética eletrônica e o segundo termo à energia potencial. Observa-se que não há um termo
específico para descrever a energia cinética do núcleo. Isso ocorre porque a maioria dos
hamiltonianos é construída utilizando a aproximação de Bohr-Oppenheimer. Em resumo,
essa aproximação considera que, dado que a massa do núcleo é muito superior à dos
elétrons, o movimento do núcleo em relação aos elétrons será muito mais lento e, portanto,
pode ser desprezado. Em termos mais técnicos, os movimentos podem ser considerados
desacoplados(85). Isso quer dizer que para uma dada configuração nuclear tem-se a solução
para a estrutura eletrônica do sistema. Se o termo de energia potencial for independente
do tempo, a equação 3.1 pode ser simplificada para a equação de Schrödinger independente
do tempo.

ĤΨ = EΨ (3.3)

A equação de Schrödinger passa a ser uma equação de autovalor correspondente a energia
total do sistema, representado por E na equação 3.3. Para tentarmos extrair uma
propriedade de um determinado sistema, é necessário obter a função de onda Ψ do sistema
que por sua vez dependerá da determinação do operador Hamiltoniano adequado ao
problema. Embora essas equações sejam bastante difundidas e amplamente utilizadas,
nota-se que só é possível obter uma solução exata para os casos mais simples, cujo
Hamiltoniano pode ser escrito como:

Ĥ =
ZØ

j=1

I
− ℏ

2m∇2
j −

3 1
4πε0

4
Ze2

r⃗j

J
+ 1

2

3 1
4πε0

4 ZØ
j ̸=k

e2

|r⃗j − r⃗k|
(3.4)

A equação 3.4 se refere à um hamiltoniano para um átomo neutro de número atômico Z, com
carga nuclear Ze, rodeado por Z elétrons com carga −e. O primeiro termo está relacionado
à energia cinética eletrônica somado à energia potencial eletrostática entre elétron e núcleo.
O segundo termo da equação trata a relação elétron-elétron, mais especificamente, o
potencial de repulsão entre o elétron e seus vizinhos. O termo referente a repulsão
eletrônica é o termo que impossibilita a resolução analítica da equação de Schrödinger, por
isso a solução exata só é possível para átomos que possuam apenas um elétron, ou como são
chamados, átomos hidrogenóides. Uma opção seria assumir que a contribuição da repulsão
elétron-elétron seria algo próximo de nula, assim o hamiltoniano sempre poderia ser tratado
como o de um átomo hidrogenóide. Porém, para um simples átomo de hélio contendo
dois elétron, desconsiderar o termo de repulsão eletrônica gera um erro de 40% (86). Com
isso podemos afirmar que a repulsão eletrônica tem contribuição pertinente e não deve
ser ignorada. Se não podemos ignorar o termo de repulsão eletrônica, mas também não é
possível resolver a equação com ele, será necessário desenvolver métodos e aproximações que
tornem possível resolver a equação de Schrödinger usando hamiltoniano do tipo apresentado
na equação 3.4. Desde que esse problema foi descoberto nos primórdios da teórica quântica,
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tem-se tentado encontrar soluções para resolver problemas multieletrônicos, e um dos
artifícios usado até hoje é o método aproximativo de Hartree-Fock.

3.2 Método de Hartree-Fock

O método Hartree-Fock foi um dos primeiros métodos usado com o objetivo de determi-
nar a estrutura eletrônica de um átomo não hidrogenóide ou de uma molécula. O objetivo
do método desenvolvido por Douglas Hartree (87,88) e Vladimir Fock (89) é resolver a
equação de Schrödinger usando um hamiltoniano que considera a repulsão elétron-elétron
porém, de forma aproximada, utilizando outro caminho para representar essa interação. A
primeira ideia que fundamenta esse método é representada pela equação (3.5), que assume
que a função de onda total do sistema é o produto das funções dos orbitais individuais
para cada elétron:

Ψ(r1, r2, r3, ...) = ψ1(r1)ψ2(r2)ψ3(r3)... (3.5)

Esta aproximação orbital define que a função de onda global do sistema é o produto das
funções de onda eletrônicas, mas desconsidera a interação elétron-elétron. Para férmions
com dois estados de spin (α) e (β), a função de onda total deve levar em consideração
tanto a função de onda espacial quanto a função de spin. Os spin-orbitais ou spinors são
então introduzidos, combinando as funções espaciais e de spin:

Ψ = 1√
N !


χ1(x1) χ2(x1) · · · χN(x1)
χ1(x2) χ2(x2) · · · χN(x2)

... ... . . . ...
χ1(xN) χ2(xN) · · · χN(xN)

 (3.6)

Onde (xi) representa as coordenadas espaciais e de spin do i-ésimo elétron, e (χi(x))
são os spin-orbitais. O determinante de Slater, representado pela equação (3.6), organiza
a matriz determinante de tal forma que cada linha representa um elétron e cada coluna
corresponde a um spinor, garantindo automaticamente a antissimetria requerida pelo
princípio da exclusão de Pauli. Agora que foi definido como calcular a função de onda
global é necessário calcular cada uma das funções de onda mono-eletrônicas. Para resolver
esse problema é utilizado o princípio variacional para calcular a função de onda de forma
que ela produza o menor valor de energia possível para o sistema. Em suma, minimizar a
energia eletrônica como mostrado na equação 3.7. Esta equação utiliza a notação Bra-ket
também conhecida como notação de Dirac (90) e será utilizada em alguns casos para
simplificar visualmente a equação.

E0 =
e
ψ∗

0|Ĥ|ψ0
f

(3.7)
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onde o hamiltoniano eletrônico global do sistema Ĥ é dado por (em unidades atômicas):

h(i) = −1
2∇2

i −
Ø
A

ZA

r⃗iA

(3.8)

v(i, j) = 1
r⃗ij

(3.9)

Ĥ =
Ø

i

h(i) +
Ø
i<j

v(i, j) (3.10)

A equação 3.8 é o operador de um elétron que contém a energia cinética e potencial
de atração do elétron i com os núcleos. Para evitar o problema da repulsão eletrônica o
artifício matemático utilizado é que cada elétron vai interagir com uma nuvem eletrostática
que representa a carga média dos outros elétrons. A equação 3.9 é o operador de dois
elétrons, responsável por descrever o potencial médio sentido por um determinado elétron
devido à presença de todos os outros elétrons do sistema. Essa é a aproximação mais
grosseira do método Hartree-Fock; porém, ela permite a resolução para problemas até
então complexos, por envolver muitos elétrons.

f(i)χ(xi) = εjχj(xi) (3.11)

A minimização de 3.7 que garante o cálculo dos valores de spin-orbitais ótimos, levando à
equação 3.11 de Hartree-Fock. A equação de Hartree-Fock é usada para calcular a energia
de cada spinor através da aplicação do operador de Fock que vem da 3.10, porém para
cada elétron:

f(i) = h(i) + v(i, j) (3.12)

O operador de Fock 3.12 é utilizado para calcular a energia de cada spinor e a energia
total do sistema será dada pelo somatório das contribuições de um e dois elétrons:

e
i|ĥ|j

f
=
Ú
dx1χ

∗
i (x1)ĥ(r1)χj(x1) (3.13)

[ij|kl] =
Ú
dx1

Ú
dx2χ

∗
i (x1)χj(x1)

1
r12

χ∗
k(x2)χl(x2) (3.14)

EHF =
NØ
i

e
i|ĥ|i

f
+

NØ
i>j

[ii|jj] − [ij|ji] (3.15)

A equação 3.13 é usada para calcular a contribuição energética (cinética e potencial
atrativa) de um elétron para seu spinor e a equação 3.14 é usada para calcular a energia
de repulsão entre um elétron e o "campo"de elétrons, também conhecida como integral de
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Coulomb [ii|jj] ou Jij. A equação 3.14 também é usada para calcular a integral de troca
[ij|ji], Kij, que não tem um significado na interpretação clássica, pois é resultado apenas
dos efeitos quânticos associados à antissimetria eletrônica. Nota-se que na equação 3.14 a
aproximação imposta que a energia de repulsão eletrônica é a relação entre um elétron e a
média do “campo elétrico” produzido pelos outros elétrons.

O conjunto de equações 3.11 para um determinado sistema será não linear, portanto sua
solução é feita por método iterativo nomeado Campo Auto-consistente de Hartree-Fock
(HF-SCF). Como na maioria dos métodos iterativos, é necessário fornecer um ponto de
partida para o cálculo. Neste caso, devemos escolher uma função de onda arbitrária inicial
para descrever os spinors. Usando essa função-tentativa será possível calcular as energias
de todos spinors em 3.11 que por sua vez gerará uma nova função de onda melhorada e
assim sucessivamente até que a diferença de energia entre a iteração passada e a presente
seja pequena o suficiente.

A princípio o HF-SCF não era computacionalmente eficiente de ser resolvido até que
Clemes Roothaan (91) propôs que a função de onda deve ser descrita por uma combinação
linear de orbitais, ou seja, os spinors otimizados para o sistema serão obtidos através da
combinação linear de um conjunto de funções, chamada de funções de base, centrada nos
átomos, usualmente chamadas de orbitais atômicos(92) que pode ser expresso como:

χi =
KØ

µ=1
Cµiχ̃µ (3.16)

Na equação 3.16, Cµi é o parâmetro linear da combinação e χ̃µ representa cada spinor.
Essa definição de usar funções centradas nos átomos para descrever os orbitais atômicos
foi completamente arbitrária, baseada apenas na intuição química, porém, a função de
onda ainda é apenas uma função matemática imparcial aos efeitos físicos e químicos a
serem estudados (93).

Usando essa nova abordagem algumas modificações serão necessárias. As equações
serão trabalhadas na forma matricial uma vez que isso é computacionalmente mais eficiente
e facilita a integração desse conjunto de bases à equação de Hartree-Fock. Substituindo
3.16 em 3.11 e simplificando, temos:

f(xi)
Ø

µ

Cµiχ̃µ(xi) = εi

Ø
µ

Cµiχ̃µ(xi)

Fνµ =
Ú
dxiχ̃∗

ν(xi)f(xi)χ̃µ(xi)

Sνµ =
Ú
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ν(xi)χ̃µ(xi)Ø
µ

FνµCµi = εi

Ø
µ

SνµCµi (3.17)
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A simplificação feita em 3.17 foi multiplicar a equação por χ̃∗
ν(xi) e fazer a integração. De

forma bem direta, podemos transformar 3.17 em sua forma matricial:

FC = SCε (3.18)

denominada equação de Hartree-Fock-Roothaan (85). A equação 3.18 contém a matriz de
Fock F onde cada elemento desta matriz é dado pela integral F (equação 3.17) em que
o operador de Fock atua em um orbital atômico. A matriz S é chamada de matriz de
sobreposição (overlap) onde cada elemento é a integral de sobreposição S (equação 3.17)
em um orbital atômico. Esse valor será zero quando os orbitais forem ortogonais, pois
não haverá sobreposição nenhuma, e assumirá o valor igual a unidade quando houver a
sobreposição completa de orbitais, e um valor intermediário quando houver sobreposição
parcial de orbitais atômicos. A matriz C é a matriz de coeficientes onde cada coluna será
o conjunto de coeficientes que entram na combinação linear para cada spinor. A matriz ε
é a matriz de energia, uma matriz diagonal em que cada elemento contém a energia de um
spinor e o traço desta matriz é a energia total do sistema.

A equação 3.18 poderia ser tratada como equação de autovalor se a matriz de sobre-
posição S fosse uma matriz identidade, porém é possível trabalhar uma metodologia de
mudança de bases que atenda essa condição. É importante notar que o ciclo HF-SCF ainda
atende o princípio variacional, ou seja, a energia da função de onda tentativa sempre terá
energia maior ou, no melhor cenário, igual a energia da função de onda real do sistema,
princípio esse que, de certa forma, cria uma “garantia” de que a função obtida ao final do
HF-SCF será boa. Outra vantagem da equação 3.18 é que para resolver 3.11 é necessário
supor uma função de onda tentativa, mas na equação de Hartree-Fock-Roothaan 3.18 é
necessário definir apenas a base e os coeficientes da combinação linear para dar início ao
ciclo HF-SCF.

As funções de base são funções matemáticas usadas para descrever os orbitais atômicos,
quanto maior a base mais ela se aproximará de descrever os orbitais moleculares. Dentre
os possíveis modelos, as duas funções mais comuns são:

χsto = Nrae−brYlmj
(θ, ϕ) (3.19)

χgto = Nxiyjzke−αr2 (3.20)

A função de slater 3.19 é capaz de descrever a função de onda real de maneira excelente
uma vez que ela mantém o mesmo esférico harmônico da função de onda real, exceto pela
parte radial da função. O problema desta função está na aplicação computacional. A
cúspide produzida nessa função é um desafio até para os computadores modernos o que
torna sua utilização mais restrita. Por outro lado a função gaussiana 3.20 é amplamente
utilizada; porém, é muito diferente do que seria a função de onda real, por isso utiliza-se
uma combinação de gaussianas para gerar uma nova curva simulando as propriedades da
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função de Slater se tornando mais adequada para descrever a função de onda do sistema
com um custo computacional inferior comparado às funções de Slater.

A princípio, a equação 3.16 é composta de um somatório de infinito orbitais atômicos
para melhor descrever os orbitais moleculares, porém, isso é computacionalmente impossível.
Portanto, o tamanho das bases é um ponto crítico na precisão e no custo computacional do
método. O conceito de base mínima é usado para descrever uma base que possui apenas
uma função de base para cada tipo de orbital atômico no sistema estudado. É comum
encontrar bases com duas, três ou mais funções de base para cada orbital comumente
chamadas de "duplo-ζ", "triplo-ζ"e assim por diante, respectivamente. A formação de
ligação química geralmente envolve orbitais de valência e então foi criado um tipo diferente
de base chamada de "split-valence"onde os orbitais mais internos são descritos por apenas
uma função de base e os orbitais mais externos são descritos por um número maior de
funções de base. Além destas bases apresentadas ainda existem vários outros tipos que
incluem funções de polarização, funções difusas, inclusão de efeitos relativísticos, entre
outros. Com estas bases bem estabelecidas resta apenas determinar os coeficientes da
combinação linear de forma iterativa pelo HF-SCF.

Ao final do HF-SCF será obtido um conjunto spinors, para cada elétron do sistema será
atribuído um spinor em ordem crescente de energia. Os spinors que sobraram, chamados
de spinors virtuais, não serão inclusos no determinante de Slater quando o objetivo é obter
a função de onda do sistema em seu estado fundamental (85), mas deve ser incluído para
cálculos de estado excitado.

Embora seja um método repleto de falhas, a maioria dos métodos pós Hartree-Fock
fazem referência ou utilizam a base do método Hartree-Fock original, pois representa
um ótimo ponto de partida sendo apenas necessário reduzir o número de aproximações
tornando o método mais preciso. Estas melhorias foram apresentadas nos métodos pós
Hartree Fock como é o caso dos métodos de perturbação de Möller-Plesset(MP) e coupled-
cluster(CC) (92), e embora eles sejam considerados mais precisos que o método Hartree
Fock eles apresentam um custo computacional elevado.

3.3 Teoria do funcional da densidade (DFT)

A teoria do funcional da densidade é um modelo quântico computacional usado para
investigar a estrutura eletrônica em sistemas de muitos corpos, em particular átomos e
moléculas, geralmente em estado fundamental. A DFT parte do principio que um sistema
multieletrônico pode ter suas propriedades determinadas fazendo o uso de funcionais
(funções de outras funções) dependentes da densidade eletrônica. Assim o nome teoria do
funcional da densidade vem do uso de funcionais de densidade eletrônica. Muito popular
para cálculos em física do estado sólido, só entrou efetivamente para o cenário da química
quântica quando a teoria foi refinada para tratar melhor os efeitos de troca e correlação
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eletrônica.
Dentro do contexto da DFT a estrutura eletrônica é avaliada a partir de um potencial

aplicado ao sistema eletrônico. Esse potencial é construído a partir da soma de potenciais
externos Vext, dependente apenas da estrutura e composição do sistema, e o potencial efetivo
Veff que representa a interação inter-eletrônica. Com isso o sistema passa a ser representado
como uma grande estrutura contendo n elétrons que podem ser estudados como um
conjunto de equações de Schödinger para sistemas mono-eletrônicos. Essas equações terão
um formato bem similar ao método de Hartree-Fock porém, agora, denominadas equações
de Kohn-Sham que também serão resolvidas por auto-consistência (94).

Assim como no método Hartree-Fock, a aproximação de Born-Oppenheimer é usada e
gera um potencial estático externo V pelo qual os elétrons estão se movendo produzindo um
hamiltoniano similar ao tratado em 3.10. A função de onda também será estacionária, ou
seja, descrita apenas por um determinante de Slater satisfazendo a equação de Schrödinger
independente do tempo 3.3. O termo problema associado a repulsão eletrônica (equação
3.9) ainda continua presente e para contornar isso a DFT utiliza a variável densidade
eletrônica n(r⃗). A densidade eletrônica descreve a probabilidade de encontrar um elétron
em uma posição específica no espaço. Esta variável está diretamente relacionada à função
de onda (Ψ), que é uma descrição mais completa do sistema quântico, incluindo todas as
informações sobre as posições e os estados dos elétrons. A densidade eletrônica é obtida
a partir da função de onda ao integrar sobre todas as posições dos elétrons, exceto uma,
como mostrado na equação:

n(r⃗) = ⟨Ψ|δ(r⃗ − r⃗i)|Ψ⟩ = N
Ú
d3r2...

Ú
d3rN |Ψ(r⃗, r⃗2, ..., r⃗N)|2 (3.21)

O operador delta (δ(r⃗ − r⃗i)) na equação 3.21, conhecido como delta de Dirac, atua como
uma função que “seleciona” a posição de um elétron específico (r⃗i) na função de onda.
Quando aplicado à função de onda, o operador delta integra a função de onda sobre todas
as posições possíveis dos outros elétrons, resultando na densidade eletrônica em (r⃗). Este
processo é essencial para reduzir a complexidade do problema quântico de muitos corpos
para uma descrição em termos de uma única variável espacial. A DFT baseia-se na ideia
de que a densidade eletrônica (n0(r⃗)) do estado fundamental determina unicamente a
função de onda do estado fundamental (Ψ0(r⃗1, . . . , r⃗N)). Isso significa que, conhecendo a
densidade eletrônica, é possível calcular a função de onda correspondente. Hohenberg e
Kohn fizeram uma generalização através dos teoremas (95):

1. Dois hamiltonianos distintos, em estados fundamentais não degenerados, não poderão
fornecer densidade eletrônica igual, portanto é possível definir a energia do estado
fundamental como sendo um funcional da densidade eletrônica E0 = E0[n];

2. Partindo do princípio variacional de funções de onda para densidades eletrônicas,
E0[n] será a energia mínima quando n(r⃗) for a densidade do estado fundamental real
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do sistema, dentre todas as densidades eletrônicas acessíveis.

Portanto, a densidade eletrônica do estado fundamental contém todas as informações
necessárias para determinar a função de onda do estado fundamental, e essa relação é única
e reversível. Isso é fundamental para a DFT, pois permite que propriedades do sistema
sejam calculadas diretamente a partir da densidade eletrônica, sem a necessidade de resolver
a equação de Schrödinger para a função de onda de muitos corpos, o que é muito mais
complexo computacionalmente. Com a DFT, o foco passa a ser a minimização do funcional
de energia E[n], que depende exclusivamente da densidade eletrônica. Surge, contudo, um
novo desafio: a determinação exata do valor do funcional (E[n]) é inviável. Para contornar
essa limitação, aproxima-se o funcional (E[n]) decompondo-o em componentes distintos: a
energia cinética dos elétrons, o potencial eletrostático de atração entre elétrons e núcleos, o
potencial eletrostático de repulsão entre elétrons, e a energia de troca e correlação (Exc). A
determinação do funcional de troca-correlação é um dos principais desafios na abordagem
DFT (96). Os orbitais de Kohn-Sham (KS), que são orbitais virtuais derivados da hipótese
de Kohn-Sham(97), são utilizados para construir a densidade eletrônica necessária para
calcular o funcional de troca-correlação.

A hipótese de Kohn-Sham é baseada na proposição de um sistema contendo N elétrons
capazes de interagir entre si, sob ação de um potencial externo. Para esse sistema existirá
um sistema teórico correspondente, com N elétrons, desta vez, incapazes de interagir entre
si. Mesmo sem interações elétron-elétron, esse sistema teórico deve produzir a mesma
densidade eletrônica do sistema real, porém o potencial externo será diferente do potencial
real. Para esse sistema teremos o potencial efetivo Vef (r̃) que deverá compensar o valor
da interação elétron-elétron presente no sistema real. A energia cinética do sistema teórico
descrita como um funcional da densidade eletrônica será dada por Tef [n] e a correção
aplicada para a interação multieletrônica, Tc[n], que na maior parte dos casos poderá
ser desprezada com perdas minímas de acurácia (98). O termo referente ao funcional
de Coulomb será descrito, de forma similar, pelo termo de Hartree EH[n] e novamente
para corrigir a interação inter-eletrônica será adicionado o termo ∆U[n] (94). Os termos
referentes às correções desconhecidas, Tc[n] e ∆U[n] serão agrupados em um único termo
representando o funcional de troca-correlação eletrônica, EXC[n].

