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RESUMO

COSTA, Elan Gongalves. Otimizacao de estrutura de dendr meros. 87 f. Dissertagao (Mes-
trado em Engenharia Eletronica) - Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do

Rio de Janeiro (UERJ), Rio de Janeiro, 2021.

Neste trabalho, o foco dos estudos estd nos dendrimeros conhecidos como PA-
MAM, cujas aplicagoes vao desde eluicao de farmacos a encapsulacao molecular e terapia
génica, e desde blocos de construcao para nanoestruturas até micelas como agentes de
descontaminacao. Este trabalho desenvolve alguns métodos que substituem os utilizados
originalmente no programa PyPolyBuilder, visando diminuir o tempo de execucao e me-
lhorar as moléculas geradas ao final do programa, tornando-as maiores e com um formato
mais esférico. Para desenvolver os métodos, as simulagoes foram realizadas usando-se o
PAMAM. Primeiramente, o método que gera a matriz-7Z foi melhorado. Esse método era
o gargalo computacional do programa e, por ser uma das primeiras etapas do mesmo,
ocasionava grande dificuldade em se realizar testes nas etapas seguintes. Em sequéncia,
foi desenvolvida uma nova fun¢ao de aptidao para a otimizagao global. Ela possibilita um
maior controle da forma do dendrimero que é gerado nessa etapa do programa. E, final-
mente, com a intencao de melhorar os individuos gerados pela otimizacao global, alguns
dos principais algoritmos de computacao evolutiva foram testados e ajustados na geracao
zero do PAMAM, quais sejam: GA (Genetic Algorithm), DE (Di erential Evolution),
PSO (Particle Swarm Optimization) e CMA-ES (Covariance Matrix Adaptation Evolution
Strategy). Cada um dos algoritmos tem sua prépria variedade de métodos e parametros
a serem ajustados. Para evitar o problema conhecido como “a maldi¢cao da dimensio-
nalidade”, uma metodologia aleatéria foi utilizada nos ajustes, pois nao demanda uma
quantidade exageradamente grande de execucoes e, ainda assim, garante a diversidade
dos individuos no espaco de busca observado. Apds os algoritmos terem seus parametros
e métodos ajustados, os dez melhores sao selecionados e simulados para as geragoes um,
dois, trés, quatro, cinco, sete e dez do PAMAM, para entdo os melhores parametros e
métodos serem definidos para cada algoritmo. Assim, os algoritmos sao comparados entre
si utilizando-se os melhores métodos e parametros escolhidos. Os algoritmos baseados no

GA tém os piores resultados entre os observados. A CMA-ES apresenta os melhores re-



sultados para as geragdes menores, mas apresenta erro de memoria na geragao dez. Com
a CMA-ES sendo excluida da analise, a DE apresenta os melhores resultados para as

geracoes menores e o PSO apresenta os melhores para as geragoes maiores do PAMAM.

Palavras-chave: Dendrimeros; PAMAM; Computacao Evolutiva; GA; DE; PSO; CMA-ES.



ABSTRACT

In this work, the focus of the studies is on the dendrimers known as PAMAM,
whose applications range from drug elution to molecular encapsulation and gene therapy;,
and from building blocks for nanostructures to micelles as decontamination agents. This
work develops some methods that replace those originally used in the PyPolyBuilder pro-
gram, aiming to decrease the execution time and improve the molecules generated at the
end of the program, making them larger and with a more spherical shape. To develop the
methods, the simulations were performed using PAMAM. First, the method that genera-
tes the Z-matrix has been improved. This method was the computational bottleneck of
the program and because it was one of the early stages of the program, it caused great
difficulty in carrying out tests in the following stages. Following, a new fitness function
was developed for global optimization. It allows greater control of the shape of the den-
drimer that is generated at this stage of the program. And finally, with the intention of
improving the individuals generated by global optimization, some of the main evolutio-
nary computation algorithms were tested and adjusted in the PAMAM zero generation,
namely: Genetic Algorithm (GA), Differential Evolution (DE), Particle Swarm Optimi-
zation (PSO) and Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy (CMA-ES). Each of
the algorithms has its own variety of methods and parameters to be adjusted. To avoid
the problem known as “ the curse of dimensionality 7, a random methodology was used
in the adjustments, as it does not demand an unreasonably large number of executions
and, even so, it guarantees the diversity of individuals in the observed search space. After
the algorithms have their parameters and methods adjusted, the top ten are selected and
simulated for generations one, two, three, four, five, seven, and ten of PAMAM, so that
the best parameters and methods are defined for each algorithm. Thus, the algorithms
are compared with each other using the best methods and parameters chosen. GA-based
algorithms have the worst results among those observed. The CMA-ES presents the best
results for the smaller generations, but it presents memory error in the 10th generation.
With the CMA-ES being excluded from the analysis, the DE presents the best results for
the younger generations and the PSO presents the best results for the older generations

of PAMAM.
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INTRODUCAO

Polimeros dendriticos (cascata), ou de arquitetura dendritica, sdo uma das topo-
logias mais difundidas, sendo observadas na natureza nas escalas de comprimento macro
e microdimensional. Porém, quando se tratam de nanoescalas, essa arquitetura é pouco
recorrente em estados naturais. Uma ampla gama de estruturas dendriticas foram rela-
tadas utilizando-se numerosas estratégias sintéticas. Essa classe arquitetonica se divide
em quatro subclasses dendriticas: polimeros hiper-ramificados aleatorios, polimeros den-
drigraficos, dendrons e dendrimeros [1].

Todos os parametros criticos do projeto molecular de um dendrimero, como ta-
manho, forma, quimica de superficie e interior, flexibilidade e topologia, sao controlados
de maneira quase completa durante seu processo sintético de desenvolvimento [2]. Os
dendrimeros tém diversas aplicagoes. Entre elas estao o aumento da solubilizacao, dis-
solugao e biodisponibilidade de farmacos [3], consideragoes farmacocinéticas no projeto de
nanomedicina [4], liberacao direcionada de medicamentos [5], administragao de farmacos
anticancer [6], quimioterapia direcionada ao cancer [7], projeto de pré-farmacos [8], en-
trega de genes [9], imunoterapia e terapia hormonal [10], diagndsticos médicos [11], além
de aplicagoes diversas em cosméticos, veterinaria e agricultura [12]

As principais técnicas de simulacao de propriedades quimicas sdo a de dinamica
molecular (MD, do inglés, Molecular Dynamics) e a de Monte Carlo (MC) [13]. Na
simulacao MC, o principal parametro observado é a energia da molécula. Ja na simulagao
MD, o principal parametro é a forca instantanea atuando no monoémero [14]. As si-
mulagoes utilizando o PyPolyBuilder tém como principal parametro para a otimizacao
global as distancias intramoleculares e, na otimizacao local, as forcas intramoleculares. O
PyPolyBuilder [15] utiliza para otimizagao global um algoritmo genético (GA, do inglés,
Genetic Algorithm) [16]. Esse GA foi desenvolvido especificamente para o programa, sem
a utilizacao de uma biblioteca pré-definida. Posteriormente é realizada uma otimizacao
local baseada na descida do gradiente. O PyPolyBuilder seré apresentado em detalhes
mais a frente.

MD é uma ferramenta computacional poderosa usada em Quimica Medicinal para
o planejamento racional de farmacos. MD é uma extensao da Mecanica Molecular, onde

o comportamento dinamico de um sistema molecular é simulado através da integracao
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numérica das equagoes de movimento. Esta técnica tem sido usada extensivamente para
auxiliar e complementar o planejamento de novos ligantes de um alvo terapéutico, bem
como estimar a sua poténcia [17,18].

Durante uma simulacao de MD sao necessarios os parametros de entrada, a ar-
quitetura de topologia e a arquitetura de coordenadas (que determina a geometria da
molécula). Os célculos utilizados nos calculos das arquiteturas sdo muito complexos,
como apresentado em [17,18]. O PyPolyBuilder simplifica esses célculos, gerando esses
arquivos que sao utilizados na simulacao. Por esse motivo, neste trabalho esse programa
¢ utilizado e terd alguns de seus métodos melhorados. Na Figura 1 sao apresentadas as
entradas e saidas necessarias para a execucao da simulagao de MD. Nela sao mostradas

as entradas que sao geradas pelo PyPolyBuilder.

Parametros de
Entrada

/Entradas Geradas\ / ™

Pelo PyPolyBuilder

Arquivo de Dinamica Trajetéria
" Molecular

Topologia
|\

Arquivo de
Coordenadas
(geometria)

\
)
A >

Figura 1 - Entradas e saidas, utilizadas e geradas pela dinamica molecular, frisando as

entradas que podem ser geradas pelo PyPolyBuilder.

Neste trabalho, o foco dos estudos sao os dendrimeros de poli amidoamina (PA-
MAM) que tém aplicagdes que vao desde eluigao de farmacos a encapsula¢ao molecular e
terapia génica, e desde blocos de construcao para nanoestruturas até micelas como agen-

tes de descontaminagao [19]. E necessdrio um estudo prévio abrangente de sua estrutura



19

e dinamica, assim como sua forma e tamanho em funcao das geragoes, distribuicao de
monomeros, distribuicao de terminais e area de superficie acessivel ao solvente para que
os dendrimeros possam ser utilizados de maneira 6tima em aplicagdes tao diversas [2].

Desde os primeiros estudos de modelagem, varios projetos de simulagao tedrica
e computacional tém sido realizados sobre as propriedades estruturais do dendrimero
quando submetido a diversas condiges [2]. Muitos deles se concentram em modelos de
dendrimeros simples para obter caracteristicas qualitativas ou simulagoes de nivel mole-
cular para geracoes inferiores. Tais estudos sao capazes de gerar um maior conhecimento
sobre algumas estruturas e dinamicas do dendrimero. Porém, quando se trata de dis-
tribuicao dos grupos terminais e sua localizacao na periferia da molécula, ainda existem
controvérsias. Além disso, nem o nivel atomico, nem as simulagoes do modelo de contas
ainda investigaram a questao da geracao limitante, que foi primeiramente levantada por
de Gennes [2].

O PyPolyBuilder [15] é uma ferramenta implementada utilizando a linguagem de
programacao Python, que simula virtualmente a geracao de polimeros lineares e ramifi-
cados, macromoléculas e estruturas supramoleculares formados por blocos construtores
(BB, do inglés, Building Blocks). O programa disponibiliza duas opgoes: a preparagao de
polimeros radiais, como os dendrimeros e, no segundo modo, conecta os BBs com base
em um arquivo de conectividade. Os BBs sao escritos de acordo com a definicao de uma
topologia molecular no formato Gromacs (itp) ou GROMOS (mtb) [20]. O programa
gera uma matriz-Z, cujas colunas descrevem as distancias entre os dtomos. Os valores
sdo obtidos em relacdo as posigdes cartesianas dos atomos [21]. Uma vez que a matriz é
gerada, o programa realiza uma otimizacao global para identificar a vizinhancga onde se
encontra a melhor topologia para a molécula. Apds a otimizagao global, é realizada uma
otimizacao local para obter o melhor individuo na vizinhanca indicada na etapa anterior.
No PyPolyBuilder [15] a criagao da matriz-Z se torna o gargalo, pois a cada geragao ocorre
um aumento muito grande na demanda computacional.

A primeira contribuicao desta dissertacao é otimizar o método de criacao da matriz-
7 na versao original do PyPolyBuilder. O gargalo computacional na geracao da matriz
ocorria porque o algoritmo executava quatro lagos, cada um interno ao anterior, assim,
varrendo todas as possiveis combinagoes de quatro dtomos da molécula para verificar suas

ligacoes. O método proposto nessa dissertagao e implementado no programa aproveita as
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particularidades dos BBs utilizados para gerar a matriz-Z de forma mais eficiente.

Neste trabalho, uma vez que a geracao da matriz-7Z foi otimizada, sao utilizados
métodos estocasticos de otimizacao de maneira a se obter as melhores caracteristicas para
o dendrimero. O primeiro método de otimizacao proposto ¢ um GA mais formal utili-
zando a biblioteca DEAP (do inglés, Distributed Evolutionary Algorithms in Python) [22]
em Python. Além desse método, é proposta a utilizacao de outros algoritmos estocasticos:
CMA-ES (do inglés, Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy), DE (do ingleés,
Di erential Evolution) e PSO (do inglés, Particle Swarm Optimization). Os algoritmos
foram selecionados por servirem como base para diversos dos métodos mais eficientes,
quando se trata de otimizagao no dominio dos Reais, como pode ser observado nos resul-
tados da competicao 2015 IEEE CEC Competition on Niching Methods for Multimodal
Optimization [23]. Paralelamente a esse estudo, é proposta uma mudanga na fungao de
aptidao utilizada nos algoritmos para uma funcao que aumente a esfericidade da molécula
ao invés da distancia intramolecular.

