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ABSTRAKT

MOIJZIS, Michal: Optimalizacia $truktar chemickych klastrov pomocou Soft Computing
metod [Diplomova praca]. Univerzita Mateja Bela v Banskej Bystrici. Fakulta prirodnych vied,
Katedra informatiky. Vedudci diplomovej prace: RNDr. Alzbeta Michalikova, PhD. Stupeii
odbornej kvalifikacie: Magister. Banska Bystrica, 2025. Pocet stran: 83.

Tato praca sa zaobera globalnou optimalizaciou struktar chemickych klastrov pomocou
genetickych algoritmov. V préci su v prvych dvoch kapitolach vysvetlené zakladné definicie a
postupy optimaliza¢nych problémov a genetickych algoritmov. Tretia kapitola sa zaobera
problematikou optimalizacie chemickych Kklastrov achemickych vypoétovych modelov.
Vystupom tejto prace je program, v ktorom je implementovany geneticky algoritmus, ktory
dokéaze hladat’ globalne energetické minimum chemickych klastrov. Stvrta kapitola obsahuje
navrh tohto algoritmu a piata kapitola opisuje findlnu implementaciu. Vysledky vytvoreného

programu s zobrazené a porovnané v Siestej kapitole.

Kruacové slova: Globalna optimalizacia struktar chemickych klastrov, Genetické algoritmy,

Optimaliza¢né problémy, Soft Computing metody



ABSTRACT

MOIJZIS, Michal: Optimization of chemical cluster structures using Soft Computing methods
[Master’s thesis]. Matej Bel University in Banskd Bystrica. Faculty of Natural Sciences,
Department of Informatics. Supervisor: RNDr. Alzbeta Michalikova, PhD. Degree of
Qualification: Master. Banska Bystrica, 2025. Number of pages: 83.

This thesis is concerned with the global optimization of chemical cluster structures
using genetic algorithms. The first two chapters of the thesis explain the basic definitions and
procedures of optimization problems and genetic algorithms. The third chapter addresses the
issue of optimization of chemical clusters and chemical computational models. The result of
this thesis is a program in which a genetic algorithm is implemented, capable of searching for
the global energy minimum of chemical clusters. The fourth chapter contains the design of this
algorithm, and the fifth chapter describes the final implementation. The results of the created
program are presented and compared in the sixth chapter.

Keywords: Global optimization of chemical cluster structures, Genetic algorithms,

Optimization problems, Soft Computing methods
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Uvob

Chemickeé klastre zohravaju dolezita rolu v dneSnom vyskume, najmé v oblastiach, ako su
nanotechnoldgie alebo materialovd veda. Kazdy chemicky klaster ma svoju Specificka
Struktaru, ktora definuje jeho jedineéné fyzikalno-chemické vlastnosti. Optimalizaciou tychto
Struktar je mozné lepSie porozumiet’ ich stabilite, reaktivite a d’alsim dolezitym vlastnostiam.
Hr'adanie najstabilnejSich (t. j. optimalnych) Struktar je ale vypoctovo naroény proces, ktory si
vyzaduje efektivne algoritmy prehl'adavania priestoru rieSeni a presné chemické vypoctové
modely. Cielom tejto prace je navrhnut’ a vytvorit’ takyto algoritmus, ktory bude slizit’ na

najdenie globalneho energetického minima daného vstupného chemického klastra.

Praca sa v prvej kapitole zaobera prehl'adom vyvoja matematickej discipliny optimalizécie,
vSeobecnou definiciou optimaliza¢ného problému, klasifikdciou a metodami rieSenia
optimalizacnych problémov. Druhd kapitola je zamerana na oblast’ evolu¢nych algoritmov so
zameranim na genetické algoritmy. V tejto kapitole su vysvetlené zakladné principy
genetickych algoritmov auvedené stratégie na hladanie optimalnych parametrov tychto
algoritmov. V tretej kapitole je priblizeny chemicky aspekt rieSené¢ho problému, pri¢om sa bert
do uvahy primarne veci dolezité a potrebné pre vykonavanie globalnej optimalizacie. St tu
uvedené zékladne definicie chemickych klastrov, chemickych vypoétovych modelov

a optimaliza¢nych algoritmov.

Stvrta kapitola obsahuje navrh rieSenia vytvaraného programu. Je tu uvedeny dovod vyberu
genetickych algoritmov, S$truktira vytvaraného programu a definicia funkcionalnych
a nefunkcionalnych poziadaviek, ktoré musi vytvoreny program spinat. V piatej kapitole je
opisana implementacia vytvoreného programu ajeho jednotlivych ¢asti. Siesta kapitola
prezentuje dosiahnuté vysledky na testovacich ulohach a porovnanie vysledkov a vykonnosti

s inym algoritmom globalnej optimaliz&cie.
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1. OPTIMALIZACNE PROBLEMY

Optimalizacné problémy predstavuju typ problému, s ktorym sa mozZeme stretnit’ skoro
kazdodenne, aj v beznom zivote. Patria sem problémy, ako napriklad vyber najkratSej alebo
najrychlejSej cesty do prace alebo minimalizovanie ndkladov pri rozliénych vyrobnych

procesoch.

Optimalizaénymi problémami sa zaoberali uz matematici v antickej dobe. V rozmedzi
rokov 300 — 100 pred Kr. sa grécki matematici, medzi ktorych patrili Euklides a Héron,
venovali rieSeniu réznych geometricky motivovanych optimaliza¢nych dloh. V 17. a 18.
storo¢i sa matematici, ako Johannes Kepler aPierre de Fermat, zaoberali rozli¢nymi
optimaliza¢nymi problémami. Pierre de Fermat skimal, ako sa svetlo §iri v priestore medzi
dvoma bodmi, pri¢om objavil princip najmensieho ¢asu, ktory hovori, Ze zo vSetkych moznych
dréh, ktorymi sa da dostat’ z jedného bodu do druhého si svetlo vybera taku, ktora prejde za
najkratsi ¢as. Johannes Kepler, okrem jeho astronomickych objavov, pri hl'adani (optimalnej)
novej manzelky sformuloval zaklady problému, ktory dnes patri do formalizovanej oblasti
problémov optimalneho zastavenia. Neskér vedci Isaac Newton a Gottfried W. Leibniz
definovali zaklady diferencidlneho a integralneho poctu, ktory neskér formalizovali Leonhard
Euler a Joseph-Louis Lagrange. Pomocou formalizovaného varia¢ného poctu bolo rieSenie
optimalizaénych tiloh (s funkciami) vyrazne ulah&ené. Dalsi vyvoj optimalizacie v historii je
charakterizovany tvorbou optimaliza¢nych algoritmov, medzi ktoré patri napriklad gradientova
metdda, ktorej zadkladné myslienky definoval Augustin-Louis Cauchy a aplikovanim
optimalizécie v réznych oblastiach, ako su napriklad ekonomika alebo opera¢na analyza.
S nastupom pocitacov, ktoré dokézali rieSit’ komplexné optimaliza¢né tlohy, sa zacalo vyvijat
velké mnoZstvo optimalizanych algoritmov, ako napriklad genetické alebo rojoveé algoritmy

[1].

