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Resumo

A Quimica necessita de computadores velozes para o processamento de uma grande quan-
tidade de informacoes e dados complexos. A simulacao de sistemas liquidos, a interagao entre
atomos e moléculas e a identificacao de moléculas necessitam de computadores mais eficientes
para a solucao desses problemas.

Esta tese descreve a pesquisa, modelagem e desenvolvimento de uma rede neural artificial
usando os conceitos da Computacao Quantica para trabalhar como uma rede neural quantica.
Esta tese também implementa o estudo de um algoritmo quantico de procura e o estudo dos
estados ligados que os dimeros do gas hélio, HeNe, HeAr, HeKr e HeXe podem suportar.
Trés abordagens foram seguidas: a) o método da fase varidvel, para gerar dados. b) redes
neurais cldssicas, usando os dados gerados anteriormente. c) redes neurais quanticas. O foco
¢é a validacao e testes do conceito das redes neurais quanticas, com base na informagao obtida
das redes neurais artificiais classicas, acopladas a um algoritmo quantico. Uma rede neural
quantica foi modelada para aprender o comportamento de um sistema quimico estudado
anteriormente.

O conceito da Computagao Quantica e do computador quantico mostra a evolu¢do com-
plexa da computacao classica bem como uma mudanca de conceito em termos de circuitos
(hardware) e algoritmos (software).

Palavras-chave: Computacao Quantica, Rede Neural Artificial Quéantica, Algoritmo

Quantico, Dimeros de gas hélio.
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Abstract

Processing of complex data and in large amount requires the use of high-speed compu-
ters in Chemistry. Liquids systems simulations, atoms and molecules interaction and their
identification require computers more robust to solve these problems.

This thesis describes the research, modeling and development of a neural network that
utilizes the Quantum Computation to work as a quantum neural network. Additionally,
this thesis implements studies of a quantum search algorithm and number of bounds states
helium gas dimers, HeNe, HeAr, HeKr and HeXe can withstand. Three steps were followed A)
variable phase method, for data generation B) classical neural network, using data generated
by the step above. C) quantum neural network. The purpose of following these three steps
was to validate the quantum neural network. The validation was based on the information
generated by the classic neural network coupled to a quantum algorithm to model a quantum
neural network, which will learn the behavior of a chemical system previously studied.

Quantum Computation and computer approaches proves the complex evolution of classic
computing as well as changes related to hardware and software concepts.

Key-words: Quantum Computation, Quantum Artificial Neural Network, Quantum

Algorithm, Helium Dimers.
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Capitulo 1

Introducao geral

A utilizagdo dos computadores para calculos cientificos permitiu obter resultados
até entao invidveis para serem feitos algebricamente. Em especial, na quimica, é utilizado
massivamente. Varios processos ainda demandam tempo computacional, logo, a busca por

maquinas mais rapidas e eficientes esta em evidéncia.

O conceito de computador quantico teve seu principio em meados de 1981, quando
Richard Feynman iniciou as especulagdes sobre uma maquina computacional mais eficiente

utilizando a mecénica quantica [1].

O conceito da computacao quantica foi inicialmente identificado no trabalho de
Benioff, quando foi proposto um modelo para uma maquina de Turing de natureza quan-
tica [2]. O interesse aumentou quando Shor [3] em 1994 mostrou que os nimeros podem ser
tratados no tempo por um polinémio em um computador quantico. Grover [4] em 1996 desen-
volveu um algoritmo quantico capaz de efetuar buscas em um banco de dados representado
em binario, hoje conhecido como algoritmo de Grover. Esses dois algoritmos tornaram-se

referéncias nos estudos relacionados a computagao quantica.

Algoritmos quéanticos ja vém sendo utilizados na computacao para a criptografia
na transferéncia de dados [5]. Um algoritmo quéntico promete ser mais veloz e solucionar
problemas com maior eficiéncia do que o algoritmo classico. Alguns estudos mostram que

problemas complexos para os computadores classicos podem ser resolvidos por um compu-



tador quéntico de forma mais eficiente [6]. Como, por exemplo, na criptografia de dados
em transmissoes de informacoes. Com base nessas perspectivas e no avanco das pesquisas,
abre-se um grande espaco de aplicagoes desta tecnologia [7]. Estudar as caracteristicas da
computacao quantica torna-se fundamental para adequa-la as areas de interesse. Ha a neces-
sidade do estudo dos conceitos da computagao classica dentro da computagao quantica, para

aproveitamento de conversao dos atuais algoritmos [8,9].

O presente trabalho tem como objetivo principal verificar a possibilidade de ex-
plorar o conceito de Computagao Quantica (CQ) na modelagem de sistemas fisico-quimicos,
tendo como meta executar um algoritimo quantico na solugao de um problema diretamente
ligado & quimica e a modelagem de uma rede neural artificial quantica. Assim, um con-
junto de sistemas foi estudado por metodologias classicas, com o objetivo de gerar material
para, posteriormente ser agrupado, de forma a constituir um caminho completo, desde a

caracterizagdo de um problema em quimica e a sua modelagem dentro da CQ.

O contetudo desenvolvido estd apresentado nos oito capitulos seguintes, sendo que
no Capitulo 2, foi abordado o conceito basico da computacao classica, bem como seus princi-
pios, para o suporte ao entendimento da teoria da computacao quantica. Foram destacadas
neste capitulo, as portas logicas, por se tratar da base necessaria para a construcao de um
computador atual. Foi, também, citada a Maquina de Turing, por ser um modelo para o
estudo de um sistema computacional e posteriormente relacionada com a arquitetura de Neu-
mann na qual os computadores atuais sao organizados. O principal objetivo desse capitulo
é apresentar o bit, como menor unidade de informagcao, a porta NOT e a porta XOR, que

serdo base para o entendimento da CQ.

No Capitulo 3, estd apresentada a teoria sobre redes neurais artificiais classicas,

cujo entendimento é fundamental para o desenvolvimento de Redes Neurais Artificiais Quan-
ticas (RNAQ).

O Capitulo 4 apresenta o estudo da funcao de distribuicao radial via Redes Neurais
Artificiais Classicas (RNAC), com o objetivo de mostrar a modelagem e o comportamento de
uma rede em um problema de natureza fisico-quimica. Nesse estudo é mostrada a abordagem
classica e uma abordagem utilizando-se uma ferramenta da inteligéncia artificial, a RNA.
Neste caso foi proposta uma nova forma de representar um sistema composto por um liquido
através de uma equacao baseada em uma rede neural artificial, caracterizado pela fungao de

distribuigao radial g(r).



O Capitulo 5 apresenta um estudo na area de fisico-quimica e fisica-quantica,
sendo um trabalho sobre espalhamento quantico e o estudo da formacao de estados ligados
com atomos de hélio. No trabalho sobre espalhamento explora-se o uso da computacao
classica para céalculos quanticos. O sistema quéntico é representado de forma numérica e
algoritimos sao usados para a resolucao do problema. Os resultados dessa parte do trabalho
formam uma base de informacoes adotadas como a simulacdo de um sistema real, com o
objetivo de serem adotadas como resultado equivalente a um experimento, para a modelagem
e validacao de uma RNAQ. Os estudos apresentados neste capitulo foram publicados em dois

artigos (Anexos).

O Capitulo 6 apresenta os conceitos sobre a computacao quantica e seu estado da
arte. Posteriormente, foram implementados algoritmos quanticos permitindo explorar as suas
possiveis aplicagoes em quimica, como descrito no Capitulo 7 que apresenta o estudo sobre

o Algoritmo de Grover aplicado a uma analise na espectroscopia na regiao do infravermelho.

Finalmente, no Capitulo 8 é apresentado o conceito de um modelo para um neu-
ronio quantico e uma aplicacdo de uma RNAQ, usando como dados as informagoes obtidas
no desenvolvimento deste trabalho e apresentadas no Capitulo 5 e o capitulo (9) apresenta

as conclusoes gerais.



Capitulo 2

Nocoes sobre a computacao classica

2.1 Introducao

Em 1936 Alan Turing publicou um trabalho sobre o que seria uma maquina base
para o desenvolvimento de qualquer méaquina capaz de efetuar cdlculos numéricos que pode
ser denominado computacao. Em 1946 foi criado o primeiro computador eletronico digital,
FElectrical Numerical Integrator and Computer (ENIAC), por John Eckert e John Mauchly,
com a participagao de Jonh von Neumann. Este era fabricado com mais de 17.000 valvulas

a VACuo.

As contribuigdes de Von Neumann foram fundamentais para o desenvolvimento
da computagao classica [10]. John von Neumann introduziu a idéia de cérebros eletronicos
[11,12], que consistia em modelar a arquitetura do computador segundo o sistema nervoso

central humano, utilizando a algebra de Boole [13] e os sistemas binarios.

Com a invencao do componente eletronico chamado transistor, que substituiu a
valvula, e dos circuitos integrados, que miniaturizaram os circuitos eletronicos, a capaci-
dade de processamento e a velocidade dos computadores evoluiram significativamente. Os
computadores populares sao, hoje, mais compactos e mais poderosos que o ENTAC. Os com-
putadores podem chegar a 10° operacdes de ponto flutuante por segundo (OPFS) e 10%

OPFS no caso dos supercomputadores. O termo computacao classica (CC) serda adotado



para se referenciar aos computadores atuais.

2.2 A maquina de Turing

Um dos conceitos fundamentais da computacao é a maquina de Turing (Figura
2.1). Este dispositivo caracteriza-se como uma plataforma na qual um algoritmo valido deve
ser capaz de entrar em operacio e envolve os conceitos das fungdes computaveis, dos niimeros

computaveis e da computabilidade [14].

[ TTTTTTTT sl ||
Leitor
Gravador Fita

Maquina

Figura 2.1: Esboco da méquina de Turing.

A méquina de Turing foi idealizada por Alan Turing [15]. Trata-se de uma ma-
quina abstrata, mas com conceitos validos para as méaquinas reais. Em seu trabalho Turing
descreveu muito mais que uma maquina. Na realidade foi também elaborada uma “lingua-
gem” que define o comportamento légico de um sistema computacional e um modelo com

regras, em que podem se basear os projetos dos sistemas conhecidos hoje como computadores.

Pode-se identificar na maquina de Turing trés partes fundamentais: uma fita

linear; uma cabeca de leitura e escrita; e uma unidade de controle.

A fita da maquina de Turing

A fita é um dispositivo para o registro de informacoes. Ela deve ter a propriedade
de guardar uma informacao, permitir que esta informacao seja apagada e também deve

permitir que a informacao possa ser substituida por outra.

Leitura e escrita



A cabeca de leitura e escrita tem a funcao de escrever (registrar), um tinico simbolo
dentro de um quadrado da fita, bem como ler um simbolo previamente escrito na fita e apagar

um simbolo previamente escrito na fita.
A maquina

A unidade de controle é um dispositivo com diferentes fun¢oes: controlar o movi-
mento da fita, receber um simbolo lido pela cabega de leitura/escrita; enviar um simbolo para
ser escrito na fita pela cabega de leitura/escrita; fazer com que a cabeca de leitura/escrita
apague um simbolo na fita; assumir qualquer estado dentro de um nimero finito de estados.
Para a maquina computar um niimero, deve ser criada uma seqiiéncia de estados, leitura e

escrita e movimentos da fita.

Essa breve introdugao sobre a maquina de Turing tem como objetivo situar o
trabalho em relacdo aos principios utilizados no desenvolvimento dos computadores classi-
cos, além de fornecer um fundamento tedrico, em relagdo as maquinas, para se explorar a

computacao quantica.

O projeto de uma maquina real, baseada na maquina de Turing, envolve a elabo-
ragao de conjunto de simbolos que possibilitem a comunicagdo com o operador. As regras
de comportamento da unidade de controle devem ser implementadas na forma de circuitos
eletronicos. A algebra de Boole ¢ a ferramenta bésica para o desenvolvimento dos circuitos

eletronicos na maquina real.
A Algebra de Boole

A &lgebra de Boole teve sua origem na publicacao de Boole [16] em 1854. Em seu
trabalho, Boole cria uma estrutura baseada em comportamentos légicos e valores discretos.

Boole propos um conjunto de leis para formar e expressar o raciocinio logico.

Os termos “equacao légica” e “funcao logica” sao empregados para denotar qual-
quer funcao envolvendo as variaveis logicas z, y, etc. O trabalho de Boole é bem mais extenso
do que é descrito nesse trabalho, porém a descri¢ao aqui apresentada é o suficiente para in-
troduzir o assunto e fornecer uma base para uma discussao sobre os fundamentos necessarios

para propor um computador quantico. O Algebra de Boole ¢ utilizada em sistemas numéricos



binarios, cuja menor unidade de informacao é o bit.

2.3 O bit

O co6digo binario é a base numérica utilizada na maquina de Turing. Diferente-
mente do cddigo decimal, que possui dez simbolos que vao de 0 (zero) a 9 (nove), o codigo
bindrio possui apenas dois simbolos, o 0 (zero) e o 1 (um). Cada combinagao de zeros e
uns representa uma informagao chamada de bit, que pode assumir o valor zero, chamado de
nivel légico zero (NL 0) ou o valor um chamado de nivel légico um (NL 1). Surge entdo
um sistema binario, composto por duas situagoes. Essas situagoes podem ser rotuladas em
varios aspectos e usadas para indicar situagoes discretas, como verdadeiro ou falso, aceso ou

apagado, aberto ou fechado, ativado ou desativado, zero ou um, ligado ou desligado.

No estudo de sistemas computacionais os nimeros decimais serao representados
pelos algarismos seguidos pela letra D indicando a base decimal, por exemplo o nimero
10 (dez) passa a ser representado por 10p. Os ntmeros binérios serdo representados pe-
los algarismos e pela letra B, por exemplo, o nimero binario 10, que é equivalente ao 2
(dois) em decimal, é representado por 10p. Essa representacao serd adotada quando houver
a necessidade de se trabalhar com ntimeros na base decimal e na base binaria durante o

desenvolvimento deste trabalho.

Diferentemente do sistema decimal em que os valores relativos dos algarismos sao
organizados, como por exemplo, em unidades (10°), dezenas (10'), centenas(10%), o cédigo
bindrio tem a base 2 e suas casas sdo poténcias de 2, como por exemplo, 2°, 2! e 22. A
quantidade representada é definida como uma combinacao de digitos binarios e sendo obtida
de acordo com a expressao

m
N=> D,x2" (2.1)
n=0
em que N é um numero inteiro, m é o nimero de bits usados para se representar o valor em

binario e D,, é o valor absoluto do bit n.

A combinacgao de oito bits formam um Byte. O Byte é utilizado para a represen-
tacao de grandes quantidades de dados. As maquinas digitais trabalham com a manipulacao

de zeros e uns na forma de Bytes.



A Tabela 2.1 contém algumas relagoes entre as representagoes de nimeros na base

decimal e na base binéria.

Tabela 2.1: Equivaléncias entre o sistema decimal e o sistema binario para valores inteiros
entre zero e dez

Decimal | Binario
0 0000
0001
0010
0011
0100
0101
0110
0111
1000
1001
1010

O| 0| | O U = | W[ DO —

—_
@)

2.4 Portas logicas e os circuitos légicos

As portas logicas sao dispositivos que, ao estarem combinados, permitem repro-
duzir a matematica e o comportamento logico nos sistemas digitais e permitem implementar,
fisicamente, a algebra de Boole. Essas portas sao caracterizadas pelo seu simbolo, sua tabela
de comportamento chamada de “tabela verdade” e sua expressao logica. A tabela verdade
de uma porta légica contém as variaveis de entrada e de saida e seus possiveis estados em
funcao da légica. Essas portas sao descritas a seguir. Os sistemas digitais sdo baseados nas
portas logicas conhecidas como NOT, AND e OR. As outras portas logicas sdo obtidas a

partir da combinagao dessas trés.
A porta légica NOT

A porta mais simples da eletronica digital é a porta NAO, muito conhecida na

literatura como porta NOT. Esta porta é a implementagao fisica da funcao NOT
flx) =01 —=) (2.2)
em que z é um bit, entao f(0) =1e f(1)=0.
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Essa regra funcionard para um bit e para um vetor de dimensao n, cujos elementos

sao bits no estado 0 ou no estado 1.

O simbolo da porta NOT é mostrado na Figura 2.2, em que A é a entrada, e S é

a saida da porta.

Figura 2.2: Simbolo da Porta NOT

O comportamento da porta NOT segue a tabela verdade (Tabela 2.2).

Tabela 2.2: Tabela verdade da porta NOT.

Entrada A | Saida S
0 1
1 0

A expressio légica que representa esta porta ¢ S = A (1&-se S é igual a A bar-
rado). Essa porta pode ser construida utilizando-se um componente eletrénico conhecido

como transistor de jungao bipolar (TJB).
Porta légica AND

A porta légica AND é a implementacao da funcgao légica AND. A fungao légica

AN D ¢é representada pela expressao

fz,y) =y (2.3)

emquezr=0ouzr=1ley=0ouy=1(xeNlz=0ouz=1)(y e Nly=0ouy=1).

A légica AND entre A e B é definida como o produtério dos elementos dispostos
em uma mesma linha da matriz de estados possiveis para as entradas da porta AND (Equagao
2.4).



E(A,B) = f[c,-j (2.4)

em que 7 é a linha da matriz C' que contém as combinacoes referentes aos estados de A e B

, equivalentes a a; e b;, e 7 = 0 refere-se a linha da matriz C.

A porta é composta por entradas equivalentes as variaveis da funcdo e uma saida,
equivalente ao valor que a funcao assume, de acordo com os valores das variaveis de entrada.

O simbolo da porta AND é mostrado na Figura 2.3.

Figura 2.3: Simbolo da porta AND

A expressao para a porta é S = A.B, em que S é a saida da portal. A tabela
verdade da porta AND é mostrada na Tabela 2.3.

Tabela 2.3: Tabela verdade da porta AND

Entrada A | Entrada B | Saida S
0 0 0
0 1 0
1 1 1
1 0 0

A porta légica OR

A funcao légica OU, mais conhecida pelo seu nome em inglés OR, representa a
soma légica, dentro da definicdo de Boole [16]. Nesta fungao basta que uma das variaveis

seja 1 para que o valor da funcao seja 1 (Tabela 2.4).

O comportamento da porta OR (Figura 2.4), segue a Tabela 2.5.

I'Nos circuitos fisicos, as varidveis de entrada sdo sinais elétricos
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Tabela 2.4: Tabela verdade da porta OR

Entrada A | Entrada B | Saida S

0 0 0
0 1 1
1 1 1
1 0 1

A

S
B

Figura 2.4: Simbolo da Porta OR

Tabela 2.5: Comportamento da porta OR

Entrada A | Entrada B | Saida S
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 1

A expressao Logica é S = A+ B.

O sinal “4” nao efetua exatamente a mesma operacao da matematica. Ele difere
no fato de que na matematica 1 +1 = 2 e na eletronica digital 1 + 1 = 1. Serd mostrado
posteriormente que a soma em binario tera outro simbolo e sera efetuada por uma combinagao
de portas logicas. Nao hd uma porta légica que efetue sozinha uma soma idéntica a soma

encontrada na matemaética.

A combinagao de portas logicas tem o objetivo criar circuitos digitais capazes de
efetuar operacoes logicas e aritméticas. Nos circuitos combinacionais a ativagao da saida de-
pende dos estados das entradas. Um exemplo de um circuito combinacional é o decodificador
de binario para decimal em que cada combinacao binaria ativa uma saida que representa
o numero decimal equivalente. Esse decodificador é um gerador de produtos canénicos que

permite, a cada combinacao binaria, gerar uma base canonica para um espacgo vetorial de n
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dimensoes.

A porta légica XOR

A porta XOR, é utilizada na construgao da Unidade Légica e Aritmética presente
nos microprocessadores atuais. A expressao logica da porta XOR é S = A ® B. O simbolo

estd representado na Figura 2.5.

Figura 2.5: Simbolo da porta XOR.

O comportamento da porta XOR segue a Tabela 2.6

Tabela 2.6: Tabela verdade da porta XOR

Entrada A | Entrada B | Saida S
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

A funcao ezclusive-OR, ou XOR, é fundamental na implementacao da aritmética
dentro da légica, sendo um componente responsavel por parte do processo de soma de dois
bits. A expressao desta funcao é z(1 — y) + y(1 — x). Essa expressao é uma combinagao de
funcgoes logicas. O termo 1 —y é o NOT de y, o termo 1 —x é o NOT de z, os produtos,
z(1—y)ey(l—x),sa0a AND entre z e 1 —y e a AND entre y e 1 — z, respectivamente. A

soma ¢é a mesma da logica OR. A expressao logica desta combinacao é

S=AB+AB (2.5)
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Esta porta ¢ obtida da combinacao das portas logicas basicas Figura 2.6.

ENTRADA & @ﬁ@—

U3

®—D SAIDA S

ulid

U4 fi\ U5
WO HOT

iy

L1
AND
L2

ENTRADAE |Q
AND

Figura 2.6: Porta XOR obtida a partir da combinacao de portas bésicas

A porta XOR permite implementar, em binario, o comportamento da primeira
casa bindria no processo de soma. Pois, 0+0=0,04+1=1,140=1¢e¢ 1+ 1 =0, como na
tabela verdade da porta XOR, mostrada anteriormente. Como a XOR s6 possui uma saida,
torna-se necessaria a adicdo de uma segunda porta para tratar o “vai um”. O “vai um” s6
ocorre quando os dois bits que estdao sendo somados sao iguais a “1”, 1+ 1 = 0, a porta AND
apresenta o comportamento ideal para esse caso, pois, de acordo com a sua tabela verdade,
somente quando os dois bits em suas entradas forem iguais a “17”, a sua saida vai assumir o
valor “1”. Logo a soma de dois bits (bit A e o bit B) é implementada por um circuito com
duas expressoes, XOR(bit A, bit B), para a soma, e AND(bit A, bit B), para o “vai um”. O
bit A e o bit B atuam simultaneamente na porta XOR e na AND. O circuito que representa

o meio somador esta representado na Figura 2.7.
co ) >—=S
B

Figura 2.7: Meio somador

Portas 16gicas em chips de silicio
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As portas 16gicas sao construidas utilizando-se o transistor (Figura 2.8) desenvol-

vido a partir de chips de silicio.

Figura 2.8: O primeiro transistor!.

O cristal de silicio é dopado com impurezas de forma a criar materiais do tipo n,
com excesso de elétrons, e materiais do tipo p, com escassez de elétrons chamadas de lacunas.
Os materiais sdo dispostos em trés camadas (Figura 2.9), que participam da condugao de
elétrons, e uma quarta camada base para a montagem do transistor, formando um transistor
npn ou o transistor pnp. A primeira camada é chamada de coletor, a segunda (do meio)
¢ chamada de base e a terceira é chamada de emissor. Quando elétrons sao injetados ou

retirados da camada da base, ocorre um fluxo intenso de elétrons do emissor para o coletor.

TERMINA|D Camada
'_ET T e |:|ESHZ:'2 o

|En'ri55+:rrti|:|-1:|f'-||

Baze tipo P
Coletor tipo M

Substrato tipo P

Transsior

Figura 2.9: Estrutura fisica do transitor de silicio (direita) e seu simbolo (esquerda) .

L <http://www.inovacaotecnologica.com.br /noticias /noticia.php?artigo=primeiro-transistor>
1 <http://www.circuitstoday.com/monolithic-ic-component-fabrication>
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Cada transistor, mede aproximadamente 45nm de comprimento, com mais de 100

atomos. Os microprocessadores atuais pode conter mais de 800 milhGes de transistores.

