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Resumo

Nas diversas dreas do conhecimento humano é bem conhecida uma série de problemas
de otimizacdo. A solucdo desses problemas consiste em encontrar em um conjunto
de configurag¢des, um subconjunto, ou mesmo um elemento que melhor satisfaca um
ou mais vinculos previamente determinados. Uma estratégia famosa por solucionar
problemas de tal classe de forma rdpida e eficiente consiste no emprego dos algoritmos
genéticos. Sdo assim chamados devido a forte inspiracdo em fendmenos da biologia
evolutiva— como mutacdo, recombinacdo (ou crossover) e selecdo —na elaboragdo de
suas etapas de execugdo. Neste projeto de trabalho é proposto um algoritmo genético
para a otimizacdo de fungdes reais, isto é, para a procura dos pontos nos quais a
func¢do é méxima (ou minima). Sua implementacéo é feita em Python com o uso da
biblioteca NumPy. O algoritmo foi aplicado na otimiza¢do de algumas fung¢des de
exemplo e na busca de uma matriz Hamiltoniana do modelo k - p para o melhor ajuste
das bandas de energia de condugdo e de valéncia de alguns Dicalcogenetos de Metais
de Transicdo — CrS, e CrSe, —calculadas previamente via o método DFT. Por fim, é

feita uma discussdo acerca dos resultados e da efic4cia e performance do programa.

Palavras-chaves: Algoritmo Genético, Otimizagdo Numérica, Maximos de Fungdes, Mi-

nimos de Fungdes, Ajuste de Curvas, Dicalcogenetos de Metais de Transigdo, Python.



Abstract

On the diverse areas of human knowledge, there are a series of well-known optimiza-
tion problems. The solution of these problems consists in finding, in a collection of
configurations, a subset, or even an element that better satisfies one or more con-
straints previously determined. A famous strategy to solve such problems in a quick
and efficient fashion relies on the use of genetic algorithms. They receive such name
due to the strong inspiration in phenomena of evolutionary biology —like mutation,
recombination (or crossover) and selection —in its execution. In this project, a genetic
algorithm is proposed for the optimization of real functions, that is, for the search
of the points in which the function is maximum (or minimum). Its implementation
is done using the Python programming language, by means of the NumPy library.
The algorithm developed was applied in the optimization of some example func-
tions and in the search for an Hamiltonian matrix of the k - p model that best fits
the valence and conduction bands of some transition metal dichalcogenides —CrS, e
CrSe, —calculated beforehand by means of the DFT technique. Finally, a discussion
was conducted concerning the results, as well as on the efficiency and performance of

the algorithm implementation.

Keywords: Genetic Algorithm, Numerical Optimization, Maximum of Functions,

Minimum of Functions, Curve Fitting, Transition Metal Dichalcogenides, Python.
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1 Introducao

1.1 Problemas de Otimizacao

Em matemadtica e ciéncia da computacdo, problemas de otimizac¢do consistem
naqueles em que a solucdo é um elemento de um conjunto de candidatos que melhor
satisfaz uma determinada série de condi¢des. Um exemplo clédssico dessa classe é o
problema da mochila (knapsack problem, em inglés), no qual procura-se, dentre um
conjunto de itens com diversos pregos e pesos, o subconjunto que maximiza o valor
total. Esse valor é calculado somando-se os pregos dos itens postos na mochila.

Entretanto a solugdo deve respeitar um vinculo: o peso total dos objetos es-
colhidos ndo deve exceder o peso méaximo suportado pela mochila. Ainda que seja
possivel encontrar a solugdo exata desse problema usando algoritmos de programacao
dindmica, a complexidade de tais algoritmos é O(nw), onde n é o nimero de itens e w
é a capacidade da bolsa. Assim, o tempo de execucdo para muitos itens —que é o caso

de interesse, usualmente — pode ser mais longo do que o desejado.

Outro exemplo comum de problema de otimizagado é o de otimiza¢do numérica,
do qual constituem solucdo os pontos de méximo ou minimo global de uma funcao

f:R"™ = R. Tomemos como exemplo simples a funcdo

f(x,y) = cos(nmr) exp (—;—22) , (1.1)
definida no dominio [—1,1] x [—1, 1], cujo gréafico se encontra na Figura 1. Os pardme-
tros n e ¢ sdo reais, e modificam a frequéncia de oscilagdo da fungédo e a rapidez de
decaimento da amplitude, respectivamente. Analiticamente é facil determinar o ponto
de méaximo global em r = 0 usando métodos de célculo para fun¢des de mdltiplas va-
ridveis. Contudo, ndo é sempre que pode-se dispor de tal facilidade. Nos casos em que
a funcdo objetivo é de maior complexidade, com dominio contido em espagos de maior
dimensdo; em que a func¢do tem evolugdo temporal; em que a fungdo possui diversas
descontinuidades; ou em que a fungdo depende de variaveis aleatérias, o problema se
torna impraticavel de resolver de forma analitica. Isto posto, como desenvolver um

algoritmo para encontrar a solucdo?

Uma classe de algoritmos mais simples que se propdem a resolver esse problema
sdo os algoritmos do tipo escalada de morro (hill climbing, em inglés). Sugerido pelo
nome, o funcionamento desses algoritmos consiste, resumidamente, em sortear um
ponto inicial no dominio da funcdo, calcular o gradiente da fun¢do no ponto, e

seguir na diregdo resultante por uma distancia pré-definida, e repetir esses passos até
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Figura 1 — Gréfico da fungdo definida na Equacdo 1.1, comn =9 e 0 =0, 4.

que o médulo do vetor gradiente seja proximo de zero, respeitando uma tolerancia
previamente determinada [1].

O problema com esse tipo de algoritmo é que, quando aplicado em fungdes
como a definida anteriormente, a tendéncia é de que a solugdo encontrada seja um
maximo local na grande maioria das vezes. No caso da fungdo definida pela Equagdo
1.1, o méximo global s6 seria encontrado pelo algoritmo se o ponto inicial ocorresse na
regido delimitada pelo primeiro minimo local, isto é, na regido” tal que r < 1/x. Se os
pontos iniciais do algoritmo forem gerados aleatoriamente, para o dominio definido,
a probabilidade de um ponto pertencer a esta regido é P(n) = 7/4n?. Para n = 9,
como na Figura 1, P =~ 1%. Ademais, é possivel que esse tipo de algoritmo indique
erroneamente como solugdo pontos de sela e planicies em determinados casos, o que o

torna ainda menos eficaz para o propdsito.

Uma outra categoria de algoritmos que podem resolver ambos os problemas de
forma répida e chegar a uma solucdo que se aproxima o suficiente da solugdo exata sao

os algoritmos genéticos. Tais algoritmos, quando bem implementados, podem chegar a

*“Tal probabilidade é computada tomando a razdo entre a area delimitada pelo primeiro minimo
local e a 4rea total do dominio em questdo.
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uma solucdo aproximada para o problema da mochila de forma rdpida para valores de
n e w ordens de grandeza superiores aos que tornariam praticavel o uso da estratégia

proposta anteriormente.

