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Resumo

A determinagao estrutural de superficies sélidas via LEED (Difragao de
Elétrons Lentos) é uma problema que requer uma busca extensiva no espago
de parametros que normalmente inclui parametros estruturais, as coordena-
dos atomicas, e nao estruturais, como a temperatura de Debye das primeiras
camadas e o potencial éptico, de tal forma que as curvas (V) tedricas pos-
sam se ajustar da melhor maneira possivel as curvas experimentais. Por
isso se faz necessario o uso de algoritmos que possam encontrar o minimo
global de maneira eficiente. Este trabalho apresenta os resultados da apli-
cacdo do Algoritmo Genético (GA) na otimizacao de parametros em uma
analise LEED. Este é um método computacional baseado na evolucao das
espécies, que partindo de uma populacao inicial aleatéria de solugoes é capaz
de chegar a melhor solucao através dos mecanismos de evolucao tais como,
elitismo, recombinacao e mutacao. A qualidade de cada solucao é avaliada
através do cédigo SATLEED (Symmetric Automated Tensor LEED), que
calcula curvas I(V') tedricas através de estruturas geradas pelo GA e faz a
comparacao com as curvas experimentais. Esta comparacgao é quantificada
através de um fator de correlacao, o fator-R, que sera tao menor quanto me-
lhor a concordancia entre as curvas. O GA usa este fator-R para associar
aos individuos probabilidades de escolha para os processos de recombinacao
e clonagem. Resultados preliminares da aplicacao do GA na determinacao
estrutural da face (111) do cristal de Ag - onde foram otimizados trés pa-
rametros estruturais, além da temperatura de Debye da primeira camada
atomica e o potencial 6ptico - mostraram boa “performance” do método. Um
segundo teste foi feito usando a face (110) do Cobre, onde quatro parametros
estruturais, as temperaturas de Debye das duas primeiras camadas e ainda o
potencial 6ptico foram otimizados. Finalmente, o cédigo foi usado para o sis-
tema Ni(111)(v/3 x v/3)R30° — Sn. Aqui o problema de otimizacio consiste
de seis parametros estruturais, mais as temperaturas de Debye da primeira
e segunda camadas e o potencial éptico, totalizando nove parametros. Mais
uma vez, conseguimos execelente concordancia entre os resultados obtidos
através do GA e os resultados obtidos anteriormente através de outros méto-
dos de minimizacao.



Abstract

The atomic structure determination of solid surfaces by LEED (Low
Energy Electron Diffraction) is a problem that requires an extensive search
in the parameters space that usually includes structural parameters, the De-
bye temperatures of the first layers and the optical potential, in order to get
the theoretical I(V) curves well fit to the experimental one. Therefore the
use of algorithms that can find the global minimum more efficiently is very
useful in the LEED analysis. This work presents the results of an application
of the Genetic Algorithm method (GA) in the parameters optimization in
the LEED analysis. As this is a computational method based on the species
evolution it is implemented in a such way that starting from a random chosen
initial population of solutions, the GA algorithm search for the best solution
through evolution devices such as cloning, recombination and mutation. In
the particular case of surface structural determination each individual (so-
lution) is a structural and non-structural parameters set, that are coded in
binary strings (chromosomes). In the present implementation the reliability
of the solution is obtained by the SATLEED (Symmetric Automated Ten-
sor LEED) code, which calculates the (V') curves from structures generated
by the GA and does the comparison with experimental I(V') curves. This
comparison is carried out by using the so-called reability factor (R-factor)
that quantifies the agreement between curves. The GA uses the R-factor
to calculate probabilities of cloning and recombination. Preliminary results
of the application of the GA to the structural determination of (111) face
of the Ag crystal - where the optimization of three structural parameters
plus the Debye temperature of the first layer and the optical potential were
performed - showed a good performance. In addition, a second test was car-
ried out using the (110) face of Cu, where four structural parameters plus
the Debye temperature of the two first layers and the optical potential were
optimized. Finally, the code was used for the Ni(111)(v/3 x v/3)R30° — Sn
system. Here the optimization problem considered the search on six struc-
tural parameters plus the Debye temperature of the first and second layers
and the optical potential, a total of nine parameters. Again, we got very
good agreement among the obtained through GA and the results obtained
previously through other methods of minimization.



CapiTULO 1

Introducao

O estudo das propriedades de superficie de sélidos cristalinos é motivado
pelo fato de que as interacgoes dos sélidos com a sua vizinhanca se da através
da superficie. Processos quimicos e fisicos de grande importancia tecnolo-
gica, tais como emissao de elétrons, adsor¢ao, corrosao, oxidacao, fricgao,
catalise heterogénea e crescimento epitaxial, sao fortemente dependentes das
propriedades da superficie. O conhecimento detalhado das posicoes relativas
dos atomos das primeiras camadas atomicas de um solido é crucial para se
entender essas propriedades. Além disso, a superficie constitui uma quebra
de periodicidade em uma das trés direcoes do volume do cristal, fato este que
atribui ao seu estudo grande interesse académico.

Devido a essa quebra de periodicidade os atomos das primeiras camadas
atOmicas estao sujeitos a interagoes proprias da superficie, o que pode lhes
conferir uma estrutura geométrica diferente daquela apresentada pelos ato-
mos do interior de um cristal. Quando os dtomos da superficie nao sofrem
nenhum deslocamento em relacao as suas posigoes de volume, a superficie é
dita “bulk terminated”. Mas em geral, os atomos sofrem um rearranjo ocu-
pando novas posicoes de equilibrio, que pode acontecer de duas maneiras:
por relaxagao ou por reconstrucao. Na relaxacao, a separacao entre o plano
de atomos da superficie e aquele imediatamente abaixo difere da distancia
interplanar no interior do cristal, entretanto, a simetria original paralela a su-
perficie é mantida. Esse desvio interplanar pode ocorrer entre outros planos
abaixo da superficie, contudo a sua magnitude diminui a medida que se apro-
funda no sélido. Na reconstrucao, porém, o rearranjo leva a uma estrutura
que possui simetria planar diferente daquela apresentada originalmente.
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As diferentes interacoes as quais os atomos da superficie estao sujeitos
também podem implicar em alteragoes em seus estados eletronicos e pro-
priedades vibracionais, como a temperatura de Debye e amplitudes vibra-
cionais. A adsorcao de atomos ou moléculas pela superficie, dependentes da
estrutura do substrato, também pode induzir relaxacoes ou reconstrucoes,
alterando algumas vezes a natureza das ligagoes quimicas.

A descricao completa das propriedades de superficie requer a utilizacao
de vérias técnicas de investigacao que sejam capazes de descrever as espé-
cies atomicas presentes na superficie e como elas estao arranjadas, quais sao
os seus movimentos e como os seus elétrons de valéncia estao distribuidos.
As técnicas de Espectroscopia Auger e de Fotoemissao tém sido as mais
utilizadas no estudo da composicao quimica e da estrutura eletronica da su-
perficie. No entanto, a técnica de Difragdo de Elétrons Lentos (LEED) tem
constituido uma poderosa ferramenta na investigacao da geometria apresen-
tada pelos atomos de superficie.

No capitulo 2 deste trabalho faremos uma descricao mais detalhada dos
aspectos experimentais e tedricos da técnica LEED. Veremos que a determi-
nacao estrutural via LEED, no entanto, constitui um processo de tentativa e
erro, o que requer simulagao computacional e conseqiiente comparagao entre
resultados tedricos e experimentais. Essa comparacao, por sua vez, implica
na utilizacao de um algoritmo de busca global que possa varrer todos os ar-
ranjos estruturais tedricos possiveis e indicar qual deles melhor se adapta aos
resultados experimentais. Neste trabalho, utilizamos o Algoritmo Genético,
um método de busca global baseado nas regras de evolucao natural. O capi-
tulo 3 mostra com detalhes a estrutura de funcionamento de um Algoritmo
Genético bem como algumas de suas aplicacoes. No capitulo 4 mostraremos
como o Algoritmo Genético pode ser usado na determinagao estrural via
LEED e os testes feitos até o momento para as face Ag(111), Cu(110) e
Ni(111)(v/3 x v/3)R30° — Sn. E finalmente, o capitulo 5 mostra as con-
clusoes tiradas desse trabalho.



CAPITULO 2

Difracao de Elétrons Lentos
(LEED)

2.1 A Histéria da Difracao de Elétrons Lentos

A origem da Difracao de Elétrons Lentos, LEED do inglés “Low Energy
Electron Diffraction”; esta intimamente ligada ao desenvolvimento da Fisica
Atomica e da Teoria Quantica. Dentro deste contexto deve-se ressaltar o
experimento de J. J. Thomson que, em 1897, determinou a razao e/m para
o elétron, e mais tarde, em 1927, o primeiro experimento de difracao de
elétrons, quando Davisson e Germer (2), demonstraram propriedades on-
dulatorias dos elétrons utilizando um protétipo dos modernos sistemas de
investigacao LEED. Na mesma época G. P. Thomson observou a presenca de
anéis de difragdo quando elétrons de alta energia (E > 1000 eV) atravessavam
filmes finos metalicos. O diametro dos anéis estava relacionado com o com-
primento de onda de de Broglie e desta forma Thomson ajudou a demonstrar
a natureza ondulatéria dos elétrons. Em 1931, Thomson e Davisson dividi-
ram o prémio nobel em fisica pelo descobrimento das ondas de matéria. A
técnica de difragao de elétrons de alta energia desenvolveu-se rapidamente se
tornando a base da Microscopia Eletronica. Jé a difragao de elétrons lentos
(E < 1000 eV), apropriada ao estudo de superficies devido ao fato de os
elétrons serem retroespalhados pelas primeiras camadas atomicas ordenadas,
permaneceu estagnada ainda por muitos anos, devido a dificuldades encon-
tradas na aplicacao da técnica. Além da coleta de dados experimentais ser
muito demorada e tediosa, ainda existia o problema da tecnologia de vacuo
disponivel na época nao ser adequada para o preparo de superficies suficien-
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temente limpas. Desse modo, muitos pesquisadores abandonaram a técnica
durante a década de 30. Mesmo com todas essas dificuldades, alguns fisi-
cos ainda se aventuravam a trabalhar com LEED, como W. Ehrenburg, que
em 1934 (3), desenvolveu uma tela fluorescente que permitia a exibicao de
um padrao LEED completo instantaneamente. O padrao LEED exibe um
conjunto bidimensional de pontos que surgem devido a difracao de elétrons
por centros espalhadores. Esse conjunto de pontos retrata a simetria e a
estrutura da rede reciproca de um cristal. Contudo, ainda existia grande
dificuldade em se repetir o experimento, pois a pressoes nao tao baixas a
superficie se contaminava, por outros tipos de atomos presentes no ambiente,
muito rapidamente. Com o passar dos anos, H. E. Farnsworth continuou a
trabalhar com LEED e foi aprimorando gradativamente a aparelhagem e os
métodos para a coleta de dados. A tecnologia para obtencao de Ultra-Alto-
Viacuo (p ~ 1071 Torr) foi alcangada por volta de 1960 e nessa década a
técnica LEED sofreu grandes avancos tanto em seus aspectos tedricos quanto
experimentais. Com a amostra dentro da camara de Ultra-Alto-Vacuo a su-
perficie se mantem livre da contaminacao de atomos presentes na atmosfera
por muito mais tempo. Assim, se tornou possivel a coleta de dados com a
superficie limpa. Em 1975, veio a sua consolidacao e, a partir de entao, a
técnica passou a ser largamente utilizada no estudo da estrutura atomica de
superficies, principalmente de monocristais metélicos e semicondutores (3).

2.2 Detalhes Experimentais

Um experimento LEED trata-se, basicamente, de um feixe monoenergé-
tico de elétrons, com energia entre 0 e 1000 eV, dirigido sobre uma superficie
de um monocristal, onde estes elétrons sao retro-espalhados pela superfi-
cie dando origem a um conjunto de feixes difratados com a mesma energia
do feixe incidente (Fig. 2.1). As informagoes sobre o arranjo estrutural dos
atomos na superficie estao contidas na distribuicao espacial dos feixes difrata-
dos, e principalmente, na maneira como as intensidades destes variam com a
energia e o angulo do feixe incidente.

O aparato experimental utilizado em um experimento LEED constitui-
se essencialmente de quatro componentes: um canhao de elétrons, um go-
niometro, um detector de elétrons e uma camara de Ultra-Alto-Vacuo. Os
canhoes de elétrons, em geral, utilizam um filamento de tungsténio a uma
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Figura 2.1: Feixe de elétrons retroespalhados pela superficie de um monocristal.

temperatura em torno de 2500 K como fonte de elétrons. A intensidade do
feixe incidente normalmente é uma funcao monotonicamente crescente da
tensao aplicada ao canhao. Os elétrons sao colimados na direcao da amostra
com uma energia entre 0 e 1000 eV, o diametro efetivo do feixe varia entre
1 e 3 mm, o desvio na energia é da ordem de 0,5 eV e a divergéncia angular
em torno de 0, 5°. Esses parametros levam a uma largura de coeréncia sobre
a amostra entre 200 e 500 A, ou seja, a difracao de elétrons lentos é sensivel
apenas a pequenas regioes da superficie cujas dimensoes lineares sao dessa
ordem. A sustentacao, manipulagao e aquecimento da amostra dentro da ca-
mara sao feitas pelo goniometro. Muitos deles permitem rotagoes em torno
de dois eixos: um perpendicular e outro paralelo ao plano da superficie. A
coleta de dados é feita através do detector, que pode ser encontrado em varios
tipos diferentes. O mais comum é o “Post-diffraction Accelerator” ou “Re-
tarding Field Analyser”. Este tipo de detector consiste basicamente de trés
grades G1, G2 e G3 e uma tela fluorescente F (Fig. 2.2). Apds colidirem com
a amostra os elétrons sdo espalhados eldstica (2-5%) e inelasticamente (95-
98%) e viajam na regiao livre de campo entre a amostra e a grade G1. Entre
as grades G1 e G2 existe uma pequena diferenca de potencial negativa que
barra praticamente todos os elétrons espalhados inelasticamente de tal modo
que apenas aqueles espalhados elasticamente atingem a grade G3. Entre a
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grade G3 e a tela fluorescente F existe uma forte diferenca de potencial que
acelera os elétrons de tal modo que estes colidem com a tela F provocando
fluorescéncia nos pontos de impacto. A este conjunto de pontos dé-se o nome
de padrao LEED, onde o brilho dos pontos é proporcional a intensidade dos
feixes difratados. Contudo, para se obter sucesso em um experimento LEED
¢é necessario que a amostra esteja livre da contaminagao por outros tipos de
atomos que possam estar depositados na superficie. Para que isso aconteca
o aparato descrito acima deve ser colocado dentro de uma camara de Ultra-
Alto-Viécuo capaz de atingir pressoes da ordem de 107! Torr. Nesta faixa de
pressao a superficie serd coberta por uma monocamada de gas residual em
aproximadamente 10 horas. Nos atuais sistemas LEED, padroes de difracao
produzidos na tela sao coletados através de um fotometro ou de uma camara
de video controlada por computador. Variando-se a energia do feixe inci-
dente, mede-se as respectivas intensidades dos feixes difratados e o conjunto
de dados obtido ¢ chamado de curva I(V). Como a medi¢ao do angulo de in-
cidéncia é uma tarefa complicada no experimento LEED, a coleta das curvas
I(V), em geral, é feita a angulo fixo, mais comumente & incidéncia normal,
ou seja, com 6 (angulo tomado em relagao a normal & superficie) e ¢ (dngulo
azimutal) iguais a zero. Antes de serem usadas na determinacao estrutural,
as curvas I(V) coletadas devem passar por um processo de normaliza¢ao em
relac@o a corrente de elétrons do feixe incidente (4).