O transistor funciona como uma valvula controlando o fluxo de elétrons. Basica-
mente controla-se um fluxo intenso de elétrons a partir de um fluxo de elétrons bem menor.
A razao (8 entre o fluxo maior e o fluxo menor pode chegar a mais de 1.000 vezes. O transistor

¢é utilizado como um amplificador de sinais.

Sinais digitais e sinais analégicos

Os sistemas computacionais atuais sao baseados na eletronica digital. Nao hé
como falar sobre o termo digital sem mencionar o termo analégico. Muito se discute sobre a
diferenga de um sistema analdgico de um sistema digital. Como eles sdo sempre comparados,
deve-se estabelecer corretamente a relagdo entre esses sistemas. O sistema digital ndao é o
oposto do sistema analdgico. O sistema digital trata-se de uma discretizacdo do sistema

analogico.

Os equipamentos atuais podem ser puramente analdgicos, puramente digitais ou
um misto das duas tecnologias. Em certos casos um equipamento é classificado como digital,
mas manipula informagdes de natureza analdgica. Os telefones celulares sao um exemplo.
Os celulares digitais transmitem e recebem os sinais da voz codificados em sinais digitais,
mas sao utilizados para a transmissao do sinal da voz proveniente dos humanos que é um
sinal analégico. A caracterizacao de um sistema como analdgico ou digital pode ser feita em
funcao do tipo de sinal em que esse sistema atua. A funcao

sen(x) + 1

flz) = 5 (2.6)

pode assumir “infinitos valores” entre zero e um, de forma que isso a caracteriza como um
sinal analogico. Os sinais analdgicos sao continuos ao longo do tempo. Ao se gerar um sinal
a partir dessa onda, utilizando-se regras mostradas nas equagoes 2.7 e 2.8, tem-se uma onda
chamada de onda quadrada que possui niveis discretos ao longo do tempo, ou seja, um finito

nimero de valores para f(z). Isso a caracteriza com um sinal digital.
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flz)=0 se 5 <0 (2.7)
flz)=1 se sen(a;)+1 >0 (2.8)

0.8+ . . .

f(x)

04 /

0.2 . _' 1

Figura 2.10: Comparacao entre um sinal digital e um sinal analdgico.

A eletronica digital estd contida na eletronica analdgica, no que se refere ao mundo
macroscopico. Ao utilizar os extremos de um sinal analdgico, tem-se sinais que possuem
valores discretos. Os sinais digitais sdo discretos ao longo do tempo e apresentam uma
descontinuidade na transicao de um estado logico. Por exemplo, a utilizagdo dos maximos e

minimos de um sinal senoidal transforma essa onda em uma onda chamada quadrada.

Os sistemas digitais precisam interagir com o mundo real, que possui caracteris-
ticas analdgicas. Como mostrado na Figura 2.10, uma onda senoidal se transforma em uma
onda quadrada quando representada digitalmente com duas situacoes. Claramente houve
uma perda significativa de informacoes referentes a onda senoidal. Torna-se necessario repre-

sentar essa onda senoidal com uma quantidade maior de informacao digital. A solugdo é criar
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uma combinagao de bits que crie ondas discretas que se aproximem das ondas analdgicas a
um nivel aceitavel de acordo com a aplicagdo. A Figura 2.11 é uma demonstracao de como
aproximar um sinal digital de um sinal anal6gico. Neste caso, a onda senoidal foi represen-
tada por quatro valores possiveis (0,00, 0,33, 0,66 e 1,00) e a cada valor foi atribuido uma
combinagao de bits de forma a identifica-los 00, 01, 10 e 11. Esse processo permitiu converter
um sinal analégico para um sinal digital. A aproximacao pode ser melhorada aumentando-se

o numeros de bits.

1 R T T T T
Sinal digital
Sinal analogico
0.66F . 1
—_ L
>
=
0.33 . —
0 Il 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6

X

Figura 2.11: Comparacao entre um sinal digital e um sinal analdgico.

2.5 Estrutura basica de um computador classico

A computacao convencional utilizada nos computadores atuais, baseia-se na ele-
tronica digital. A eletronica digital tem como caracteristica a manipulacao de informagdes
discretas. Essas informagoes sao atribuidas a circuitos eletronicos. A vantagem em usar um
sinal digital esta evidenciada na simplicidade de sua representagdo. As UCP atuais sdo bem
complexas e com muitos recursos légicos e aritméticos, porem nao sao o alvo deste estudo.

Assim, uma breve descri¢cao de sua funcionalidade foi abordada, para servir de base para
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entendimento do processamento de informagoes. A UCP é caracterizada pela interacao de
dois sistemas distintos, o software e o hardware. O hardware representa toda a parte fisica
que compde a UCP. O software representa toda a parte intelectual de manipulagao dos bits

na forma légica ou aritmética.

A unidade central de processamento (UCP) é considerada o “cérebro” de um com-
putador e nela sdo processadas as informagoes. A principio, sua funcao é permitir executar

um conjunto de comandos de tal forma a resolver um problema matemaético ou légico (Figura
2.12).

Grandeza A
Grandeza B
Registro A |e \

ﬂ Registra B |

\UA (somador) e

Registro & [~

@ CWA VB SOMA o

Figura 2.12: Versao simplificada de uma UCP.

A UCP deve ser capaz de receber um comando requisitando processar uma soma,

buscar a primeira grandeza, codificada em binéario, armazenar essa grandeza internamente em
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sua memoria, buscar a segunda grandeza, armazenar essa grandeza internamente, proceder
com a soma, armazenar o resultado internamente ou externamente em uma memoria. Uma
representacao simplificada da UCP foi adotada para o atual estudo. O hardware da UCP
simplificada deste estudo permite efetuar a operacao de soma de quatro bits, sendo composta
por um somador de quatro bits, que serd a unidade aritmética (UA), um decodificador de
instrugoes, trés registros e uma interface de entrada e saida . Um decodificador de instrugoes
atua no sistema controlando o fluxo de dados e habilitando o sistema a efetuar uma operacao

na forma de instrucao vinda de um software.

Um computador é basicamente composto por uma Unidade Central de Processa-
mento (UCP), hoje chamada de processador ou microprocessador, uma memoria permanente,
uma memoria temporaria e interfaces de entrada e saida de informagao, como mostrado na
Figura 2.13.

Memdria . Memdria
permanente Unidade central de temporaria
(MP) processamento (UCP) (MT)

E 5 E =]

Chip de sificio
' : : '
El.llﬂl l"ll'ﬂl'lﬂlll".l'ﬂ|7|llN.llH.ll lIIN|=lIlllt.'llilll".l'ﬂ.'l"lll".llI.llll.E
¥
Caminhos das E 5

informac fes
£ Interface com o
L

(s

Figura 2.13: Diagrama em blocos de um sistema minimo baseado em processador e na
arquitetura de Von Neumann.
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Esta estrutura, considerada a parte fisica do computador, é conhecida como hard-
ware. A UCP, responsavel pela parte logica do computador, é construida utilizando-se chips
de silicio, de forma a manipular os efeitos dos movimentos dos elétrons. Os chips sdo compos-
tos por transistores arranjados na forma de circuitos eletronicos. Os arranjos dos transistores

sao estruturados para que seja possivel implementar a algebra de Boole.

Computagao classica

A computacao classica, utilizada nos computadores, possui regras adaptadas das
regras da matemdtica e regras de comportamento logico. Para facilitar o entendimento da

computacao quantica, torna-se necessario o entendimento prévio dos computadores atuais.

A computacao classica é caracterizada pela implementacao de algoritmos na forma
de softwares. Um software ¢ composto por um conjunto de instrucoes que serao enviadas
ao decodificador. Esse conjunto de instrugoes sao os programas. No exemplo a seguir uma

UCP foi elaborada para responder a quatro instrugoes de software:

O programa para se somar os nimeros 12 e 15 é:

Soma de dois niimeros

Inicio:
CVA
CVB
SOMA
DC
Fim

Nesta versao simplificada, o programa é executado acionando-se os comandos

na sequéncia. Os comandos podem ser implementos como chaves que quando pressionadas
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enviam o sinal de acionamento para a UC. A UCP utilizada nesse exemplo foi elaborada
com uma interface de entrada e saidas de quatro bits, trés registros (memorias), um somador

binario de quatro bits, um decodificador de comandos e uma unidade de controle.

A computacao classica representa todo o universo de programas de computador,
criados em uma linguagem préoxima a falada pelos seres humanos, em inglés, por exemplo.
Esses programas sao passados para binario e executados em UCP construidas em chips de
silicio. As linguagens de programacao sao as ferramentas que permitem que o usuario possa
interagir com os sistemas computacionais. Desta forma, as linguagens de programacao sao
criadas utilizando os mesmos principios das regras utilizadas na construgao dos computadores
e uma linguagem baseada na comunicacao dos humanos. Linguagens de programagao, como

o C+4 e o FORTRAN, sao amplamente utilizados na computacao classica.

2.6 Conclusoes

A complexidade dos algoritmos estudados nessa primeira etapa, serviram de mo-
tivagao para o estudo de um sistema computacional com capacidade de processamento mais
eficaz, uma vez que a demanda de tempo para os sistemas, relativamente simples, estudados

foi alta.

O tempo computacional foi o principal aspecto que levantou interesse no que se
refere aos algoritmos implementados. Os algoritmos considerados simples, no que refere-se
ao numero de variaveis e niimero de linhas de programacao, demandaram, relativamente, um
longo tempo para execucao, em uma CPU atual. Seria necessario um super computador para
sistemas de mesma natureza mais complexos. Por exemplo, com uma quantidade maior de

particulas.

Essas evidéncias comprovam a necessidade de se buscar uma eficiéncia maior para

um sistema de processamento de dados.
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Capitulo 3

Nocoes sobre redes neurais artificiais

classicas

3.1 Introducao

Dentro do estudo da Inteligéncia Artificial (IA), estdo inseridas as Redes Neurais
Artificiais (RNA), que se caracterizam na linha de estudo conhecida como de conexionismo.
O conexionismo é a visao da mente humana no aspecto computacional e relaciona as habili-
dades intelectuais humanas com as conexoes em uma rede de neurtnios artificiais. As redes
neurais podem ser classificadas em Redes Neurais Biologicas, de natureza organica, Redes
Neurais Artificiais, de natureza eletronica e Redes Neurais Artificiais Simuladas, de natureza

algoritmica.

A rede neural biologica é a rede de neurdnios existente nos seres vivos, a rede
neural artificial é baseada em circuitos elétricos e eletronicos que tentam imitar o comporta-
mento das redes existentes em sistemas biolégicos e a rede neural artificial simulada é a rede
desenvolvida sob a forma de algoritmos e implementada em softwares [17]. E usual chamar

as redes neurais artificiais simuladas de redes neurais artificiais, simplesmente.

Redes neurais, como redes de muitas camadas (Multilayer Percptron-MLP) e as

de Hopfield [18], tém propriedades que sdo tuteis nos estudos de problemas que envolvem,
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por exemplo, a determinacao de parametros em expressoes tedricas que descrevem o sistema
correlacionando-o com dados experimentais. As redes neurais também tém grande utilidade
em problemas diretos, uma vez que possibilitam a inclusado de variaveis para a melhoria na

performance do modelo elaborado para a representacao de um sistema.

A capacidade das RNAs em correlacionar conjuntos de dados, de uma maneira
universal, permite a aplicacdo dessa técnica em problemas diretos e inversos. O uso de redes
neurais se mostrou eficiente em diversas aplicagoes tecnoldgicas para sistemas complexos,
mas destacamos a quimica e areas afins [19], como no estudo de proteinas [20,21] e no estudo
de estruturas quimicas [22]. Na medicina as redes neurais foram utilizadas na categorizacao
do batimento cardiaco de fetos [23]. Em sistemas quimicos especificamente [24] utilizou uma
RNA em termoquimica e utilizou a prépria estrutura da RNA para determinar os parametros
do sistema quimico [25]. Viterbo [26] em 2001 utilizou uma RNA em problemas inversos no

estudo de aniquilagao de positrons.

Uma RNA pode conseguir aprender o comportamento de um sistema em que
existe uma relagao entre suas variaveis, podendo ser composta por camadas que neuronios
interconectados. Uma rede MLP pode ser estruturada com uma camada de entrada, composta
por uma ou varias entradas, uma ou varias camadas ocultas, com um ou varios neuronios
e uma camada de saida composta por uma ou varias saidas [18]. As conexdes formam
redes distribuidas e paralelas cujo aprendizado é obtido através de ajustes adaptativos de
parametros [27]. Em um neur6nio matemético de McCullock-Pitts as conexoes sindpticas
sao representadas por pesos que geralmente sao identificados pela letra w da palavra weights

de origem inglesa.

Os primeiros estudos em modelagem matematica para o sistema nervoso foram
classificados como biofisica matematica e foram iniciados por Nicolas Rashevsky que propos
um dos primeiros modelos do neurénio dando inicio as idéias que precederam as redes neurais
artificiais [28]. Posteriomente, McCulloch e Pitts [29] apresentaram um modelo composto por
uma rede de neur6nios contendo um corpo celular (soma) e ax6nios, como na representacao
grafica de um neurdnio biolégico mostrada na Figura 3.2, os quais estao ligados por conexdes

sinapticas aos dendritos de outros neurénios Figura 3.3.
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Figura 3.2: Neurdnio biolégico.
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Figura 3.3: Conexdes sinapticas.
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3.2 Um modelo matematico para um neuronio

Os neuronios artificiais respondem de maneira particular em relacao a estimulos
recebidos e esta resposta pode ser definida como ativacao. Esse modelo, posteriormente,
influenciou Jon von Neumann no desenvolvimento de computadores digitais [10]. O mo-
delo matematico de um neurdénio possui conexoes sinapticas chamadas pesos sinapticos,
wo, Wy, W, ..., wy,, sendo N, o nimero de entradas. Os pesos estdo respectivamente as-
sociados as entradas de estimulos zy = 1, z1, ,...,xy,. Os estimulos propagam-se a partir
dos dendritos, passando pelo corpo do neur6nio, em dire¢do aos terminais sinapticos. O ar-
ranjo de neurdnios em uma RNA ¢é configurado de forma a obter um caminho para estimulo,
da entrada para a salda da RNA. O processo em que o estimulo se propaga da entrada para
a saida da RNA chama-se propagacao. Esses estimulos formam o vetor de entrada [z,,] e
propagam-se através do vetor de pesos [w,,], m = 0,1,..., N.. A interagdo do elemento zg

com o elemento wy cria o termo zow, chamado de bias(Figura 3.4).

Pesos

(sinapses)

Bias b

Saida do

neurénio

X1
X2 yl :
X, o
u Jungdo Funcdo de
aditiva ativa¢do

Figura 3.4: Um modelo matemético para neurdnio.

A juncao aditiva, representada por Y, é a soma dos estimulos de entradas modi-
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ficados pelos pesos e seu valor é dado por

Ne
V=) Wi, (3.1)
m=0

em que m €, portanto, o indice que identifica uma determinada entrada de estimulos e N, é

o total de entradas.

3.3 O perceptron de miiltiplas camadas

A RNA genérica, representada na Figura 3.5 é composta por entradas de estimulos
(lado esquedo) que formam a camada de entrada ou nés de entrada, camadas de neurdnios
intermedidrias e uma camada de saida (lado direito). O modelo de neurdnio matematico

mostrado na figura 3.4, mostrada na se¢do anterior, foi adotado no presente trabalho. A

Camada de Camada Camada Camadse
entrada oculta oculta saida

| W AU \‘\‘7\7 ‘b
"«',@0 A

Pesos Pesos Pesos Pesos

Figura 3.5: RNA genérica.

J+1(3)

expressao da RNA que corresponde ao elemento de matriz y; associado a saida do [-ésimo
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neurénio, da (j + 1)-ésima camada, diante do i-ésimo elemento do conjunto de referéncia é

dado por

yi =0 (Z wy)! [ (Z W), m>D (3.2)

em que z,, € o estimulo de entrada no neuroénio m para a amostra ¢, w; = sao 0s peso que
conectam as entradas aos neurdnios, ¢ ¢ a funcao de ativacdo. No caso de uma rede com

uma camada oculta (j = 1), tem-se

(3 o (o)) o3

2(i)] é a saida da rede.

Portanto, a matriz [y,

Esta rede de neurdnios permite explorar certas propriedades atribuidas as RNAs.
Um arranjo de neur6nios muito utilizado é o perceptron de varias camadas (PVC) mais
chamado de MLP. O MLP foi desenvolvido a partir do perceptron [30] caracterizado como
um classificador linear. O MLP descrito por Haykin [18] em 2001 é uma estrutura que
apresenta caracteristicas adaptativas que permitem que a rede atue como um interpolador

ou como uma ferramenta de reconhecimento de padroes ( [31]) .

A MLP foi a primeira arquitetura adotada neste trabalho. Os valores dos pesos
sao determinados por um processo conhecido como treinamento. Durante o treinamento, o
aprendizado da RNA é avaliado em funcao do erro que comete em reproduzir os dados de

treinamento. O erro é calculado pela expressao
el (W) = d) =y, (3.4)

em que d¥) é uma matriz que contém amostras do comportamento desejado para o sistema
em estudo sendo o alvo do processo em que os pesos sdo ajustados e y®) é um vetor que
contém a resposta da RNA no instante ¢ para os estimulos apresentados na entrada da RNA.
Deseja-se obter um erro el (W) que valide o aprendizado, ndo sendo, necessariamente, igual

a Zero.

Os pesos podem ser ajustados por um processo de minimizac¢ao, conhecido como
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treinamento, baseado em minimos quadrados. Cada procedimento de ajuste de todos o pesos,
envolvendo uma propagacao e uma retropropagacao completa através da estrutura da RNA,
¢ chamado de época. O momento de parada do treinamento é definido por um erro, ou

desvio, aceitavel e é acompanhado pela expressao

s
S0)

DO |

z:sjl (). (3.5)

3.4 A propagacao dos estimulos em uma RNA

A soma de estimulos é argumento da funcao de ativagdo ¢(-) que é o préximo

estagio de funcionamento do neurénio. Deste modo, a saida y é representada pela equagao:

y=¢ (mé wmxm> (3.6)

O uso das redes neurais se d4, em geral, em dois momentos distintos. O primeiro
refere-se ao treinamento que consiste no uso de amostras de referéncia usadas para calibrar os
pesos da rede de modo a obter um mapeamento de diferentes estados do sistema em estudo.
Embora no treinamento ocorra também a propagacao, distinguimos como propaga¢ao o se-
gundo momento quando é colocado uma amostra incognita na entrada e a RNA, treinada,
correlaciona a amostra a uma classificacdo em virtude do treinamento anterior, a propaga-
cao e classificacdo de uma amostra incognita é determinada pela RNA e a qualidade desta

determinacao ¢ utilizada para se verificar a qualidade da capacidade de previsao.

Veremos que a propagacao do estimulo pela rede podera ser representada por uma
expressao matematica. Por hora, definimos a matriz de entrada das amostras de referéncia
do sistema em estudo por [zt ] = ([zL],[22],...,[2],..., [#M]), i = 1,2,..., M formada
pelos M vetores-coluna de amostra de referéncia. O indice i = 1, ..., M é, portanto, o indice
de amostras do sistema em estudo. Definimos também a matriz [w/ | formada pelos pesos
atribuidos as conexoes entre a camada de entrada e a camada oculta, em quen =1,..., Ny é
o indice de neurdnios na primeira camada oculta com N; neurénios, m = 1,..., N, é o indice

de entradas com N, entradase j =1,..., N, o indice de camadas com N, camadas totais.
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A matriz [v7]® representa os estados dos neurénios da camada j diante do i-ésimo
vetor de referéncia. A propagagdo dos sinais referentes ao(s) estimulo(s) para a préxima
camada (primeira camada oculta), identificada como j diante da i-ésima amostra é calculada

o0 = S,
i = ¢ (Tio wWhath) (3.7)
20 = o (Shio W)

em que ¢ é a funcdo de ativacdo, y* é o valor da saida do neurdénio n para a i-ésima amostra.

A préxima camada pode ser a camada de saida ou uma outra camada oculta.

Como entrada para a préxima camada tem-se a saida 3. Assim,

o =S Wiy (3.8)
n=0
+1(3) A
y Y =0 | Y wi (3.9)
n=0

3.5 O treinamento das Redes Neurais Artificiais

O aprendizado da RNA adotada para esse estudo se da pela colocagao de um
conjunto de referéncia chamado de conjunto de dados de treinamento. Esse conjunto de
dados de treinamento é composto por um conjunto de dados de entrada e um conjunto
de dados de saida (chamados de alvo do treinamento). O aprendizado caracteriza-se pela
capacidade de uma RNA prever o comportamento de um sistema em relagdo a informacoes

nao fornecidas durante o processo de treinamento.

Os dados de entradas sao apresentados na entrada da rede e propagamos para a
préoxima camada de neurdnios, a caracteristica da proxima camada varia de acordo com o
numero de camadas da rede, podendo ser uma camada oculta ou a camada de saida. A saida
da rede é entdo comparada com o alvo do treinamento e calculado o erro que a rede comete
em tentar simular o sistema. Esse erro é usado para o ajuste dos pesos. O ajuste dos pesos

da rede se dard através da retropropagacao. A rede é estimulada da saida para a entrada
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e seus pesos sao ajustados durante o processo. A influéncia de cada peso, da saida para a
camada mais préxima em dire¢ao a entrada é avaliada e serd um elemento de uma matriz de
correcao de pesos. O processo é repetido até chegar a entrada da rede. A matriz contendo
as influéncias de cada peso no erro da rede é utilizada em um algoritmo de back-propagation,
como o LMPB, para se minimizar o erro que é acompanhado por uma funcao de custo. A
funcao de custo é utilizada para se determinar o grau de aprendizado da rede em relagao ao

conjunto de dados de treinamento.

O Conjunto de treinamento pode ser definido pelo conjunto dos pares de referéncia

de entrada e saida do sistema:
T = {0, di) s vesmrves (@2, d7), L @00, a0} (3.10)

em que, d) é o valor desejado para aquela saida, ou alvo de treinamento. O grau de apren-
dizado da RNA é mensurado pelo erro que a RNA apresenta na tentativa de simular o
conjunto de dados de treinamento e é dado pelo erro (Eq.3.4) cometido na ultima camada

ao se comparar a saida de cada neuronio para cada elemento do conjunto de treinamento,

o) = i) _ i =Ne@ — g _ (Z wi s g;l(’)) . (3.11)
=0

Define-se a funcao custo somando o erro quadratico sobre toda a camada de saida para cada

elemento do conjunto de treinamento,

. Ns N2
e =23 () (3.12)

Jj=Ns

Assim, temos que £ = () {wlm } é funcional dos pesos sinapticos entre a ultima camada

oculta e a camada de saida.

O erro que a RNA comete deve ser um minimo na superficie de erro dos dados.
Para computar a soma sobre o conjunto de treinamento define-se a fungao custo total ou

energia,

1 f: (i)
g=—)>» &" (3.13)
M=

A estratégia geral para minimizar € é baseada na técnica de minimos quadrados.



Usa-se o gradiente localmente no espago dos pesos para determinar um sentido de variacao
dos pesos de modo a constituir um passo Awyj,, para aproximar o sistema iterativamente de
um minimo de €. Para cada elemento do conjunto de treinamento, o passo é calculado da

seguinte forma:
e

J
owy,,

Aw!D = —, (3.14)

onde 0 < p < 1 é chamado taxa de aprendizado. Trata-se de um fator real que torna pequeno
o passo a ser dado para forcar as iteracoes e evitar instabilidades no método e é escolhido

por tentativas a partir de valores proximos de zero.