No problema de otimizagdo numérica, um algoritmo desse tipo é vantajoso pois
é capaz de chegar na solu¢do de forma rdpida na maioria dos casos, identificando ndo
s6 0 méaximo global, como também os maximos locais contidos na regido de busca.
Outra vantagem é que esse método pode ser aplicado sem problemas em espagos de
busca com grande ntmero de dimensdes, ou em fungdes ndo estaciondrias, continuas
ou descontinuas. Além disso, como serd mostrado posteriormente, o algoritmo é

paralelizavel, o que pode acelerar a obtencdo de uma solugao.

1.2 O Algoritmo Genético

Os algoritmos genéticos foram primeiramente desenvolvidos por John Henry
Holland [2] na década de 60. Levam esse nome pois sua formulagdo teve como forte
influéncia o processo de evolugdo natural que fomenta a origem das espécies desde o
surgimento da vida em nosso planeta. Em sua execugdo, é inicializada uma populagdo
de individuos da mesma espécie’. Cada individuo corresponde a um candidato
a solugdo do problema de otimizagdo proposto, e tem sua identidade codificada
pelo seu material genéticot. Entdo, sob algum critério, é selecionada uma parcela
desses individuos, a qual dard origem a novos descendentes, cujos cromossomos serdo
gerados pela recombinagdo dos cromossomos correspondentes nos pais. Nesse passo é
introduzida uma probabilidade de mutagdo nos genes dos filhos.

Ao final desse processo, descarta-se a parcela ndo selecionada da populagao,
dando origem a uma nova geracao, formada pelos pais e seus filhos. Esse processo é
repetido iterativamente até que uma condicdo de parada seja atingida. Essa condigdo
pode ser imposta sobre o niimero de geragdes ou sobre o tempo de execugdo do
programa. Pode ainda ocorrer quando for observado uma determinada caracteristica
na populagdo, persistente no decorrer das geragdes, No caso de um problema de
otimizacdo numérica, a observacdo de uma porcdo de individuos com seus genes
constantes durante um niimero grande de gera¢des pode significar a convergéncia
dessa parcela da populacdo para um méximo global, por exemplo. Respeitando as

diferencas de implementacdo em cada passo, devido as peculiaridades de cada tipo

sso significa que seus respectivos c6digos genéticos possuem a mesma estrutura: mesma nimero
de cromossomos com uma mesma quantidade de genes. Assim, pode haver reprodugdo entre tais
individuos.

No caso do problema da mochila, por exemplo, uma estrutura natural para o material genético é
um cromossomo bindrio, com n genes, cada um correspondente a um objeto do problema. Por outro
lado, no problema de otimizagdo numérica, dois cromossomos seriam necessdrios, um para codificar
cada coordenada em cada dimensdo do espago de busca.
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Figura 2 — Fluxograma geral de um algoritmo genético.

de problema de otimizac¢do proposto, essas etapas sdo presentes em todo algoritmo

genético, e sdo bem resumidas no fluxograma presente na Figura 2.

1.3 Um Exemplo Fisico: Ajuste das Estruturas de Banda de Di-

calcogenetos de Metais de Transicao

Dicalcogenetos de metais de transicdo (TMDC, do inglés transition-metal dichal-
cogenides) sdo materiais cuja composicdo é descrita por MX,, sendo M um metal de
transicdo e X um calcogénio (S, Se ou Te). Sdo conhecidos cerca de 60 compostos de tal
classe, dos quais cerca de 20 apresentam estrutura cristalina na forma de finas camadas,
com espessuras na ordem de 10A [3]. Por essa razio, podem ser categorizados como

materiais bidimensionais.

A maioria desses materiais sdo sintéticos, mas alguns podem ser encontrados
na natureza, como MoS, —dissulfeto de molibdénio — que ocorre naturalmente na
forma do mineral molibdenita, sendo esse a principal fonte de obtengdo do molibdénio.
Uma fotografia desse mineral, bem como uma representagdo de sua estrutura cristalina

sdo ilustrados na Figura 3.
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Figura 3 — (a) Molibdenita incrustada em uma massa de quartzo. (b) Representagao
da estrutura cristalina da molibdenita. Molibdénio em azul, enxofre em
amarelo.

Esses materiais voltaram a ser amplamente estudados com a descoberta recente
das propriedades eletronicas do grafeno, pela qual K. S. Novoselov e A. K. Geim
foram condecorados com o prémio Nobel em 2010 [3]. Assim como no caso do grafeno,
alguns TMDCs sdo semicondutores, caracteristica essa que possibilita um grande leque
de aplica¢des na industria.

Dentre tais aplicagdes se destacam a manufatura de transistores, circuitos l6gicos
e amplificadores. Ademais, a estrutura eletronica de alguns TMDCs torna propicia a
formacao de éxcitons em sua estrutura cristalina, o que abre margem para aplicacdes

em dispositivos optoeletronicos, como fotodetectores e células solares.

Em todos esses casos é de fundamental importancia que se tenha conhecimento
acerca dos niveis de energia do s6lido em questdo. Em particular, é de interesse
prético o cdlculo dos niveis de energia das bandas de valéncia e de condu¢do — tltimo

nivel de energia ocupado e primeiro nivel de energia ndo ocupado, respectivamente.

Figura 4 — Zona de Brillouin para monocamadas de TMDCs e principais pontos de
simetria. Geralmente as bandas de valéncia e de conducao sao calculadas
ao longo desses pontos, como no caminho exemplificado.
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Desses valores se calcula a energia necesséria para a formacio de éxcitons$, o que é
determinante na confeccdo dos dispositivos optoeletronicos enumerados no paragrafo

anterior. Esse valor é conhecido como o bandgap do material.

Existe uma drea na engenharia—denominada engenharia de gap —dedicada a
manufatura de materiais com propriedades eletronicas especificas, as quais sao obtidas
por meio do controle deste valor por intermédio de diversas técnicas. Um exemplo
é o doping, que consiste a introdugdo de atomos distintos & composi¢do do material
em sua rede cristalina, aplicada com frequéncia na fabricagdo de diodos e transistores

usados nos mais diversos dispositivos eletronicos.

Usualmente, calcula-se tais bandas ao longo da primeira zona de Brillouin
do cristal, a qual é a correspondente da célula primitiva de Wigner-Seitz na rede
reciproca 1. Geometricamente, tal zona corresponde ao menor volume delimitado
por planos mediadores dos segmentos de reta gerados pelos vetores de translacdo da
rede reciproca [4]. Para o caso dos matérias em questdo, a zona de Brillouin é do tipo
hexagonal, e se encontra ilustrada na Figura 4, conjuntamente aos principais pontos
de simetria. Desses pontos de alta simetria, K e K’ coincidem com os minimos locais

do bandgap do sistema, e por isso sdo de maior relevancia.

Um dos métodos mais utilizados para o calculo das bandas é a Teoria do
Funcional Densidade (DFT, do inglés density-functional theory), o qual é um método
quantico computacional para a aproximagao das solugdes de sistemas quanticos com
multiplas particulas, amplamente utilizado na quimica e na fisica, particularmente em

fisica do estado sdlido e fisica da matéria condensada.