Disciplina matematiky, ktora sa zaobera rieSenim optimaliza¢nych problémov, sa nazyva
optimalizacia. Cielom optimalizécie je ndjst’ globalne minimum resp. maximum jednej alebo
viacerych ucelovych funkcii pri dodrzani obmedzeni Specifickych pre dany problém. V dnesnej
dobe sa optimalizacia vyuZziva na hl'adanie optimalnych rieSeni v rdznych odvetviach, ako su
napriklad ekonomika, medicina alebo umeld inteligencia. Optimalizacny problém pre

minimaliz&ciu je mozne matematicky vyjadrit’ nasledovne [2]:
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Najdite vektor X = (x4, x5, ..., X,,), ktory minimalizuje funkciu f;(X), prei =1, 2, ..., n,
pricom musi platit’:

9;i(X)<0,j=1,2,..,n4
he(X) =0,k = 1,2,..,7,
xh <xp <x¥m=1,2,..,n

Vektor X predstavuje n premennych ucelovej funkcie, f;(X) predstavuje uc¢elova funkciu,
ktora sa ma minimalizovat’. g;(X) resp. h, (X) sl obmedzenia nerovnosti resp. rovnosti, ktoré
ohrani¢uji mnozinu rieSeni vzhl'adom na charakter problému alebo poziadavky systému.
Hodnoty x!, a x¥ predstavuji dolné a horné ohrani¢enie hodnét, ktoré méze dané x,, € X
dosahovat’. Hodnoty n,, ng, n., ns vyjadruju pocet ucelovych funkcii, pocet obmedzeni
nerovnosti, pocet obmedzeni rovnosti a poCet ohraniceni optimalizovanych premennych.

Pomocou tohto zapisu je mozné formalne definovat’ optimaliza¢né ulohy [2].

1.1. Klasifikacia optimalizaénych problémov

Existuje viacero pristupov k tomu, ako klasifikovat optimalizaéné problémy. Jedna
z moznosti je rozdelenie do dvoch skupin na zéklade typu problému. Prva skupina sa oznacuje
ako funk¢éna optimalizacia, kde skimany problém je vyjadreny jednou alebo viacerymi
neznamymi funkciami. Cielom optimalizacie vtomto pripade je najdenie optimalnych
funkénych hodndt funkeii. VyuZiva sa tu napriklad diferencialny kalkulus alebo variaény pocet.
Druh& skupina problémov sa nazyva parametrova optimalizécia, kde sa namiesto hl'adania
optimélnych hodndt na spojitych funkciach hlradajuo optimalne hodnoty pre premenné
vstupného vektora X. Na rieSenie tychto problémov sa vyuziva napriklad matematické
programovanie alebo metaheuristické metody [2]. Dalsie klasifikacie optimalizaénych

problémov st uvedené v Tabulke ¢.1.

Na zéklade klasifikacie optimalizacnych problémov je mozné k nim priradit’ optimalizané
algoritmy a metody, ktoré ich dokazu efektivne riesit. Na Obrdzku ¢.1 su zobrazené vybrané
priklady technik rieSenia rozli¢nych typov optimalizaénych problémov. Napriklad pre malé
jednodimenzionalne problémy je mozné prehladavat’ cely priestor hrubou silou alebo pre
vécsie problémy je mozné vyuzit' interpolacné metody. Metaheuristické metddy sa v tejto
schéme vyskytuju viackrat, pricom st vyznacené * a vyjadruju rovnaké metddy, ktoré su

uvedené len raz pri diskrétnych tlohach.
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Tabulka 1: Klasifikdcia optimalizacnych problémov, zdroj: [2]

Typ Klasifikacie

Kategoria

Popis

Pocet
optimalizovanych
premennych

Jedna premenna

Problém obsahuje iba jednu premennil na
optimalizovanie.

Viacero premennych

Problém obsahuje viacero premennych na
optimalizovanie.

Pocet ucelovych
funkcii

Jednocielovy

Obsahuje jeden ciel’, vyjadreny pomocou
jednej icelovej funkcie.

Viaccielovy

Obsahuje viacero ucelovych funkeii, ktoré st
optimalizované sucasne.

Obmedzenia

Bez obmedzeni

Neobsahuje ziadne ohranicenia ucelovej
funkcie.

S obmedzeniami

Obsahuje ohranicenia, ktoré definuji mnozinu
pripustnych rieseni.

Linearne . , . S,
. Ucelove funkcie a obmedzenia st linearne.
_ ) programovanie
Vlastnosti obmedzeni
a ucelovych funkeii Nelincérne Niektore ticelové funkcie a obmedzenia s
. nelinearne. Patri sem napriklad kvadraticke
programovanie .
programovanie.
Statické Premenné st nezavislé - nie st funkcie inych
Povaha parametrov.
optimalizovanych
premennych L Premenné st funkcie inych parametrov -
Dynamické . k
napriklad casu.
Diskrétue Premenné mozu obsahovat iba celé ¢isla
alebo diskrétne hodnoty.
Typ optimalizovanych Spoiité Premenné mézu obsahovat’ lubovolné redlne
premennych Po] ¢islo.
S, Niektoré premenné st diskrétne a niektoré
ZmieSane o
spojite.
L Vietky premenné a parametre su
Deterministické AR
] Po.vaha ) deterministické.
optimalizovanych
premennych a Vsetky alebo niektoré optimalizované
vstupnych dat Pravdepodobnostné | premenné a parametre s opisané nahodnymi
alebo pravdepodobnostnymi premennymi
Osiré Ucelové funkcie a obmedzenia st vyjadrené
. , deterministickymi vyrazmi.
Povaha ucelovych kymi vy1
funkcii a obmedzeni . . . S .
Fuzzy Ucelove funkcie a obmedzenia su vyjadrené

fuzzy vyrazmi.
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Obrazok 1: Priklady optimalizacnych technik, zdroj: [2]
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2. GENETICKE ALGORITMY

Geneticky algoritmus patri do skupiny evolucnych algoritmov. Evolu¢né algoritmy
predstavuju skupinové pomenovanie pre vyhl'adavacie stochastické algoritmy, ktoré vyuzivaju
principy populécie a prirodzenej selekcie podloZenej tedriou evoliacie. Vyvoj prvych
evolu¢nych algoritmov zacal v druhej polovici 20. storocia. Medzi prvé metddy patrili
genetické algoritmy, ktoré vznikli za cielom rieSenia kombinatorickych problémov pomocou
binarnych refazcov indpirovanych genetickym koédovanim v prirode. Dalsie metody boli
evolucné programovanie a evolucné stratégie, ktoré vznikli na optimalizovanie kone¢nych
automatov a inzinierskych problémov. Neskor, okolo roku 1990, vzniklo genetické
programovanie, ktorého cielom bolo optimalizovat’ pocitatové programy. Tieto Styri metody
su Casto uvadzané ako jedny zo zakladnych metdd evolu¢nych algoritmov, pricom vyvoj
novych metdd napredoval a dnes sa vyuzivaji napriklad algoritmy zaloZzené na neurénovych
sietach. Na Obrdzku ¢.2 je znazornena vSeobecna schéma, ktora zobrazuje postupy evoluénych

algoritmov, pricom kazda metéda moze mat’ ini implementaciu daného kroku [3].