O ajuste dos pesos sindpticos para a camada de saida ¢é obtido através da com-
paracao dos valores desejados com os valores de saida d,(f} — 97=Ns () através da funcdo custo

£® ¢ calcular o passo e o gradiente associados, usando a definicio (3.9), tem-se

0@ 9 el GyNs() GyNs ()

— = — =) (1) - (@D Ly No) 3.15)
- - - em gp vm ym .
Owl,, Dy dym'™ oo Ou, (
Portanto, temos
Ay = el (uhs D)y e (3.16)

Ao final da soma sobre todo o conjunto de treinamento, o passo sera

M . .
Awl, =S Awl. (3.17)
=1

Cada ciclo completo, de ensinamento da RNA, compreende uma iteragao de ensi-

namento (IE).

3.6 A funcao de ativacao

O estado do neurtnio é calculado através de uma fungdo de transferéncia ¢(.),
esta funcao pode ser linear ou nao linear. Em sistemas digitais, essa funcao estabelece o
estado do neurdnio como ativo ou nao ativo, normalmente é adotado como nivel logico 0 e
nivel légico 1, ou +1 e —1. A fungao log sigmdide (logsig) (Figura3.6) é um exemplo muito

utilizado na estrutura de redes.
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-0.57
Figura 3.6: Funcao

de ativacao logsig.

Outra fungdo importante é a tangente hiperbélica (tanh) (Figura 3.7 que apresenta

limites ente —1 e +1).

0.51

Figura 3.7: Funcao de ativacao do tipo tangente hiperbdlica.

Em ambientes analdgicos, que é o caso da concentracao de compostos na anélise

qualitativa, por se tratar de valores representados por nimeros reais, utiliza-se uma funcao

linear ou a parte linear da tanh ou da logsig.

Para o ajuste dos pesos da camada oculta ndo temos uma definicdo de eﬁ}'}. A

3
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minimizacao de ¢ se d4 através da retropropagacao, de forma supervisionada. As saidas do
conjunto de treinamento sao aplicadas como estimulos reversos na RNA, da saida para a
entrada e o efeito é usado para gerar a corre¢do nos pesos, com ajuste determinado pela
expressao 3.14, em busca de um minimo através do mesmo processo baseado no valor do
gradiente, referenciado pela funcdo custo (equagao 3.13). A saida para cada neurdnio da
camada anterior, o erro ou desvio de cada neuronio da camada de saida e a funcao custo

associada a soma dos desvios podem ser escritas respectivamente por
1(4 %
y = (Z wiflyn) : (3.18)
ew = d) =y O =d) — ¢ (Z wl, ™ yf”) , (3.19)
1=0

()" (3.20)

De posse destes resultados, o gradiente pode ser computado do modo a seguir:

e e gyN1(0) §yNi ()

Sur _ 5y Gy Gl (3.21)
Contudo, computando a dependéncia ¢ = £®(el)) temos
o) Ns 9@ 9 (4) Oy N1 () Gy N1 (D)
x = = | S T (3.22)
oWy, =1 3651) Ay | gl @ ow)
Novamente, Podemos computar adicionalmente as dependéncias e(?) = () ( ()) e vl() =
vl(i) (yl(l)) para obter
e Ns 9e(®) 8el(i) dy, +(@ o, DN | Gy gy (3.23)
= . . . . L 3.23
8wlNW; et ael(l) ales(l) aUle(z) ayﬁl(z) avé\lfl(z) 8wl]7\g
Deste modo, com o cédlculo das derivadas, torna-se direta a obtengao do gradiente,
65@ Z (0, ( Ns z) (N @)y N (@) N (D) (3.24)
l —
Assim,
Awp ::ulzez @ (0" wzm] ' (opr )yt Oy (3.25)
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Ao final da soma sobre todo o conjunto de treinamento, o passo para a penultima camada

sera

Ilm

M .
Awdt =3 Awt @ (3.26)
=1

Essa minimizacao é otimizada no método Levenberg-Marquardt que é uma vari-
acao do método de Newton [18] com pardmetro p conforme a equacao 3.27 como método de
minimizagao do erro,

Az = (J'(2)J(x) + pI) T (2)e(x) (3.27)

em que I é a matriz identidade, J é a matriz jacobiana 3.28 [32] [33] [34]

Oe11  Oerp2 . Oeig
8w}’1 aw}’Q Bwi,q
862,1 862’2 . 8627,1
J(W) _ 8w%’1 8w%12 Bw%’q (328)
Oep.1 Oep 2 ... Oepgq
aw;l 8w;,2 ow} ,

e e(x) é o vetor de erros. O pardmetro p é dindmico e é aumentado quando se tem um aumento
do erro da rede e diminuido quando se tem uma diminui¢ao no erro da rede, estabilizando o

treinamento.

O algoritmo pode ser representado na seguinte forma:
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Algoritmo de Levenberg-Marquardt
X <— Amostras de entrada
y < Amostras de saida em funcao de x

Inicio:

n <0
a <+ mazdiag(JTJ)
ys < 0 (simulado pela RNA)
Enquanto n < n,,4.im0 faca
AW = —[J'(W)T(W) + p x D]7LT"(W)e(W)
Wi < W, + AW,
Se en (W) < e,_1(W)
W, W,
n<n-+1
Fim Se
Fim Enquanto

Fim
O termo que atualiza os pesos é

AW = —J'(W)JW) +pux I) T (W)e(W).

(3.29)

A cada época as matrizes de pesos sao atualizadas de acordo com a equacgao 3.30.

Wi = W+ AW

computada até uma minimizagao da energia da rede a um valor desejado.

3.7 Conclusoes

(3.30)

em que t é a variavel que representa a época do treinamento. Desta forma a equacao 3.30 é

Neste Capitulo foram tratadas as informagoes basicas de um modelo de RNA, cuja
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gras da Computacao Clédssica. A eficiéncia dessa estrutura limita-se a eficiéncia do sistema
computacional (computador classico) utilizado, dando incentivo & busca de um sistema com-
putacional mais eficiente como o computador quantico e a Computacao Quantica, a serem

tratados no Capitulo 6.

As RNAs apresentam-se como uma ferramenta pratica para o estudo de sistemas
complexos e seus conceitos ja estao bem estabelecidos, e com uma ampla abertura para a
exploracao de suas capacidades em varias areas da ciéncia. Em relagao ao comportamento da
RNA, pode-se observar que extrapolagao aos dados de treinamento ainda devem ser alvo de
estudo, uma vez que a validacao do treinamento se da em fun¢ao de informagoes conhecidas.
A informagao fisica contida na estrutura da RNA nem sempre pode ser identificada, pois
redes de estruturas diferentes podem representar um mesmo sistema. Por exemplo, uma
RNA com uma camada de neurdonios ocultos pode representar o mesmo sistema que uma
RNA de uma tnica camada, desta forma, os coeficientes que representariam um sistema

teriam significados diferentes e distribuidos ao longo da estrutura da RNA.

No Capitulo a seguir, serd mostrado o desenvolvimento de uma aplicacao da RNA
classica no tratamento um sistema fisico, em que dados de um modelo disponivel na literatura
serao comparados. Este estudo teve como objetivo caracterizar uma estrutura de RNA para
servir de base comparativa para a rede neural quantica desenvolvida e discutida no Capitulo
8.
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Capitulo 4

A funcao de distribuicao radial
modelada via RNA

4.1 Introducao

Esta parte do trabalho tem o objetivo de apresentar uma aplicagdo de uma RNA
em um sistema fisico-quimico e gerar informagoes sobre o comportamento de uma RNA para

auxiliar na modelagem de uma RNAQ tratada no Capitulo 8.

Vérios modelos de funcao distribuicao radial sao propostos na literatura [35,36],
baseados em ajustes polinomiais. Estes ajustes polinomiais sao reconhecidamente problemas
mal colocados, pois envolvem a inversao de matriz de transferéncia e matriz de Hilbert, como
no caso estudado neste capitulo. A distribuicao radial é um fator importante no estudo de

liquidos.

Um sistema composto por atomos em um ambiente de duas dimensoes pode ter
seu comportamento estudado utilizando-se o método de Monte Carlo. O estudo tedrico de
um sistema caracterizado como um liquido envolve um processo de modelagem em que os
atomos e moléculas sao representados por aproximacgoes geométricas e suas interacoes repre-
sentadas por potenciais. DesDestaca-se, no presente estudo, determinacao da distribuicao

de particulas em um liquido representadas por uma func¢do caracterizada pela distancia e
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interacao entre as particulas. Propriedades termodindmicas, bem como informacoes sobre
estruturas de liquidos, podem ser obtidas pela fungao distribuigao radial [37]. O Célculo
da pressdo, da energia interna e energia livre de Helmholtz [38] sdo alguns exemplos das
propriedades possiveis de serem calculadas. Neste trabalho foi explorado o modelo desenvol-
vido por Morsali [35]. A distribui¢ao radial g(r) pode ser obtida experimentalmente através
de espalhamento de néutrons, espalhamento de raios-x, ou técnicas de simulacao utilizando
Monte Carlo.

Em um liquido constituido por um gas nobre, a fungao de distribuicao radial g(r)
indica, a partir de um atomo a;, de raio r, a probabilidade de se encontrar um segundo atomo
a;, a uma distancia r + dr. Em um sistema de densidade volumétrica p, a densidade, a uma

£0) - Em distancias relativamente maiores, a funcao g(r)

distancia r, é p(r) sendo g(r) =
tende a 1, indicando que a densidade é a mesma do liquido. Através da difracao de raios-x,

¢é possivel observar que a densidade de particulas oscila em funcao da distancia.

4.2 0O modelo de Morsali

O modelo de Morsali, para a representacao da distribuicao radial, foi obtido da
modelagem de um fluido de Lennard-Jones, cujo potencial é representado pelo potencial de
Lennard-Jones o o

Ep(R) = 555 — 1o (4.1)
em que R é a distancia, C15 e (g sao constantes relacionadas ao alcance do potencial em
termos da parte repulsiva e da parte atrativa, detre outros, representa a interagao entre duas

particulas [39], que também pode ser escrito na forma

o4 [(0)"- )

em que as constantes €/k e o valem 119,8K e 3,405 A, respectivamente. No modelo de
Morsali a fungao de distribuicio radial é calculada através de duas equagoes, em funcao da

distancia r, em Angstrém (A), entre as particulas.

Neste enfoque a funcao radial depende da distancia reduzida r* = r /o, da tempe-

ratura 7% = (kT) /e e da densidade p* = po3, em que k, o, €, r, T, and p sdo a constante de
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Boltzmann, o pardmetro de comprimento da funcao do potencial de Lennard-Jones (3, 405A),
o parametro de energia da funcao do potencial de Lennard-Jones (¢/k = 119, 8 K), a distancia
entre as particulas, a temperatura absoluta e a densidade, respectivamente. Para valores de

r* > 1 tem-se a seguinte expressao:
g(r*, 7%, p*) = 14 (r)2el= @ sen[(er* 4+ d)] + (r*) 290" Meos(kr* + 1). (4.3)
Para valores de r* < 1, tem-se a equagao
g(r*, T*, p*) = s el=(mr+nl*, (4.4)

em que o pardmetro a(7T, p) e o parametro g(T, p) sdo calculados através de uma expressao
com nove constantes, os parametros b(T', p) e h(T, p) sao calculados através de uma expressao
com trés constantes, os parametros ¢(7T', p) e k(T p) sdo calculados através de uma expressao
com oito constantes, os parametros d(p) e l(p) sdo calculados através de uma expressao
com quatro constantes e o parametro s(7', p) é calculado através de uma expressao com oito
constantes. Esses parametros determinam o formato a oscilagdo amortecida da funcao de
distribuicao radial. O parametro m(T), p) é calculado através de uma expressao com seis
constantes e o pardmetro n(7T, p) é calculado através de uma expressao com trés constantes.
Esses dois parametros determinam o decaimento do primeiro pico da funcao de distribuicao

radial. Sao ao todo 65 constantes, como descrito na referéncia [35].

4.3 O modelo de Bamdad

Um segundo modelo apresentado por Bamdad (2006) [36] é calculado pelas equa-
coes

*—Q3

g(r) = agr*™ e 4 agrt?, (4.5)

em que u = (%)% — ()% para valores de r* < 1,55 e
g(r) = Py1—Pae P07 IncosBsr=fu), (4.6)

para valores de r* > 1,55, o; e [3; sdo parametros ajustaveis e dependentes da temperatura e
densidade. Bamdad determinou, através da dindmica molecular classica, usando o algoritmo
) )

de Verlet [40], o valor de g(r) para dezesseis temperaturas, combinadas com onze densidades,
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dando um total de 1408 constantes, devido as caracteristicas do métodos.

Os modelos de Morsali e o de Bamdad sao dependentes de r, p e T', sendo que uma
variavel deve ser considerada constante para o estudo da dependéncia das outras, havendo a

necessidade de um novo célculo a cada estudo e a consulta dos dados tabelados.

Estes ajustes polinomiais sao reconhecidamente problemas mal colocados, pois en-
volvem a inversao da matriz de transferéncia e da matriz de Hilbert, conforme sera abordado
no presente estudo. Desta forma, qualquer algoritmo: menos a rede neural, decomposicao em
valores singulares (SVD), Tikhonov, ou outras técnicas de resolugdo de problemas inversos,
terdao, obrigatoriamente, de tratar os erros experimentais de forma média, ou ignora-los, uma
vez que dados provenientes de experimentos possuem erros de medida e comprometem os
trés fatores caracteristicos que sao: a existéncia, a continuidade e a unicidade da solucao um

problema.

4.4 Simulacao de liquidos via redes neurais em funcao

de r

A implementacao de redes neurais, baseadas nos ajustes polinomiais propostos
no modelo tedrico de Morsali e de Bamdad, possibilitou otimizar o volume de dados, uma
vez que a estrutura compreende as equacoes do modelo. Houve o aumento da resolucao
da expressao para o calculo da fungao de distribuigao radial ¢g(r) via RNA, pois, em uma
comparagao com o trabalho de Bamdad, em que foi necessério fazer a escolha de parametros,
em uma tabela contendo 1936 valores, para que o seu modelo pudesse reproduzir a distribuicao
radial, mostrou que no caso da RNA, os pardmetros foram compactados e distribuidos em

sua estrutura.

Em um primeiro estudo, foi modelada uma RNA para reproduzir o polinémio de
Morsali [35], ou seja, a distribuicao de particulas em fungao de r de um fluido de Lennard-
Jones. Foi proposto um fluido composto por 2000 a&tomos de argoénio. Foram calculados 1.021
pontos utilizando o polinémio de Morsali g(r*, T*, p*) para o treinamento da RNA (Figura

4.1), com a densidade p* = 0,8880 a uma temperatura de 7" = 1, 095.
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Figura 4.1: Pontos calculados utilizando-se o polinémio de Morsali.

Desta forma o estimulo de entrada da RNA (Figura 4.2) foi um vetor composto
por amostras dos valores de g(r) para diferentes valores de r*. Portanto, o par [r, g(r)]

(entrada e saida, respectivamente), foi usado no treinamento. A equacao 4.7 foi proposta

g(r)

Figura 4.2: Modedo de um RNA para estudo de g(r).
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para representar a estrutura da rede para aprendizado e reproducao desses dados.

i=11
g(r") e e = bo + Z tanh(wy,r* + blj)in. (4.7)

i=1

Esta equacao representa uma rede de uma entrada, numericamente representada
pela variavel r*, uma camada intermediaria com 11 neurénios conectados a entrada através
dos elementos wy, da matriz de pesos W, com ativagao sigmoidal e uma camada de saida com
um neurénio de saida linear, que representa g(r) (Figura 4.2). A saida é conectada a camada
intermedidria através dos elementos wy, da matriz de pesos Ws. Inicialmente, os valores para
as constantes wy,, wq,, by, € by sao atribuidos aleatoriamente. Utiliza-se, entao, o processo de

treinamento para se adequar os valores das constantes para a reprodugao de g(r).

4.5 Resultados obtidos

Apos o treinamento, com 25 etapas, os valores obtidos para as constantes foram
validados por comparacao com os dados originais obtidos do polinémio de Morsali. Os para-
metros para o uso da equacao 4.7 estao relacionados na Tabela 4.1, contabilizando um total

de 34 constantes. A Figura 4.3 mostra uma comparagao de g(r) gerado através do polindémio

Tabela 4.1: Constantes geradas para a equacao 4.7 para um sistema contendo 2000 atomos
de argdnio

i Wy, bli Wa, b2
1| 3,2774 | -12,0874 | 0,1956 | 0,4629
2 | -4,5659 | 12,4266 | -0,212

3 | -5,2150 | 11,6863 | 0,2717

4 | -2,4162 | 13,4045 | -0,3607

5 | -6,3519 | 11,2272 | -0,3795

6 | -6,2501 | 7,0526 | 1,8401

7 | -3,9864 | 12,7773 | 0,1803

8 | -3,0802 | 12,7413 | 0,1429

9 | -2,7038 | 12,5644 | -0,2693

10 | -18,5651 | 18,3682 | -2,083

11| 1,1669 | -6,2083 | -0,6699
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de Morsali e g(r) gerado através da rede apds o treinamento, em que a correspondéncia fisica

para os parametros esta distribuida ao longo da estrutura da rede.

2.5F

0.5 L

0 I I I I I J
0 1 2 3 4 5 6

r

Figura 4.3: Comparagao entra os pontos gerados para g(r), em que a linha continua representa
g(r) obtido por Morsali e as cruzes representam ¢(r) gerada pela rede.

Ademais, serd apresentada uma significativa redug¢ado no nimeros de parametros

para se calcular g(r) baseada na implementacao de uma RNA.

Simulacao de liquidos via redes neurais em funcao de r e p
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A rede proposta para se calcular g(r*, p*) foi representada pela expressao

117

J1 i=1Io j=J
g, p*) e = by + ( Z 2, tanh| ZI (b, +]Zz w7 + w,,p”)]) (4.8)
=1, i=1 j=1

i:l

em que os indices i e j representam os neuronios das camadas. A RNA modelada para o célculo
de g(r, p)r possui em sua estrutura, 23 neurdnios na camada intermediaria estruturada de

acordo com a Figura 4.4.

Figura 4.4: RNA para o célculo de g(r, p).

O dados de treinamento para a entrada da RNA (r e p) o os dados de saida

(g(r, p)), alvo do treinamento, estdao representados graficamente na Figura 4.5.

Os pesos foram gerados de forma aleatéria para o inicio do treinamento. Da mesma
forma que foi feito para g(r) na segao anterior, os pesos foram treinados para g(r*, p*). Neste
caso foram geradas 1021 amostras do sistema, permutando-se diferentes valores de r e p,
com 0,8000 > r* < 5,9010 e 0,50 > p* < 0, 88, respectivamente. Foram necessarias 10.000
épocas (etapas de treinamento) para o completo treinamento da RNA. A fun¢do de custo

total representada pela equagao 3.13 no Capitulo 3, cujo valor antes do treinamento era da
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Figura 4.5: Superficie para o treinamento da RNA.
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ordem de 10%, teve seu valor minimizado a 0.3420. O decaimento do erro da RNA para as

100 primeiras etapas de treinamento estd representado no grafico da Figura 4.6.

12000 T T T T T T T

10000 .

8000 .

6000 .

Erro (Custo total)

4000 .

2000 .

O + | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Etapas de treinamento

Figura 4.6: Decaimento do erro da RNA para o conjunto de dados [r, p, g(r, p)].

A Figura 4.7 mostra uma sobreposigao de uma superficie para g(r) para diferentes
valores de p e de r (0,8000 > r < 5,9010 e 0,50 > p < 0,88 ) obtido por Morsali e
uma superficie gerada por uma tinica expressao g(r, p) representada pela RNA. O tempo de

execucao do algoritimo de treinamento foi de 438,1 s.
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Figura 4.7: Comparagao entre a superficie prevista (superior), que foi deslocada trés unidades
de g(r) para cima, somente para efeito de comparacao com a superficie a simulada (inferior).
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Uma terceira rede foi proposta para representar a distribuicdo radial de forma
mais abrangente. Esta foi a principal rede gerada para o estudo da fungao g(r). A dimensao
da RNA foi ampliada para aceitar como entrada, além do r e p, a temperatura 7. Portanto,
uma RNA capaz de reproduzir o valor de g(r), seja este obtido experimentalmente ou através

de modelos, em func¢ao de trés variaveis, em uma tnica expressao, foi modelada e treinada.

A expressao modelada para esta RNA foi

i=I,
j=J1 i=Io j=J2

g(r,p,T) = by + ( > wgkjtanh{ > (blj + 3w, + wi,p + w13iT>]) (4.9)
j=1, i=1 Jj=1

=1

Para a modelagem desta rede foram usados trés nos de entrada (r*, p*,T%), 27
neur6nios na camada intermedidria e um neurénio de saida (g(r, p, T')) como representada na

Figura 4.8.

Figura 4.8: RNA modelada para o calculo de g(r, p, T).

A funcao custo total foi minimizada a 0,02 apds 20.000 etapas de treinamento. O
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tempo de execucgao do algoritimo de treinamento foi de 2427 s. A Tabela 4.2 contém os pesos

w; e bias by referentes a primeira camada de neurénios.

Tabela 4.2: Constantes geradas para a equacao 4.9 para a RNA

wy(Colunal) | wy(Coluna2) | wi(Coluna3) by
-1.7011 -0.6454 -0.1085 7.0521
6.1692 -0.6929 0.5742 -6.9414
1.8349 2.7974 0.2593 -11.2092
-2.6254 -0.5495 -0.0059 4.9497
2.3948 3.0926 -0.0877 -10.1368
-1.8328 -2.7110 -0.2451 12.4464
-1.3311 -1.2606 0.0054 4.1984
-1.4295 7.2869 0.1405 0.0015
19.5939 0.1704 0.5445 -19.8880
-1.5851 -1.6570 0.0147 5.5395
-6.1343 0.7639 -0.5876 6.8763
1.6861 0.7160 0.1010 -7.0180
1.7422 2.0199 -0.0293 -6.2529
-1.7138 9.7930 0.1563 -0.7438
19.8798 0.5717 0.5276 -20.3593
2.9664 0.7535 0.3227 -8.4707
9.5486 1.6501 0.3088 -11.7738
-1.5891 8.6997 0.1505 -0.4216
-1.3618 -1.3125 0.0059 4.5325
-2.5938 -0.3534 -0.0184 4.8076
350.2151 -346.3401 222.6812 -271.1008
9.6003 8.3707 6.3268 -20.8263
-1.7380 -2.4686 -0.2433 11.7342
-2.6336 -0.7093 0.0061 5.0285
1.3214 -6.3172 -0.1311 -0.2980
-1.6321 -2.2166 -0.2384 10.9424
-19.6351 -0.3656 -0.5377 20.0254

A Tabela 4.3 contém os pesos wy e bias by referentes a camada de saida.