No entanto, existem outros modelos para a estimativa das bandas de condugdo
e de valéncia, como o modelo k - p—também conhecido como modelo de baixas
energias, descrito em [5] —o qual se propde a aproximar essas bandas em torno de

determinados pontos de alta simetria, sendo os pontos K e K’ nos TMDCs.

Das vantagens do uso desse modelo pode-se destacar o fato de ser um modelo

aproximativo analitico, o que facilita o desenvolvimento de uma intuigao fisica acerca

SUm éxciton é um par elétron-buraco formado pela transicao de um elétron de valéncia para uma
camada de condugdo. Em alguns sélidos e moléculas pode haver o transporte de éxcitons, fendmeno
explorado semicondutores no geral.

TEm estado sélido, uma rede cristalina é representada pelos vetores primitivos a;, a; e ap, que
formam a célula unitaria de um cristal. Esses vetores sdo tais que para quaisquer posigdes r e r’ das
quais a disposicdo dos 4tomos do cristal permanece invariante, r' = r + Y, u;a; para algum u € Z3.
Assim, a posi¢do de qualquer 4tomo na célula unitdria é descrita em termos dessa base e a estrutura
cristalina completa é obtida pela repeticdo de tal célula ao longo das diregdes dos vetores primitivos. A
base correspondente para a rede reciproca é dada por

ay X az

by =27—2"5  py=2g—2° s=2m—122
al -ap X ag a; -az X ag ai -az X ag

az X aj a; X ap
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Figura 5 — Energias das bandas de condugdo e de valéncia ao longo do caminho
ilustrado na Figura 4 para o dissulfeto de molibdénio.

do material, possibilitando a observacdo do comportamento das bandas de energia
com a variagdo dos parametros que as descrevem. Também trata-se de um modelo
computacionalmente barato, possibilitando a aproximagado de sistemas que seriam
computacionalmente complexos quando estimados com o uso do método DFT. Outra
vantagem que serd explorada subsequentemente na secdo 3.2 é a possibilidade da
inclusdo de um campo magnético normal a monocamada do TMDC a descri¢dao do
sistema gracas a existéncia de uma forma analitica para a Hamiltoniana do cristal, o

que tornaria impraticavel o uso do método DFT.

No modelo k - p a Hamiltoniana na representagdo da base

{’TCI T>/ ’TCI \L> ; ’TV/ T> ; ’TV/ \l'>} (12)
¢é escrita na forma X
Ay (k) = Ho+ ) i) (1) (13)
i=1

onde Y e Yy sdo as funcdes de onda do sistema com o elétron de valéncia em sua
camada original e na camada de conducdo, respectivamente e HIE;) (k) corresponde ao
termo de ordem i com respeito a k = (ky, ky, k), um ponto do espaco reciproco.
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Normalmente o vetor k é escrito em uma base positiva {ey, ey, e;} tal que I' se
encontra na origem, e e, € e; se d&do nas dire¢des dos pontos de alta simetria K'e A,
respectivamente. No entanto, nesse modelo é necessério aplicar uma translagido em tal

base tal que a origem passe a ser localizada em K.

Os termos da expansdo da Hamiltoniana em funcdo de k sdo dados por

Er + A —TA, 0 0 0
o _ 0 Er + A 0 0
0 0 0 Er+ A+ TA, 0
0 0 0 Er — 1Ay
0 Y0/1(k, T) 0 0
.
IQI,E;) (k) = v0f1 (k, T) 0 0 0
0 0 0 Yof1(k, T)
Y12(k)  v3f3(k, T) 0 0
I:I(Z) (k) . ’)’3][’; (k/ T) (YZfZ(k) 0 0
kp 200 0 0 11f2(k)  713f3(k, T)
0 0 v3f3(k,T)  vafa(k)
Yafs(k)  vefs(k, 1) 0 0
Ii.\l(?)) (k) . 'Y6f5+ (k/ T) ’)/5f4(k) 0 0
kp - 0 0 Yafa(k)  vefs(k, T)
0 0 Yefa (K, T)  v5fa(k)

sendo Er a energia do nivel de Fermi; A o bandgap do sistema; A e A, os termos de
acoplamento spin-6rbita nos niveis de condugdo e valéncia, respectivamente; 7 um
indice referente ao metal de transi¢do em questdo; T o indice de vale, sendo T =1
correspondendo ao vale em K, e T = —1 correspondendo ao vale em K’ e v; sdo
parametros de energia, os quais governam propriedades 6ticas do cristal. As fungdes

fi sdo dadas pelas expressdes
,T) = a*(thy + iky)? (1.5)
T

onde a corresponde a constante de rede do respectivo sistema cristalino.

Portanto, uma vez conhecidos os valores para os parametros descritos, as
energias dos estados eletronicos que compdem a base na Equacdo 1.2 sdo obtidas

pelo célculo dos autovalores de Hy,. Mas por vezes os valores dos pardmetros sdo
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desconhecidos, e, em posse das bandas de energia ao longo de um determinado
caminho na zona de Brillouin, deseja-se obté-los. Dados os autovalores de energia em
um determinado caminho da zona de Brillouin como encontrar Hy, correspondente?

Esse é justamente um caso em que um algoritmo do tipo genético pode se mostrar ttil.

Uma possivel estratégia é tomar como espago de busca uma regido de R
—uma vez que serdo tratados como parametros de ajuste Er, A, A;, Ay e y;—e como

funcédo objetivo

1 & 2
F(Er 8 Ae o) = g >y (B B (1.6)
k=1i=1

dft .. . . L .
onde El(kf ) corresponde ao i-ésimo maior valor de energia calculado no k-ésimo ponto

(kp)

de uma particdo de tamanho N de um caminho escolhido, E; " € o i-ésimo maior
autovalor de Hy,. Tal soma néo precisa abarcar todos os pontos conhecidos pra um
caminho em particular: uma vez que o modelo s6 se aplica em uma vizinhanga de K,

pode-se restringir a soma a um conjunto de pontos em torno de K.

Essa fun¢do nada mais é do que o desvio quadrético médio entre os dados
conhecidos e os resultados de energia obtidos por meio do modelo, e espera-se que sua
minimiza¢do com respeito aos parametros Er, A, A¢, A, e y; ajustem bem as bandas de
energia conhecidas em torno de K.

Como para calcular o valor de f(Ef, A, A¢, Ay, 7y;) € necessario obter e ordenar
os autovalores de Hy, e 0 espago de busca tem uma dimenséo considerével, qualquer
método o uso de métodos estocasticos como um algoritmo do tipo genético oferecera

um melhor desempenho em relacdo a algoritmos do tipo hill climbing.

A eficicia de um algoritmo genético em um problema como este serd posta
a prova na Secdo 3.2, onde serd feito o ajuste da Hamiltoniana do modelo k - p
para os cristais CrS, e CrSe,. Os resultados serdo comparados com os obtidos por
outro método estocastico Dual Anealling, também muito utilizado em problemas de

otimizacdo similares.