Este documento esta estruturado da seguinte forma: No Capitulo 1 sao apresen-
tadas as principais caracteristicas dos dendrimeros e suas aplicagoes. Este Capitulo é
dividido em dois topicos: Conceitos Béasicos e PAMAM. No primeiro sao apresentadas as
caracteristicas gerais dos dendrimeros. No segundo, sao apresentadas as caracteristicas
especificas do PAMAM, que é o dendrimero foco dos estudos neste trabalho. No Capitulo
2 sao apresentadas as principais caracteristicas dos algoritmos de computacao evolutiva.
Este Capitulo é dividido em cinco tépicos: Conceitos Basicos, GA, DE, PSO e CMA-ES.
O primeiro apresenta as caracteristicas basicas da computacao evolutiva, enquanto os de-
mais apresentam mais detalhadamente as caracteristicas dos algoritmos que dao nome a
esses topicos. No Capitulo 3 é apresentada a metodologia utilizada neste trabalho. Este
Capitulo é dividido em dois tépicos: PyPolyBuilder e Ajustes de parametros dos algorit-
mos de otimizacao. No primeiro sao apresentadas as caracteristicas do PyPolyBuilder que
¢ o programa utilizado para gerar computacionalmente as moléculas. Ja no segundo, sao
apresentados os métodos utilizados para escolher as melhores caracteristicas dos algorit-
mos para o problema abordado. Por sua vez, no Capitulo 4 sao apresentados os resultados
obtidos neste trabalho. Este Capitulo é dividido em dois topicos: Resultados Matriz-Z
e Resultados da Otimizagao Global. No topico Resultados Matriz-Z sao apresentados os

resultados que foram obtidos na otimizagao da matriz-Z. No tépico Resultados da Oti-
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mizacao Global sao apresentados os resultados obtidos por cada algoritmo e os resultados
dos algoritmos sao comparados para averiguar suas se vantagens e desvantagens. Nas

conclusoes os resultados obtidos no Capitulo 4 sao analisados.
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1 DENDRIMEROS

As primeiras citacoes a dendrimeros foram realizadas em 1978, como moléculas
hiper-ramificadas, sendo chamados de moléculas em cascata [24]. Essas moléculas hiper-
ramificadas foram a base dos dendrimeros de polipropileno imina (PPI), desenvolvidos
pelos grupos de Meijer e Miilhaupt no inicio dos anos 1990 [25] [26].

Em 1985, Tomalia et. al. exibem sua discussao sobre o conceito, defini¢ao, sintese
e caracterizacao dos “polimeros starburst” e passaram a utilizar o termo dendrimeros para
representa-los. Além disso, suas geragoes de um a sete foram sintetizadas [27]. Nesse tra-
balho, pela primeira vez, o PAMAM foi apresentado juntamente com um grande nimero
de suas aplicagoes [14]. Posteriormente foi realizada a sintese até a décima primeira
geragao por Maiti et. al., em 2004 [2].

Dendrimeros utilizam uma sequéncia de reagoes repetitivas em sua sintese. Esse
procedimento garante que o dendrimero seja um polimero altamente monodisperso [1].
Dendrimeros, em contraste com os polimeros tradicionais, sao uma topologia que se ra-
mifica de maneira quase perfeita irradiando a partir de um nicleo (core). Essas van-
tagens incluem entrada celular rédpida, absorcao reduzida de macréfagos, capacidade de
segmentacao e passagem mais facil através de barreiras biolégicas por transcitose. Em
comparagao com os polimeros lineares, os dendrimeros sao multivalentes devido a presenca
de altas multiplicidades de grupos terminais de superficie reativa, tornando-os portadores
de drogas ideais com capacidades de carga 1til de droga mais elevadas [28]. Dendrimeros
podem ser caracterizados pelo nimero de geracoes, pela quantidade de ramos partindo
do nucleo e do comprimento entre os pontos de ramificacao [29]. A Figura 2 mostra um
dendrimero com duas geracoes, quatro bragos por ramo e comprimento entre os pontos

de ramificacao igual a dois.
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Figura 2 - Dendrimero com duas geracoes, quatro ramos e comprimento entre os pontos
de ramificagao igual a dois. Os bragos estao em azul, as ramificagoes em vermelho e os

finais estao em preto.

1.1 Conceitos Basicos

Um dendrimero possui trés estruturas basicas: um core, que pode ser composto de
um unico atomo ou um grupo atomico com pelo menos duas fungoes quimicas idénticas;
uma camada interior (que é referida nesse trabalho como inter), sendo que cada repetigao
do inter vai representar uma geragao do dendrimero; e um grupo funcional terminal (que
é referido neste trabalho como term), que geralmente é localizado na parte exterior da
macromolécula e possui um papel fundamental em suas propriedades [1]. Um dendrimero
carbosilano de segunda geracao é apresentado, como exemplo, na Figura 3, onde dentro
do circulo preto temos o core, dentro do circulo azul temos a primeira geracao, dentro do

verde a segunda geracao e finalmente dentro do vermelho os terminais.
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Figura 3 - Dendrimero carbosilano: dentro do circulo preto temos o core, dentro do
circulo azul temos a primeira geracao, dentro do verde a segunda geracao e finalmente

dentro do vermelho os terminais.

Existem diversas abordagens para sintetizar um dendrimero, onde as principais
abordagens sao os métodos convergente [30] e divergente [27]. No método divergente, o
core, que é a primeira parte de um dendrimero, engloba vérias espécies quimicas [1]. Em
seguida, o dendrimero possui vérias geragoes (camadas). A primeira geragdo é composta
por diversos BBs do tipo intern, cada um deles conectado aos d4tomos com com elétrons

livres do core; As geracoes subsequentes sao conectadas aos atomos com elétrons livres das
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camadas anteriores [2]. Essas camadas geram um espago flexivel, criando vazios dentro dos
BBs dendriticos repetitivos onde diversas moléculas menores podem ser encapsuladas [1].

A dltima camada forma uma superficie multivalente capaz de interagir com o am-
biente externo, definindo assim, as caracteristicas macroscépicas do dendrimero [1]. O
term pode ser alterado pela adicao de pequenas moléculas, incluindo ions, drogas e bio-
moléculas. Este processo pode alterar drasticamente os aspectos fisico-quimicos, reativos,
dindmicos e bioldgicos [31]. Essa camada é gerada ligando-se os BBs term aos dtomos
com elétrons livres na ultima geracdo da molécula [2]. Na Figura 4 sdo apresentados os

BBs de um dendrimero carbosilano, onde se vé (a) o core, (b) um inter e (c¢) um term.

a) b) c)

—H

|
S — /C

Figura 4 - BBs de um dendrimero carbosilano, quais sejam: (a) core, (b) inter e (c) term.

1.2 PAMAM

Uma metodologia divergente baseada em monomeros de acrilato foi desenvolvida
nos laboratorios Dow durante o periodo de 1979 a 1985. Essa metodologia nao sofreu
com os baixos rendimentos, pureza ou purificacao encontrados por Voegtle [32] em sua
sintese em cascata e proporcionou a primeira familia de dendrimeros bem caracterizados.
Os dendrimeros PAMAM com pesos moleculares, que variam de varias centenas a mais de
1 milhao de daltons, foram preparados com altos rendimentos. Esta metodologia original
teve tanto sucesso que hoje ainda constitui a rota comercial preferida para a familia de
dendrfmeros Starburst®, de marca registrada [32]. Na Figura 5 é apresentado o PAMAM

das geracgoes de zero a trés, ja na Figura 6 sao apresentados os BBs de um PAMAM.
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Figura 5 - Geragoes de um PAMAM: em (a), é apresentado PAMAM de geragao 0, em

(b) o de geragao 1, em (c) o de geragao 2 e em (d) o de geracao 3
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Figura 6 - BBs de um PAMAM: em (a), é apresentado o core, em (b) o inter e em (c)

term.
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A metodologia iterativa divergente envolvendo acrilonitrila usada pelo grupo Voeg-
tle [24] inicialmente teve baixos rendimentos e dificuldades de isolamento de produto e nao
poderia ser usada para produzir moléculas grandes o suficiente para exibir as propriedades
agora associadas ao termo dendrimero. Apenas uma década e meia depois desenvolveu-se
uma modificacao amplamente aprimorada da abordagem Voegtle para preparar verda-
deiros dendrimeros de poli (propilenoimina). A rota desenvolvida pelo grupo DSM é
particularmente notavel porque também constitui uma rota comercial viavel para esta
familia de dendrimeros de amina alifatica [32].

O PAMAM ¢ a familia de dendrimeros mais referenciada e bem caracterizada da
literatura [33]. O tamanho (ou seja, diametro) do PAMAM aumenta em aproximada-
mente 1 nm por geracao e varia de 1,1 a 12,4 nm a medida que prolifera das geracoes 1
a 10. A quantidade de repeticoes de unidades quimica idénticas no interior confere pro-
priedades de nanocontéiner a partir da geragao 4 [34]. O ntimero exponencial de grupos
terminais produzem apresentacoes estruturais 3D tnicas de superficie, assim oferecendo
extraordinarias vantagens funcionais héspede-hospedeiro e de superficie interfacial [33].
Na Tabela 1 sao apresentadas as quantidades de inters, terms e dtomos. No grafico apre-
sentado na Figura 7 é mostrado o crescimento exponencial do nimero de atomos ao longo

das geragoes.
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Figura 7 - Numero de atomos x geragao.
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Tabela 1 - Numero de atomos por geracao.

Geragcao Numero de | Nimero de | Nimero de
inters terms Atomos
0 0 4 84
1 4 8 228
2 12 16 516
3 28 32 1.092
4 60 64 2.244
) 124 128 4.548
6 252 256 9.156
7 508 512 18.372
8 1.020 1.024 36.804
9 2.044 2.048 73.668
10 4.092 4.096 147.396
11 8.188 8.192 294.852
12 16.380 16.384 589.764
13 32.764 32.768 1.179.588

Algumas das principais aplicacoes dos PAMAM sao o aumento da solubilizacao,
dissolugao e biodisponibilidade de farmacos, em areas como em tratamentos de disfungao
erétil [35], de Alzheimer [36], de doengas oculares [37], entre outros [3]. Esses dendrimeros
também sao utilizados na entrega de agentes terapéuticos a locais alvo intracelulares
para o controle da dor, inflamacao e entrega oral, topica, ocular e transdérmica. Essas
aplicagoes podem ser observadas na Tabela 2, adaptada de [33]. Além disso, os PAMAMs
sao utilizados como sondas para ressonancia magnética e imagens fluorescentes, como

apresentado na Tabela 3, adaptada de [33].



Tabela 2 - Aplicagoes do PAMAM.

Aplicacao Farmaco/agente ativo Dendr mero Funcao Referéncia
Gene delivery e DNA PAMAM Complexacao [38]
agentes de tranfeccao | DNA PAMAM-arginina Complexacao [39]
DNA G6 PAMAM Complexacao [40]
DNA PAMAM Ligacao [41]
DNA/SIRNA Priostar-PAMAM Complexacao [41]
Oligo-DNA G4 PAMAM Complexacao [42]
Anticorpos 60bca and J591, J591 G5 PAMAM Transportador [43]
conjugados 60bca and J591, J591 G5 PAMAM Transportador [44]
Anticorpo monoclonal | PAMAM Transportador [45]
de ovelha
Anticorpo monoclonal | PAMAM Ligacao (de- [46]
de ovelha teccao de
Antraz )
Agentes Metotrexato PAMAM Lipossomas [47]
encapsulantes
Transdermico Indometacina G4-PAMAM (OH | Potenciadores [48]
& NH2) de permeacao
Ocular Pilocarpina e Tropica- | G1.5-4 PAMAM Ve culo [49]
mida
G35 PAMAM- | G3.5 PAMAM Agente te- [50]
glucosamina rapéutico
(inibicao de te-
ciso cicatricial)
Oral Propranolol G3 PAMAM Potenciador de [51]
solubilidade
Naproxeno G0 PAMAM Potenciadores [52]
de permeacao
Niclosamida G0-3PAMAM Potenciador de [53]
solubilidade
Sulfametoxazol G3 PAMAM Potenciador de [54]
solubilidade
Furosemida G0-3PAMAM Potenciador de [55]
solubilidade
Cetoprofeno G5 PAMAM Potenciador de [56]
solubilidade
Piroxicam G3-4PAMAM Potenciador [57]
de solubili-
dade/complexacag
Parenteral N-Acetilciste na G4 PAMAM Transportador [58]
Liberacao no colon Acido 5-aminosalic lico | G3 PAMAM Transportador [59]
Geis topicos Nifedipina G4 PAMAM Potenciador de [60]
solubilidade e
permeacao
5-Fluorouracil G2-G6 PAMAM Potenciadores [61]
de permeacao
Injetaveis in vivo Amina, superfcie hi- | G5 PAMAM Agente te- [62]
droxila rapéutico (anti-

in amatorio)
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Tabela 3 - Dendrimeros como contraste para ressonancia magnética.

30

Aplicacao em Resson&ncia Magnetica Dendr mero Estudos de biodistribuicao em: | Referéncia
Cancer de mama G6PAMAM-Cistamina Camundongos sem pélo [63]
Cancer de mama G6 PAMAM Camundongos [64]
Linfonodos sentinela (mamario) G6 PAMAM Camundongos [65]
Linfonodos sentinela (mamario) G8 PAMAM Camundongos [66]
Linfonodos sentinela (mamario) G6 PAMAM Camundongos [67]
Rim G4 PAMAM Camundongos sem pélo [68]
Doenca arterial coronariana PAMAM Humanos [69]
Tumores ovarianos G2PAMAM-Cistamina Camundongos sem pélo [70]
Imagem optica linfatica e linfonodos sentinela G6 PAMAM Camundongos at micos [71]
Tumores G3 PAMAM Camundongos at micos [72]
Angiogra a G4 PAMAM Ratos [73]
Vasculatura intratumoral G6 PAMAM Camundongos sem pélo [74]
Micrometastases hepaticas G4 PAMAM Camundongos sem pélo [75]
Pool sangu neo G3-6 PAMAM Camundongos sem pélo [76]
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2 COMPUTACAO EVOLUTIVA

A otimizacao é um processo que visa atingir um determinado objetivo utilizando
os “recursos” disponiveis da melhor maneira possivel. Nos algoritmos de otimizacao, um
objetivo deve ser descrito matematicamente identificando-se suas variaveis e condicoes que
devem ser satisfeitas [77]. Em geral, esses algoritmos sao divididos em: deterministicos e
estocdsticos [78].