A Figura 4.9 mostra uma comparacao entre a funcao g(r) desejada e a funcao
g(r) reproduzida pela RNA, em funcao de r*, p* = 0,6 e 7% = 0.9. A Figura 4.10 mostra

uma comparacao entre a fungao g(r) desejada e a fungao g(r) reproduzida pela RNA, em

funcdo de r*, p* = 0,6 e T* = 1.0. A Figura 4.11 mostra uma comparagao entre a funcao

g(r) desejada e a fungao g(r) reproduzida pela RNA, em fungao de r*, p* = 0,7 e T* = 1.0.
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Tabela 4.3: Constantes geradas para a equagao 4.9 para a RNA

w2T b2
36.9206 | 0.4923
-45.7811
0.4570
-94.8556
0.6000
26.3762
-100.6848
109.8535
-96.5782
-168.9971
-42.6588
40.2492
-54.7180
40.3347
-91.3352
0.5379
1.8265
-102.1729
219.9046
41.3329
-0.0085
0.0198
-55.1929
53.7689
48.5382
29.3006
-189.7436
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Figura 4.9: comparacao entre a funcao g(r) desejada (linha) e a fungao g(r) (circulos) repro-
duzida pela RNA, em funcao de r*, p* = 0,6 e T* = 0.9.
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Figura 4.10: comparagdo entre a fungao g(r) desejada (linha) e a fungao g(r) (circulos)
reproduzida pela RNA, em funcao de r*, p* = 0,6 e T* = 1.0.
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Figura 4.11: comparagdo entre a fungao g(r) desejada (linha) e a fungao g(r) (circulos)
reproduzida pela RNA, em funcao de r*, p* =0,7e T* = 1.0.
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4.6 Conclusoes

Foi possivel utilizar a rede como uma expressao tnica para o calculo de g(r). Esta
evidéncia possibilitou o estudo de uma RNA estruturada em funcao de r, T" e, posteriormente,
p. Os resultados desta etapa do trabalho serviram como prova de conceito na utilizacao
da RNA em célculos que envolvem grandezas com significados fisicos. A capacidade de
compactagdo de dados da RNA foi explorada. Uma vantagem no uso da rede esta ligada
a sua versatilidade em generalizacbes. Basicamente a estrutura da rede foi modificada de
acordo com a quantidade de variaveis utilizadas no célculo da distribuicao radial. A mesma
estrutura basica foi utilizada nos trés estudos, tendo sido somente o ntimero de neurénios
modificado. O efeito do aumento de neurdnios, para cada aplicacao, demandou um aumento

do tempo de treinamento.

A descontinuidade das equagoes dos modelo de Morsali exigia que duas expressoes
fossem utilizadas, uma para valores de r* > 1 e outra para valores de r* < 1 para representar
a fungao de distribui¢ao radial g(r). Com a RNA foi possivel reproduzir com uma tnica
equagao toda a faixa de valores de r*, o que evidencia a vantagem em utilizar a RNA como
uma funcao de ajuste. A mesma comparagao pode ser feita com o modelo de Bamdad, que

também utilizou diferentes equagoes para diferentes faixas de valores de r*

Concluimos, através da obtencao da minimizacao da funcao custo total, que a
RNA foi eficaz na interpolacao entre uma superficie e uma variavel, uma vez que foi possivel
criar uma expressao em duas e trés dimensoes. O principal aspecto na utilizagdo da RNA,
na representacdo de g(r), estd caracterizado na dimensdo de sua equagao. As equagoes
dos modelos de Morsali e de Bamdad eram unidimensionais em func¢ao somente de r*, um

conjunto de dados tabelados era utilizado nas equagbes para valores de p* e T™ especificos.

Uma outra grande vantagem da RNA foi agrupar em uma tnica equagao a de-
pendéncia do g(r) de p* e T*, permitindo obter qualquer valor de g(r) dentro da faixa de
treinamento. Portanto, infinitos valores de g(r), entre os limites de treinamento podem ser

reproduzidos.
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Capitulo 5

O estudo dos estados ligados de

dimeros com o He via RNA classica

5.1 Introducao

A capacidade de uma RNA em correlacionar superficies de dados, possibilita acei-
tar dados, obtidos de processos de modelagem matematica e computacional, como dados
experimentais, desde que estes estejam devidamente validados e representem com fidelidade
o sistema real. Assim, com o objetivo de explorar a rede neural artificial, como uma impor-
tante ferramenta em interpolacao e correlacionamento de superficies de dados, na modelagem
em fisico-quimica e, sendo o presente trabalho tedérico e computacional, as informagoes ex-
perimentais poderiam ser obtidas de um banco de dados provenientes de experimentos ou
através de modelagem matematica e computacional dos sistemas a serem estudados. Desta
forma, dados obtidos através da modelagem de um sistema fisico-quimico, foram usados du-
rante o desenvolvimento do modelo e informagoes novas foram geradas. Além de servir como
fonte de dados para o treinamento de uma RNA, foram geradas informagoes suficientes para
uma publicacdo na area, como demonstrado no artigo publicado em 2012, durante o desen-
volvimento deste trabalho!. Neste artigo, estdo descritas as principais informacoes utilizadas

nesta modelagem, bem como os resultados obtidos para serem utilizados na modelagem da

'LEMES, N. H. T.; VITERBO, V. D.; SEBASTIAO, R. C. O. and BRAGA, J. P.. Parametric sensitivity
analysis for the helium dimers on a model potential. Quim. Nova, Sao Paulo , v. 35, n. 5, 2012
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RNA, na sequéncia do trabalho.

A andlise sensitiva de parametros de um potencial para hélio e o nimero de estados
ligados para as moléculas de HeNe, HeAr, HeKr e HeXe, foram os itens da primeira parte
desta tese. O nimero de estados ligados, que esses dimeros de gases raros podem suportar,

em diferentes momentos angulares, serao apresentados e discutidos.

O método de fase variavel, em conjunto com o teorema de Levinson, foi usado
para explorar o processo de espalhamento quantico em colisdes de baixa energia, usando o
potencial de Tang e Toennies. Estes dimeros, podem suportar um estado ligado, mesmo para
um momento angular igual a cinco, como no caso do dimero HeXe. Estados vibracionais
excitados, com momento angular zero, também sao possiveis para HeKr e HeXe. A partir de

analise sensitiva tem-se uma ordem aceitavel de magnitude nos parametros dos potenciais.

Uma RNA cléssica foi estruturada para determinar a formagao de estados ligados
em dimeros de He, a partir de uma correlacdo dos pares de atomos, com seus respectivos
possiveis estados ligados, além de servir de prova de conceito na modelagem e na andlise
da capacidade de aprendizado de uma RNA classica, direcionada a utilizacdo em proble-
mas fisico-quimicos, em relagdo ao comportamento do sistema, como base para a posterior

modelagem da RNA quéntica.
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5.2 Analise da formacao de estados ligados em dimeros
de He

As informacoes, tedricas obtidas através de modelagem, em conjunto com as infor-
magcoes experimentais, sao importantes itens para se determinar as propriedades e interagoes
entre atomos e permitem determinar a qualidade de potenciais. Esses potenciais devem
reproduzir, dentro de um erro experimental, uma ampla gama de dados experimentais. Po-
tenciais podem ser obtidos por um processo direto [41], com parametros de ajustes, para se
adequar aos dados experimentais, ou de forma inversa [42], tratando primeiramente os dados

de forma a se reproduzir o potencial necessario.

A informacao dos estados ligados pode ser obtida da matriz de espalhamento .S,

representada pela expressao

(5.1)

o _ [T eos(ny —n-),ie ) sen(n, — )
- el ) sen(n, — o), e 1) cos (ny — 1)

em que 74 e n_ sao dois deslocamentos de fase, que contém toda a informagao necessaria para
o processo de colisao [43]. O cédlculo da matriz de espalhamento pode ser obtido resolvendo

a equacao de Schrodinger independente do tempo [44],

d*u;(R) (1+1) 8mu
TFP + ]f2 - R2 — h2 Ep UI(R) =0 (52)
em que h = %, h é a constante de Planck, [ ¢ o momento angular, R é a coordenada do

espalhamento, p é a massa reduzida do sistema e u;(R) é o potencial, que exigird basicamente
as seguintes etapas: a) Determinagio das condigdes iniciais para a fun¢ao de onda; b) Solugao
numérica da equagao de Schrédinger e ¢) Determinagdo das condigbes de contorno para a

funcao de Bessel para a condicao final.

Existem varios métodos para resolver a equagao de Schrodinger como, por exem-
plo, o método das log-derivadas e o método de Numerov, discutidos por Braga [44]. Este
procedimento numérico pode ser simplificado usando uma propriedade importante da matriz
de espalhamento: a matriz S que é uma relacao das amplitudes e a normalizacao total da

funcao de onda que é irrelevante.
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Este é o aspecto fundamental para a aproximagao de fase varidvel [45] no es-
palhamento elastico, uma alternativa teérica e um método computacional para matriz de
espalhamento descrita. A andlise no presente trabalho sera baseada no procedimento direto,

usando o método da fase variavel para descrever o processo do espalhamento quéntico.

Para um dado potencial u;(R) a condi¢ao de contorno pode ser dada por

us iy l
w(R) e~ (FRIT) _ Get(RR=15) o sen(kR — g + ) (5.3)

em que S é a matriz de espalhamento, S; = e*® e §; denota o deslocamento de fase.

A matriz de espalhamento S, calculada para um dado potencial, possibilita exe-
cutar um teste mais sensivel de sua qualidade, portanto médias nao devem ser envolvidas.
Portanto, pequenas variagoes nos parametros do potencial, podem causar um efeito mensu-
ravel em S, como serd discutido. Juntamente com o método de fase variavel, a aplicacao do
teorema de Levinson sera explorada. Este teorema importante relaciona o ntimero de estados
ligados que uma molécula pode suportar, usando calculos de matrizes de espalhamento com

energias insignificantes de colisao [43,46].

A anélise sensitiva dos pardmetros de um potencial, de dimeros de gases nobres,
e o efeito na formacao de estados ligados, foram explorados nesse trabalho. Foi discutido
como um espectro é afetado pela variacdo dos coeficientes de espalhamento de longo e curto
alcance. Esta andalise serviu para se definir valores toleraveis para a propriedade em questao
e, portanto, os limites apropriados para qualquer potencial. O potencial a ser utilizado, no
presente estudo é o potencial genérico proposto por Tang e Toennies [47], embora outros
potenciais estejam disponiveis, em especial para a interacdo hélio-hélio [48]. No entanto, o
potencial de Tang e Toennies esta caracterizado para varias moléculas e é apropriado para

inverter dados, em outros estudos sobre o assunto.

Esta etapa é importante como um estudo preliminar de clusters (aglomerados)
de gases nobres [49]. Esses clusters podem ser estudados usando mecénica classica, em um
processo andlogo ao usado em clusters de d&tomo-molécula [50,51]. Para clusters compostos
por hélio e nednio, os efeitos quanticos sao importantes, embora a aproximacao classica seja
viavel para clusters partindo do argdnio [52]. Informagoes sobre a estrutura dos estados
ligados, de gases nobres, foram obtidas e podem ser usadas como motivacao para estudos em

clusters de gases nobres, usando a dindmica quéntica e a classica [53].
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O método da fase varidavel apresenta-se como uma ferramenta importante no es-
tudo da formacao de estados ligados entre atomos, em especial, o atomo de He com alguns

outros gases nobres.

5.2.1 O método da fase variavel

Para colisdes atomicas, a matriz de espalhamento pode ser substituida pelo des-
locamento da fase §. Este deslocamento da fase traz informacoes sobre o quanto a fase, para
uma funcao de onda calculada para um potencial real, é deslocada em comparacao com uma
funcdo de onda com potencial zero. A partir dessa diferenca de fase, as quantidades em
relacao ao espalhamento podem ser calculadas. A ideia principal do método da fase variavel
(MFV) consiste em definir uma fungdo de energia potencial Ep(R), que seja valida a uma
certa distancia, p e zero para valores superiores. As condi¢oes de contorno sao aplicadas a p
que ¢ entao ¢ propagada. O deslocamento da fase, calculado para o parametro p, é construido

quando este limite é movido para uma longa distancia. Portanto, para o potencial

Up(R) 0<R<p

5.4
0 R>p (5:4)

U(R) = {

em que, U(R) = ;—’éEp(R), 1 é a massa reduzida do sistema, procura-se a solucao na forma,
ép(R) = a(p)sen(kR + 6(p)) com k* = %E A amplitude e a fase, neste caso, dependem
do parametro p. No limite p — oo a fase obtida correspondera ao potencial real E,(R). A
solucdo é considerada para duas regioes, tal como, ¢(R) para 0 < R < pe ¢,(R) para R > p.
O método de busca para a solugdo ¢(R) e para R > p corresponde a uma fungao de onda da

particula livre,
65(R) = alp) sin(kR + 3(p)) (5.5)

para obter, a partir da equacao de Schrodinger, uma equacao para a funcdo de onda log-
g _ 1 dép(R)
derivativa, Y,(R) = G AR
4Y,(R)
dR

+k —U,(R)+Y?(R) = 0. (5.6)
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A continuidade da fun¢ao de onda na fronteira fornece

dé(ﬂ) o UP<R> )
TR =g sim (ER+4(p)) (5.7)

que é uma equagao diferencial de primeira ordem para a fase. A condigdo inicial, 6(Ry) =
—kRy, em que Ry ¢ um valor inicial para o raio, junto com a condicao final 6 = d + 15 que
agrega uma possivel contribuicdo centrifuga e possibilita determinar o deslocamento de fase

e a matriz de espalhamento. A equagao 5.7 é a equagao basica de fase variavel.

A potencialidade do método foi enfatizada por F. Calogero numa série de artigos
derivados do MFV para o caso geral [54]. Uma equagao para a matriz de espalhamento, ao
invéz da fase, foi estabelecida. No entanto, a equacao para a fase é mais atrativa, uma vez
que assume uma forma real e de simples interpretacdo. Exemplos numéricos foram dados
por Calogero para um potencial exponencial e para um potencial constante [55]. O método
da equagao de fase também foi popularizado por F. Calogero, principalmente por causa de

seu livro, escrito em 1967 [45].

O método de fase varidvel nao tem sido explorado de forma apropriada, mesmo
para o caso de uma dimensdao. O numero de estados ligados pode ser facilmente obtido
no limite de energia de colisao zero, utilizando a equacao de fase. Isto exige que equacao
diferencial de primeira ordem seja integrada a curta distdncia. Por outro lado, pode-se
integrar a equacao de Schrodinger, e isso envolvera uma distdncia muito grande, se o estado
ligado tiver uma energia muito pequena. Este é o caso dos dimeros estudados aqui, como sera
discutido. O método também pode ser formulado em vérias dimensoes, [56], embora uma
comparagao entre este método e as bem estabelecidas equages acopladas [57] ndo tenha sido

realizado. A matriz S pode ser obtida a partir da fase pela relacao
S = e = c0s(20) + isen(20) (5.8)

em que ¢ ¢é a fase [58].

O potencial de Morse
Ey(R) = Do(1 — e ®F-RN2 _ D, (5.9)

em que D, =1136 A*Q, o =24A"1 ¢ R, =0.74A [59], que sdo valores aproximados para

interacao do hidrogénio, foi usado para ilustrar esse método.
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A matriz de espalhamento, calculada a partir do método de fase variavel e a partir
do método de Numerov, que é muito preciso, foram renormalizadas e sao apresentados na
tabela 5.1. Os resultados sao quase idénticos, indicando a validade do algoritmo de fase

variavel. As parte real e imagindria, da matriz de espalhamento sdo dadas pela equacao 5.8.

Tabela 5.1: Comparacao de S obtida via o método de Numerov (assumido como “exato”) e
via método da fase varidvel (calculado)

Scalculado Sea:ata
-0.2521-10.9677 | -0.2521-i0.9677
-0.5164-10.8563 | 0.5164+410.8563
-0.9452-10.3266 | -0.9452-i0.3265
0.3851410.9229 | 0.3852+i0.9228

=N = O ~

Os resultados indicam que o método de fase variavel fornece respostas exatas

essenciais e pode ser mais explorada.

5.2.2 O potencial de dimeros de gases nobres

Estabelecer a funcao de energia potencial global é o primeiro passo crucial na
andlise dindmica classica ou quantica. A fun¢do de energia potencial é, geralmente, aproxi-
mada por um potencial modelo, com parametros obtidos de dados experimentais disponiveis,
combinados com calculos quénticos eletronicos [60]. Dentro de outro enfoque, o potencial
pode ser obtido diretamente através da inversao de dados. Este ird produzir potenciais para
a propriedade experimental em estudo. Sebastiao (2003) [25] obteve um potencial de alta
qualidade para reproduzir o segundo coeficiente do virial, tratando o sistema como um pro-
blema inverso e Lemes (2008) [42], também, dentro dessa abordagem, reproduziu a se¢do de
choque diferencial . No tultimo caso, o potencial foi invertido usando a primeira aproximacao
de Born. No entanto, para aumentar a precisao de um potencial invertido tem de se usar

uma teoria mais precisa, tal como um calculo quantico completo.

Potenciais modelo tém que ser flexiveis para representar uma ampla gama de mo-
léculas. Este é o caso para o potencial descrito na referéncia [60], que utiliza uma tangente
hiperbodlica para amortecer os termos de longo alcance, embora estes termos tenham uma
contribui¢ao para o curto alcance também. Outro potencial, descrito por Slawomir e Toczy-

lowski [61], também ¢é usado para discutir energias dos estados ligados em dimeros de gases
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nobres, limitados para espécies a partir de hélio até o argonio. Este potencial estéd restrito a

estas espécies e nao pode ser utilizado para outras moléculas de gases raros.

Um com uma funcao de amortecimento com contribui¢do zero em curto alcance,

foi desenvolvido por Tang e Toennies [47] na forma,

Ey(R)=Ae " — 3 (1 — fon(bR)e ") Cop 7" (5.10)
n=3,4,5
com f,(R) =X)L, ‘;—I; com parametros para 21 moléculas diatémicas de gases nobres estao

relacionados na referéncia [47]. Os pardmetros A e b, em conjunto com coeficientes de
dispersao foram tabelados. A funcao de amortecimento depende apenas no parametro b.
Os parametros Cg, Cg e (g correspondem aos termos relacionados ao alcance do potencial.
Estes cinco parametros, por conseguinte, definem completamente o potencial. Dentre as 21
moléculas disponiveis, o presente trabalho se concentra nas moléculas, HeHe, HeNe, HeAr,
HeKr e HeXe. Este conjunto de moléculas sera suficiente para estabelecer a confianca nos

estudos sobre o assunto. Os dados para este conjunto de moléculas estdo na Tabela 5.2 [47].

Tabela 5.2: Pardmetros para o potencial de Tang (em unidades atdomicas) para dimeros
formados por He e outros gases nobres.

Sistema A b CG Cg 010
HeHe | 41,96 | 2,523 | 1,461 | 14,11 | 183.6
HeNe | 98,02 | 2,496 | 3,029 | 36,18 | 545,1
HeAr | 124,3 | 2,153 | 9,538 | 167,5 | 3701
HeKr | 118,9 | 2,025 | 13,40 | 280,0 | 7257
HeXe | 95,90 | 1,853 | 19,54 | 525,0 | 16670

Outros potenciais para os dimeros de gases nobres, estao disponiveis, em especial
para o sistema de hélio diatomico, que foi estudado em mais detalhes. Por exemplo, Varandas
[48] apresentou um potencial de interagao hélio-hélio, que tem uma precisao de um centikelvin
no minimo. O hélio diatémico também tem sido estudado por teoria da perturbacao [62].
Os efeitos relativisticos também foram incorporados neste tipo de molécula [63]. Embora
estes sejam potenciais muito precisos, eles estao limitados a um conjunto de parametros para
cada molécula. O objetivo, no atual trabalho, é estudar os dimeros de hélio numa analise
comparativa de mudanca de fase. Uma andlise critica dos potenciais para dimeros de hélio,

merecem um estudo separado.
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5.2.3 Os estados ligados

O namero de estados ligados possiveis para os dimeros de gases raros, para di-
ferentes momentos angulares, serdo apresentados e discutidos. A energia em que ocorre a
mudanga de fase para diferentes momentos angulares é um nimero inteiro multiplo de 7. O
teorema de Levinson estabelece que esse niimero inteiro ¢ igual ao nimero de estados ligados

que a molécula pode apresentar, para este momento angular [64] sendo

nym = }?lg%) J;. (5.11)

A partir deste teorema é, portanto, possivel utilizar as informagoes para prever

propriedades sobre determinados estados.

5.3 Resultados e discussao sobre a determinacao do nu-

mero de estados ligados via deslocamento de fase

O Potencial para a molécula de hélio, como na equacgdo 5.10, prevé um minimo
de energia com 10,99 K a uma distancia de 5,62 bohrs. Na verdade, os aspectos tedricos
da interagdo molecular Hey remetem-se a 1928, com um calculo feito por Slater [65]. Este
calculo da a energia de dissociagao e a distancia de equilibrio como sendo 8,9K a 5,60 bohrs.
No entanto, a questdo de uma vibracao estdvel de uma molécula diatomica He, foi tratada,

em uma forma consistente, apenas recentemente.

A existéncia de uma molécula diatémica de He é uma questao de especial interesse,
pois seria a mais fraca molécula de van der Waals. Esta questao foi analisada a partir de um
aspecto tedrico, utilizando a teoria do alcance efetivo [66], em que é necessaria a integracao da
equagao de Schrodinger. Uma vez que o estado ligado de uma molécula é referido como sendo
1078 eV, a integracio é necessaria até 10000 au (unidades atdomicas). Portanto, lidar com
esta energia, para detectar um estado ligado, pode ser uma fonte de erro. O presente método
para detectar estados ligados, usando o limite do deslocamento de fase do espalhamento, nao

tem esse problema, a integracao maxima esta a 7 au.
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A convergéncia do deslocamento de fase para a pequena energia de colisao tem
de ser investigada para se aplicar o teorema de Levinson. Esta convergéncia foi testada para
o dimero mais pesado, HeXe, em que a energia de colisdo de cerca de 107! au foi obtida.
Esta andlise para uma molécula diatomica pesada vai garantir a energia adequada para os
outros dimeros. O nimero de estados ligados para os dimeros de hélio sdo mostrados na

Tabela 5.3. Em nenhum dos valores do momento angular [ houve a formagdao de um estado

Tabela 5.3: Relagao dos estados ligados para diferentes dimeros de gases nobres

[ | HeHe | HeNe | HeAr | HeKr | HeXe
0 0 1 1 2 2
1 0 1 1 1 1
2 0 1 1 1 1
3 0 0 1 1 1
4 0 0 1 1 1
5 0 0 0 1 1
6 0 0 0 0 0

ligado HeHe. Os dimeros de HeNe e HeAr formam no minimo um estado ligado. Os dimeros
HeKr e HeXe tém o mesmo comportamento, apesar da diferenca entre os atomos de Kr e
Xe. Para o momento angular maior do que 5, nenhuma destas moléculas pode suportar um

estado ligado.

Integracao do deslocamento de fase para colisoes de baixa energia deve ser reali-
zada com um algoritmo numérico muito preciso. O problema surge como uma consequéncia
do teorema Levinson. Neste limite de energia de colisao, o deslocamento de fase comporta-
se como uma funcao degrau, como exemplificado para HeKr com momento angular zero e
E =10"% meV (Figura 5.1).

O método de Runge-Kutta de quinta e o de sexta ordem, com passo varidvel,
como descrito por Forsythe [67] foram adequados para fazer a equagao 5.11 aplicdvel. Para
esta energia de colisao, uma quantidade limitada de resultados foram validados com quatro

algarismos significativos.