Canh3o de Elétrons Amostra

=~ " Telafluorescente

Figura 2.2: Aparato experimental LEED
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2.3 A Determinacao Estrutural

Atualmente nenhuma técnica de determinacao estrutural de superficies
é capaz de fornecer tantas informacoes quanto a LEED. As intensidades
dos feixes difratados coletadas experimentalmente contém toda informacao
necessaria para se determinar nao sé a estrutura da superficie como também
informacoes sobre parametros nao estruturais como a temperatura de Debye
e amplitudes de vibragao térmica dos dtomos (4). Contudo, extrair essas
informacoes das curvas experimentais nao é uma tarefa simples. As forcas
que atuam entre os elétrons difratados e a rede cristalina na superficie sao
complexas. Quando os elétrons interagem com a rede cristalina da superficie,
eles podem ser espalhados mais de uma vez, ou seja, um feixe espalhado por
atomo 1 na direcao de um atomo 2 pode ser novamente espalhado pelo dtomo
2 na direcao do atomo 1 e assim sucessivamente. Este processo caracteriza
o espalhamento multiplo, que sera discutido de maneira mais detalhada na
préxima secao. E por causa deste forte espalhamento que a penetracao dos
elétrons de baixa energia se restringe as primeiras camadas atomicas, o que
confere a tecnica LEED a sensibilidade necessaria ao estudo de superficies.
Devido ao espalhamento multiplo, nao existe uma relagao analitica capaz
determinar a estrutura da superficie através das amplitudes de difracao, ou
seja, nao € possivel usar um método direto como acontece com a difracao de
Raios-X, por exemplo. Como nao se pode usar um método direto na deter-
minagao estrutural de superficies via LEED, utiliza-se um método indireto,
que consiste na comparagao entre curvas [(V) experimentais e tedricas, as
quais sao calculadas através do espalhamento multiplo. Esta comparacao é
realizada por meio do uso de um fator de correlacao, ou fator-R, que é ca-
paz de quantificar a concordancia entre as duas curvas [(1)]. Vérios modelos
estruturais tedricos sao propostos e aquele que apresentar o menor fator-R
serd, a principio, o que mais se aproxima da estrutura real. A determi-
nacao estrutural da superficie se torna entao um problema de minimizacao
do fator-R num espaco de parametros que inclui nao apenas variaveis estru-
turais, ou seja as coordenadas dos atomos que compoem a superficie, mas
também varidveis nao estruturais, como o potencial interno e a temperatura
de Debye das primeiras camadas atomicas. Detalhes sobre a comparacao
teoria-experimento serao dados na segao (2.5).
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2.4 Calculo das Curvas I(V) Tedricas por Es-
palhamento Multiplo

O célculo das curvas I(V) é uma tarefa relativamente complexa uma vez
que envolve processos de espalhamento multiplo ou espalhamento dinamico.
Os elétrons sao espalhados por um potencial dentro do cristal que deve ser
forte o suficiente para reverter a direcao do feixe incidente. Este potencial
nao pode ser resolvido exatamente, pois representa um problema de muitos
corpos e, portanto, algumas aproximacoes devem ser utilizadas. Por isso se
faz necessario dividir o processo em trés etapas:

1. Espalhamento atomico
2. Espalhamento intra-camadas

3. Espalhamento entre-camadas

A seguir apresentaremos detalhes da teoria envolvida em cada uma das
trés etapas (5; 4).

2.4.1 Espalhamento Atémico

Nos dtomos de um sélido cristalino, os elétrons fracamente ligados, chama-
dos de elétrons de valéncia, possuem maior probabilidade de serem encon-
trados longe dos nicleos correspondentes, ao passo que aqueles fortemente
ligados se encontram na vizinhanga de seus nicleos. Dessa forma, podemos
tratar o cristal como um conjunto de carocos ionicos, os quais sao forma-
dos pelos ntcleos rodeados de elétrons fortemente ligados, imersos em uma
nuvem de elétrons nao localizados. Vamos usar, entao, um modelo no qual
o potencial possui simetria esférica na regiao desses carogos, os quais serao
denominados de agora em diante esferas “muffin-tin”, e entre estas esferas o
potencial terd um valor constante. Normalmente, considera-se que as esferas
“muffin-tin” se tocam mas nao se superpoem e ainda que estao centradas nos
respectivos nicleos, como mostra a (Fig. 2.3-a).

O potencial de simetria esférica, que atua dentro de um raio r,, (raio
“muffin-tin”) inclui interagoes coulombianas entre os elétrons e os ntcleos,
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a)

g| Posicdo

Paotencial —=

. [
II\— MNicleos atdmicos
b)

Figura 2.3: Modelo de potencial “Muffin-tin: a) Esquema de cdlculo do zero
“muffin-tin”: média do potencial entre r,,; e 9. b) Representacao
do potencial “muffin-tin” onde pode ser visualizado o pequeno degrau
de potencial entre as esferas.

bem como, interagdes de troca (entre elétrons) e correlagdo e pode ser cal-
culado a partir de fungoes de onda, tabeladas (6) ou calculadas a partir da
configuragao eletronica (20), atomicas ou i6nicas. Normalmente para o cél-
culo deste potencial, utiliza-se o método auto-consistente de Hartree-Fock
para um elétron onde os efeitos de troca e contribuicoes eletrostaticas entre
as esferas vizinhas sao levadas em conta.

Construiremos entao, um modelo para o potencial esférico partindo das
interacoes Coulombianas e, a seguir, acrescentaremos termos relativos aos
efeitos de troca. A densidade de carga eletronica é dada pela soma do médulo
ao quadrado das fungoes de onda dos niveis eletronicos ocupados:
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Po = Z ;] (2.1)

onde a soma em i é realizada sobre todos os estados eletronicos ocupados.

Através da equagao de Poisson, podemos encontrar o potencial Ugq(r)
gerado por essa distribuicao de cargas:

V2Uq(r) = —8mpo (2.2)

O potencial coulombiano total de um atomo serd dado pela soma do
potencial do niicleo (carga Z) e da contribui¢do dos elétrons:

Vo(r) = = = Ue(r) (2.3)

Deve ser acrescentado ainda um termo relativo ao potencial dos atomos
vizinhos. Uma vez usada a aproximacao “muffin-tin”, podemos considerar
que as contribui¢oes nao esféricas se anulam e podem assim ser ignoradas,
logo, a soma das contribuigcoes desses atomos dard origem a uma funcao de
onda de simetria esférica (5). O potencial total Vor(r) para um atomo sera
entao:

vizinhos

Ver(r) = Ve(r) + Z Vo(as|r) (2.4)

onde Vj(a;|r) é a contribuigao esférica do potencial do a&tomo vizinho situado
a uma distancia a,.

Como nos referimos antes, o potencial na regiao intersticial deve ser
tomado constante, mas como determinar o seu valor? Poderiamos consid-
erar, por exemplo, que o potencial na regiao intersticial, o chamado zero
“muffin-tin”; teria simplesmente o mesmo valor do potencial esférico na sua
regiao limite, ou seja, em r,,;, mas uma breve reflexao nos mostra que isso
acarretaria em um fluxo de carga através do cristal, o que nao acontece. O es-
quema empregado por Mattheis (5), introduz um pequeno degrau, elevando o
potencial a um nivel adequado (Fig. 2.3-b), assegurando assim a conservagao



2.4 Célculo das Curvas I(V) Tedricas por Espalhamento Multiplo 29

da carga. O zero “muffin-tin” pode ser calculado através do calculo da média
do potencial esférico na regido entre o raio “muffin-tin” (r,,;) e o raio médio
do atomo no espago livre do cristal (Fig. 2.3-b), o raio de Wigner-Seitz, que
denotaremos por g (2):

0 2
Vinedio = 3/ %d?" (25)
Fmt 10— Tmt

Por fim, vamos acrescentar ao potencial Vor(r) o termo correspondente
as interacoes de “exchange”, que surgem das propriedades eletronicas de anti-
simetria baseadas no principio de exclusao de Pauli. Utilizando uma aproxi-
magcao local baseada na densidade total eletronica p, temos:

Vx = aVglter(y) (2.6)
onde
3p(r) ) *
ater pr
vt <r>:—3( o ) . @7)

Usualmente adota-se o valor 0.67 para o parametro « obtido da aproximagcao
de Koizume, Schatz e Gordon, ou aproximagao KSG (7).

Além do espalhamento devido as esferas “muffin-tin”, o feixe de elétrons
incidente ainda tem que atravessar uma barreira de potencial devido a mu-
danca de meio do vacuo para o cristal, uma refracao analoga a que ocorre
com a luz. Este potencial é comumente chamado de potencial interno e a
ele é atribuido um valor constante que é otimizado no processo de compara-
¢ao entre as curvas I(V) tedricas e experimentais. Além disso, apesar de
representarem apenas uma pequena porcentagem da intensidade do feixe in-
cidente, existem feixes que sao espalhados inelasticamente, devido a presenca
de fonons e plasmons no cristal. Em um calculo LEED, estes processos inelas-
ticos sao incorporados através do acréscimo de uma componente imaginaria
ao potencial interno, que passa a ser denominado potencial optico:

Vo = Vor +tVor (2.8)
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A componente complexa do potencial 6ptico pode ser determinada ex-
perimentalmente através do ajuste da largura dos picos de difracao coletados,
e observa-se que este potencial varia pouco com a energia (8; 9). Contudo,
pode apresentar uma variagao consideravel de um tipo de material para outro,
como no caso dos semicondutores que, em geral, apresentam um valor mais
alto do que para metais.

A simetria esférica do potencial atomico total nos permite usar o método
de ondas parciais (10) para o espalhamento atoémico. Fora da esfera “muffin-
tin” as solugoes da equagao de Schrodinger serao as funcoes esféricas de Han-
kel de primeiro e segundo tipos (2), onde [ = 0, 1,2, ... é o nimero quantico
referente a0 momento angular:

jilkr) = 5[0} (k) + B3 k) (29

1/2

sendo que j; é a fungao esférica de Bessel e k = [E'+ Vog]'/?, com Vyr a parte

real do potencial interno. Sua forma assintdtica é:

Gk e A i_(l“)@ _ S (2.10)
kr kr

Nessa forma fica claro que j; se comportara como a soma de uma onda trans-
mitida e outra refletida cujas magnitudes sao iguais. Contudo, a onda re-
fletida apresentarda uma diferenca de fase (“phase shift”) em relagao a onda
transmitida devido ao espalhamento pelo potencial atomico. Podemos re-
escrever a relacao acima de tal modo que essa diferenca de fase d; apareca
explicitamente:

(k) = %[em’ B (kr) + B2 (kr)] (2.11)

desse modo, o processo de espalhamento gera uma onda espalhada:

%[e’%’ 1 (k) (2.12)

que é a diferenga entre as equagoes (2.11) e (2.9) Assim, o processo de espa-
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lhamento serd descrito, para diferentes valores de [ (momento angular) em
termos de uma matriz de espalhamento atomico ¢, cujo elemento ¢; sera dado
por:

2 2
= %ﬁ[eml —1] = %ﬁsenéle” (2.13)
O caculo das diferencas de fase se baseia na continuidade das solugoes
da equagao de Schrodinger na interface da esfera “muffin-tin”. A solucao
no interior da esfera nao pode ser encontrada analiticamente, por isso, ela é
obtida através de uma integragao numeérica da equacao de Schrodinger. Nao é
possivel, devido as caracteristicas do modelo de potencial “muffin-tin” igualar
simultaneamente as amplitudes e as derivadas das solugoes dentro e fora da
esfera. Para contornar tal problema, usa-se a continuidade das derivadas
logaritmicas na interface, ou seja, no ponto 7,,;. Desse modo, expressando a
solucao da parte radial da equagao de Schrodinger no interior da esfera por
R(r) e a equagao (2.11) como a solucao na regiao intersticial, temos:

Ri(rme) €2 (ko) + hE (Krie)
Rl<rmt) - e"%lhll(k‘rmt) + h?(kf?“mt)

(2.14)

. ’ N . . . ~
onde o sinal (") corresponde & primeira derivada em relagao a r.

As diferencas de fase sao determinadas, entao, através da seguinte re-
lacao:

1. [Lih} =Y
5= —In |2 M 2.15
Tt [h} Lk, (2.15)

onde L; é a derivada logaritmica da solugao da equagao de Schrodinger dentro
da esfera “muffin-tin”.

Entretanto, as esferas “muffin-tin "~ sofrem vibragoes térmicas em torno
de suas posi¢oes médias, por isso se faz necessario considerar os efeitos da
temperatura sobre as diferencas de fase, o que provoca uma reducao da in-
tensidade dos feixes difratados, e consequentemente, um aumento da “inten-
sidade de fundo” (“background”) (4). A amplitude de espalhamento atomico



32 2 Difracao de Elétrons Lentos (LEED)

devido ao potencial esférico sem efeitos da temperatura pode ser escrita na
forma (1):

£(0) = —4m > (21 + 1)t Py(cos 0) (2.16)
l

onde 6 é o angulo entre a direcao da onda incidente e a direcao de espalha-
mento, P} sdo os polinémios de Legendre e t; é dado por (2.13). Multiplicando
f(0) pelo fator de Debye Waller e~ inclufremos os efeitos de vibragao tér-
mica nas amplitudes de espalhamento (1; 2; 11):

F(O)e™ = —dm Y (21 + 1)t,(T) Py(cos 6) (2.17)

Supondo que os atomos da rede cristalina vibram de maneira isotrdpica,
temos que o fator de Debye-Waller serd dado por:

M= % (6F57)) = é|5?|2 (67)?) (2.18)

H
onde d £ é o momento transferido.

Podemos determinar entao, os elementos da nova matriz de espalhamento
dependente da temperatura a partir de (1):

t(T) = Y i'exp[—2a(E + Vop)|jr[-20(E + Vo)t

l/l//

{47r(2l’<—2kl1J)r(f)l” + 1)} > /YZ,,O(Q)}Q,O(Q)}/ZO(Q)dQ (2.19)

onde a = (m/h?) ((67)?), sendo ((§7)?) a amplitude quadratica média das
vibragoes, m é a massa atomica expressa em unidades atomicas, e os Y (2)
sao os harmonicos esféricos (10). A integral acima é realizada sobre o angulo
solido total.

Substituindo t; por ¢;(T") na equagao (2.13) obtemos as diferengas de fase
dependentes da temperatura:
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5,(T) = %m {1 _ ‘”;#tlm} (2.20)

Desse modo podemos descrever a influéncia da temperatura no espalha-
mento de elétrons pelos atomos da superficie.

2.4.2 Espalhamento Intra-camadas

A secao anterior mostra que o espalhamento por um tinico atomo é des-
crito pela matriz de espalhamento ¢ expressa pela equagao (2.13). Considera-
remos agora, o efeitos dos espalhamentos subseqiientes pelos varios atomos de
uma camada atomica. Matematicamente, representaremos o feixe espalhado
por uma onda esférica de momento angular L' = (I'm’) centrada na posigao
71 do primeiro dtomo se propagando para o segundo dtomo cuja posicio é
75. O propagador serd dado por uma funcao de Green (2):

2m

h?

GYy = —Ami=°k Y i%a(L, L', L)k, (k|75 = 7[)Y2, (75 — 1) (2.21)

L

onde m, é a massa do elétron e a soma em L; se extende sobre todos os valores
de l; e my compativeis com L = (Im) e L' = (I'm'), na faixa [[—1I'| <1} < I+
e m+m’ = my. Os coeficientes de Clebsh-Gordan a(L, L', L) sao calculados
a partir da seguinte relacao, onde a integral é realizada sobre o angulo sélido
total:

o(L, I, Ly) = / Y (QY;(Q)Y] (Q)d2 (2.22)

Quando tomamos o propagador atuando sobre a amplitude de espalha-
mento atomico expressa pela matriz ¢, temos como resultado uma onda es-
férica que, incidindo no primeiro atomo com momento angular L' = (I'm’)
¢ espalhada na direcao do segundo atomo mantendo o mesmo momento an-
gular, o que acontece devido a simetria esférica do potencial espalhador.
Quando essa onda encontra o segundo atomo ela sera tratada como uma
onda incidente e serd novamente espalhada. Torna-se possivel entao combi-
nar varios eventos de espalhamento multiplo entre os dois atomos seqiiencial-
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Figura 2.4: Seqiiéncia de possiveis eventos de espalhamento entre dois atomos.

mente (Fig. 2.4). Chamando de ¢! e t* as respectivas matrizes de espalha-
mento do primeiro e segundo dtomos, e ainda de G2 e G*' os propagadores
entre os dois atomos nos dois sentidos, podemos expressar a amplitude de
uma sucessao de espalhamentos como: t2G*1!G2t2G?t!, utlizando a no-
tacao matricial. As matrizes de espalhamento total 7' e T2 sao dadas pela
soma das amplitudes de espalhamento de todos os caminhos possiveis que
terminam nos atomos 1 e 2 (1; 2):

T' =t + G2 + 'GP G + GG G 4L (2.23)

T? = + PGt + PGP G + PGP GG + . (2.24)

as relagoes acima podem ser escritas como um conjunto de equagoes auto-
consistentes:

T =t +'G"™T1? (2.25)

T? = +*GHT! (2.26)

Podemos extender as relacoes acima para todo o plano periédico de ato-
mos infinito em todas as dire¢oes. Como todos os atomos sao idénticos a
difracao de uma onda esférica serd descrita pela mesma matriz de espalha-
mento para todos os &tomos. A matriz de espalhamento pelo plano periédico,
que representaremos por 7, sera dada entao por (1; 2):
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T=t+t T (2.27)

onde o indice n é relativo a cada dtomo da rede e G é o propagador entre

0s atomos 7 e n.