1.4 A Implementacao do Algoritmo Genético

A linguagem de programacéo escolhida para a implementacdo do algoritmo
foi Python''. Amplamente utilizada no meio académico, trata-se de uma linguagem
de facil compreensdo e aprendizado, além de contar com diversas bibliotecas ja

implementadas com o objetivo de resolver problemas recorrentes.

"'Versao 3.10.6, com NumPy na versdo 1.23.2, Pandas na versdo 1.4.3, Scipy na versdo 1.9.1 e
Matplotlib na versdo 3.5.3. Cédigo da implementagdo do algoritmo genético disponivel em <https:
/ / github.com/davifeliciano/num_opt_ga>. Cédigo e dados utilizados no ajuste dos niveis de energia
de TMDCs disponiveis em <https://github.com/davifeliciano/kp_model_fit>.


https://github.com/davifeliciano/num_opt_ga
https://github.com/davifeliciano/num_opt_ga
https://github.com/davifeliciano/kp_model_fit
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As duas principais bibliotecas utilizadas neste projeto foram NumPy [6] e
Matplotlib. A primeira se trata de uma biblioteca para manipula¢do numérica e
vetorizada de matrizes. E implementada na linguagem C, o que confere performance
as operag¢des numéricas, mantendo a facilidade de uso e versatilidade caracteristicas da
linguagem Python. Ja a segunda, se trata de uma biblioteca para a criagdo de graficos
matematicos, que serd de suma importancia na ilustracdo de forma clara dos resultados
obtidos.

Os detalhes acerca da codificagdo escolhida para o material genético dos indivi-
duos, bem como os métodos utilizados nas etapas de sele¢do, recombinagdo e mutagédo
foram propostos em 2006 por Roncaratti, Gargano e Silva[7], e serdo abordados de

forma breve no capitulo seguinte.

No problema do ajuste das bandas de energia dos Dicalcogenetos de Metais de
Transicdo foi utilizada a biblioteca Pandas para a leitura dos dados referentes as bandas
de energia calculadas por meio do método DFT e para a gravagdo dos parametros
ajustados em um arquivo de saida. A biblioteca Scipy [8] também foi utilizada para
comparar os resultados obtidos com o algoritmo genético implementado com o método

Dual Annealing, citado na se¢do anterior.
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2 Metodologia

Este capitulo tem por objetivo abordar os detalhes acerca do algoritmo genético
desenvolvido. Aqui é definida a codificagdo utilizada para o material genético de um
individuo de uma populagdo em termos de sua posi¢do no espago de busca e sdo
formalizados os processos de selegdo e recombinag¢do em fungdo da codificagdo esco-
lhida. Por fim, é apresentada uma estratégia elitista que sera utilizada para melhorar a

eficdcia do algoritimo.

2.1 Codificacao
Seja uma populacdo de n individuos representada pelo conjunto
A={A1, -, Ax, -+, An}, (2.1)

onde cada individuo tem seu cédigo genético representado por m cromossomos de !
bits, de forma que, usando uma nota¢do matricial,
(k) (k)
e M
A= 1|+ . |, (2.2)
(k) (k)
I M
onde ag() € {0,1}, para i, j e k inteiros tais que i € [0,1], j € [0,m] e k € [0, n].

Para um problema de otimiza¢do numérica de uma fungdo f : C C R" — R,

deve existir um mapa injetivo entre A e o conjunto

X:{Xll"'/Xk/"'/XTl}l (23)
onde
Xk — (x;k), cee x](k)’ cee, xgl()) (24)

sdo vetores de R e representam a posi¢do do respectivo individuo no espaco de busca.
Tal espago é um subconjunto de C definido pelo produto cartesiano

¢ (min) (max)
S = >_<1 [x]. ;X } , (2.5)

]

sendo x](mm) e x](.max)

(k)
X

, respectivamente, os valores minimo e maximo para a coordenada
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Como [ bits sdo capazes de representar ntimeros inteiros em [0,2' — 1), uma

forma natural de mapear tal intervalo em [x](min) , x](max)} é

x(max) o x(min) ]

(k) _  (min) j j (k) pi—1
X = ST i:21aij 21, (2.6)

cuja relacdo inversa é determinada por

(2.7)

I
(k)mi—1 _ j j
Zaij 2 T (max)

Em suma, o j-ésimo cromossomo corresponde a representa¢do bindria do inteiro no

segundo membro da Equagédo 2.7.

2.2 Selecao

Para o processo de selegdo é introduzida uma nova fun¢do, denominada funcdo
desempenho. Tal fungdo é alguma funcdo ¢ : R — R a partir da qual se calcula a
probabilidade de selecdo do individuo k

o 8(f(Xk))
= o (X)) @8

Existe uma liberdade para a escolha da fun¢do desempenho, desde que se
respeite a condicdo a fungdo seja sempre positiva. A ideia é que se escolha uma fungéo
desempenho que selecione os melhores individuos, mas ainda mantenha uma boa
variedade genética na proxima geragdo. Assim, em toda geracdo, em média, havera
individuos em todo o espaco de busca, evitando que a solugdo convirja de forma

prematura’.

Nesse trabalho a fungdo desempenho usada foi um escalamento linear [1]

g(x) = ax + b sendo a e b definidos por

p(h=1) hpi— fonax
se f,, > L Jmax
e 09
= Fon caso contrario
min
e
—h hu—
- V(]{Z:;C_Hﬂ) , se fmin > ﬂh_fTax
o 1 fi - ’ (2.10)
——V_}”", , caso contrario
min

“Retomando a funcdo usada como exemplo no capitulo anterior, definida na Equacéo 1.1, se
escolhermos uma fungdo de desempenho que privilegie de forma desproporcional pontos onde o valor
da fungdo é maior. Dependendo da distribuicdo inicial dos individuos, é possivel que apds algumas
geragdes, toda a populagdo se concentre em r = 1/2n, que é um méximo local.
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onde
finin = g{lér}l{f(xk) , (2.11)
fmax = kag§f(xk) ’ (212)
h é um parametro real maior que 1 e y é a média do valor de f sobre a populacéo,
dada por
n
X
w=Yy f(n") . (2.13)
k=1

A selecdo do individuos que serdo recombinados para formar a geracdo seguinte
é feita por meio de uma roleta simples, permitindo ou nédo repeti¢des. Sdo feitos /2
sorteios, ja4 que para cada par de individuos recombinados, dois novos serdo gerados'.
Desse modo, a geracdo subsequente sera constituida pelos individuos pais selecionados

e 0s seus respectivos filhos, seguindo com # individuos.

2.3 Recombinacao e Mutacao
Seja o conjunto de individuos selecionados
S={S1, -, Sk, -, Sup} . (2.14)

Estes individuos passardo, em pares adjacentest, pelo processo de recombinagio e
mutagdo, para dar origem a geracdo seguinte da populacgdo. Esse processo é iniciado
com o sorteio de duas posi¢des em cada cromossomo, para cada um desses pares.
Essas posi¢oes sdo chamadas de pontos de recombinacao.