Uma consideracao preliminar para o nimero de estados ligados, pode ser realizada
considerando-se a energia de dissociacdo, que aumenta em um fator de cerca de 3,0 x 107
a partir de hélio até o argénio, mas aumenta em 1/10 deste valor do Ar para Xe. Esse
comportamento diferente é, por conseguinte, esperado do hélio para argonio e nao uma

mudanga aprecidvel do argénio para xendnio, como mostrado na Tabela 5.2. Contudo, a
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Figura 5.1: Deslocamento de fase para o dimero HeKr

correlacao de energia de dissociagao com estados ligados é uma forma de analise para um outro
fator, como a concavidade do potencial (constante de forca), que também pode desempenhar
um papel importante. Como o nimero de estados ligados vai mudar, por exemplo, para uma
alteragao de 10% do coeficiente de dispersao. A anélise sensitiva (AS) fornece a resposta para
essa importante questdo. A andlise sensitiva pode ser utilizada de duas maneiras: direta
ou inversa. Andlise sensitiva direta é importante para se discutir a formacao de clusters,
em relagdo as perturbagoes nos pardmetros do potencial [52], que também foi usado para
inverter e analisar os de dados do espalhamento quéantico, sob a aproximacao de Born [42]
e na andlise termodindmica do segundo coeficiente do virial [68-70]. No presente trabalho a
AS foi aplicada na variacao dos parametros do sistema, no que diz respeito a formacao de

moléculas diatomicas.

A importancia da anélise sensitiva pode ser apreciada considerando a dependéncia
radial do deslocamento de fase e sua derivada, ou seja, a Equacao 5.7, sobreposta pela propria
energia potencial. Estas trés varidveis sao consideradas em conjunto na Figura 5.2, para HeXe
l=0e F=0,1 MeV.

Nao ha acimulo de fase na regiao classica proibida. Antes R=4 au o potencial
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Figura 5.2: Energia potencial (linha cheia, espessa), deslocamento de fase (linha cheia, fina)
e equagdo MFV para o dimero HeXe (linha pontilhada)

terd pouca importancia em estados ligados e propriedades de colisdao. A energia de colisao
para detectar estados ligados é insignificante e a transicao é de fato cerca de 6,7 au. Isto
, ~ .. ds e~
também se reflete na equacdo fase variavel, mostrando que 7 tem pequena contribuigao para
ser adicionado a fase, que pode ser, graficamente, observada para valores de R inferiores a 5

au.

Por outro lado, a Equacao 5.7 vai a zero em Ep(R) = 0 e ndo vai mudar de sinal até
a convergéncia. A competicao entra as forcas repulsivas e forcas de atrativas irdo se manifestar
no deslocamento de fase. Todos os deslocamentos de fase calculados neste trabalho, tém
valores positivos assintéticos, que sao as forgas atrativas que dominam o processo de encontrar

estados ligados. A situacao é obviamente diferente para energia de colisao maior.

A regiao de maior sensibilidade para o potencial é perto de seu minimo, caso em
que o derivada de fase tem o seu maximo. No entanto, esta certamente nao é a tnica regiao
para a construcao da fase. A mudanca de fase é construida ao longo do potencial, que tem
contribuicao importante da parte de longo alcance. Esta consideragao preliminar, deve ser

quantificada na variacdo dos pardmetros do potencial.
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Qual deve ser a influéncia da precisdo associada ao valor sobre a formacao de
estados ligados? Usando a massa atémica do hélio como sendo 4,0026 ou 4,002603267 amu
tem-se zero estados ligados, indicando que a precisao da massa atomica nao é responsavel pela
questao sobre a estabilidade Hep,. Mesmo para massa atomica igual a 4,02 amu nao havera
molécula de hélio. Consideragoes semelhantes também sao validas para os outros membros
da série. O ntmero de estados ligados nao vai mudar para molécula HeXe se a massa do Xe
for alterada mesmo em 10%. Desde que massas atomicas sejam precisas dentro de uma parte

por dez mil, este parametro ndo pode afetar a estabilidade da molécula diatomica.

A importancia do coeficiente de dispersao deve ser investigada. Desde que os
termos de longo alcance decaiam a uma poténcia de R?", pode-se esperar que a contribuicao
de Cyg seja menos importante. A interagdao dipolo-dipolo tera a contribuicdo mais impor-
tante para o espectro molecular, enquanto que a interagdo quadrupolo, termo Cg, tera uma
contribuicao entre dipolo e octopolo. No entanto, estes coeficientes nao podem ser variados
para valores grandes, uma vez que isto ird alterar a individualidade da molécula em estudo.
Pequenas variagoes em torno dos valores tabelados, como na Tabela 5.2, serao analisados

para o momento angular Zero.

Através da andlise sensitiva para o potencial em todas as moléculas diatémicas
da série, foi observado que as grandes variacoes do coeficiente C1g nao alteram o nimero de
estados ligados com 1 = 0. Em alguns casos, este coeficiente pode ser definido mesmo como
sendo zero, exceto para HeKr. O HeKr tem a energia de dissociagao mais profunda da série

e esta interacao devera ser mais relevante.

Por outro lado, uma pequena variagao do coeficiente Cg para a interacdo com o
hélio, cerca de 0,46%, ird prever uma molécula He,. Isso é equivalente a variar Cg de 1,4610
au a 1,4678 au. Esse ponto representa um valor de transicao que determina a existéncia da
molécula de Hélio, mantendo todos os outros parametros constantes. Em geral, para todos
os trés coeficientes de dispersao e para [ = 0, foi observado que uma variacdo maxima de
5% (HeNe) ainda é aceitavel para fornecer o mesmo nimero de estados ligados. Esse tipo de
informacgao é importante na andlise de problemas inversos. Os valores invertidos devem estar

nessa faixa de precisao.
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5.3.1 Analise sensitiva do potencial em relacao ao parametro C.

As analises sensitivas foram feitas tendo como referéncia o acréscimo ou decréscimo
de estados ligados indicados por [ = 0, como indicado nas tabelas a seguir. Foi feita a andlise
sensitiva do potencial para o dimero HeHe, variando-se o parametro Cs. O resultado obtido
esta mostrado na Tabela 5.4.

Tabela 5.4: Analise sensitiva do potencial de Tang em relacao ao pardametro Cy para o dimero
HeHe

(s original | Cg alterado | Variacao de %Cs | [ =0
1,461 1,46100 0,00000 0
1,461 1,46779 0,46475 0
1,461 1,46780 0,46543 1

A Figura 5.3 mostra o comportamento da mudanga de fase na formagao do estado
ligado para o HeHe. Esta mudanca mostra a grande sensibilidade do sistema em relacao ao

coeficiente Cg. Isto é equivalente a mudar Cy de 1,4610 a 1,4678 au. Este ponto representa

x 107

0 5 10 15 20 25 30

Figura 5.3: Mudanca de fase para HeHe ocasionada por uma pequena variagdo do coeficiente
Cs

um valor limiar de Cg para a existéncia da molécula de hélio, mantendo todos os outros
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pardmetros constantes. Em geral, para os trés coeficientes de dispersao e [ = 0, verificou-se

que uma variacado méaxima de 5% (HeNe) ainda é aceito para dar o mesmo niimero de estados

ligados. Este tipo de informacao ¢ importante para a analise do problema inverso. Valores

invertidos, em sua maioria, estao dentro deste intervalo de precisao. Foram feitas as andlises

sensitivas do potencial para os dimeros HeNe, HeAr, HeKr (Tabelas 5.5, 5.6, 5.7 e 5.8).

Tabela 5.5: Andlise sensitiva do potencial de Tang em relagao ao pardmetro Cg para o dimero

HeNe
Cs original | Cy alterado | Variacao de Cg | [ =0
3,029 0,929 -69,32%% 0
3,029 1,029 -66,03% 1
3,029 3,029 0% 1
3,029 5,499 81,54% 1
3,029 5,509 81,87% 2
Tabela 5.6: Analise sensitiva do potencial de Tang em relacao ao pardmetro Cy para o dimero
HeAr
Cs original | Cy alterado | Variacao de Cs | [ =0
9,538 0,938 -90,165% 0
9,538 1,038 -89,117% 1
9,538 9,538 0% 1
9,538 9,988 4,717% 1
9,538 10,038 5,24% 2
Tabela 5.7: Analise sensitiva do potencial de Tang em relacao ao pardmetro Cy para o dimero
HeKr
Cg original | Cy alterado | Variacao de Cg | [ =0
13,40 13,40 0% 2
13,40 26,5 94,40% 3
Tabela 5.8: Analise sensitiva do potencial de Tang em relagao ao pardmetro Cg para o dimero
HeXe
Cs original | Cy alterado | Variacao de Cs | [ =0
19,54 15,59 -20,21% 1
19,54 15,69 -19,70% 2
19,54 19,54 0% 2
19,54 34,79 78,045% 2
19,54 34,99 79,07% 3

A medida que o momento angular é aumentado, o coeficiente de dispersao torna-
se mais importante e a parte repulsiva do potencial, menos importante. Pontos de viragem

irao se mover para a direita neste caso. Pode-se qualitativamente descrever a importancia
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da parte de curto alcance do potencial, variando o valor inicial para a integracao da equacao
MFV. Os valores iniciais, sem alterar o niimero de estados ligados sao, 3,2 au (HeNe), 4,3
au (HeAr), 3,1 au (HeKr) e 3,6 au (HeXe). A molécula HeHe ji nao apresenta nenhum
estado ligado e essa mudanca, na condigao inicial, ndo afetard a formacao do estado ligado.
Portanto, tendo os resultados para HeNe, como por exemplo, o curto intervalo do potencial,
antes de 3 au, nao afetara os estados ligados. Um nticleo rigido pode ser definido neste ponto,

sem alterar o espectro de HeNe.

5.4 Previsao do niimero de estados ligados via RNA

classica

Nesta etapa, uma RNA classica foi modelada para a determinagdo do niimero de
estados ligados, completando a etapa anterior. O objetivo geral foi verificar o comportamento
de uma RNA convencional para os estados ligados, como base para a adequacao e modelagem
de uma rede neural artificial quéntica e como objetivo especifico, desta etapa, estabelecer
uma estrutura para uma RNA classica, que determinasse a interagdo entre os pares de gases
nobres. Esta estrutura deve ser capaz de correlacionar os pares de &tomos com os possiveis

estados ligados.

No capitulo 3, foram apresentadas nogoes basicas sobre as RNA classicas que ser-
viram como suporte para a modelagem e estruturacao desta metodologia, na determinagao
dos estados ligados, a partir da estrutura de pares de atomos. O primeiro passo na modela-
gem, consistiu em representar os atomos em um formato que contivesse informacoes fisicas
que pudessem se processadas pela RNA. Foi necessario apresentar a RNA, em sua entrada,
estimulos numéricos que identificassem os pares de atomos a serem correlacionados com uma
determinada informacao. Assim, foi necessario estabelecer um padrao para comunicar com
a RNA de modo a informar as estruturas e os pares de atomos que formariam, ou nao, os
dimeros. A distribuicao eletrénica de cada atomo apresentou-se como uma forte candidata a

essa representacao.
A distribuicao eletronica é tnica, para cada um dos atomos de gases nobres que

participam do presente estudo. Portanto, de acordo com as caracteristicas da RNA adotada,

0s estimulos numéricos baseados na estrutura dos atomos foram modelados. Os elétrons
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em uma camada eletrénica de um dtomo sao indistinguiveis, mas por questao de adequagao
a RNA, foi determinada uma nomenclatura para cada elétron, em funcdo da distribuicao
eletronica do atomo. Como por exemplo, para o atomo de He, que tem dois elétrons, um
elétron foi representado como elétron 1sl, por ser o primeiro elétron representado como
estimulo a RNA e o segundo elétron representado como elétron 1s2, em que 1s é a camada
em que se encontram. Nao ha violacao das leis da Fisica, nessa representacao, pois o estimulo
referente a cada um desses elétrons, quando presentes no atomo, sera representado pelo valor
numérico de mesmo grandeza, o nivel logico “1”, e corresponde a um estimulo a ser propagado
na estrutura da RNA.

Assim, cada atomo foi representado pela sua distribuicao eletronica (Tabela 5.9).
A primeira coluna da tabela contém a identificacdo dos elétrons. No caso do He, mesmo
os elétrons nao existentes em sua estrutura foram representados, dada a estrutura da RNA
(segunda coluna da tabela). Os elétrons citados, mas nao existentes na estrutura do dtomo,
foram caracterizados pelo estimulo de nivel logico “0”, por exemplo, o elétron 2s1, que nao
esta presente no He, recebeu o estimulo “0”. Por outro lado, o Ne possui um elétron ocupando
essa posigao, assim, o elétron 2s1, para o Ne, recebe o estimulo “1” (terceira coluna da tabela).

O mesmo acontece para o restante dos elétrons desse atomo e dos elétrons do Ar e do Kr.

O numero total de linhas da Tabela 5.9 foi determinado pelo nimero total de
elétrons do Kr (36), isso influencia diretamente no nimero de entradas da RNA, levando a
um numero de 72 entradas, 36 entradas para um dos dois &tomos cuja formacao de um estado

ligado esta sendo investigada.

Os dados foram utilizados como entrada da RNA, apresentados aos pares, de
forma a representar o dimero. A saida da RNA foi estruturada de acordo com nimeros de
estados ligados para os seus respectivos dimeros. A RNA foi estruturada com 72 entradas,
sendo que 36 entradas representam o atomo de He e as outras 36 entradas representam o
segundo atomo (Ne, Ar ou Kr) e uma saida caracterizada pelos dados contidos na Tabela
5.10. As RNAs apresentam diferentes comportamentos de acordo com o niimero de neurdnios
e o numero de camadas. Em relacdo ao nimero de camadas, tem-se que, as RNA de uma
unica camada, permitem a interpolacao de um conjunto de dados, mas nao a classificacao
desse conjunto, como no exemplo da porta XOR, que envolve uma classificacdo em uma
separagao de planos e exige uma RNA com um camada oculta. Assim, no caso da formacao
de dimeros, a classificacdo dos dados é fundamental para o sucesso do comportamento da

RNA. Logo, a RNA para esse sistema foi estruturada com uma camada de entrada (o par de
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Tabela 5.9: Representagao numérica de acordo com a distribuigao eletronica dos atomos de
gases nobres, para a formacao dos estimulos de entrada para a RNA classica
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>
e
>~
4
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2s2
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Tabela 5.10: Relagao dos estados ligados para diferentes dimeros de gases nobres, saida da
RNA céssica

[ | HeHe | HeNe | HeAr | HeKr
0 0 1 1 2

atomos, representados pelos seus elétrons), uma camada oculta com até j neurdnios e uma

saida (ntimero de estados ligados) como mostrado na Figura 5.4.

Camada de Pesos das conexoes
entlada sinapticas

‘ 1s1do Atomo 1

‘ 1s2 do Atomo 1

4p6do Atomo 1 |

‘ 1s1do Atomo 2 ‘

‘ 1s2 do Atomo 2

‘ 4p6 do Atomo 2 T
Corpo do
neurénio

Camada oculta

Camada de saida

Figura 5.4: RNA modelada para o estudo da formacao de estados ligados, em que j é o
numero total de neuronios da camada oculta, determinado experimentalmente.
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5.5 Resultados e discussao sobre o uso de uma RNA

para a determinacao de estados ligados

O ntimero de neurdnios para a camada oculta foi determinado através da evolucao
da RNA a partir de uma estrutura com um neurdnio oculto, validacao da RNA, partindo para
uma nova estrutura com um neuronio a mais e mais sinapses, se necessario, até a estrutura

final. O treinamento foi entao efetuado e o erro avaliado.

A qualidade da RNA nao é determinada simplesmente pela minimizacao do seu
erro determinado pela expressao 3.12 (descrita no Capitulo 3). Por exemplo, um treinamento
cujo erro minimo aceitavel seja atingido, permite com que a RNA reproduza com fidelidade
os dados de treinamento mas nao necessariamente permite a interpolacao. Um ntmero de
neuronios inferior ao necessario, pode impedir que a RNA passe por todos os pontos com um
desvio uniforme, podendo favorecer um conjunto especifico, sub-treinamento (underfitting).
Por outro lado, um ntimero de neur6nios superior ao necessario, pode fazer com que RNA
passe por todos os pontos exatamente, sem nenhum desvio, podendo negligenciar o erro

experimental, por exemplo, super-treinamento (overfitting).

Assim, para garantir a qualidade da RNA, um dimero foi deixado fora do treina-
mento, para validacao. A qualidade da validacao foi checada na forma de um desvio do valor
desejado, mas sem influenciar no treinamento. Portanto a qualidade de RNA foi determinada

pelo par, erro de treinamento e desvio de validacao (Figura 5.5).

A estrutura ideal foi determinada através da evolugao das conexdes sindpticas. O
primeiro treinamento foi executado com um neurénio, o segundo com dois neurdnios e assim

por diante.

O menor erro e o menor desvio, foram as referéncias para a validacao do treina-
mento e a estrutura otimizada. Em detalhes na Figura 5.6, pode-se observar que a estrutura
com doze neurénios ocultos j = 12 apresentou o menor par erro-desvio. Assim, esta foi a

estrutura final para esta RNA.

A evolugao do erro a cada iteracao de ensinamento, da RNA, a um valor aceitavel

estd mostrada na Figura 5.7. Foram necessarias duas IE em 2,121 s de tempo de uso do
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Figura 5.5: Qualidade do aprendizado em funcdo do niimero de neurdnios, em que a linha

pontilhada é a fun¢ao custo da rede e a linha cheia é o desvio em relagdo ao dado de validacao
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Figura 5.6: Qualidade do aprendizado em funcdo do nimero de neurdnios, em que a linha

pontilhada é a funcao custo da rede e a linha cheia é o desvio em relagao ao dado de validagao
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processador de um computador de 32 bits.

Epoca

Figura 5.7: Decaimento do erro da RNA em épocas

Ap6s o o treinamento a RNA foi capaz de calcular o nimero de estados ligados
para trés dimeros e fazer a previsao para um dos dimeros (Tabela5.11). Os dimeros HeHe,

HeNe e HeAr, foram usados no treinamento e o dimero HeKr foi usado para a validacao.

Tabela 5.11: Comportamento da RNA no calculo de estados ligados

Dimero | [ = 0, | [ = 0 simulado via RNA | previsto via RNA
HeHe 0 0,00020

HeNe 1 1,00010

HeAr 1 1,00027

HeKr 2

1,9244

O valores relacionados a RNA nao foram arredondados propositalmente para mos-
trar a aproximacao do valor desejado.
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5.6 Conclusoes gerais

A anadlise sensitiva para o calculo do espalhamento quéantico foi mostrada para
os dimeros de hélio, juntamente com a estrutura de estado ligado para diferentes momentos
angulares. Exceto para HeHe, todas as moléculas consolidaram estados. As moléculas HeKr
e HeXe podem suportar dois estados vibracionais com [ = 0 e essas moléculas ainda existem
com maior momento angular. A andlise foi realizada utilizando a variavel método de fase e

teorema de Levinson.

A analise sensitiva foi realizada para quantificar como a mudanca de fase é alterada
para os parametros potenciais variacionais. O efeito de massa também foi estudado para a
série. A precisao da massa nao é responsavel por dar um estado ligado a molécula de hélio. Por
exemplo, usando massa atémica como 4,0026 ou 4,002603267 amu ainda tem-se zero estados
ligados para este potencial. A alteracdo da massa do dtomo de xendnio até 10% continua

deixando a molécula HeXe com dois estados ligados em nivel de rotagao fundamental.

A faixa aceitavel para os parametros do potencial foi determinada considerando a
mesma estrutura do estado ligado original. Os coeficiente de dispersao foram alterados, um
de cada vez, mantendo todos os outros parametros constantes. A importancia nos coeficientes
de dispersao aparece em ordem decrescente, do Cyig para o coeficiente Cg. Os resultados sao
basicamente inalterados pela variacao do coeficiente de Cyy. Por outro lado, as variacoes em
Cg podem ser muito importantes. Por exemplo, para molécula Hey, uma variacao positiva de
0,46%, neste coeficiente, prevé uma vibracao no estado ligado de momento angular zero. A
sensibilidade na parte repulsiva do potencial, foi determinada pelo estabelecimento de uma
coordenada minima inicial, toleravel, suportar a estruturas originais dos estados ligados. Este

minimo foi encontrado a cerca de 4,0 au, para todos os dimeros de hélio.

Embora a andalise sensitiva tenha sido realizada de uma forma paramétrica, para
formar um potencial especifico, os presentes resultados sdo tteis para o espectro de dimeros
de gases nobres para a estrutura do potencial. Levando em conta a evidéncia experimental,
para molécula de hélio, [69] pode-se argumentar sobre a qualidade potencial. Os resultados
tém mostrado que, melhorar o potencial nao significa melhorar os parametros do potencial.
Na verdade, uma outra forma funcional do potencial tem de ser considerada, e isto pode ser
conseguido pela analise sensitiva [70]. Isto ird fornecer a funcao correta para os dimeros de

hélio.
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Em contraste com métodos numeéricos, para calcular espalhamento elastico, que
exigem o conhecimento das fungoes de Bessel, uma aproximacao simples, com base no método
de fase variavel foi discutido. O algoritmo é muito simples e varias consequéncias importantes
podem ser exploradas. O calculo das matrizes de espalhamento foi realizado e comparado
com o método Numerov renormalizado. O comportamento da mudanca de fase, como uma
funcdo da energia e momentos angulares, foi explorado juntamente com exemplos numéricos

sobre o teorema de Levinson.

O método de fase variavel, como aqui apresentado, pode ser mais explorado no
calculo de outras propriedades quéanticas, como as amplitudes das se¢oes de choque diferencial
e transversal. Uma apresentacao elementar do método de fase variavel, para calcular a matriz
de espalhamento quéntico foi proposta. Esta abordagem que foi apresentada em 1933 por
Morse e Allis, nao foi totalmente explorada como uma ferramenta para introduzir ideias do
espalhamento quantico. Este presente trabalho apresentou a derivagao da equagao de fase
variavel, seguida por uma simulagdo numérica unidimensional. A dependéncia da mudanca
de fase com momento angular e de energia, juntamente com o teorema de Levinson, foram

apresentados.

Foi possivel, através da RNA, estabelecer uma correlagao entre a estruturas eletro-
nicas dos atomos, deste estudo, com o niimero de estados ligados. A qualidade do treinamento
da RNA foi validada pela previsao feita de formacgao de dois estados ligados para o dimero
HeKr, o qual nao participou do treinamento. Nao foram estudados os estados ligados para
outro dimeros de gases nobres e exploracao da capacidade maxima desta RNA ainda esta em

aberto, para esse sistema.

Outro fator que merece destaque ¢é o fato de ter sido possivel identificar o &tomo
por sua distribuicao eletronica, que é uma informacao obtida da mecénica quantica. Na RNA
classica esta informacao foi passada na forma de dados numéricos, ou seja, a informacao

quantica foi convertida para uma informac¢do numérica, computacional classica.

Esse procedimento apresenta-se como um incentivo para o estudo da computacgao
quantica e das RNAs quanticas, uma vez que sao sistemas de natureza quéntica e espera-
se uma eficiéncia significativa no processamento informacoes de sistema quanticos, abrindo

caminho para a exploragao da Computacao Quantica a ser introduzida no préximo capitulo.
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Capitulo 6

A Computacao Quantica e o

computador quantico

6.1 Introducao

O conceito de Computacao Quantica (CQ) tem como base a utilizagdo da Meca-
nica Quantica no processamento de informagoes e, a principio, pode ser simulada em com-
putadores classicos, para efeito de estudos e algumas aplica¢des. A computacao quantica foi
proposta bem antes de se verificar a possibilidade da construgdo de um sistema que pudesse
processar informagoes nesse formato. Assim, a CQ divide-se em duas linhas de pesquisa, a
busca de algoritimos e metodologias para o processamento de informacoes e o desenvolvi-
mento de uma maquina capaz de processar os algoritimos. Em paralelo, neste capitulo, serao
mencionadas e introduzidas algumas realizagoes experimentais relacionadas a construcao do
computador quantico, bem como os modelos propostos. O computador quantico seria a pla-
taforma fisica necessaria para o processamento dos algoritimos quéanticos. A implementacao
de um computador quantico ainda se encontra no estado da arte. A empresa pioneira na
construgao do protétipo de um computador quantico é a D-Wave [71]. Muitas propostas
sobre o seu funcionamento e a viabilidade de sua construcao ainda sao alvo de discussoes.
Dentre as discussoes se destacam, a compactacao do processador, o aumento significativo da
capacidade de processamento de informacoes e a velocidade na transmissao dos dados. O foco

principal desta parte do trabalho ¢ apresentar os principais conceitos sobre a computagao
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quantica e identificar as ferramentas para a sua implementacao.