O funcional de troca-correlação, EXC[n], deverá abranger efeitos como o de repulsão
entre elétrons de mesmo spin, ou repulsão de Pauli, assim como efeitos de correlação
eletrônica, isto é, a propensão de elétrons com spin diferentes se evitarem (94). Esse
funcional tem a seguinte expressão:

EXC [n] =
Ú
n(r⃗)εh

XC(n(r⃗))d3r (3.22)

onde εXC(n(r⃗)) é a energia de troca-correlação por elétron. O funcional de energia proposto
por Kohn-Sham é apresentado na forma:
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E[n] = Tef [n] + EH [n] + EXC [n] +
Ú
d3rVext(r⃗)n(r⃗) (3.23)

O último termo apresentado na expressão do funcional de energia, eq. (3.23), Vext(r⃗),
representa o potencial externo aplicado ao sistema. Esse potencial não se limita apenas
ao potencial dos núcleos atômicos; ele também descreve a interação entre os elétrons e
qualquer campo externo presente. Portanto, enquanto Ene[n] descreve especificamente
a interação entre elétrons e núcleos atômicos, e Vext(r⃗) pode abranger outros potenciais
externos que afetam o sistema eletrônico. Como o termo Tef [n] tem que ser análogo ao
sistema real, ele deve conter orbitais ψi que fornecem a mesma densidade eletrônica n(r⃗)
que o sistema com elétrons interagentes considerando a relação a seguir:

n(r⃗) =
NØ

i=1
|ψi(r⃗)|2 (3.24)

A próxima etapa é minimizar o funcional de energia 3.23 respeitando a imposição de
que o número total de partículas será sempre constante

N =
Ú
n(r⃗)d3r (3.25)

temos

δ
;
E[n] − µ

----Ú n(r⃗)d3r −N
----< = 0

δE

δn
− µ = δTef

δn
+ δEH

δn
+ δEne

δn
+ δEXC

δn
− µ = 0

δTef

δn
+ VH(r⃗) + Vne(r⃗) + VXC(r⃗) − µ = 0 (3.26)

onde o potencial de Hartree é

VH(r⃗) =
Ú n(r⃗′)---r⃗ − r⃗′

---d3r′ (3.27)

e o potencial de troca-correlação dado por

VXC(r⃗) = δEXC

δn
(3.28)

O potencial efetivo Vef (r̃) ao qual os elétrons do sistema teórico estarão sujeitos é
definido pela soma dos três potenciais em 3.26

Vef (r⃗) = VH(r⃗) + Vne(r⃗) + VXC(r⃗) (3.29)

Com isso podemos descrever a equação de Schrödinger que fornecerá os orbitais ψi que
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reproduzem a densidade 3.24, dada por:

3
−1

2∇2 + Vef

4
ψi(r⃗) = εiψi(r⃗) (3.30)

De maneira similar à equação de Hartree-Fock, as equações de Kohn-Sham 3.24 e 3.30
também devem ser resolvidas de forma auto-consistente, pois Vef (r̃) depende diretamente
da densidade eletrônica n(r̃), que será obtida através dos orbitais de Kohn-Sham ψi.
O processo de resolução se inicia com um potencial efetivo ou densidade inicial, usa-se
3.30 para calcular as novas funções de onda, que serão usadas para calcular uma nova
densidade usando 3.24. O processo se repete de forma iterativa até que a diferença entre a
densidade inicial e final seja igual ou inferior a um limite estipulado previamente. Em geral
esse limite fica entre 10−4 a 10−6 unidades de Hartree, mas pode variar dependendo do
software e das configurações específicas utilizadas. É importante notar que os autovalores
de energia εi obtidos em 3.30 não são valores referentes ao sistema real, mas sim, ao
sistema teórico introduzido para reproduzir a densidade eletrônica do sistema real, o que
não impõe que suas funções de onda e autovalores sejam iguais. Para a implementação
computacional do método DFT, o procedimento é similar ao método Hartree-Fock, sendo
que na DFT os orbitais expandidos em função das bases são os orbitais de Kohn-Sham
usando a equação 3.16, assim as equações abordadas nesta seção podem ser expressas
na forma matricial e resolvidas, dentro do contexto de álgebra linear, por técnicas de
diagonalização tradicionais (94).

Mesmo depois de todas as melhorias no DFT ainda há dificuldades em usar esta
metodologia para descrever sistemas onde há forte caráter de interação intermolecular,
transferências de carga e estados de transição. Para tentar resolver esse problema, vários
métodos são propostos para melhorar a DFT, seja fazendo alterações nos funcionais (99),
ou incluindo termos aditivos (100, 101). A princípio as equações de Kohn-Sham teriam
resultado exato, porém o funcional EXC[n] é desconhecido, o que torna essas equações
aproximadas. Em suma, a exatidão do método DFT depende diretamente da precisão
em que o termo EXC[n] é descrito e apesar da forma exata ser desconhecida, muito se
progrediu, ao longo dos anos, usando cada vez melhores aproximações para este funcional.
Essas aproximações para o funcional de troca-correlação podem ser local ou não-local,
sendo a primeira, a mais simples ditando que há uma relação linear entre o funcional e a
densidade eletrônica seguindo o formato da expressão 3.22. Este tipo de aproximação é
denominado Local Density Approximation (LDA) onde a energia de troca-correlação por
elétron, εh

XC , de um gás homogêneo com densidade eletrônica n(r⃗) será igual à do sistema
a ser estudado. Como esta é uma aproximação muito simplística, é de se esperar que ela
seja melhor utilizada para descrever sistemas homogêneos, particularmente metálicos, pois
estes apresentam uma densidade aproximadamente uniforme. A aproximação LDA falha
muito quando o sistema é não homogêneo, por isso outra aproximação foi desenvolvida
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intitulada Generalized Gradient Approximation (GGA) em que o funcional EGGA
XC [n] é

expresso em termos da densidade eletrônica e de seu gradiente, dado por:

EGGA
XC [n] =

Ú
f(n(r⃗),∇n(r⃗))d3r (3.31)

Para os funcionais GGA existem diferentes parametrizações para o termo f(n(r⃗),∇n(r⃗))
e isso origina funcionais diferentes dentre os funcionais GGA, um dos mais conhecidos
desenvolvido por Perdew, Burke e Ernzerhof, PBE (102).Além destas aproximações existem
outras como: funcionais meta-GGA que utilizam a derivada de segunda ordem da densidade
∇2n(r⃗); graus de liberdade adicionais e/ou densidade da energia cinética e funcionais
híbridos que utilizam o termo de troca exato extraído do método Hartree-Fock com
funcionais de troca-correlação GGA, tal como o caso do funcional B3LYP(103).

3.4 Potenciais interatômicos

Potenciais interatômicos químicos são modelos matemáticos utilizados para descrever
as interações dos átomos em um determinado sistema. Utilizando estes modelos é possível
calcular diversas propriedades de um material ou sistema como propriedades elásticas,
térmicas ou a estrutura eletrônica. Podemos separar os potenciais atômicos em três grupos
distintos, os potenciais interatômicos empíricos, os semi-empíricos e os ab initio.

Os potenciais ab initio são derivados da mecânica quântica como apresentado nas
seções 3.2 e 3.3. Eles produzem os resultados mais precisos no estudo de estrutura
eletrônica e propriedades para a maioria dos sistemas. Esta precisão vem com um alto
custo computacional, portanto utiliza-se potenciais empíricos e semi-empíricos para estudar
sistemas onde potenciais ab initio tem custo computacional proibitivos, principalmente
devido ao tamanho. Potenciais empíricos são aproximações da superfície de energia
potencial para um sistema físico. Estes potenciais são representados por equações em
forma genérica cujo parâmetros são ajustados para corresponder a um determinado sistema
e para ser facilmente calculável. Um exemplo desses potenciais empíricos facilmente
calculável é o potencial de Lennard-Jones(104–106) dado pela seguinte equação:

VLJ(r) = 4ε
C3
σ

r

412
−
3
σ

r

46
D

(3.32)

onde VLJ(r) é a energia potencial entre um par de partículas separados pela distancia r, ε
é a profundidade do potencial e σ é a distancia em que a energia potencial de interação
partícula-partícula é 0. Este potencial modela as duas interações mais importantes: O
termo repulsivo (1/r12) descreve bem a repulsão do principio de exclusão de Pauli para
partículas interagindo em curta distancia devido a sobreposição de orbitais eletrônicos. O
termo atrativo (1/r6) descreve a atração das partículas por interações de longa distancia
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(forças de dispersão de London) que tende a zero à medida que as partículas se afastam
para o infinito. Devido a sua simplicidade matemática o potencial de Lennard-Jones
tem sido extensamente utilizado desde de os primórdios da computação(107–109) até a
atualidade(110, 111). Este potencial também é utilizado como base para construção de
modelos moleculares (campos de força) para sistemas complexos(112,113).

O potencial de Lennard-Jonnes é baseado na interação de pares de partículas desconsi-
derando qualquer interação extra do meio, portanto este é um potencial de dois corpos.
Um outro potencial muito utilizado é o potencial de Gupta(114–116), que foi modelado
para reproduzir o comportamento da estrutura cristalina metálica no estado bulk(115).
Este potencial é considerado um potencial semi empírico de muitos corpos baseado na
teoria tight binding(115) considerando o momento de segunda ordem que, por sua vez,
é baseado em métodos probabilísticos para a determinação dos momentos estocásticos
de funções de várias variáveis(117,118). Neste modelo, as interações de longa distancia
são desconsideradas, e a energia do sistema depende de parâmetros ajustados a partir de
valores experimentais. O potencial de Gupta é escrito como:

Vcluster =
NØ
i

(V r(i) − V m(i)) (3.33)

V m(i) =
 NØ

j

ζ2exp
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3
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V r(i) =
NØ
j

Aexp
3

−p
3
rij

r0
− 1

44
(3.35)

A equação 3.33 representa a energia total do cluster Vcluster e depende da energia de
coesão do cluster V m

i dada pela equação 3.34, e pela interação repulsiva de Born-Mayer,
V r

i , descrita pela equação 3.35. Os parâmetros A, r0, p, q, ζ são determinados por ajuste
de dados experimentais ao modelo, e rij é a distancia entre os átomos i e j.

Tabela 3.1: Parâmetros para o potencial de Gupta(119–121).

Parâmetros A (eV) ζ (eV) p q r0 (Å)
Ag-Ag 0.1031 1.1895 10.850 3.1800 2.8921
Au-Ag 0.1488 1.4874 10.494 3.6070 2.8885
Au-Au (em Au-Ag) 0.2061 1.790 10.229 4.0360 2.8840
Cu-Cu 0.0855 1.2240 10.960 2.2780 2.5560
Au-Cu 0.1539 1.5605 11.050 3.0475 2.5560
Au-Au (em Au-Cu) 0.2096 1.8153 10.139 4.033 2.8850
Ag-Pt 0.1750 1.7900 10.730 3.570 2.8330
Pd-Au 0.1900 1.7500 10.540 3.890 2.8160
Pd-Pt 0.2300 2.2000 10.740 3.870 2.7600
Pd-Pd 0.1746 1.7180 10.867 3.742 2.7485
Pt-Pt 0.2975 2.695 10.612 4.004 2.7747
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A tabela 3.1 contém parâmetros para diversas interações metálicas e nota-se que para
alguns casos, por exemplo, Au-Au, tem mais de um conjunto de parâmetros dependendo do
tipo de metal que ele está interagindo. Esta é uma das desvantagens de utilizar potenciais
empíricos e semi empíricos, pois eles estão sujeitos representar as características especificas
do sistema para qual foi parametrizado, e, em específico para o Gupta, características
do material bulk. Além do potencial de Gupta e Lennard-Jones existem diversos outros
potenciais como Morse(122) e Finnis-Sinclair(15) que podem ser considerados opções
adequadas dependendo do sistema a ser estudado. Mesmo que a estrutura e propriedades
não sejam transferíveis para um tratamento ab initio, estes potenciais são capazes de
produzir, muitas vezes, um ponto de partida adequado para um posterior tratamento ab
initio(120,123,124).
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Capítulo 4

Aprendizado de máquina

4.1 Introdução

Aprendizado de máquina ou Machine learning(ML) é uma área da inteligência artificial
que se concentra em desenvolver algoritmos e técnicas para que computadores possam
aprender sem serem explicitamente programados, utilizando-se apenas informações do
problema ou dados. Isso permite que os computadores possam realizar tarefas como
reconhecimento de padrões, tomada de decisão e predição de resultados, sem a necessidade
de instruções explícitas.

Em 1943, McCulloch e Pitts(125) introduziram o conceito de neurônio artificial, con-
siderado precursor das redes neurais modernas. A contribuição mais significativa deste
trabalho foi a proposta de que as redes de neurônios poderiam ser representadas como
circuitos lógicos digitais, estabelecendo assim uma conexão entre a computação e a ati-
vidade neural. Eles foram os primeiros a aplicar conceitos de lógica e computação para
entender o funcionamento do cérebro, o que levou ao desenvolvimento da primeira teoria
computacional da cognição(125). O conceito de algoritmos capazes de aprender surgiu em
um livro publicado por Donald Hebb em 1949, onde ele apresentava algumas teorias de
algoritmos com comportamentos similares ao funcionamento do neurônio humano(126).

Por volta de 1950, Arthur Lee Samuel(127) começou a usar esse conceito para criar um
programa de computador capaz de jogar damas, que possuía mecanismos para melhorar
seu desempenho ao longo das partidas, e em 1952 ele começou a usar o termo auto-
aprendizagem em uma das primeiras utilizações do conceito de inteligencia artificial (IA).
Em 1957, Frank Rosenblatt propôs o perceptron, um modelo matemático deliberadamente
feito para simular o funcionamento do neurônio humano, e durante a década de 1960, esse
conhecimento foi expandido e surgiram novas propostas utilizando conjuntos de perceptrons,
as vezes em várias camadas, em busca de atacar problemas cada vez mais complexos.
Durante este período, machine learning poderia ser considerado sinônimo de redes neurais
artificiais, pois era o algoritmo mais explorado(128–130).
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No entanto, o final da década de 1970 e o início da década de 1980 marcaram um ponto
de inflexão significativo. Os pesquisadores começaram a explorar novas abordagens que
se concentravam na descoberta de padrões e na aplicação de técnicas de programação
dinâmica, inaugurando assim o campo do aprendizado por reforço(131). Esta abordagem
se destacou por sua capacidade de aprender comportamentos através da interação com um
ambiente, refletindo um paradigma distinto dentro do machine learning que complementava
as abordagens baseadas em redes neurais(132).

Na década de 1980, a inteligência artificial se expandiu para além das redes neurais
artificiais, com um foco crescente em modelos lógicos e estatísticos em vez de algoritmos
específicos(133). No entanto, o poder computacional limitado da época dificultou a
implementação prática dessas técnicas, o que resultou em um declínio temporário no
interesse por machine learning e redes neurais(134).

Na década de 1990 e 2000, vários fatores contribuíram para o ressurgimento do interesse
em machine learning. Houve maior acessibilidade a computadores e um crescimento
exponencial na capacidade de processamento. Além disso, surgiram novas arquiteturas
de redes neurais e técnicas de aprendizado que não dependiam exclusivamente de redes
neurais. Principalmente, houve um aumento na demanda por algoritmos capazes de
processar e generalizar resultados a partir de grandes bancos de dados. Esses foram os
precursores do reaquecimento e subsequente explosão no campo de pesquisa em machine
learning(133,134). Hoje, machine learning faz parte do dia a dia de todos, estando presente
nos mecanismos de busca moderno, reconhecimento de voz, tradução de idiomas, detecção
de fraudes, diagnostico de patologias entre vários outros(135).

Existem três tipos principais de aprendizado de máquina: aprendizado supervisionado,
aprendizado não-supervisionado e aprendizado por reforço.

• Aprendizado supervisionado é quando os algoritmos de machine learning são treinados
com dados rotulados, ou seja, com exemplos de entrada e saída esperada. Isso permite
que o algoritmo aprenda a fazer previsões precisas a partir de novos dados. Exemplos
comuns de tarefas de aprendizado supervisionado incluem classificação de imagens,
detecção de spam e previsão de preços de ações;

• Aprendizado não-supervisionado é quando os algoritmos de machine learning são
treinados com dados não rotulados, ou seja, sem exemplos de saída esperada. Isso
permite que o algoritmo descubra estruturas e padrões nos dados. Exemplos comuns
de tarefas de aprendizado não-supervisionado incluem agrupamento de dados, redução
de dimensionalidade e detecção de anomalias;

• Aprendizado por reforço é quando os algoritmos de machine learning são treinados
com uma recompensa ou punição, permitindo que o algoritmo aprenda a tomar
decisões e realizar ações que maximizam essa recompensa. Exemplos comuns de
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tarefas de aprendizado por reforço incluem jogos de computador, robótica e controle
automático;

4.2 Aplicação na química

A química computacional é uma área interdisciplinar que combina conceitos da química
e da computação para simular e prever propriedades físicas e químicas de clusters, moléculas
e sistemas químicos. Nos últimos anos, o uso de técnicas de machine learning nesse campo
tem crescido rapidamente, permitindo aos cientistas explorar novas áreas de pesquisa e
resolver problemas complexos(136–141).

Uma aplicação específica do machine learning na química computacional é a otimização
de processos químicos. Isso envolve o uso de algoritmos de aprendizado por reforço
para controlar variáveis como, por exemplo, temperatura e pressão, visando maximizar a
eficiência e o rendimento dos processos(61,142).

Além disso, técnicas de aprendizado não supervisionado, como agrupamento e redução
de dimensionalidade, são utilizadas para explorar e compreender grandes conjuntos de
dados químicos, como dados de espectroscopia ou dinâmica molecular. Essas técnicas
ajudam os pesquisadores a identificar novos padrões e relações, fundamentais para a
descoberta de novos princípios e leis químicas(143,144).

Uma das principais aplicações do machine learning na química computacional é a
previsão de propriedades químicas, como energia, estrutura e estabilidade de moléculas.
Isso é possível através do uso de algoritmos de aprendizado supervisionado, como redes
neurais, que são treinados com dados de propriedades químicas conhecidas de molécu-
las específicas(136). Esses algoritmos podem então ser usados para estudar e modelar
superfícies de energia potencial em diversos sistemas.

O uso de métodos de machine learning para modelar a Superfície de Energia Potencial
(SEP) tem sido amplamente adotado para estimar propriedades de compostos ou estruturas
desconhecidas devido à habilidade desses algoritmos em aprender padrões sem a necessidade
de complementar o modelo com conhecimento químico específico. Por exemplo, não é
necessário fornecer ou assumir informações como tipos de ligações ou interações químicas
presentes no sistema.

Para construir a SEP, os dados adequados necessários são energia, força, ou ambos,
geralmente obtidos a partir de cálculos ab initio. A maioria dos métodos de machine
learning para construção da SEP baseia-se em redes neurais artificiais ou métodos baseados
em kernel. Ambos os métodos exploram a linearização de problemas não-lineares, como
prever energia a partir de posições nucleares, mapeando um espaço característico do
sistema, geralmente multidimensional.

Métodos kernel-based utilizam o kernel-trick(145–147) para operar em um vetor carac-
terístico implícito, sem a necessidade de utilizar explicitamente as coordenadas atômicas.
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Já os métodos de machine learning baseados em redes neurais artificiais dependem de
camadas de neurônios para mapear o espaço multidimensional característico, seguidas
por transformações lineares usando parâmetros de aprendizado e uma função de ativação
para quebrar a linearidade. Geralmente, múltiplas camadas sucessivas são utilizadas para
reproduzir características de sistemas mais complexos.

4.3 Modelo kernel-based
Considere um conjunto de dados (yi;xi)N

i=1 com N observações yi ∈ R para uma dada
entrada xi ∈ RD, onde o conjunto RD representa um espaço euclidiano de D dimensões,
ou seja, cada ponto neste espaço é descrito por um vetor de D números reais. O modelo
kernel, visa estimar o valor desconhecido y∗ para um determinado x∗. Para uma SEP, y
geralmente é a energia total do sistema e x é a representação da estrutura química (e.g.
vetor de coordenadas internas, descritores moleculares como matriz de Coulomb(148),
funções de simetria(149), entre outros(150–152)). Podemos assumir que para a relação
y = f(x), f(x) pode sempre ser aproximada pela combinação linear(153):

f(x) ≈ f̃(x) =
NØ

i=1
αiK(x,xi) (4.1)

onde αi são coeficientes e K(x,x′) é a função kernel. A função K(x,x′) reproduz o kernel
de um espaço de Hilbert H, se o produto interno

e
ϕ(x), ϕ(x′)

f
de H pode ser expressado

como K(x,x′)(154). Sendo que ϕ representa a conversão do conjunto de entrada RD

para H. Várias funções podem ser utilizadas como kernel sendo um exemplo a função
polinomial

K(x,x′) =
e
x,x

′fd
(4.2)

onde ⟨., .⟩ é o produto interno e d é o grau do polinômio. Outra função kernel que pode
ser utilizada é a gaussiana dada por

K(x,x′) = e
−γ

...x−x
′
...2

(4.3)

em que o hiper-parâmetro γ determina a amplitude da curva gaussiana e ∥.∥ representa
a normalização L2, uma técnica utilizada para ajustar os valores de um vetor, de forma
que a soma dos quadrados de seus elementos seja igual a 1. Também é possível incluir
interações de longa distancia diretamente na função kernel(155,156).