Finalmente, uma nova funcao de Green pode ser definida de tal modo
que inclua a soma sobre todos os atomos:

T=(1-tG)t=t1-Gt)" (2.28)

A equagao acima resolve o problema do espalhamento multiplo por um
plano periédico de atomos , levando em conta a contribuicao de um nimero
infinito de atomos e envolvendo infinitas ordens de espalhamento.

Um feixe de elétrons incidindo sobre um plano periédico de atomos é
espalhado em varias direcoes bem definidas e a intensidade desses feixes deve
ser conhecida. Com esse intuito é necessario estabelecer uma relagao entre
a matriz de espalhamento t;;, e uma matriz de difracao que forneca a am-
plitude de espalhamento entre duas ondas planas ?m e ?Om. Tal relagao é
dada por:

8712 2m

Mou n T T a7 1o
b Ak 12

— 3
> V(K ou)trn Vi (ki) (2.29)
LL'

onde A é a drea da célula unitaria bidimensional. Utilizando a matriz de
espalhamento (2.28) na equagao (2.29), obtemos a amplitude de difragao
entre duas ondas planas para uma camada atomica simples:

167%im — .
Mgni? Ny E Yi(k %/)TLL'YL/( k %) + 051504+ (2.30)
=" LI

onde os deltas de Kronecker sao relativos as ondas planas transmitidas sem
mudanca de direcao.

A partir da matriz de espalhamento 7 é possivel descrever a reflexao e a
transmissao total, através das matrizes r e t, da seguinte maneira:
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rtT =Mt
7"_+ _ M—+
= At
ttT=M"" (2.31)

onde as matrizes M** podem ser obtidas de (2.30) e os sinais + e — corre-
spondem aos sentidos de propagacao.

2.4.3 Espalhamento entre camadas

Uma vez descrita a reflexao e a transmissao de um feixe de elétrons por
uma camada atomica (segao 2.4.2), podemos calcular agora a reflexdo por
duas camadas atomicas adjacentes A e B. Os propagadores entre as duas
camadas sao do tipo onda plana, Pi; = exp(+ti k‘% - 7T Ba), ¢ para efeito de
calculo vamos definir dois planos 1 e 2, o primeiro deles antes da camada
A e o segundo depois da camada B (Fig. 2.5). Sejam PF, P* e Pf os
propagadores entre os planos 1 e A, A e B e B e 2 respectivamente. A
refletividade entre o par de camadas A + B, em notacao matricial, é dado
entao por:

RY = PrrytPr+ Pt P rgtPTet Pt
+Pt Pyt Pl P PP 4
= Piryt+t, PrgtPT(I — v P rgt P TP (2.32)

onde I é a matriz identidade.

O espalhamento miltiplo entre as duas camadas é descrito por uma série
geométrica de infinitos termos que leva a uma expressao exata. Fazendo os
planos 1 e 2 coincidirem com as camadas A e B, temos as seguintes relagoes
para a refletividade e a transmissao dos feixes nos dois sentidos:
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Figura 2.5: Esquema mostrando como o espalhamento multiplo total entre duas
camadas atomicas adjacentes pode ser calculado.

Rt =r T+t P rgtPYI — i P rg P 1T (
Tt =t P PY (I — v P rgtPH) i " (2.34
RY" =r}b  +t5 Pyl P (I —rg"PTri P )y (

(

T~ =t P (I—rg"Pri P )t

As matrizes de reflexao e transmissao para mais de duas camadas podem
ser determinadas a partir de sucessivas iteragoes da metodologia usada para
duas camadas. Devido ao valor do livre caminho médio do elétron dentro
de um sélido, cujo o efeito estd incluido na parte imaginaria do ‘potencial
interno’, o calculo convergira para dez camadas atomicas em média. Alguns
métodos foram desenvolvidos para se calcular essas matrizes, como, por ex-
emplo, os métodos ‘Layer Doubling” e RFS. Quando camadas idénticas sao
empilhadas pode-se usar o método ‘Layer Doubling’, desenvolvido por Pendry
(2; 11). Neste método, a espessura do bloco de camadas empilhadas dobra a
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cada iterac@o, como mostra a figura (2.6). O passo n combinard dois blocos
idénticos, com 2"~! camadas cada um, em um bloco com 2" camadas. Ca-
madas diferentes, correspondentes a superficie, podem ser adicionadas, mas
para isso é necessario calcular separadamente as matrizes de espalhamento
para essas camadas e entao empregar novamente o método de calculo para
duas camadas, descrito nesta secao.

M u U ulcamada

'L%' % % ' %J 2 camadas
Wf W 4 camadas
EVWW,//%E 8 camadas

Figura 2.6: Método para o cédlculo de espalhamento miltiplo levando em conta o

iteracao 1

iteracao 2

iteracao 3

empilhamento entre camadas (‘Layer Doubling’).

O espalhamento multiplo para um bloco de camadas atomicas também
pode ser calculado através do método conhecido como ‘Renormalized Foward
Scattering (RFS)’ (2; 11), que se baseia no principio de que a transmissao
através de uma camada atomica pode ser descrita por ondas planas modifi-
cadas por espalhamento frontal em ondas planas transmitidas com diferen-
tes angulos de espalhamento (Fig. 2.7). O termo de primeira ordem leva
em conta todos os caminhos que sofrem apenas uma reflexdo, contudo para
qualquer nimero de camadas. O termo de segunda ordem considera todos
os caminhos que sofrem duas reflexoes e assim por diante. A metodologia
RFS utiliza tipicamente 12 a 15 camadas, e de 3 a 4 ordens de iteracao para
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atingir a convergéncia. Desse modo o método apresenta uma economia de
esfor¢co computacional quando comparado ao método 'Layer Doubling’.

Esses dois métodos tém sido rotineiramente usados em programas que
calculam as intensidades dos feixes difratados com o objetivo de simular o
processo de espalhamento que os elétrons sofrem ao interagir com a superficie
solida.

feixe incidente

ordern 7 E;——:

orderm 2 %—-t

ordem 3 So——

Figura 2.7: Método de empilhamento entre camadas (RFS).

2.5 Comparacao Teoria x Experimento

A determinacao de parametros estruturais e nao estruturais via LEED
¢ um processo que requer a comparagao entre curvas (V') tedricas geradas
através do calculo de espalhamento multiplo e aquelas coletadas através do
experimento (2.8). Vérios modelos tedricos sdo propostos, onde se varia
os parametros mais significativos e é necessario determinar aquele que leva a
uma curva I (V') tedrica na qual as posigdes e a altura dos picos concordem da
melhor maneira possivel com aquelas da curva experimental. Se faz necessario
entao o uso de um método de comparacao eficiente, objetivo e quantitativo.
O algoritmo conhecido como fator-R atende a essa necessidade. Trazido da
técnica de difracao de raios-X, o fator-R quantifica a concordancia entre as
curvas através de um nimero que serd tao menor quanto melhor for essa
concordancia. Para duas curvas idénticas, por exemplo, o fator-R deve ser 0.
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1 Sistema Sn-Ni
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Figura 2.8: Comparacao entre as curvas I(V') tedrica e experimental.

Um grande nimero de fatores-R vém sendo propostos, cada qual ressal-
tando de maneira mais efetiva uma determinada caracteristica das curvas. O
ajuste das posigoes dos picos nos traz informagoes a respeito de parametros
estruturais, entao um fator-R que compare de maneira eficiente essa carac-
teristica seria mais indicado. J4 a altura dos picos de intensidade nos trazem
informagoes a respeito de parametros nao estruturais, como a temperatura
de Debye das primeiras camadas atomicas. Dentre os varios fatores-R pro-
postos vamos ressaltar trés dos mais representativos, o fator Rx (4), o fator
Rz, de Zanazzi-Jona (3) e o fator Rp de Pendry (3).

O fator Ry, pela sua prépria definigao, leva em conta apenas as alturas
relativas dos picos, sendo assim mais adequado para a determinacao de pa-
rametros nao estruturais. Ele é definido como se segue:

Ry = A, / L — cI|dE (2.37)

ou ainda:

Rx = Ay / (I, — cl,)*dE (2.38)

os subescritos e e t indicam experimental e tedrico respectivamente. A inte-
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gragao é feita sobre o intervalo de energia comum as duas curvas e as cons-
tantes A, Ay e ¢ tornam Ry adimensional e normalizado. Estas constantes
sao dadas por:

1
A = T8 (2.39)
1
A= i (2.40)
I.dE
c= L}[tdE (2.41)

O fator R;; enfatiza a importancia de se analizar a posicao dos picos de
intensidade, sendo assim mais apropriado para a determinacao de parametros
estruturais. Ele leva em conta as derivadas primeira () e segunda (*) das
curvas I(V) em relacdo a energia e é definido por:

RZJ = AZJ/W(E)|]; - C]”dE (242)

onde w(FE) é uma fungao peso definida como:

17— el
wF)= —*°—— 2.43

) T T e 24
onde |1]| a4z € 0 valor méximo absoluto que a primeira derivada pode assumir,
incluido na definigdo para evitar valores muito altos de w(E) quando I] — 0.
A constante ¢ é dada pela mesma relacao usada no calculo do fator Ry, a

equagao (2.41), enquanto A;; é definida como:

. 37.04
- [LdE

onde o fator 37.04 é o reciproco do valor médio de Ry, para curvas comple-

ZJ (2.44)

tamente diferentes.

O fator Rz;, contudo, apresenta algumas limitagoes bastante indese-
javeis. A primeira delas é requerer o calculo da derivada segunda o que
aumenta o tempo computacional e a influéncia de ruidos presentes nos da-
dos. Além disso, os picos de baixa intensidade, que podem conter tanta
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informacao a respeito do arranjo estrutural quanto os de alta, sdo pouco
enfatizados na comparacao.

O fator Rp foi proposto com intuito de tratar todos os picos por igual,
extraindo assim, mais informacgoes estruturais das curvas de intensidade. Ele
parte da suposicao de que as curvas (V') podem ser descritas por uma série
de Lorentzianas, do tipo:

N A
I(E) = J (2.45)
; (B — Ej)* + Vi

onde N é o ntimero de picos, A; é a amplitude do pico centrado na energia
E; e Vi é a parte imagindria do potencial éptico a ser otimizado. O fator

Rp para um numero n de pares de curvas é definido como:

Rp = > i J (Y = Y/)dE
S, (V)2 = (Y PdE

onde L = I'/I é a derivada logaritmica de I(F) e a funcao Y ¢ definida por:

(2.46)

L
Y= — 2.47
(1+ VL2 (24)
Devido as caractristicas citadas anteriormente, os fatores Rx e Rp tém
sido os mais utilizados pelos atuais pacotes de programas de determinacao
estrutural via LEED.

Em resumo a analise estrutural via LEED pode ser realizada, primeiro
fazendo-se a coleta das curvas I(V) experimentais e em seguida realizando
calculos de espalhamento multiplo para possiveis modelos para a superficie,
gerando assim vérios conjuntos de curvas I(V') tedricas. Usando um determi-
nado fator R faz-se a comparagao entre as curvas tedricas e experimentais, até
que se encontre um modelo que apresente uma boa concordancia entre a teo-
ria e o experimento, a qual é medida através da minimizacao do fator R. No
caso de sistemas complexos este processo pode ser extremamente demorado,
dai a razao de se implementar pacotes de programas e desenvolver métodos
minimizagao que possam automatizar o processo. Nas proximas secoes apre-
sentaremos alguns desses programas e métodos de otimizacao desenvolvidos
com esse proposito.
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2.6 Algoritmos Usados na Determinacao Es-
trutural Via LEED

A determinagao estrutural de superficies via LEED se d4 através da com-
paracao entre curvas I (V') experimentais e teéricas. Vimos na se¢ao anterior
que o Fator R quantifica a concordancia entre as curvas. Desse modo, o que
se deve fazer é encontrar um estrutura que, através de calculos de espalha-
mento multiplo, possa gerar curvas tedricas que apresentem o menor Fator
R possivel, ou seja, devemos minimizar o Fator R em fun¢ao de parametros
estruturais e nao estruturais relativos ao sistema em questao. Inicialmente
esta minimizacao era feita manualmente na base da tentativa e erro. No
entanto, o nimero de estruturas a serem testadas cresce com a complexi-
dade do problema, desse modo, se faz necessaria a utilizacao de algoritmos
que possam calcular as curvas I(V') a partir de estruturas tedricas e possam
buscar, dentro de uma infinidade de estruturas possiveis, aquela que apre-
sente o menor Fator R possivel. Apresentaremos a seguir alguns programas
que foram desenvolvidos com esta finalidade, e nas préoximas secoes, alguns
métodos de busca local e global utilizados na minizacao do Fator R.

2.6.1 LEEDFIT

O LEEDFIT é um pacote de programas desenvolvido pelo grupo de Fisica
de superficies da Universidade de Munique (12; 13; 14) para a determinacao
estrutural automatica de superficies. O calculo dinamico é feito através da
aproximacao “Layer Doubling” (Se¢ao 2.4.3) no célculo do espalhamento entre
camadas. Embora esse método exija mais tempo computacional que outros
existentes, ele pode ser aplicado em todas as situagoes (15). Assim, o pro-
grama LEEDFIT possui a grande vantagem de poder ser utilizado no estudo
de quase todos os tipos de estrutura.

2.6.2 ATLP

O “Automated Tensor LEED Program” (ATLP) é um pacote de progra-
mas desenvolvido por A. Barbieri, P.J. Rous, A. Wander e M.A. Van Hove
(16; 17) para a determinacao estrutural automatica de superficies através
da aproximagao chamada Tensor-LEED (15). O pacote é dividido em dois
programas: o primeiro, denominado TLEED1, é responsavel pelo calculo das
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intensidades difratadas pela estrutura de referéncia. O célculo do espalha-
mento entre camadas é feito através do método “Renormalized Foward Scat-
tering” (Secao 2.4.3). O segundo, denominado TLEED2, calcula as curvas
I(V') para varias estruturas-teste criadas a partir da estrutura de referéncia
e as compara com as curvas experimentais através do Fator R. O ATLP,
minimiza o Fator R através do método “Simplex” (4; 3), que serd descrito
brevemente na secao 2.7.2.

2.6.3 SATLEED

O “Symmetrized Automated Tensor LEED” é um pacote de programas
desenvolvido por M.A.Van Hove e A. Barbieri (18) a partir do ATLP. No
entanto, o SATLEED se restringe a incidéncia normal. Assim como o ATLP,
o SATLEED ¢ dividido em dois programas: TLEED1 e TLEED?2.

O TLEEDI1, cuja funcao é calcular as intensidades difratadas pela es-
trutura de referéncia, é alimentado por dois arquivos de entrada: o tleed4.i
que contem as informacoes necessarias para o calculo dos tensores de espa-
lhamento (3) e para o processo de minimizagao e tleed5.i que contém todas
as informagoes necessarias para o cdlculo dinamico das intensidades LEED
para a estrutura de referéncia, tais como, diferencas de fase atomica, dados
estruturais da superficie, potencial éptico e temperatura de Debye. A saida
dos dados gerados pelo TLLED1 é feita via dois arquivos: tleed.o, um arquivo
de acompanhamento, e short.t, que contém os tensores de espalhamento.

O TLEED?2 calcula as curvas I(V') para vérias estruturas-teste criadas a
partir da estrutura de referéncia e as compara com as curvas experimentais
através do Fator R. O método de otimizagao utilizado aqui é o chamado
Algoritmo de Powell, o qual serd descrito na secao 2.7.3. Além do tleedd.i e
do tleed5.i, o TLEED2 ainda requer mais trés arquivos de entrada: rfac.d,
exp.d e short.t. O primeiro, entre outras coisas, nos permite escolher um dado
Fator R (Secao 2.5). O segundo arquivo contém as curvas I (V') experimentais
que serao utilizadas na comparagao, e o ultimo, short.t, ¢ um arquivo de saida
do TLEED1, descrito anteriormente. Os arquivos de saida mais importantes
do TLEED2 sao: search.s e IV.D. O search.s contém informacoes sobre a
estrutura encontrada, ou seja, os deslocamentos dos atomos em relacao a
estrutura de referéncia, o Fator R e o potencial éptico correspondentes a
situacao de minimo. Os arquivos [V(nimero do feize).D contém as curvas
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tieedd.i | [teeds.i |

TLEED1

[short]

wedl | 1| [owd

TLEED2

L

search.s ‘ ivl, iv2, iv3, ... ‘

Figura 2.9: Fluxograma do processo de determinagao estrutural via SATLEED.