6.2 Conceitos basicos da computacao quantica

Um sistema baseado na computagdo quantica evolui no tempo da mesma forma
que os sistemas quanticos. A equacao de Schrodinger [72], obitida em 1926 por Erwin Schro-
dinger ) o
D e a2 o
¢é fundamental no estudo dos sistemas quanticos. A evolugdao no tempo é unitaria e gerada
pelo Hamiltoniano do sistema. O vetor que descreve o sistema no tempo é governado pela

equagao de Schrodinger
L d
1) = Hlu), (6.2)

em que H é a Hamiltoniana, h = % e h é a constante obtida por Max Plank em 1900,
hoje conhecida como constante de Plank. Em seu trabalho, Plank usou como base a lei de
Rayleigh-Jeans e a lei de Wien para solucionar o problema da radia¢do do corpo negro [73]
originando a constante h que é fundamental na caracterizacao de sistemas quanticos. No
caso em que H for independente do tempo, para o estado inicial no tempo ¢ = 0, tem-se

como solugao
Ht

[p(t) =e'n

¥(0)). (6.3)

Tem-se U = e’i%, em que U é um operador unitario, chamado de operador de
evolugdo unitario. O operador U(t), uma vez que H é autoadjunta, satisfaz (U1)*U = I para
uma ordem linear em dt. Uma vez que o produto de operadores lineares ¢ finito, a evolugao

no tempo em um intervalo finito também ¢é unitaria (Equacao 6.4).

9 () = U®)[(0)). (6.4)

A equagao de Schrodinger satisfaz os conceitos relativos a mecanica ondulatéria
e caracteriza os sistemas quanticos. Portanto, até o presente momento, qualquer sistema
que tiver como fundamento de seu funcionamento a equacao de Schrodinger, ou os principios

que a sustentam, pode ser considerado um sistema quantico. Esse fator é fundamental para
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discriminar um computador classico de um computador quantico. Essa equacao, bem como
os parametros que a compoem, em especial a constante de Plank h, de alguma forma devem

aparecer na estrutura do computador quantico e da Computagao Quantica.

Na Computacao Quantica as portas quanticas sao implementadas via transforma-
¢oes lineares, operadores lineares, ou o operador U que envolve os estados equivalentes as

regras da computacao classica.
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6.3 O qubit

Como na computacgao classica, a computacao quantica tém a sua unidade basica
de informagao e é conhecida como bit quantico (quantum bit), ou qubit. Para a representa-
¢ao do qubit foi adotada a notacao de Dirac. O qubit |¢)) é uma superposi¢ao dos estados

independentes, nos quais |0), equivalente ao vetor (1,0),

o) - H , (©5)

referente ao estado falso ou nivel 16gico zero da computagao classica e o [1), equivalente ao

vetor (0,1),
) = m , (6.6)

referente ao estado verdadeiro ou nivel 16gico um da computacao classica. A superposicao,

ou estado mais geral do qubit, é representada pela expressao

8]
V) = al0) + B[1) = H : (6.7)
em que, « e 3 sao nimeros complexos tais que
a2 +|B]2= 1. (6.8)

Assim, |a|? determina a probabilidade de encontrar o qubit |) no estado |0) e |3]* determina

a probabilidade de encontrar |1)) no estado |1).

Um qubit com mais de dois estados é representado de forma semelhante. A pro-
babilidade é redistribuida nos possiveis estados. Por exemplo, um qubit de quatro estados,

equivalentes aos estados binarios, classicos, 00, 01, 10 e 11 é representado pela expressao

[1)) = poo|00) + po1]01) + p1o]10) + p11]11) = , (6.9)
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em que pog, Poi, Pio € P11, sao probabilidades associadas aos estados.

Fica evidente na expressao 6.9, a compactacao da representacao de um sistema
formado pela combinacdo de dois bits, gerando quatro estados, em apenas um qubit. Os
pesquisadores da empresa D-Wave® alegam terem construido um computador quantico com
512 qubits que ainda esta sendo avaliado pela comunidade cientifica. Esse computador utiliza
supercondutores trabalhando a uma temperatura de aproximadamente -273 °C. Segundo os
pesquisadores da Empresa, o seu processador utiliza a uma propriedade chamada de quantum

annealing [74], que nao serd discutida neste texto.

O estado do qubit pode ser representado geometricamente através da esfera de

Bloch (Figura 6.1), e representado pela expressao
0 ; 0
|Y) = cos§|0> +e S"seni\l), (6.10)

em que 6 e p sdao numeros reais [75], a qual representa um qubit.

M
-z:1>

Figura 6.1: Esfera de Bloch

Durante a medida do estado de um qubit, os estados |0) e |1) sdo medidos si-
multaneamente, sendo |0) com probabilidade |«|? e 1) com probabilidade |3|?. Desta forma,
diferentemente da computacao classica, a unidade minima de informacao da CQ pode pos-

suir mais do que dois estados, pois o estado do qubit, teoricamente, é qualquer ponto (em
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fungao de ¢ e 0) na superficie da esfera de Bloch. Esta caracteristica permite que muito mais

informagao seja processada em uma unidade de “tempo”.

Um sistema composto por varios qubits tem o seu estado total representado pelo

produto tensorial entre seus qubits (Eq. 6.11)

) = [¢1) @ |th2) @ ... @ |thn) = [¢h1) |th2)..[¢hn) (6.11)

Esse produto tensorial é fundamental para representar a superposicao de sistemas.

Uma vez caracterizado o qubit, dentro da teoria quantica e apresentada uma rea-
lizagdo experimental, pode-se considerar essa base para a continuidade dos estudos. Tem-se
entao a necessidade de estabelecer um sistema para o processamento dessa informagao. A me-
lhor referéncia para o desenvolvimento da CQ é a computacao classica e suas caracteristicas.

Assim serao estabelecidas portas logicas quanticas.

6.4 A Porta CNOT

De forma analoga a computacao classica, a computagdo quantica também tem as
portas l6gicas, como mecanismo para manipulagao da informagao. A porta CNOT [76-78§]

¢ uma representagao matricial que manipula qubits e tem a seguinte forma:

CNOT = (6.12)

o o o =
o O = O
_ o O O
o = O O

A CNOT efetua o flip de um qubit. O flip representa uma mudanga de estado do

qubit, passando de um estado

=)
S~
I

(6.13)

o = O O
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para um estado

0
0
1) = 6.14
=] (6.14)
1
e é expresso por
1 0 0 0f (0 0
01 0 0]]0 0
CNOT(|0)) = = (6.15)
00 0 1] |1 0
0 0 1 0|10 1

Pode-se observar que o elemento 1|0)3 troca de valor com o elemento 1(0)4, que leva o qubit

[¥) de ¥[0) para ¢[1).

Essa porta pode ser representada também na forma de um circuito quantico (Fi-
gura 6.2), em que |A) é o controle da porta, |B) é um qubit, alvo do controle, e |B) @ |A) é
a salda da porta.

|4) |4)

|B) |B® A)

Figura 6.2: Esquema da porta quantica CNOT

Nesta representacao, o qubit |A) e o qubit |B), do lado esquerdo, sdo as entradas
da porta. O qubit |A) e o qubit |B & A), sao as saidas da porta. O estado do qubit |A) e do
qubit | B) se propagam da esquerda para a direita. O qubit |A) ndo sofre alterac¢do, garantindo
que a transformagao seja unitaria, e o qubit |A) interage com o qubit |B) de forma similar &
porta XOR, da computacao classica, apresentada anteriormente, e seu efeito, que também
se propaga da esquerda para a direita é apresentado na saida. O qubit |A) é chamado de

controle e o qubit |B) é chamado de alvo.
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Esta operacao pode ser representada pela expressao

CNOT(|A, B)) — |A, B & A),

em que @ representa a funcao XOR da computacao classica.

(6.16)

A Tabela 6.1 mostra o comportamento da porta CNOT e o estado do qubit antes

e depois do flip.

Tabela 6.1: Comportamento da porta CNOT

Antes do flip

Depois do flip

[4) | 1B) [4) | |1B® A)
0 |0 0 |0
0 |1 0 |1
1 |0 1 |1
1 |1 1 |0
) @|B) = |a) [B) = |a, B)
CNOT |0,%) =10, %)
a
b
0,9) = al0}|0) + b0} 1) = | 1 -
0

CNOT |0, ) =

o o o =
o O = O

11,4) =

=10,¢)

_ o O O
o = O O
o O o 2
o O o 2

S Q@ O O
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1 0 0 0] (0 0 0
01 0 0] 1|0 0 0
CNOT |1,¢) = —al| |+b (6.20)
0 0 0 1| a 0 1
0010 _b 1 0
.
0
1,1) = 6.21
Ly =] (6.21)
_1_
.
0
11,0) = X (6.22)
_O_
CNOTIL, ) = a|1, 1) + 8|1, 0) = |1) (a]1) + b|0)) = |1, 6) (6.23)

6.5 Realizacao experimental da porta CNOT através

do acoplamento elétron-nicleo

Dentre os sistemas propostos na implementacao do computador quantico, estd o
qubit obtido a partir do desacoplamento dinamico universal de um simples spin, em estado
sélido [79]. O fenémeno é ocasionado por uma impureza presente na estrutura do diamante.
Atomos de nitrogénio causam o aparecimento de centros contendo uma lacuna acoplada a

um spin, também referenciada como nitrogen-vacancy defect center ou (NV) (Figura 6.3).

No trabalho de Lange [79] de 2010 foi demonstrado que é possivel isolar e ler
(determinar) o estado do spin em um NV | utilizando micro-ondas, caracterizando-o como

um possivel candidato a um qubit.
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Figura 6.3: Defeito no diamante, em que V é o centro da vacancia, N ¢ um atomo de nitrogénio
e C sdo os atomos de carbono.

Experimentalmente, é possivel implementar uma porta com rotacao controlada

[80], representada na Figura 6.4 em que el. representa o qubit de controle e nucl representa

el.

nucl. - R(6) |-

Figura 6.4: Porta quantica com rotacao controlada. Em que el. representa o spin do elétron
e nucl. representa o spin do nicleo.

o qubit alvo do controle.

Um flip, transformacao de |0) em [1) ou |1) em |0), na porta CNOT equivale a
uma rotagao de 180° no estado do qubit, 8 = 180°, levando-o de |0) para |1) ou de |1) para
|0), dependendo do seu estado. Neste sistema o spin do elétron (el.) é o qubit de controle e o
spin nuclear (nucl.) é o qubit alvo, Rx () é a rotagao. Esta porta foi implementada a partir
dos centros NV que sdo caracterizados por imperfei¢coes na estrutura dos diamantes e criam
um par elétron nicleo que interagem da mesma forma que uma porta C NOT'. Para evitar a
decoeréncia [80], Sar em 2012 introduziu uma série de rotagoes auxiliares, e utilizou a porta

CPhase , adequado a porta CNOT ao sistema fisico.

Uma outra porta necesséria para a construgao de uma unidade central de proces-

samento quantica ¢ a porta de Toffoli [81] (Figura 6.5), comprovada experimentalmente [82].

88



c —b-

Figura 6.5: Porta de Toffoli.

6.6 O computador quantico

A arquitetura do computador quantico, a principio, seguiria a mesma base do
computador classico. Foi assumido e proposto, no presente trabalho, a possibilidade da im-
plementacao de um computador quantico que seria composto pela unidade de processamento,
memoria e interface (Figura 6.6). Dentre os véarios sistemas propostos para a construgao do
computador quantico, o sistema baseado no acoplamento Spin eletronico-Spin nuclear, foi
considerado como uma realizagao experimental, plausivel, para o processamento, com natu-
reza quantica, de uma informacao no decorrer do presente estudo. A escolha desse sistema
justifica-se no fato de estar suportado por realizagdes experimentais significativas que per-
mitird verificar em laboratorio a validade e viabilidade da implementacao e execucao de um

algoritimo quantico.

A unidade central de processamento seria baseada na porta C NOT e nas propri-

edades da mecanica quantica e um possivel somador como no computador cléssico.

6.7 Conclusoes gerais

Foi possivel, agrupar um conjunto de tecnologias e experimentos, para estabelecer
um modelo compreensivel de um computador quantico. Foi possivel estabelecer uma relagao
entre o computador classico e seu equivalente quantico, no que se diz respeito a representagao

dos dados, bit e qubit, e ao processamento, UCP classica e UCP quantica.
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Figura 6.6: Diagrama em blocos proposto para o computador quantico.
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Em relacdo a coletdnea de realizagoes experimentais, ficou evidente que existe
um grande avang¢o em direcao a um modelo definitivo para o computador quantico. Esta
relagdo mostrada nesse trabalho foi importante para estabelecer um critério de confiabilidade
de aplicabilidade real dos algoritmos quanticos. Pois, assim que seja possivel implementar
o Hardware computador quantico, todos operadores usados nos algoritmos, ou softwares

quanticos, poderao ser executados nos novos computadores.

A natureza dos computadores quanticos exigird a implementacdo de uma nova

interface com o usuario e com os dispositivos de entrada e saida de dados e informagoes.
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Capitulo 7

Algoritmo de Grover

7.1 Introducao

O algoritmo desenvolvido por Grover [4], utilizando uma transformacao de in-
versao sobre a média, é uma aplicacdo direta da computagao quantica na solucao de um
problema. Embora desenvolvido para uma possivel aplicacdo em um computador quantico,
este algoritmo apresenta caracteristicas que podem ser exploradas em um computador cléas-

sico.

O algoritmo de Grover permite fazer uma busca em um banco de dados formatado
em uma linguagem na qual um sistema quantico possa processar e apresenta vantagem em
relagao aos algoritmos classicos. A busca em um banco de dados por um algoritmo cléssico
consiste na leitura de registros. Para um banco de dados contendo n registros, em média,
um algoritmo classico efetua a leitura de % registros e, na pior das hipoteses, efetua a leitura
de (n — 1) registros. Em termos computacionais essa caracteristica é medida na forma de
complexidade. A complexidade permite estimar a demanda de recursos computacionais e
o tempo de execucdo de um programa. Uma complexidade O(n) equivale a quantidade

de passos para resolver um problema e é diretamente proporcional ao ntimero de variaveis
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envolvidas. A complexidade O(n) indica que o custo computacional é linear. Um algoritmo

de busca classico tem complexidade O(n).

7.2 O algoritmo quantico de busca

Grover demonstrou que seu algoritmo permite efetuar uma busca em um banco
de dados a uma complexidade O(y/n), o que reduz significativamente o tempo de busca,
comprovado experimentalmente [80]. Dada uma fungao f(z), z = 1,2,...,n, para um valor
de z desconhecido, tem-se como objetivo encontrar o valor de z, tal que f(x) # 0, Esse

processo ¢ caracterizado como um problema inverso.

Um dos principios basicos usado nesse algoritimo é o fendémeno quéantico conhecido
como superposicao. Esse fendmeno permite que uma particula excita simultaneamente em
dois lugares ao mesmo tempo, sendo que, quando ocorre uma interacao, essa particula passa a
existir em um s6 local. Algebricamente, é obtida através da transformada de Wash-Hadamard

[83]. Esta operacao é representada pela matriz

11 1

que transforma o estado de um qubit em uma sobreposicao de estados. Quando este operador
atua no estado |0), este é transformado na sobreposi¢ao dos estados |0) e |1), assumindo o

estado (%,%) Quando atua no estado |1}, este é transformado no estado (%,—%), assim,

1|1 11([0 5510) + 51
- L _1] M - { {é"of i {5|'1>>] | (72)
V2 V2!t
na notagao de Dirac esta sobreposicao ¢ representada na forma %(\O) +|1)) no caso do estado
|0) e na forma %(|O> —]1)) no caso do estado |1). Seja T um ntmero na base binaria de n
qubits descrevendo o estado inicial do sistema e j um nimero, também na base binaria de n
qubits descrevendo o estado resposta do sistema, o sinal da amplitude de 7 ¢ determinado pela

paridade do produto dos indices de T e ¥, ou seja, (—1)™¥ que é conhecida como transformagao

de Fourier [4] e pode ser definida como
Fy =27 (=1)7, (7.3)
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em que 7 ¢ a representacao binaria de ¢, e .7 ¢ o produto binario dos bits dos string T e 7.

A transformacao de rotagao seletiva da fase da amplitude em certos estados [84],
é uma operacao fundamental no algoritimo de procura quantico. Para um sistema de dois

estados esta transformagao pode ser estruturada na forma

R= [ej¢1 0 ] , (7.4)

em que j = +/—1 e ¢y sdo ntmeros reais arbitrarios.

7.3 Inversao seletiva de fase

Um caso particular da rotacao seletiva de fase R, é a inversao seletiva de fase
I° [85], consiste em inverter o sinal da amplitude de um registro especifico dentro de um

vetor (Figura 7.1).

T A ]
A gﬂntes

B
N O O
* Depois

Figura 7.1: Inversao na média

Trata-se de uma matriz cujos elementos sao:

D=0 se i#jlp=1 se i=0;I)=-1 se i#0. (7.5)

? T

No trabalho original de Grover, um vetor de estados ¢/ continha um estado espe-

cifico a ser localizado. O registro de interesse estaria em um estado oposto aos estados dos
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registos que nao eram de interesse. Por exemplo, se o registro de interesse estivesse no estado
1 = 1, os outros estados estariam iguais a ¢ = 0. Um oraculo determinado pela expressao

7.6, permite localizar a posi¢ao interesse no registro.

I =1- 2|¢0><1/10|> (7-6)

Na expressao 7.6, |1)g) é a origem da informagao, um estado que contém a informagao procu-
rada. As transformagoes aplicadas a esse estado irdo produzir uma alteracdo na amplitude

de um estado particular |¢1). De acordo com Grover f(z) = Az, x = %, [tho) = % e

1) = .

Inicialmente o algoritimo trabalha com representacdes binarias. Assim,

_0_
e
(Wol=10 0 ... 1 ... 0], (7.8)
tem-se os produtos
_ N
... 0
|tho)(Yol= |0 0 1 ... 0O, (7.9)
000 0]
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2[tho)(Yo|=10 0 2 ... O], (7.10)

[1 0 1 Jo o 1 [1 0 T
I—2Yo){Wol=10 01 ... 0[—]0 02 ...0=1[00 -1 ...0 (7.11)
0 0 0 1] [0 00 o] [00 0 1]

7.4 Inversao seletiva da fase na média (Amplificagao)

A inversao seletiva da fase mantendo a média das amplitudes é composta por
inversao da amplitude e transformacao através da porta de Hadamard (Figura7.2). A porta
de Hadamard é a implementacao fisica e simbdlica da transformada de Wash-Hadamard

citada anteriormente.

De acordo com o principio da amplificacdo da amplitude, um alvo v, é atingido,
partido-se de um estado 1, através da aplicacao da transformacao —I°~W I, W seguida por

W. Esta operagao deve ser repetida W\/g vezes para que o alvo seja atingido.

W(=I"WILW).. (=1 WILW)(—I"WIL,W|t) = |1b) (7.12)

(—WI"W)I,...(—WI"W)L(=WI"W)I,W o) = |1 (7.13)
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Figura 7.2: Fluxograma do algoritmo de Grover
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(_WIO_W) = _W([ - 2W0>W0’)VV, (7-14)

=W = 2[3p0) (o)W = 2W[1oo) (oW — 1) (7.15)

cada elemento ¢ igual a %, cada elemento ¢ a média de todos os elemento do vetor inicial

—Wii (I = 2[ho) (Yo )Wij = 2Wij[ho) (0| Wi — Lij) = taw (7.16)
_VV|1/}O><¢O|VVa = Ogy (717)
1 0 1 [ 1 [1 0 T
01 e e e
I—2o)(th]=10 0 1 ... 0|10 0 2 ... 0| =00 -1 ... 0 (7.18)
000 1] 10 0 0 0] 00 0 1
Qgy = %Zi a; o i-ésimo elemento de 7.17 ¢é igual a 2a,, — ;. Com a inversao

do sinal do estado a magnitude aumenta de 2ay,. Resumindo Wliy), I = I — 2|1) (o] €
-WI=W.

7.5 Identificacao de moléculas utilizando o algoritmo

de Grover

A identificacao de moléculas é uma questao importante no controle de qualidade de

alimentos [86], controle de medicamentos [87], a seguranca nos aeroportos para localizagao de

98



drogas e bombas e area forense [88] e detecgao de contaminacao de rios [89]. Neste trabalho,
foi explorada a absorcao de luz na regiao do infravermelho. Os ntimeros de onda na regiao do

infravermelho estao entre 4000 e 400 ¢m ™!

(em diferentes ligagoes, de diferentes substancias,
os modos normais de vibracao absorvem energia e tém nimeros de onda diferentes, em um
espectro na regiao do infravermelho.) Uma molécula pode ser caracterizada por picos de
absorgoes no espectro na regiao do infravermelho [90]. Como exemplo, o intervalo entre
3650 — 3580 em ™! é associado com O — H existentes em moléculas de 4lcool, o intervalo
entre 3200 — 3550 cm ™! estd associado com ligacoes H — H que se estende em moléculas

1 ¢ associada com ligacoes C' — O em moléculas

de alcool, a faixa entre 1250 — 970 c¢m™
de alcool. Cada molécula tem o seu préprio espectro de infravermelho. Como exemplo, é
possivel correlacionar um espectro com a molécula de metanol usando os picos que aparecem
nos numeros de onda 3347, 3336, 2933, 2522, 2046, 1460, 1116, 1030 e 652 cm ~*. A grande
quantidade de moléculas exige uma grande base de dados para armazenar a informacao e a
sequéncia para localizar uma informacao depende da qualidade do algoritmo utilizado para
executar a pesquisa incluindo o hardware, especialmente em sistemas em tempo real. Em
sistemas de tempo real o tempo para procurar e processar uma informacao é crucial para o seu
desempenho [91]. Além disso, a identificacdo das substéncias podem envolver a caracterizacao
de um par de diferentes técnicas como espectroscopia na regiao do infravermelho (ERIV),
espectrometria de massa e ressonincia magnética nuclear [92]. Os softwares de buscas sao
baseados em algoritmos cldssicos para executar uma busca em um banco de dados. Aumentar

a velocidade para encontrar dados é um dos focos da ciéncia da computagao [93].

Devido as caracteristicas do computador classico, a representacao das informagoes
sao apresentadas de forma semelhante as regras da algebra linear. As informagoes receberao
um tratamento diferente em um computador quantico. No caso de um espectro obtido na
regiao do infravermelho, tem de ser considerada uma diferente forma de representacao dessa
informagao. Como uma primeira abordagem, o sistema estudado neste trabalho, foi um
prototipo de uma base de dados de espectros na regao do infravermelho. Em seguida, o
modelo de um banco de dados que se baseia em um registro quantico em que seu enderego

foi convertido para um modelo baseado em quimica quantica.