Initialization
Evaluation

Recombination
Crossover

Mating
selection

Environmental
Selection
Replacement

Termination?

Obrazok 2: Vseobecna schéma evolucnych algoritmov, zdroj: [3]
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21. Struktara genetického algoritmu

Ako bolo naznacené v Uvode kapitoly, geneticky algoritmus ma obdobnu Struktaru ako
ostatné evolu¢né algoritmy. Na zaciatku sa vygeneruje pociatocnd populacia, ktora
reprezentuje jednotlivé rieSenia, inak nazyvané aj jedinci populacie. Kazdy jedinec ma urcita
fitness hodnotu, ktoru im prirad’uje fitness funkcia. Cielom genetického algoritmu je najst’
optimum tejto funkcie za pomoci iterativneho aplikovania genetickych operatorov [4].
Struktura $tandardného genetického algoritmu je zobrazena na Obrdzku ¢3 a nasledujice

podkapitoly vysvetl'uju jednotlivé kroky genetického algoritmu v poradi na zéklade tejto

Struktiry.
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Obréazok 3: Struktiira standardného genetického algoritmu, zdroj: [4]

2.1.1. Populacia a kédovanie jedincov

Geneticky algoritmus patri medzi algoritmy, ktoré vyuzivaju populaciu, skladajicu sa
z jedincov. Jedinec predstavuje jedno konkrétne potenciélne riesenie. Z&kladna terminoldgia
pouzivana Vv genetike, ktorou je tento algoritmus inSpirovany, oznacuje zakédovaného jedinca
ako chromozom. Chromozém sa sklada z genotypu, ktory sa nasledne sklada z retazcov
génov. Genotyp je mozné dekddovat’ na fenotyp a pomocou fitness funkcie urcit’ jeho fitness
hodnotu. Na zaciatku kazdého navrhu genetického algoritmu je potrebné zvolit’, ako zakodovat
jedincov. Existuje vel'a sposobov, akym je mozné jedinca zakddovat, patria sem napriklad

binarne alebo permuta¢né kodovanie a je vel'mi do6lezité zvolit’ vhodny typ, aby zakédovany
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jedinec zaroven dokazal vhodne reprezentovat’ realne rieSenie v pdvodnej forme a zaroven

bolo mozné naiho aplikovat’ genetické operatory [5].

Existuje viacero podmienok, ktoré definuju, kedy je zvoleny typ kédovania vhodny
a aké kritéria by mal spinat. V problémoch reélneho sveta sa ¢asto stiva, Ze nie je mozné
navrhnut’ kodovanie, ktoré by spliiialo vietky kritéria a je potrebné najst’ vhodné kompromisy.

Medzi niektoré kritéria patria napriklad nasledovné body [5]:

e Vhodne opisuje zakladné stavebné bloky dolezité pre dany typ problému.

e Je schopny tieto zakladné stavebné bloky propagovat’ zrodi¢ovskych

genotypov na potomkov za pomoci genetickych operatorov.

e Minimalizuje epistazu, ktora vyjadruje, do akej miery st navzajom jednotlivé
gény previazané. Pri nizkej hodnote kazdy gén samostatne ovplyviiuje vysledné
rieSenie.

e Podporuje jednoduché mapovanie genotypu na fenotyp pre rychly vypocet

fitness hodnoty.

e Obsahuje iba pripustné rieSenia a Vv pripade, ze nie, musia existovat’ bud’

penalizaéné funkcie alebo vhodny opravny algoritmus.

e Obmedzuje izomorfizmus genotypov, ¢o predstavuje situdciu, kedy viacero

rozli¢nych genotypov reprezentuje rovnaky fenotyp.

Po zadefinovani vhodného kodovania je mozné prejst’ na tvorbu populacie. Populacia
predstavuje charakteristicka stratégiu genetickych algoritmov, pomocou ktorej sa sucasne
uchovava viacero rieSeni daného problému v kazdej iteracii. Iteracie sa preto taktieZ oznacuji
ako generacie. Jedna z vyhod pouzitia populacie je napriklad to, Ze ak najlepsi jedinec v danej
genercii uviazol v lokdlnom minime, je mozné ho pomocou ostatnych jedincov a genetickych

operatorov uvol'nit’ a zaroven preskiimat’ okolie daného minima [6].

V prvom kroku kazdého genetického algoritmu je potrebné vytvorit pociatocnu
generdciu. Pri Standardnom pristupe sa nastavi hodnota, ktora reprezentuje pocet jedincov
v kazdej generacii, ktory je nemenny. Nasledne sa vygeneruju nahodni jedinci tak, aby ich
diverzita bola ¢o najvécsia. To znamena, ze jedinci sU generovani tak, aby uniformne pokryli
cely priestor pripustnych rieSeni. Na dosiahnutie tohto vysledku je mozné vyuzit’ napriklad

Gaussovu normalnu distribuciu. Existuju taktiez modifikované genetické algoritmy, kde je
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velkost’ populacie dynamicka a meni sa na zaklade behu programu. Tato modifikacia vznikla
z dovodu, ze ak je pocet jedincov velmi nizky, tak Sanca ndjst’ globalne minimum resp.
maximum sa znizuje, ale naopak, ak je vel'mi vysoky, tak aj vypoctova narocnost’ sa zvysuje.
Tato situécia poukazuje na to, Ze je potrebné vhodne zvolit’ vel'kost’ populacie tak, aby jedinci
dokazali vhodne pokryt’ vSetky rieSenia, ale zaroven, aby algoritmus nebol extrémne vypoctovo

naroc¢ny [6], [7].

2.1.2. Fitness funkcia

Fitness funkcia je ucelova funkcia $pecificka pre doménu daného problému. Jej cielom
je vyhodnocovat’ vhodnost’ potencialnych rieSeni genetického algoritmu. Ked’Ze priradovanie
fitness hodnot je jedna z najcastejSie vykonavanych operacii v genetickych algoritmoch, tak
spravny navrh tejto funkcie je vel'mi dolezity. Kvalita fitness funkcie priamo vplyva na vykon
a kvalitu vysledkov genetického algoritmu. V pripade zlého navrhu mézu nastat’ situacie, ako
napriklad, Ze funkcia je schopna rychlo vyhodnotit' fitness hodnotu jedinca, ale priradené
hodnoty obsahuji vyrazny Sum a na konci algoritmu najdené optimalne rieSenie nezodpoveda
hl'adanému globalnemu minimu resp. maximu. Iné situacia, ktora méze nastat’, je napriklad, ze
fitness funkcia sice dava presné vysledky, ale jej vypocet je extrémne vypoctovo naro¢ny a nie

je mozné priestor rieSeni prehl'adavat’ v redlnom case [8].