Um algoritmo deterministico apresenta sempre o mesmo resultado para o mesmo
numero de avaliagoes se o ponto de partida no espaco de busca e as condicoes de parada se
mantiverem as mesmas, independente do momento em que ¢ iniciado. Normalmente, esses
algoritmos demandam limitacoes nos parametros, nas fungoes objetivo e nas restrigoes a
serem otimizadas. Em certos casos, eles apresentam solucoes matematicamente elegan-
tes, todavia, podem necessitar de calculos complexos podendo se tornar uma sobrecarga
computacional. Eventualmente esses métodos sao utilizados para otimizagao local [78].

As solucoes de determinados tipos de problemas apresentam elevada dificuldade
tanto no atendimento de requisitos de tratabilidade por ferramentas convencionais, quanto
em uma formulagdo matematica abrangente. Nesses casos, pode-se utilizar algoritmos
estocasticos que se caracterizam por serem, em geral, mais simples do ponto de vista
matematico, capazes de obter solugoes quase 6timas em espacos de busca amplos onde
algoritmos deterministicos dificilmente conseguiriam obter bons resultados. Sao versateis,
nao impondo muitas restricoes sobre os problemas de otimizagao, além de apresentarem
diversos resultados quase 6timos ocasionados por sua aleatoriedade, possibilitando ao
usudrio definir qual serd utilizado [78,79].

Estes tipos de problemas podem ser candidatos a uma abordagem baseada em
computacao evolutiva, uma vez que técnicas que garantem uma solugao étima nao sao
realizdveis nestes casos [79]. A computagao evolutiva comegou a ser desenvolvida na
década de 60 [80], gerando programas de computador utilizando aspectos da evolugao
natural como metaforas em sua concepgao [81].

Os algoritmos evolutivos sao aplicados principalmente a problemas de otimizacao,
planejamento, projeto e gerenciamento. Esses algoritmos vem sendo utilizados princi-
palmente nas dreas de engenharias eletronica e elétrica, inteligéncia artificial, métodos

tedricos da ciéncia da computacao, aplicagoes interdisciplinares com ciéncia da com-
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putagao, sistemas de controle e automacao, sistemas de informagao e ciéncia do gerenci-
amento de pesquisa operacional [82].

A modelagem computacional de dendrimeros é um processo que demanda um
grande poder computacional, ocasionado pela necessidade de se calcular o angulo de
torcao referente a cada atomo. O numero de atomos a cada geracao do dendrimero
cresce de maneira exponencial como mostrado no Capitulo 1. Além disso, nao existe
uma formulacao matematica disponivel para esse problema especifico, sendo assim, para
o problema abordado, sao utilizados algoritmos estocasticos. Neste trabalho, para tornar

possivel a modelagem, sao aplicados métodos de computacao evolutiva.

2.1 Conceitos Basicos

Atualmente, toda a familia de algoritmos de otimizacao evolutiva é conhecida como
computagao evolutiva (EC, do inglés, evolutionary computation). No dominio da com-
putacao evolutiva, podemos citar os seguintes algoritmos principais: o GA, a programagao
genética (GP, do inglés, genetic programming), a evolugao diferencial (DE, do inglés,
di erential evolution), a estratégia evolutiva (ES, do inglés, evolution strategy) e a pro-
gramagao evolutiva (EP, do inglés, evolutionary programming) [82].

Cada uma dessas técnicas evolutivas tem muitas variagoes e estas sao usadas em
aplicagoes industriais diversas [82]. Na Figura 8, adaptada de [82], sdo apresentadas
algumas abordagens das técnicas de otimizacao. Também na Figura 8, a sigla CMA-
ES significa “estratégia de evolucao da adaptagao da matriz de covariancia”, do inglés

covariance matrix adaptation evolution strategy.
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Figura 8 - Taxonomia das Técnicas de Otimizagao.

Com o aumento da complexidade da solucao de problemas das mais diversas areas,
os algoritmos de otimiza¢ao tem cada vez mais aplicagbes [83-86]. Na Figura 9, sdo
apresentados os graficos que representam o aumento da utilizacao de cada método entre
os anos de 2000 e 2017. Os dados utilizados para a geracao dos graficos apresentados
foram obtidos da base de dados Web of Science. O primeiro grafico mostra o aumento
das aparicoes do termo GA ao longo do tempo, o segundo, do termo GP, o terceiro, o DE,

o quarto, a ES, o quinto, a EP e finalmente o 1ltimo, o total dos 5 termos.
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Figura 9 - Graficos do aumento de aparigoes dos termos no Web of Science ao longo dos

alnos.

2.2 Algoritmos Genéticos - GA

GA foram criados por John Holland nos anos 60 e desenvolvidos por Holland,
seus estudantes e seus colegas na universidade de Michigan entre os anos 60 e 70. Em
contraste com ES e EP, o objetivo original de Holland nao era solucionar problemas
especificos, e sim, estudar formalmente o fenomeno da adaptacao tal como ocorre na
natureza com um grande nimero de “solugoes” possiveis. Em biologia, o enorme conjunto
de possibilidades é o conjunto de possiveis sequéncias genéticas e as “solucoes” desejadas
sao organismos altamente adequados (organismos com alta capacidade de sobreviver e se
reproduzir) [87]. Esse algoritmo simula a teoria de Charles Darwin na qual, na natureza,
os individuos mais adaptados ao ambiente (evitando inimigos e localizando alimentos) se
tornam predominantes e assim tem a maior probabilidade de sobreviver e transferir seus
genes para as geragoes subsequentes [88].

Alguns termos da terminologia biolégica devem ser introduzidos no contexto do
GA com o objetivo de fazer a analogia com a biologia natural. Todos os seres vivos sao
constituidos por células, que compartilham o mesmo conjunto de um ou mais cromossomos
(sequencias de DNA). Um cromossomo pode, conceitualmente, ser dividido em genes, que

sao blocos funcionais de DNA, na qual cada gene é responsavel por codificar determinada
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caracteristica do individuo [87]. Neste trabalho, no contexto do GA cada cromossomo é
referido como um individuo, e cada individuo faz parte de uma populagao, que se modifica
a cada geracao. Além disso, neste trabalho, todas as popula¢bes tem o mesmo nimero
de individuos. Outro elemento essencial para o GA é a aptidao, que na evolugao natural,
¢ a capacidade do individuo de sobreviver e se reproduzir. Ja na evolucao artificial, a
aptidao é medida por uma funcao que deve ser maximizada ou minimizada, de acordo
com o problema abordado.

Na reproducao sexuada, a cada geracao, dois individuos pais misturam seus genes
para gerar individuos filhos. Esse conceito é conhecido como cruzamento. Além disso,
um individuo filho pode sofrer uma mutacao, ou seja, um gene vindo dos pais pode
sofrer uma modificagao [87]. Na proxima geracao, os individuos filhos passam a ser os
individuos pais que produzem a geracao subsequente. No GA, os individuos pais tem
uma maior chance de serem selecionados de acordo com a sua aptidao. Na Figura 10, é
mostrado como funciona o cruzamento e a mutacao natural. Inicialmente sao mostrados
os individuos pais, em sequéncia estao os individuos pais com as marcagoes onde ocorrera
o cruzamento, depois podem ser vistos os individuos filhos que recebem partes dos pais e
finalmente um individuo sofre mutacao que é representado na cor azul. Enquanto a Figura
11 mostra como funciona o cruzamento e a mutacao artificial para individuos binarios.

As etapas mostradas na figura sao equivalentes as mostradas na Figura 10.

Marcag&o de onde os Individuos filhos Individuo que

Individuos pais L ~ =
P individuos sao cruzados sofreu mutagéo

Figura 10 - Cruzamento e mutagao natural.
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Figura 11 - Cruzamento e mutagao artificial.

Com isso, sao formalizados os quatro elementos essenciais para um algoritmo ser
considerado um GA. Sao eles: uma populagao de individuos (cromossomos), os individuos
que sao selecionados para produzir a proxima geragao, escolhidos com base na sua aptidao,
uma nova geracao criada pelo cruzamento dos individuos da geragao anterior e a chance

de ocorrerem mutagoes aleatérias nos individuos a cada geragao [87].

2.2.1 Métodos do GA

No GA, temos duas variantes, uma no dominio bindrio e outra no continuo (ou
inteiro). No binario, cada gene do cromossomo podera receber os valores zero ou um. J&
no dominio continuo os genes podem receber qualquer valor entre dois valores (um minimo
e outro méximo) especificados para o problema [88]. Neste trabalho, o problema abordado
esta no dominio dos continuos, por isso as ferramentas serao apresentadas focando nesse
dominio.

O primeiro passo para um GA ¢ a inicializacao de sua populacao. Para essa rotina,
¢ utilizado um lago com a duracao igual ao tamanho da populacao. Dentro desse lago, a
cada repeticao, sera executado outro lago com a duracgao igual ao nimero de genes em um
individuo. Nesse lago mais interno, é gerado um valor aleatério entre os limites inferior

e superior especificados para o problema. FEste procedimento tem como objetivo fazer
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com que os individuos sejam uniformemente distribuidos pelos valores possiveis para as
variaveis [88]. A titulo de exemplo simples, a Figura 12 mostra uma populagao de 200
individuos gerados aleatoriamente. Os individuos tem dois genes (chamados X e Y) e
sua aptidao é a soma dos valores de seus genes. Os limites inferior e superior sao 0 e 1

respectivamente. Quanto mais proximo do azul escuro é a cor do individuo, maior a sua

aptidao.
1.0
oo o @ o ®
8 & s @ . ' .: .- * .
‘ s ® @ .. L ® “ ®
0.8 L ]
i ] ¢ %o . e g,
‘ e .. " 4 ‘
L ® @ ‘. L ° ®
06{ & = o ¢ e °
- Te o, % 2 °
- e @ L &
.'. ° e ® S a o "y ... L ®
0.4 - - ° " o % o,
& ™
¢ o @ . .- ‘ | ] ® ’
[ ] ° &
& - ®
0.2 1 ﬁ. " & o @ .. ® )
:° ® ..n ® o° .- "
[ oo . & - & °® ® @ . o
0.0 - @ b
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
X

Figura 12 - Populagao gerada aleatoriamente.

O operador de selecao simula a selecao natural. Na selegao natural, as chances de
sobrevivéncia aumentam proporcionalmente a aptidao. Ser selecionado equivale a passar
seus genes para a proxima geracao. No GA, esse processo é simulado por uma roleta.
A roleta normaliza a aptidao dos individuos e realiza um sorteio no qual a chance de
um individuo ser selecionado é proporcional a sua aptidao. Como o GA simula a selecao

natural, individuos com aptidao baixa nao sao excluidos, porém tem uma menor chance de
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passar seus genes para a proxima geragao [88]. Na Figura 13, é exemplificada uma roleta
com 20 individuos e as larguras das fatias representam a probabilidade dos individuos

serem selecionados para a proxima geracgao.

Individuo 4 Individuo 3

Individuo 2

Individuo 5

Individuo 1

Individuo 6

Individuo 10

Individuo 7

Individuo 8

Individuo 9

Figura 13 - Exemplo de roleta.

Um conceito importante nesse contexto é a pressao seletiva, que indica o quanto o
individuo é beneficiado pela sua aptidao. Se a pressao seletiva for muito baixa, o algoritmo
ird ter mais dificuldade para convergir, tornando a execucao do GA mais longa que o
necessario para encontrar a melhor solu¢ao. Porém, se a pressao seletiva for muito alta,
o algoritmo pode convergir prematuramente e ficar preso a uma solucao sub-6tima [89].

Além da selecao por roleta, o GA possui diversos outros tipos de selecao, como:
selecido por torneio [89], selegdo de Boltzman [90], selegdo por aptidao uniforme [91],

selecao de estado estacionério [92], entre outras. Neste trabalho, além da selecao por
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roleta, utilizamos a selecao por torneio, que consiste em selecionar uma quantidade n de
individuos e apenas aquele com melhor aptidao sera escolhido para fazer o cruzamento.
O numero n de individuos é chamado de tamanho de torneio; por exemplo, se n for igual
a dois, temos um torneio de dois individuos. A escolha do tamanho de torneio controla
a pressao seletiva do algoritmo. Quanto maior o tamanho de torneio, maior é a pressao
seletiva [89]. Na Figura 14, é apresentado um diagrama que representa o funcionamento
de uma sele¢ao por torneio, com tamanho de torneio igual a trés. Inicialmente é mos-
trada a populacao inicial, na sequéncia sao mostrados seis individuos divididos em dois
grupos de trés, onde ocorrem os torneios, e entao sao mostrados os individuos selecionados
nos torneios para sofrerem cruzamento. Finalmente, é mostrado o individuo gerado na

populacao da proxima geracao.