I(V) correspondentes a melhor estrutura encontrada durante o processo de
exploragao do espaco de parametros.

O fluxograma da figura (2.9) mostra como se segue se da o processo de
determinacao estrutural através do SATLEED.

2.7 Meétodos de Busca Local Usados em LEED

A seguir serao descritos alguns métodos de busca local e global usados
na minimizacao do Fator R:

2.7.1 Método de Hooke & Jeeves

O método de Hooke e Jeeves (4) é um tipo de método de descida que
explora a forma local da hipersuperficie do Fator R na vizinhanca imediata
de uma determinada estrutura, e avalia a melhor direcao ao longo da qual o
algoritmo deve se mover de maneira a reduzir o valor do Fator R. A busca
entao prossegue nessa direcao até que nao seja mais possivel diminuir o valor
do Fator R. Este esquema de busca sera entao repetido a partir do ultimo
ponto alcancado. Este foi o primeiro algoritmo de busca local empregado na
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determinacao estrutural de superficies via LEED, no trabalho de Cowell e de
Carvalho (19), aplicado ao sistema CdTe(110).

2.7.2 Meétodo Simplex

O método Simplex se destaca pelo fato de nao se basear em uma seqiién-
cia de minimizagoes lineares e nao requerer o calculo de derivadas. O método
se utiliza de um simplex (conjunto de vértices) de N + 1 pontos no espago
de parametros investigados, onde N corresponde ao niimero de parametros
(4). A cada passo do processo de busca o vértice do simplex que apresenta o
maior valor do Fator R, se move em direcao a face oposta do simplex, em uma
tentetiva de obter um ponto com Fator R mais baixo. O simplex se apresenta
como um método robusto, apesar de nao apresentar uma rapida convergeéncia
quando comparado com outros métodos locais, sendo que seu desempenho
é fortemente prejudicado pela presenca de vales longos, rasos e curvos na
topografia da hipersuperficie do Fator R. Este método vem sendo usado em
pacotes de programas LEED pelos grupos de Berkeley(20) e Cambridge (21).

2.7.3 Métodos de Conjuntos de Diregoes (Powell)

Um grupo de algoritmos que se mostram bastante eficientes no processo
de busca sao os métodos de conjuntos de diregoes. Estes métodos sao parte
dos chamados “métodos de direcoes conjugadas” os quais usam uma apro-
ximagao quadrdtica para se chegar ao minimo da func¢do (4). No método
Powell (22) todas as dire¢oes de busca sao igualmente tratadas, mantendo-se
a terminacao quadratica. Estes métodos executam a minimizagao da funcao
ao longo de um conjunto de direcoes independentes que sao atualizadas a
medida que o processo de busca prossegue. A minimizacao ao longo de cada
direcao é realizada independentemente, através de um método de minimiza-
¢ao unidimensional. O algoritmo de Powell vem sendo utilizado com sucesso
em varias determinagcoes estruturais realizadas através dos conjuntos de pro-
gramas LEED desenvolvidos pelo grupo de Berkeley (20).

2.8 Métodos de Busca Global Usados em LEED

A seguir serao descritos alguns métodos de busca global usados na de-
terminacao estrutural de superficies via LEED:
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2.8.1 “Simulated Anneling”

O algoritmo conhecido por “Simulated Anneling” simula o processo de
cristalizagao através de “annealing” com resfriamento gradual (15). Sua prin-
cipal caracteristica é permitir grandes mudancas aleatorias nas estruturas que
estao sendo testadas. Devido a estas mudancas aleatérias, o algoritmo per-
mite que o sistema explore varios minimos dentro do espago de parametros.
Através desses “saltos” aleatorios o “Simulated Anneling” é capaz de encon-
trar, em principio, o minimo global dentro de uma certa regiao do espaco de
parametros. Um ponto fraco deste algoritmo é a sua falta de memoria com
relacao as estruturas testadas anteriormente. Sendo assim, durante a explo-
racao do espago de parametros o método pode voltar varias vezes a um mi-
nimo ja visitado desperdicando um consideravel tempo computacional. En-
tretanto este problema pode ser remediado comparando a estrutura prestes
a ser testada com as previamente analisadas armazenadas no disco ou na
memoéria. Este algoritmo foi aplicado, com sucesso, por Nascimento e cola-
boradores (23), na determinacao estrutural dos sistemas Ni(110), Ag(111) e
CdTe(110).

2.8.2 Redes Neurais

O algoritmo conhecido por Redes Neurais, quando aplicado & determi-
nacao estrutural de superficies via LEED, é capaz de aprender a “reconhe-
cer” as estruturas das superficies nas curvas I(V') experimentais utilizando
um sofisticado esquema de reconhecimento de padroes (15). Tal algoritmo
“aprende”, através de ajustes iterativos de varios parametros internos, a as-
sociar corretamente um conjunto de estruturas aos dados experimentais cor-
respondentes.

2.8.3 Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético (GA) é um método de otimizagao global baseado
nas teorias de evolugao das espécies. Neste método, os parametros estrutu-
rais e nao-estruturais da superficie sao codificados em cadeias binarias, como
“cromossomos”. A partir de uma populacao inicial aleatéria, os melhores
individuos, ou seja, as estruturas que apresentam o menor Fator R, sao sele-
cionadas para participar de mecanismos de evolucao que darao origem a uma
nova geragao. Esses mecanismos de evolugao sao:
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Elitismo - clonagem dos melhores individuos para a préxima gera-
Gao;

Recombinagao - mistura dos fragmentos de pares de cromossomos;
Mutacao - mudanca aleatéria de “bits” de uma cadeia binaria.

Esse método apresenta a vantagem de investigar o espaco de busca em
varios pontos ao mesmo tempo pois trabalha com populacées. Além disso,
ele possui memoria em relagao as estruturas estudadas anteriormente, pois
guarda informacoes a seu respeito em segmentos de suas cadeias bindrias.
No proximo capitulo apresentaremos detalhadamente o funcionamento de
um Algoritmo Genético, e no capitulo 4 mostraremos os resultados da apli-
cacao deste método na determinacao estrutural de superficies via LEED dos
sistemas Ag(111), Cu(110) e Ni(111)(v/3 x v/3)R30° — Sn, foco principal
deste trabalho.



CapriTULO 3

Algoritmo Genético

3.1 Introducao

O Algoritmo Genético se trata de um método de busca global que se ba-
seia nas teorias de evolucao das espécies. Assim como os seres vivos mudam
as suas caracteristicas, ao longo do tempo, procurando assim, uma melhor
adaptacao ao meio em que vivem, os parametros de um determinado pro-
blema podem evoluir de tal modo a levarem a uma solucao cada vez mais
adequada.

Os métodos classicos de otimizacao partem de um tnico candidato, chamado
de solugao bésica, e através do calculo de derivadas se determina para qual
diregao se deve caminhar em busca do préximo candidato. No entanto, nao
existe nenhuma garantia da obtencao de um ponto extremo global, ou seja,
o algoritmo convergird para o extremo local mais proximo da direcao de
busca determinada pelas derivadas. Os Algoritmos Genéticos foram desen-
volvidos na tentativa de contornar esses problemas. Eles representam uma
classe de ferramentas muito versatil e robusta a ser empregada na solucao de
problemas de otimizagao, embora nao devam ser considerados estritamente
extremizadores de fungoes, por nao empregarem o calculo de derivadas, mas
sim atuarem diretamente na busca das solugoes no espago viavel (24). No
contexto da otimizacao, os Algoritmos Genéticos se distinguem dos métodos
classicos de Programacao Matematica basicamente pelos seguintes aspectos:

- Emprega sempre uma populacao de individuos ou solugoes;

- Opera com uma codificagao das possiveis solucoes (genétipos) e nao
com as solugoes propriamente ditas (fendtipos);



50 3 Algoritmo Genético

- Trabalha com regras de transicao probabilisticas;

- Nao requer informagoes adicionais (derivadas, por exemplo) sobre
a funcao a otimizar.

Neste capitulo faremos uma breve descricao das principais teorias de
evolucao, desde as classicas teorias de Lamarck e Darwin até a moderna Teo-
ria Sintética, passando pelo Mutacionismo. A partir dai estaremos prontos
para estabelecer as bases do funcionamento de um Algoritmo Genético, bem
como as suas vantagens e possiveis limitagoes. Por fim, mostraremos a sua
aplicabilidade em varias areas do conhecimento.

3.2 Teorias da Evolucao

Desde que a vida surgiu na Terra ha cerca de 3 a 4 bilhdes de anos, os
ambientes do planeta sofreram as mais profundas transformagoes. O registro
dos fésseis nas rochas revelam uma ilimitada sucessao de tipos diferentes de
seres que existiram no passado e que ha milhoes de anos desapareceram por
completo. Tais transformacoes levaram muitas espécies a extingao e propicia-
ram o surgimento de outras. Durante séculos, o Criacionismo ou Fixismo,
que, baseado no Velho Testamento, admite a origem de todos os seres nos
sete dias de criagao, dominou o saber humano como tnica justificativa para a
diversidade da vida sobre a Terra (25). Contudo, as evidéncias mostram que
nao aconteceu bem assim. Ao contrario, ela aponta para um ciclo evolutivo,
onde os seres foram sofrendo transmormacoes ao longo de milhoes de anos,
se adaptando as mudancas do meio ambiente. Com base nessas evidéncias,
comecaram a surgir, por volta do século XVIII, as teorias Evolucionistas.
Na Franca de Luis XV, o Conde de Buffon ja escrevia em suas obras so-
bre plantas e animais que as espécies nao sao imutaveis, pois, através dos
tempos, elas, seguramente, sofreram profundas transformagoes. Contudo, o
Evolucionismo s6 teve mesmo seu grande impulso com Lamarck e Darwin.
Suas teorias formaram a base para as modernas teorias de Evolucao e ficaram
conhecidas como Lamarquismo e Darwinismo, respectivamente.

3.2.1 O Lamarquismo

A teoria de Jean Baptiste Lamarck, o cavaleiro de Lamarck (1744-1829),
se baseava em em dois pontos fundamentais:
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1. As espécies teriam evoluido em conseqiiéncia de alteragoes estruturais
ocorridas em seus 6rgaos por causa do uso excessivo ou, ao contrario,
do desuso dos mesmos. E esse uso ou desuso excessivo teria sido deter-
minado pela busca intencional de uma maior adaptacao as condigoes
impostas pelo meio ambiente.

2. Essas alteragoes estruturais dos orgaos, adquiridas durante a vida por
influéncia do meio, seriam transmissiveis por hereditariedade, se per-
petuando, assim, ao longo das geragoes.

A proposicao de Lamarck ficou conhecida como a Lei do Uso e Desuso.
Lamarck chegou a essas conclusoes a partir da observacoes de atletas, nos
quais o uso excessivo da musculatura provoca hipertrofia, e de paraliticos,
onde o desuso dos membros afetados leva a atrofia da musculatura. Segundo
ele, as girafas primitivas nao possuiam o pescoco tao longo como as atuais.
Essa modificacao teria ocorrido progressivamente através das geracoes, em
face ao esforco continuo desses animais em se esticar para recolher as folhas
das copas das arvores.

O Lamarquismo estava certo em suas convicgoes, porém totalmente er-
rado em suas explicacoes. Primeiro, porque as espécies nao sofrem tranfor-
macoes em funcao do uso e desuso, pois se assim o fosse, elas estariam, inten-
cionalmente tentando se adaptar ao meio. Sabemos hoje que as adaptacoes
ocorrem acidentalmente com uma espécie. Em segundo lugar, as modifi-
cagoes adquiridas nao mudam o genotipo da espécie, dessa forma nao podem
ser hereditarias. O grande mérito de Lamarck foi o de ter sido o primeiro
evolucionista a conseguir abalar seriamente o conceito fixista que predomi-
nava na sua época (25).

3.2.2 O Darwinismo

Durante cinco anos de sua vida (1831-1836), o inglés Charles Darwin
(1809-1882) foi o naturalista de bordo do navio Beagle, da Marinha Inglesa.
Durante esse tempo, Darwin percorreu boa parte do mundo, passando in-
clusive pelo Brasil, e descreveu, em seus manuscritos, as suas observacoes
de uma verdadeira luta pela vida que assistira entre os animais nos mares e
nas selvas pelos quais passara. Para Darwin, aquela luta parecera ser o meio
pelo qual a Natureza conseguia fazer uma selecao natural dos individuos mais
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aptos, com o conseqiiente exterminio daqueles que se mostravam incapazes
de vencer a dura competicao pela sobrevivéncia.

A partir desse principio, Darwin desenvolveu um raciocinio que procurava
mostrar como as espécies se tranformaram no tempo, como umas desapare-
ceram e outras surgiram, fazendo com que o processo da evolucao se tornasse
um objetivo indesviavel da Natureza. Em 1859, Darwin divulgou as suas
idéias publicando o livro A Origem das Espécies.

A teoria de Darwin se baseava nas seguintes proposicoes:

1. Numa mesma espécie, os individuos nao sao todos exatamente iguais
entre si. H& diferencas individuais que tornam alguns mais atraentes,
mais fortes, mais rapidos, mais agressivos, mais inteligentes ou, sim-
plesmente mais adaptados as condigoes de vida local do que outros,
nao tao bem dotados.

2. As populagoes crescem mais depressa do que a quantidade de alimen-
tos necesséria para supri-las. Enquanto as populagoes crescem em pro-
gressao geométrica, os meios de subsisténcia crescem em progressao
aritmética.

3. Face a desproporc¢ao entre o crescimento populacional e a quantidade
disponivel de alimentos, os individuos seriam obrigados a entrar numa
disputa pela sobrevivéncia.

4. Como resultado da luta pela vida, sobreviveriam apenas os mais ca-
pazes, havendo, portanto, uma “selecao natural” dos mais aptos.

O Darwinismo, entretanto, também apresentava falhas. Na tentativa de
explicar a “selecao natural”, Darwin estabeleceu que a luta pela vida acontecia
entre os individuos. Contudo, hoje se sabe que essa disputa na verdade
acontece entre os individuos de uma determinada espécie ou populagao contra
o meio ambiente. Além disso a desproporc¢ao entre crescimento populacional
e quantidade de alimentos foi exgerada. E por fim, Darwin cometeu o seu
maior erro ao tentar explicar como apareciam novos tipos numa populacao, os
quais acabariam, posteriormente, prevalecendo sobre aqueles que haviam sido
selecionados na etapa anterior. Como, ao seu tempo, nao se conhecia ainda a
existéncia dos genes e muito menos se suspeitava da realidade das mutacoes,
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Darwin se viu obrigado a endossar as idéias lamarquistas de hereditariedade
das caracteristicas adquiridas (25).

3.2.3 O Mutacionismo

A partir de 1901, Hugo De Vries, Carl Correns e Tschermak chegaram a
conclusao da existéncia do gene, confirmando todas as proposi¢oes de Mendel,
o criador da Genética. Nesta época, houve um acentuado impulso no conhe-
cimento cientifico e isso veio permitir a identificacao dos cromossomos como
as estruturas celulares portadoras dos genes, a cujo nivel, qualquer alteragao
poderia implicar no aparecimento de caracteres hereditarios novos. Foi as-
sim que surgiu o conhecimento da cadeia de explicagoes que justificaria a
evolucao das espécies. A teoria que demonstrava como poderiam surgir tipos
novos numa populagao ou numa espécie, gracas ao fenomeno das mutacgoes,
recebeu o nome de Mutacionismo (26).

O Mutacionismo ou Neodarwinismo (26), como muitos preferiram chamar,
se baseia nos seguintes argumentos:

1. As variagoes surgem nos individuos de uma espécie bruscamente, em
conseqiiéncia de alteragoes do material genético transmitido de pais a
filhos através dos gametas. As modificacGes impressas aos individuos
nessas condigoes sao também hereditdrias e constituem as mutagoes.

2. Se algumas mutacoes determinam a manifestacao de caracteristicas in-
desejdveis (mutacao deletéria), outras, entretanto, tornam os individuos
mais adaptados as exigéncias do meio ambiente, tornando-os mais aptos
a vencer a luta pela vida (mutacao adaptativa).

3. Como conseqiiéncia da luta pela vida, resulta uma selecao natural dos
mais adaptados ou mais aptos e a possivel extin¢ao dos mais fracos.