O objetivo inicial foi o desenvolvimento de um algoritmo para efetuar a identi-
ficagdo de uma molécula por andlise de espectro na regiao do infravermelho, utilizando um
algoritmo quantico. Basicamente, o espectro é aplicado ao algoritmo que faz uma busca

numa base de dados para fazer a correlacao com espectros armazenados previamente.
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Neste trabalho foi desenvolvida uma aplicacao do algoritmo de Grover, para os
estudos iniciais, que permitiu correlacionar um espectro na regiao do infravermelho, de teste,
com um espectro presente em um banco de dados de espectros de infravermelho de moléculas
conhecidas. Interfaces entre o algoritmo quéntico e o computador classico podem ser neces-
sarias e viabilizam a implementacao e simulagao dos sistemas desenvolvidos, utilizando-se a

computacao quantica.

Foram utilizados espectros na regiao do infravermelho de alguns hidrocarbonetos
e alcoois na fase gasosa. O espectro na regiao do infravermelho (ERIV) foi convertido em um
formato adequado ao algoritmo de Grover. Os espectros foram divididos em regides e cada
regiao foi subdividida em faixas de nimeros de onda. Dentro de cada regiao apenas uma faixa
foi usada para indicar a interacao do feixe de infravermelho com a amostra. Cada faixa foi
representada por um registro quantico. O registro que representou o pico da absor¢do mais
intensa assumiu o estado |1) e o restante assumiu o estado |0). Esse processo foi repetido
para todas as regioes do espectros e para todos os espectros que compuseram o banco de

dados inicial.

A tabela 7.1 contém uma amostra do conversao do espectro em registros quan-
ticos, em que f0=4000 cm~' a f1=3874 cm™' é a primeira faixa de freqiiéncias e represen-
tam o registro |1), f2=3875cm ™! a £3=3749cm ™! representam o registro |2), f4=3750cm ! a
f5=3924cm ! representam o registro |3), f6=3625cm ! a f7=3499¢m ! representam o registro
14), £8=3500cm ! a f9=3374cm ! representam o registro |5), f10=3375cm ! a f11=3249cm !
representam o registro [6) e f12=3250cm ™! a f13=2999cm ™! representam o registro |7). O

registro |0) foi usado para indicar a auséncia de absor¢ao nesta na regiao do espectro.

Tabela 7.1: Correlacao entre o estado quantico de um registro e o espectro na regiao do
infravermelho

Registro | [0) | [1) | 2) | [3) | [4) | [5) | [6) |7)
Faixa de freqiiéncias | - | fO-f1 | f2-f3 | f4-f5 | f6-f7 | £8-f9 | f10-f11 | f12-f13
Ligacao detectada | - - - - - - OH -

O espectro foi dividido em quatro regides semelhantes a essa (regides compreen-
didas entre 4000 cm™! a 500 cm™'). Esse banco de dados bésico foi utilizado para a prova

de conceito.
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O algoritmo de Grover foi configurado para trabalhar com trés qubits e trés itera-
¢oes de Grover, confirmando a ordem de complexidade proposta como sendo igual a O(\/N ).
A execucao do algoritmo possibilitou localizar o conjunto de registros quanticos necessario
para identificar um espectro apresentado ao algoritmo e presente no banco de dados. Esta

prova de conceito possibilitou o avanco dos estudos dentro da computacao quantica.

A velocidade para encontrar um determinado objeto em um banco de dados é
muito importante e decisivo para sistemas de tempo real, é importante para estudar a poluicao
de rios, quando sao utilizados detetores ou sensores para avaliar os niveis de contaminacao

que em geral necessita de uma solucao rapida para a acao de um agente ambiental.

Cada estado é representado em binario. A Tabela 7.1 mostra a possiveis estados

para um sistema representado por estados com oito bits. Dada a funcao

y=[f(z), (7.19)

onde y = 1 para o estado zs e y = 0 para todos os outros estados x,,, entao o estado x,
vai ser a solucao. O objetivo do algoritmo é encontrar x,. Em termos computacionais, xs é
o endereco do registo de que o bit de dados é armazenada uma tabela. Primeiro, o sistema
tem que estar em um estado arbitrario, como exemplo 1]0). Se o sistema estd em estado de

|0) é necessario girar a fase de 7 radianos usando a transformagao

lejm 0 ] , (7.20)

em que j = +/—1 e ¢1, ¢o sao numeros reais arbitrarios.

O operador de Grover é aplicado a O(y/n) vezes. A complexidade é S(vVN), N
onde estd o nimero de qubits. E necessdrio repetir a aplicacdo do ordculo um nimero de

tempo estimado em %,/%, onde M é o nimero de solugoes que sao procurados.

Como dito anteriormente, o espectro infravermelho de uma molécula é um registro
relacionado ao nimero de onda, e nao valores discretos. Foi necessario codificar o espectro
para adequar ao algoritmo quéantico. A maneira de representar o espectro de infravermelho foi
modificada para ser utilizado em computador quantico de modo a tornar possivel a utilizacao
do algoritmo de Grover. O algoritmo de Grover foi desenvolvido para encontrar apenas dados

discretos em um registo. Pode-se calibrar o espectrometro para fornecer os dados do espectros
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no formato apropriado para o algoritimo de Grover, de forma que nao haja manipulacao

prévia do dados, o que comprometeria a real aplicabilidade do algoritimo.

Foi desenvolvida uma aplicagao utilizando o algoritmo de Grover, com base no
c6digo desenvolvido por Burda [94] para correlacionar um espectro na regiao do infravermelho
para um grupo que representa uma molécula. Foi utilizado um espectro que abrange o

1

intervalo de 4000 cm~! a 500 cm ~! dividido em cinco registros, ro, 71, 72, 73 € 4 com oito

estados (|0), [1), 2), [3), |4), [5), 6) e [7)).

O formato do registro ry é mostrado na Tabela 7.1 onde a primeira linha contém
os possiveis estados do registro, a segunda linha a representacao binaria do estado do registro.
No inicio, o estado do registro é pré-estabelecido como 1 |0), isso significa que nenhum pico
foi detectado ainda (Tabela 7.1).

O estado do registro esta correlacionado com o pico mais intenso no grupo. Este
processo pode ser executado pelo espectrometro apos a implementacao desse recurso em sua
interface de usuario. A Tabela 7.1 mostra a correlacao entre os estados do espectro quantico e
os utilizados no algoritmo, como exemplo, para o primeiro grupo de intervalos de frequéncias
(4000-2999 cm™1), OH ¢é o grupo, fo=4000, f1=3874, fo=3875, f3=3749, f,=3750, f5=3624,
f6=3625, f7=35499, fs=3500, fo=3374, f10=3375, f11=3249, f15=3250 € f13=2999. A mesma

ideia foi usada para o restante do espectro.

O grupo OH é representado pelo registro ry no estado |6). O algoritmo de Grover
vai encontrar o estado do registro, que serd comparado com os espectros de analise. E facil de
converter o espectro na regiao do infravermelho para este formato, também é possivel incluir

esta funcionalidade no espectrometro.

7.6 Resultados e discussao sobre a aplicacao do algo-

ritmo de Grover

A seguir sdo apresentados os resultados a aplicagdo do algoritmo de Grover em

dois problemas protétipos, que serviram como prova de conceito para o presente estudo.
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7.6.1 Identificacao de moléculas utilizando o algoritmo de Grover

A informagao sobre as moléculas tem de ser armazenada numa base de dados. O
processo de pesquisa em base de dados para a identificacdo de moléculas consiste em fazer
uma correlagao entre uma informagao digitalizada a partir de um sensor e um conjunto de
dados armazenados numa base de dados. As identificacoes sao positivas quando as leituras
correspondem com dados em um banco de dados. Neste trabalho, a base de dados foi pre-
enchida com dados de espectro na regiao do infravermelho de moléculas [90]. O objetivo foi
utilizar um algoritmo quantico para encontrar o endereco que contém os dados que estao
correlacionados com o espectro de uma molécula desconhecida. O algoritmo foi configurado
para trabalhar com qubits e duas interagdes de Grover. O algoritmo foi executado para os
cinco grupos de frequéncias e obteve-se os estados de saida equivalentes aos grupos OH, CH,

CC e CO, que caracterizam as moléculas de metanol.

Podemos aumentar a precisao da identificagdo da molécula aumentando o niimero
de g-bits para representar as gamas de frequéncias, sendo mais seletiva. Com dois passos de
Grover em cada grupo obteve-se a correlagdo com o banco de dados. A Tabela 7.2 mostra a
evolucao do oraculo para encontrar o estado do registro rg que mostra a localizagao do pico
mais importante dentro da faixa de fy — fi;. Na primeira iteragdo do oraculo mostra que a
localizacao do pico é no estado |6) com 78,13% de probabilidade de acerto. A probabilidade
de ser os outros estados é igual a 3, 12%.

Tabela 7.2: Correlacdo entre o estado quantico de um registro e o espectro na regiao do
infravermelho

Registro | [0) | |1) | [2) | [3) | [4) | [5) | [6) |7)

Faixa de frequéncias | - | fO-f1 | f2-f3 | f4-f5 | f6-f7 | £8-f9 | f10-f11 | f12-f13
Ligacao detectada | - - - - - - OH -
Estado inicial do registro | 1 0 0 0 0 0 0 0
Estado final do registro r0 | 0 0 0 0 0 0 1 0

Em termos de computacao quantica a informacao sobre a molécula de metanol tem
o seu endereco na base de dados representado pela (|6),1), |6), |1),|3)). Foram necessérias dez
iteracoes do algoritmo de Grover contra dezessete usando a pesquisa classica. O tamanho do
registro foi de 8, portanto na computacgao classica é necessario, no pior caso, para verificar sete
posigoes para encontrar o alvo, a complexidade O(8), para N = 8. Utilizando o algoritmo de

Grover, foi obtido o resultado com trés interagoes, significa complexidade O(v/N), o nimero
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estimado de iteragoes foi 2,8 mas foi arredondado para 3, uma vez que as interacoes sao

contadas com numeros inteiros.

7.6.2 Determinacao do minimo de um potencial protétipo via al-

goritmo de Grover

Nesta parte do trabalho, foi desenvolvido um algoritmo, baseado no algoritmo de

Grover, para determinar o minimo de um potencial simples, para efeito de prova de conceito.

O algoritimo foi adaptado para poder trabalhar com valores no sistema decimal,
ao contrario do algoritimo inicial que propunha a amplificacao e inversao de valores discretos

(binarios).

Seja f(x) = x? um potencial, representados na Figura 7.3, discretizado de forma a
ser representado por um vetor x com oito elementos contendo os valores reais. Cada elemento
indice do elemento dentro do vetor x foi correlacionado com um estado quantico Tabela 7.3.
Assim o algoritmo ird procurar qual o estado quantico aponta para a posicao dentro do vetor

que contém a solugao do problema, ou seja, o minimo do potencial.

Tabela 7.3: Correlacao entre o estado quantico de um registro e a intensidade do potencial,
em que o numero real passa a ser representado pelo estado quantico que indica aonde se
encontra o seu valor

Registro | [0) | [1) | [2) | [3) | 4) | [5) | [6) | |7

Intensidade do potencial | -0,50 | -0,23 | 0,04 | 0,31 | 0,58 | 0,85 | 1,12 | 1,39
Estado inicial do registro 1 0 0 0 0 0 0 0
Estado final do registro [io) | 0 0 0 0 0 0 1 0

Para adequacao ao algoritmo quantico de Grover, o potencial foi modificado para

apresentar um maximo ao invés de um minimo (Figura 7.3).

O algoritmo foi configurado para trés iteragoes do oraculo. Apos aplicar o algo-

ritmo obteve-se o estado [¢)) = 2, como mostrado na Tabela 7.4.

O estado |¢)) = 0 equivale a z = 1, o estado [¢)) = 1 equivale a x = 2, o estado
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f(x)

Figura 7.3: Potencial Harmonico

Figura 7.4: Potencial Harmonico invertido para adequacao ao algoritmo de Grover
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Tabela 7.4: Estado final do oréaculo.

Registro | [0) | [1) | [2) | [3) | 4 [ I5) | [6) | |7)
Intensidade do potencial | -0,50 | -0,23 | 0,04 | 0,31 | 0,58 | 0,85 | 1,12 | 1,39
Estado inicial do registro 1 0 0 0 0 0 0 0
Estado final do registro | 0,173 | 0,36 | 0,55 | 0,26 | 0,21 | 0,40 | 0,16 | -0,49
Estado final normalizado [t) 0 0 1 0 0 0 0 0

0.8 ]

0.7 N

051 ]

Parte Real

0.4 h

0.2 Ny

R [ I 1 *

lwO

Figura 7.5: Estado de ue indica o indice do registro x que contém o minimo, sendo que
)
o indice |2) equivale ao elemento “3” do vetor cldssico que contém o minimo do potencial.

106



|1)) = 2 equivale a = 3 ¢ assim sucessivamente.

7.7 Conclusoes gerais

A principal questao no estudo da mecanica quantica, em ciéncia da computacao,
¢é a impossibilidade, até agora, em executar os algoritmos em um computador quantico real.
A primeira maneira de cobrir este problema foi fazer a conversao dos dados utilizados em
computadores classicos com os dados para os computadores quanticos. Uma vez determinada
uma maneira de usar os dados classicos em um formato adequado ao computador quantico,
é possivel o desenvolvimento e a utilizagdo dos algoritmos. A conversao de um espectro na
regiao do infravermelho para o trabalho foi suficiente para testar o algoritmo de Grover com
o presente problema. A eficiéncia do processo pode aumentar usando um registro maior.
Neste trabalho, o espectro foi dividido em regides para alocar os picos mais importantes,
mas o ideal seria desenvolver uma maneira de codificar o espectro em um tnico registro.
Este processo devera envolver a melhoria do algoritmo de Grover para trabalhar com uma
fungdo com mais do que um estado. O estudo de interfaces é critico para a execugao do
algoritmo. O uso de uma linguagem especifica para uma simulagdo em computador quantico
pode ser experimentado, a fim de facilitar o algoritmo de agendamento e aumentar a gama

de aplicacoes.

Essa aplicacao do algoritmo quéntico, em quimica, serviu de prova de conceito
da aplicabilidade da CQ em problemas reais. A determinagao do minimo de um potencial
indica a eficiéncia do algoritmo, uma vez que uma informacao desconhecida foi localizada
sem a interagdo com o usuario, bem como a sua aplicabilidade em um problema real. Até
entao, os dados a serem procurados eram manipulados pelo usuario. O sucesso na aplicagao
do algoritmo de Grover na procura de um minimo, caracteriza o passo inicial para a imple-
mentacgao de sistema baseados nas redes neurais artificiais, em que a energia minima da rede
caracteriza o aprendizado. A nao utilizacdo de valores discretos, como proposto por Grover,
implicou na nao obtencao de 100% de probabilidade na identificacdo do estado do registro.
Porém ¢ nitido que o estado solugao do problema foi privilegiado em sua intensidade (Figura
7.5).
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Capitulo 8

Redes neurais quanticas aplicadas ao
estudo de estados ligados de dimeros
de He

8.1 Introducao

O atual trabalho consiste em um estudo inicial sobre as Redes Neurais Artificiais
Quéanticas. O estado da arte das RNAQ ainda encontra-se em processo de estruturagao. Com
o objetivo de esclarecimento e de situar o presente trabalho, o contetido, aqui apresentado,
constou de uma breve introdugao ao conceito do computador classico. Identificando suas
principais caracteristicas funcionais, como por exemplo o bit (“0” ou “1”), cujas combinagoes
permitem converter o mundo real para o ambiente computacional, de forma numérica. A
porta NOT (Figura 8.1), que transforma o “0” no “1” e “1” no “0”. A porta XOR (Figura

Figura 8.1: Simbolo da Porta NOT
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8.2) que efetua a principal operagdo que permite implementar a soma entre dois nimeros,
dando ao computador classico, a capacidade de reproduzir todo o universo matematico e
tudo que for modelado dentro de suas regras. Sendo esse computador construido a base de

silicio e seguem a algebra de Boole.

Figura 8.2: Simbolo da porta XOR.

A RNA cléssica, apresentada, foi desenvolvida com o objetivo de estabelecer de
forma soélida o conceito de rede neural, para entao servir como referéncia e guia no estudo
das redes neurais artificiais quantica. Um trabalho sobre a funcao de distribuicao radial, foi

implementado de forma a contribuir para o entendimento da modelagem da RNA.

O estudo dos estados ligados de dimeros de He via RNA cléssica caracterizou-
se como a fronteira conceitual identificada no presente trabalho, pois, esse estudo utilizou
a mecanica quantica em algoritmos desenvolvidos para o computador classico e uma RNA
classica desenvolvida em um computador classico. Assim foi estabelecida a ligagdo entre a
mecanica classica e o conceito de rede neural, sem discriminar essa ultima entre classica ou

quantica.

Definido um problema em quimica, com foco no desenvolvimento e aplicacao de
uma RNAQ), foi estudado o algoritmo de Grover, em que a ambientacdo na computagao
quantica foi permitida. Um trabalho publicado em congresso evidenciou a aplicabilidade desse
algoritmo em um problema quimico, utilizado como um protoétipo primitivo, para validacao

do método.

Esse capitulo envolve o conjunto de itens estudados durante o trabalho bem como
o aprendizado decorrente dos testes e aplicagoes das teorias envolvidas. Tenta-se deixar

claro a problematica da transicdo da computacao classica para a computacao quantica, as
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dificuldades e exigéncias da interface para os dados. A Figura 8.3 foi criada para mostrar
como cada item tratado nesse trabalho esteve contido dentro de um contexto, sobreposto e

em alguns casos contido dentro de outro, dentro da linha do desenvolvimento do trabalho.

* Computaggo Classica - Computagdo Quantica

Computacao classica
Computador classico

Computacao quantica

RNA classica Computador
Funcao d quéntico
ungéo de —
distribuigéo radial RNA guéntica
Algoritmo de Grover

Estados ligados

Linha do desenvolvimento

Figura 8.3: Linha do desenvolvimento contendo os itens trabalhados e suas relagoes durante
a transicao entre a computacao classica e a computagdo quantica

O préximo passo € a modelagem e aplicacao de uma RNAQ. Varias sdo as pro-

postas para o modelo quantico de uma RNA e para um neurdénio quantico teorico.

8.2 Um modelo para o neurénio quantico

Um exemplo de aplicacao da computacao quantica em redes neurais é dado a
seguir. Consideremos o neurénio, proposto por Fei [95], com N entradas |z1) ... |z,), como

mostrado na Figura 8.4. |z;) um qubit na forma

;) = a;]0) +b; 1) = (aj,b;)" (8.1)

Neste exemplo o qubit ¢ um vetor complexo em um espaco bi-dimensional cuja
base é {|0),]1)}. Esta base pode ser expressa como {(1,0)7,(0,1)7}. Os estados das bases
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Figura 8.4: Neurdnio Quantico

|0) e |1) equivalem aos valores 0 e 1 do bit classico. Um qubit |¢) é a superposi¢ao desses dois
estados, sendo |¢) = a|0) + |1), em que 8 e a sdo probabilidade de amplitudes |a|*+|3[>= 1.

A combinagdo de (z;| e |z;) como em (x;|z;) denota o produto interno de dois

vetores e é um escalar, logo:

(010) = (1]1) =1 (8.2)

(01) = (110) =0 (8.3)

Outro modelo, esta disponivel na literatura, nao tratado aqui, como o modelo de
Li [96] (Figura 8.5), que trata da porta quantica CNOT, cujo efeito do qubit de controle é

ajustado de forma a comportar-se como um peso sinaptico.
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Figura 8.5: Modelo de um neuronio quantico baseado na porta CNOT, em que os dois
terminais do lado esquerdo sao as entradas de estimulos e os dois terminais do lado direito
sao as saidas de estimulos.

8.3 A propagacao em um neuronio quantico

A propagacao de um estimulo quantico caracteriza-se pela interacdo entre os

qubits, através das matrizes unitdrias (pesos) e a sua saida serd determinada por:

ly) = F > Nuwj |z;) (8.4)
=1
em que @; é uma matriz 2x2 atuando na base {|0),|1)}, F é um operador que pode ser

implementado por uma rede de portas quanticas.

Em um processo de treinamento, w; pode ser calculado por ajustes dos pesos
através de uma retropropagacao, como nas redes classicas. A retropropagacao consiste em
ajustar os pesos, no sentido oposto a propagacgao dos estimulos, em fun¢ao do erro que a rede

comete ao reproduzir os dados de treinamento.
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8.4 A funcao XOR por redes neurais quanticas

A correspondéncia entre a Rede Neural Classica e a Rede Neural Quantica, em

relacdo a natureza classica e a natureza quantica, é mostrada na Tabela 8.1.

Tabela 8.1: Correspondéncia entre a Rede Neural Classica e a Rede Neural Quéntica

Redes Cléassicas

Redes Quanticas

Estado do neuronio
r; € R

qubits

z) = al0) + bl1)

Conexao

{wi;}

Entrelacamento
|LUO£L’1 .. .J,’p_1>

Regra de aprendizado  Superposicao de estados entrelagados

P P
s=1 l‘ij D s—1 s |$0$1---$p—1>
Procura de um vencedor Transformacgao unitaria
n = mazxarg(f;) U:Yp—
Resultado na saida Decorréncia
P k
N S as|xt) = ‘x >

E conhecido da literatura que uma rede neural classica de uma tinica camada nao
pode aprender o comportamento de uma fun¢do XOR [18]. Neste caso sdo necessarias duas

camadas, sendo uma com dois neurdénios de entrada e um neurdnio na saida.

Nos resultados apresentados a seguir, um tnico neur6nio quantico, proposto (Fi-

gura 8.6) por [95], foi capaz de representar uma funcao XOR.

Considerando este neurénio com duas entradas, tem-se a saida:

ly) = ﬁZﬁ |z;) = F(@ |21) + @3 |z2)). (8.5)

Escolhendo
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Figura 8.6: Modelo proposto para um neurénio quantico
— 1 1 1
1 2 o) ( 1 -1 ) (8.6)

~ 1 (0 1 sgn(.) 0
b= V2 ( 1 -1 ) ( 0 sgn(.) ) ®.7)

em que sgn(.) é o sinal dos valores dos elementos para func¢ao e sdo determinados por um
processo de treinamento. A saida desse neuronio possibilitou reproduzir o comportamento
da funcdo XOR Tabela 8.2.

Tabela 8.2: Funcao XOR reproduzida pelo neurénio quantico.

|[21) | |z2) | W1 |21) + W2 20) | [y
0) | |0) (v2,v2)" 0
0) | [1) (v2,0)" 1
1) | 10) (v2,0)" 1
L | 1) (V2,=v2)T |0

(\)

Pl NG BN Bl B
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8.5 Determinacao do niimero de estados ligados via
RNAQ

No Capitulo 5 estados ligados para dimeros formados por He com alguns gases
nobres foram estudados de forma a estabelecer um conjunto de informacoes que reproduziriam
um sistema experimental. Os dados obtidos teoricamente representam um sistema fisico real
(Tabela 8.3). Assim, esses dados puderam ser usados para representar aqueles que seriam
os dados obtidos experimentalmente [97], em que um sistema composto por substéncias
em solugao aquosa, foi simulado e tratado como dados de um sistema real obtidos de um

experimento.

Tabela 8.3: Relacao dos estados ligados para diferentes dimeros de gases nobres

! | HeHe | HeNe | HeAr | HeKr | HeXe
0 0 1 1 2 2
1 0 1 1 1 1
2 0 1 1 1 1
3 0 0 1 1 1
4 0 0 1 1 1
5 0 0 0 1 1
6 0 0 0 0 0

Nesta parte do trabalho, foram escolhidos para a modelagem quatro dimeros,
HeHe, HeNe, HeAr e HeKr. Nesta modelagem o sistema foi composto por gases nobres, e as
variaveis do sistema foram representadas na forma adequada para serem processadas através

de uma linguagem relacionada a computagao quantica.