Os coeficientes αi (equação 4.1) podem ser calculados para que f̃(xi) = yi para todo xi

no conjunto de dados

α = K−1y (4.4)
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onde α = [αi · · ·αN ]T é o vetor de coeficientes, K é uma matriz N × N contendo os
dados de entrada (input) Kij = K(xi,xj), conhecida como matriz kernel(157, 158) e
y = [y0 · · · yN ]T é um vetor contendo as N − 1 observações, ou valores para o treinamento
da rede referente aos valores de entrada. A matriz kernel é simétrica e positiva e portanto
é possível utilizar a fatoração de Cholesky(159) para resolver a equação 4.4. Uma vez
que os coeficientes α foram determinados é possível estimar os valores desconhecidos y∗ a
partir dos valores de x∗ através da equação 4.1 como sendo y∗ = f̃(x∗).

Em essência, este método de aprendizado de máquina opera transformando os dados
de entrada em um espaço de características de maior dimensão, onde se torna mais fácil
encontrar relacionamentos ou padrões lineares. Uma vez que os dados são transformados
neste novo espaço, métodos baseados em kernel podem realizar operações lineares, como
classificação ou regressão, como se estivessem operando em um espaço de características
de maior dimensão. Isso é conhecido como “kernel trick”, mencionado anteriormente, e
a grande vantagem é que, enquanto os cálculos são realizados no espaço transformado,
os resultados são implicitamente representados no espaço de entrada original, evitando a
necessidade de calcular explicitamente a transformação(160).

O aprendizado de máquina baseado em kernel contém vários tipos diferentes de algorit-
mos, e um dos mais utilizados são as máquinas de Vetores de Suporte (Support Vector
Machines ou SVMs)(161). As SVMs encontram um hiperplano ótimo que separa diferentes
classes no espaço de características, maximizando a margem entre as classes. Embora as
SVMs sejam amplamente reconhecidas por sua eficácia em tarefas de classificação, elas
têm sido aplicadas com sucesso na química computacional em tarefas de classificação e
regressão, como demonstrado em estudos recentes (162,163).

O kernel gaussiano apresentado na equação 4.3 é exemplo popular de uma função de
kernel, também conhecida como função de base radial (Radial Basis Function ou RBF).
Ela mede a similaridade entre dois pontos de dados com base em sua distância no espaço
de entrada, atribuindo maior similaridade a pontos próximos e menor similaridade a pontos
distantes. Na próxima seção será discutido o aprendizado de máquina utilizando redes
neurais artificiais que também contém um algoritmo que utiliza RBF, chamado redes
neurais RBF, porém vale ressaltar que são dois conceitos diferentes. O kernel RBF é uma
função kernel que será utilizada em um algoritmo como SVM, enquanto uma rede neural
RBF utiliza RBF como função de ativação (conceito que será apresentado na seção 4.4).

Métodos baseados em kernel oferecem várias vantagens. Eles podem capturar efetiva-
mente relacionamentos não-lineares nos dados sem definir explicitamente transformações
complexas, fornecem uma medida de similaridade flexível e adaptável a diferentes tipos
de dados, no entanto, a escolha da função de kernel é crucial, pois afeta diretamente
o desempenho do modelo. Diferentes kernel têm propriedades diferentes, e selecionar
o kernel apropriado para um problema específico é muitas vezes uma tarefa que requer
conhecimento especializado e experimentação.
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4.4 Modelo de redes neurais artificiais

A base para construção de modelos de redes neurais artificiais RNA são as “camadas
densa de neurônios”(164–166), que transforma o vetor de entrada x ∈ Rnin linear no vetor
de saída y ∈ Rnout a partir da equação

y = W x + b (4.5)

onde os pesos W ∈ Rnout×nin e bias b ∈ Rnout são parâmetros do aprendizado, e nin e
nout denotam a dimensão da entrada e da saída, respectivamente. Com uma camada
de neurônios é possível representar apenas relações lineares entre entrada e saída. Para
modelar relações não-lineares, são necessárias pelo menos duas camadas de neurônios
(camadas intermediarias à entrada e saída são geralmente chamadas de camadas ocultas)
combinado com uma função não linear σ (chamada função de ativação), como exemplificado

h = σ(W 1x + b1) (4.6)

y = σ(W 2h + b2) (4.7)

Este modelo de múltiplas camadas pode ser utilizado como função aproximadora genera-
lizada, portanto, sendo capaz de correlacionar a entrada x com a saída y com precisão,
contanto que a dimensionalidade das camadas seja grande o suficiente(167,168). Com isso
fica claro porque RNA são utilizadas para representar SEP, e.g., determinação da energia
de uma determinada estrutura química (para este tipo de SEP a saída y geralmente é
unidimensional e contém apenas o valor da energia).

Embora RNA superficiais (apenas uma camada oculta) sejam, em principio, suficiente
para modelar qualquer sistema, na prática, RNA profundas com múltiplas camadas ocultas
são exponencialmente mais eficientes(169). Em uma RNA profunda, são utilizadas l
camadas ocultas em sequência

h1 = σ(W 1x + b1)
h2 = σ(W 2h1 + b2)
...
hl = σ(W lhl−1 + bl)
y = σ(W l+1hl + bl+1)

(4.8)

que manipulam o vetor de entrada x, adicionando características cada vez mais complexas,
até finalmente, correlacionar linearmente a camada oculta final hl com os dados de saída
y. A matriz W l e o vetor bl, que contém os parâmetros de aprendizado da RNA, são
inicializados aleatoriamente e otimizados, por exemplo, via gradiente descendente, para
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minimizar uma função custo que mede o desvio entre o resultado obtido pela RNA y∗ e um
valor de referencia y. Esta otimização de hiper-parâmetros é o processo de “aprendizagem”
do algoritmo. O erro quadrático médio (RMSE) e erro absoluto médio (MAE) são
funções de custo comum utilizadas em RNA. A Figura 4.1 exemplifica uma RNA genérica
considerando um vetor de entrada x contendo os elementos escalares [x1, ..., xn]. Esta
RNA contém apenas uma camada oculta h1 com um número arbitrário m de neurônios e
a saída y.

Figura 4.1: Exemplo de rede neural artificial com uma entrada, uma camada oculta e uma
saída.

As primeiras SEP baseadas em RNA utilizavam um conjunto de coordenadas internas,
e.g., distâncias e ângulos, como vetor de entrada para a RNA(56,170,171), porém, a partir
apenas das coordenadas internas, estes parâmetros que definem a entrada do algoritmo
podem ser diferentes para clusters iguais, e.g., rotações espaciais dos clusters e permuta
de átomos iguais resulta em um conjunto de entrada diferente para representar o mesmo
cluster. Outra grande desvantagem de utilizar as coordenadas internas como entrada é que
uma RNA treinada para um determinado cluster ou molécula não pode ser utilizada para
calcular estruturas de tamanho diferentes, porque requerem uma quantidade diferente
de parâmetros para descrever sua geometria. Para contornar este problema em sistemas
pequenos foram desenvolvidas RNA inspiradas na expansão de muitos corpos(172–174).
Como este método requer uma RNA para cada termo da expansão, este sistema não
reproduz com grande precisão sistemas maiores.

Para sistemas maiores, com dez ou mais átomos, uma arquitetura de RNA que tem sido
bastante explorada é baseada na decomposição da energia total do sistema em contribuições
de energias atômicas, portanto a energia total do sistema é calculada pela combinação linear
do resultado de várias RNA (uma RNA por átomo). Esta arquitetura de rede proposta
por Behler e Parrinello(149) é conhecida como rede neural atomística multidimensional
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(high dimensional neural network (HDNN)). Este modelo é baseado na hipótese de que a
contribuição energética de cada átomo depende do seu ambiente químico local.

Pode-se observar na Figura 4.2 que as coordenadas cartesianas dos átomos [R1, ..., RN ]
são utilizadas para gerar as funções de simetria, propostas por Behler e Parrinello(149),
para cada átomo da molécula ou cluster [G1, ..., GN ]. A funções de simetria são utilizadas
em RNA independentes do tipo exemplificado na Figura 4.1, com número de camadas e
número de neurônios por camada arbitrário para cada sistema.

Figura 4.2: Exemplo de rede neural atomística multidimensional artificial(65).

O resultado de cada RNA individual é um valor escalar que representa a energia de
cada átomo do sistema, denotado como [E1, ..., EN ]. Apesar de cada rede neural retornar o
valor de energia para seus respectivos átomos, esses valores não possuem significado físico
direto e servem apenas como intermediários para calcular a energia total do sistema. A
energia total do sistema é determinada pelo somatório dessas energias, conforme mostrado
na Equação 4.9, dada por:

E =
Ø

i

Ei (4.9)

As funções de simetria mostradas na Figura 4.2 por [G1, ..., GN ] representam um
exemplo de descritor molecular que será detalhado logo à frente. Descritores moleculares
desempenham um papel essencial na modelagem e análise de moléculas em química
computacional, oferecendo uma maneira eficiente e eficaz de representar e explorar a
estrutura e propriedades das moléculas de forma computacionalmente acessível(175).
Esses descritores são utilizados para representar as estruturas químicas de compostos
numericamente, permitindo que moléculas complexas sejam descritas matematicamente, o
que facilita sua manipulação e comparação computacional. Além disso, são fundamentais
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para avaliar a similaridade estrutural entre moléculas em bancos de dados de compostos,
identificando análogos ou substitutos estruturais de interesse. Modelos estatísticos e de
aprendizado de máquina, como HDNN, frequentemente usam descritores como variáveis
independentes para estimar propriedades físico-químicas. Esses descritores são construídos
convertendo as posições espaciais atômicas de um sistema em um conjunto de valores
que são invariantes em relação à translação, rotação no espaço e permutação de átomos
idênticos.

As funções de simetria centradas em átomos (Atom-Centered Symmetry Functions
- ACSF) constituem um descritor molecular utilizado em conjunto com a arquitetura
HDNN proposta. Essas funções são divididas em duas classes: funções radiais, que são
funções de dois corpos, e funções angulares, que são funções de três corpos. Os parâmetros
destas função são definidos arbitrariamente de forma a gerar um conjunto de valores
que identificam unicamente cada sistema. A quantidade necessária de funções radiais e
angulares para descrever um sistema varia com seu tamanho, sendo que sistemas maiores
requerem um número maior de funções para uma descrição mais precisa (65). As funções
de simetria são definidas pelas seguintes equações:

G1
i =

Ø
j

fc (Rij) (4.10)

fc (Rij) =
0.5

è
cos

1
πRij

Rc
+ 1

2é
para Rij ≤ Rc

0 para Rij > Rc

(4.11)

onde fc (Rij) é uma função de corte (Equação 4.11) que determina o grau de influencia, ou
peso, que cada átomo vizinho j exerce sobre o átomo central i, e Rij é a distancia entre os
átomos i e j. Na Equação 4.11, Rc é o raio de corte, ou seja, todos átomos vizinhos fora
desta esfera de raio Rc não terão influência sobre o átomo central. A esfera de influência
descrita por fc será utilizada tanto nas funções radiais quanto angulares. A Equação 4.12
que descreve a simetria radial, é dada por:

G2
i =

Ø
j

e−η(Rij−Rs)2
fc (Rij) (4.12)

é correspondente a uma curva gaussiana, cujo parâmetro η determina a abertura da
curva, que por sua vez, está diretamente correlacionado com crescimento e decaimento da
influencia dos átomos vizinhos. Rs é um parâmetro para deslocar o centro da curva. A
Equação 4.13 corresponde a uma curva de cosseno amortecido para descrever a influencia
dos átomos vizinhos, descrita como:

G3
i =

Ø
j

cos (κRij) fc (Rij) (4.13)

onde o parâmetro κ controla o período de oscilação. As funções angulares 4.14 e 4.15 são
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dadas por:

G4
i = 21−ζ

Ø
j,k ̸=i

(1 + λcosθijk)ζ e−η(R2
ij+R2

ik+R2
jk)fc (Rij) fc (Rik) fc (Rjk) (4.14)

G5
i = 21−ζ

Ø
j,k ̸=i

(1 + λcosθijk)ζ e−η(R2
ij+R2

ik)fc (Rij) fc (Rik) (4.15)

θijk = acos

A
Rij · Rik

R̄ijR̄ik

B
(4.16)

onde o parâmetro ζ controla a resolução da função. Altos valores de ζ produzem menos
funções angulares de valor 0. O parâmetro λ pode ter o valor +1 e −1 e é utilizado para
deslocar o máximo da função em 180◦. Similar à Equação 4.12, o parâmetro η controla
a parte radial da função. θijk (Equação 4.16) representa o ângulo entre os átomos i,j e
k centrado no átomo i. A diferença entre as funções G4 (4.14) e G5 (4.15) é que G5 não
contém a contribuição Rjk, resultando em um número menor de funções angulares nulas
em relação a G4.

Estas RNA multidimensionais baseadas em descritores moleculares para representar o
sistema atômico e usar como entrada em RNA atomísticas, foram usadas com bastante
sucesso em diversos trabalhos(65,176–178) e geraram algoritmos baseados neste mesmo
princípio, como “Accurate Neural Network Engine for Molecular Energies (ANAKIN-
ME)”(179) e “TensorMol”(180).

Uma outra variante de RNA utilizadas para modelar uma SEP sem utilizar descritor
molecular é uma arquitetura proposta por Schütt et al.(181), que usa como entrada
as coordenadas atômicas e cargas dos átomos. Nesta arquitetura, os átomos “troquem
informações” entre eles através da rede neural para aprender sobre seus respectivos
ambientes químicos(182). Esta metodologia foi posteriormente refinada, gerando algoritmos
como, por exemplo, “SchNet”(183), “HIP-NN”(184), e “PhysNet”(185).
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Capítulo 5

A metodologia New Quantum
Genetic Algorithm(NQGA)

5.1 Introdução

A construção do algoritmo genético neste trabalho, chamado NQGA (New Quantum
Genetic Algorithm), envolve desenvolver cada parte do algoritmo de forma modular. Isso
significa que cada componente é projetado separadamente, facilitando tanto a escalabilidade
quanto a manutenção do algoritmo. Cada módulo é configurável, permitindo ajustar ou
substituir os operadores conforme necessário. Isso pode ser feito para o uso em sistemas
específicos ou para melhorar o desempenho geral do algoritmo.

Desenvolver os algorítimos significa, neste contexto, construí-los de forma modular e,
em princípio, refere-se a dividir o algoritmo genético em partes independentes (ou módulos)
que desempenham funções específicas. Cada módulo pode ser desenvolvido, testado e
ajustado separadamente. Isso não apenas simplifica a implementação inicial do algoritmo,
mas também facilita alterações e melhorias futuras. Além disso, a modularidade permite
que diferentes partes do algoritmo sejam reutilizadas em outros contextos ou módulos sem
modificar o sistema inteiro, o que promove uma manutenção mais simples e eficiente.

O modelo matemático básico de um algoritmo genético é capaz de minimizar uma
função utilizando principalmente operadores que utilizam o sistema binário para modi-
ficar e criar novos indivíduos da população. No caso de clusters químicos, ao invés de
utilizar apenas números, utiliza-se a geometria espacial dos átomos e operações físicas
no espaço tridimensional, e com isso, é possível propor e utilizar operadores regidos por
uma intuição física mais apropriada, eliminando certos padrões que poderiam ser possíveis
matematicamente, porém fisicamente improváveis.

Mas qual é a justificativa para a necessidade de criar e aperfeiçoar modelos matemáticos
complexos para gerar a geometria das estruturas que serão objeto de estudo? À medida
que um sistema químico aumenta em tamanho e complexidade, há um aumento não linear
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correspondente no número de arranjos espaciais possíveis para este sistema. Em um
trabalho realizado em colaboração para estudar as propriedades e estruturas eletrônicas de
complexos Eu3+ ibuprofanato com ligantes doadores e receptores de elétrons(186), embora
o foco do trabalho não seja a geometria dos complexos em si, todos os resultados dependem
da acurácia dessas geometrias, pois haverá um impacto direto na estrutura eletrônica do
complexo e, portanto, em suas propriedades.

A Figura 5.1 mostra uma representação genérica dos complexos estudados. É fácil notar
que se trata de uma estrutura complexa com vários elementos diferentes e diversos graus
de liberdade para movimentação de partes da estrutura, tais como o posicionamento dos
ligantes e a rotação interna da cadeia radical R. Portanto, a escolha da geometria não é
trivial e deve ser tratada com importância igual ou superior a outros aspectos do trabalho,
como a escolha do método quântico, o escopo das propriedades a serem estudadas, entre
outros.

Figura 5.1: Estruturas dos complexos estudados(186).

Uma abordagem comum para propor as estruturas iniciais é realizar uma otimização por
partes. Por exemplo, particularmente para o sistema em análise, cada parte da molécula foi
separada, isto é, os ligantes, o radical e a parte metálica do complexo. Após a otimização
individual, conectamos esses fragmentos usando intuição química. Quando há múltiplas
possibilidades, elaboramos várias estruturas quimicamente válidas que são candidatas
á estrutura de mínimo e analisamos qual delas possui a menor energia potencial. No
entanto, mesmo com experiência e intuição química, há um limite para a capacidade
humana de considerar todas as interações possíveis entre esses fragmentos em um espaço
tridimensional. Em estudos teóricos sem dados experimentais para comparação, surgem
muitas incertezas sobre a validade prática dos resultados obtidos. Eliminar a geometria do
sistema dessas incertezas seria um avanço significativo para a química teórica computacional.
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Por isso, há um interesse crescente em desenvolver métodos mais precisos para identificar
ou gerar geometrias iniciais em estudos de sistemas químicos, similarmente à metodologia
apresentada no presente trabalho. Utilizando o NQGA, foi possível simplificar o processo
de otimização molecular e reduzir possíveis erros humanos associados à montagem do
complexo em três dimensões. O processo de otimização por partes e a combinação das
partes otimizadas foram integrados em uma única tarefa de otimização, resultando na
obtenção das estruturas de menor energia para os complexos estudados.

A metodologia NQGA utiliza o GA genérico apresentado na Figura 2.1 como base,
pode-se alterar o funcionamento dos operadores e adicionar novos operadores com objetivo
de desenvolver um GA eficaz para otimização de clusters utilizando método quântico.
Considerando apenas o GA, e não o cálculo quântico, há um número grande de variáveis
que devem ser cautelosamente escolhidas e estudadas, tais como método de geração da
população inicial, taxa de recombinação e taxa de mutação. Estas variáveis podem alterar
consideravelmente o resultado e certamente irão alterar o tempo de cálculo total de
execução do algoritmo uma vez que estas variáveis controlam indiretamente o número
total de indivíduos gerados.

Um dos principais objetivos do algoritmo genético proposto é garantir sua escalabilidade
e flexibilidade, permitindo sua aplicação em uma ampla gama de problemas químicos de
otimização que envolvem cálculos quânticos, assegurando assim sua relevância contínua no
futuro. O NQGA foi desenvolvido principalmente em C++ devido ao seu desempenho
computacional superior a linguagens como Python e recursos modernos de programação
em comparação com linguagens como C e FORTRAN. Nosso algoritmo também utiliza o
conceito de objetos na programação. Cada átomo é tratado como um objeto, contendo
não apenas um conjunto de coordenadas, mas também número atômico, carga e funções
relacionadas para modificar esses parâmetros dentro do algoritmo. Portanto, um átomo é
representado por um conjunto de parâmetros e funções programáticas.

Para esclarecer, essas funções são operações de programação e não funções matemáticas,
embora, em alguns casos, possam incluir operações matemáticas. Com isso, um cluster
pode ser tratado como um objeto composto por vários subconjuntos de átomos. A Figura
5.2 ilustra esse modelo para o tratamento de átomos e clusters. Um átomo é representado
por um objeto que contém informações como número atômico, carga e coordenadas, assim
como funções para acessar essas informações. Da mesma forma, moléculas e clusters são
formados por objetos que contêm vários subobjetos (átomos) e um conjunto de funções
computacionais para acessar informações relacionadas.

Utilizando o mesmo conceito da Figura 5.2, então será criado um conjunto de clusters
que irá conter subconjuntos de clusters. Este conjunto maior, que em essência é uma lista
de clusters, será a população total do GA ao longo das iterações. O número de clusters
dentro deste conjunto será o mesmo ao longo das iterações, porém, não será constante
durante cada iteração, pois, os operadores genéticos vão gerar e adicionar novos clusters à
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Figura 5.2: Conversão de átomos e clusters em objetos programáveis.

lista, assim como modificar clusters já presentes na população. Ao final de cada iteração,
após ordenar a lista por ordem crescente de energia, os clusters de maior energia serão
eliminados para manter o número de clusters total da população constante para a próxima
iteração.