Em seguida, o material genético dos individuos filhos serd obtido pela unido
das partes complementares de cada par de cromossomos dos pais e, por fim, sdo

introduzidas mutag¢des nos genes, com uma probabilidade predefinida.

Matematicamente, podemos realizar esse processo para cada par da seguinte
forma. Primeiro, devemos sortear os pontos de recombinacdo. Esse processo é feito
por meio da geragdo de m pares de ntmeros naturais aleatérios distintos tx](.k) e ,B](.k)
tais que 0 < m](k) < ,B](.k) e a](k) < ﬁ](k) <londej=0,1,...,mek=0,2,4,...,1/2—2.
Depois, ¢ montada uma matriz R denominada méscara de recombinagdo, definida por

; (k) : (k)
) _ 0, sel < & 0u1>ﬁj ’ (2.15)

1 fos
1, caso contrario

TPor esse motivo, nn deve ser um mdiltiplo de 4.
O par (Sy,Sy) da origem a dois individuos. O par (S3,S4) forma outros dois, e assim segue até que
n/2 novos individuos sejam gerados.
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Ponto de
Recombinagao
Scl0]0f110[1(1]0]1 1(0(1(1{1(0]|0|1
oM
(Sk AR)V (Sk41 A —R) )
RIO|Of1|1|1]1({0]0O0 O|{of1{1(1{0]0]1
Skq1f1f1(1|1(1]0|1/0 ARV G AR 111|101 |1]|1 O)
oM
M{1]0|0|0|0]0]O0]O O(1{1{0|1|1|1/0

Figura 6 — Diagrama ilustrando —em um caso com m = 1 e | = 8 —a recombinagédo
entre os individuos Sy e Sx;1 e mutagdo nos filhos gerados segundo as
respectivas mdscaras de recombinacdo e mutagdo R e M.

bem como uma mdscara de mutagdo M, tal que

(k) 1, se houver mutagdo
My~ = : (2.16)

l] L.
0, caso contrario

Finalmente, o conjunto dos individuos resultantes da recombinacdo da sele¢dao
no conjunto definido pela Equacédo 2.14 sera

S'={S1, -, Sk, . Sipn} (2.17)
tal que
i) = (s ARV (s Y A ) @ mi) (2.18)
e
s/l(](<+1) — (sg‘) A _'ri(;()) vV (Sl(]{<+1) A ri(;f)) ® mgf) ) (2.19)

onde -, A, V e @ sdo os operadores logicos de negacdo, conjungdo, disjungdo e
disjunc¢do exclusiva, respectivamente.

Ao final desse processo—resumido no diagrama presente na Figura 6 — tere-
mos uma nova populagdo, sobre a qual poderemos ordenar os individuos segundo
a funcdo desempenho, verificar as caracteristicas dos primeiros, e, caso necessério,
repetir o algoritmo desde a etapa de selecao.

2.4 Estratégia Elitista

Afim de garantir a reprodugdo das caracteristicas dos melhores individuos na
geragdo seguinte, uma estratégia elitista pode ser tomada [1] [7]. Seja S¢ o melhor
individuo® do conjunto S definido na Equagdo 2.14. A ideia dessa abordagem é

SAquele cuja solugdo correspondente X, satisfaz g(f(Xc)) = maxx,ex g(f(Xx))-
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introduzir — antes do processo se recombinacdo — cépias de S, na populacdol com o
objetivo de preservar seu material genético, assim como recombina-lo com o de outros

individuos, na esperanca de obter solu¢des ainda melhores para o problema.

Para isso, substituimos o conjunto S por

ey copias
—T—
S= S€/"'lsGISEI"'/S€ls€1+€2+11”'18”/2 ’ (220)
—_————— ~
e1 copias e3 cOpias dentre os restantes

onde os primeiros e; + e, individuos foram trocados por Se 'l e, dentre os individuos

restantes, sdo feitas e3 substitui¢des similares em posi¢des aleatdrias.

Ao final desse processo, prossegue-se para a etapa de recombinagdo, com o
detalhe de que os primeiros e; individuos terdo probabilidade de mutacdo p; = 0, os
e individuos seguintes e o restante da populacdo terdo probabilidades de mutagdo
ndo nulas p, e p3. Como consequéncia, S serd parte da populacdo seguinte, uma vez
que a recombinacdo entre um individuo e seu clone dé origem a dois outros clones, na
auséncia de mutagdes. Ademais, copias de S com mutagdes em seu material genético
também estardo presentes, bem como cruzamentos de S¢ com até outros ez individuos

distintos.

10 conjunto dessas cépias é chamado de elite da populagio.
'l Como a recombinagio ocorre em pares, e; e e, devem ser pares.
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3 Resultados

Neste capitulo sdo exibidos os resultados obtidos da aplicacdo do algoritmo
desenvolvido na otimizac¢do de algumas fung¢des. Na se¢do 3.1 o algoritmo é utilizado
para acusar maximos de algumas funcdes de R? em R e na secdo 3.2 é feito o ajuste
das bandas de energia dos TMDCs CrS, e CrSe, minimizando o desvio quadratico
médio entre os autovalores da Hamiltoniana do modelo k - p e os respectivos niveis
calculados previamente via DFT. Por fim, com os parametros ajustados, sdo ilustrados

alguns resultados fisicos relevantes.

3.1 Testes em Funcoes

Nessa secdo sao exibidos os resultados de alguns testes em fungdes reais em RR2.
Em cada teste, 8 populacdes com 1000 individuos com cromossomos de 32 bits sdo
evoluidas por 100 geracdes. O espaco de busca considerado foi [—1,1] x [—1,1], onde
os individuos foram distribuidos aleatoriamente. O valor usado para o parametro da
funcdo desempenho foi i = 2, as configura¢bes para a elite foram e; = 4, e, =6 e

e3 = 10 e as probabilidades de mutagdo p; e p3 escolhidas foram py = 5% e p3 = 5%.

Ao final do processo, foram gerados graficos com as curvas de nivel de cada
fungdo e com as posi¢des de todos os integrantes de todas as populagdes. Os 8 melhores
individuos sdo marcados de forma distinta, afim de atestar se o algoritmo foi capaz ou
ndo de encontrar a solugdo real do problema. Um segundo grafico com os valores das
fung¢des dos 200 melhores individuos de cada populagdo no decorrer das geragdes foi

gerado, a fim de mostrar, em caso de convergéncia, sua rapidez.

Ambos os gréficos foram feitos novamente com probabilidades de mutagdo
p2 = p3 = 20% para demonstrar o papel da mutacdo no decorrer do algoritmo,
e averiguar seu impacto na diversidade genética dos individuos. Por fim, é feita
uma breve discussdo sobre a performance da implementacdo do algoritmo e sua

complexidade de tempo de execugéo.