Fitness funkcie genetickych algoritmov mézu mat’ l'ubovolnti podobu, pri¢om jedinou
podmienkou je, Ze na vstupe ma potencialne rieSenie, ktorému priradi jednu konkrétnu fitness
hodnotu. Medzi bezné fitness funkcie patria napriklad funkcie s jednym argumentom a jednym
alebo viacerymi vyrazmi alebo vektorové fitness funkcie, ktoré dokazu sucasne vyhodnotit’
viacero vstupov v jednom volani. V $pecifickych typoch problémov, kde nie je mozné inak
vyjadrit’ Géelova funkciu, sa vyuzivaji napriklad simulacie. Genetické algoritmy, ktoré
optimalizuju zlepSovanie kvality obrazkov, mozu ako fitness funkciu vyuzivat priemerna
absolutnu chybu (MAE). Pri rekonstrukcii a segmentacii obrazkov je bezné napriklad pouzitie

strednej kvadratickej chyby (MSE) alebo cenovej funkcie ako ucelovej funkcie [8].

2.1.3. Genetické operatory

Vicsina evoluénych algoritmov vyuziva kombinaciu troch evolu¢nych operatorov a to
selekciu, krizenie a mutaciu. V genetickom algoritme existuju rézne implementacie, priCom
kazdd ma inu stratégiu, vyhody a nevyhody. Genetické operdtory su aplikované na kazdu

generdciu genetického algoritmu na simulovanie evollcie s cielom zlepSovania génov
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(rieSeni). V tejto kapitole st uvedené zakladné informacie o Standardnych genetickych

operatoroch s prikladmi ich implementacii [6].

Selekcia predstavuje geneticky operator, ktory sa vykonéva prvy v poradi a simuluje
princip prirodzeného vyberu v prirode. Jeho tlohou je vybrat’ jedincov z aktualnej populécie
do nasledovnej generacie. Na vybratych jedincoch st nésledne aplikované d’alSie genetické
operatory ana zaklade tohto procesu su ich gény prenesené do d’alSej generacie.
V standardnych implementaciach selekcie je vyber vzdy podlozeny fitness hodnotou jedinca,
¢o znamena, ze ¢im md jedinec vysSiu fitness hodnotu, tym ma vysSiu Sancu byt vybraty
operatorom selekcie. Dalou doleZitou charakteristikou je, Ze kazdy jedinec, aj ten s najnizSou
fitness hodnotou, ma priradenti Sancu byt’ vybraty. V pripade, Ze by sa napriklad vzdy vyberali
len jedinci s najvyssou fitness hodnotou, diverzita populacie by rychlo zanikla a algoritmus by
vo vicsine pripadov skonvergoval k lokdlnemu minimu resp. maximu. Jedinci s nizSou resp.
rozdielnou fitness hodnotou dokdZzu pomocou d’al§ich genetickych operatorov upravit’

najlepsich jedincov, ¢im ich uvolnia z uviaznutia v lokalnych extrémoch [6].

Ako klasickd implementéciu operatora selekcie sa zvycajne v literatlre uvadza ruletova
selekcia. Tato implementacia je zalozend na tom, ze fitness hodnoty vSetkych jedincov
aktualnej generécie sa normalizuju a priradi sa im interval propor¢ne vel’ky ich fitness hodnote,
vzhladom na ostatnych jedincov. Nasledne sa vygeneruje n ndhodnych hodnot
z normalizovaného intervalu (¢o predstavuje ,.tocenie rulety*) a ak hodnota patri do intervalu
konkrétneho jedinca, tak dany jedinec je vybrany. Ruletova selekcia dodrziava spomenuté
poziadavky pre operatory selekcie a to na zaklade toho, ze kazdy jedinec ma priradent Sancu
byt vybrany, ale zaroven jedinec s najvyssou fitness hodnotu ma najvacsi interval a teda aj
najvyssiu Sancu, ze vygenerované ¢islo bude patrit’ prave do jeho intervalu. Jednou z hlavnych
nevyhod ruletovej selekcie je to, ze jeden konkrétny jedinec moze byt vybrany viackrat, ¢o ma
negativny vplyv na diverzitu. Okrem tejto implementacie existuje aj mnozstvo d’al$ich, ktoré
maju svoje vlastné vyhody a nevyhody. Patria sem napriklad turnajova selekcia, ktora vyberie
nahodnti podmnozinu jedincov z populécie anasledne uréi vitaza (vybraného jedinca) na
zaklade fitness hodnoty alebo selekcia na zaklade poradia, ktord zorad’uje jedincov podla

fitness hodnoty a na zéklade rovnice im priradi Sancu byt’ vybrany [6].
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Druhy geneticky operator v poradi sa nazyva kriZzenie. Cielom tohto operatora je
simulovat’ prenos (najlepsich) génov zo starej do novej generacie na zaklade principu evolucie.
Kazda dvojica jedincov, vybrand operdtorom selekcie, ma definovanu $ancu na vykonanie
operatora krizenia. Tato hodnota sa nazyva S$anca kriZenia a zvyCajne byva nastavena ako
konStantnd, pricom existuji aj genetické algoritmy, v ktorych sa Sance na vykonanie
jednotlivych operatorov dynamicky menia. V beZnej implementacii sa na za¢iatku operatora
vyberie ndhodn& hodnota z jednotkového intervalu pre kazdu dvojicu jedincov a ak je vyssia
ako Sanca kriZenia, tak operator sa nasledne vykona. Existuje vel'a implementacii, ale princip
tohto operatora zostava v zasade rovnaky. Na vstupe st dvaja jedinci, ktori sa oznacuju aj ako
rodi¢ia a cielom je vytvorit' dvoch potomkov na zaklade kombinacie rodi¢ovskych génov.
V idealnom pripade, ak sa na ucelovej funkcii rodi¢ 1 nachadza v bode X a rodi¢ 2 v bode Y,
tak potomkovia sa bud nachadzat' v okoli rodi¢ovskych bodov X aY, pricom ich presna
poloha zavisi od typu operatora. Pomocou tohto procesu je mozné efektivne prehladavat’ okolie

ucelovej funkcie a zaroven sa predchadza uviaznutiam v lokalnych extrémoch [6].