Populacdo da préxima

Populacéo Inicial geragao
o Individuos escolhidos
Individuo 1 para participar do torneio
Individuo 2 Individuo 7
Individuo 3 Individuo 2 »|  Individuo filho 3
Individuo Selecionado
pelo torneio
Individuo 4 Individuo 9 (com a melhor aptid&o)
Individuo 5 > Individuo 2 ]
Individuo 6 Individuo 6 > Individuo 7 {
Individuo 7 Individuo 5
Individuo 8 Individuo 7
Individuo 9
Individuo 10

Figura 14 - Diagrama da selegao por torneio.

Outro operador essencial é o cruzamento, que simula a reproducao sexuada. Nele,
os genes dos individuos pais sao misturados para gerar dois individuos filhos. Os cruza-
mentos artificiais mais comuns sao os de um e dois pontos [88]. Na Figura 15, é mostrado
o cruzamento de um e dois pontos. Na Figura 15, a cor azul e a cor vermelha representam

de qual pai o cromossomo se origina e cada gene contém um ntimero real.
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Figura 15 - Cruzamento de um ou dois pontos.

Um conceito importantee a probabilidade de cruzamento. Essa probabilidade sea
um rumero entre zero e um. A cada cruzamento,e escolhido um rumero entre zero e um
de maneira pseudoaleabria e se o rumero for menor que a probabilidade de cruzamento,
o indivduo Iho sel transmitido para a poxima geracao; caso contario, o indivduo pai
continual na poxima geracao. Aem desses cruzamentos, existem \arios outros tipos,
como por exemplo: cruzamento uniforme [93], cruzamento meio uniforme [94], cruza-
mento com trés pais [95], cruzamento mascarado [96], entre outros. Neste trabalho, aem
dos cruzamentos por um e dois pontos, vamos estudar o cruzamento uniforme e o cruza-
mento \blend'(em portugués, \cruzamento por combinacao"), que estao implementados
na biblioteca Python DEAP [22].

No cruzamento uniforme, cada gene dos pais pode ser trocado individualmente.
Um parametroe de nido, a priori, com um valor entre zero e um. Durante a execuwcao
do cruzamento, para cada gene de um indivduo pai,e gerado um valor pseudoaleabrio
entre zero e um. Se esse valor for menor que o de nido para o parametro, os genes dos
pais sao trocados [97]. Na Figura 16,e apresentado um exemplo de como o cruzamento
uniforme funciona. No exemplo na Figura 16, o parametro escolhido foi 0,5, as cores
representam de qual indivduo pai 0 cromossomo se origina e a barra branca com rumeros
gerados aleatoriamente representa uma nascara que de ne se 0s cromossomos dos pais

sao trocados ou nao. Na Figura 16, cada gene representa um rumero real.
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Figura 16 - Exemplo de cruzamento uniforme.

O cruzamento por combinacao pode ser utilizado em problemas no domnio dos
contnuos. Nele, os genes dos pais sao misturados para gerar os indivduos Ihos. Um
parametro e de nido com o objetivo de controlar a proporcao dos genes de cada pai
nos lhos [98]. Nesse netodo cada gene dos indivduos Ihos recebe um percentual dos
genes correspondentes de cada um dos pais. Na Figura 17, e apresentado um exemplo
de como o cruzamento por combinacao funciona. No exemplo, o parametro foi de nido
de maneira que os genes do lho 1 recebem 75% dos genes do pai 1 e 25% dos genes do
pai 2, enquanto o lho 2 recebe 25% do pai 1 e 75% do pai 2. Como os indivduos |hos
sao0 obtidos ponderando os indivduos pais eles sao mais poximos de um dos pais. Esse
comportamento pode ser observado pelas cores dos indivduos pois cada |Iho tem a cor

mais parecida com a de um dos pais. Na Figura 17, cada gene conem um rumero real.
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Figura 17 - Exemplo de cruzamento por combinacao.

Mais um operador essencial para o GAe a mutacao. Esse operador gera uma maior
diversidade nos indivduos, podendo assim, percorrerareas do espaco de busca que nao
seriam observadas apenas com o cruzamento que nao gera novos genes [88].

A mutecao causa mudarcas aleabrias nos genes. O parametro chamado \probabi-
lidade de mutacao"e um valor entre zero e um, normalmente um valor muito baixo. Aps
0 cruzamento, e escolhido um rumero entre zero e um de maneira pseudoaleabria e, se 0
rumero for menor que a probabilidade de mutacao, os genes do indivduo Iho podem ser
modi cados de maneira pseudoaleatbria [88]. Alguns dos tipos de mutacao sao: mutacao
Gaussiana [99], mutacao uniforme [100] e mutacao por mudarca de ndice [101].

A mutacao Gaussianae realizada gerando um rudo Gaussiano ao redor do gene
com um desvio padrao proporcional ao valor maximo que pode ser assumido pelo gene [99].
A propoicaoe escolhida de acordo com o parametro de nida priori no algoritmo.

A mutecao uniformee realizada gerando um valor aleabrio entre 0s valores maximo
€ mnimo possveis para o gene [100].

Na mutacao por mudarca de ndice, dois genes do indivduo trocam de poscao

dentro do cromossomo [101]. Na Figura 18,e mostrado como sao realizadas as mutacees
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Gaussiana, uniforme e por mudarca de ndice. As cores azul escuro e vermelho repre-
sentam o0s cromossomos vindo dos indivduos pais. Na mutacao uniforme, 0s genes que
sofrem mutacao mudam para cores bem diferentes das originais pois mudam de maneira
totalmente aleabria. Na mutacao Gaussiana, 0s genes que sofrem mutacao continuam

mais parecidos com 0s originais que na mutacao uniforme pois a mutecao ocorre nas
proximidades do gene pai. Na mutacao por mudarca de ndices, pelas cores, e possvel

observar que os cromossomos do indivduo mudam de poscao. Na Figura 18, cada gene

conem um rumero real.

Figura 18 - Representecao das mutecoes.

Neste trabalho, a Secao sobre o GAe consideravelmente maior que as secoees relacio-
nadas aos outros algoritmos. Esse fato se da por diversos fatores: primeiro, esse algoritmo
e melhor documentado, por haver um rumero maior de estudos sobre ele, conforme pode
ser observado na Figura 9; segundo, os netodos do GA sao mais diversi cados entre si,
assim sendo necessrias mais explicacees sobre eles. E, porultimo, alguns netodos utili-
zados nos outros algoritmos sao muito parecidos com os do GA e, por isso, sao explicados

de maneira mais sucinta nas poximas secoes.

2.3 Evolwcao Diferencial - DE

A DEe um netodo de busca que gera uma populacao de maneira pseudoaleabria

de indivduos abrangendo todo o espaco de parametros e, posteriormente, essa populacao
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iniciale avaliada. A populacao que passa de uma geracao para a seguintee chamada de
populecao agente [102].

Na DE, a cada geracao,e criada uma nova populacao pseudoaleatoriamente. Entao,
cada indivduo \i" da populacao gerada pseudoaleatoriamente e mesclada a alguns in-
divduos escolhidos pseudoaleatoriamente da populacao agente [102,103]. Neste trabalho,
a mesclae chamada de cruzamento. Na Tabela 4, sao mostrados os tipos de cruzamen-
tos utilizados neste trabalho, adaptados de [103]. Na Tabela %, %, X3, X € X5 SA0
indivduos selecionados aleatoriamente, g e o indivduo atual da populecao e o x,e
o melhor indivduo p observado. Enquanto isso, ¥" e sao valores entre zero e um que

ponderam as diferercas apresentadas.

Tabela 4 - Tipos de cruzamento utilizados neste trabalho..

Tipo de Cruzamento Nome do Cruzamento | Formula do Cruzamento
aleaprio 1 rand/1 X+ F(x X)
aleabrio 2 rand/2 X+ FOo+t X X X)
com o melhor indivduo 1 | best/1 X+t F(Oo X)

com o melhor indivduo 2 | best/2 Xt F(Oo+ X X X))
aleabrio com o melhor rand-to-best/1 X+ (% X))+t F(x X)
atual com um aleabrio current-to-rand/1 x+ (k %)+t F(e X)
atual com o melhor current-to-best/1 x+ (% %)+ F0Oa »)

Ams os indivduos serem mesclados, cada indivduo iY' mesclado e avaliado e
comparado ao indivduo \i" da populacao agente e, caso seja melhor, esse novo indivduo
substitui o da populacao agente [102,103]. Na Figura 19,e mostrado comoe realizado o
cruzamento e depois a selecao na DE. Na Figura 19 uma populacaoe gerada mesclando os
indivduos da populacao agente e o melhor indivduo, dependendo do tipo de cruzamento
selecionado, para em sequéncia gerar uma populacao selecionada. A populacao selecio-
nadae gerada adicionando um indivduo \" escolhido comparando os indivduos \" da

populecao agente e da populacao gerada.
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Figura 19 - Cruzamento e evoluwcao da DE.

2.4 Algoritmos de Inteligéncia de Enxame - PSO

O PSO e um algoritmo que se baseia no comportamento de uma revoada de
pssaros, cada indivduo seguindo as acees do melhor do grupo, mas se baseando tamkem
em suas poprias experiéncias [104]. Assim, o PSO simula o comportamento de um grupo
agindo de maneira a aumentar a capacidade cognitiva de cada indivduo. Esse processo
se da baseado em suas experiéncias e nas experiéncias dos outros indivduos do grupo,
compartilhando o conhecimento obtido [105].

No PSO, cada indivduoe chamado de partcula, onde cada partculae uma solucao
possvel para o problema a ser otimizado e o grupo de todas as partculase chamado de
enxame. Cada partcula inicia 0 movimento em uma poscao e com uma velocidade
pseudoaleabria. O processo de atualizacao da poscao e velocidade e baseado na sua
experiencia pessoal e na melhor experiéncia pessoal do grupo [104,105].

O PSO tem cinco princpios kasicos. O primeiroe a proximidade: o enxame deve
ser capaz de realizar @alculos de espaco e velocidade. O segundoe a qualidade: o enxame
deve ser capaz de reagir ao ambiente. O terceiroe a resposta diversa: o enxame nao deve
manter todas as partculas num mesmo espaco. O quartoe a estabilidade: o enxame

deve mudar o seu comportamento de acordo com as mudarcas do ambiente. O quintoe
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a adaptabilidade: o enxame deve ser capaz de mudar o modo de comportamento quando
vale o preco computacional [104].
Na Equacao le apresentada a maneira na qual a velocidade de uma partculae

atualizada [106{109].

Pxi)+ U, rd() (p,

Pxa)+ Mvil ()

!Vi(t+1): Uy rnd() !(pg

Onde:

¥(t + 1)e a velocidade atualizada;

¥ (t)e velocidade atual;

% (t)e poscao atual;

U; e o coe ciente para o controle da componente social,
U, e o coe ciente para o controle da componente cognitiva;
rnd()e um rumero aleabrio entre zero e um,;

N

B, x(t)e o termo de aceleracao pela distancia em relacao a melhor poscao p

visitada por qualquer partcula;

A x(tke o termo de aceleracao pela distancia em relacao a melhor poscao a

visitada pela piopria partcula;
I e 0 parametro de peso de irercia.

Na Equacao 2 e apresentada a maneira na qual a poscao de uma partculae

atualizada [106{109].

Pyt +1) =" xi(t) + vt +1) 2)

Onde:

% (t +1)e a poscao atualizada;

% (t)e poscao atual;
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A

¥(t + 1)e a velocidade atualizada.

Na Figura 20, e apresentado gra camente como a poscao de uma partcula e
atualizada, onde, nesse exempld;, U,, ! e rnd() sao iguais a um. Na Figura 20 (a),
e apresentado um enxame com partculas posicionadas aleatoriamente. A partcula em
vermelhoe aquela com a melhor aptidao p observada e a partcula em verdee a que vai ter
a poscao atualizada. Os vetores apresentados sao os utilizados para atualizar a poscao
da partcula. Na Figura 20 (b), e mostrado no vetor em azul a velocidade atualizada.
Na Figura 20 (c),e mostrada a poscao atualizada da partcula observada, que est em

verde.
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Figura 20 - Atualizacao da poscao de uma partcula no enxame.

2.5 Estraggia de Evolicao da Adaptacao da Matriz de Covariéncia - CMA-
ES

A CMA-ES foi desenvolvida por Hansen [110] e e um otimizador \caixa-preta"
para otimizacao global, utilizado no domnio dos rumeros contnuos, principalmente para
problemas nao-lineares e nao-convexos [111{113]. O nmetodo tem como base dois conceitos

importantes. Sao eles: a direcao em que uma modi cacao ocorre e a quantidade de
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informacao representada por essa modi cacao. Esses conceitos tamkem sao conhecidos
como gradiente e tamanho de passo [114].