Partindo do exemplo de GA genérico (Figura 2.1), serão propostas modificações nos prin-
cipais aspectos do GA, como geração da população inicial, operadores mutação, cruzamento
e imigração. O principal aspecto deste projeto de doutorado reside no desenvolvimento
de novos operadores, na modificação criteriosa de operadores existente na literatura e na
definição da arquitetura de como estes operadores estarão interconectados aprimorar a
precisão e eficiência dos cálculos em química quântica computacional. Essas inovações
representam um avanço significativo no campo, trazendo uma perspectiva inventiva que
desafia e expande os métodos convencionais. A aceitação do artigo científico(187), que
expões e detalha essas contribuições, não apenas valida o impacto prático e teórico deste
trabalho, mas também sublinha a relevância do nosso trabalho na expansão das fronteiras
do conhecimento científico. Os operadores e a forma como eles interagem são apresentados
no seguinte fluxograma de funcionamento do NQGA.

Pode-se observar na Figura 5.3 o processo de funcionamento do algoritmo genético
proposto. O primeiro passo é gerar uma população inicial para dar início ao processo
iterativo. Após estabelecer uma população inicial, entram em ação operadores para criar
a próxima geração de indivíduos. Os termos indivíduos, clusters e moléculas podem
ser utilizados de maneira intercambiáveis neste contexto. As três etapas: Cruzamento,
mutação e imigração podem ocorrer de forma independente, ou seja, em paralelo, e os novos
indivíduos gerados são direcionados para o operador DGP que decidirá se os indivíduos
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passarão por uma otimização local utilizando métodos quânticos ou serão excluídos do
algoritmo. Após o operador Predador, que atua de forma similar à seleção natural ao
final de cada iteração, dois novos operadores (Machine Learning Predictor e Simetrizador)
poderão atuar para gerar novos indivíduos que serão avaliados na próxima iteração, se
houver. Isto é apenas uma visão geral do NQGA e todas as etapas, operadores e condições
de atuação serão discutidos com detalhes nas próximas seções.

Figura 5.3: Fluxograma de funcionamento do NQGA. Linhas tracejadas representam
caminhos opcionais. DGP e MLP são representativos dos operadores predador de sósias
(Doppelgänger Predator) e predição por Machine learning(Machine Learning Predictor),
respectivamente.

5.2 Geração da população inicial

A primeira etapa do GA, gerar a população inicial, é tradicionalmente feita de maneira
aleatória, e para os métodos de cálculo de energia de baixo custo computacional este
método de geração não acrescenta nenhum problema e inclusive é desejável devido a sua
natureza aleatória não tendenciosa. Apesar de aleatória, a criação das coordenadas dos
átomos será regida por algumas regras para garantir a validade física do indivíduo criado.
As coordenadas cartesianas dos átomos são geradas, porém o átomo será considerado
válido se a menor distancia entre o novo átomo e os átomos já criado (dmin) é maior que
um valor pré-estabelecido para evitar uma repulsão excessiva e consequentemente falha
no cálculo do gradiente durante o processo de otimização local. De maneira similar, dmin

também deve ser maior que outro valor pré-estabelecido para evitar a formação de clusters
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ou átomos desligados. Caso o primeiro conjunto de coordenadas gerado não atenda a essas
condições então um novo conjunto de coordenadas é gerado e um novo teste de validade é
feito e assim sucessivamente até que todos os átomos tenham sido gerados. Este método
resulta em vários agregados de átomos com pouco ou nenhum sentido químico que serão
descartados ao longo das operações do GA. A grande desvantagem deste método é que
durante a operação de otimização utilizando métodos quânticos, estes clusters sem sentido
químico terão alto custo computacional agregado sem beneficio direto para a otimização
do cluster. Para combater este problema tem-se duas propostas:

• Tornar o algoritmo um processo de duas etapas;

• Propor uma forma alternativa de gerar um conjunto de átomos no espaço.

Transformar o GA em um processo de duas etapas se refere a fazer uma minimização
utilizando uma geração aleatória, combinado com um método de baixo custo computacional,
como por exemplo, potenciais empíricos e semi-empíricos. Uma nova otimização será feita,
agora com o método quântico escolhido e população inicial refinada obtida na primeira
otimização, assim como exemplificado na Figura 5.4.

Figura 5.4: Fluxograma de funcionamento simplificado do NQGA utilizando duas etapas,
incluindo métodos de avaliação de energia clássicos e quântico.

Embora seja possível desprezar o caminho proposto pela Figura 5.4 e iniciar um
GA(quântico) a partir de uma população aleatória, esta alternativa aumenta consideravel-
mente o tempo necessário para obtenção do resultado devido aos recursos computacionais
extras necessários para gerar a população inicial e subsequentes adições via operador
imigração. Em contrapartida, iniciar o GA(quântico) a partir de uma população otimizada
por um método de cálculo de energia clássico cria uma tendência na população a formar
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clusters extremamente simétricos, que podem ser um mínimo local profundo na superfície
de energia potencial quântica, causando problemas na localização do mínimo global. Neste
caso, espera-se que os operadores genéticos consigam escapar desta tendência e obter
o mínimo global com um número menor de iterações e, consequentemente, de visitas à
superfície de energia potencial quântica.

A segunda alternativa para criação dos clusters iniciais se refere a criar átomos no espaço
de maneira aleatória, porém com maior restrição durante sua criação, com a expectativa
de reduzir ou eliminar clusters com estrutura impossíveis, mantendo a natureza aleatória
do algoritmo. Neste caso propõe-se o método de geração de átomos por preenchimento
de volume esférico. Partindo de um primeiro átomo na origem do espaço cartesiano, o
algoritmo de criação segue a seguinte lógica:

1. São criadas duas esferas concêntricas centradas neste átomo com raios rmin e rmax,
respectivamente; onde rmin é a distancia mínima aceita para dois átomos e rmax uma
distancia máxima de separação;

2. Um novo átomo é gerados contido no volume gerado pela subtração dos volumes das
esferas, e certifica-se de que este átomo está respeitando as condições de distancia
mínima entre os átomos já presentes no cluster. Caso contrário o átomo é recriado
até que a condição seja atendida;

3. Repete-se o passo 2 até que a condição de distancia miníma não possa mais ser
atendida;

4. Um novo átomo é aleatoriamente selecionado e repete-se a partir do passo 1 até que
todos os átomos do cluster sejam criados.

A Figura 5.5 exemplifica este método de criação por volume esférico no espaço bidi-
mensional para facilitar a visualização. Neste caso, devido ao espaço bidimensional, cada
átomo é gerado na área entre as circunferências rmin e rmax até que não haja mais espaço
para novos átomos. Um novo átomo é escolhido e o processo continua até que todos os
átomos estejam distribuídos.

Figura 5.5: Método de geração aleatório por volume esférico representado no espaço 2D.

Os três métodos, geração aleatória, geração em duas etapas e geração aleatória por
volume esférico, apresentam vantagens e desvantagens que podem mais pronunciadas,
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dependendo do sistema a ser estudado. Como mencionado anteriormente, a geração
aleatória será indicada para otimizações com baixo custo computacional. A geração em
duas etapas é uma boa alternativa para otimizações utilizando metodologia quântica porém
dependendo do sistema pode não haver nenhum potencial empírico ou semi-empírico que
descreva o comportamento do sistema impossibilitando o uso desse método de geração em
duas etapas. Embora a geração aleatória por volume esférico favoreça a criação de clusters
iniciais mais favoráveis, ela pode contribuir negativamente na localização do mínimo em
casos onde a geometria preferencial é planar(188). Este problema pode ser ligeiramente
mitigado ajustando o método de geração para não saturar os átomos sequencialmente, ou
seja, ao invés de criar um átomo e usá-lo como foco para tentar colocar todos os átomos
subsequentes ao entorno do primeiro átomo, um novo sorteio será feito a cada átomo criado
para decidir o átomo em foco facilitando assim a criação de clusters planares e lineares.

5.3 Operadores tradicionais

Pela Figura 5.3, é possível notar a primeira diferença do NQGA e outros GA’s tradi-
cionais: o operador mutação pode atuar tanto na população inicial quanto no resultado
do operador cruzamento. Ao atuar em um determinado cluster, ele utiliza apenas a
referência deste cluster para aplicar a mutação, caso ela ocorra. Isso implica que caso um
indivíduo seja selecionado para mutação, o resultado desta mutação gera um novo cluster
e mantém o individuo previamente selecionado intacto. Embora esse conceito implique
em um número maior de indivíduos produzido pelo operador mutação, isso traz uma
flexibilidade maior para o operador, uma vez que ele pode atuar em um número maior de
indivíduos e evita que bons resultados de cruzamento sejam destruídos por uma mutação
indesejada. Destaca-se que da maneira que o GA foi implementado é possível utilizar este
operador no modo duplo (atua em ambas populações), simples (atua apenas na população
inicial ou no cruzamento) e também poderá ser completamente omitido.

Dado que vários operadores seguem o mesmo princípio, como os diferentes operadores
de mutação ou de cruzamento, podemos agrupar esses operadores em classes. Optamos
por usar o termo “classe” em vez de “operador genético” para distinguir que uma classe
pode conter dois ou mais operadores genéticos disponíveis para aplicação exclusiva (como
na classe de cruzamento) ou inclusiva (como na classe de mutação). Cada uma das classes
de operadores será discutida detalhadamente a seguir.

5.3.1 Imigração

A classe imigração é a mais simples e é responsável por empregar de maneira exclusiva
um dos seguintes operadores:

• Gerar novos clusters aleatórios;
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• Gerar novos clusters semialeatórios;

O objetivo desses operadores é aumentar a diversidade genética da população incluindo
novas espécies. Como discutido anteriormente, utilizar clusters aleatórios não será viável
quando o GA for utilizado para estudos quânticos, e para isso podemos utilizar a inclusão
de clusters semialeatórios, que são clusters localmente otimizados por métodos computa-
cionalmente mais baratos(clássico ou semiempírico) ou gerados pelo mesmo método de
geração por volume esférico apresentado na seção de geração da população inicial.

5.3.2 Mutação

Um dos operadores mais tradicionais utilizados em algoritmos genéticos é o de mutação.
Originou-se nas primeiras propostas de GA focado na otimização de funções matemáticas
e foi mantido desde os primeiros GA’s focados em otimizar geometria e energia de clusters
atômicos (41,189); porém, apenas um tipo de mutação era utilizado nesta época. A classe
mutação do algoritmo proposto neste trabalho contém alguns operadores genéticos de
mutação que podem ser utilizados de forma inclusiva:

• Mutação sigma ou deslocamento cartesiano(78);

• Modificação de interior(79);

• Operador de superfície angular(80);

• Mutação de permuta ou flip;

• Mutação rotacional;

Os operadores mutação sigma, modificação de interior e superfície angular foram apre-
sentados e detalhados no Capitulo 2. Com a necessidade de estudar clusters poliatômicos
o operador de mutação por permuta ou flip, ilustrado na figura 5.6 foi introduzido com
objetivo de fazer a permuta de átomos do cluster com objetivo de reduzir o número
de iterações totais, aumentar a diversidade genética e explorar a superfície de energia
potencial para os diferente homótopos.

Com exceção do operador mutação rotacional todos os operadores mutação mencionados
estão disponíveis na literatura. O operador de mutação rotacional está sendo proposto
neste trabalho para contribuir com os outros operadores para melhorar a eficiência do
GA. Como operador mutação sua função, assim como os outros, é modificar a estrutura
do cluster de maneira a ampliar a variabilidade, ou diversidade, genética da população e
potencialmente gerar clusters melhores. Este operador é análogo a uma mutação sigma
múltipla e organizada. A partir do centro geométrico do cluster é criado um plano de
normal aleatória e os átomos sofrerão uma rotação arbitraria θ ao longo do eixo normal.
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Figura 5.6: Aplicação do operador mutação flip no cluster A resultando no cluster B.

Figura 5.7: Aplicação do operador mutação rotacional no cluster A resultando no cluster
B.

É mais fácil visualizar essa mutação como sendo a rotação dos átomos do cluster contidos
em um cilindro criado ao longo da normal do plano gerado, como ilustrado na figura 5.7.

A classe de operadores mutação é baseada em material disponível e utilizado na
literatura, porém, com modificações para que todos os operadores desta classe sejam
passíveis de uso em qualquer tipo de sistema (clusters atômicos, poliatômicos, moleculares,
etc.). Estas modificações incluem uma sondagem do cluster resultado após a aplicação do
operador para certificar de que nenhuma distância atômica se tornou inferior ou superior
aos limites pré estabelecidos, e isso é feito a partir do recálculo das distâncias internas
do cluster e da interação com outro operador genético, DGP, que será discutido na seção
5.4.1. O operador flip apresenta algumas particularidades extras como, por exemplo, a
restrição deste operador trocar apenas partículas de natureza diferente, ou seja, ele não
pode trocar átomos iguais de posição. Além disso, há a possibilidade de fazê-lo optar por
efetuar trocas que favoreçam com que átomos iguais mantenham proximidade, ao invés da
seleção aleatória.
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5.3.3 Cruzamento

A seguir estão os operadores disponíveis na classe cruzamento, sendo que ele deve ser
escolhido de maneira exclusiva, ou seja, apenas um operador pode ser utilizado por vez
durante o processo de otimização no NQGA:

• Cortar e emendar(C&S)(42);

• Cortar e emendar generalizado(genC&S)(74);

• Cortar e emendar modificado(modC&S);

O operador C&S apresentado pela primeira vez no trabalho de Deaven e Ho(42) mostrou
uma maneira fisicamente intuitiva de usar partes de dois clusters, juntar e formar dois
novos clusters. Inovador na época, porém, define que o plano de corte deve ser horizontal.
Portanto, é necessário aplicar uma rotação aleatória nos clusters progenitores para evitar
efeitos tendenciosos e reduzir a diversidade genética dos novos clusters gerados. Por este
motivo no NQGA foi implementado também uma versão modificada deste operador, o
modC&S, que é similar ao C&S, com a diferença de que o plano de corte deve passar por
um ponto definido aleatoriamente em proximidade do centro geométrico do cluster e terá
um vetor normal também gerado aleatoriamente.

Considerando trabalhos mais recentes, em 2007, o operador genC&S (74) foi proposto
como uma opção superior ao C&S. Ele determina que a seleção e troca dos subclusters
serão baseadas apenas na distância euclidiana, eliminando assim a necessidade de definir e
utilizar um plano de corte para separar os clusters. Ambos os métodos, C&S e genC&S,
não possuem diretrizes indicando como proceder no caso de cruzamento de clusters
poliatômicos que resultam em um cluster com composição diferente do original. Portanto,
nos três operadores, foi implementada uma abordagem inicialmente aleatória para garantir
que os clusters formados tenham a mesma composição dos clusters originais. Isso é
feito selecionando aleatoriamente átomos de elementos em excesso e convertendo-os em
elementos que estão em falta até atingir a composição original.

Em sistemas moleculares, as moléculas são tratadas como pontos no espaço, e o processo
ocorre de forma análoga ao sistema atômico. No entanto, como neste caso não é possível
considerar o volume molecular utilizando esse modelo de pontos no espaço, após a criação
do novo indivíduo, é necessário validar se as distâncias entre os átomos não estão menores
do que o limite estabelecido. Caso estejam, rotações aleatórias e pequenos ajustes de
distância são feitos para a criação do novo indivíduo.

5.4 Operadores adicionais

As classes de operadores exposta até aqui apresentam operadores comumente utilizados
em GA’s para otimização de clusters, porém, alguns operadores adicionais são necessários
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para combater as fraquezas de um algoritmo genético quando a função a ser minimizada é
muito computacionalmente custosa. Uma adição proposta neste trabalho tem o objetivo
de fazer com que a população final seja composta de vários mínimos distintos e não
uma população composta apenas por um cluster repetido várias vezes, ou seja, evitar a
falha do algoritmo em manter a diversidade genética populacional. Durante um trabalho
anterior (190) com outro algoritmo genético quântico QGA (191) foi notado que a população
final, na maioria dos casos, era composta de n clusters muito semelhantes e de energia
próxima. Contornar isso modificando apenas os parâmetros dos operadores genéticos
tradicionais aumenta o custo computacional e não garante um bom resultado.

5.4.1 Predador de sósia (DGP)

O predador de sósia (Doppelgänger predator - DGP) é a principal ferramenta do NQGA
para identificar clusters similares e energeticamente próximos. Esse operador compara cada
novo cluster formado com todos os outros clusters gerados anteriormente. Se eles forem
considerados iguais, dentro de uma margem de tolerância, o cluster será descartado sem a
necessidade de gastar recursos computacionais aplicando outros operadores ou calculando
sua energia. Essa abordagem reduz significativamente o número de visitas à superfície de
energia potencial quântica, tornando o GA mais rápido e eficiente.

Comparar a estrutura de dois clusters pode parecer trivial, mas é desafiador quando se
trata de clusters médios e grandes. Operações como translação, rotação e permutação de
átomos idênticos podem fazer com que clusters aparentemente diferentes sejam considerados
iguais. O número de isômeros e as diversas localizações no espaço tornam a classificação
de clusters como iguais ou diferentes um tópico amplamente discutido na literatura,
especialmente em aplicações como machine learning aplicado a sistemas químicos.

Embora seja um problema antigo, muitos algoritmos genéticos, como o QGA (191),
tentam resolver este problema eliminando clusters cuja energia seja próxima à dos clusters
da população atual. Algoritmos genéticos mais modernos adotam comparações geométricas
em vez de energéticas(192). Embora o método indireto de comparação baseado na energia
funcione, ele exclui a possibilidade de encontrar estruturas geométricas diferentes com
energias próximas, o que poderia incluir o mínimo global real. Além disso, não existe uma
lógica universal para definir o valor de energia de corte, e o sucesso do algoritmo depende
desse valor, tornando essa abordagem menos robusta do que a comparação geométrica de
clusters.

A nova classe DGP inclui três operadores de uso inclusivo:

• Distância interatômica simples;

• Funções de simetria centrada em átomo;

• USR - Ultrafast Shape Recognition.(193)
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O DGP utilizando distância interatômica simples é computacionalmente mais eficiente,
uma vez que os valores de distância interna já foram calculados previamente no algoritmo
durante a etapa de criação dos clusters. No entanto, esse operador (DGP), é capaz de
descrever com precisão apenas clusters pequenos com até 17 átomos(136,175).

Este operador funciona de maneira simples: primeiramente, constrói-se um vetor xa

contendo todas as distâncias internas do cluster que queremos comparar, organizadas em
ordem crescente. O vetor xa é subtraído dos outros vetores xb..z para cada cluster com o
qual ele será comparado, gerando assim o vetor diferença ya. O valor absoluto de cada
elemento de ya é comparado com o parâmetro predefinido γ, e se todos os elementos de
ya ≤ γ, o cluster é considerado igual e descartado para a lista de exclusão. Essa lista será
utilizada apenas para popular a lista global, e esse procedimento será detalhado na seção
5.4.2.

Como esperado, esse tipo de operador funciona apenas para clusters pequenos. Quanto
maior o número de átomos, mais combinações possíveis de distâncias resultam em um
mesmo valor, fazendo com que clusters diferentes sejam considerados iguais e eliminando
vários clusters viáveis por efeito falso-positivo.

Para resolver esse problema, o outro operador DGP utiliza informações obtidas a
partir da aplicação das funções de simetria centrada em átomos propostas por Behler e
Parrinello (65,149). O objetivo é classificar clusters com base em interações de dois e três
corpos, conforme detalhado na seção 4.4. A construção do vetor xa é similar à descrita
anteriormente, com a única diferença sendo que o vetor é populado pelo resultado das
Equações 4.12 e 4.14. Espera-se que, desde que os parâmetros escolhidos ao aplicar as
funções de simetria sejam coerentes, o resultado dessa comparação seja bom o suficiente
para classificar qualquer cluster gerado.

Os valores calculados referentes às funções de simetria serão utilizados no operador
MLP, que será discutido mais adiante. O fator γ determina o nível de aceitação com base
na similaridade dos clusters. Quanto maior o valor de γ, mais clusters serão rejeitados,
e quanto menor o valor de γ, mais clusters similares serão aceitos. Portanto, em alguns
casos, é interessante variar o valor de γ ao longo das iterações do NQGA para restringir
ou aumentar o espaço de busca do algoritmo.

Uma outra forma de se comparar clusters é utilizando o método USR (Ultrafast Shape
Recognition) (193). Assim como as funções de simetria centradas em átomos o USR
também é um descritor molecular; porém, USR parte do princípio de que as distâncias
interatômicas são resultado direto da interação entre os átomos da molécula, e portanto,
possuem informação o suficiente para descrever a molécula de forma única. O USR codifica a
molécula utilizando os três momentos de uma distribuição estatística de distâncias atômicas
para 4 locais moleculares resultando em 12 descritores válidos para qualquer número de
átomos. São calculados os três momentos (µ1, µ2, µ3) para o centro molecular(ctd), o
átomo mais próximo do centro molecular(cst), o átomo mais longe do centro molecular(fct)
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e para o átomo mais longe do fct(ftf). Ao calcular estes 12 descritores, temos um vetor
para molécula, por exemplo, A

−−→
MA. Podemos comparar duas moléculas A e B utilizando

a seguinte equação:

Sq = 1
1 + 1

12
q12

i=1 |MA
i −MB

i |
∈ (0, 1] (5.1)

onde Sq é o fator de semelhança entre as moléculas A e B que pode assumir valores entre
0 e 1, onde 1 significa que as moléculas são idênticas. A princípio o método USR pode
parecer superior às funções simetria. Porém, ao assumir que as interações atômicas definem
as distâncias interatômicas, ele falha em casos que uma alteração foi feita de maneira
arbitraria por algum operador antes de passar pela otimização local.