Dessa forma, uma mutacao ocorre aleatoriamante e pode ser adapta-
tiva, quando levar a resultados desejaveis, ou deletéria, quando implicar
em manifestagoes desconcertantes (25; 26). Quando a mutagao é adaptativa,
0 novo tipo vive mais tempo e se reproduz mais, generalizando o seu novo
fendtipo na populagao. Pode ocorrer que acabe, com o tempo, predominando
sobre o tipo original. E, muitas vezes, o tipo original caminha para a prépria
extingao.
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3.2.4 A Teoria Sintética

Modernamente, o mutacionismo sofreu alguns acréscimos, foi aperfeigo-
ado em certos detalhes e se tranformou na TEORIA SINTETICA (26), que
¢ a teoria de evolugao mais atual. Ela se baseia nos seguintes pontos:

1. Mutacgoes: fator de variacao dentro da espécie.

2. Acaso: justificativa para as mutagoes adaptativas, nao se admitindo a
procura intencional na evolugao.

3. Luta pela vida: luta do individuo contra o meio e nao contra outros
individuos.

4. Selecao natural: forma de escolha dos mais aptos e, conseqiiente-
mente, mais adaptados ao meio.

5. Isolamento (geografico ou sexual): do tipo novo em relagao ao tipo
original.

Todos os pontos ja foram discutidos anteriormente, exceto o isolamento.
Sem ele nao ha especiacao. Quando um mutante se reproduz e generaliza o
seu novo fenotipo, pode ocorrer que um grupo de individuos com essa nova
caracteristica se segregue dos demais criando assim uma nova espécie.

O processo de evolucao das espécies se iniciou, praticamente, com a
propria origem da vida. Apesar das mutacoes serem aleatorias, parece que
existe sempre uma convergéncia para a espécie mais adaptada ao meio.
Poderiamos imaginar entao, que mesmo que os primeiros primatas tivessem
surgido portando caracteristicas diferentes, com o passar do tempo conver-
giriam para o Homo Sapiens, ou entao, para uma espécie ainda mais evoluida
a qual, quem sabe, estamos evoluindo em sua direcao.

3.3 Similaridades entre o GA e a Natureza

Antes de descrever os passos seguidos pelo Algoritmo Genético (GA) na
busca do minino global, estabeleceremos as similaridades entre o GA e a
Natureza.
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1. Individuo

O GA trata cada conjunto de parametros, canditados a solucao do
problema em questao, como um individuo da populacao.

2. Geragao

A cada geracao temos um conjunto de possiveis solugoes (individuos)
formando uma populacao que deve ser classificada segundo as suas
“aptidoes”.

3. Fenétipo

Na Natureza, o fenétipo de um individuo revela as suas aptidoes, a
maneira como esse individuo é capaz de enfrentar a luta pela vida face
as condicoes impostas pelo ambiente em que vive. No GA, o fendtipo
de um individuo determina a qualidade da solucao do problema de
otimizagao.

4. Genétipo

Na Natureza, as aptidoes de cada individuo estao codificadas no seu
cromossomo. No GA, o conjunto de solucoes deve ser codificado de
tal maneira que os operadores de procura possam atuar. A codificagao
mais indicada depende do niimero de parametros e do tipo de problema
a ser resolvido.

5. Recombinagao

Através da reproducao sexuada ocorre a troca de material genético
entre dois individuos de uma mesma geracao, gerando um filho que
combina caracteristicas dos pais. No GA, as melhores solugoes de uma
geracao tém maior probabilidade de se recombinarem no intuito de
gerar uma nova solucao que seja ainda mais adequada.

6. Elitismo

Na Natureza, o elitismo revela a sobrevivencia dos mais fortes. A cada
geracao, os mais aptos ou melhor adaptados as condi¢oes impostas pelo
meio ambiente tém maior chance de transmitir o seu material genético
para a proxima geracao. No GA, as melhores solugoes de cada geragao
devem ser clonadas para a proxima geragao.
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7. Mutacgao

Na Natureza, as mutacoes ocorrem aleatoriamente e podem acarretar
em mudancas desejaveis ou nao, dando origem assim a novas espécies.
No GA, as mutacoes também ocorrem aleatoriamente e evitam que o
processo de otimizagao pare em um minimo local.

A tabela (3.1) sintetiza as similaridades existentes entre o GA e a Na-
tureza.

Tabela 3.1: Similaridades entre o processo de Evolugdo Natural e o Algoritmo

Genético
Natureza | Computador
Individuo Solucao
Populacao Conjunto de Solucoes
Fendétipo (aptidao) Qualidade da Solugao
Cromossomo Cédigo Binario
Gene Bit (0 ou 1)
Elitismo Clonagem dos Melhores Individuos
Recombinacao Operadores de Procura
Mutagao Inversao Aleatoria de Bits

3.4 Principios Basicos

Algorimos Genéticos sao uma familia de modelos computacionais inspira-
dos na evolucao. Estes algoritmos modelam uma solugao para um problema
especifico em uma estrutura de dados como a de um cromossomo e aplicam
operadores que recombinam estas estruturas preservando informagoes criticas
(27).

A implementacao de um Algoritmo Genético comega com uma populagao
inicial, geralmente aleatoria, de possiveis solugoes, as quais sao codificadas
em cordoes binarios, como cromossomos. Estas estruturas sao entao avali-
adas para gerar oportunidades reprodutivas de forma que, cromossomos que
representam uma solucao “melhor” tenham maiores chances de reproduzirem.
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A definicao de solucao melhor ou pior é tipicamente relacionada a populagao
atual.

Esta particular descricao de Algoritmo Genético refere-se ao modelo in-
troduzido por John Holland (1975). Ainda hoje a maior parte da teoria
existente sobre Algoritmos Genéticos aplica-se total ou primariamente ao
modelo introduzido por Holland (28; 29).

Numa utilizagdo mais abrangente do termo, um Algoritmo Genético é
qualquer modelo baseado em populacao que utiliza operadores de selecao e
re-combinagao para gerar pontos amostrais em um espago de busca. Muitos
Algoritmos Genéticos foram introduzidos por pesquisadores de uma perspe-
ctiva experimental. A maior parte deles tem interesse no Algoritmo Genético
como ferramenta de otimizagao.

3.4.1 Codificacao e Funcao de Avaliacao

Geralmente existem dois componentes de um Algoritmo Genético que sao
dependentes do problema: a codificagao das variavies e a fungao de avaliagao.

Consideremos um problema de otimizacao de parametros em que deve-
mos otimizar um conjunto de varidveis onde a tunica saida é uma funcao
de avaliacao indicando quao bem uma combinacao de parametros resolve o
problema. Ou seja, queremos otimizar uma funcdo F(xi,xs,xs,...), onde
cada variavel nao pode ser ajustada independentemente das outras, devido
as interacoes entre elas. Faz-se necessario entao um método de tentativa e
erro.

O primeiro passo é considerar que essas variaveis possam ser represen-
tadas como seqiiencias binérias (cordodes bindrios), tais quais um cromossomo.
Isto significa que as variaveis sao discretizadas em um intervalo correspon-
dende a alguma poténcia de 2. Por exemplo, com 10 bits por parametro,
podemos obter um intervalo com 1024 valores discretos. Se os parametros sao
realmente discretos esta discretizagao nao é um problema. Isto considerando
que a discretizacao oferece resolucao suficiente para possibilitar que a saida
seja tao precisa quanto desejado. No caso de parametros continuos pode-se
usar o valor decimal da cadeia binaria multiplicada por um fator de ajuste,
como no exemplo a seguir:

Vamos representar uma variavel que pode assumir valores reais de 0 a 1 com
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uma precisao de 10 bits. Uma seqiiéncia de 10 bits representa nimeros de 0
a 1023:

0  — 0000000000
1023 — 1111111111

Assim podemos codificar 0.6, por exemplo, da seguinte forma:

0.6 x 1023 = 613.8 ~ 614
614 — 1001100110

E, ao contrario, se tivermos uma seqiiéncia bindria aleatéria dentro deste
intervalo, 1110001110, por exemplo, podemos decodificid-la como se segue:

1110001110 = 27 + 2% + 27 + 2% 4+ 22 + 2! = 910
910
—— ~ (.8895405
1023
Fica claro que a representacao bindria para nimeros reais tomada dessa
forma nao é exata, contudo, pode-se melhorar a precisao aumentando o
nimero de bits da cadeia bindria.

Outra forma de se representar ntmeros reais é extendendo a cadeia
binaria através de potencias negativas, como no exemplo abaixo, onde o
hifen separa as poténcias positivas das negativas:

10101 — 10101 — 24 422+ 20+ 271 4+ 273 4 27° = 21.65625

No entanto, neste tipo de representagao, a precisao nao aumenta propor-
cionalmente ao nimero de bits, uma vez que cada bit adicionado na parte
fracionaria sera sempre duas vezes menor.

A representacao de parametros negativos pode ser feita através do acréscimo
de mais um bit, onde 0 indica um nimero negativo e 1 um nimero positivo.
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Em um problema de muitos parametros o cédigo bindrio deve represen-
tar todo o conjunto de parametros em uma tunica cadeia, de tal forma que
os operadores de re-combinacao possam agir sobre o conjunto e nao sobre
cada parametro individualmente. O exemplo a seguir mostra como é feito o
processo de codificagao, decodificacao e avaliacao de aptidao.

Exemplo

Suponha que desejamos achar o minimo global de uma func¢ao simples tal
qual F(z,y,2) = 2*> + 3> + 2%. Sabemos que o valor minimo absoluto que F
pode assumir é 0. Vamos propor entao duas seqiiéncias binarias aleatérias,
onde o valor de x sera representado pelos 11 primeiros bits, sendo que o
primeiro representa o sinal e os outros 10 o nimero inteiro. O segundo grupo
de 11 bits representa ¥, e o terceiro grupo z. Consideremos ainda que cada
parametro pode assumir valores reais entre —5 e 5. Seja:

(Individuo 1) 10001000111.01111100000.00001100110
(Individuo 2) 00000011111.10101000001.00011000011

Decodicacao do individuo 1:

5
= 26 4+ 92 4 21 4 201 ~ .
T 1023><(+)[ +2°4+2 +27]~0.35
_ 5 9 8 7 6 51 ~
y1_1023><( 27+ 28 +27 +20 +2°] ~ —4.85
5
= x ()26 +2°+224+ 21~ 04

Assim o primeira seqiiéncia binaria corresponde ao conjunto de parametros
(0.35, —4.85, —0.49).

Decodicacao do individuo 2:

= x ()2t +22+22 4+ 21+ 291~ —0.1
To 1023><( 2% 4+ 2° +2° + 2" +27] 0.15
5 8 6 0
- ~ 1.
o 033 X (+)[2° +2° 4+ 27] 57
5
= — x ()27 + 26 + 2! + 29 ~ —0.
29 1023><( )27+ 2° + 2" +27] 0.95

Que leva ao conjunto (—0.15,1.57, —0.95).
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Quando avaliados pela funcao F', temos:

F(J]l, Y1, Zl) = 23.89
F('IQJyQ?ZQ) =3.39

Dessa forma, o segundo individuo é mais “apto” que o primeiro e tem assim
maiores chances de se reproduzir.

3.4.2 Probabilidade de Escolha

O processo de reproducao em um Algoritmo Genético é simulado pelos
operadores de recombinagao (30). Contudo, os individuos que participarao
do processo de cruzamento devem ser escolhidos segundo as suas “aptidoes”.

Através da funcao de avaliagao é associada uma probabilidade de escolha
a cada individuo, que sera tao maior quanto mais préximo do valor 6timo o
individuo estiver. Em um problema de minimizacao podemos calcular estas
probabilidades a partir da relagao (3.1):

‘Fmaz - Fz|
’Fmam|

Onde o indice i se refere ao individuo, F},.. ¢ a valor maximo assumido pela

pi =c¢C = cp; (3.1)

funcao no intervalo pre-determinado e ¢ é uma constante de normalizacao
que pode ser determinada por:

B 1
Zi p;

7 . e ~ . /
onde a soma € feita sobre as probabilidades nao normalizadas, p,, de todos

c (3.2)
os individuos da populagao.

Se desejamos maximizar a funcao, as probabilidades podem ser calcu-
ladas através da relagao (3.3), onde a constante ¢ mais uma vez é dada por
(3.2):

| Fi]
|Fmax|

bi=c¢

(3.3)

Nota-se que o cédlculo das probabilidades exige um conhecimento prévio
do valor maximo (ou minimo) da fungao de avaliacdo. E necessério ressaltar
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ainda que outras formas de céalculo de probabilidades podem ser definidas,
desde que associem maior chance de escolha as melhores solugoes. O exemplo
a seguir mostra como essas probabilidades podem ser calculadas para fungoes
matematicas simples:

Exemplo

Tomemos novamente a funcao F(z,y, z) = 2% + y*> + 2% como exemplo.
Seja uma populagao de 4 individuos, onde os cromossomos sorteados aleatori-
amente possuem os seguintes fendtipos: (1.51,2.76, —3.78); (0.42, —0.01,0.21);
(—3.52; —1.14,0.13) e (—4.35,1.34, —3.91). Como os parametros foram esco-
lhidos no intervalo entre —5 e 5, sabemos que 75 é a maior discrepancia
possivel em relacao ao minimo global. Desse modo, a probabilidade de es-
colha nao normalizada para cada individuo sera:

P = |75 —7§4.19\ 068
. |75 —72.220| — 0.99
p; _ |75 —7;)3.70| 0.8
p; = w = 0.51
Calculando a constante c:
1 1

T 068+0991082+051 3

Assim, teremos as probabilidades normalizadas dadas por:

p1 = 0.23
py = 0.33
p3 = 0.27
pq = 0.17

Uma vez associadas as probabilidades, pode ser feito o sorteio dos pares
de cromossomos que se recombinarao. Obviamente os individuos com maior
probabilidade terao maiores chances de serem escolhidos. O gréfico (3.1)
mostra a proporc¢ao entre as probabilidades de escolha para os individuos do
exemplo anterior.
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Figura 3.1: Probabilidades de escolha para a recombinacao.

3.4.3 Processos de Recombinacao

Uma vez escolhidos os pares de cromossomos, estes podem trocar parte
de suas cadeias binarias gerando novos individuos. Essa troca de “material
genético” (30) pode ser feita através da quebra da cadeia bindria em um
ou mais pontos escolhidos aleatoriamente. Quando a quebra é feita em um
tnico ponto dividindo a cadeia em duas partes (Fig. 3.2-a), temos o chamado
“Crossover de Um Ponto”. No “Crossover de Dois Pontos”, as cadeias sao
divididas em trés partes e recombinadas de tal forma que o “cromossomo” do
novo individuo (filho) seja formado pelas extremidades de um individuo e a
parte interna do outro (Fig. 3.2-b). Dependendo do tamanho da cadeia, pode
ser mais aconselhavel o uso do “Crossover de Varios Pontos”, que recombina
os dois “cromossomos” através da troca de “genes” distribuidos em varios
pontos diferentes (Fig. 3.2-c¢). Os filhos também podem ser gerados por
recombinacoes aritméticas, onde algum tipo de operacao é estabelecida entre
os bits dos pais dando origem a um filho que carregara o material genético
dos pais de uma maneira indireta (Fig. 3.2-d).

Em geral, os filhos formados no processo de recombinacao representam
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Reprodutor A _E{_eBng_u_t_or B Filho
IR
a) hj + i=Sasasmass

Reprodutor A

b 0+

Reprodutor A Reprodutor B Filho

o I +

Reprodutor A Reprodutor B

d) +

Figura 3.2: Métodos de Recombinagdo mais comuns usados pelo Algoritmo
Genético: a) “Crossover de Um Ponto”; b) “Crossover de Dois Pon-
tos”; ¢) “Crossover de Vérios Pontos” e d) “Crossover Aritmético.

solugoes melhores que os pais, pois estes sao escolhidos segundo as suas apti-
does.

3.4.4 Mutagao

No processo de mutagao um individuo é escolhido aleatoriamente e tem
um de seus bits modificado como mostra a figura (3.3):

Antes da Mutacao Depois da Mutagcao

I —> [

Figura 3.3: Mutacao: um bit é escolhido aleatoriamente para ser modificado.