Ako klasicki implementaciu operatora krizenia je mozné uviest jednobodové
a dvojbodové krizenie. Princip tychto metdd je znazorneny na Obrdzku ¢.4. V pripade
jednobodového krizenia sa vygeneruje jeden index a v pripade dvojbodového dva indexy, ktoré
ohrani¢uju podmnoziny génov, pomocou ktorych budu zostaveni potomkovia. Pre r6zne typy
problémov existuji rézne implementacie operatorov krizenia. Napriklad, pre triedu
permutacnych problémov by jednobodové kriZzenie nebolo vhodné z dévodu, Ze tieto typy
problémov vyzaduju, aby kazdy gén jedinca bol unikatny a jednobodové krizenie nedokaze
toto obmedzenie zarucit’. Existujd preto varianty s opravnymi mechanizmami alebo metody,

ktoré priamo dokazu zabezpecit', ze potomok nebude obsahovat’ duplicitné gény [6], [9].
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Obrazok 4: Jednobodové a dvojbodové krizenie, zdroj: [6]
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Poslednym genetickym operatorom je operator mutécie. Tento operator simuluje
mutacie, ktoré zohravaju vyznamnu rolu pri evolucii. Mutacia predstavuje situéciu, kedy sa
ndhodne zmenia gény jedinca. Tato zmena mdze mat’ pozitivny vplyv na fitness hodnotu
daného jedinca, ¢o zvySuje jeho Sancu na selekciu a prenos tejto mutacie do d’alSej generacie.
V opa¢nom pripade moze mat’ mutacia vyrazne negativny vplyv, ¢o by viedlo k vyznamnemu
znizeniu jeho fitness hodnoty a naslednému zaniku. Obdobné procesy, na zaklade ktorych je
tento operator inSpirovany, su bezné v prirode. Kym operator krizenia sltizi na skimanie okolia
rodicovskych jedincov, operator mutacie dokaze ndhodne preskimavat’ rozne body na fitness
funkecii. Kazdy vybraty jedinec mé definovanti Sancu na mutéciu, tak ako pri operatore kriZenia.
Tato Sanca sa zvycCajne nastavuje vyrazne nizsie ako Sanca krizenia z dovodu, Ze ak by bola
nastavena na 100%, geneticky algoritmus by sa stal len algoritmom prehl’adavania ndhodnych

bodov (random search) [6].

Implementécie operatora mutacie sU zavislé od typu a kodovania problému. Pri
binarnych retazcoch je napriklad mozné obratit’ jednu hodnotu (gén) z daného retazca alebo
v permuta¢nych problémoch je mozné zamenit poradie dvoch réznych znakov (génov)
vybraného jedinca. Je dolezité zabezpecit, aby muticie neporuSovali obmedzenia daného
problému. Napriklad, ak je jedinec reprezentovany polom prirodzenych ¢isel a mutacia
nahodne upravi niektoré hodnoty, je potrebné zabezpecit, aby ziadne ¢islo nebolo zaporné.
Vplyv mutacie na jedinca je zavisly od typu mutécie. Mutécie, ktoré upravuju len jeden gén
jedinca, by ho pri spravnom koédovani nemali vyrazne ovplyvnit. Naopak existuju aj mutacie,

ktoré upravuju sucasne viacero génov a maju vyraznejsi vplyv [6].

Kombinacia vSetkych troch operatorov umoziuje efektivne prehl'adavat’ priestor rieSeni
daného problému. Selekcia vybera najlepsie rieSenia a zaroven udrZiava diverzitu. Krizenie
umoziuje prehladavat’ okolité body a muticie ndhodne preskiimavaju potencialne rieSenia.
V kazdej novej generacii st jedinci z predchadzajlcej generacie iterativne vylepSovani
aplikovanim genetickych operatorov, az kym nie je splnend jedna z definovanych
ukoncovacich podmienok. Okrem tychto troch Standardnych operatorov existuju aj iné
operatory, ktoré su vyuzivané v genetickych algoritmoch a pomahaju efektivnejSie najst’

optimalne rieSenie [6].

23



2.1.4. Dalsie operatory

Okrem troch zakladnych genetickych operatov sa v dnesnych genetickych algoritmoch
vyuzivaju aj d’alSie operatory. Cielom tychto operatorov mdze byt napriklad zlepSovanie
kvality vysledkov, uchovéavanie diverzity alebo adresovanie problémov Specifickych pre dany

typ Glohy.

Elitny operator funguje podobne ako operator selekcie s tym rozdielom, Ze jedincov
nevybera nahodne. Jeho tlohou je vybrat’ urCity pocet jedincov s najvyssSou fitness hodnotou
a preniest’ ich do d’al$ej generacie bez vykonania inych genetickych operatorov. Tento proces
sa zvykne oznaCovat’ ako elitizmus a slizi na zachovanie najlepSich dosiahnutych rieseni.
V pripade, Ze algoritmus nevyuziva elitizmus, sa moze napriklad stat’, Ze najlepsi jedinec prejde
mutaciou, ktorda mu vyrazne znizi fitness hodnotu a zanikne, pricom ostatni jedinci nemali
dostatok casu preskiimat’ okolie tohto najlepSieho rieSenia. Hlavnou vyhodou pouzitia tohto
operatora je lepSia kvalita vysledkov, ale zarovenn moze viest' aj k predCasnej konvergencii

genetického algoritmu [6].

Dalsi operator je zalozeny na tom, Ze pridava jedincom vek. Na zad¢iatku ma kazdy
jedinec vek nula a po kazdej generacii je zvySeny o jedna. Na zaklade veku je mozné sledovat,
ako dlho sa jedinci nachadzaju v populécii a pomocou tejto metriky je mozné vykonavat
dodato¢né operacie na ,,starych® jedincoch. Jednou z moznosti je nastavenie maximalneho
veku jedincov, po ktorom bud odstraneni a nahradeni novymi jedincami. Dalsia moznost’ je
dynamické upravovanie $ance na vykonanie jednotlivych genetickych operatorov na zaklade

veku jedinca [10].

V distribuovanych genetickych algoritmoch sa vyuZiva operdtor migracie.
Distribuované genetické algoritmy predstavuju paralelnd implementaciu genetického
algoritmu, v ktorom existuje viacero mensich a Ciasto¢ne izolovanych populacii. Kazda
populécia sa vyvija nezavisle od ostatnych sticasnym aplikovanim genetickych operatorov. Raz
za uréity pocet generacii sa vykondva operator migrécie, ktory presuva jedincov z jednej
populécie do druhej. Na zaklade tohto procesu je mozné zdiel'at’ informacie medzi r6znymi
populaciami a predchadzat’ strate diverzity. Medzi parametre tohto operatora patri nastavenie
topologie, ako napriklad mriezka, kruh alebo ndhodné rozdelenie. Definovana topoldgia
nasledne uréuje ,,susedné* populacie, medzi ktorymi moze prebiehat’ vymena jedincov. Dalsie

parametre urcuju stratégiu pre vyber jedincov a pocet vymenenych jedincov. Okrem staticke;j
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verzie tohto operatora existuji aj dynamické, ktoré nastavuju Sancu migracie na zaklade

aktualnej diverzity vSetkych populacii [11].