Na figura 5.8 temos o exemplo de um cluster que sofreu uma mutação flip e teve um de
seus átomos trocados de posição; porém, ainda não passou pelo processo de otimização
local. Como o processo de otimização local será feito utilizando um método quântico, é
importante ter a certeza de que este cálculo será necessário e útil, portanto, é necessário
saber se algo similar ou igual ao cluster B já foi criado previamente pelo NQGA. Supondo
que ele nunca tenha sido criado, ao comparar o cluster B com o cluster A utilizando o
método USR seria obtido um falso-positivo indicando que estes clusters são 100% iguais.
Em termos de performance, o USR é um método mais rápido e menos computacionalmente
custoso do que o de funções de simetria, portanto, é um candidato ideal para ser utilizado
no operador MLP ignorando as comparações pós operadores para comparar milhares de
clusters simultaneamente. Já as funções de simetria podem ser utilizadas em qualquer
caso.

Figura 5.8: Cluster genérico A sofrendo uma mutação e se tornando o cluster B.

5.4.2 Predador

O predador é um operador simples, responsável por manter o tamanho da população
constante ao longo das gerações. A população é organizada em ordem do melhor cluster
(menor energia), para o pior cluster (maior energia) e os piores cluster são eliminados da
população para manter seu tamanho constante. Mesmo que os piores clusters tenham
sido removidos da população principal, eles serão mantidos na lista global. A lista global
contém todos os clusters únicos que tiveram sua energia calculada. À medida que o NQGA
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gera e processa mais clusters, todas estas informações convergem no operador predador.
Ter uma lista que correlaciona geometria com energia quer dizer ter informação discreta
sobre a SEP e, portanto, suas informações podem ser utilizadas posteriormente para criar
uma SEP artificial para tentar extrair informações implícitas nestes dados. No NQGA
isto será feito pelo operador MLP, explorado na seção 5.4.5.

5.4.3 Apex

Após aplicado todos os operadores, o algoritmo deve conter um ou mais critérios de
parada, sinais que indicam que o algoritmo obteve algum resultado com forte tendência de
se ter obtido, em princípio, o mínimo global. Existem três critérios de parada regendo o
funcionamento do GA proposto:

1. Número máximo de iterações atingido;

2. Falta de diversidade genética populacional;

3. Permanência constante de um indivíduo no topo da lista de clusters;

Os diferentes critérios indicam os possíveis resultados que o algoritmo apresentou, no
caso do primeiro tópico quer dizer que o número máximo de iterações não foi suficiente
para que o algoritmo localizasse o mínimo global. A permanência da falta de diversidade
genética também é um problema, uma vez que o algoritmo fica preso em uma região
da superfície de energia potencial, consumindo ciclos e recursos computacionais sem
avançar. Portanto, o algoritmo deverá ser reiniciado utilizando, talvez, outra configuração
de operadores ou condições menos restritas, ou ainda melhorando a condição inicial da
população. O terceiro item é o critério de parada mais desejável uma vez que o cluster que
sobreviveu como melhor, por n gerações definidas, tem grandes chances de ser o mínimo
real do sistema. Com base no terceiro critério que é possível variar o valor de γ (ou Sq

caso o USR seja utilizado) para que no início das iterações o NQGA faça uma busca mais
grosseira na SEP quântica e à medida que o algoritmo avança para o fim, a busca se torna
cada vez mais refinada.

Caso nenhum dos critérios de parada tenham sido atingidos, o Apex é responsável por
iniciar a nova geração e modificar parâmetros de comparação geométrica, se necessário.
Este operador acompanha o melhor individuo da lista (cluster de menor energia), o
chamado cluster Apex, ao longo das gerações para verificar se o algoritmo atende o último
item dos critérios de parada. Esta permanência do cluster Apex ao longo de N gerações,
onde N é um número arbitrário decidido no início da operação do algoritmo, pode ser
entendida como um ciclo ao qual o NQGA busca finalizar. Se um novo cluster diferente
assume este lugar, como novo cluster Apex então a sequência de gerações com sucesso é
quebrada e o ciclo recomeça. O ciclo então pode ser definido como o número de gerações
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que o cluster Apex deve sobreviver para que o algoritmo considere este um critério de
parada válido e, por ser fundamentado na ideologia de sobrevivência do melhor indivíduo,
não só é compatível com o algoritmo genético como também é o critério de parada mais
desejável, contanto que N seja razoavelmente grande ao mesmo tempo que a diversidade
genética seja mantida.

À medida que o NQGA avança no ciclo da vez, isso ocasionará alterações no parâmetro
de comparação geométrica e, consequentemente, no comportamento do operador DGP.
Essas mudanças podem ser estipuladas no início da execução do algoritmo ou, caso nada
seja especificado, serão baseadas no comportamento da população. Em outras palavras, o
comportamento do comparador geométrico pode ser rígido ou adaptativo.

O comportamento da população está principalmente relacionado à diversidade genética
total da população. Se o NQGA não conseguir criar novos indivíduos capazes de se juntar
à população (ou seja, novos indivíduos são gerados, mas não possuem energia menor do
que os indivíduos da população atual), o operador DGP será ajustado para ampliar a área
de busca através do parâmetro γ para explorar novas regiões da SEP.

5.4.4 Simetrizador

O Simetrizador é um operador opcional aplicado no Apex apenas uma vez por ciclo.
Embora o momento de atuação do operador possa ser modificado, geralmente ele ocorre
próximo ao final daquele ciclo. Devido à natureza aleatória do GA e seus operadores,
às vezes é difícil encontrar uma geometria altamente simétrica utilizando metodologias
quânticas. Nesse caso, o operador Simetrizador age como uma mutação no cluster Apex,
forçando a estrutura para o grupo de simetria mais próximo. Um vetor de deslocamento
é criado para cada átomo e cada grupo de simetria. Prevalece a simetria que resulta
no menor deslocamento total dos átomos. O cluster Apex original é mantido, e este
novo cluster simétrico criado é oferecido na próxima iteração. Pode ou não ser aceito na
população, passando pelo processo de validação e cálculo de energia que todos os outros
clusters passaram.

Adicionalmente, pode-se estender o efeito do simetrizador para os N melhores clusters
da população. Como esses novos clusters serão sugestões para a próxima iteração e,
portanto, serão obrigatoriamente filtrados pelo operador DGP, eles não deverão impactar
negativamente na performance do NQGA.

5.4.5 Predição por Machine learning (MLP)

O operador de predição por Machine learning (MLP) também é opcional e aproveita
todos os cálculos quânticos armazenados na lista global para treinar uma rede neural
multidimensional atomística(65,149). Essa rede utiliza as funções de simetria centradas
em átomos, exemplificadas na Figura 4.2. A implementação desse operador foi baseada na
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biblioteca TensorFlow, que é focada em desempenho e está disponível na linguagem de
programação C++.

Se o NQGA estiver utilizando o operador DGP com as funções de simetria então
a correlação entre funções de simetria e energia já existe. Portanto, pode-se fazer um
treinamento supervisionado da rede neural com este conjunto de dados, caso contrário
estas funções serão criadas on-the-fly com base nos cluster da lista global.

De posse do modelo treinado é possível iniciar uma nova instância isolada do NQGA
que utilizará a função matemática representativa da rede neural atomística otimizada
para gerar uma lista extra de cluster ótimos com base neste modelo. O MLP pode ser
visto como uma recursão do NQGA, ou seja, um NQGA dentro do próprio NQGA com
algumas diferenças. O MLP pode derivar suas configurações (Tamanho da população,
quantidade de cruzamentos, mutações, critérios de parada, etc...) do NQGA base; porém,
para aproveitar as vantagens na utilização de uma função parametrizada ao invés de um
método quântico, é recomendado configurar o MLP de forma a varrer o maior espaço
possível desta SEP virtual criada.

O resultado do MLP é uma lista de mínimos calculados nessa SEP virtual com base
na SEP quântica. A partir dessa lista extra, é possível selecionar um ou mais clusters
como sugestões de adição à lista principal do NQGA. Esse processo de treinamento e
utilização do modelo resulta em um consumo adicional de recursos computacionais, que
pode ser redirecionado para GPUs. No entanto, se comparado à avaliação das estruturas
por métodos quânticos, esse consumo extra pode ser desconsiderado. Todo o processo de
treinamento e utilização do MLP pode ser realizado em paralelo ao cálculo de energia
quântica, visando um melhor aproveitamento do tempo de cálculo.

Embora a arquitetura da rede adquirir qualquer forma, baseado em outros trabalhos
disponíveis na literatura, assume-se que a arquitetura com duas camadas ocultas de
tamanho equivalente seja o suficiente para descrever a maioria dos sistemas atômicos(141,
192,194–196). O treinamento da rede consiste na minimização do erro obtido pela rede
comparado com o valor de referência. Esta diferença é monitorada utilizando as equações
de erro médio absoluto e erro quadrático médio a seguir:

RMSE =

ó
1
N

clustersØ
[EANN − Eref ]2 (5.2)

MAE = 1
N

clustersØ ---EANN − Eref
--- (5.3)

onde EANN é o valor de energia obtido para um determinado cluster pela rede neural, e
Eref é o valor de energia de referencia obtida por método quântico.

O treinamento da rede neural é realizado utilizando o gradiente descendente. Embora
o gradiente descendente não seja o melhor método de treinamento disponível atualmente,
ele apresenta excelente custo-benefício em todos os casos. Portanto, optou-se por utilizá-



Capítulo 5: A METODOLOGIA New Quantum Genetic Algo-
rithm(NQGA)

73

lo inicialmente e implementar outros métodos no futuro, como a eficiente metodologia
BFGS(27–30).

O treinamento é feito independentemente da utilização da rede neural. Caso o treina-
mento resulte em um erro elevado, aquela superfície de energia potencial (SEP) virtual
será descartada para evitar o desperdício de recursos computacionais e a introdução de
erros no algoritmo.

O operador MLP pode fornecer sugestões de clusters que obtiveram menor energia
potencial utilizando a rede neural, mas também pode sugerir clusters que tiveram o maior
erro entre a rede treinada e a referência. É importante ressaltar que esse operador atua
de forma independente. Todos os clusters gerados por ele devem passar obrigatoriamente
pelo operador DGP e toda a cadeia de processamento do algoritmo, independentemente
do quão pequeno seja o erro de treinamento.

A inspiração para utilizar os clusters com maior erro estatístico vem de técnicas de
aprendizado ativo(141, 197), baseando-se na estratégia de consulta de amostragem de
incerteza (Uncertainty Sampling Query Strategy). Essa abordagem sugere que os pontos
com maior erro representam regiões da SEP que não ficaram claras durante o aprendizado
do modelo, devido à falta de informações adicionais ou à elevada complexidade da região.
Portanto, sugerir novas buscas centradas nessas regiões de incerteza pode esclarecer o
comportamento da SEP, facilitando o aprendizado e levando a uma melhoria do modelo a
cada nova iteração.

5.4.6 Avaliação de energia

Para o cálculo de energia, está implementado no NQGA potenciais clássicos como
Lennard-Jones, Gupta e Morse; sendo necessário apenas fornecer os parâmetros utilizados
para cada sistema. Além do calculo de energia, é feita uma otimização local utilizando
do método L-BFGS. Sem executar essa otimização local, é comum o GA ficar preso na
região próxima ao mínimo da função, sem nunca de fato chegar nele. A necessidade da
otimização local é algo bem conhecido, porém com a introdução de técnicas como machine
learning, isso pode mudar para facilitar a exploração de superfícies de energia potencial
para métodos de alto nível, cuja otimização local seja inviável.

Embora estejam disponíveis os vários potenciais parametrizados, o foco principal do
NQGA é na otimização geométrica de clusters utilizando métodos quânticos. Para isso,
os cálculos de energia são redirecionados para pacotes quânticos como GAMESS-US(33)
e Orca(31, 32), pois são programas robustos capazes de utilizar diversas metodologias
quânticas como DFT, MP2 e CCSD, das quais foram validadas em diversos trabalhos,
além de serem pacotes disponíveis para o público de forma gratuita. Neste caso, é possível
utilizar todas as funcionalidades disponíveis nos pacotes quânticos, incluindo otimização
local utilizando o método BFGS e granularidade da convergência dos métodos disponíveis.
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Capítulo 6

Resultados e discussão

6.1 Introdução

No capítulo anterior, discutimos a estrutura geral e o funcionamento da nova metodologia
proposta, o NQGA. Embora os aspectos principais (operadores genéticos) sejam baseados
em técnicas amplamente utilizadas em outros algoritmos genéticos com sucesso, a versão
desses operadores implementada neste algoritmo introduz novas contribuições específicas
para o NQGA, como a generalização dos operadores para lidar com qualquer tipo de
sistema e parâmetros mutáveis durante as iterações(187). Mesmo que esses operadores
sejam baseados em modelos desenvolvidos para outros algoritmos genéticos, é essencial
garantir que ao estabelecer uma metodologia que utilize parcialmente esse conjunto de
técnicas, irá produzir o resultado esperado.

Antes de aplicar esta nova metodologia proposta no capitulo anterior, e utilizar o NQGA
em sistemas desconhecidos, é importante validar seu funcionamento em diversos sistemas
cobrindo os vários possíveis usos para a metodologia proposta. Para isso, foram escolhidos
três casos de validação:

• Nano-ligas de cobre-ouro e ouro-prata, onde foi possível estudar o comportamento
do NQGA para sistemas com até 150 átomos;

• Clusters de lítio, para validação utilizando os métodos quânticos DFT e DLPNO-
CCSD(T);

• Clusters moleculares, de água, para validação de pequenos clusters moleculares.

Esses casos foram escolhidos para testar as diversas condições aplicáveis da nova metodo-
logia proposta com funções específicas do NQGA, como:

• Tamanho do sistema;

• Capacidade de otimização em uma SEP quântica;
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• Capacidade de otimização de cluster moleculares.

Os resultados de validação do NQGA para todos os casos foram consistentes em
termos de energia, comprimento de ligação e distribuição espacial dos átomos, além de
apresentarem novos resultados que ainda não foram publicados na literatura e, portanto,
os mínimos obtidos são, até outros novos estudos surgirem, os novos mínimos globais. Em
particular, no nosso trabalho recentemente publicado, exploramos diversos aspectos do
NQGA.(187)

Em resumo, os resultados de validação do NQGA demonstraram que a metodologia
é capaz de produzir resultados consistentes com os resultados disponíveis na literatura.
Com base no resultado obtido na etapa de validação, utilizou-se o NQGA para fazer um
estudo da interação de clusters Mg6 com moléculas de hidrogênio, para o qual obteve-se
resultados que elucidam crescimento destes clusters perante a adição de H2. A absorção
reversível de hidrogênio em nano-ligas metálicas é um campo de pesquisa interessante
promete ser uma alternativa segura e com maior densidade de armazenamento comparado
à adsorção de hidrogênio em zeólitas e nanoestruturas à base de carbono(198,199).

6.2 Clusters de ligas cobre-ouro e ouro-prata

Com base no algoritmo proposto, a metodologia do NQGA deve ser validada. Estuda-
remos sistemas previamente descritos na literatura para medir o desempenho, precisão e
robustez do algoritmo em uma variedade de casos, os quais serão apresentados ao longo
deste capítulo. O primeiro sistema estudado são clusters de nanoliga CuAu. Esses clusters
foram extensivamente investigados utilizando várias metodologias, e há uma ampla gama
de dados disponíveis na literatura sobre método, estrutura e energia do mínimo global
para diferentes tamanhos de clusters CuAu(200–203).

Para explorar diferentes tamanhos de clusters, realizamos um teste preliminar com
esses clusters utilizando o potencial Gupta como função de energia. Embora este potencial
não seja adequado para estudar a estrutura eletrônica dos clusters, iniciar a busca pelo
mínimo global com um potencial parametrizado e depois refinar a busca com um método
quântico é uma estratégia amplamente utilizada na literatura para encontrar mínimos
globais(1, 204,205). Apesar de otimizações usando potenciais parametrizados seguidos de
otimização por método quântico não serem o objetivo principal do NQGA, esses testes
preliminares com o potencial de Gupta servem para avaliar a performance do algoritmo
para clusters atômicos com até 150 átomos.

As Tabelas 6.1 e 6.2 contém os resultados utilizando o potencial Gupta ( equações
3.33-3.35) como função de energia. A estrutura dos clusters e a energia de seus respectivos
mínimos globais estão de acordo com estudo anteriores disponíveis na literatura(18–21),
com valores de energia com erro inferior a 0.001%. O erro calculado em valores de
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energia obtidos quando utiliza-se funções parametrizadas tende a ser bem baixo comparado
a métodos quânticos por resultar em uma hiper-superfície de energia mais suave com
mínimos melhor definidos. Este resultado positivo indica que o NQGA chegou no resultado
adequado (geometria correta) para cada um dos clusters testados, com uma exceção no
caso do Cu12Au7 onde o NQGA encontrou uma geometria de menor energia, ou seja, um
candidato melhor ao mínimo global do que o previamente reportado na literatura.

Tabela 6.1: Testes preliminares feitos considerando CunAum (n+m ≤ X para X = 14,
19, 38, e 55). O potencial de Gupta foi utilizado como função de energia [3.33], e a Tabela
2 compara alguns clusters puros e ligas com trabalhos da literatura.

Vcluster (eV) Vcluster (eV)
Cluster NQGA Ref(19) Cluster NQGA Ref(20)
Cu14 -36,2642 -36,2642 Cu55 -163,2132 -163,2131
Cu7Au7 -42,1905 -42,1905 Cu38 -108,9676 -108,9676
Au14 -45,9582 -45,9582 Cu25Au30 -184,1296 -184,1296
Cu19 -51,2540 -51,2540 Cu21Au17 -121,6516 -121,6516
Cu12Au7 -56,9774 -56,8451 Cu10Au45 -191,3060 -191,3059
Cu5Au14 -62,0759 -62,0759 Au38 -130,5400 -130,5400
Au19 -63,4351 -63,4351 Au55 -191,0309 -191,0308

Tabela 6.2: Testes preliminares feitos considerando AunAgn (n = 10, 20, 30, 40, 50, 60,
70, e 75). O potencial de Gupta foi utilizado como função de energia [3.33], e a Tabela 2
compara alguns clusters puros e ligas com trabalhos da literatura.

Vcluster (eV) Vcluster (eV)
Cluster NQGA Ref(21) Cluster NQGA Ref(21)
Au10Ag10 -36,2642 -36,2642 Au50Ag50 -163,2132 -163,2131
Au20Ag20 -42,1905 -42,1905 Au60Ag60 -108,9676 -108,9676
Au30Ag30 -45,9582 -45,9582 Au70Ag70 -181,1118 -181,1118
Au40Ag40 -51,2540 -51,2540 Au75Ag75 -121,6516 -121,6516

Como o NQGA conseguiu encontrar corretamente a geometria de todos os clusters
testados, pode-se dizer que ele obteve um alto índice de sucesso na busca global. Este
sucesso pode ser atribuído principalmente a elevada taxa de mutação, especialmente a
mutação flip, pois no caso de nanoligas, encontrar o homótopo ótimo (isômero com um
arranjo diferente de dois tipos de átomos; porém, com mesma geometria e composição) é o
fator importante com grande influência na capacidade do algoritmo em encontrar o mínimo
global para uma determinada composição. Uma alta taxa de mutação é, geralmente,
indesejada, pois degrada a qualidade dos clusters gerados por cruzamento e gera um alto
número de novos indivíduos cuja energia deve ser calculada, inviabilizando a utilização de
métodos quânticos em clusters maiores. Para mais detalhes sobre todos os parâmetros do
NQGA utilizados nos sistemas apresentados nas tabelas acima, consulte os Apêndices A.1
e A.2.
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Para o NQGA, o aumento da taxa de mutação flip não tem um impacto negativo
grande graças ao operador DGP, filtrando qualquer homótopo repetido e certificando que
apenas novos clusters tenham sua energia calculada. A degradação dos resultados do
operador cruzamento também não é um problema para o NQGA, pois devido as mutações
serem não-destrutivas (mutações são considerados novos clusters e não alteram nenhuma
característica do cluster de origem), é possível reduzir o número de mutações geométricas
mantendo um alto número de mutações flip para facilitar a determinação da localização
do mínimo global.

Figura 6.1: Novo mínimo global para o Cu12Au7.

Devido a estas características o NQGA encontrou um novo mínimo global para o Cu12Au7

ilustrado na Figura 6.1. A nova geometria encontrada tem conexões iguais a reportada
na literatura com o icosaedro de cobre com átomo central de ouro, porém a versão do
NQGA tem a distância de ligação média 0.003Å menor do que a obtida por Lordeiro et
al.(19). Esta aproximação dos átomos levou o cluster para uma região de menor energia
da SEP ainda sem entrar na região completamente repulsiva. Embora não seja correto
afirmar que este é o mínimo global definitivo para este cluster, pois devido a complexidade
da superfície de energia potencial e ao fato que métodos heurísticos não dão certeza de
que o mínimo encontrado é realmente o mínimo global, podemos dizer que até o presente
momento, a estrutura da Figura 6.1 representa o mínimo global para o cluster Cu12Au7.
Previamente o mínimo global reportado para o Cu12Au7 por Lordeiro et al.(19) apresenta
a mesma distribuição de átomos com a energia total de -56,8451 eV. O novo mínimo global
encontrado pelo NQGA tem energia total igual a -56,9774 eV. À medida que o número
de átomos em um sistema aumenta, a complexidade do cálculo das superfícies de energia
potencial também aumenta exponencialmente. Isso ocorre porque cada átomo adicionado
ao sistema aumenta o número de graus de liberdade, resultando em uma hiper superfície
de energia potencial de dimensão cada vez maior. Além disso, os métodos quânticos, que
são baseados em princípios fundamentais sem a necessidade de parâmetros empíricos, são
computacionalmente intensivos. Portanto, à medida que o número de átomos aumenta,
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o tempo e os recursos computacionais necessários para realizar esses cálculos tornam-se
proibitivos.