Contudo, a mutacao nao acontece em todas as geracoes. Devido ao seu
carater aleatorio, a mutagao pode aproximar ou afastar o individuo mutante
da solucao 6tima. Por isso, a cada geragao ocorre um sorteio que determinara
se naquela geracao ocorrera ou nao uma mutacgao. Esse sorteio deve obedecer
a uma taxa de mutacao pré-estabelecida, geralmente em torno de 1 a 5%,
pois observamos que taxas de mutacao abaixo desta faixa surtem pouco efeito
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e acima dela o processo de convergéncia pode ser comprometido. Quando a
mutagao ocorre de maneira adaptativa (Segao 3.2.3) esse individuo passa a
ter maiores chances de se reproduzir e, dessa forma, passar a nova “aptidao
adquirida” para as proximas geracoes, acelerando assim o processo de con-
vergéncia. No entanto, a principal funcao da mutagao em um Algoritmo
Genético é evitar que as populagoes fiquem presas a minimos locais (Fig.
3.4). A medida que as populacoes vao evoluindo, a tendéncia é que todos
os individuos passem a ter cadeias bindrias idénticas. Somente a mutagao,
seja ela adaptativa ou deletéria, é capaz de tirar pelo menos um individuo
do pogo de minimo local, que entao propagard as suas caracteristicas para
as proximas geracoes, permitindo que a as populagoes busquem o minimo
global.

14 4

12

Figura 3.4: Funcido de dois minimos: F(z) = 9 — 3z — 222 + 223 + 0.72%. A
mutagao é capaz de tirar um individuo de um poco de minimo local
(a direita) possibilitando a convergéncia para o minimo global dentro
desse intervalo (a esquerda).

A escolha da taxa de mutagao mais adequada depende primariamente do
nimero de individuos da populacao (27; 30). Se a populagao for pequena, o
individuo mutante tera maiores chances de ser escolhido para recombinacao,
mesmo que a mutacao seja deletéria. Assim, uma taxa de mutacao alta desca-
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racterizaria o processo de convergéncia. Ja em uma populacao muito grande,
a influéncia de uma individuo mutante nas proximas geracgoes seria muito
menor. A taxa de mutacao pode ainda ser alterada ao longo do processo
evolutivo, pois nas geracgoes iniciais a diversidade de solugoes é grande, dessa
forma, grandes mudangas ocorrem de uma geracao para outra através da
recombinacao. Contudo, a medida que o processo evolutivo se desencadeia,
as solugoes tendem a ficar cada vez mais parecidas, exigindo uma taxa de
mutacao mais alta para se estabelecer uma diferenciacao entre as geragoes.

Outro fator preponderante, é o nimero de bits necessario para se re-
presentar cada solucao. Pequenas cadeias, em geral, sofrem o efeito de uma
mutacao mais intensamente. Vale ressaltar que o tamanho da cadeia depende
da precisao desejada e é claro do niimero de parametros otimizados.

3.4.5 Elitismo

As regras de selegao natural estao baseadas na sobrevivéncia dos mais
aptos ou melhores adaptados ao ambiente (Segao 3.2.2). Do mesmo modo, o
individuo que representa a melhor solucao em cada geracao deve ser clonado
para a préxima. Apesar de o processo de recombinacao escolher os “me-
lhores” individuos para o cruzamento, os seus filhos, nao necessariamente,
apresentarao aptidoes melhores que as dos pais. Assim, o elitismo deve ser
acrescentado para garantir que a préxima geragao, na pior das hipdteses,
tenha o seu melhor individuo igual ao da geracao anterior.

Dependendo do tipo de funcao de avaliacao e ainda do nimero de in-
dividuos por geracao, pode-se clonar mais de uma solucao. Geralmente, se
estabelece uma taxa de clonagem, dessa forma cada geracao é formada por
clones e filhos da geracao anterior.

O Elitismo também aumenta as chances de que os melhores individuos se
recombinem, ou ainda, que experimentem cruzamento com varios individuos
diferentes. Muitas vezes, apesar de ter maiores chances, o melhor individuo
nao é sorteado para a recombinac¢ao, ou mesmo, o seu cruzamento nao leva
a uma solucao satisfatoria. Com a clonagem, ele tem nova chance de se
recombinar na proxima geragao.
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3.5 Algoritmo Genético Passo a Passo

Uma vez conhecidos os principios basicos pelos quais o GA resolve um
problema de otimizagao, vamos sintetizar a seqiiéncia de processos evolutivos
que devem ser seguidos (24; 31).

1. Entrada

- Niimero de individuos por geracao

- Grupo aleatoério de individuos; muitas vezes determinado grupo
nao leva a convergencia, se faz necessario entao tentar outra populagao
inicial

- Ntimero de parametros a serem otimizados

- Tamanho da cadeia binéria

- Taxa de mutacao

- Taxa de clonagem

- Niimero méaximo de geragoes; se a convergéncia nao ¢ atingida,
limita-se o nimero de geragoes a serem testadas

2. Avaliagao das aptidoes de cada individuo

3. Codificagao binaria

4. Clonagem dos mais aptos

5. Célculo das probabilidades de escolha

6. Recombinacgao dos pares escolhidos

7. Possibilidade de mutagao

8. Em caso de mutagao, escolha do individuo mutante

9. Avaliagao de convergéncia

10. Nao satisfeito o critério de convergéncia, volta-se ao passo 2

O processo pode ser melhor visualizado através do fluxograma apresen-
tado na figura 3.5:
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Entrada
|
Populagao Inicial Aleatoria
|
Funcao de Avaliagdo
Convergléncia (?)
I—I—l
Sim Nao
Pal[ada Elltilsmo
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Codificacao
Recornl::irlagéo
Mutag:'.éio (?)
|

Nova Geraciao —

Figura 3.5: Seqiiéncia de eventos evolutivos seguidos pelo Algoritmo Genético
implementado neste trabalho para a busca do minimo global.

3.6 Aplicacoes

As utilizacoes dos GAs sao muitas, todas relacionadas de uma forma
ou de outra a uma andlise multidimensional, onde se busca conseguir uma
solugao global. Em todas as suas aplicagoes a codificagdo genética (cromos-
somos) ¢é utilizada para representar os valores dos véarios parametros que
definem o espaco de busca admissivel.

O Algoritmo Genético tem sido utilizado com sucesso nas mais diversas
areas do conhecimento. Essa versatilidade se deve ao fato de o Algoritmo
Genético atuar apenas no gendtipo da solucao. Assim, o que varia de um
determinado problema de otimizacao para outro é a funcao de avaliacao e o
método de codificacao.

A seguir daremos alguns exemplos de aplicacao do GA em diversas areas.
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Na Evolugao Musical

Foi apresentado em 1999 na CEC99 TEEE International Conference on
FEvolutionary Computation um ambiente interativo, utilizando Algoritmos
Genéticos, para a avaliagao de musicas (seqiiéncias de acordes) tocadas em
arquivos MIDI. O método emprega o formalismo difuso e é colocado como
uma otimizacao baseada em fatores relevantes a audicao de mtsicas. No
caso, os individuos da populagao foram definidos em grupos de quatro vozes
(soprano, contralto, tenor e baixo) ou coros. Cada um é avaliado segundo
trés critérios: melodia, harmonia e oitavas. A composicao destes trés critérios
definia a aptidao (fitness) definida pela fungao de sele¢ao, que retorna o me-
lhor individuo ou melhor coro. Um ciclo genético é operacionalizado, criando
novos individuos dos anteriores e procurando sempre pelo melhor. Quando
um novo grupo ¢ selecionado, ele é tocado em MIDI. A duracao do ciclo
genético determina o ritmo da evolugao. O sistema criado foi denominado
Vox Populi (33).

Na Engenharia

A projecao de redes Opticas para companhias de telecomunicagoes, pro-
cessos construtivos de estruturas espessas de concreto e arranjo de antenas

em sistemas de comunicagao sao alguns dos muitos casos de aplicagao dos
GA’s em Engenharia (33).

Segundo Blanchard (1994), o WCCI'94  World Congress on Compu-
tational Intelligence ocorrido em Orlando, na Florida, mostrou uma série
de solugoes promissoras a situagoes reais utilizando Algoritmos Genéticos.
Blanchard mostrou o caso da US West, uma companhia regional de teleco-
municacoes do estado do Colorado, que vem usando um sistema baseado em
GAs que possibilita projetar, em duas horas, redes Opticas especializadas,
trabalho que levaria seis meses utilizando especialistas humanos. O sistema
produz resultados ainda 10% melhores que os realizados pelo homem.

Otimizacao do Plantao Médico Hospitalar

No Hospital universitario da UFSC, em Florianépolis, os Algoritmos
Genéticos foram utilizados para auxiliar na elaboracao de uma escala de tra-
balho dos médicos plantonistas neonatalogistas da maternidade. O objetivo
pretendido foi o de auxiliar na solucao da escala de trabalho dos médicos,
em como diminuir o esforco e o desgaste humanos para a confeccao do plan-
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tao. O problema resumia-se na disponibilidade de 12 (doze) médicos e na
necessidade de atendimento 24 (vinte e quatro) horas por dia, tendo-se como
variaveis envolvidas o nimero de médicos contratados e o turno com ntmero
adaptavel de horas. O questionamento apresentava ainda todo o conjunto
de restricoes de trabalho, como cargas horarias, turnos de trabalho, plantoes
noturnos e diurnos, finais de semana e feriados, nimero maximo de horas
de trabalho consecutivas, periodos especificos de possibilidade de trabalho,
horarios fixos para determinados médicos e cargas horéarias variaveis entre os
médicos, podendo inclusive haver mudanga nas varidveis todos os meses (34).

Outras Aplicagoes

A AIS (Aplicaciones de Inteligencia Artificial - SA, Barcelona, Espanha)
utilizou um sistema apoiado em GAs e Sistemas Especialistas (SEs) para
programar os Jogos Paraolimpicos de 1992 ja que nas Olimpiadas os atletas
sao organizados em duas grandes classes, masculino e feminino, e os com-
petidores paraolimpicos sao divididos em mais de 100 (cem) classes, segundo
certas restrigoes médicas (35).

Um sistema em construgao na New Mexico State University descreve ima-
gens faciais de criminosos a partir de testemunhas do crime, utilizando GAs.
O sistema tem se mostrado mais efetivo na produgao de imagens aprimoradas
de criminosos do que qualquer outra técnica de obtencao de informagao de
imagens (33).

Sponsler (1989) mostrou um sistema protdtipo desenvolvido para avaliar
a aplicabilidade dos Algoritmos Genéticos na otimizacao da programagao do
telescopio espacial Hubble. Diversos operadores genéticos foram avaliados e
o melhor GA foi comparado com um otimizador baseado em Redes Neurais
(RN). Neste caso especifico os GAs nao se apresentaram tao eficientes quanto
as RNs (36).

Syswerda e Palmucci (1991) relataram a execugao de um otimizador para
uma aplicagao pratica de programagao de recursos no laboratorio SITS Sys-
tem Integration Test Station Laboratory da Marinha Americana, para o
desenvolvimento do jato F-14 (37).

No presente momento, talvez uma das mais populares aplicagoes seja a
de combinar Algoritmos Genéticos com Redes Neurais, ou para treina-las ou
para encontrar sua topologia. Finalmente, é importante salientar que ainda
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é incipiente a pesquisa sobre a aplicabilidade dos Algoritmos Genéticos no
problema de programacao de projetos em geral. E, particularmente, muito
pequena na area de projetos de construcao, por exemplo.

Na Determinacgao Estrutural de Superficies

O foco principal deste trabalho é a aplicacao do GA na otimizacao do
fator R, (sec@o 2.5), ou seja, na determinacao da estrutura que gera a curva
I(V) tedrica que melhor se adapta a curva I (V') coletada em um experimento
LEED. A implementacao deste codigo, bem como os resultados obtidos até
o momento serao descritos no préximo capitulo.



CapriTULO 4

O Algoritmo Genético Aplicado
na Otimizacao do Fator-R

4.1 Introducao

Vimos na se¢ao (2.5) que, uma vez coletadas as curvas I(V') experi-
mentais, a determinacao estrutural de superficies via LEED se resume a um
problema de minimizagao do Fator R (Eq. 2.46). Entretanto, esse é um pro-
blema de multiplos minimos locais, assim, um método de busca que possa
percorrer todo o espago de estruturas possiveis se faz necessario. O Algoritmo
Genético possui essas caracteristicas pois executa a busca a partir de varios
pontos do espago de parametros simultaneamente. O processo de mutacao
evita que a otimizacao fique presa em minimos locais. O GA ainda é capaz de
armazenar informagoes sobre as estruturas testadas em seus codigos binarios,
o que reduz o tempo computacional.

Com essa motivacao, implementamos um Algoritmo Genético em Fortran
90 que busca o minimo global do Fator R. Entretanto, a “performance” do
GA depende fortemente dos parametros de entrada tais como o nimero de
individuos por geracao, as taxas de mutacao e clonagem e o nimero de bits
usados para representar os cromossomos. Assim, antes de aplicarmos o GA ao
problema de determinagao estrutural, fizemos testes preliminares com fungoes
matematicas simples cujas solucoes sao exatas. Com estes testes podemos
ter informacoes a respeito da influéncia dos parametros de entrada, e acima
de tudo podemos aprender a usar o método.

O passo seguinte, foi aplicar o GA na determinacgao estrutural da face
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(111) da Ag, um problema de 5 parametros. Esta etapa foi de suma im-
portancia, pois pela primeira vez conseguimos fazer o nosso codigo GA se
comunicar com o SATLEED (Segao 2.6.3). A seguir, fizemos novos testes
para a face (110) do Cu. E finalmente, o codigo foi aplicado para varios
modelos para a estrutura do Sn depositado sobre a face (111) Ni. Para
o melhor modelo testado, o Substitucional fce, levantamos uma relagao de
escala entre o nimero de parametros otimizados e o tempo computacional.

4.2 Testes Preliminares

A implementacao do codigo GA foi dividida em subrotinas, todas elas
por nés implementadas, com excessao da subrotina Ranluz (38), cuja funcao
é gerar numeros ou vetores aleatérios. Com base nos principios gerais de
funcionamento de um Algoritmo Genético descritos no Capitulo 3 implemen-
tamos as seguintes subrotinas:

- Codificagao: transforma os conjuntos de parametros sorteados
pela subrotina Ranlux em cadeias binarias.

- Decodificagao: transforma as cadeias bindrias em conjuntos de
parametros adequados ao problema.

- Fungao de Avaliagao: Aplica cada conjunto de parametros (in-
dividuo) a func@o a ser otimizada e calcula o seu “fitness” (qualidade
da solugao).

- “Ranking”: classifica as solugoes segundo o seu “fitness”.

- Probabilidade: Associa a cada individuo uma probabilidade de
escolha para o processo de recombinacao segundo seu “fitness”.

- Elitismo: Clona o(s) melhor(es) individuo(s) para a préxima ge-
racao.

- “Crossover”: utiliza a subrotina Ranlux para sortear os pares
de individuos para a recombinacao, a seguir, utiliza novamente a
Ranluz para sortear o(s) ponto(s) onde cadeias devem ser quebradas
e executa a recombinagao.
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- Mutagao: Utiliza a subrotina Ranlux trés vezes: primeiro para
sortear, obecendo a taxa de mutacao, se naquela geracao ocorrerd ou nao
mutacao; em caso positivo, é sorteado um individuo para participar do pro-
cesso; e por fim, é sorteado qual de seus bits serda modificado.

Como um primeiro teste, aplicamos o cégido GA na busca do minimo
global da funcao f(x) = z?, dentro de um intervalo pré-estabelecido. Ape-
sar da simplicidade da funcao, que possui apenas um minimo e um tunico
parametro, a sua aplicacao foi importante como um primeiro contato com o
método, além de um teste para as subrotinas implementadas. Apresentare-
mos aqui uma comparacao entre as performances do programa para este caso
utilizando duas formas de codificacao:

1. Através de poténcias positivas e negativas de 2, onde usamos 8 bits
para a representacao de cada solugao. O primeiro bit representa o
sinal, os dois seguintes representam a parte inteira e os cinco restantes, a
parte fracionaria. Assim, permitimos que cada solu¢ao pudesse assumir
valores entre:

0.11.11111
1.11.11111

— (=2t 420427t 4272 4273 4 271 4 275 = —3.96875
— (2" +2°+ 27 272 4270 4270 4270 = +3.96875
A representacgao da parte fracionaria é exata apenas para alguns niimeros,
contudo, sabemos que o minimo conhecido, 0, pode ser representado
exatamente.