2.1.5. Ukoncovacie podmienky

Na konci kazdej iteracie genetického algoritmu sa kontroluju ukoncovacie podmienky.
Vhodné nastavenie tejto Casti genetického algoritmu je kl'ucové pre efektivny beh a vysledky
algoritmu. V pripade, Ze by geneticky algoritmus nebol kone¢ny, tak by ho nebolo mozné
povazovat’ za algoritmus. Medzi zdkladné ukonéovacie podmienky, ktoré zabezpeluju
konecnost’ genetického algoritmu, je ukoncenie na zaklade dosiahnutia maximalneho poctu
generacii (iteracii). Hlavny problém spociva v tom, ze nie je dopredu zname, aky je minimalny
pocet generacii na dosiahnutie optimalneho rieSenia. Tato hodnota sa mdze taktiez menit’ kvoli
stochastickym procesom v genetickych algoritmoch. Z tohto dévodu boli vytvorené d’alSie
ukonc¢ovacie podmienky, ktoré sa mozu vyuzivat' v kombinacii. Patri sem napriklad ukon¢enie
v pripade, ak algoritmus skonvergoval skor, nez sa dosiahol maximalny pocet generacii, ¢im
sa moze €as behu algoritmu vyrazne skratit’. Ciel'om je definovat’ ukoncovacie podmienky tak,
aby bol algoritmus kone¢ny, skoncil ¢o najrychlejsie a zaroven aby nasiel optimalne rieSenie.

Medzi d’alsie priklady vyuZzivanych ukoncovacich podmienok patria [12]:
e Ukoncenie na zéklade stagndcie fitness — geneticky algoritmus ukonc¢i, ak sa
fitness hodnota najlepsieho jedinca nezlepsila za poslednych n generacii.

e Ukoncenie na zéklade Casu - algoritmus ukonci po uplynuti definovaného Casu,

ako napriklad 5 minat.

e Ukoncenie na zdklade poctu vyhodnotenych fitness hodnét — ukoncuje

algoritmus po x vypoctoch fitness funkcie.

e Ukoncenie na zaklade fitness hranice — ukon¢i algoritmus, ak fitness hodnota
najlepsieho jedinca dosiahne rovnaku alebo vyss$iu hodnotu, nez je definovana

hrani¢na hodnota.

e Ukoncenie na zéklade diverzity — ukon¢i algoritmus, ked diverzita jedincov

v populacii klesne pod definovanu hodnotu.
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2.2. Nastavovanie parametrov genetickych algoritmov

Geneticky algoritmus obsahuje mnozstvo parametrov a hyperparametrov, ktore je potrebné
vhodne nastavit’ pre efektivny beh algoritmu. Patria sem parametre ako velkost' populacie,
Sance vykonania jednotlivych genetickych operatorov alebo hodnoty ukoncovacich
podmienok. Problémom efektivneho nastavenia parametrov evolu¢nych algoritmov sa
zaoberalo mnozstvo vyskumnikov a cielom tejto kapitoly je uviest’ ich poznatky a pouzité

stratégie [13], [14].

V praxi je bezné, ze parametre tychto algoritmov sa nastavuju na zaklade konvencii,
nahodnym vyberom alebo na zaklade vysledkov limitovanych experimentov. Problém s tymto
pristupom je, ze nemusi byt vhodny pre kazdy typ problému. Kym konvenéné nastavenia
parametrov Vv jednom algoritme mozu viest' k rychlym a efektivnym rieSeniam, v inych
algoritmoch mo6zu vyrazne zhorsit’ rychlost’ a kvalitu vysledkov daného algoritmu. Zhrnutim
poznatkov z vybranych ¢lankov je, Ze optimalne nastavenie parametrov vedie k robustnej$im
a kvalitnejsim vysledkom tychto algoritmov. Medzi hlavné problémy ale patri zvolenie
vhodne;j stratégie, ked’Ze priestor rieSeni optiméalneho nastavenia parametrov je vel'mi velky.
Dalsi ziskany poznatok je, Ze neexistuje len jedno optimalne nastavenie (a v pripade, Ze 4no
bolo by vel'mi zloZité ho n4jst’), ale mnoZiny dostato¢ne efektivnych nastaveni parametrov. Na
dosiahnutie dostato¢nej efektivnosti genetického algoritmu by vSeobecne malo stacit’ sa aspon

priblizit’ k jednému efektivnemu nastaveniu parametrov [13].

Hrladanie optimalnych parametrov je moZzné kategorizovat’ do dvoch hlavnych kategorii na
zéklade pristupu. Prva kategoéria sa oznacuje ako ladenie parametrov a je charakteristicka tym,
Ze parametre sa urcuji predtym, nez je algoritmus zapnuty. Ciel'om je najst’ vhodné hodnoty
parametrov, ktoré sa nemenia pocas behu algoritmu. Tieto hodnoty je moZné identifikovat’ na
zaklade heuristickych metod alebo experimentovanim. Tento staticky spdsob nastavovania
parametrov je vhodny najméa pre problémy, kde sa fitness funkcie a d’alsie procesy algoritmu
dynamicky nemenia pocas behu programu. Naopak druha kategéria nazyvand riadenie
parametrov, dynamicky upravuje parametre pocas behu programu. Existuje viacero pristupov
k tomu, ako dynamicky riadit’ parametre. Patri sem napriklad deterministicky pristup, ktory
parametre upravuje na zéklade preddefinovanych pravidiel bez ohl'adu na aktudlny stav
algoritmu. Druhy pristup sa nazyva adaptivny avtomto pripade si pravidla dodato¢ne

aktualizované na zéklade stavu, v akom sa optimaliza¢ny proces nachadza. Posledny hlavny
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pristup sa nazyva seba-adaptivny pristup. Pri tomto pristupe s parametre nastavené priamo

Vv jedincoch a su sucastou evolu¢ného vyvoja spolu s jednotlivymi rieSeniami [13], [14].

2.2.1. Met6dy na hfadanie optimalnych parametrov

Existuje mnozstvo metdod, pomocou ktorych je mozné hladat’ optimdlne nastavenia
evolu¢nych algoritmov. Jednou z metdd na optimalizaciu parametrov genetickych algoritmov
st tzv. meta-genetické algoritmy. Struktura tohto hladania je definovana hierarchicky, kde
geneticky algoritmus vys$Sej vrstvy optimalizuje parametre genetického algoritmu nizSej
vrstvy. Jedinci vysSej vrstvy predstavuju zakdédované parametre genetického algoritmu nizsej
vrstvy. Tymto jedincom st nasledne priradované fitness hodnoty na zaklade definovanych
vysledkov genetického algoritmu nizsej vrstvy. Konkrétny priklad schémy meta-genetickeho

algoritmu je zobrazeny na Obrdzku ¢.5. V tomto pripade sa jedinec sklada z retazca piatich

I O 6B

N N '