Supondo que, para dois estados 0 e 1

|Vgueir) = @]0) + BI1) = H : (8.8)

em que [¢g,;,) é o qubit que representa o estado do sistema. Como na expressdo 6.9 do
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capitulo 6, para |z,) estados de probabilidade p,,, tem-se

Po

s D1
|wqubit> = p0|$0> +p1|$1> + .. +pn‘xn> = e (89)

Pn

em que n varia de 0 até o nimero de estados possiveis.

No tratamento via RNA quantica o atomo foi representado por sua distribuicao

eletronica, convertida no formato adequado a computacao quantica.

O qubit recebeu a seguinte notagao para representar um atomo:

Do
Ao} — ol Orbitalm) + py|Orbital ) 4. 4 p,|Orbital 2oy — |71 (8.10)
Pn

em que Py, Pi,..-Pn sa0 as amplitudes de probabilidade. O qubit foi modelado levando-se em
conta o atomo mais complexo em estudo, neste caso, o Criptonio Kr, que possui 36 elétrons,

foi o primeiro a ser representado.

Para que nao houvesse conflito com a notagdao empregada na mecanica quéantica

os elétrons foram codificados em bindrio de acordo com a Tabela 8.4.

Tabela 8.4: Codificagao dos elétrons do Criptonio para o uso na RNAQ

Elétron Codificacao
1st 5 1000000)
1s? & 1000001)
25! — 1000010)
252 5 1000011)
2p! 5 1000100)
2p? 5 1000101)
2p3 5 1000110)
2p* 5 000111)
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Tabela 8.4 — Continuagao da pagina anterior.

Elétron Codificagao
2p° 5 1001000)
2p° i 1001001)
3s! 5 1001010)
352 5 1001011)
3p! 5 1001100)
3p? 5 1001101)
3p? 5 1001110)
3p* 5 [001111)
3p° 5 1010000)
3pS 5 1010001)
45 5 1010010)
45* 5 [010011)
3d" 5 1010100)
3d? 5 1010101)
3d3 & 1010110)
3d* 5 [010111)
3d° 5 1011000)
3dS 5 1011001)
3d" 5 1011010)
3d® 5 1011011)
3d° 5 1011100)
3d0 5 [011101)
4p! 5 [011110)
4p? 5 [011111)
4p° 5 1100000)
4p* 5 1100001)
4p° 5 1100010)
4p5 5 [100011)
5s! 0 ]100100)
5s? 0 [100101)
4d* 0 [100110)
4d? 0 [100111)
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Tabela 8.4 — Continuagao da pagina anterior.

Elétron Codificagao
4d3 0 [101000)
4d* 0 [101001)
AdP 0 [101010)
Ad® 0 [101011)
4d"” 0 [101100)
4dB 0 |101101)
Ad° 0 [101110)
440 0 |101111)
5pt 0 [110000)
5p? 0 [110001)
5p? 0 |110010)
5p* 0 [110011)
5p° 0 [110100)
5pS 0 |110101)
65! 0 |110110)
652 0 110111)
4ft 0 |111000)
4f2 0 |111001)
Af3 0 |111010)
A4 0 |111011)
Af5 0 |111100)
46 0 |111101)
4f7 0 |111110)
Af8 0 [111111)
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Assim, o atomo de Kr foi representado pelo qubit

Ky = \/13_6\00000@ + \/g_6|000001> + \/13_6|000010> + \/13_6|000011> + \/13_6|000100>
+ \/13_6|000101> + \/13_6|000110> + \/g_6|000111> + ¢2_6|001000> + ¢2_61001001>
+ \/13_6|001010> + \/13_6|001011> + \/g_6|001100> + \/2_61001101> + \/13_61001110>
+ \/13_6|001111> + \/13_6|010000> + \/2_61010001> + \/13_6]010010> + Jg_ﬁymoou)

1010100) + ——|010101) + ——[010110) + ——|010111) + ——[011000)

1 1 1 1 1

+ - - - - -

V36 V36 V/36 V36 V36

1 1 1 1 1

_l’_ - - - - -

L O S T

011110) + ——|011111) + ——|100000 100001 100010

\/—\ 75 ) \/—! )+ \/—! )+ J_’ )
\/_|100011> +0]100100) + 0]100101) 4 0]100110) + 0[100111)

+0]101000) + 0]101001) + 0]101010) + 0]101011) + 0]101100) + 0]101101)
+0/101110) + 0]101111) + 0]110000) + 0]110001) + 0]110010) + 0]110011)
+0[110100) + 0]110101) + 0]110110) + 0]110111) + 0]111000) + 0]111001)
+0]111010) + 0/111011) + 0]111100) + 0]111101) + 0]111110) + 0]111111)

011001) + ——[011010) + ——[011011) + ——|011100) + ——|011101)

(8.11)

em que os 36 primeiros estados, |[000000), [000001),..., |100011) representam os elétrons desse
atomo, com probabilidade igual a 1/ v/36 cada uma, indicando que todos tém o mesmo peso
na representacao do atomo e o restante dos estados possuem probabilidade igual a zero,
indicando que estes estados nao tém peso na representacdo do atomo, ou seja, os orbitais
estao vazios. Os estados que representam orbitais vazios, foram adicionados para completar
um nimero de estados suficiente para obter uma quantidade de estados equivalente a uma
poténcia de base 2, neste caso 64, dada a natureza da computacao quantica. Como esses
estados nao possuem peso na representacao do atomo, foi atribuida a probabilidade 0 aos

seus indices.

Seguindo o mesmo principio utilizado para o Kr, o &tomo de He foi representado
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por

¥

He
qubit

1 1
= —=|000000) + —=|000001) + 0]000010) + 0{000011) 4 0{000100) + 0]000101
) = ~751000000) + —=]000001) +0J000010) + 0]0D0DLY) +0J000L00) + 0]000101)

+0[000110) -+ 0[000111) -+ 0[001000) + 0]001001) + 0[001010) + 0[001011)
+0]001100) + 0[001101) + 0[001110) + 0]001111) + 0[010000) + 0|010001)
+0[010010) + 0[010011) -+ 0[010100) + 0[010101) -+ 0[010110) + 0[010111)
+0]011000) 4 0]011001) + 0]011010) + 0[011011) + 0]011100) + 0]011101)
+0[011110) + 0[011111) + 0]100000) + 0]100001) + 0|100010) + 0|100011)
+0/100100) +0[100101) +0|100110) +0[100111) -+ 0|101000) +0|101001) 40101010}
+0/101011)+0[101100) +0|101101) +0[101110) +0|101111) +0|110000) 40]110001)
+0/110010)+0[110011) 40110100 +0[110101) +0|110110) +0|110111) 40| 111000}
+0/111001)+0[111010)+0|111011)+0[111100) +0[111101) +0|111110) 40| 111111)
(8.12)

em que os dois primeiros estados, |000000), |000001), representam os elétrons desse atomo,
com probabilidade igual a 1/+/2.

Ne
qubit

1

) =

O atomo de Ne, com seus dez elétrons, foi representado por

1
VT m|ooooo1> +
1 1 1 1 1

+ myooomn + 5 Nt 71 75
+0[001010) +0[001011) +0]001100) 40]001101) +0]001110) +0|001111) +0]010000)
+0]010001)+0[010010) +0]010011) 40010100} +0]010101) +0/010110) +0[010111)
+0[011000)+0]011001) +0[011010) +0]011011) +0]011100) +0|011101)+0[011110)
+0[011111)+0|100000) 40100001} 4-0]100010) +0]100011) +0|100100) +0|100101)

) ) ) ) ) ) )

) )

1

1
m|000010> +——

1
myoooom +——

000000) + 000100
000000) y/000100)

000110) + —=[000111) + —=|001000) 4+ —=|001001)

+0[100110) 40[100111) +0[101000) +0|101001) 4+-0]101010) +0|101011) +0|101100
+0]101101)+0]101110) 4-0|101111) +0|110000) +0|110001) +0|110010) 40110011
+0/110100) + 0/110101) + 0/110110) + 0[110111) + 0[111000) + 0|111001)
+0]111010) + 0/111011) 4 0]111100) + 0]111101) + 0]111110) 4 0|111111)

(8.13)

em que os dez primeiros estados, |[000000), [000001),...,|J001001) representam os elétrons desse
atomo, com probabilidade igual a 1/4/10.

O atomo de Ar, com seus dezoito elétrons, foi representado por
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1 1 1 1 1
Ar
ubit) = —=—=1000000) + —=|000001) + —=|000010) + —=|000011) + —=|000100

1 1 1 1 1
+ ——]000101) + —— — — —
775 000100 + —a= VIE VT VIE

1 1 1 1 1
+ —=1001010) + —=1001011) + —=1001100) + —=|001101) + —=
vV 18| ) vV 18’ ) vV 18| ) vV 18‘ ) V18

1 1 1
+—=001111) + —=1010000) + —=1010001) +-0|010010) + 0]010011) 4+ 0010100
gIO0ILLL) + 2 ]010000) + —=[010001) + 0JOLO10) + 0/010011) +0]010100)

+0[010101) 40]010110) +0]010111) +0[011000) +0]011001) +0[011010) +0[011011)
+0[011100) + 0[011101) + 0[011110) + 0[011111) + 0[100000) + 0|100001)
+0[100010) + 0[100011) + 0[100100) + 0]100101) + 0[100110) + 0]100111)
+ 0]101000) + 0/101001) 4 0]101010) + 0]101011) + 0]101100) 4 0]101101)
+0[101110) + 0[101111) + 0[110000) + 0]110001) + 0|110010) + 0]110011)

) ) ) ) ) )

) ) ) ) ) )

000110) + —=[000111) + —=]001000) + —=|001001)

001110)

+0/110100) 4 0]110101) + 0]110110) + 0[110111) + 0]111000) + 0111001
+0]111010) + 0]111011) 4 0[111100) + 0[111101) + 0[111110) + 0]111111
(8.14)

em que os dezoito primeiros estados, |[000000), |000001),..., |010001) representam os elétrons
desse atomo, com probabilidade igual a 1/4/18.

Da mesma forma que a RNA classica, a RNA quantica pode ser treinada por um
processo de aprendizado supervisionado [95]. Os conjuntos de dados para o treinamento,

obtido no trabalho citado no Capitulo 5, ja publicados [98], sdo: [[1fe,), [WN6:e), Vi),

|Q/J££it]>7 para a entrada da rede. Esses dados sao apresentados na entrada da rede aos pares.

Os dados de saida, (|90 [Vausie: |Viupics [Voupi], 580 apresentados na saida da

He >,| He

rede para um treinamento supervisionado. O par [[1;,; qubit

)] corresponde a ativacao da

saida |1, indicando a nao formagao de estados ligados.

Considerando quatro neurdnios com duas entradas, tem-se as seguintes expressoes

para a rede:

8ubit> =F (w1 w(ﬁ}bi» + Wy w(ﬁfbit>)

;ubzt> = F(w wﬁfbit> + w3 w(ﬁfbit» (8.15)
3ubit> = F(w ¢$bit> + W 77Z)£fbit>) .
Subit> =F (w0 @/’;}bit> + ws ¢;4fbit>)
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Adotando-se uma estrutura similar a da RNA classica, a RNA quantica foi estru-
turada de acordo com a figura 8.7.

R )

Figura 8.7: Rede neural quantica estruturada para a determinag¢ao do nimero de estados

. N . A~ ; A Ay -

ligados a partir da estrutura eletronica dos pares de dtomos, em que [1h;,;.) € [{;5;;) sdo as
0 1 2 3 ~ ;

entradas da rede e |¢qubit>7 |¢qubit>7 |wqubit> e |¢qubit> sao as saidas.

O pesos sinapticos wy e ws, sao transformagdes unitarias tais que:
— 1 1 1
wy=ws =H=— 8.16

O operado F tem a funcao de atuar nos qubits de forma a correlaciond-los com

os qubits que determinam os estados das saidas.

~ 1 (0 1 sgn(.) 0
= V2 ( 1 -1 ) ( 0 sgn(.) ) (8.17)

em que sgn(.) é o sinal da funcao.

Para o caso dos estado ligados uma matriz de pesos sindpticos de 64 linhas e 64

colunas foi escolhida como sendo a transformacao unitaria (Figura 8.8).
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Figura 8.8: Matrix de Hadamard de 64 por 64 termos, em que os quadrados brancos equivalem
a “1” e os quadrados escuros equivalem a “-1”.
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Através de um processo de treinamento os valores dos elementos de F' sao deter-
minados. Neste trabalho, um conjunto de 1024 matrizes de estados F' foram geradas com
valores aleatorios, supondo que dentre essas matrizes, uma ou mais, contivessem um conjunto
de dados solugdo. Através do algoritimo de Grover, foi localizada a matriz solugao, através
do vetor de erros. Nao ha acompanhamento do decaimento do erro, uma vez que as possiveis
solugoes sao geradas simultaneamente no computador quantico e o algoritimo de Grover deve

ser executado com um nimero finito e pré-determinado de iteracgoes.

O Algoritmo de Grover foi executado com 25 interagoes quanticas e o estado final
do orédculo foi medido como sendo |¢gup:) = |548) indicando que a solugdo encontrava-se no
registro 548 (Figura 8.9).
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Figura 8.9: Identificagdo do registro de maior probabilidade de encontrar a solucao, caracte-
rizando o treinamento da RNAQ.

O tempo estimado para a execucao do processo foi baseado no trabalho de Er-

makok [99], que realizou experimentalmente o algoritimo de Grover, utilizando ressonancia
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Tabela 8.5: Determinacao do nimero de estados ligados por uma RNAQ algoritimo do Gro-
ver.

1/]141 wAz s

qubit qubit qubit
He He 2 _ 3 _
qubit> qubit> wqubzt 0 wqubzt 07 2bqubit - 07 wqubit - O>
He Ne 2 _ 3 _
qubz‘t> qubz‘t> qubzt =0 ¢qubzt 1 2bqubit =0 1/}qubit - O>
He Ar
qubit> qubit> ¢qubzt 0 wqubzt 1 wqubzt 0 wqubzt O>
He Kr _
qubit> qubit> qubzt =0 ¢qubzt 0 2/}qubu‘, 1 ¢qubz - O>

magnética nuclear, que também esta no foco dos estudos referentes ao computador quantico.
Assim, a preparacao do estado fundamental demanda um tempo de 0,00200s e o Algoritimo

de Grover demanda um tempo de 0,00658s, ambos rodando em um computador quéantico.

A Tabela 8.5 contem a relacao entre os dados de entrada, que identificam o dimero
e as medidas observéaveis |¢) das saidas da RNAQ. Em geral os estados sdo amplitudes

representadas por |{]))|?

8.6 Conclusao

O neur6nio quéantico se mostrou eficiente e reduziu significativamente a complexi-
dade de uma rede neural. Essa reducao na complexidade da RNA reflete-se na simplificagao
do pacote de dados trabalhados de forma simultanea. E importante ressaltar que essa dimi-
nuicado na complexidade refere-se ao codigo sendo executado em um computador quantico.
Considerou-se que as interfaces criadas para preencher a lacuna da nao existéncia de um

computador quantico, acessivel durante o desenvolvimento deste trabalho.

O sucesso na aplicagao dos principios quanticos no neuronio exemplificaram o
efeito da substituicdo dos principios da computacao classica pelos principios da computagao

quantica.

A primeira evidéncia da eficiéncia de uma rede neural quantica ficou caracterizada
na necessidade de apenas uma camada de neurénio(s). Isso é uma vantagem consideravel em

relacdo RNA cléssica, pois a camada adicional em uma RNA classica adiciona a propriedade
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de classificacdo a sua estrutura.

A segunda caracteristica importante da RNAQ foi a necessidade de somente um
neuronio, no caso, quantico. Em relacao a rede neural quantica, foi concluido que realmente
um simples neuronio quantico é capaz de atuar como uma funcao XOR. Esta é uma vantagem
importante em relagdo a rede neural classica, pois s6 é possivel implementar a funcdo XOR
quando esta rede esta na topologia de duas ou mais camadas e mais de um neurénio. Uma
linguagem de programacao mais proxima dos sistemas de natureza quantica ¢ muito mais

apropriado para a resolucao de problemas mais complexos.

O efeito da classificacao e da correlagao de dados quéanticos foram mostrados. Fica
em aberto o estudo da viabilidade da expansao do niimero de atomos e dimeros, que a RNAQ),

seguindo o modelo aqui estudado pode suportar.
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Capitulo 9

Conclusao geral

A interface com o usuario, em um computador classico, mascara o que ocorre real-
mente dentro da maquina. As linguagens de programacao, de alto nivel, inibem a percepcao
do usuario em relacdo a forma que o processador de um computador classico trabalha. O
conceito de bit, em geral, é puramente légico e nao retrata o efeito fisico de sua manipu-
lagdo em termos dos circuitos l6gicos. Um nivelamento, na forma de esclarecimento, deve
ser investigado para consolidar os conhecimentos sobre o computador classico de forma a
entender a sua estrutura minima basica. O conceito sobre bit, portas logicas, porta logica
NOT e XOR, devem ser plenamente entendidos. A analogia entre o computador classico
e o conceito do que seria, ou sera, o computador quantico, deve ser de constante discussao.
O entendimento da computacdo quantica e sua utilizacdo nao segue o mesmo paradigma da
computacao classica. Na computagdo classica, implementa-se a méquina (hardware) e pos-
teriormente desenvolvem-se programas, baseados em algoritmos, para serem executados. Na
computacao quantica, essa ordem nao é verdadeira, esta pode avancar de forma independente
do computador quantico. A computagao quantica segue as leis da mecanica quantica e uma

vez que um algoritmo obedece essas leis, ele pode ser considerado plausivel.

O computador quantico, maquina responsavel por executar algoritmos quanticos,
também deve seguir as leis da mecanica quantica e deve ser capaz de responder aos estimulos

de natureza quantica.

O que discute-se é a clareza da incorporagao de efeitos quanticos em algoritmos
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de otimizacao. Apesar do fato de que o primeiro ponto em sistema quantico é o aparecimento
da constante de Planck que caracteriza a mecénica quantica numa forma rigorosa. Entao,
como caracterizar a influéncia onde esta a constante de Planck é uma questao relevante. Nao

esta explicita a influéncia da constante de Planck no algoritimo de Grover.

Podem entao ser chamados de AQ? De forma rigorosa a resposta é: nao. Grover
nao precisa de interpretado como um algoritmo quantico para funcionar, mas precisa se im-
plementado sob as regras da mecanica quantica para poder ser executado em um computador
quantico e mostra a sua vantagem em relacao ao classico. Nenhum desses algoritmos comega
na equacgao de Schrodinger e termina em algoritmo de otimizagao. O que chega mais perto

disso seria o Grover, mas, aparentemente, nao incorpora a constante de Planck.

Conclui-se que o desenvolvimento, tanto da Computacao Quéntica quanto do
computador quantico, até o atual momento, pode ser dado de forma assincrona, pois, seguindo
as leis da quantica, ambos os desenvolvimentos irdo convergir para o mesmo ponto, sendo
que inclusao da constante de Plank deve ser investigada. Uma consequéncia do presente
estudo foi a volta a formulagdo de Bohm da Mecéanica Quantica. Essa formulacao incorpora
de forma clara emaranhamento, nao localidade e o paradoxo EPR, emprestadas no estudo

dos computadores quanticos.

Diante de algumas realizagdes experimentais referenciadas ao longo do texto, foi
possivel idealizar uma maquina completa e até propor um sistema de processamento para

uma possivel CPU quantica.

Este trabalho permitiu estabelecer de forma sélida um modelo para o computador
quantico, baseado em realizacoes experimentais. Propor um modelo para o computador

quantico foi primordial para situar o grupo na CQ.

A computagdo quéntica nao é simplesmente a implantacdo de um novo conceito
de computadores e algoritimos. Ela envolve um novo conceito na estruturagao dos problemas
numéricos, armazenamento de informacao e linguagem de programacao. O conceito de CQ
nao concentra somente na criagdo de algoritimos. O fato do computador quantico ser um
conceito que ainda nao foi totalmente estruturado, causa uma gama de discussoes sobre o
que realmente é a computacao quantica e onde se estabelece a fronteira entre, computacao
quantica, computador quantico, algoritimos e usuarios. Ficou claro que ha a necessidade de

se criar uma linguagem prépria a CQ e uma interface com o usuario.
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Os algoritmos plausiveis para a computacao quéantica chamam a atencao para o
desenvolvimento de uma linguagem mais amigavel para a Quimica, a qual nao é limitada

pelos recursos disponibilizados pela computagao classica.

O computador quantico promete um aumento da velocidade de processamento
e uma compactacdo maior do processadores. Os algoritmos quéanticos prometem ser mais
velozes e solucionar problemas com maior eficiéncia do que os computadores classicos. Pro-
blemas complexos para os computadores classicos podem ser resolvidos com baixo custo
computacional por um computador quantico. Com base nessas perspectivas e no avanco das
pesquisas, abre-se um grande espago de aplicagoes desta tecnologia. Estudar suas caracte-
risticas, torna-se fundamental para sua adequacao as areas de interesse. Hé necessidade do
estudo dos conceitos da computacao classica dentro da computagao quantica, para aprovei-
tamento e conversao dos algoritmos atuais. Fica evidente, neste momento, a necessidade de
investigar a possibilidade de implementacao experimental, em um sistema quantico real, das

informagoes geradas nesse trabalho.

O objetivo principal deste trabalho, o uso de um modelo de RNAQ em um sistema
quimico, foi demonstrado. Foi possivel executar, em um computador classico, uma rede neural
artificial quantica, lancando mao de interfaces, para compor uma camada computacional
entre o algoritmo quantico e o computador classico. Esta camada que pode ser olhada como
uma interface, podera ser facilmente retirada quando da utilizagdo do algoritmo em um

computador quantico real.

A rede neural artificial quantica, tendo os devidos ajustes temporais, em funcao
de ter sido rodada em um computador classico, apresentou-se como uma estrutura extre-
mamente compacta e com velocidade superior a classica. O sucesso desta implementacao
sugere investigar sistemas mais complexos, envolvendo uma grande quantidade de atomos
e moléculas, abrindo caminho para processamento de informagoes na area de quimica, até
entao invidveis para o computador classico, em termos temporais e em termos da grande
quantidade de variaveis. Pode-se esperar que problemas de instabilidade numérica possam
ser contornados. No entando, essa nova visao implica em abandonar a ideia de que as redes

neurais quanticas devam ser inspiradas, puramente, nas redes neurais classicas.

O algoritmo de Grover e a teoria de Bohm devem ser investigados rigorosamente,
uma vez que, O algoritmo de Grover tem analogia na mecéanica classica e quantica e nao é,

obviamente, um algoritmo que s6 tem a sua demostracao em termos da mecanica quantica.
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Deve ser visto como um algoritmo eficiente, de busca, dentro da mecanica classica e visto
como um algoritimo cuja linguagem, facilmente enquadra-se dentro da filosofia da computacao

quantica.

Ao contréario de Grover, a teoria de Bohm é quéntica e rica em novas interpreta-
¢oes. Um texto separado sobre Bohm sera escrito. Este trabalho enquadra-se como um inicio
bésico, dos estudos no campo da computacao quantica, no grupo de pesquisa. Por se tratar
de uma &area relativamente nova, ele tem a importancia de ser um texto e uma proposta

inicial para estudos posteriores.
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