2. Através de poténcias positivas de 2, neste caso a representacao é feita
através de nimeros inteiros, os quais podem ser representados exata-
mente por cadeias bindrias, como descrito na Secao 3.4.1. O wvalor
numérico da cadeia deve ser multiplicado pelo valor maximo permi-
tido para cada parametro e dividido pelo valor maximo que a a cadeia
pode representar. Usando, mais uma vez, 8 bits, onde o primeiro bit
representa o sinal, dentro de um intervalo de —4 a 4 temos:

4
1.1111111 — (+)E x (20425420 423+ 22 421 + 20 =4

Note que 127 é o maior nimero que uma cadeia de 7 bits pode repre-
sentar.
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Nos resultados mostrados no gréfico da figura (4.1) usamos uma popula-
cao de 20 individuos por geracao, taxa de mutacao de 1%, taxa de clonagem
de 1/20, “Crossover de Um Ponto” (Secao 3.4.3) e a mesma populacao inicial
para ambos os métodos de codificagao.

Coficagdo com poténcias positivas -
Coficagdo com poténcias positivas e negativas

f(x)

1 . 1 . 1 . 1 . 1
0 5 10 15 20

Geragéo

2 ysando

Figura 4.1: Funcao de avaliacdo a cada geracao para a fungao f(z) = x
dois tipos de codificacao partindo da mesma populacao inicial. Popu-
lagao: 20 individuos; Taxa de Mutacao: 1%; Taxa de Clonagem: 1/20;

Tipo de Recombinacao: “Crossover de Um Ponto”.

O grafico da figura (4.1) mostra que a codificacdo por nimeros inteiros
apresentou melhor desempenho. Acreditamos que isso se deve ao fato de
que, nesse tipo de codificagao, a representacao de cada solugao é mais exata.
Além disso, a precisao da representacao pode ser controlada facilmente com
a escolha do nuimero de bits usados, o que nao ocorre quando se representa
numeros fracionarios usando poténcias negativas de 2, pois cada bit acres-
centado no lado direito da cadeia representara nimeros cada vez menores.
O mesmo teste foi feito para varias populacoes iniciais aleatérias, tanto para
F(z) = 2% quanto para as demais fungoes testadas, as quais serao apre-
sentadas a seguir, e em todos os testes a codificacdo por numeros inteiros
mostrou melhor desempenho.

O teste seguinte foi encontrar o minimo global de uma funcao de dois
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minimos préximos. Usamos a fungio F(z) = 9 — 3z — 222 + 223 + 0.72*
mostrada na figura (4.2-a), no intervalo entre —4 e 4. Usamos neste caso
uma taxa de clonagem de 10% e “Crossover de Um Ponto”. Este teste foi
importante para observar os efeitos de Taxa de Mutacao e do tamanho da
populagao na convergéncia como mostra a figura (4.2-b). O gréfico da figura
(4.3) mostra uma estatistica feita sob 20 populagoes iniciais aleatérias dife-
rentes, onde mais uma vez, variamos a Taxa de Mutacao e o tamanho da
populacao.

Podemos observar que o nimero de geracoes necessarias para se chegar
a convergéncia cai a medida que aumentamos o nimero de individuos por
geracao, o que é bastante razoavel, uma vez que em uma populagao grande
temos maior probabilidade de encontrar a solugao ideal. No entanto, o mais
importante é avaliar o nimero de solucoes testadas, pois o tempo computa-
cional é praticamente o mesmo quando se avalia, por exemplo, 25 geracoes de
10 individuos ou 5 geracoes de 50 individuos. O efeito da taxa de mutacao,
por causa de seu carater aleatério, nao fica claro nos resultados obtidos, no
entanto, podemos concluir que a sua influéncia é mais significativa nas po-
pulagoes menores, isso porque o individuo mutante tera maiores chances de
se reproduzir.

Mais uma vez testamos a performance do GA para varias populagoes ini-
ciais diferentes e em aproximadamente 90% delas conseguimos chegar no mi-
nimo global, usando populagoes de 10 até 50 individuos. Nos 10% restantes,
ocorreu convergéencia para o minimo local, no entanto, alteracoes na taxa
de mutacao e no numero maximo de geracoes permitidas possibilitaram a
populagao sair do minimo local e atingir o minimo global.

Visando a aplicacao do GA no problema de determinagao estrutural de
superficies via LEED, um problema de varios parametros, fizemos um tl-
timo teste preliminar com a fungao F(z,y,2) = 2% + y* + 22, uma funcio de
trés parametros. Para essa funcao, usamos codifica¢ao binaria por nimeros
inteiros com 8 bits para cada parametro, assim cada individuo foi represen-
tado por uma cadeia de 24 bits. Usamos ainda 20 individuos por geracao,
“Crossover de Dois Pontos” e Taxa de Mutacao de 5%. Variando a Taxa de
Clonagem estudamos os seus efeitos sobre o niimero de geragoes necassarias
para a convergéncia (Fig. 4.4). Tomando a média sob 20 populagoes iniciais
aleatorias diferentes, estudamos os efeitos da variacao da Taxa de Mutacao
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Figura 4.2: Anélise da performance do GA em uma fungao de dois minimos pré-
ximos: a) A fungdo F(z) = 9 — 3z — 222 + 223 + 0.72* apresenta dois
minimos préximos no intervalo entre —4 e 4. b) Efeitos da variacao
da Taxa de Mutagao e do ntimero de individuos por geragao.
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Taxa de mutagao
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[ 20 %
I 10 %
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Figura 4.3: Efeitos da variagao da Taxa de Mutagao e do tamanho da populagao no
numero de geragdes necessarias para a convergéncia da fungao F(x) =
9 — 3z — 222 + 222 + 0.72%. Cada barra representa uma média sobre
20 populagoes iniciais diferentes. Codicagao com 8 bits; Clonagem de
um individuo por geracao; Crossover de um ponto.

Geragao de Convergéncia

10 20 30 40 50
Taxa de Clonagem (%)

Figura 4.4: Numero de geracOes necessarias para se chegar a convergéncia em
funcdo da Taxa de Clonagem para a funcio F(z,y,z) = 22 4+ y% + 2°.
Populagao: 20 individuos; Taxa de Mutagao: 5%; Tipo de Recombi-
nagao: “Crossover de Dois Pontos”.
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Figura 4.5: Efeitos da variagdo da Taxa de Mutagdo e do tamanho da popula-
¢&0 no numero de geracoes necessarias para a convergéncia da funcao
F(z,y,z) = 22 + y* + 22. Cada barra representa uma média sobre 20
populacoes iniciais diferentes. Codicagao com 8 bits; Clonagem de um

individuo por geragao; Crossover de dois pontos.
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Figura 4.6: Efeitos da variagdo das Taxas de Mutagdo e Clonagem no nimero
de geragoes necessdrias para a convergéncia da funcao F(z,y,z) =
z? + 3% + 22, Cada barra representa uma média sobre 20 populacoes
iniciais diferentes. Codicacao com 8 bits; Crossover de dois pontos;

Populagao de 20 individuos.
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e tamanho da populacao (Fig. 4.5) e Taxas de Mutacao e Clonagem (Fig.
4.6).

Concluimos que clonar mais de 20% dos individuos pode descaracterizar
o processo de evolucao, uma vez que os individuos tornam-se iguais muito
rapidamente. Além disso, a principal funcao da clonagem, que é garantir que
o melhor individuo da préxima geracao seja pelo menos igual ao da geracao
atual, é cumprida quando se clona apenas um individuo por geracao. Através
deste teste também observamos que o “Crossover de Dois Pontos”, se mostrou
mais eficiente que o “Crossover de Um Ponto”, pelo menos para a maioria das
populagoes iniciais aleatdria testadas neste caso, onde a cadeia bindria (24
bits) é relativamente grande.

4.3 O Cddigo GA-SATLEED

Como foi dito na segao (3.4.1) os dois componentes de Algoritmo Genético
dependentes do problema a ser otimizado sao: a codificacao e a funcao de
avaliacdo. Assim, o mesmo cédigo GA que otimiza fungdes matematicas
simples, descrito na sec¢ao (4.2), pode ser utilizado na otimizacao do Fator
R, (2.5), contudo, as subrotinas de codificacdo e decodificagdo e, é claro,
a funcao de avaliacao foram adaptadas. Cada individuo, neste caso, repre-
senta um conjunto de parametros estruturais e nao estruturais. A cadeia
bindria deve conter as coordenadas atomicas e as temperaturas de Debye
a serem otimizadas e ainda o potencial Optico. A avaliacdo da qualidade
de cada solucao é feita através de um cédigo que, a partir de calculos de
espalhamento multiplo, gera curvas I(V) tedricas a partir das estruturas
aleatoriamente geradas pelo GA e as compara com as curvas experimentais.
Na determinacio da estrutura da Ag(111) e do Sn — Ni(111)(v/3 x v/3) R30°
usamos como funcdo de avaliagio o SATLEED (Segao 2.6.3), e no caso do
Cu(110) o ATLP (Secao 2.6.2).

As curvas I(V) tedricas devem ser geradas a partir de estruturas que
respeitem a simetria da superficie estudada. Desse modo, tomamos as coor-
denas atomicas de superficie para cada individuo (estrutura proposta) como
sendo as coordenadas de “bulk” (volume do cristal) deslocadas dentro de um
intervalo fisicamente possivel. Assim, o cédigo binario de cada individuo da
populacao contem, na verdade, informacoes a respeito dos deslocamentos e
nao da coordenada atomica propriamente dita. Do mesmo modo, a parte do
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cédigo bindrio correspondente a Temperatura de Debye informa a variacao
da Temperatura de Debye da superficie em relagao a de “bulk”. Os passos
seguidos pelo algoritmo GA-SATLEED sao descritos abaixo:

1. Entrada da estrutura de referéncia que contem as informacoes sobre
as coordenadas de “bulk”, a sua Temperatura de Debye, o valor inicial
do potencial 6ptico, informagoes a respeito dos atomos do cristal e as
diferengas de fase (Segao 2.4.1).

2. A subrotina Ranlux gera uma matriz n X p de elementos aleatoria-
mente escolhidos, onde n é o niimero de individuos por geracao e p é o
nimero de parametros otimizados. Cada parametro aleatério deve ser
ajustado de modo a respeitar o dominio fisicamente viavel da respectiva
coordenada atomica a ser incrementada.

3. Sao escritos n arquivos de entrada a partir da estrutura de referéncia,
onde as coordenadas de “bulk” sao somados os incrementos referentes
a cada individuo.

4. O SATLEED (ou ATLP) atua como fungao de avaliagao (segao 3.4.1)
e retorna n valores do fator R,,.

5. As probabilidades de escolha (Segao 3.4.2) para cada individuo séo cal-
culadas substituindo F; pelo fator R, na relacao (3.1). O valor maximo
da funcao de avaliagao, F),q., para o fator R, ¢ 2, que representa a
menor concordancia possivel entre as curvas.

6. Codificados os conjuntos de incrementos, os passos seguidos pelo GA
sdo aqueles descritos na segao (3.5).

4.4 Aplicagcoes do GA-SATLEED
4.4.1 Ag(111)

O primeiro teste ao qual submetemos o codigo GA-SATLEED foi a de-
terminacao estrutural da face Ag(111) (Fig. 4.7). A face (111) da superficie
dos metais apresenta o arranjo atomico mais compacto possivel, por isso as
distancias interplanares de superficie sao praticamente as mesmas de todo o
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volume do cristal (“bulk terminated”). A face Ag(111) foi escolhida pelo fato
de se tratar de um sistema simples cujos resultados ja eram conhecidos (39).

Na andlise da face Ag(111), utilizamos curvas experimentais coletadas
em condicoes de incidéncia normal a uma temperatura de 128 K pelo grupo
da professora Renee D. Diehl da Pensylvania State University. Otimizamos
as coordenadas normais a superficie das trés primeiras camadas atomicas, a
Temperatura de Debye da primeira camada e ainda o potencial 6ptico. Co-
dificamos cada parametro através de uma seqiiéncia binaria de 8 bits, onde
o primeiro bit representa o sinal do incremento. Os 7 bits restantes podem
representar numeros inteiros entre 0 e 127. Permitimos que as coordenadas
estruturais variassem 0.5 A se aproximando ou se afastando do “bulk”. Dessa
forma, os incrementos estruturais sao discretizados em intervalos de (0.5/127)
A, aproximadamente 4 x 1073 /OX, 0 que representa uma precisao bastante ra-
zoavel. Quanto a Temperatura de Debye, permitimos que variasse entre 100
e 500 K, sendo discretizada em intervalos de (400/127) K, aproximadamente
3 K. O potencial interno varreu uma faixa de 0 a 10 eV, discretizado em
intervalos de (10/127) eV, aproximadamente 8 x 1072 eV. Vérias popula-
¢oes iniciais aleatdrias foram testadas e, ajustando as Taxa de Mutacao e de
Clonagem, todas elas foram capazes de evoluir até estruturas bem préximas
da ideal. No entanto, para a maioria delas, os melhores resultados foram
obtidos, de maneira mais rapida, usando-se uma populacao de 10 individuos,
Taxa de Mutacao de 5%, “Crossover de Dois Pontos” e Taxa de Clonagem de
1/10.

A tabela (4.2) exibe os melhores resultados obtidos através do GA-
SATLEED, bem como uma comparagao com os resultados obtidos através do
SATLEED convencional que possui uma otimizacao local embutida em seu
codigo. Podemos ver que as duas primeiras camadas atomicas se aproximam
muito pouco uma da outra, cerca de 0.02 A A relaxacao entre a segunda e
terceira camadas foi tao pequena que podemos dizer que a distancia inter-
planar entre elas é a mesma de “bulk”. Estes resultados eram esperados, uma
vez que, como j& mencionamos antes, a superficie da face (111) da prata é
praticamente “bulk terminated” (39).

A performance do cédigo GA-SATLEED foi testada de duas formas:

- Com a otimizacao sendo feita apenas através dos mecanismos de evolucao
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Figura 4.7: Vis@o superior da superficie (111) da Prata no plano Y Z.

Tabela 4.1: Comparagao entre os resultados obtidos através do GA-SATLEED e
o SATLEED convencional para a Ag(111). As curvas experimentais
foram coletadas em condigao de Incidéncia Normal a 128 K. Nessas
condicoes, a temperatura de Debye de “bulk” é 225 K e sua distancia
interplanar de 2.35 A.

Ag(111)
GA-SATLEED | SATLEED
diy (A) 2.34 2.32+0.2
Ady(%) —0.4 —12
Debye,,(K) 300 330 = 50
R, 0.11 0.13 4 0.03
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descristos anteriormente (Segao 3.4), com o SATLEED atuando apenas como
funcao de avaliacao.

- Com a otimizacao sendo feita através do GA mais a otimizacao local contida
no SATLEED (Secao 2.6.3). Desta forma, a SATLEED retorna um fator R,
mais baixo pois submete a estrutura a um processo de otimizacao local.

A principio, o objetivo do Algoritmo Genético seria encontrar uma estru-
tura proxima do minimo global, ou seja, uma estrutura que estivesse dentro
do “po¢o” do minimo global, mas nao necessariamente no “fundo do poco”.
Utilizando apenas a otimizagao global do GA conseguimos atingir um Fator
R, de 0.13, o mesmo obtido através do SATLEED convencional. Porém,
utilizando o GA mais a otimizacao local do SATLEED ao mesmo tempo,
conseguimos uma relacao de concordancia entres as curvas ainda melhor, um
Fator R, de 0.11 (Tab. 4.2). A figura (4.8) mostra as curvas experimentais
e tedricas para 4 dos 5 feixes experimentais utilizados no calculo do Fator
R,. Assim, pelo menos para esta estrutura, o GA mostrou uma performance
até melhor que o esperado. O grafico da figura (4.9-a) mostra o Fator R, da
melhor estrutura analizada em cada geracao. Fica claro que a performance
do cédigo é melhor quando usamos a otimizacao local do SATLEED, pois
consegue chegar a um fator R, mais baixo desde a primeira até a tltima
geracao. A performance dos processos de otimizacao pode ainda ser avali-
ada através da evolucao da média dos fatores R, de todos os individuos a
cada geragao, como mostra o grafico da figura (4.9-b). Fica claro, que com
o uso da otimizacao local do SATLEED, nao apenas o melhor individuo de
cada geracao apresenta um fator R, menor, como toda a populacao quando
comparado ao processo de otimizacao global do GA atuando sozinho.
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Figura 4.8: Curvas I(V) tedricas e experimentais para 4 dos 5 feixes experimentais
usados no calculo do fator R, para o sistema Ag(111).