Ao longo da otimização do cluster Cu12Au7, o NQGA encontrou diversos mínimos
locais previamente reportados na literatura, como observado na Figura 6.2, onde cada
mudança de energia (eixo Y) representa um novo mínimo local.

Figura 6.2: Progresso do NQGA ao otimizar o cluster Cu12Au7.

Todos os mínimos locais de menor energia encontrados são diferentes homótopos do mínimo
global, como esperado de um algoritmo cujo resultado é uma população de soluções, como
é o caso de um GA. Por exemplo, na Figura 6.3 observa-se que os clusters B e C têm um
átomo de ouro no centro e um cap de ouro imperfeito comparado ao mínimo global.

Figura 6.3: Os três mínimos locais de menor energia encontrados para o cluster Cu12Au7.

O cluster A não apresenta nenhuma dessas características, resultando no cluster de maior
energia entre os apresentados. Isso ilustra bem a importância de um método eficiente para
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localizar o melhor homótopo dentro de cada possível geometria, maximizando as chances
do algoritmo localizar o mínimo global correto.

Como evidenciado anteriormente, aumentar o tamanho do cluster aumenta exponen-
cialmente a dificuldade de se determinar mínimos na superfície de energia potencial,
especialmente o mínimo global. Para clusters heteroatômicos, é particularmente mais
difícil devido a adição das possíveis combinações entre os átomos diferentes, que também
aumenta com o tamanho do cluster. Uma possível solução para varrer esse espaço de
combinações atômicas e fazer uma busca local iterativa (Iterated Local Search - ILS)(206).
Usando o ILS, é possível otimizar a ordem química dos átomos no cluster, porém requer a
energia de um grande número de homótopos possíveis para uma determinada geometria
e, portanto, teria um elevado custo computacional para uma otimização utilizando um
método quântico, inviabilizando assim este método para otimizações quânticas em um GA.
Por este motivo, o NQGA tem alta taxa de mutação flip, combinada com o operador DGP,
para filtrar geometrias e homótopos repetidos.

Um dos problemas provindos da natureza aleatória de um algoritmo heurístico, como o
GA, é que não há como garantir que o resultado de uma otimização é o melhor resultado
possível. Não existe nenhum parâmetro convergente e, portanto, ao encontrar um mínimo
global para um cluster uma vez não significa que o mínimo encontrado é global ou que
ele será encontrado todas as vezes que o algoritmo for executado. Isso geralmente é
devido à geração aleatória das condições inciais. Uma alternativa que pode permitir a
reprodutibilidade é usar um gerador aleatório que, se a semente for a mesma e ele iniciar
da mesma forma, então garante-se a reprodução do caminho de busca do mínimo na SEP.
Esta repetibilidade de resultado em um algoritmo de principio aleatório pode ser utilizado
como parâmetro para estimar a eficiência do algoritmo e complexidade da SEP. Esta taxa
de sucesso pode ser definida como o número de vezes que o NQGA encontrou o mínimo
global correto divido pelo número total de tentativas. Wu, Cai e Shao(20) reportaram
uma taxa de sucesso média de 66,2%, em 20 execuções independentes, para os clusters
CunAu38−n(0 ≤ n ≤ 38). O NQGA obteve uma taxa de sucesso média, considerando
30 execuções, para os clusters apresentados na Tabela 6.1, de 88,6%, e 72,8% para os
clusters da Tabela 6.2. Estes resultados indicam que o NQGA, além de ser eficiente em
localizar o mínimo global, ele é capaz de localizar estes mínimos com consistência, o que é
extremamente desejável. Devido a natureza heurística do algoritmo genético, é comum
fazer a busca pelo mínimo global utilizando diversas sementes para tentar garantir que
o mínimo encontrado é global, porém o ideal seria obter o resultado com apenas uma
semente aleatória, economizando tempo e recursos computacionais. Por isso, quanto maior
a taxa de sucesso, melhor será o algoritmo. Para os clusters AuAg, é possível observar
uma queda de desempenho, que é esperada, considerando que clusters maiores têm uma
SEP mais complexa e há um grande aumento no número de mínimos locais profundos em
tal superfície. É possível aumentar a taxa de sucesso modificando os parâmetros do GA
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para operar com uma população maior e taxas mais elevadas de mutação e cruzamento.
Essas modificações influenciam diretamente o número de avaliações de energia que são
feitas por iteração e, quanto maior este número, maior a probabilidade de encontrar o
mínimo global. Embora este aumento do número de cálculos de energia seja aceitável para
otimizações com potenciais parametrizados, ao substituir estes potenciais por métodos
quânticos, o aumento esperado na taxa de sucesso do NQGA vem associado a um elevado
custo computacional. Portanto, deve haver um balanceamento na escolha dos parâmetros
de operação do NQGA, levando em consideração o sistema estudado, o método de avaliação
de energia escolhido e os recursos computacionais disponíveis.

6.3 Clusters de lítio

Para avaliar o desempenho do NQGA utilizando métodos quânticos escolheu-se os
clusters Lin(3 ≤ n ≤ 8). Ou seja, a busca pelo mínimo global será feita diretamente na
superfície de energia potencial quântica, livre de qualquer tendência gerada por potenciais
semi-empíricos. Clusters de lítio foram escolhidos por serem clusters amplamente estudados,
com uma boa disponibilidade de resultados na literatura para diferentes tamanhos e
metodologias quânticas. Este primeiro estudo foi feito utilizando a metodologia DFT/PBE,
utilizando o conjunto de funções de base aug-cc-pVTZ. O Apêndice A.3 contém os
parâmetros de entrada e detalha como eles são montados para a execução do NQGA
na otimização dos clusters de lítio. A escolha do funcional e base foi feita de forma
que os resultados de energia fossem passiveis de comparação com resultados obtidos da
literatura(207).

A Figura 6.4 ilustra a geometria e energia dos clusters de lítio otimizados pelo NQGA.
As estruturas encontradas pelo NQGA estão de acordo com as estruturas obtidas por Brito
et al.(207), e a diferença de energia entre elas é menor que 1%. Brito et al.(207) nota que
Li5 e Li8 tem isômeros com energia bem próximas do seus respectivos mínimos globais.
O NQGA também identificou a mesma tendência para o Li5 e Li8; porém, para o Li8, a
geometria do mínimo global foi divergente. Esta diferença está ligada a escolha do função
de troca e correlação. A seleção do funcional exerce um papel crucial na determinação da
geometria do mínimo global, pois a modelagem da superfície é dependente do funcional
escolhido. Consequentemente, isso afeta a diferença de energia entre os mínimos locais e
globais.

A Figura 6.5 mostra o mínimo global encontrado pelo NQGA para o cluster Li8 como
sendo LiA8 , e o mínimo local de menor energia LiB8 . Isso sugere que o LiA8 deve ser o mínimo
global utilizando o funcional PBE. Embora Brito et al.(207) conclua que o funcional de
troca e correlação PBE descreva melhor as características do Li8, a partir de cálculos
DMC (Diffusion quantum Monte Carlo simulation) e resultados experimentais, os autores
concluem que LiB8 é a estrutura do mínimo global para o cluster Li8. Isso apresenta
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Figura 6.4: Estruturas otimizadas para os clusters Lin (para n=3-7) e suas respectivas
energias (a.u.), obtidas utilizando DFT/PBE com a base aug-cc-pVTZ.

uma boa oportunidade de testar as capacidades do NQGA de fazer uma otimização
utilizando outros métodos quânticos. Foi feita uma otimização do cluster Li8 utilizando
a metodologia DLPNO-CCSD(T), confirmando que LiB8 é o mínimo global com energia
-60,0979 a.u. e LiA8 um mínimo local profundo com energia -60,0967 a.u. A escolha do
método utilizado para fazer a otimização é de extrema importância para obter resultados
precisos, embora esta afirmação seja considerada trivial, ela reforça a necessidade do
desenvolvimento de metodologias capazes de buscar a solução, neste caso a estrutura de
mínima energia, diretamente na superfície de energia potencial quântica representada pelo
método escolhido, e eliminar métodos intermediários que introduzem tendências e erros
sistemáticos.

Figura 6.5: Estruturas de mínimo obtidas pelo NQGA para os clusters LiA8 , LiB8 e suas
respectivas energias (a.u.), obtidas utilizando DFT/PBE com a base aug-cc-pVTZ.

O processo de otimização do Li8, considerando 10 execuções independentes, levou,
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em média, 13 gerações. Durante estas execuções, uma média de 73 diferentes estruturas
foram geradas e selecionadas para terem sua energia calculada via DFT. A capacidade do
algoritmo em encontrar corretamente o mínimo global é crucial, especialmente para avaliar
a energia mínima dos clusters. Para qualquer otimização que utilize métodos quânticos, o
NQGA pode utilizar o operador MLP para acelerar o processo de minimização, reduzindo
o número de visitas à superfície de energia potencial (SEP) e, consequentemente, o tempo
total necessário para otimizar uma estrutura específica.

A Tabela 6.3 apresenta a diferença no número de avaliações de energia com e sem a
influência do operador MLP. Os mesmos operadores e a mesma semente foi utilizada em
ambos os casos para cada tamanho de cluster, para tentar isolar o efeito do operador MLP
e avaliar sua influência. Pode-se inferir que o operador MLP reduz, em média, de 16 a
23% o número de avaliações de energia para os nanoclusters de lítio. Embora seja uma
redução percentual significativa, espera-se uma redução ainda maior para clusters maiores,
uma vez que, o número de visitas à SEP tende a aumentar à medida que o número de
átomos aumenta, assim a precisão da rede neural contida no operador MLP também deve
aumentar, resultando numa redução no total de cálculos quânticos, diretamente reduzindo
os recursos computacionais necessários.

Tabela 6.3: O efeito do operador MLP no número de visitas a SEP quântica para os
clusters de lítio Lin (n=3-8).

Número de avaliações de energia
Cluster com MLP sem MLP
Li3 53 63
Li4 57 74
Li5 64 79
Li6 82 94
Li7 106 122
Li8 109 139

Do ponto de vista apenas de potenciais baseados em machine learning, o ganho de 23%
poderia ser considerado muito pequeno; porém, estes potenciais são treinados utilizando
grandes bancos de dados contendo milhares de estruturas selecionadas cuidadosamente
para reproduzir uma SEP. Com dados o suficiente um potencial de rede neural artificial
(RNA) é capaz de reproduzir uma SEP quântica com excelente precisão e erro quadrático
médio de energia inferior a 1 kcal/mol(208). No caso do NQGA, o operador MLP é
treinado em tempo real, paralelamente ao cálculo de energia quântico; geralmente, com
um número bem reduzido de amostras contendo uma distribuição de estruturas que pode
não ser ideal para reproduzir a SEP quântica. Este acumulado de condições adversas pode
explicar o porque MLP não reduziu o número de avaliações de energia de maneira mais
significativa. O uso do MLP gera um custo de recursos computacionais extra relevante;
portanto, qualquer redução no número de avaliações por cálculos quânticos é desejável,
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contanto que as estruturas geradas pelo MLP não prejudiquem os outros operadores. Neste
caso o operador DGP novamente ficará responsável por filtrar todo resultado produzido
pelo MLP e garantir que somente os resultados úteis sejam repassados para os próximos
operadores.

Utilizar um potencial RNA criado on-the-fly confere algumas vantagens ao algoritmo,
ao invés de utilizar uma metodologia convencional, como por exemplo, um potencial semi-
empírico. Um potencial RNA irá reproduzir o comportamento e particularidades da SEP
quântica no qual foi treinado, em nível de teoria equivalente, sem introduzir tendências de
um potencial parametrizado ou até mesmo tendências ou imprecisões geradas por métodos
DFT, em que o mesmo funcional pode apresentar comportamentos bem distintos para
dois sistemas diferentes. Outra vantagem é que um potencial RNA pode ser treinado
para qualquer sistema, independente da disponibilidade de potenciais ou parâmetros
necessários para descrever o sistema escolhido. Em contrapartida, a maior desvantagem
de um potencial RNA é ser extremamente dependente do seu treinamento e, portanto, dos
dados coletados e seu tratamento, assim como da arquitetura escolhida.

Tendo como base poucos pontos para treinar um potencial com base na SEP construída
com a metodologia quântica, poderá resultar em uma função de energia com erros de
validação na ordem de 103 kcal/mol ou até mesmo superior; imediatamente invalidando
qualquer dado obtido com esta RNA. Isto é inerente da falta de dados para reproduzir
adequadamente a SEP; porém, esta limitação não causa nenhum problema para o NQGA,
pois seu uso pode ser diretamente condicionado a sua precisão medida a cada iteração.
Como mostrado na Figura 5.3, o operador MLP é opcional; portanto, só será utilizado
quando há a possibilidade dele beneficiar o NQGA, produzindo indivíduos (clusters)
qualitativamente diferentes e possivelmente melhores. Assim como os outros operadores, o
MLP opera de forma independente e os resultado são sugestões de clusters para o NQGA;
pois, mesmo com um pequeno erro de treinamento, considera-se a energia calculada
pelo MLP distinta da energia obtida por método quântico. Portanto, esta divisão entre
treinamento e utilização se mostra bem útil, principalmente nas primeiras iterações do
NQGA, onde existem apenas uma pequena quantidade de pontos calculados na SEP
quântica. Nestas primeiras iterações, o erro de validação é sempre elevado e, portanto,
a etapa de utilização do operador MLP não será utilizada naquela iteração, apenas o
treinamento, reduzindo assim a chance de gerar sugestões ruins, e consumir recursos
computacionais desnecessariamente.

A partir dos testes realizados com o operador MLP ativo, concluiu-se que o potencial
RNA produz sugestões válidas quando o RMSE de validação é inferior a 10 kcal/mol.
Considerou-se sugestões válidas aquelas em que o cluster sugerido passou pelo operador
DGP e após ter sua energia calculada por método quântico, teve sua colocação na lista de
energia entre o primeiro e o último cluster da iteração atual.

É possível utilizar a mesma metologia com um nível de teoria superior para se estudar
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clusters pequenos, como clusters de lítio. O custo computacional será exponencialmente
superior, como ilustrado na figura 6.6, e acompanhado de alguns desafios que serão
detalhados a seguir; porém, possibilitaria novos insights em métodos de otimizar a geometria
de cluster neste nível de teoria e na SEP destes clusters.

Figura 6.6: Tempo necessário para obter um cálculo de energia pontual para clusters de
lítio. Dados obtidos utilizando o pacote quântico ORCA em um processador de 24 núcleos
Intel Xeon E5-2650.

Dos pacotes quânticos testados, tanto o ORCA quanto o GAMESS-US não possuem
implementação disponível nem capacidade para calcular o gradiente analítico em uma
superfície de energia potencial no nível de teoria DLPNO-CCSD(T). A etapa de mini-
mização local utilizando o método BFGS depende desse gradiente, sendo crucial para
garantir a eficiência do algoritmo genético. Uma alternativa viável para contornar esse
problema é utilizar o gradiente numérico para as minimizações locais. O principal desafio
dessa abordagem é que o cálculo do gradiente numérico requer movimentos positivos e
negativos para cada átomo em cada eixo cartesiano. Assim, o gradiente numérico demanda
6N cálculos de energia pontual individuais, onde N é o número de átomos no cluster.
Esse requisito torna a otimização local proibitiva em sistemas médios e grandes, o que
consequentemente inviabiliza a otimização global desses sistemas.

Uma outra opção é realizar as otimizações locais em um nível de teoria inferior que
possua a capacidade de calcular o gradiente analítico, como DFT ou MP2, por exemplo.
A escolha do nível de teoria para calcular esse gradiente deve ser cuidadosa, de modo a
reproduzir com a maior precisão possível as características da SEP obtida com o método
DLPNO-CCSD(T). Se o método DFT for escolhido, a seleção do funcional de troca e
correlação também deve ser feita com atenção. A desvantagem dessa abordagem é que as
minimizações locais são aproximações e podem falhar em alguns casos.
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Devido aos novos operadores incorporados ao NQGA, há uma nova opção a ser explorada
para esse tipo de minimização, que consiste em utilizar o gradiente numérico apenas na
última iteração do operador Apex. Dessa forma, ao longo das iterações do NQGA, o
algoritmo dependerá do MLP para realizar as minimizações locais. Uma vez que o MLP
produz uma equação analítica representativa da superfície de energia potencial no nível de
teoria desejado, o gradiente dessa superfície também deve ser representativo desse nível
teórico e pode ser obtido com facilidade e baixo custo computacional.

A última iteração do Apex, como detalhado anteriormente (item 5.4.3), determina a
finalização ou não do NQGA e pode ser executada várias vezes ao longo do algoritmo,
tornando-a ideal para realizar uma verificação final da população e permitir uma minimi-
zação local utilizando o gradiente numérico. Isto significa em essência eliminar otimizações
locais até que o algoritmo encontrar o melhor candidato a mínimo global. Somente neste
ponto serão feitas otimizações locais para verificar se de fato foram encontrados mínimos
na SEP. Isso possibilita um uso mais eficiente dos recursos computacionais disponíveis e
torna viável otimizações globais em níveis de teoria superiores.

Embora essa técnica pareça promissora, ela ainda deve ser rigorosamente testada em
outros sistemas para garantir que não impacte negativamente na eficiência do NQGA.
No entanto, para obter resultados preliminares, foram escolhidos os clusters Li3, Li4,
Li2H e Li3H como alvos para diferentes otimizações locais. Esses clusters são pequenos
e relativamente simples, porém possuem dados teóricos e experimentais disponíveis na
literatura, o que os torna um bom ponto de partida para elucidar a viabilidade desta
técnica.

Os valores da distância de ligação experimentais obtidas por Huber e Herzberg(209)
para o Li2 e LiH são 2,673 e 1,596 Å, respectivamente, e os resultados obtidos utilizando
DLPNO-CCSD(T), ilustrados na Figura 6.7, estão de acordo com resultados teóricos e
experimentais(209, 210). Isso significa que os resultados obtidos são consistentes com
as expectativas teóricas, com erro médio de 5E − 4 Å para ambos casos, e distâncias
quantitativamente iguais à observações experimentais. Na Figura 6.8, estão apresentados
os resultados das geometrias otimizadas no NQGA utilizando DLPNO-CCST(T) para os
clusters Li3, Li4, Li2H, e Li3H.

Figura 6.7: Distâncias de ligação e energia (em a.u.) para o Li2 e LiH, obtidas no nível
de teoria DLPNO-CCSD(T)/aug-CC-PVQZ.

Os valores de comprimento da ligação no cluster Li3 estão quantitativamente iguais
aos publicados na literatura(211). De forma similar, para os clusters Li4, Li2H, Li3H
suas estruturas estão de acordo com os resultados obtidos por Brito et al.(212), com error
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Figura 6.8: Estruturas otimizadas dos clusters Li3, Li4, Li2H, Li3H e suas energias (em
a.u.), obtidas no nível de teoria DLPNO-CCSD(T)/aug-CC-PVQZ.

médio das distancias inferior a 1E − 4 Å e 1, 5E − 4 a.u. de energia. Embora, neste caso,
nenhum novo mínimo global tenha sido encontrado, isto já era esperado, considerando
que clusters de 4 átomos não são particularmente difíceis de serem otimizados, e testes
em clusters maiores devem ser feitos no futuro, pois isto pode ser uma opção viável para
tratar clusters maiores. O principal objetivo deste experimento é testar a capacidade do
NQGA de fazer uma minimização utilizando um nível de teoria superior, a princípio, nos
casos mais simples, usando a hipótese de que não há necessidade de fazer minimizações
locais computacionalmente dispendiosas em todas as iterações do algoritmo, e com base
nos resultados positivos obtidos, será possível, no futuro investigar outros casos e clusters
maiores.

6.4 Clusters de água

A metodologia NQGA não possui operadores genéticos exclusivos para o tratamento de
clusters moleculares. Porém, todos os operadores são capazes de operar em átomos ou
moléculas, conferindo ao algoritmo a capacidade de otimizar clusters atômicos, moleculares
ou uma combinação de átomos e moléculas. Alguns fatores que diferenciam os operadores
em clusters atômicos e moleculares são a capacidade de manter a integridade das moléculas
e a composição do cluster intactas ao longo das iterações, e operadores de mutação também
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podem aplicar rotação aos fragmentos moleculares que compõe o cluster. Os primeiros
clusters escolhidos para validar a capacidade do NQGA em otimizar clusters moleculares
são os cluster (H2O)5 e (H2O)11, por serem clusters bem estudados com boa variedade de
dados disponíveis na literatura. O conjunto total de parâmetros de entrada para ambos os
clusters podem ser encontrados no Apêndice A.5.