Akem destes conceitos, o0 algoritmo utiliza dois princpios importantes. O primeiro
e 0 princpio da maxima verossimilhanca que calcula a nedia da distribucao, de maneira
gue os passos anteriores bem sucedidos sejam maximizados. J 0 segundoe 0 caminho
evolutivo, que armazena as informacees de correlacao entre geracees consecutivas [114].
Quando a direcao de uma modi cacao se repete em duas geracoes consecutivas, 0 passo
da evolucaoe aumentado. Esse princpio ajuda a evitar mnimos locais aem de acelerar
a busca pela convergéncia do algoritmo [115]. Na Figura 21,e mostrado um exemplo de
uma CMA-ES ao longo de nove geracees, com uma populacao de dez indivduos aplicados
ao benchmarkRastringin. Na Figura 21, quanto mais poximo ao azul escuro, maiore a
aptidao do elemento naquela geracao e a elipse vermelha mostra aarea onde os indivduos

sao gerados.

Figura 21 - Evolucao de uma populacao ao longo das geracees utilizando a CMA-ES.

A CMA-ES se baseia em uma distribucao normal de amostras em um vetor de
media m, tamkem chamado de centroide, uma matriz de covarianci@ de tamanhon n
e um tamanho de passo [115]. Os indivduos gerados como soluwcees para o problema sao
classi cados por sua aptidao. Em sequéncia os parametros sao adaptados iterativamente
e porultimo uma poxima geracaoe criada [116].

A cada geracao o nmetodo atualiza os parametros da CMA-ES. O primeiro passo
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para a atualizacaoe o ranqueamento dos indivduos da populacao de acordo com a sua
aptidao. Posteriormente, o primeiro parametro ajustado e o centroide, que tema sua
poscao adaptada de acordo com as poscees dosnelhores indivduos, onde e um
rumero entre um e o tamanho total da populacao, onde tipicamentee escolhido um valor
baixo. Na Figura 22,e mostrado como ocorre a atualizecao da poscao do centroide de
uma populacao com 200 indivduos e um igual a 10. Na Figura 22 (a), e mostrado
como a aptidao se comporta ao longo do espaco de busca. Quanto mais escuro, maiore a
aptidao no ponto. Na Figura 22 (b),e mostrada uma populacao gerada aleatoriamente e

o \xX" vermelho representa a poscao do centroide. Na Figura 22 (c), sao mostrados 0s
indivduos com melhor aptidao da populacao. Finalmente, na Figura 22 (d),e mostrado

0 novo centroide baseado nos melhores indivduos.

Figura 22 - Atualizacao da poscao do centroide.

Depoise iniciada a atualizacao do caminho evolutivo. O primeiro parametro atua-

lizadoe o vetor trajebria p, onde, para isso,e utilizada a Equacao 3 [110,114,116,117].

qg——— !
'p@+D)=@1 chp(@+ c@ c).cC igmer Mm@ g

(9)

Onde:
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p (g+ 1)e o vetor trajebria atualizado;
p (g)e o vetor trajebria atual,
c e a taxa de aprendizado do tamanho do passo;

e € avariancia efetiva da selecao, calculado de acordo com a Equacao 4;

e = P—3 (4)

C e a matriz de covariancia,

m(g+ 1)e o centroide da poxima geracao;

m(g)e o centroide da geracao atual;

I'; designa os pesos aplicados na nedia ponderada usada para calcular o centroide.

Em seguida o valor do tamanho do passo e atualizado. Para issoe utilizada a
Equacao 5 [110,114,116,117].
ip (g+1)j

(g+1)= (g)exp % EjiN @D 1 ()

Onde:

A

d e um parametro de suavizacao. Seu @lculoe apresentado na Equacao 6.

0 s 1
d =1+2max @, ! 1A (6)

e
n+1
EjiN (0;1)jj e a expectativa normal de um vetor aleabriojjN (0;1)jj. Seu @lculoe

apresentado na Equacao 7.

. . p— 1 1
EINO;Djj)="n 1 an + 2112 (7)

A furcao deHeavisideevita o crescimento exagerado do caminho evolutivo quando

! p for muito grande. A Equacao 8 apresenta a furcao ddeaviside[110,114,116,117].
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8 I }
2 0 sepRUDI < 14+ 2 EjN (0)))j
3

|
"h (g+1) = 1 (1 c)2 @)
L se nao
Entao, para se atualizar o caminho evolutivoe utilizada a Equecao 9.
q 4Lm +1 ! m
R@HD=0 @i o o) . o O ©)

Onde:

f(g + 1)e o caminho evolutivo atualizado.

g(g)e o caminho evolutivo que sela atualizado.

c.e a taxa de aprendizado da matriz de covariancia.

Na sequéncia a matriz de covarianciae atualizada de acordo com a Equacao 10.

|
C(g+1) = 1 o c)C(@+ alpe(g)pl(g)
v (h (@+1)C@)+ ¢ L (g+1)xL (g+1) (10)

i=1
Onde:
c,e a taxa de aprendizado nedia.
Cc e a taxa de aprendizado da populacao.

(h (g+1))e um parametro controlado pela Equacao 11.

(h(g+1)=1 h@+1)c2 ) (11)

Xi: € 0 iesimo indivduo de uma populacao de tamanho

Finalmente, para criar os indivduos que compeem a populacao da poxima geracao

e utilizada a Equacao 12.

'x 'N {m: 2C) (12)
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3 METODOLOGIA

Neste trabalho o PyPolyBuilder [15]e o programa utilizado para gerar os dendrmeros.
O PyPolyBuilder e suas principais caractersticas sao abordados na Secao 3.1. As pri-
meiras contribucees deste trabalho sao voltadas a otimizacao da formacao da matriz-Z
utilizada pelo PyPolyBuilder. Esta etapa era o gargalo computacional do programa e
ams um longo estudo das caractersticas do programa foram propostos novos netodos
gue acelerassem esse processo.

Posteriormente foram propostas algumas mudarcas no intervalo dos angulos utili-
zados na otimizacao global do PyPolyBuilder. Abm disso foi proposta uma nova funcao
objetivo que possibilita controlar melhor as caractersticas do dendrmero.

Finalmente, alguns dos principais algoritmos de otimizacao sao aplicados com a
intercao de obter o melhor dendrmero possvel. Os algoritmos utilizados sao: GA, DE,
PSO e CMA-ES. Cada um dos algoritmos tem seus netodos e parametros ajustados
para a geracao zero do PAMAM. A geracao zero foi escolhida para o ajuste dos nmetodos
e parametros poise a que demanda o menor custo computacional. Na sequéncia as
dez melhores selecoes de parametros e netodos, de cada algoritmo, sao testados para
as geracoees de zero a trés para se decidir qual a melhor selecao de parametros para o
algoritmo. Entao, as selecoes escolhidas sao simuladas para as geracees de zero a cinco,

sete e dez para veri car o melhor algoritmo a ser aplicado neste problema.

3.1 PyPolyBuilder

O PyPolyBuildere uma ferramenta implementada utilizando a linguagem de pro-
gramacao Python, que tem como objetivo construir polmeros radiais e dendrmeros de
maneiraagil e possibilitando o controle de suas caractersticas. Para isso, o PyPolyBuilder
se divide em quatro etapas principais: a primeirae a formacao da topologia da mokcula,

a segundae a geracao de uma matriz-z, a terceira uma otimizacao global e, nalmente,
umaultima etapa onde e realizada uma otimizacao local. Os conceitos de otimizacao
global e otimizeacao local sao abordados de maneira mais detalhada no Captulo 2. As
Secoes 3.1.2 e 3.1.3 sao mais detalhadas pois sao onde ocorreram as maiores contribucoees

deste trabalho.
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3.1.1 Topologia da mokcula

Para a criacao da topologia da mokcula, inicialmente, os BBs fornecidos pelo
uswario sao lidos pelo PyPolyBuilder. Em seguida, os BBs sao conectados utilizando-se
a sntese divergente, respeitando o rumero de geracoes fornecido pelo usiario. Posterior-

mente, sao criadas as listas deatomo, ligacees, angulos e diedros.

3.1.2 Matriz-Z

A matriz-Ze uma matriz formada a partir das poscees cartesianas dosatomos de
uma mokcula e armazena as poscees dosatomos em relacao aos demais. Na primeira
coluna, e armazenado o tipo doatomo que est sendo observado. Na segunda, e arma-
zenado o ndice doatomo ao qual o observado est ligado. Na terceira, e armazenada
a distancia entre osatomos ligados. Na quarta,e armazenado o ndice doatomo com o
qual o observado e o que ele esh ligado formam um angulo. Na quinta, e armazenado
o valor do angulo formado. Na sexta, e armazenado o ndice doatomo que forma um
diedro com os trésatomos citados anteriormente. Na tima, e armazenado um angulo
de torcao entre osatomos que formam o diedro [21]. Nesse trabalho, as distancias das
ligacoes e os valores dos angulos sao xos. Aem disso, algumas torcees sao conhecidas
como impuoprias e tamkem tem um valor xo. Sendo assim, os valores a serem otimizados
nas poximas etapas sao as tolcees que nao sao impoprias.

Na Tabela 5e apresentada a matriz-Z de uma mokcula de Fuor-Cloro-Bromo-
Metano, que e representada na Figura 23. Esta mokculae utilizada para exempli car
comoe gerada uma matriz-Z.

Na segunda linha da Tabela 5 apenas a primeira colunae preenchida com o pri-
meiroatomo da mokcula. A na terceira linha, as trés primeiras colunas sao preenchidas,
sendo a primeira coluna preenchida com o segundoatomo da mokcula, a segunda coluna
preenchida com o ndice doatomo ao qual elee ligado e a terceira coluna com o valor da
ligacao. Na quarta linha, as trés primeiras colunas sao preenchidas da mesma maneira
gue na terceira linha. J suas quarta e quinta colunas sao preenchidas com o ndice do
atomo com o qual o terceiroatomo forma um &angulo e o valor do 4ngulo, respectivamente.
A quinta linha tem suas cinco primeiras colunas preenchidas da mesma maneira que a

gquarta linha e, nas duasultimas, com o ndice doatomo com o qual forma a torcao e o
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valor da torcao. E, nalmente, aultima linhae preenchida de maneira araloga a quinta.

) Valor da | , Valor do Valor da
Atomo | Ligecao Angulo Torcao
Ligacao Angulo Torcao
H 1 1,0
1 1,3 2 109,5
Cl 1 1,7 2 109,5 3 120
Br 1 1,9 2 109,5 3 240

Figura 23 - Mokcula de Flor-Cloro-Bromo-Metano utilizada para exempli car a maneira

como a Matriz-Ze gerada.

A matriz-Z originalmente estava implementada de maneira que era necessria a
realizacao de quatro lacos, cada um interno ao anterior, para ser preenchida. O primeiro
laco varria todos os atomos para completar a primeira coluna da matriz. Quando o
primeiro laco do netodo estava observando o iesimoatomo da mokcula, ele buscava
do primeiroatomo aoatomo com ndice \i-1" testando se cada um deles estava ligado
ao iesimo atomo. Uma vez que um atomo que formasse uma ligacao com o iesimo

fosse encontrado, se iniciava um segundo lacos, novamente buscando do primeiroatomo
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aquele com ndice \i-1", e testando se cadaatomo formava um angulo com os dois que
formavam uma ligacao. E nalmente era realizado umultimo laco, procurando umatomo
gue formasse uma torcao com os trés que formavam um angulo.

Como contribucao dessa dissertacao, para otimizar a geracao da matriz-Z, foi
proposta outra abordagem; nela busca-se oatomo observado na lista de ligacees para
saber a qualatomo o observado est ligado e entao preencher as colunas dois e trés com o
ndice doatomo ligado e a distancia da ligacao. Depois, na lista de ligacees,e procurado o
atomo ligado ao observado para encontrar oatomo que forma um angulo com os ligados.
Uma vez que oatomo que forma o anguloe localizado, a quarta e a quinta colunas sao
preenchidas com o ndice doatomo que forma o angulo e o valor do angulo. E, nalmente,

e buscado na lista de ligacees oatomo ao qual aquele que forma o angulo esh ligado e,
guando localizado, a sexta e a ®tima colunas sao preenchidas com o ndice doatomo e 0
valor da toircao. Como esse netodo realiza a busca na lista de ligacees e nao na lista de
atomos isso reduz o tamanho do laco tornando o netodo mais su ciente. Como a lista
de ligacees pe preparada na criacao da topologia da mokcula o netodo nao exige uma
demanda computacional para isso e aproveita melhor os recursos produzidos na etapa
anterior.

Posteriormente, e conjuntamente com os outros membros do grupo de pesquisa e
desenvolvimento do PyPolyBuilder, foi desenvolvido um novo netodo, baseado no elabo-
rado inicialmente nesta dissertacao, onde o0 conceito de se utilizar a lista de ligacees foi
expandido para tamkem utilizar as listas de angulos e de tocees. Sendo assim, as trés
primeiras colunas sao preenchidas da mesma maneira que no netodo anterior. Poem,
para preencher as colunas quatro e cinco da matriz, oatomo que forma o &nguloe procu-
rado na lista de angulos e oatomo que forma a torcaoe localizado na lista de diedros para
preencher a sexta e a £tima coluna. Sendo assim, 0s recursos gerados na etapa anterior
sao ainda melhor utilizados. As comparacees dos nmetodos apresentados sao mostradas

no Captulo 4.