Y #GP population),
/GP |Jn|:|n|:|-|.|l|a'llrunn"'.I pop \

Obréazok 5: Schéma meta-genetického algoritmu, zdroj: [13]

hodnot, ktoré predstavujii velkost” populdcie, maximalny pocet generacii, pravdepodobnost’
vykonania operatora krizenia, pravdepodobnost’ vykonania operatora mutacie a velkost
turnaja pri turnajovej selekcii. Meta-geneticky algoritmus funguje na rovnakom principe ako
geneticky algoritmus a na zaciatku je vygenerovana nahodna populacia a kazdému jedincovi
je priradena fitness hodnota na zadklade dosiahnutych vysledkov skimaného genetického
algoritmu. Pomocou vhodného definovania metrik na meranie efektivnosti genetického
algoritmu je mozné na zaklade tejto metddy identifikovat’ vhodné moznosti nastavenia

parametrov [13].
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Na zaklade poznatkov, ze pre jeden geneticky algoritmus existuje mnoZzstvo rieSeni,
ktoré st vzajomne podobné v kvalite vysledkov, je mozné vyuzit metdodu nahodného
prehl'adévania s cielom identifikovat’" asponl niektoré mnoziny vhodnych konfiguracii.
Algoritmus je v tomto pripade celkom jednoduchy a pozostava len z vytvorenia nahodnych
konfiguracii, vyhodnotenia ich vysledkov a néslednej analyzy najlepSich rieSeni. Na
Obrazku ¢.6 st zobrazené vysledky testovania nahodného prehladavania pre 10 rdznych

problémov, riesenych pomocou genetického algoritmu implementovaného kniznicou M4GP.
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Obrazok 6: Vysledky nahodného hladania parametrov genetického algoritmu M4GP, zdroj: [13]

V grafoch su zobrazené len konfiguracie s najlep$imi dosiahnutymi vysledkami. Porovnavaju
sa tu frekvencie po&tu populécii, generacii a vel'kosti turnajov. Dalej s vzajomne porovnavané
Sance operatorov krizenia a mutacie a velkost’ populacie vzhl'adom na pocet maximalnych
generacii. Na zéklade tychto vysledkov je mozné vidiet, Ze neexistuje Ziadny zrejmy trend,

ktory by napriklad vyjadroval, ako vzdjomne nastavit’ Sance operatorov. Zaroven je ale mozné
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vidiet’, ze existuje viacero moznosti, ako vhodne nastavit’ parametre genetického algoritmu.
Tieto konfiguracie su skutocne pritomné na celom definichom obore optimalizovanych

parametrov a nie len zhlukované okolo jedného bodu [13].

Na zéklade skiimania 25 r6znych problémov autori dosli k zaveru, Ze neexistuje ziadny
jasny trend nastavenia parametrov a pre dané skiumane problémy a ich vhodné konfiguracie
platia nasledovné vyroky [13]:

e Velkost populacie nemusi byt maximalna.
e Maximalny pocet generacii nemusi byt maximalny.

e Velkost populdcie a maximalny pocet generacii by sufasne nemali byt

minimalne.
e Velkost turnaja nemusi byt v bezne pouZivanom intervale [3, 7].
e Sanca krizenia mbze byt nizka aj vysoka.
o Sanca muticie moze byt nizka aj vysoka.

o Kombindcie Sanci krizenia a mutacie neagreguju okolo ziadneho bodu, pri¢om

stiCasne by ale mala byt aspon jedna z nich vyssia.

Okrem spominanych metdd existujt aj d’alSie, ako napriklad meta-Lamarckové ucenie.
V tychto algoritmoch sa vyuziva lokalna optimalizacia a pomocou meta-Lamarckového ucenia
sa po¢as behu algoritmu vybera vhodné stratégia lokalnej optimalizacie. Dalsi algoritmus sa
nazyva REVAC (Relevance Estimation and Value Calibration) apatri do kategorie
meta-evolu¢nych algoritmov. Na rozdiel od meta-genetickych algoritmov a evollcie,
aproximuje pravdepodobnostné distribucie parametrov, ktoré iterativne vylepSuje. Medzi
dynamické metody patri napriklad metdda pravidla jednej pétiny, ktora upravuje parametre
algoritmu pocas behu, na zaklade Sance zlepSenia fitness v d’alSej generacii. Ak je Sanca
zlepSenia vysSia ako 1/5, tak sledovany parameter sa znizi o preddefinovany faktor a naopak,
ak je Sanca zlepSenia nizSia ako 1/5, sledovany parameter sa zvysi o preddefinovany faktor
[13], [14].

Okrem Specializovanych metdd je mozné vyuzit' aj jednoduché experimenty, kde sa
parametre nastavia, napriklad pomocou definovania kroku a porovnaju na zaklade
dosiahnutych vysledkov. V Grafe ¢.1 a Grafe ¢.2 sU zobrazené vysledky experimentov 30
behov genetického algoritmu s meniacimi sa hodnotami pravdepodobnosti mutécie resp.
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krizenia. GA1 (0), GA2 (0.1), GA3(0.2), GA4 (0.4), GA5 (0.6) a GAG6 (0.8) zobrazuju
jednotlivé genetické algoritmy s rdzne definovanymi §ancami mutacie. Z grafu je vidiet, Ze pre
tento konkrétny problém dosahuje najlepsie vysledky GAS so Sancou mutacie 0.6, pricom
mensie a vysSie hodnoty maji negativny vplyv na kvalitu vysledkov. V druhom grafe, kde sa
skima ako zmena pravdepodobnosti krizenia ovplyviiuje vysledné hodnoty, si definované
GA7 (0.5), GA8 (0.6), GA9 (0.7), GA10(0.8), GA11 (0.9) a GA12 (1). V grafe je mozné
vidiet, Ze zmena tejto hodnoty nema az taky vyrazny vplyv, ako zmena pri mutacii, pricom

najlepsia hodnota pre tento problém je 0.9 [6].
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Graf 1: Porovnanie zmeny sance mutdcie a kvality vysledkov, zdroj: [6]
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Graf 2: Porovnanie zmeny Sance krizenia a kvality vysledkov, zdroj: [6]
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3. HCADANIE GLOBALNEHO MINIMA CHEMICKEHO KLASTRA

Ciel'om tejto kapitoly je vysvetlit’ zakladné pojmy spojené s chemickymi klastrami a uviest’
Citatela do problematiky hl'adania globalneho minima chemickych klastrov. Jednotlivé
priklady a vysvetlenia st ohrani¢ené pre potreby spravneho pochopenia principu rieSeného

problému a tvorby programu.

Vseobecne je chemicky klaster definovany ako mnozina $trukturalnych jednotiek. Kazda
Strukturalna jednotka sa mdze skladat’ z ro6znych atdbmov alebo molekul. Klastre sa skladaju
Z niekolko $trukturdlnych jednotiek, pricom ich poc¢et mdze byt rddovo aj v milidnoch.
Chemické klastre maju svoju vlastni unikatnu geometriu a elektronovu Struktaru, ktora

definuje ich fyzikalne a chemické vlastnosti [15].

Existuje mnozstvo sposobov, ako wusporiadat’ jednotlivé Strukturdlne jednotky
v chemickom klastri apocet moznych usporiadani sa proporéne zvySuje s poctom
Strukturdlnych jednotiek. Z tohto dovodu existuje velmi velky pocet lokdlnych minim
chemického klastra, ktoré reprezentuju (semi-)stabilné geometrie, priCom globalne minimum
predstavuje najstabilnejSiu Strukturu, ktord ma pri danych externych podmienkach najvyssiu
Sancu sa vyskytovat v redlnom svete. Identifikacia tychto najstabilnejSich Struktar je pre
chemické klastre vyrazne naro¢na a jediny sposob, ako zistit’ alebo odhadnut’ tieto Struktiry,
je na zéklade experimentalnych merani. Ztohto dovodu vznikli vypoétové metdody na
odhadovanie Struktar bez potreby vykonavania experimentov. Na zé&klade identifikovanych
stabilnych Struktlr je moZné urcit’ chemické vlastnosti, ktoré su d’alej aplikovatelné na vyskum
v chémii. Patria sem napriklad oblasti, ako vyskum novych materiélov a lieciv, priebeh reakcii,

katalyza alebo atmosféricka chémia [15], [16].