A Figura 6.9 mostra o mínimo global encontrado pelo NQGA para o cluster (H2O)5

usando o nível de teoria MP2 e conjunto de funções de base aug-cc-pVDZ. A energia
obtida para a molécula de água foi -76,2641 a.u., e a energia de ligação (binding energy)
encontrada para o cluster (H2O)5 foi -37,9639 kcal/mol.

Figura 6.9: Estrutura otimizada do (H2O)5 e sua energia (em a.u.), obtidas no nível de
teoria MP2/aug-cc-pVDZ.

A energia de ligação ilustra o ganho de estabilidade, ou redução de energia potencial
do cluster, em relação as moléculas ou átomos isolados e pode ser calculada, para o cluster
de água, através da seguinte equação:

Eb = E(H2O)n − nEH2O (6.1)

onde Eb é a energia de ligação, n é o número de moléculas de água que compõe o cluster,
E(H2O)n é a energia total de um cluster composto por n moléculas de água e EH2O é a
energia total de uma molécula de água. O resultado encontrado pelo NQGA para o cluster
(H2O)5 é geometricamente similar e com mesma simetria ao descrito pela literatura, e
também possui energia de ligação próxima. Temelso, Archer e Shields(213) reportaram
energia de ligação para o cluster (H2O)5 como sendo -37,9012 kcal/mol, que um pouco mais
alta do encontrado neste trabalho, com uma diferença média de 3, 13E− 2 kcal/mol. Silva,
Duarte e Belchior(45) também apresenta geometria similar para este cluster, com energia
de ligação ainda maior, -39,28 kcal/mol, com um erro médio em relação a este trabalho
de 3, 42E − 2. Porém, não podemos comparar diretamente estes valores, porque neste
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caso o nível de teoria utilizado foi diferente. Silva, Duarte e Belchior(45) tratou o sistema
utilizando metodologia DFT, enquanto este trabalho e Temelso, Archer e Shields(213)
foram feitos utilizando metodologia MP2, por isto a diferença quantitativa entre os valores
calculados com MP2 são similares, porém a analise qualitativa da geometria é válida para
os dois casos.

A Figura 6.10 mostra o mínimo global encontrado pelo NQGA usando o nível de teoria
MP2 e conjunto de funções de base aug-cc-pVDZ. A energia obtida para a molécula de água
foi -76,2641 a.u., e a energia de ligação (binding energy) encontrada para o cluster (H2O)11

foi -109,6968 kcal/mol. Bulusu et al.(214), utilizando o mesmo nível de teoria, encontrou
um isômero similar ao ilustrado na Figura 6.10, denominado isômero 43’4, e reportaram a
energia de ligação de -109,331 kcal/mol, sendo ligeiramente maior que a encontrada pelo
NQGA. Esta diferença de energia pode estar associada a diferentes razões. As principais
são diferenças nos parâmetros do cálculo quântico como grade de integração, parâmetros
do SCF ou de convergência, assim como a estrutura encontrada pelo NQGA que é o
novo mínimo global para o cluster (H2O)11. Este resultado demonstra principalmente a
capacidade do NQGA de atacar problemas envolvendo clusters moleculares. É importante
notar que o NQGA também conseguiu encontrar o segundo isômero de menor energia
(H2O)11 515, também reportado por Bulusu et al.(214). Takeuchi(215) também reportaram
os isômeros 43’4 e 515 como mínimos globais, porém utilizando os potenciais TIP3P e
TIP4P, respectivamente, corroborando com os resultados obtidos pelo NQGA. Este é um
resultado extremamente importante para o NQGA pois indica a habilidade de distinguir
mínimos de profundidade similar e identificar o mínimo global. O isômero ilustrado na
Figura 6.10 correspondeu ao mínimo global trés vezes consecutivas no NQGA, e não foi
possível encontrar nenhum outro isômero de maior energia para o cluster (H2O)11, embora
eles tenham sido reportados nos trabalhos referenciados(214,215). Esta falha em encontrar
os mínimos locais próximos pode estar associada a diversos fatores, como o pequeno número
de indivíduos presente na população do NQGA, levando a estes indivíduos de maior energia
serem eliminados da população, falha dos operadores genéticos em localizar tais estruturas
ou escolha sub-ótima de parâmetros para operadores como DGP, permitindo que mínimos
locais muito próximos ocupem vários lugares na população do NQGA.

Este resultado sugere um trabalho futuro focado na escolha dos parâmetros dos ope-
radores genéticos, uma vez que a definição desses parâmetros é feita por meio de uma
combinação de intuição química, reutilização de parâmetros de sistemas similares e tenta-
tiva e erro. No estado atual da metodologia NQGA, não existe uma fórmula específica
para determinar os parâmetros ótimos que garantam uma população diversificada, com-
posta por um mínimo global seguido de múltiplos mínimos locais, conforme relatado na
literatura(214,215).
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Figura 6.10: Estrutura otimizada do (H2O)11 e sua energia (em a.u.), obtidas no nível de
teoria MP2/aug-cc-pVDZ.

6.5 Clusters atômicos e moleculares de magnésio-
hidrogênio

Visto que o NQGA apresentou resultado satisfatório na identificação do mínimo global
para um cluster molecular de 11 elementos, pode-se utilizar o mesmo procedimento para
estudar casos de minimização onde moléculas, átomos e superfícies interajam de maneira
controlada. Um desses casos seria clusters utilizados para adsorção de hidrogênio como
maneira de entender e propor novos materiais como solução para armazenamento de
hidrogênio. Partindo de dados disponíveis na literatura, fez-se uma validação prévia da
metodologia para o caso do cluster Mg6H4. Para esta tarefa, primeiramente foi feito
uma otimização da estrutura do Mg6 no NQGA a fim de determinar a estrutura que será
usada para interagir com os átomos de hidrogênio ou moléculas H2. O conjunto total de
parâmetros de entrada pode ser encontrado no Apêndice A.6.

A Figura 6.11 ilustra a estrutura de mínimo global, com energia -1200,3351 a.u.,
obtida pelo NQGA para o Mg6 utilizando o nível de teoria MP2/aug-cc-pVDZ. Pode-se
utilizar esta estrutura como base para interação com o hidrogênio; logo, o NQGA deve
otimizar a interação da estrutura apresentada na Figura 6.11 com átomos de hidrogênio,
mantendo a rigidez e integridade da cadeia de átomos durante as operações genéticas;
porém, permitindo o relaxamento da estrutura durante a otimização local.

Mesmo com a complexidade química desta tarefa do ponto de vista algorítmico, esta é
uma otimização de 5 partículas no espaço. O resultado obtido pelo NQGA está ilustrado
na Figura 6.12 (A), e ao lado a estrutura (B) representa o melhor resultado encontrado na
literatura para este cluster, reportado por Shen et al.(216). Este resultado corrobora com
os resultados positivos obtidos nos experimentos anteriores e ainda apresenta uma nova
estrutura de mínimo para o cluster Mg6H4, que é mais um dos resultados inéditos obtidos
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Figura 6.11: Estrutura otimizada do Mg6, obtida pelo NQGA no nível de teoria MP2/aug-
cc-pVDZ.

pelo NQGA durante os testes de validação. É importante notar a técnica de construção
do cluster partindo da estrutura do Mg6 otimizado foi adotada para seguir a metodologia
utilizada por Shen et al.(216), na expectativa de que os clusters de mínimo seriam iguais.
Partir da premissa de que o cluster Mg6H4 tem a estrutura dos átomos de magnésio similar
à estrutura do Mg6 introduz uma tendência que induz a similaridade entre as estruturas
do Mg6H4 e Mg6, que pode levar a uma estrutura de mínimo global errônea devido a
mudanças que os átomos de hidrogênio podem causar na estrutura eletrônica do cluster,
resultando em uma geometria de mínimo global completamente diferente. Para investigar
isto, seria necessário fazer uma otimização sem restrição partindo de 6 átomos de magnésio
e 4 átomos de hidrogênio, onde, neste caso, seria esperado uma estrutura igual ou melhor
a estrutura (A) apresentada na Figura 6.12.

Figura 6.12: Estruturas de mínimo obtidas pelo NQGA (A) para o cluster Mg6H4
comparado com o mínimo reportado na literatura (B) e suas energias respectivas (em
a.u.), obtidas no nível de teoria DFT/aug-cc-pVDZ com funcional de troca e correlação
B3PW91 e correção de disperção de Grimme’s (DFT-D3).

O estudo do cluster Mg6H4 também pode ser utilizado para observar o efeito do
operador MLP e sua influência no processo de otimização. Na Figura 6.13 está a relação
entre o erro quadrático médio da energia do grupo de validação em relação aos clusters de
referência durante o treinamento da rede neural gerada pelo operador MLP. Como esperado,
o erro nas primeiras iterações é extremamente elevado, na faixa de 83,0 kcal/mol; portanto,
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embora este potencial esteja pronto para ser utilizado, alocar recursos computacionais para
otimizar um cluster com este erro elevado seria desperdício, como discutido anteriormente,
e, portanto, neste ponto do algoritmo, esta RNA não é utilizada. A partir do momento em
que o erro é considerado pequeno o suficiente para gerar uma SEP com precisão aceitável
(na Figura 6.13, a partir da terceira iteração), o operador MLP começa a gerar clusters
com base nesta SEP produzida pela RNA.

O critério de erro para a aceitação da rede neural de 10,0 kcal/mol foi selecionado
com base no erro médio obtido pelo modelo de RNA adotado neste estudo, que foi de
4,8 kcal/mol. Esse valor é calculado como a média dos erros gerados em cada execução
do NQGA, por sua vez sendo a média dos erros ao longo das iterações. Para referência,
algumas redes neurais modernas conseguem atingir erros inferiores a 1,0 kcal/mol. É
importante ressaltar que esse erro representa a média dos desvios associados à capacidade
da rede neural em estimar corretamente, por exemplo, a energia de um determinado
cluster. Em contraste, o erro associado à metodologia DFT pode ser de até 3,0 kcal/mol
para algumas moléculas (217). Embora esses erros envolvam grandezas diferentes e não
possam ser diretamente comparados, o erro da abordagem quântica influencia diretamente
o desempenho da rede neural, sendo aditivo ao erro intrínseco da própria rede.

O valor de 4,8 kcal/mol pode ser considerado relativamente baixo, especialmente
considerando que o conjunto de treinamento utilizado é uma pequena fração do utilizado
em redes neurais de alto desempenho. Esse valor de erro é completamente aceitável, dado
que esses clusters nunca seriam identificados como mínimos globais sem passar por uma
otimização local no nível de teoria escolhido.

A partir da iteração em que o operador MLP começa a gerar novos indivíduos, é esperado
que o erro da próxima iteração seja menor, representando uma redução assintótica a medida
que novos clusters são adicionados a lista de treinamento. Porém, observa-se na Figura 6.13
que o erro varia e, em alguns casos, aumenta consideravelmente, a ponto de interromper
uso do MLP novamente. Isto acontece porque este tipo de RNA interpola dados com
precisão superior ao erro de treinamento da rede, porém tem grandes dificuldades em
extrapolar resultados que são muito diferentes do grupo de dados em que o modelo foi
treinado. Este efeito, associado com a variabilidade genética necessária em um algoritmo
genético e a necessidade de expandir o espaço de busca na SEP quântica, possibilita o
aumento do erro ao longo das iterações. Outro ponto a ser considerado é que, para evitar
qualquer tendência a ser criada durante o processo de treinamento da RNA e propagar
este erro ao longo das gerações, optou-se por treinar a RNA a partir de pesos aleatórios a
cada iteração, ao invés de utilizar os pesos da última iteração. Embora existam outros
métodos de inicialização de pesos em uma rede neural(218), a inicialização aleatória foi
escolhida, a princípio, para manter a natureza aleatória do GA e testar a viabilidade do
operador MLP no NQGA. Outros métodos de inicialização, reutilização de pesos, assim
como outras arquiteturas, são possíveis pontos de investigação em um trabalho futuro com
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objetivo de melhorar o desempenho do operador e, consequentemente, do NQGA.

Figura 6.13: Erro quadrático médio (RMSE) do potencial gerado pelo operador MLP
durante a otimização do cluster Mg6H4.

De maneira simplificada, o operador MLP cumpre de forma satisfatória o papel de oti-
mizar uma forma aproximada do método quântico escolhido. Observando o funcionamento
do MLP e como são geradas as sugestões de estruturas para o NQGA, é natural pensar
na possibilidade de fazer esta mesma operação utilizando um potencial parametrizado ou
um método quântico que também demanda menos recursos computacionais. Para julgar
a utilidade do operador MLP em relação a um outro método tradicional, utilizaremos o
cluster Mg6H4 para fazer uma comparação de estruturas. Uma estrutura foi otimizada
utilizando a RNA treinada pelo operador MLP, e o outro foi utilizado o método Hartree-
Fock corrigido com a dispersão de Grimme’s (HF-3c), que demanda menos recursos que o
B3Pw91/aug-cc-pVDZ com DFT-D3 utilizado previamente e pode ser considerado mais
preciso do que um método semi-empírico.

O NQGA, utilizando o potencial RNA treinado, achou uma estrutura com mesma
ordem ligações e simetria similar a mostrada na Figura 6.12 (A), com energia igual a
-1202,77 a.u.. A energia e os comprimentos de ligação não são muito relevantes neste caso,
pois estas estruturas sempre sofrerão uma nova otimização local utilizando um método
quântico. Após a re-otimização com o método quântico escolhido, B3Pw91/aug-cc-pVDZ
(DFT-D3), esta estrutura converge exatamente para estrutura correta, como esperado
de um método que simula o cálculo quântico. A otimização global do Mg6H4 utilizando
as mesmas condições, sendo a única alteração o método de cálculo de energia, HF-3c,
leva ao cluster apresentado na Figura 6.14 como mínimo global, e após re-otimização no
método B3Pw91/aug-cc-pVDZ (DFT-D3), tem energia -1202,70, bem superior ao obtido
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pela RNA.

Figura 6.14: Mínimo global do cluster Mg6H4 utilizando o método HF-3c para otimização
global.

Outro ponto negativo desta abordagem é que, embora o método HF-3c seja menos custoso
do que o método DFT escolhido, ele ainda consumirá recursos que poderiam ser gastos
com a própria otimização por método quântico, enquanto uma RNA pode utilizar, em
maior parte, recursos de GPU, ao invés de CPU. Uma alternativa seria utilizar potenciais
parametrizados que demandam menos recursos, até mesmo do que uma RNA; porém, eles
falham em representar a SEP quântica, resultando no mesmo problema mencionado, além
de que para muitos casos de clusters e moléculas menos estudados há dificuldade em achar
parâmetros. Para este problema, o MLP representa uma boa solução, com desvantagens
mínimas.

Como mencionado anteriormente, a otimização do cluster Mg6H4 poderia ser realizada
por meio da combinação atômica, ou seja, partindo de átomos isolados de Mg e H, ao
invés de usar o cluster Mg6 com moléculas de H2. No entanto, para um estudo de adsorção
de moléculas de hidrogênio em clusters de magnésio e para permitir a comparação com
resultados da literatura, foi necessário otimizar a interação entre duas estruturas rígidas:
o cluster Mg6 com as moléculas de H2.

A Figura 6.15 mostra a estrutura de mínima energia para o cluster Mg6(H2) obtida
utilizando o NQGA, ao lado de um resultado obtido na literatura(216). Shen et al.(216)
estudaram o cluster Mg6H2. Portanto, permite que a molécula de hidrogênio seja adsorvida
pelo cluster Mg6 através de átomos individuais, ao invés da molécula H2. Pode-se notar
que a energia da estrutura A, -1201,51 a.u., é consideravelmente inferior à energia da
estrutura obtida por Shen et al.(216), sugerindo que o NQGA foi capaz de encontrar um
novo mínimo de menor energia para este cluster.
A partir deste resultado, surgem novos questionamentos, tais como: Qual seria o cluster
de mínima energia encontrado pelo NQGA, caso não houvesse a imposição de manter
a molécula de hidrogênio intacta? O processo de otimização foi feito, desta vez, para o
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Figura 6.15: Mínimo global do cluster Mg6(H2), em A obtido pelo NQGA e B obtido na
literatura e suas respectivas energias, em a.u. utilizando o nível de teoria DFT/aug-cc-
pVDZ com funcional de troca e correlação B3PW91 e correção de dispersão de Grimme’s
(DFT-D3).

cluster Mg6H2, e o resultado é o mesmo do cluster Mg6(H2) mostrado na Figura 6.15,
apontando mais uma vez para o cluster A como sendo o mínimo global. Outro aspecto
relevante é investigar se, neste caso, há interação entre o cluster de magnésio e a molécula
de hidrogênio. Para isso, foi conduzida uma varredura variando a distância da molécula de
hidrogênio em relação ao centro geométrico do cluster Mg6 ao longo do eixo da ligação H2.

A Figura 6.16 mostra o resultado da varredura feita no cluster Mg6(H2), variando a
distancia da molécula de hidrogênio e o centro do cluster Mg6 entre 2.35 e 5.35 Å. É
possível notar claramente que há um ganho de estabilidade a medida que a molécula H2

aproxima do cluster Mg6, até um ponto que a energia começa aumentar exponencialmente
devido às forças de repulsão. Entre a região de repulsão e atração, existe um ponto de
menor energia, onde se encontra a estrutura de maior estabilidade.

A partir dos dados apresentados, pode-se afirmar com um bom grau de certeza que o
NQGA encontrou um novo mínimo global para a estrutura do Mg6H2 e Mg6(H2) que são
iguais. É possível fazer uma análise similar a da Equação 6.1 para esta adsorção, seguindo
a seguinte equação:

Eads = E(Mg6H2) − (EMg6 + EH2) (6.2)

onde Eads é a energia de estabilização do clusters ganha ao adicionar a molécula H2 ao
cluster Mg6, E(Mg6H2) é a energia do cluster Mg6H2, E(Mg6) e E(H2) são referentes a energia
do cluster Mg6 e H2 isolados. A partir dos resultados encontrados, o valor de Eads é de
-1,045 kcal/mol.

Para o cluster Mg6H2, a adsorção física apresenta forma mais estável; porém, isto não
representa uma tendência à medida que novas moléculas de H2 são adicionadas. Para
comparar a adsorção física da molécula de H2 com a adsorção de átomos de hidrogênio,
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Figura 6.16: Varredura da distância da molécula de hidrogênio ao centro do cluster Mg6
em função da energia total do cluster Mg6H2.

podemos usar a seguinte equação:

Eads = E(Mg6Hx) − (EMg6 + xEH)
1 + x

(6.3)

Pode-se notar, através da Figura 6.17, que apenas Mg6H2 tem adsorção física favorável.
Adições posteriores são minimamente favorecidas e, portanto, uma adsorção química, onde
a quebra das ligações de hidrogênio será mais favorável. A configuração mais estável será
a Mg6H12, corroborando com os resultados obtidos por Shen et al.(216), e é um resultado
esperado, pois a adsorção física é mais fraca, composta majoritariamente de interações
eletroestáticas, resultando em um cluster mais volumoso e menos estável, como pode-se
observar na figura 6.18 onde é comparado com os clusters Mg6H12 e Mg6(H2)6.
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Figura 6.17: Comparativo da energia de adsorção do Mg6(H2)x/2 com Mg6Hx(216) utili-
zando de 1 a 10 pares de hidrogênio.

Figura 6.18: Estruturas dos clusters Mg6(H2)6 (A) e Mg6H12 (B).
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Capítulo 7

Conclusão

A proposta do NQGA, como algoritmo e metodologia, é ser robusto e capaz de localizar
estruturas de energia mínima para uma ampla gama de sistemas atômicos e moleculares,
independentemente da condição inicial. Embora o método de avaliação de clusters e
moléculas utilizando energia possa ser feito com qualquer tipo de função ou método
matemático, o NQGA foca na utilização direta da superfície de energia potencial proveniente
de métodos quânticos. Para que isso fosse possível, destacamos vários pontos fundamentais:

• Desenvolvemos um método eficiente para a geração inicial da população baseado na
geração de esferas, evitando inicializações totalmente aleatórias;

• Implementamos operadores genéticos generalizados que podem operar em átomos,
moléculas, fragmentos ou combinações destes;

• Criamos um método eficiente de comparar as geometrias dos clusters gerados e
mensurar sua similaridade, o que resultou no desenvolvimento do operador DGP,
que ainda serve como base para criação de uma RNA pelo operador MLP;

• Minimizar o número de visitas à SEP quântica utilizando os operadores DGP e MLP
para reduzir drasticamente o número de clusters a terem sua energia calculada;

• Aumentar a chance de sucesso do algoritmo variando os parâmetros dos operadores
ao longo das iterações em reposta a diversidade genética da população.