3.1.3 Otimizacao Global

Uma vez que a matriz-Z esh completa, e inicializada uma otimizacao global para
se encontrar as melhores torcees para a mokcula. Inicialmente o programa tinha como

objetivo aumentar o raio da mokcula. Para aumentar o raio da mokcula sao utilizadas
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duas equeacoes, onde a equacao 13 serve para calcular a poscao do centro da mokcula. As
poscees cartesianas dosatomos sao calculadas e armazenadas em 3 vetores, uma para a
poscao no eixo \x", outro para a poscao no eixo \y" e umultimo para a poscao no eixo

\z". Entaoe calculada a soma dos valores de cada vetor, quee dividida pela quantidade

de atomos na mokcula, gerando assim um vetor com trés poscees que representam a

poscao cartesiana do centro da mokcula.

P
atom [xi;yi;z]
atom

centro = (13)
Onde:

centroe o vetor que representa a poscao do centro da mokcula.

i e 0 ndice do indivduo.

atome a quantidade deatomos na mokcula.

Xje a poscao do indivduo \i" no eixo \x".

y; e a posicao do indivduo \i" no eixo \y".

zie a poscao do indivduo \i" no eixo \z".

Uma vez que o centro do atomo e calculado pela equacao 13, a equacao 14 e
utilizada para calcular o raio nmedio da mokcula. Nelae calculada a distancia euclidiana
entre osatomos e o centro da mokcula e depois esse valore dividido pelo rumero de

atomos para calcular o raio nedio da mokcula.

p q
am - (x; centrog)2+(y; centroy)2+(z centro,)?

atom

raio =

(14)

Onde:

raio e o raio medio da mokcula.

centroye a componente em \x" do centro da mokcula.
centroye a componente em \y" do centro da mokcula.

centro,e a componente em \z" do centro da mokcula.
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Observou-se que os indivduos gerados apresentavam um formato aproximada-
mente linear. Segundo o especialista, que faz parte do grupo de estudo do PyPolyBuilder,
0 esperado era que a mokcula ao nal da evolucao fosse aproximadamente estrica. Nesse
trabalho foi observado que esse comportamento decorre da funcao de aptidao utilizada.
Entao, foi proposta uma nova furcao de aptidao que e representada pela equacao 15.
Nessa furcao, sao buscados indivduos com as maiores variacoes de tamanho nos trés

eixos.

funcaoObjetivo = (( Xmax ~ Xmin) * (Ymax  Ymin) ¥ (Zmax  Zmin)) (15)

Onde:

funcaoObjetivoe a furcao objetivo do algoritmo.

Xmax € 0 maior valor de \x" em algumatomo da mokcula.
Xmin € 0 menor valor de \x" em algumatomo da mokcula.
Ymax € O maior valor de \y" em algumatomo da mokcula.
Ymin € 0 menor valor de \y" em algumatomo da mokcula.
Zmax € 0 maior valor de \z" em algumatomo da mokcula.
Zmin € 0 menor valor de \z" em algumatomo da mokcula.

Essa furncao de aptidao gera indivduos mais eskricos que a furncao do raio nedio.
Poem, ela tamkem nao garante que todos os ramos tenham um comportamento esgrico,
apenas 0S ramos com as maiores ou menores coordenadas. Entao, posteriormente, con-
juntamente com o0s outros membros do grupo de pesquisa e desenvolvimento do PyPoly-
Builder, foi desenvolvido o netodo que calcula a esfericidade. Ele calcula o centro da
mokcula usando a equacao 13. Em seguida, calcula-se a esfericidade pela equacao 16. E,
nalmente, utiliza a equacao 17, para calcular a funcao de aptidao do netodo levando em

consideracao tanto o tamanho da mokcula quanto a sua esfericidade.

R
. rX ry rZ
esfericidade = 10 o D (16)

WX Wy Wz
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Onde:

rX e o desvio padrao entre os valores de \x".
rY e o desvio padrao entre os valores de \y".
rZ e o desvio padrao entre os valores de \z".

W e um vetor que controla a forma da mokcula ponderando os eixos. Neste trabalho
ovetorW = [1; 1; 1], essa selecao forca a mokcula a ter uma forma aproximadamente
eskrica. Caso o vetor fosse con gurado com dois valores pequenos e um maior,
por exemploW = [0;1;01; 28], a mokcula teria um formato aproximadamente
linear e caso fosse con gurado com um valor menor e dois maiores, por exemplo

W =10;2; 1;4; ;4] a mokcula teria um formato de disco.

q
am - (x; centrog)2+(y; centroy)2+(z centro,)?
atom

esfericidade
(17)

funcObj =

Os algoritmos utilizados para a otimizacao global nesse trabalho sao: GA, DE,
CMA-ES e PSO. Esses algoritmos sao apresentados de maneira detalhada no Captulo 2

e na Secao 3.2e mostrado como esses algoritmos sao ajustados para o problema.

3.1.4 Otimizacao Local

Aps a conclusao da otimizacao global, que usa a esfericidade e o raio da mokcula
como furcao objetivo, e iniciada a otimizacao local, que tem como objetivo controlar as
caractersticas da mokcula de acordo com a sua energia. O tipo de otimizecao utilizada
e a descida do gradiente. Como a descida do gradiente se baseia em derivadas para
reduzir a complexidade do problema, o algoritmo atua sobre a forca quee a derivada da
energia. Assim, e evitado um aumento da complexidade computacional por nao haver
a necessidade de se realizar diversas derivadas durante a execwcao. Uma vez que essa
otimizecao termina, sao gerados os arquivos que posteriormente podem ser lidos pelo
GROMOS ou pelo GROMACS.
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3.2 Ajustes de par&metros dos algoritmos de otimizacao

Aps a otimizacao da matriz-Z,e iniciada a etapa de ajuste dos algoritmos utiliza-
dos na otimizacao global. O primeiro algoritmo sugerido foi um GA utilizando a biblioteca
DEAP. O algoritmo utiliza dois tipos de selecao: por Roleta e por Torneio. A selecao
por Torneio tem um parametro que precisa ser ajustado. Akm disso, o algoritmo utiliza
guatro tipos de cruzamento: de Um Ponto, de Dois Pontos, Uniforme e por Combinacao.
Os netodos Uniforme e por Combinacao t¢m um parametro cada a ser ajustado. E, nal-
mente, o0 algoritmo utiliza trés tipos de mutacao: Gaussiana, Uniforme e por Mudarca de
Indice. A mutacao Gaussiana precisa ajustar dois parametros e a mutacao Uniforme, um
parametro. Aem desses, para todos os netodos, o algoritmo utiliza uma taxa de cruza-
mento e uma taxa de mutacao que determinam a probabilidade de um par de indivduos
realizar o cruzamento e dos indivduos Ihos sofrerem mutacao.

Com isso, temos que selecionar trés metodos dentre nove, um para selecao, outro
para 0 cruzamento e outro para a mutacao. Aem disso, e necessario ajustar diversos
parametros, com sua quantidade variando de acordo com os netodos selecionados, po-
dendo variar de dois a seis dependendo dos netodos utilizados. Cada um dos outros
algoritmos selecionados tem seus poprios nmetodos e parametros a serem ajustados.

Como os algoritmos sao esto@sticos, vao ocorrer resultados diferentes para uma
mesma selecao de netodos e parametros. Para garantir que seja obtida a melhor solucao
para cada algoritmo, e calculada a nedia entre cem simulacees com a mesma selecao
de netodos e parametros. Esse e considerado o valor de aptidao do algoritmo para a
selecao de parametros. Essas simuleacees sao realizadas na geracao zero por motivo de
simplicidade.

Um dos principais problemas em computacao evolutivae o ajuste de parametros,
uma vez que esses algoritmos tem uma grande variedade de netodos e parametros relaci-
onadosa sua execuwcao. Existem diversas abordagens para o ajuste dos mesmos, que vao
desde realizar todas as combinacees de parametros possveis, ae tentativas de selecoees de
parametros aleatoriamente. Passando, inclusive, por algoritmos evolutivos para localizar
a melhor selecao de parametros [118].

E importante ressaltar que a escolha desses parametros determina a qualidade da
solucao obtida pelo algoritmo [119]. Neste trabalho, os parametros relativosa quantidade

de geracees utilizadas pelo algoritmo e ao tamanho da populacao nao sao otimizados, pois
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sao fornecidos pelo PyPolyBuilder. Entao, para uma comparacao mais justa, esses valores
sa0 mantidos xos para todos os algoritmos.

Em [118], foram testadas diversas maneiras para obter a melhor selecao de parametros
para um algoritmo. Com isso, observou-se que a busca aleabriae uma boa maneira para
ajush-los, apresentando um bom equilbrio entre complexidade computacional e diversi-
dade nos espacos de busca. Neste trabalho, a busca aleavbria foi a maneira utilizada para
selecionar os parametros utilizados por cada um dos algoritmos.

Antes dos parametros dos algoritmos serem ajustados foi analisado o comporta-
mento esperado das tolcees para gerar uma mokcula com as caractersticas esperadas, ou
seja, 0 maior e mais eskrica possvel. Nessa analise sup6s-se que as toicees deveriam estar
no semi-plano formado para torcees entre 90 e 270 graus pois angulos fora desse intervalo
facilitariam a ocorréncia de enovelamento na mokcula. O efeito dessa mudarca no inter-
valo de angulos na aptidao foi simulado 100 vezes para o algoritmo utilizado originalmente
no PyPolyBuilder nas geracoees de zero a trés ee apresentado na Secao 4.2.

Para se selecionar os melhores parametros e nmetodos para cada algoritmo, inicial-
mente sao gerados parametros de maneira pseudoaleabria para cada nmetodo ou para cada
casamento de netodos. Essa selecao de netodos e parametrose simulada 100 vezes para a
geracao zero do dendrmero, donde a nedia das aptidees nas 100 simulaceese considerada
a aptidao para a selecao. No primeiro momento, os parametros podem se encontrar em
gualquer ponto do espaco de busca e, portanto, sao realizadas diversas simulacees iniciais
visando a reduzi-lo.

Quando se fala sobre casamento de netodos, refere-se a algoritmos que utilizam
mais de um netodo, como, por exemplo, 0 GA, que precisa de um netodo para a selecao,
outro para o cruzamento e mais um para a mutacao. Nesse caso a mesma selecao de
parametros sel testada para todas as possveis combinacees de netodos.

Aps diversas simulacees, os resultados sao observados. Essas diversas simulacees
sao0 chamadas neste trabalho de baterias de simulacees. A primeira maneira de se observar
os dadose em relacao aos netodos, veri cando-se quantas vezes cada netodo obem a
melhor aptidao para uma determinada selecao de parametros. Se algum netodo obem
os melhores resultados com uma frequéncia muito baixa, ele naoe utilizado nas poximas
baterias de simulacees. Aem dessa, outra maneira de observar os dadose comparando os

parametros com as aptidees. O objetivo dessa observecaoe diminuir o domnio de busca
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de cada parametro. Para isso, os intervalos do domnio onde nao ocorrem resultados bons
sao0 excludos. Para alguns parametros naoe possvel observar num primeiro momento um
intervalo do domnio com resultados piores ao ponto de poder ser excludo. Para poder
observar, nesses casos,e gerado um gia co observando apenas um percentual dos melhores
indivduos. Caso alguma parte do domnio nao apareca nessa observacao, ele pode ser
excludo pois nao apresenta bons resultados. Aps essas observacees, 0 procedimentoe
repetido excluindo-se os netodos que nao obtiveram bons resultados e restringindo-se
0s domnios dos parametros que sao possveis. As baterias de simulacao tém tamanhos
bem diversi cados para os algoritmos e isso se da por dois motivos principais: o primeiro
delese que cada algoritmo tem uma quantidade diferente de netodos para se testar os
parametros. Entao, o tamanho da bateria de simulaceese variado para se tentar manter
a mesma ordem de grandeza das simulacees feitas em uma bateria de outro algoritmo; o
outro motivoe que cada bateriae realizada at que seja possvel se restringir algum dos
parametros ou excluir algum dos netodos.

Esse procedimentoe repetido ae que as aptidees obtidas em uma bateria de si-
mulacao tenham valores poximos. Quando esse objetivo e atingido, as dez melhores
selecoes de netodos e parametros, para um determinado algoritmo, sao simuladas 100
vezes para as geracees de zero a trés de forma a se determinar a melhor selecao para o
algoritmo. Finalmente, aps esse procedimento ser realizado para todos os algoritmos, a
melhor selecao de cada algoritmoe simulada para as geracees de zero a cinco, sete e dez.
Os resultados obtidos sao comparados para se veri car as vantagens de cada algoritmo.
Esses resultados obtidos sao apresentados na Secao 4.2.

Como citado anteriormente, cada algoritmo tem seus nmetodos e parametros a serem
ajustados. O GA tem dois metodos para selecao, sendo eles a Roleta e o Torneio, onde este
ultimo apresenta um parametro a ser ajustado, o qual de ne o rumero de indivduos que
participam de cada torneio. Aem disso, o GA tem quatro nmetodos para o cruzamento,
sendo eles o cruzamento de Dois Pontos, o cruzamento de Um Ponto, o cruzamento
Uniforme e o cruzamento Por Combinacao. Os cruzamentos de Um Ponto e de Dois
Pontos nao possuem parametros internos, p o cruzamento Uniforme e o Por Combinacao
possuem um parametro interno cada. Esse parametroe aqui chamado genericamente de
taxa de cruzamento interno e, no cruzamento uniforme, representa o valor quee utilizado

para se de nir se 0os genes dos indivduos pais vao ser trocados. B no cruzamento Por
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Combinacao, esse parametro representa o percentual que os indivduos lhos vao receber
dos indivduos pais. Finalmente, o GA possui trés tipos de mutacao: Gaussiana, Uniforme
e Por Mudarca de Indice. As mutacees Uniforme e Por Mudarca déndice tem um
parametro interno cada e, para estaultima mutacao, o parametro controla se 0 gene muda
de poscao ou nao. B na Uniforme o parametro controla a chance do gene ser modi cado.
Jh a mutacao Gaussiana tem dois parametros para serem atualizados. Um controla a
probabilidade do gene ser mutado enquanto o outro controla o desvio padrao da mutacao.
Os parametros utilizados nas muteacees Por Mudarca dadice, na Uniforme, e o primeiro
utilizado na Gaussiana sao chamados genericamente de probabilidade interna de mutecao.
Por sua vez, o segundo parametro utilizado na mutacao Gaussianae chamado deAem
desses parametros, o algoritmo possui dois outros: a probabilidade de cruzamento e a
probabilidade de mutacao. Esses parametros controlam a probabilidade de um indivduo
sofrer cruzamento e mutacao, respectivamente.