A primeira fungdo testada foi

2
fl (X, ]/) = COS(97T7’) exp {—((;,—4)2} , com

r= \/(x—0,5)2—|— (y—0,5)

cujo grafico se encontra na Figura 7a e os resultados obtidos estdo dispostos nas

(3.1)
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Figuras 8,9, 10 e 11. A segunda fungdo testada foi

2 2
f2(x,y) :0,8exp{—(0 :13)2} +0,88exp{—(0 023>2} , onde
2 2
n=y(x-057+(y-057 e
72:\/(x—0,6)2+(y—0,1)2,

cujo gréfico se encontra na Figura 7b com os resultados obtidos ilustrados nas Figuras
12,13,14 e 15.

(3.2)

Como pode ser observado, em todos os casos, os melhores individuos foram
localizados com precisdo no méximo global. Ndo obstante, uma variedade genética
proporcional a probabilidade de mutagado foi mantida, dada uma escolha correta de
p2 e p3 para cada problema. Nos casos em que py = 20%, os individuos, ao final do

processo, se encontravam espalhados por todo o espaco de busca.

Vale ressaltar porém que o valor necessario de p, e p3 para que uma populagdo
tenha a distribuicdo desejada depende da funcdo a ser otimizada, como pode ser
visto comparando as Figuras 10 e 11 com as Figuras 14 e 15. Assim, a influéncia dos
parametros py, p3, €1, €2 e e3 no comportamento da populacdo deve ser estudada em

cada caso, afim de extrair do algoritmo o resultado desejado.

Outra vantagem do algoritmo é que os méaximos locais também puderam ser
encontrados. Isso pode ser observado especialmente na Figura 11, onde visivelmente
ha uma concentragdo de individuos em fi(x,y) ~ 0,74 e f1(x,y) ~ 0,29, que cor-
respondem aos dois primeiros maximos locais. Algo similar pode ser observado na
segunda func¢do, nas primeiras gerac¢des da Figura 15, com alguma concentragdo da
populacdo em vermelho em f1(x,y) ~ 0, 8.

Claro que, mesmo nos casos em que ndo é possivel inferir o maximo local da
evolucdo de uma parcela da populagdo—como ocorre na Figura 9—uma anélise
estatistica feita sobre os valores das fung¢des desempenho dos individuos e suas

respectivas posi¢Oes ainda seria capaz de acusé-lo.

Em alguns casos, 100 gera¢des ndo sdo o suficiente para determinar a solugdo
correta. Na populacdo em vermelho na Figura 13 houve uma convergéncia rapida
para o maximo local, onde todos os 200 melhores individuos permaneceram durante
toda a duracgdo do teste. Algo similar ocorreu na populagdo em verde, para a maioria
dos individuos da elite. Entretanto, o nimero de gera¢des sempre pode ser escolhido

conforme a necessidade.
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(a)

fa(x,y)

Figura 7 — (a) Gréfico da fungdo f1(x,y). (b) Gréfico da fungéo f>(x,vy).
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Individuos

X Solugdo
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—0.25 4

—0.50 4

—0.75 A

_1-00 1 1 I I 1 1
-1.00 -075 -050 -0.25 0.00 025 050 075 1.00

X

Figura 8 — Curvas de nivel da fungéo fi(x,y). Os pontos em preto indicam as posi¢des
dos individuos de 8 populagdes em sua 100° geracdo na otimizagdo da
fungdo, com pp = p3 = 5%. Marcado com um X vermelho estdo os melhores
individuos de cada populagéo.
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1.00 A
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—1.00 -

0 20 40 60 80 100

Figura 9 — Evolugdo dos valores da fungdo f1(x,y) para os melhores 200 individuos
de cada populagdo, diferenciadas por cor, em termos da geracdo g, com

P2 = p3 = 5%.
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Figura 10 — Curvas de nivel da fung¢do f1(x,y). Os pontos em preto indicam as posi¢des
dos individuos de 8 populag¢des em sua 100* geracdo na otimizagdo da
funcdo, com p, = p3 = 20%. Marcado com um X vermelho estdo os
melhores individuos de cada populacao.
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Figura 11 — Evolugédo dos valores da fungdo fi(x,y) para os melhores 200 individuos
de cada populacéo, diferenciadas por cor, em termos da geracdo g, com
P2 = p3 = 20%.
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Figura 12 — Curvas de nivel da fung¢do f,(x,y). Os pontos em preto indicam as posi¢des
dos individuos de 8 populag¢des em sua 100* geracdo na otimizagdo da
fun¢do, com p; = p3 = 5%. Marcado com um X vermelho estdo os
melhores individuos de cada populacao.



Capitulo 3. Resultados 35

1.0 1

0.8 1

30.6-

fa(x

0.4 A1

0.2 1

30 40
0.0

0 20 40 60 80 100

Figura 13 — Evolugédo dos valores da fungdo f,(x,y) para os melhores 200 individuos
de cada populagao, diferenciadas por cor, em termos da geracdo g, com
P2 = p3 = 5%.
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Figura 14 — Curvas de nivel da fung¢do f,(x,y). Os pontos em preto indicam as posi¢des
dos individuos de 8 populag¢des em sua 100* geracdo na otimizagdo da
funcdo, com p, = p3 = 20%. Marcado com um X vermelho estdo os
melhores individuos de cada populacao.
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Figura 15 — Evolugédo dos valores da fungdo f,(x,y) para os melhores 200 individuos
de cada populagao, diferenciadas por cor, em termos da geracdo g, com
P2 = p3 = 20%.
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3.2 Ajuste das Estruturas de Banda dos Cristais CrS, e CrSe,

Para o ajuste das bandas de energia dos materiais CrS, e CrSe, foram executados
16 processos concorrentes com 1000 individuos cada, evoluidos no decorrer de 200
geracOes, com probabilidades de mutagdo p» = p3 = 5% e h = 2. A distribuigdo da elite
nas populagdes ocorreu de forma que e; = 5%, e; = e3 = 10%, sendo os percentuais
tomados em relagdo ao tamanho da populagdo. A regido de busca considerada no
processo de ajuste é dada pelo produto cartesiano dos intervalos na Tabela 1.

E importante mencionar que foi usada uma estratégia para o refinamento do
espaco de busca, a qual consistiu em, ap6s decorridas as primeiras 100 geragdes, o
espago de busca de cada populagédo era limitado a um subespago com 10% do volume,
centrado no melhor individuo. Entdo novas populagdes eram inicializadas —com uma
distribuicdo uniforme de individuos na regido refinada—e o processo era retomado
pelas 100 geragdes restantes. Ao final desse processo, toma-se o melhor individuo de

todas as populagdes como resultado.

x(min) x(max)

] J
Er -1, 1,0
A 0,5 1,2
Ac 0,0 1,0
Ay 0,0 1,0
Yi -1 ,O 1 ,O

Tabela 1 — Intervalos de busca para cada pardmetro considerados no ajuste das bandas
de energia via modelo k - p. Definidos estes intervalos, a regido de busca é
calculada conforme a Equagéao 2.5.

Para fins de comparacdo, foi feito um ajuste da mesma fun¢do da Equagao
1.6 porém via outro método denominado Dual Annealing”. Trata-se de um método
também estocdstico, com enfase em busca local e global, assim como o Algoritmo
Genético implementado. Para a busca, foi utilizado um ntimero méximo de iteragdes de
2000, e uma temperatura inicial Ty, (1) = 2,5 x 10%. Analogamente ao método anterior,

tomamos para o ajuste o melhor resultado de 16 processos concorrentes.