A metodologia NQGA obteve sucesso em todos os testes de validação realizados, en-
contrando a estrutura de mínimo global reportada na literatura ou uma estrutura mais
adequada para o mínimo global. Para validar a capacidade do NQGA de minimizar clusters
de vários tamanhos, foram realizados testes com clusters de cobre, ouro, cobre-ouro e ouro-
prata contendo até 150 átomos utilizando o potencial de Gupta. Para testar a capacidade
do algoritmo de operar com níveis de teoria superiores, como CCSD(T), foram otimizadas
as estruturas de pequenos clusters de lítio. Embora sejam estruturas simples, esses testes
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serviram para verificar a capacidade dos operadores em trabalhar com este nível de teoria
e seus desafios. Além disso, foram conduzidos testes em clusters moleculares, incluindo
clusters de água e clusters de Magnésio-Hidrogênio, nos quais resultados excelentes foram
obtidos. Durante a validação para o sistema Magnésio-Hidrogênio, além dos resultados
positivos, obtivemos resultados preliminares interessantes sobre o comportamento da
interação do cluster Mg6 com hidrogênio no contexto de armazenamento de hidrogênio.

Mesmo com todas as propostas especificamente desenvolvidas para reduzir o número
de visitas à SEP quântica, este ainda é o gargalo do algoritmo. Isso reforça a importância
deste trabalho e a necessidade de continuar desenvolvendo métodos mais inteligentes e
menos restritivos para selecionar quando realizar essas avaliações na SEP quântica. Um
reflexo disso foi observado durante a otimização do sistema (H2O)11, onde foi possível
encontrar o mínimo global reportado na literatura, porém não foi possível localizar todos
os mínimos locais reportados.

A proposta do operador DGP em filtrar clusters similares não é inovadora no contexto
de algoritmos genéticos na química computacional, mas seu método de operação e natureza
adaptativa, combinados com os resultados obtidos, indicam que ele é a peça principal
do NQGA e o fator decisivo para o sucesso ou fracasso do algoritmo. O principal ponto
negativo deste operador está justamente na necessidade de selecionar os parâmetros
principais das equações 4.10 a 4.16, que têm influência direta na capacidade de comparação
do algoritmo e, portanto, na precisão do resultado.

O operador MLP também merece destaque pela sua capacidade de reproduzir a SEP
quântica de forma computacionalmente viável, reduzindo o número de avaliações de energia
quântica em otimizações de geometria com métodos quânticos de alto nível. Também foi
possível observar que em certas condições o MLP reproduz a SEP quântica com maior
precisão do que outros métodos quânticos de menor nível. Este operador, ainda em estágios
iniciais de desenvolvimento, apresenta um potencial significativo para exploração futura.

7.1 Perspectivas futuras

O operador DGP se revelou crucial, mas assim como os outros operadores, requer uma
seleção cuidadosa dos parâmetros para otimizar a precisão do algoritmo. Para minimizar
a necessidade de escolher uma grande variedade de parâmetros e evitar erros devido à
má escolha desses parâmetros, seria importante desenvolver ferramentas que permitam ao
NQGA monitorar o desempenho dos operadores e ajustar seus parâmetros para operar
sempre com máxima eficiência. O operador MLP se destaca na reprodução da SEP
quântica, reduzindo significativamente o número de visitas à SEP quântica real. Este
operador abre diversas possibilidades para investigações futuras, como:

• Comparar o desempenho do operador MLP em otimizações com e sem cálculo de
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gradiente para minimizações locais para estruturas maiores e mais complexas;

• Estudar como diferentes arquiteturas de RNA influenciam os resultados do algoritmo,
dada a diversidade de capacidades e propriedades;

• Testar diferentes algoritmos de machine learning para classificação dos clusters.

Com base nos casos estudados, o NQGA demonstrou ser uma metodologia promissora para
acelerar a determinação de estruturas de cluster, permitindo um estudo mais detalhado
das propriedades eletrônicas. Portanto, planeja-se aplicar o NQGA em estudos adicionais
de clusters com confiança na capacidade do algoritmo de produzir resultados robustos.
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Apêndice A

Parâmetros de entrada do NQGA

Neste apêndice, são apresentados todos os parâmetros de entrada utilizados para obter os
resultados detalhados no Capítulo 6. Esses parâmetros podem ser utilizados junto com a
metodologia NQGA para reproduzir os resultados obtidos ou como referência em estudos
futuros.

A.1 Cobre, Ouro, liga Cobre-Ouro

Sistemas: CunAum (n+m ≤ X para X = 14, 19, 38, e 55)
Tamanho da população: 20 clusters
Método de geração da população inicial: Geração aleatória por volume esférico
Fragmentos: Cu, Au
Operador imigração:

Adição por iteração: 3 clusters
Método para gerar novos clusters: Geração aleatória por volume esférico

Operador cruzamento:
Método de seleção dos candidatos: Aleatório
Tipo de cruzamento: genC&S
Taxa de cruzamento: 25%

Operador mutação:
Alvo de atuação: Clusters da população e novos clusters gerados por cruzamento
Mutação sigma:

Taxa de ocorrência: 25%
Número máximo de átomos afetados: 3

Modificação de interior:
Taxa de ocorrência: 10%

Operador de superfície angular:
Taxa de ocorrência: 10%



Apêndice A: PARÂMETROS DE ENTRADA DO NQGA 120

Mutação de permuta:
Taxa de ocorrência: 20%

Mutação rotacional:
Taxa de ocorrência: 5%

Operador Predador:
Tamanho máximo da população: 20 clusters

Operador MLP: Não utilizado
Operador DGP:

Método de comparação: ACSF
Parâmetro do fator de corte Rc Eq. 4.11: 7.2
Parâmetros de simetria radial Eq. 4.12:

Rs: 0.2
η: [0.1, 0.2, 0.3]

Parâmetros de simetria angular Eq. 4.14:
λ: [-1, 1]
η: [0.01, 0.05, 0.1]
ζ: [3, 1]

γ: 0.01 à 10
Operador Apex:

Número máximo de iterações: 400
Iterações para o melhor individuo ser considerado mínimo global: 20

Operador Simetrizador:
Método de atuação: Grupo de simetria mais próximo
Tipo de seleção: Melhores clusters da população
Número de indivíduos afetados: 3
Condição de ativação: Última iteração do ciclo

Avaliação de energia:
Método para o cálculo de energia: Equação de Gupta (3.33)
Parâmetros utilizados: Tabela 3.1
Algoritmo de otimização local: L-BFGS
Alvo de otimização local: Todos os clusters

A.2 Liga Ouro-Prata

Sistemas: AunAgn (n = 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, e 75)
Tamanho da população: 20 clusters
Método de geração da população inicial: Geração aleatória por volume esférico
Fragmentos: Au, Ag
Operador imigração:
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Adição por iteração: 3 clusters
Método para gerar novos clusters: Geração aleatória por volume esférico

Operador cruzamento:
Método de seleção dos candidatos: Aleatório
Tipo de cruzamento: genC&S
Taxa de cruzamento: 30%

Operador mutação:
Alvo de atuação: Clusters da população e novos clusters gerados por cruzamento
Mutação sigma:

Taxa de ocorrência: 20%
Número máximo de átomos afetados: 5

Modificação de interior:
Taxa de ocorrência: 15%

Operador de superfície angular:
Taxa de ocorrência: 15%

Mutação de permuta:
Taxa de ocorrência: 30%

Mutação rotacional:
Taxa de ocorrência: 10%

Operador Predador:
Tamanho máximo da população: 20 clusters

Operador MLP: Não utilizado
Operador DGP:

Método de comparação: ACSF
Parâmetro do fator de corte Rc Eq. 4.11: 12.5
Parâmetros de simetria radial Eq. 4.12:

Rs: 0.2
η: [0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 1, 1.5]

Parâmetros de simetria angular Eq. 4.14:
λ: [-1, 1]
η: [0.01, 0.05, 0.1, 0.15]
ζ: [10, 5, 3, 1, 0.5]

γ: 0.01 à 10
Operador Apex:

Número máximo de iterações: 400
Iterações para o melhor individuo ser considerado mínimo global: 20

Operador Simetrizador:
Método de atuação: Grupo de simetria mais próximo
Tipo de seleção: Melhores clusters da população
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Número de indivíduos afetados: 3
Condição de ativação: Última iteração do ciclo

Avaliação de energia:
Método para o cálculo de energia: Equação de Gupta (3.33)
Parâmetros utilizados: Tabela 3.1
Algoritmo de otimização local: L-BFGS
Alvo de otimização local: Todos os clusters

A.3 Lítio (DFT)

Sistema: Lin(3 ≤ n ≤ 8)
Tamanho da população: 5 clusters
Método de geração da população inicial: Geração aleatória por volume esférico
Fragmentos: Li
Operador imigração:

Adição por iteração: 1 cluster
Método para gerar novos clusters: Geração aleatória por volume esférico

Operador cruzamento:
Método de seleção dos candidatos: Aleatório
Tipo de cruzamento: genC&S
Taxa de cruzamento: 5%

Operador mutação:
Alvo de atuação: Clusters da população e novos clusters gerados por cruzamento
Mutação sigma:

Taxa de ocorrência: 3%
Número máximo de átomos afetados: 1

Modificação de interior:
Taxa de ocorrência: 3%

Operador de superfície angular:
Taxa de ocorrência: 3%

Mutação de permuta:
Taxa de ocorrência: 0%

Mutação rotacional:
Taxa de ocorrência: 0%

Operador Predador:
Tamanho máximo da população: 5 clusters

Operador MLP:
Arquitetura da rede neural: 14-10-10-1
Parâmetros do NQGA usado no operador MLP: Apêndice A.7
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Operador DGP:
Método de comparação: ACSF
Parâmetro do fator de corte Rc Eq. 4.11: 5.7
Parâmetros de simetria radial Eq. 4.12:

Rs: 0.0
η: [0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 1]

Parâmetros de simetria angular Eq. 4.14:
λ: [-1, 1]
η: [0.05, 0.1]
ζ: [1, 0.5]

γ: 0.01 à 2
Operador Apex:

Número máximo de iterações: 400
Iterações para o melhor individuo ser considerado mínimo global: 10

Operador Simetrizador:
Método de atuação: Grupo de simetria mais próximo
Tipo de seleção: Melhores clusters da população
Número de indivíduos afetados: 2
Condição de ativação: Última iteração do ciclo

Avaliação de energia:
Método para o cálculo de energia: DFT através do pacote ORCA
Funcional de troca-correlação: PBE
Conjunto de funções de base: Aug-CC-pVTZ
Conjunto de parâmetros de convergência do SCF: Tight
Conjunto de parâmetros de convergência de otimização: Tight
Algoritmo de otimização local: BFGS através do pacote ORCA
Alvo de otimização local: Todos os clusters

A.4 Lítio (DLPNO-CCSD(T))

Sistemas: Li3, Li4, Li2H e Li3H
Tamanho da população: 5 clusters
Método de geração da população inicial: Geração aleatória por volume esférico
Fragmentos: Li, H
Operador imigração:

Adição por iteração: 1 cluster
Método para gerar novos clusters: Geração aleatória por volume esférico

Operador cruzamento:
Método de seleção dos candidatos: Aleatório
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Tipo de cruzamento: genC&S
Taxa de cruzamento: 15%

Operador mutação:
Alvo de atuação: Clusters da população e novos clusters gerados por cruzamento
Mutação sigma:

Taxa de ocorrência: 8%
Número máximo de átomos afetados: 1

Modificação de interior:
Taxa de ocorrência: 0%

Operador de superfície angular:
Taxa de ocorrência: 0%

Mutação de permuta:
Taxa de ocorrência: 0%

Mutação rotacional:
Taxa de ocorrência: 0%

Operador Predador:
Tamanho máximo da população: 5 clusters

Operador MLP:
Arquitetura da rede neural: 14-10-10-1
Parâmetros do NQGA usado no operador MLP: Apêndice A.7

Operador DGP:
Método de comparação: ACSF
Parâmetro do fator de corte Rc Eq. 4.11: 5.7
Parâmetros de simetria radial Eq. 4.12:

Rs: 0.0
η: [0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 1]

Parâmetros de simetria angular Eq. 4.14:
λ: [-1, 1]
η: [0.05, 0.1]
ζ: [1, 0.5]

γ: 0.01 à 2
Operador Apex:

Número máximo de iterações: 400
Iterações para o melhor individuo ser considerado mínimo global: 10

Operador Simetrizador:
Método de atuação: Grupo de simetria mais próximo
Tipo de seleção: Melhores clusters da população
Número de indivíduos afetados: 5
Condição de ativação: Penúltima iteração do ciclo
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Avaliação de energia:
Método para o cálculo de energia: DLPNO-CCSD(T) através do pacote ORCA
Conjunto de funções de base: Aug-CC-pVQZ
Conjunto de parâmetros de convergência do SCF: VeryTight
Conjunto de parâmetros de convergência de otimização: VeryTight
Algoritmo de otimização local: BFGS através do pacote ORCA
Alvo de otimização local: Todos os clusters da população apenas na última iteração

do APEX

A.5 Água

Sistemas: (H2O)5 e (H2O)11

Tamanho da população: 5 clusters
Método de geração da população inicial: Geração aleatória por volume esférico
Fragmentos: H2O

Operador imigração:
Adição por iteração: 1 cluster
Método para gerar novos clusters: Geração aleatória por volume esférico

Operador cruzamento:
Método de seleção dos candidatos: Aleatório
Tipo de cruzamento: genC&S
Taxa de cruzamento: 5%

Operador mutação:
Alvo de atuação: Clusters da população e novos clusters gerados por cruzamento
Mutação sigma:

Taxa de ocorrência de translação molecular: 7%
Taxa de ocorrência de rotação molecular: 5%
Número máximo de moléculas afetados: 1

Modificação de interior:
Taxa de ocorrência de translação molecular: 3%
Taxa de ocorrência de rotação molecular: 3%

Operador de superfície angular:
Taxa de ocorrência de translação molecular: 3%
Taxa de ocorrência de rotação molecular: 3%

Mutação de permuta:
Taxa de ocorrência: 0%

Mutação rotacional:
Taxa de ocorrência de translação molecular: 3%
Taxa de ocorrência de rotação molecular: 8%
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Operador Predador:
Tamanho máximo da população: 5 clusters

Operador MLP:
Arquitetura da rede neural: 46-10-10-1
Parâmetros do NQGA usado no operador MLP: Apêndice A.7

Operador DGP:
Método de comparação: ACSF
Parâmetro do fator de corte Rc Eq. 4.11: 8.5
Parâmetros de simetria radial Eq. 4.12:

Rs: 0.3
η: [0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 1]

Parâmetros de simetria angular Eq. 4.14:
λ: [-1, 1]
η: [0.01, 0.05, 0.1, 0.15]
ζ: [10, 5, 3, 1, 0.5]

γ: 0.01 à 2
Operador Apex:

Número máximo de iterações: 400
Iterações para o melhor individuo ser considerado mínimo global: 15

Operador Simetrizador:
Método de atuação: Grupo de simetria mais próximo
Tipo de seleção: Melhores clusters da população
Número de indivíduos afetados: 2
Condição de ativação: Última iteração do ciclo

Avaliação de energia:
Método para o cálculo de energia: MP2 através do pacote ORCA
Conjunto de funções de base: Aug-CC-pVDZ
Conjunto de parâmetros de convergência do SCF: Tight
Conjunto de parâmetros de convergência de otimização: Tight
Algoritmo de otimização local: BFGS através do pacote ORCA
Alvo de otimização local: Todos os clusters

A.6 Magnésio-Hidrogênio

Sistema: Mg6, Mg6H2x (x = 1 à 7) e Mg6(H2)x (x = 1 à 10)
Tamanho da população: 5 clusters
Método de geração da população inicial: Geração aleatória por volume esférico
Fragmentos:

Mg6: Mg
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Mg6H2x (x = 1 à 7): Mg6, H
Mg6(H2)x (x = 1 à 10): Mg6, H2

Operador imigração:
Adição por iteração: 1 cluster
Método para gerar novos clusters: Geração aleatória por volume esférico

Operador cruzamento:
Método de seleção dos candidatos: Aleatório
Tipo de cruzamento: genC&S
Taxa de cruzamento: 10%

Operador mutação:
Alvo de atuação: Clusters da população e novos clusters gerados por cruzamento
Mutação sigma:

Taxa de ocorrência: 5%
Número máximo de átomos afetados: 2

Modificação de interior:
Taxa de ocorrência: 5%

Operador de superfície angular:
Taxa de ocorrência: 5%

Mutação de permuta:
Taxa de ocorrência: 0%

Mutação rotacional:
Taxa de ocorrência: 3%

Operador Predador:
Tamanho máximo da população: 5 clusters

Operador MLP:
Arquitetura da rede neural: 24-10-10-1
Parâmetros do NQGA usado no operador MLP: Apêndice A.7

Operador DGP:
Método de comparação: ACSF
Parâmetro do fator de corte Rc Eq. 4.11: 7.0
Parâmetros de simetria radial Eq. 4.12:

Rs: 0.0
η: [0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 1]

Parâmetros de simetria angular Eq. 4.14:
λ: [-1, 1]
η: [0.05, 0.1, 0.5]
ζ: [1, 0.5, 0.1]

γ: 0.01 à 2
Operador Apex:
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Número máximo de iterações: 400
Iterações para o melhor individuo ser considerado mínimo global: 15

Operador Simetrizador:
Método de atuação: Grupo de simetria mais próximo
Tipo de seleção: Melhores clusters da população
Número de indivíduos afetados: 3
Condição de ativação: Última iteração do ciclo

Avaliação de energia:
Para o Mg6:

Método para o cálculo de energia: MP2 através do pacote ORCA
Conjunto de funções de base: Aug-CC-pVTZ

Para o Mg6H2x (x = 1 à 7) e Mg6(H2)x (x = 1 à 10):
Método para o cálculo de energia: DFT através do pacote ORCA
Funcional de troca-correlação: B3PW91
Correção de dispersão: Grimme’s DFT-D3
Conjunto de funções de base: Aug-CC-pVDZ

Comum para todos os sistemas:
Conjunto de parâmetros de convergência do SCF: Tight
Conjunto de parâmetros de convergência de otimização: Tight
Algoritmo de otimização local: BFGS através do pacote ORCA
Alvo de otimização local: Todos os clusters

A.7 MLP

Sistemas: Lin(3 ≤ n ≤ 8), Li3, Li4, Li2H, Li3H, (H2O)5, (H2O)11, Mg6, Mg6H2x (x = 1
à 7) e Mg6(H2)x (x = 1 à 10)
Tamanho da população: 20 clusters
Método de geração da população inicial: Geração aleatória por volume esférico
Operador imigração:

Adição por iteração: 3 clusters
Método para gerar novos clusters: Geração aleatória por volume esférico

Operador cruzamento:
Método de seleção dos candidatos: Aleatório
Tipo de cruzamento: genC&S
Taxa de cruzamento: 25%

Operador mutação:
Alvo de atuação: Clusters da população e novos clusters gerados por cruzamento
Mutação sigma:

Taxa de ocorrência: 25%
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Número máximo de átomos afetados: 2
Modificação de interior:

Taxa de ocorrência: 8%
Operador de superfície angular:

Taxa de ocorrência: 8%
Mutação de permuta:

Taxa de ocorrência: 15%
Taxa de ocorrência para mutação rotacional:

Taxa de ocorrência: 5%
Operador Predador:

Tamanho máximo da população: 20 clusters
Operador MLP: Não utilizado
Operador DGP:

Método de comparação: ACSF
Parâmetro do fator de corte Rc Eq. 4.11: 10.0
Parâmetros de simetria radial Eq. 4.12:

Rs: 0.25
η: [0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 1, 1.5]

Parâmetros de simetria angular Eq. 4.14:
λ: [-1, 1]
η: [0.01, 0.05, 0.1, 0.15]
ζ: [10, 5, 3, 1, 0.5]

γ: 0.01 à 10
Operador Apex:

Número máximo de iterações: 400
Iterações para o melhor individuo ser considerado mínimo global: 20

Operador Simetrizador:
Método de atuação: Grupo de simetria mais próximo
Tipo de seleção: Melhores clusters da população
Número de indivíduos afetados: 2
Condição de ativação: Última iteração do ciclo

Avaliação de energia:
Método para o cálculo de energia: Rede neural artificial (4.8)
Algoritmo de otimização local: L-BFGS
Alvo de otimização local: Todos os clusters
Funções de ativação: Sigmoide - Sigmoide - Linear
Função erro: Erro quadrático médio
Inicialização de pesos: Aleatória
Algoritmo para otimização dos pesos: ADAM
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Erro mínimo: 10 kcal/mol
Proporção treinamento/validação: 80/20
Clusters selecionados para melhoria do treinamento: 2 clusters
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Apêndice B

Publicações

TRABALHOS PUBLICADOS:

An approach based on genetic algorithms and machine learning coupled for

studying alloy and molecular clusters by optimizing quantum energy surfaces

Disponível em: https://doi.org/10.1002/jcc.27174

Theoretical study of the influence of electron push or pull bipyridine ligands

on the electronic structure of Eu3+ ibuprofenate complexes

Disponível em: https://doi.org/10.1016/j.comptc.2023.114459

CONGRESSOS:

“Carbon dioxide capture through functionalized graphenes with alkaline earth

metal oxides” de autoria de Gabriel Salomon, Umar Lucio Rezende, Leonardo de Souza,

Jadson Claudio Belchior apresentado no XXII Simpósio Brasileiro de Química Teórica

(SBQT) no período de 23 a 26 de outubro de 2023 em Niterói-RJ.

https://doi.org/10.1002/jcc.27174
https://doi.org/10.1016/j.comptc.2023.114459
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