4.4 Aplicagoes do GA-SATLEED 85

0,32 |- -

0,30 - —— Com otimizag&o local | T
I —— Sem otimizagéo local

0,28 |-

0,26 |-
0,24 -
0,22 |-

0,20 -

Melhor Fator R2

0,18 |-
0,16 -

0,14 |

0,12 |- -

0,10 - —
I U N T ST E I T |

-20 0 20 40 60 80 100 120 140 160
Geragao

0,7 - -

—— Com otimizacao local
06 L —— Sem otimizac&o local

p

0,5 -

Média do Fator R

03 |-

PR TR R N U R S RS S RS
-20 0 20 40 60 80 100 120 140 160

Geragao

b)

Figura 4.9: Performance do cédigo GA-SATLEED testada para o sistema
Ag(111): a) Fator R, do melhor individuo a cada geracao. b) Mé-
dia dos Fatores R, a cada geracao.
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4.4.2 Cu(110)

O segundo teste ao qual submetemos o Algoritmo Genético aplicado na
determinagao estrutural de superficies via LEED foi feito para a face (110) do
Cobre (Fig. 4.10). As curvas I (V') para este sistema foram coletadas a varias
temperaturas e angulos de incidéncia diferentes no Laboratério de Fisica de
Superficies da Universidade Federal de Minas Gerais. Os dados coletados
em condi¢ao de incidéncia normal foram analisados previamente através do
SATLEED. As demais curvas, coletadas em condi¢ao de incidéncia fora da
normal foram analisadas através do cédigo FSA (4; 23). Neste trabalho
porém, aplicamos o GA somente na analise dos dados coletados em condigoes
de incidéncia normal a 143 K e usamos como funcao de avaliacao o codigo
ATLP (Segao 2.6.2). A razao de se usar o ATLP ao invés do SATLEED é
que ele permite calculos de espalhamento multiplo para qualquer angulo de
incidéncia. Em um futuro proximo, pretendemos aplicar o GA em condicoes
de incidéncia fora da normal, como foi feito através do FSA, e dessa forma
poderemos comparar as “performances” dos dois c6digos.

X

Figura 4.10: Visao superior da superficie (110) do Cobre no plano YZ.

Na andlise da face Cu(110) otimizamos 7 parametros: as coordenadas
normais a superficie dos dois atomos de cobre da célula unitaria de superficie
das primeira e segunda camadas, além do potencial 6ptico e as Temperaturas
de Debye das duas primeiras camadas. Os intervalos de variacao permitidos
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bem como a discretizacao sao similares as da Ag(111) descritas na se¢ao ante-
rior. A tabela (4.2) mostra os resultados obtidos na andlise desta superficie
bem como uma comparacao com os resuldos obtidos previamente através
do SATLEED. Para esta estrutura o fator R, obtido através do GA, 0.20,
foi maior do que o obtido através do SATLEED convencional, no entanto,
este fato nao nos preocupa uma vez que, como mencionamos antes, o obje-
tivo da otimizagao global é encontrar uma estrutura proxima da verdadeira,
quando entao o refinamento pode ser feito através de um método de busca
local. Observamos uma relaxacao da primeira camada para dentro do cristal
em torno de 0.07 A. A distancia interplanar entre a segunda e a terceira
camadas atomicas se mostrou praticamente igual a distancia interplanar de
“bulk”. Acredita-se que por apresentar um arranjo atomico menos compacto,
a face (110) dos metais fcc apresenta uma relaxagao da primeira camada mais
significativa quando comparada com a da face (111) (4).

Tabela 4.2: Comparagao entre os resultados obtidos através do GA-ATLP e o
SATLEED convencional para o Cu(110). As curvas experimentais
foram coletadas na condigdo de incidéncia normal a 143 K. Nessas
condigoes, a temperatura de Debye de “bulk” e a distancia interplanar
sao 315 K e 1.27 Arespectivamente.

Cu(110)
GA-ATLPD | SATLEED
diz (A) 1.20 1.21
Adyp(%) —5.51 —5.08
Debye, ,(K) 265 200
doz (A) 1.27 1.31
Ada3 (%) +0.24 +2.76
Debye,, ,(K) 275 200
R, 0.20 0.17

Varias populacoes iniciais aleatérias diferentes foram testadas e em pelo
menos 90% delas conseguimos chegar a um fator R, de 0.20. Os melhores
resultados, mais uma vez, foram obtidos utilizando-se uma populacao de 10
individuos, Taxa de Clonagem de 1/10, Taxa de Mutacao de 5% e “Crossover
de Dois Pontos”. A evolugao do melhor individuo em cada geracao é mostrada
na figura (4.12-a), onde podemos observar que usando a otimizagao local do
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ATLP o minimo é atingido em nimero menor de geragoes (cerca de 27,
enquanto sem a otimizacao local foram 37 geragdes), o que significa uma
economia de tempo computacional. Além disso, com a otimizagao local, foi
possivel chegar a um fator R, de 0.20, enquanto que no caso de otimizagao
global apenas, o menor fator R, encontrado foi 0.21. A figura (4.11) mostra as
curvas experimentais e tedricas para 4 dos 6 feixes experimentais utilizados no
calculo do Fator R,. A figura (4.12-b) mostra a evolucao do Fator R, médio
em cada geracao. Mais uma vez podemos verificar que o GA se mostra bem
mais eficiente quando utiliza uma otimizacao local ao mesmo tempo que a
otimizagao global, na maioria das geracoes ele apresenta um fator R, médio
menor.
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Figura 4.11: Curvas (V) tedricas e experimentais para 4 dos 6 feixes experimen-
tais usados no calculo do fator R, para o sistema Cu(110).
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Figura 4.12: Performance do cédigo GA-ATLP quando aplicado ao sistema
Cu(110): a) Fator R, do melhor individuo a cada geracao. b) Média
dos Fatores R, a cada geracao.
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4.4.3 Ni(111)(v/3 x v/3)R30° — Sn

O 1ltimo sistema que escolhemos para testar o GA-SATLEED foi o
Ni(111)(v/3 x v/3)R30° — Sn. Este sistema teve sua estrutura recentemente
determinada pelo nosso grupo de Fisica de Superficies através do SATLEED
(40). Os dados experimentais foram coletados na condigao de incidéncia nor-
mal a uma temperatura de 198 K pelo grupo do professor D. P. Woodruff em
Warwick. Escolhemos este sistema pelo fato de se tratar de uma estrutura
um pouco mais complexa que as duas testadas anteriormente. Cinco modelos
estruturais diferentes foram testados:

- FCC overlayer: os atomos de Sn formam uma nova camada com os
atomos de Sn ocupando sitios FCC sobre a primeira camada atomica

de Nz.

- HCP overlayer: os atomos de Sn formam uma nova camada com os
atomos de Sn ocupando sitios HCP sobre a primeira camada atomica
de Ni.

- FCC substitucional: cada dtomo de Sn depositado ocupa a posigao

de um atomo de Ni na célula unitaria mantendo o empilhamento
FCC.

- HCP substitucional: cada atomo de Sn depositado ocupa a posigao
de um atomo de Ni na célula unitaria mas todo o primeiro plano de
atomos ocupa sitios HCP.

- Top: os atomos de Sn se depositam sobre os atomos de Ni.

A tabela (4.3) mostra os fatores de correlacdo R, obtidos para cada
modelo através do SATLEED convencional e através do GA-SATLEED. Os
dois métodos de busca apontaram o modelo FCC substitucional (Fig. 4.13)
como 0 que mais se aproxima da estrutura real. Desta forma os demais
modelos foram abandonados. Este modelo foi posteriormente refinado usando
o programa SATLEED onde foram otimizadas as temperaturas de Debye dos
atomos de Sn e da primeira camada atomica de Ni (Tab. 4.4) obtendo assim
um fator R, igual a 0.17. A comparagao entre os resultados obtidos através
dos dois métodos de otimizagao é mostrada na tabela (4.4). Constatamos que
o atomo de Sn sofre um “rumple” de cerca de 0.44 A em relacao aos atomos
de Nt da primeira camada, além de apresentar uma temperatura de Debye
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bem menor, cerca de 130 K. Acreditamos que isso se deve ao fato de que o
atomo de Sn possui um raio atomico maior que o atomo de N, assim ele
nao se “encaixa”’ totalmente na superficie antes formada apenas por atomos
de Ni. A figura (4.14) mostra as curvas I(V') experimentais e teéricas para
6 dos 10 feixes experimentais usados no célculo do fator R,,.

Tabela 4.3: Fatores R, obtidos para os cinco modelos de deposicao do sistema
Ni(111)(v/3 x v/3)R30° — Sn.

Fator R,
GA-SATLEED | SATLEED
FCC overlayer 0.45 0.43
HCP overlayer 0.54 0.56
FCC substitucional 0.20 0.20
HCP substitucional 0.63 0.60
Top 0.45 0.46

(b) side view

1 90 8¢
100000 C::
(X XX XX X

Figura 4.13: Modelo FCC Substitucional para o sistema Ni(111)(v/3 x v/3) R30° —
Sn: a) Visto de cima. b) Visto de lado.

Nesse sistema otimizamos: as coordenadas normais ao plano da superficie
do atomo de Sn, da primeira e segunda camadas dos atomos de Ni, as
coordenadas paralelas ao plano dos dtomos de Ni da primeira e segunda
camadas, as temperaturas de Debye do atomo de Sn e da primeira camada de
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Tabela 4.4: Comparacao entre os resultados obtidos através do GA-SATLEED e o
SATLEED convencional para o sistema Ni(111)(v/3 x v/3)R30° — Sn
Modelo Substitucional FCC. As curvas experimentais foram coletadas

através de Incidéncia Normal a 198 K. Nessas condicoes, a temperatura
de Debye de “bulk” é 350 K e sua distancia interplanar de 2.03 A.

Ni(111)(v/3 x v/3)R30° — Sn Modelo Substitucional FCC
GA-SATLEED SATLEED
Adg, (A) 0.43 0.45 +0.03
Debyes, (K) 140 120(+50/ — 10)
di2(A) 2.05 1.98 +0.02
Adia (%) +0.98 —2.52
Debye_, (K) 260 240(+50/ — 25)
R, 0.20 0.17 £ 0.03

N1 e ainda o potencial éptico, totalizando 8 parametros. Usamos 8 bits para
codificar cada parametro, sendo assim, cada solucao foi representada por uma
cadeia de 64 bits. Cerca de 80% das populagoes iniciais aleatérias testadas
chegaram a convergéncia em menos de 150 geragoes. Entre as 20% restantes
mais da metade nao convergiu. Conseguimos os melhores resultados usando
populagao de 10 individuos, Taxa de Clonagem de 1/10, Taxa de Mutagao de
10% e testamos trés tipos de recombinacao: “Crossover Um Ponto”, que se
mostrou menos eficiente devido ao tamanho das cadeias binarias; “Crossover”
Dois e Vérios pontos, que demonstraram “performances” bem semelhantes,
uma vez que em média, o nimero de geragoes gasto para se chegar ao minimo
global foi praticamente o mesmo, em torno de 120 geragoes. Os graficos da
figura 4.15 mostram a evolugao do fator R, do melhor individuo e da média
a cada geracao. O desempenho do GA mais uma vez se mostrou melhor
quando usado em paralelo com a otimizacao local do SATLEED, pois, apesar
de convergir praticamente na mesma geracao que o GA atuando sozinho, ele
foi capaz de encontrar uma estrutura com fator R, menor, em torno de
0.20 contra 0.23 sem a otimizacao local. Nas geracoes seguintes o GA sem a
otimizagao local ainda conseguiu encontrar fatores 17, um pouco mais baixos,
0.21 a partir da geracao 100.

Usando o mobelo FCC substitucional, levantamos uma relagao de escala
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Figura 4.14: Curvas I(V) tedricas e experimentais para 6 dos 10 feixes experi-

mentais usados no calculo do fator R, para o sistema Ni(111)(v/3 x

V3)R30° — Sn.
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Figura 4.15:  Performance do GA-SATLEED quando aplicado ao sistema

Ni(111)(v/3 x V3)R30° — Sn: a) Fator R, do melhor individuo a
cada geragao. b) Média dos Fatores R, a cada geracao.
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entre o nimero médio de geragoes necessarias para se atingir a convergeéncia
em fun¢do do nimero de parametros otimizados, como mostra a figura (4.16).
Tomamos os quatro parametros de maior significancia na seguinte ordem:

180 |- -

160 - —m— Com otimizag&o local

140 L —®— Sem otimizacé&o local

120 - -

100 |- B

80 |-
60 / i

o I
20 | i// i

Geracgao Média de Convergéncia

Numero de Parametros

Figura 4.16: Relagdo de escala entre o nimero médio de geracoes necessarias
para atingir a convergéncia em funcdo do nimero de parametros
otimizados. As barras de erro foram calculadas através do desvio
padrao entre os pontos usados no calculo do nimero médio de gera-

¢Oes necessarias para a convergéncia.

1. Coordenada normal a superficie do dtomo de Sn.
2. Temperatura de Debye do atomo de Sn.
3. Coordenada normal a superficie da primeira camada de Ni.
4. Temperatura de Debye da primeira camada de Ni.
A figura (4.16) também faz uma comparacao entre as “performances”
do GA-SATLEED com e sem a otimizagao local do SATLEED. Como o

menor fator R, encontrado foi em 0.20, fizemos a estatistica apenas com as
populagoes iniciais que foram capazes de atingir um fator R, menor que 0.24,



96 4 O Algoritmo Genético Aplicado na Otimizacao do Fator-R

o fator R, minimo acrescido de uma margem de erro de 20%, em menos de
400 geracoes.

A média do nimero de geracoes necessarias para se chegar a convergeéncia
foi obtida rodando-se o programa para varias geracgoes iniciais diferentes para
cada numero de parametros:

1 parametro: 15 rodadas sem otimizagao local e 10 rodadas com
otimizacao local;

2 parametros: 15 rodadas sem otimizacao local e 10 rodadas com
otimizacao local;

3 parametros: 14 rodadas sem otimizacao local e 10 rodadas com
otimizacao local;

4 parametros: 13 rodadas sem otimizagao local e 10 rodadas com
otimizacao local;

Mais uma vez, fica clara a maior eficiéncia do cdédigo quando usada a
otimizacao local do SATLEED. Observamos também que quanto maior o
numero de parametros otimizados, maior é o desvio padrao entre o niimero
de geragoes necessarias a convergéncia (Fig. 4.16).

A aplicacao do GA nesses trés sistemas nos permitiu verificar que taxas
de mutacao na faixa de 1 a 5% se mostraram eficientes para a maioria das
populagoes iniciais aleatorias testadas. Vimos ainda que populagoes de 10
individuos, recombinagao por “crossover de dois pontos” e a clonagem de
apenas um individuo por geracao levaram a bons resultados na maioria dos
testes feitos. O resultado desses trés testes nos leva a crer que o GA é capaz de
minimizar o fator R, num tempo computacional vidavel. A nossa expectativa
é de usar, muito em breve, o GA na determinacao estrutural de superficies
mais complexas como a dos 6xidos.



CAPITULO 5

Conclusoes

Neste trabalho implementamos um Algoritmo Genético em Fortran o
qual foi usado na determinagao estrutural das faces Ag(111), Cu(110) e
Ni(111)(v/3 x v/3)R30° — Sn. Nos trés casos obtivemos resultados que
mostraram excelente concordancia com os calculos previamente realizados
através do SATLEED convencional. Nos trés testes verificamos que o GA-
SATLEED sempre convergiu mais rapido e levou a um Fator R, mais baixo
quando usada a otimizacao local embutida no cédigo SATLEED.

A versatilidade do Algoritmo Genético estd na sua capacidade de ar-
mazenar, em seu cdédigo binario, informagoes sobre as estruturas estudadas,
evitando um desperdicio de tempo computacional. Além disso, ele é capaz de
estudar varias estruturas diferentes ao mesmo tempo, pois a cada populacao
cada individuo pode ser avaliado de maneira independente.

Podemos constatar que a eficiéncia do método é fortemente dependente
de parametros pré-determinados, tais como o nimero de individuos por ge-
racao, taxa de clonagem, taxa de mutacao, tipo de recombinacao adotada,
numero de bits para a representacao dos cromossomos e o tipo de codificacao.
Se por um lado a escolha ideal dos parametros acima citados é uma tarefa
complicada, pois é feita através de tentativa e erro, e depende muito do tipo
de problema a ser tratado, por outro, podemos verificar, que a convergéncia,
em geral, é atingida mesmo sem o ajuste ideal dos mesmos.

Nosso proximo passo sera paralelizar o cédigo, de modo a torna-lo mais
rapido e mais eficiente. A partir dai estaremos prontos a aplica-lo no estudo
de estruturas mais complexas como as dos 6xidos. Contudo, a determinagao
estrutural a partir de um modelo totalmente aleatorio, ou um cédigo que seja
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capaz de avaliar as estruturas que sao fisicamente adequadas a simetria da
superficie ainda é um desafio a ser encarado.
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