A DE tem sete netodos e todos eles funcionam como cruzamento. As equacoes
que representam esses netodos sao mostradas na Tabela 4. Todos os netodos da DE
ponderam os indivduos pais para gerar os indivduos lhos. Os netodos Aleabrio 1 e
Aleabrio 2, bem como os Com o Melhor Indivduo 1 e o Com o Melhor Indivduo 2
precisam ajustar um parametro, sendo ele, . J os netodos aleabrio com o melhor,
atual com um aleabrio e atual com o melhor precisam ajustar dois parametros, sendo
eles oF e o . Estes parametros variam entre zero e um e ponderam como os indivduos
pais geram os l|hos. A maneira na qual essa ponderacao acontece para cada netodoe
mostrada na Tabela 4. Aem disso, todos os netodos possuem um parametro chamado
Taxa de Cruzamento, que controla a chance do indivduo pai, que est sendo observado,
ser selecionado para realizar o cruzamento.

Neste trabalho, o PSO dispensa a necessidade de se ajustar os netodos, pois possui
apenas um. Este algoritmo utiliza seis parametro®n,i, que representa a poscao mnima
de uma partcula e est entre 90 e 180Pnx que representa a poscao nmaxima de uma
partcula e esa entre 180 e 270S,i, que representa a velocidade mnima de uma partcula
e esh entre 90 e 180S,,.x que representa a velocidade maxima de uma partcula e esta
entre 180 e 270P hil controla o coe ciente para o controle da componente social e esta
entre um e o comprimento da partcula, enquanto qud®hi2 controla o coe ciente para

0 controle da componente cognitiva e est entre um e o comprimento da partcula (o
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comprimento da partculae equivalente ao rumero de genes em um cromossomo no GA).

A CMA-ESe um algoritmo que utiliza trés nmetodos, sendo eles: Igual, Linear e
Superlinear. Abm disso, o algoritmo otimiza seis parametros, sendo eles: centroide, quee
0 ponto onde a evolwcaoe iniciada, como o intervalo de angulos para os demais algoritmos
e entre 90 e 270 esse intervaloe utilizado para o centroide; quee o desvio padrao inicial,

o intervalo selecionado para o e de um a 180; , quee o rumero de indivduos pais que
sao0 mantidos para a poxima geracao, o seu intervalo de valorese entre 1 e o tamanho da
populacao;cs, quee constante de acumulacao para o tamanho do passo e o seu intervalo
de valorese entre zero e umidamps, quee o0 amortecimento para passo e 0 seu intervalo
de buscae de 0 a 5; ecum quee a constante de acumulacao para matriz de covariancia
e seu intervalo de buscae entre zero e 0,8. €&e um valor baseado na variancia efetiva
da selecao e no tamanho do indivduo, @lampse calculado em relacao a constante de
acumulacao para matriz de covariancia e acume um valor referente ao tamanho do
indivduo. Os intervalos sao determinados em relacao aos pontos crticos possveis para a
variancia efetiva da selecao e o tamanho do indivduo.

Uma vez que os algoritmos estejam com seus nmetodos e parametros ajustados, o
teste-te utilizado para veri car a probabilidade da difererca entre os algoritmos ocorrer
de maneira aleabria. O teste-te utilizado para avaliar se ha difererca de signi cancia
estatstica entre as nmedias de duas amostras. Para veri car a possibilidade da utilizacao
do teste-t,e realizado anteriormente o teste de Levene. O teste-t utilizado neste trabalho
esh implementado na biblioteca Python chamada \SciPy". Para se realizar o teste, os
algoritmos sao executados 100 vezes e as listas de aptidees geradas para cada um sao

comparadas duas a duas.
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4 RESULTADOS

Neste captulo, sao mostrados os resultados obtidos neste trabalho. Inicialmente,
sao0 apresentados os resultados obtidos na matriz-Z e, posteriormente, sao apresentados

os resultados obtidos pelos netodos de otimizacao global.

4.1 Resultados Matriz-Z

Durante a realizacao deste projeto, foram desenvolvidos dois netodos alternativos,
um que se baseia na lista de ligacees para formar a matriz-Z e outro que utiliza as listas
de ligacees, de angulos e de torcees. Na Tabela 6, sao apresentados os tempos, em
segundos, que cada um dos netodos leva para gerar a matriz-Z para uma determinada
geracao. Estes tempos foram obtidos pela nedia de 100 vezes que a matriz-Z foi gerada.
A primeira coluna mostra a geracao do dendrmero para a qual a matriz-Ze criada. As
demais colunas mostram os tempos que cada um dos trés nmetodos levou para criar as

matrizes, sendo eles, o original, com uma lista e com \arias listas.

Tabela 6 - Tempo para os diferentes nmetodos gerarem a matriz-Z para as geracoees de

Zero a cinco, sete e dez.

Original | Uma lista | \arias Listas
Gerecao 0 0,224 0,005 0,012
Gerecao 1 4,667 0,032 0,052
Gerecao 2 60,785 0,174 0,139
Gerecao 3 520,375 0,743 0,510
Gerecao 4 | 6.634,392 2,974 1,865
Geracao 5 - 12,476 7,640
Gerecao 7 - 206,82 128,00
Geracao 10 - | 13.865,04 8.101,30

O netodo original © foi simulado ak a quarta geracao, pois 0s seus resultados sao
visivelmente piores que os outros netodos. Como o netodo com \arias listase o mais
|apido e nao tem nenhuma restrcao, elee considerado o melhor netodo observado nesse

trabalho. Esses netodos sao detalhados na Secao Matriz-Z (3.1.2).
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4.2 Resultados da Otimizacao Global

A primeira mudarca sugerida foi na de ncao do domnio dos angulos de torcao.
Originalmente, o domnio era entre zero e 360 graus. Como um dos objetivos do programa
e aumentar o raio da mokcula, supbs-se que os melhores angulos estariam nos arredores de
180 graus. Para manter os angulos mais poximos de 180 graus sem perder diversidade na
populacao, prop6ds-se utilizar um domnio entre 90 e 270 graus. Para testar essa hipptese,

o GA original foi testado cem vezes para ambos os domnios e para as geracoes de zero a
trés.

Na Tabela 7, sao mostrados os resultados destas simulacees. Na primeira coluna,
estao as geracoes que estao sendo simuladas. Na segunda,e mostrado o valor da aptidao
para o domnio de zero a 360. Na terceira, e mostrado o valor da aptidao para o e
intervalo entre 90 e 270. Naultima,e mostrado o aumento percentual do raio em furcao do
intervalo. Como o0 aumento percentual cresce a cada geracao, para 0s poximos algoritmos

e para a avaliacao do GA original, foi utilizado o domnio de noventa a duzentos e setenta.

Tabela 7 - Comparacao das aptidees dos indivduos gerados para os diferentes domnios.

0 a 360| 90 a 270| Aumento percentual
geracao 0 5,33 6,26 17%
gerecao 1 7,76 11,12 43%
geracao 2 9,95 15,90 60%
geracao 3| 11,56 20,69 79%

421 GA

Como citado na Secao 3.2, o GA tem dois netodos para a selecao, quatro tipos de
cruzamento e trés tipos de mutacao. Para otimizar os parametros e ajustar os melhores
nmetodos, a primeira soluwcao utilizada foi selecionar os parametros de maneira aleabria
e, para cada selecao dos mesmos, utilizar todas as combinacees possveis de netodos
para calcular as aptidees. Na primeira bateria de simulacees, foram testadas 160 selecoes
aleabrias de parametros. Na Tabela 8,e mostrada a quantidade de vezes que um deter-
minado casamento de netodos teve a melhor aptidao para os parametros escolhidos de
maneira aleabria - lembrando que a aptidaoe obtida pela nedia de cem simulacees com

0S mesmos parametros e netodos. Na primeira coluna da Tabela 8, sao mostradas as
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selecoes utilizadas na combinacao de netodos; na segunda, sao mostrados 0s cruzamentos
utilizados; na terceirae mostrada a quantidade de vezes que a mutacao Gaussiana obem
a melhor aptidao para uma determinada selecao de parametros; na quartae mostrada
a quantidade de vezes que a mutecao uniforme obteve a melhor aptidao para uma de-
terminada selecao de parametros; e naultima, e mostrada a quantidade de vezes que a
mutacao por mudarca de ndices obteve a melhor aptidao para uma determinada selecao

de parametros.

Tabela 8 - Quantidade de vezes em que as melhores aptidees sao escolhidas para as

determinadas combinacees de netodos do GA.

Selecao| Cruzamento Mutecao Gaussianal Mutacao Uniforme | Mutacao Por Indices
Roleta | Um Ponto 37 5 6
Roleta | Dois Pontos 33 5 3
Roleta | Uniforme 27 2 2
Roleta | Por Combinacao 9 2 1
Torneio | Um Ponto 3 1 1
Torneio | Dois Pontos 11 0 2
Torneio | Uniforme 3 1 1
Torneio | Por Combinacao 4 0 1

Ams essa primeira bateria de simulacoees, observou-se que em aproximadamente
80% das simulacees, a melhor combinacao de netodos ocorre quando a mutacao sele-
cionadae a Gaussiana. Por esse motivo, nas poximas baterias de simulecees, 0 seila
utilizada a mutacao Gaussiana.

A Tabela 9 representa os resultados da segunda bateria de simulacees. Nela, sao
mostradas as melhores aptidees encontradas em 360 selecoes de parametros. Esta quan-
tidade de selecoes de parametros foi escolhida pois a partir desse ponto, e atrawes de
experimentos preliminares, foi possvel observar um padrao de comportamento quando
relacionados os netodos utilizados e as aptidees obtidas. Na primeira coluna, sao mostra-
dos os tipos de selecao utilizados, na segunda sao mostradas as aptidees para o cruzamento
por Um Ponto, na terceira as aptidees para o cruzamento por Dois Pontos, na quarta as
aptidees para o cruzamento Uniforme e na quinta as aptidees para o cruzamento Por

Combinacao.
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Tabela 9 - Quantidade de melhores aptidees para as combinacees de netodos, com a

mutacao Gaussiana selecionada.
Um Ponto | Dois Pontos| Uniforme | Por Combinacao

Roleta 98 105 70 30
Torneio 12 19 11 15

Na Tabela 9, observou-se que aproximadamente 84% das melhores aptidees ocor-
rem quando a selecao escolhidae a selecao por Roleta. Por isso, nas poximas baterias,
e a selecao utilizada. Tamkem foi possvel observar que o cruzamento Por Combinacao
e o tipo selecionado apenas em aproximadamente 12% das selecees; poem, cOmo mos-
trado na Figura 24, observou-se que, quando todas as amostras obtidas como resultados
para uma selecao de parametros o cruzamento por Combinacaoe o selecionado em ape-
nas 12,5% das selecoees. Poem quando apenas as melhores aptidees sao consideradas, a
porcentagem de aparcees do cruzamento Por Combinacao aumenta. Supoe-se que esse
comportamento ocorra porque o cruzamento Por Combinacao e Uniforme dependem do
ajuste de um parametro enquanto os cruzamentos De Um Ponto e Dois Pontos nao de-
pendem de nenhum parametro. Por isso, na poxima bateria de simulecees, sao mantidos

0s quatro tipos de cruzamento, a selecao por Roleta e a mutacao Gaussiana.
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Figura 24 - Porcentagens dos tipos de cruzamentos do GA nas melhores aptidees com as
selecoes por Roleta e por Torneio. Cada gl co representa um percentual das amostras

obtidas como melhores para uma determinada selecao de parametros.

Com os netodos selecionados, 0s parametros comecam a ser ajustados. Uma ter-
ceira bateria de simulaceese entao realizada com 500 selecoes de parametros aleabrias
sendo realizadas e testadas com todos os netodos de cruzamento. Na Figura 25,e mos-
trado o resultado da terceira bateria de simulecees. Nela, cada ponto representa a aptidao
de uma simulacao: quanto mais poximo ao azul escuroe a cor do indivduo, melhore sua
aptidao. Na Figura 25, observou-se que ounico parametro que poderia ter seu domnio

reduzido era a taxa de cruzamento interno, que deve ter seu valor entre 0,2 e 0,4.
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Figura 25 - Distribucao das aptidees de acordo com os parametros no GA.