Quanto aos parametros relativos ao modelo k - p, para CrS, e CrSe,, os parame-
tros de rede considerados para os cédlculos, bem como os valores esperados para A se
encontram enumerados na Tabela 2. Para o metal de transi¢cdo em questdo, 7 =1 e

uma vez que a expansdo é feita em torno do ponto do vale K, T = 1.

Os graficos com os resultados obtidos por meio dos dois métodos utilizados
aplicados a cada um dos TMDCs se encontram nas Figuras 16 e 17, com os parametros

*Documentado em <https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.optimize.dual
annealing.html>, com definicdo do modelo e respectivas referéncias enumeradas ao final da péagina.


https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.optimize.dual_annealing.html
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.optimize.dual_annealing.html
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CrS, CrSe,
a(A)  3,022302679 3,167287237
A (eV) 0,942 0,763

Tabela 2 — Valores para os pardmetros de rede considerados nos processos de otimi-
zagdo e valores esperados para o bandgap, para cada um dos materiais
considerados.

ajustados detalhados nas Tabelas 3a e 3b. Observando esses gréficos, é possivel atestar
a eficdcia de ambos os métodos de ajuste, uma vez que as bandas de energia da
expansdo de 3 ordem do modelo k - p praticamente coincidiram —na vizinhanca de

K —com as bandas calculadas pelo método DFTT.

O bandgap estimado com ambos os métodos apresentou uma discrepancia menor
que 5% com relagdo ao valor esperado para a expansdo de 3" ordem, o que atesta a
eficdcia de ambos os métodos e do modelo k - p em si. Ademais, é possivel observar
que os valores obtidos para os parametros Er, A, A; e A, e para o valor minimo de
f encontrado em ambas as ordens utilizadas ndo apresentaram grande discrepancia
quando comparados entre os dois métodos utilizados para a busca. Ja o parametro 7g
ajustado também apresentou uma variacdo muito pequena, porém com uma troca de

sinal.

Dito isso, pode-se agora fazer uso pratico dos parametros ajustados. Como
enunciado na Se¢do 1.3, o modelo k - p possibilita a inclusdo de um termo de interacdo
referente a um campo magnético uniforme B = Be, a Hamiltoniana Hkp. Assim, os
novos niveis de energia das bandas de valéncia e de condugédo serdo dados pelos novos

autovalores. Calculando-os para a expansdo de 1° ordem obteremos as energias

AyTS; n (A — AyTs;)2 N 2y3a%eBn

E:I:(B/nzsz) — 2 4 h 7

(3.3)

onde os sinais + e — se referem, respectivamente, as bandas de condugéo e de valéncia,
es;, = 1es, = —1 representam estados de spin up e down, e n é um natural ndo nulo
[16, 17, 18]. Para o caso particular em que n = 0,

—B8/24+Ays,, seT=1
E,—o = onz (3.4)

A2, setT=—1

O célculo DFT foi realizado utilizando o pacote Quantum Espresso, as equagdes de Kohn-Sham
foram resolvidas utilizando uma base de ondas planas e projetores PAW [9] para tratar os elétrons do
"carogo”, sendo que foram utilizados projetores do tipo scalar relativistic para optimizagdo da estrutura e
full relativistic para o célculo da estrutura de bandas. A optimizacdo da estrutura foi feita mediante a
minimizacao do tensor de estresse, considerando a interacdo de van der Waals Grimme D3 [10] [11],
utilizando o algoritmo BFGS [12, 13, 14, 15] e restringindo o grau de liberdade referente ao tamanho do
vacuo da monocamada na diregdo z. Para isso utilizamos uma malha 16 x 16 x 1 e as seguintes energias
de corte para a base de ondas planas: 49 Ry para os trés sistemas estudados. Os mesmos parametros de
calculo foram utilizados para as propriedades eletronicas.
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Algoritmo Genético

Dual Annealing

1* Ordem 3% Ordem 1% Ordem 3% Ordem
f 0,000027  0,000346  0,000027 0,000174
Er 0,006347 -0,012936 0,006397  0,010939
A 0,980273  1,006326  0,980205 0,976288
Ac  0,001464 0,000045 0,001533 0,000216
Ay 0,034095 0,032953 0,034104 0,034083
Yo -0,668274 0,859011 -0,668326 -0,843611
02! -0,357010 -0,240454
Y2 0,387039 0,227733
Y3 -0,003877 0,000562
Y4 0,169392 0,138056
Y5 -0,200647 -0,149683
Y6 -0,107405 0,124938

(a)

Algoritmo Genético Dual Annealing

12 Ordem 3% Ordem 1% Ordem 3% Ordem
f 0,000019  0,000487  0,000019  0,000129
Er 0,710074 0,683410 0,710026  0,715266
A 0,819039 0,839113 0,819090 0,814569
Ac  0,008492 -0,004288 0,008493  0,007329
Ay, 0,047056  0,040775 0,047064  0,042257
Yo -0,541939 -0,340960 0,541868 0,456278
02! 0,200080 0,137616
Y2 -0,124235 -0,154725
Y3 -0,277128 0,124832
Y4 -0,062913 -0,030550
5 0,004774 0,016731
Y6 0,226810 -0,169362

(b)

Tabela 3 — Pardmetros da Hamiltoniana Hkp ajustados para CrS, (a) e para CrSe, (b)

usando as expansoes de 1% e 3" ordem de H;,, bem como os valores para a
kp

fungdo objetivo f correspondente.
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correspondendo a niveis de valéncia e de condugéo.

Os gréficos das Figuras 18a e 18b ilustram o novo comportamento das bandas de
conducdo e de valéncia no vale K para ambos os materiais estudados: com a presenca
de um campo externo, ha a quebra de degenerescéncia dando origem a novos niveis
de energia, conhecidos como niveis de Landau. De forma similar, nas Figuras 19a e

19b é retratado esse mesmo fendmeno para o vale K'¥.

Como consequéncia, o bandgap do material também serd dependente de B de
forma que

E.(B,1,—1)— (A, —8/2) , set=1

A/2—E_(B,1,-1), seT=—1
havendo a quebra da simetria entre os valores calculados para os vales K e K’, como é
destacado nas Figuras 20a e 20b. Tal comportamento pode ser explorado em aplicagdes,
uma vez que quanto maior o campo externo, maior é a dificuldade na criacdo de um

éxciton, o que respalda em uma menor capacidade condutiva do material.

Isso pode criar margem para aplicagdes similares a sensores do tipo Hall, os
quais também tem por principio o controle da condutividade com a aplicagdo de um

campo magnético externo.

Nao obstante, a quebra entre a simetria dos vales possibilita aplicagcdes que
exploram a diferenca na polarizacdo dos fétons incidentes. Um féton circularmente
polarizado incidente sobre a monocamada excita um dos vales K e K’, dependendo
da dire¢do de polarizagdo. Com essa quebra de simetria, pode-se selecionar diferentes
valores de energia para o féton posteriormente emitido com a transi¢do de um elétron

excitado para um estado de valéncia, dependendo do campo magnético aplicado.