Para se avaliar se algum dos tipos de cruzamento podem ser desconsiderados na
poxima bateria de simulecees, observou-se a quantidade de vezes que as melhores aptidees
ocorrem para cada um dos cruzamentos utilizados. Esses dados podem ser observados na
Figura 26. Pode-se observar um comportamento parecido com o mostrado na Figura 24,
com as diferencas mais signi cativas sendo o cruzamento Uniforme aparecendo com uma
frequéncia menor e o cruzamento de Dois Pontos nao aparecendo no ga co com 0s vinte

melhores indivduos.
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Figura 26 - Porcentagens dos tipos de cruzamentos no GA nas melhores aptidees.

Com as taxas de cruzamento interno limitadas entre 0,2 e 0,4, e realizada uma
guarta bateria de simulacees. Nessa bateria, sao realizadas 500 selecees de parametros,
para cada um dos quatro metodos com os parametros ajustados. Os resultados da quarta

bateria de simulacees sao mostrados na Figura 27.

Figura 27 - Distribucao das aptidees em furcao dos parametros do GA com a taxa de

cruzamento interno entre 0,2 e 0,4.

Com a distribucao apresentada na Figura 27, concluiu-se que o espaco de busca



72

para os parametrose o escolhido. O ajuste comparando as 10 melhores selecoes obtidas na
geracao zero para as geracoes de zero a trés nao foi realizado pois o algoritmo demandou
grande quantidade de simulacees quando comparado aos outros algoritmos. Essa maior
guantidade ocorre pois o algoritmo utiliza um casamento de netodos e assim cada selecao
de parametros precisa ser testada muitas vezes ao longo dos ajustes. Sendo assim, 0
indivduo com a melhor aptidao utiliza a selecao por Roleta, a mutacao Gaussiana e o
cruzamento Por Combinacao. Os parametros escolhidos foram: taxa de cruzamento 0,23,
para determinar a probabilidade dos indivduos selecionados realizarem o cruzamento;
taxa de mutacao 0,39, para determinar a probabilidade dos indivduos sofrerem mutacao;
taxa de cruzamento internae 0,3, para determinar a proporcao que os indivduos |hos
recebem de cada pai durante o cruzamento por combinacao; taxa de mutacao internae
0,26, para uma vez que um indivduo e selecionado para sofrer mutacao determinar a
chance de cada um de seus genes serem mutados; e o sigma 0,54, utilizado na mutacao
Gaussiana para determinar o espaco ao redor do gene original onde o mutado pode se
encontrar. O indivduo que utiliza essa selecao de parametros e netodos tem, em nedia,

uma aptidao de 6,4851.

422 DE

Neste trabalho, a DE utiliza sete tipos de cruzamento: dois cruzamentos Aleabrios
e dois cruzamentos Com o Melhor indivduos, ambos com um parametfo, um cruza-
mento Aleabrio Com o Melhor indivduo, um do indivduo Atual Com Um Aleabrio
e um do Atual Com o Melhor indivduo. Esses trés ultimos cruzamentos utilizam dois
parametros, umF e um . Abm destes parametros, uma taxa de cruzamento tamtem
e utilizada. A taxa de cruzamento determina a probabilidade do indivduo selecionado
sofrer cruzamento enquanto & e o representam valores que vao ponderar os valores
dos indivduos escolhidos para a selecao, como apresentado na Tabela 4 que mostra como
s4ao realizados os cruzamentos na DE.

Uma primeira bateria de simulacoese realizada gerando 128 selecoes de parametros
aleabrias e utilizando essas selecees nos sete cruzamentos. Na Tabela 10,e mostrada a
guantidade de vezes que cada um dos cruzamentose o melhor para uma determinada

selecao de parametros.



73

Tabela 10 - Quantidade de melhores aptidees para cada netodo.

Cruzamento Quantidade de melhores
Aleabrio 1 0
Aleabrio 2 0
Melhor 1 31
Melhor 2 1
Aleabrio com o melhor 57
Atual com um Aleabrio 7
Atual com o melhor 29

Como pode ser observado na Tabela 10, os cruzamentos Aleabrios, 0 cruzamento
Melhor 2 e o cruzamento Atual com um Aleabrio sao os melhores para uma das selecees
de parametros muito poucas vezes. Por esse motivo nao serao utilizados nas poximas
baterias de simulacoes.

Na segunda bateria de simulacees, novamente, os parametros sao escolhidos alea-
toriamente - dessa vez, 715 vezes e testados nos trés cruzamentos restantes, tendo assim
um total de 2.145 amostras. Na Figura 28, sao mostradas quantas vezes 0s cruzamentos

aparecem entre as melhores aptidees.

Figura 28 - Porcentagens das melhores aptidees nos tipos de cruzamentos para DE.

Na Figura 28, e possvel observar que os melhores indivduos sempre ocorrem
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quando o cruzamento Aleabrio Com o Melhore selecionado. Por isso, ha poxima ba-
teria de simulacees sela ounico tipo cruzamento utilizado. Aem disso, na Figura 29, e

apresentada a aptidao em funcao de cada um dos parametros.

Figura 29 - Variacao das aptidees em furcao dos parametros para DE.

Na Figura 29, observou-se que o domnio na poxima bateria de simulacees pode
ser reduzido para a taxa de cruzamento entre 0,6 e OP,entre 0 e 0,3 e entre 0,1 e
0,6. A terceira bateria de simulacees tem mil selecees de parametros e seus resultados
sao0 apresentados na Figura 30. Nela, pode-se observar que o espaco de busca selecionado

abrange os melhores indivduos sem perder diversidade.
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Figura 30 - Variacao das aptidees em furcao dos parametros, com o espaco de busca

reduzido para DE.

As dez selecees de parametros com as melhores aptidees, obtidas nas baterias de
simulacees, foram simulados para as geracoes de zero a trés do dendrmero. Os resultados
obtidos sao apresentados na Tabela 11. Com isso, o netodo utilizado para o cruzamento
e o Aleabrio com o Melhor e os parametros escolhidos foram: para a taxa de cruzamento,
0,64, paraF, 0,11; e para , 0,37.
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Tabela 11 - Resultados das dez melhores selecoes de parametros para as geracoees de zero

a trés.
Taxa de cruzamento| F Geracao 0| Gerecao 1| Geracao 2| Geracao 3
0,76 0,22| 0,33 6,910 12,601 18,716 25,025
0,67 0,14| 0,45| 6,911 12,585 18,759 25,058
0,65 0,15| 0,37 6,919 12,606 18,778 25,053
0,79 0,26| 0,29 6,902 12,547 18,716 24,841
0,65 0,06| 0,33 6,920 12,607 18,833 25,159
0,64 0,11 0,37 6,926 12,632 18,826 25,229
0,65 0,13| 0,35| 6,920 12,597 18,725 25,082
0,71 0,18/ 0,38| 6,918 12,606 18,765 25,131
0,67 0,21 0,47 6,886 12,566 18,697 24,959
0,68 0,12| 0,35| 6,907 12,592 18,809 25,101

4.2.3 PSO

Nessa Secao sao mostrados os resultados obtidos para o PSO. Neste trabalho o PSO
utiliza apenas um netodo e seis parametros, sendo eld%;;, , a poscao mnima de uma
partcula; Pnax, @ poscao maxima da partcula; Sy, , @ velocidade mnima da partcula;

Smax » @ velocidade maxima da partcula; P hil, coe ciente para o controle da componente
social; P hi2, coe ciente para o controle da componente cognitiva. Os resultados obtidos

nas 760 simulacees da primeira bateria sao apresentados na Figura 31.
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Figura 31 - Aptidao em relacao aos parametros do PSO.

Na Figura 31, observou-se que os domnios de alguns parametros podem ser redu-
zidos. O domnio do parametroP,, e reduzido para o intervalo de 140 a 180, §,,,, para
o intervalo de 150 a 180, &yax para o intervalo de 180 a 220 e Bhi2 de um a dez. Estes
intervalos de parametros foram escolhidos por serem onde estao as melhores partculas
mesmo que as partculas com as piores aptidees tamkem estejam nesse intervalo. Entao
e realizada uma segunda bateria com quinhentas simulacees. Os resultados dessa bateria

sao apresentados na Figura 32.
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Figura 32 - Aptidao em relacao aos parametros reduzidos do PSO.

Com os dados na Figura 32, nao se pbdde reduzir o espaco de busca, entao, foram

observados parametros dos cinquenta indivduos com melhores aptidees na Figura 33.

Figura 33 - Aptidao em relacao aos parametros dos 50 melhores indivduos obtidos pelo
PSO.

Com a Figura 33, o domnio do parametroP,, € reduzido para o intervalo de 165

a 180, oP.x € reduzido para o intervalo de 240 a 270, 8,,, para o intervalo de 165 a
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180, 0Snax para o intervalo de 185 a 205 e B hi2 de dois a quatro. Entaoe realizada
uma terceira bateria com mil simulacees. Os resultados dessa bateria sao apresentados

na Figura 34.

Figura 34 - Aptidao em relacao aos parametros novamente reduzidos do PSO.

Phil e Phi2 sao tamanhos de passo em relacao ao tamanho do indivduo. Nesse
ponto duas abordagens eram possveis, uma utilizando os valores absolutosPdel e
P hi2 e outra utilizando seus valores percentuais em relacao ao tamanho dos indivduos.
A Tabela 12 apresenta os resultados obtidos para as geracoes de zero a dois para os valores
percentuais e absolutos dBhil eP hi2. Nelae possvel observar que as melhores aptidees
para uma selecao de parametros em uma determinada geracao vai sempre ocorrer para 0s
valores absolutos dé>hil e P hi2. Sendo assim, os valores absolutos sao utilizados para

as simulacees das dez melhores selecoes de parametros.
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Tabela 12 - Aptidees para as geracoes de zero a dois do PSO comparando os valores

absolutos e percentuais d hil ePhi2.

Geracao 0 Gerecao 1 Gereacao 2
Absoluto | Percentual | Absoluto | Percentual | Absoluto | Percentual
6,767 6,749 12,393 11,922 18,492 17,192
6,750 6,771 12,451 11,687 18,695 17,251
6,771 6,784 12,414 11,608 18,383 17,160
6,763 6,754| 12,381 11,690, 18,460 17,093
6,768 6,771 12,373 11,738 18,616 17,136
6,743 6,749 12,275 11,572 18,179 16,887
6,765 6,765 12,261 11,649 18,139 16,978
6,742 6,709 12,293 11,607 18,230 16,928
6,748 6,755 12,423 11,724 18,613 17,174
6,751 6,734 12,388 11,702 18,443 17,115

As dez selecees de parametros com as melhores aptidees, obtidas nas baterias de
simulacees, foram simuladas para as geracoes de zero a trés do dendrmero. Os resultados
obtidos sao apresentados na Tabela 13. Com isso, os parametros escolhidos foram: Para
0 Pmin, 177; para OPnay, 248; para oSy, , 180; para 0Syax, 197; para oPhil, 7,91; e
para oPhi2, 3,45.
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Tabela 13 - Aptidees para as geracoes de zero a trés do PSO com as dez melhores selecoes

parametros encontradas.

Pmin | Pmax | Smin | Smax| Phil | Phi2 | Geracao 0| Geracao 1| Geracao 2| Geracao 3
177 256| 180| 197| 9,64| 2,23 6,767 12,393 18,492 24,828
177 248 | 180| 197| 7,91 3,45 6,750 12,451 18,695 25,175
176 256| 173 191 7,24| 3,71 6,771 12,414 18,383 24,785
174 247| 180| 199| 7.,64| 3,17 6,763 12,381 18,460 25,002
180| 244| 180| 201| 8,36| 2,86 6,768 12,373 18,616 25,012
170 259| 178 198 | 11,66| 2,72 6,743 12,275 18,179 24,436
177 260 178 198| 4,86| 3,87 6,765 12,261 18,139 24,307
170 259| 168 187| 9,44| 3,14 6,742 12,293 18,230 24,347
178 249 177 195| 12,58| 3,06 6,748 12,423 18,613 24,969
175 262| 173 189| 8,20| 2,84 6,751 12,388 18,443 24,755

4.2.4 CMA-ES

A CMA-ESe um algoritmo que utiliza trés netodos, sendo eles: Igual, Linear e
Superlinear. Abm disso, o algoritmo utiliza seis parametros que precisam ser ajustados,
sendo eles: centroide, desvio padrao inicial da distribucao)( rumero de indivduos
mantidos como |hos para a poxima geracao (), constante de acumulacao para o tama-
nho do passo ¢s), amortecimento para passodamps) e constante de acumulacao para
matriz de covariancia ¢cum).

Antes de se iniciar as simulecees, e realizado um estudo do espaco de busca para
avaliar cada parametro, como apresentado no Captulo 3. Nesse estudo, observou-se que
o centroide deve ser mantido entre 90 e 270, odeve estar entre 1 e 180, o deve estar
entre 1 e o tamanho da populacao, os deve estar entre zero e um, damps deve estar
entre zero e cinco e acum deve estar entre zero e 0,8.

A primeira bateria de simulacees gera quatrocentas selecees de parametros, que
sao testadas para os trés nmetodos. Na Figura 35, sao mostradas as aptidees em furcao
dos parametros considerando todos os netodos utilizados. J na Figura 36, sao mostradas
as aptidees em furcao dos parametros e separadas pelos netodos. A primeira linha de

gl cos mostra o resultado para o netodo Superlinear. A segunda linha mostra o netodo