E importante frisar que nas Figuras 18 e 19, o nivel de referéncia de energia difere dos utilizados
nas Figuras 16 e 17.
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CrS,

DFT

2 Ordem)

(1

Regido de Ajuste
—— Algoritmo Genético (1

Ordem)
Regido de Ajuste (32 Ordem)

Al

a

oritmo Genético (32 Ordem)

g

(a)

1.5 1

—0.5 A

CrS2

Regido de Ajuste

Regido de Ajuste (32 Ordem)

1.5 4

—0.5 A

(b)

Figura 16 — Gréficos das bandas de energia ajustadas para CrS, via Algoritmo Genético

A

(a) e via Dual Annealing (b) usando as expansdes de 1* e 3" ordem de Hy,.
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CrSe,
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Figura 17 — Gréficos das bandas de energia ajustadas para CrSe, via Algoritmo Gené-
tico (a) e via Dual Annealing (b) usando as expansdes de 1% e 3* ordem de
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Figura 18 — Gréficos dos niveis de Landau no vale K para os materiais (a) CrS, e (b)
CrSe, em termos da magnitude do campo magnético externo aplicado na
dire¢do normal a respectiva monocamada.
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Figura 19 — Gréficos dos niveis de Landau no vale K’ para os materiais (a) CrS, e (b)
CrSe, em termos da magnitude do campo magnético externo aplicado na
dire¢do normal a respectiva monocamada.
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Figura 20 — Gréficos de A nos vales K e K’ para as monocamadas de (a) CrS, e (b)
CrSe, em termos da magnitude do campo magnético externo.
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3.3 Testes de Performance

Em testes de tempo de execugdo o algoritmo desenvolvido escalou bem, sendo
sua complexidade temporal O(n) para o tamanho de populacédo, e O(g) para nimero
de geragdes decorridas.

Nas figuras exibidas na Secao 3.1, o tempo médio decorrido na evolugdo das
populagdes de 1000 individuos foi de 15 segundos® enquanto que o tamanho da
populagdo necessario para que o processo tomasse mais de uma hora foi superior a

n = 10°, para 0 mesmo ntimero de geracdes.

Ja para os ajustes feitos na Sec¢do 3.2, o tempo médio demandado para a evolugdo
dos 16000 individuos pelas 200 geragdes foi cerca de 15 minutos para o ajuste de 1°
ordem e 25 minutos para o ajuste de 3° ordem 1. Em contrapartida, os ajustes feitos
pelo método alternativo Dual Annealing tomaram em média um tempo de 2 minutos

para a expansdo de 1° ordem e 10 minutos para os cdlculos de 3% ordem.

O fato desse método também ser implementado em Python via NumPy'!' sugere
que melhorias podem ser feitas na implementacédo realizada para a confec¢do deste
trabalho, de forma a melhorar o desempenho. Isso deve ser feito reformulando os
codigos-fonte em questdo de forma a abusar ao méaximo das estruturas de dados e

fungdes da biblioteca NumPy, uma vez que estes agregam mais performance.

Todavia, esta diferenga no tempo de execu¢do de ambos os métodos ndo faz do
algoritmo proposto no Capitulo 2 uma estratégia ineficaz, j que foram atingidos resul-
tados favoraveis. Resultados com valores ainda menores para f podem ser atingidos
com o uso de mais iteragdes e de outras combinacdes de valores para py, p3, €1, €2, €3 e

h, o que ndo foi explorado na obtengdo dos resultados da se¢do anterior.

STempo obtido usando uma méaquina com processador Intel® Core™ i7-8550U com 8 processadores
16gicos com frequéncia base de operagio de 1,8GHz e frequéncia maxima de 4GHz. E importante frisar
aqui as evolugdes das 8 populacdes ocorreram em 8 processos concorrentes. Assim, é possivel que, para
uma Unica populacdo, os tempos de execucdo sejam ligeiramente menores, abdicando da escala da
populagéo.

ITempo obtido usando uma maquina com processador Intel® Xeon® E5-2650 v2 com 16 processa-
dores l6gicos com frequéncia base de operagdo de 2,6GHz e frequéncia maxima de 3,4GHz. Novamente,
as iteracdes de cada uma das 16 populacdes ocorreram em 16 processos concorrentes. As mesmas
condicdes foram usadas para a otimizagdo via Dual Annealing.

' Codigo-fonte disponivel em <https:/ /github.com/scipy /scipy/blob/main/scipy /optimize/_dual__
annealing.py>.


https://github.com/scipy/scipy/blob/main/scipy/optimize/_dual_annealing.py
https://github.com/scipy/scipy/blob/main/scipy/optimize/_dual_annealing.py
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4 Conclusao

O algoritmo genético implementado se mostrou eficaz na solugdo de problemas
de otimiza¢do numérica, encontrando estimativas aceitaveis para os maximos globais
das fungdes utilizadas com poucas iteragdes, como pode ser observado nas Figuras 8 a
15. Assim, foi confirmada a vantagem do uso desse tipo de processo sobre métodos
do tipo hill climbing na tarefa de mapear ndo s6 os maximos globais, mas também os

maéaximos locais de fun¢gdes pouco comportadas.

Foi constatado também o impacto do uso de uma maior probabilidade de mu-
tacdo na evolugado dos individuos, ocasionando uma maior distribuicdao de individuos
como ilustrado nas Figuras 10 e 14. O uso dessa estratégia pode facilitar a localizacdo

dos extremos locais, como mostra a comparagdo entre as Figuras 9 e 11.

Ao aplicar o algoritimo para o ajuste dos parametros da Hamiltoniana do
modelo k- p para os materiais CrS, e CrSe, foi posta a prova sua eficdcia para a
procura em espagos de busca de maior dimensdo. O ajuste foi feito minimizando
o desvio quadratico médio entre seus autovalores e as energias correspondentes
calculadas via DFT, uma estratégia que possibilita o uso da biblioteca desenvolvida

para o ajuste de curvas em geral.

Com os parametros ajustados, foram calculados os niveis de Landau que surgem
nos vales K e K’ como consequéncia da aplicagdo de um campo magnético externo
normal a monocamada desses materiais. O resultado obtido coincidiu com os existentes
para o MoS, [16], o que comprova a precisdo do modelo na aproximagdo das bandas
de conducéo e de valéncia na vizinhanca desses vales.

Finalmente, a comparacdo entre o tempo de execucdo do algoritmo genético
no ajuste das bandas de energia com o do algoritmo Dual Annealing nos alerta para
a possibilidades de melhorias no desempenho da implementacdo do algoritmo, uma
vez que o ultimo também é implementado em Python, via NumPy, e apresentou
melhor performance. Tendo isso em vista, para problemas de maior complexidade, o
ideal é reescrever a biblioteca em uma linguagem de maior desempenho, como C ou
Fortran, ou mudar sua arquitetura de forma a fazer uso mais intensivo do NumPy nas

operagdes de maior custo, evitando o uso de listas.
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