3.1. Povrch potencialnej energie (PES)

Stabilita geometrie chemického klastra je odvodena od jeho energie. Cim niZ§iu energiu
klaster ma, tym viacej energie by bolo potrebné vynalozit' na zmenu pozicii jednotlivych
Strukturalnych jednotiek, z ktorych sa sklada. Lokalne minima na PES su oddelené tzv.
energetickymi bariérami, ktoré reprezentuju prechodové stavy. Prechodovy stav, zvycajne
charakterizovany lokdlnym maximom na PES, predstavuje energeticky nestabilnu Struktaru,
ktora vo vicsine pripadov konverguje k najbliz§iemu (stabilnému) lokalnemu minimu. Priklad

PES pre jednu molekulu etanu (C,Hg), vzhl'adom na rotaciu okolo uhlikovej vazby (C — C), je
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zobrazeny na Obrdzku ¢.7. Je mozné si v§imnut, Zze dana funkcia je periodicka a oto¢enim

uhlikovej viazby o 120° sa vzdy dosiahne energeticky ekvivalentna Struktara [16].
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Obrazok 7: Povrch potencidlnej energie etdanu vzhiadom na torziu vézby uhlik-uhlik, zdroj: [39]

Povrch potencidlnej energie predstavuje ucelovi funkciu pre algoritmy na hladanie
globalneho minima. PredoSly priklad PES etanu predstavuje zjednoduSeny priklad, pricom
v realnych skimanych chemickych klastroch moze existovat mnoZstvo Strukturdlnych
jednotiek a vazieb, z ktorych sa vsetky moézu volne upravovat. Dimenzionalita funkcie
povrchu potencialnej energie rastie linearne so zvySujicim sa po¢tom atomov. V pripade, ze
by sa v Obrazku ¢.7 nebral do Gvahy iba jeden parameter (uhol rotacie), ale vSetky mozné
parametre, PES etanu by mala 18 dimenzii, ktoré by nebolo mozné (rozumne) vizualizovat’.
Na Obrazku ¢.8 je zobrazeny priklad 3D PES, ktory zobrazuje hypotetickd (endotermick()
reakciu, kde energia z je zavisla od dvoch parametrov x a y. Priebeh reakcie je vyznaceny

¢ervenou liniou, pricom body 1 a 2 predstavuju tranzitné stavy na PES [17], [18].
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Obrézok 8: Priklad 3D PES, zdroj: [18]

3.2. Chemické vypoctové modely

V teoretickej chémii existuje mnozstvo vypoctovych modelov, pomocou ktorych je mozné
vypocitat’ energiu. Jeden z ddlezitych faktorov pri hladani globalneho minima je vyber
vhodného modelu pre dany skamany systém. Zvoleny model ma vyrazny vplyv na dizku
vypoctov a kvalitu dosiahnutych vysledkov. Motivaciou tejto kapitoly je objasnenie dévodu
existencie vel’kého po¢tu modelov a ich primarnych charakteristik. Na vypocet presnej energie

atomu, molekuly alebo klastra je potrebné vyriesit’ Schrodingerovu rovnicu. Jej vSeobecny tvar

je [16]:
HY=E-y

Y predstavuje vinovi funkciu viacerych elektrénov, ktora opisuje ich pohyby, A predstavuje
Hamiltonov operator, ktory vyjadruje celkovl kinetick( a potencialnu energiu systému a E
predstavuje energiu stavu opisaného vinovou funkciou. Jediny systém, pre ktory sa podarilo
(exaktne) vyrieSit’ tuto rovnicu, je jeden atom vodika, ktory sa sklada z jedného atomového
jadra ajedného elektronu (2 castic). Pokusy o vyrieSenie rovnice pre jeden atom hélia (3

Castice) neboli uspesné a okrem atdmu vodika nie je mozné tito rovnicu vyriesit exaktne pre
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ziadne iné systémy. Formulacia tejto rovnice je podobnd zndmemu neriesitelnému problému
troch telies!. So zvysujicim sa poétom ¢astic sa komplexnost tohto problému len dale;
zvysuje. Z tohto dévodu vznikli rézne aproximacie, ktoré problém zjednodusuju na zéklade
roznych predpokladov. Je ale ddlezité poznamenat’, Ze energia vypocitana na zaklade pouzitych

aproximacii nezodpoveda exaktnému rieSeniu Schrodingerovej rovnice [16].

Ako zakladna aproximacia sa v praxi vyuziva Bornova-Oppenheimerova aproximacia,
ktora uvazuje o atdbmovych jadrach ako o statickych nehybnych casticiach. V skutocnosti sa
jadra pohybuju, ale ich pohyb je minimalny vzhl’adom na elektrony, ktoré s omnoho lahSie
a pohybuju sa teda radovo rychlejsie. Tato aproximacia upravuje tvar Schrodingerovej rovnice
na tzv. elektronicky tvar. Hartreeho-Fockova aproximacia d’alej zjednodusuje tuto rovnicu na
zaklade predpokladu, ze elektrony sa pohybuju nezavisle od seba, pricom v skuto¢nosti sa
elektrony pohybuju v priestore molekularnych orbitélov, ktoré sa navzajom ovplyviiuju.
Vysledkom tejto aproximdcie je mnoZzina diferencialnych rovnic, z ktorych kazda reprezentuje
jeden konkrétny elektron. DalSia aproximacia sa nazyva LCAO (Linear Combination of
Atomic Orbitals) a zavadza molekularne orbitaly ako linearne kombinécie funkcii bazovej
mnoziny. TUto bazu tvoria funkcie vypocitané pre atom vodika. Metody postavené na zaklade
LCAO aproximdacie teda pozaduji na vypocet dostatoéni mnozinu bazovych funkcii.
Kombinacia Hartreeho-Fockovej aproximéacie a LCAO aproximécie vedie Kk mnoZine
algebrickych Roothaanovskych-Hallovskych rovnic, ktorych riesenie je vyrazne l'ahsie ako
rieSenie diferencialnych rovnic pomocou numerickych metéd. Predstavenie tychto zakladnych
aproximacii je dolezité pre pochopenie nasledujucich vypoctovych metdd, pomocou ktorych
je mozné pocitat’ energiu v programoch hl'adajucich globalne minimum. VyuZivanie tychto
aproximacii taktiez vysvetluje dovod existencie velkého mnozstva modelov. Kazda
aproximacia zjednoduSuje vypocty ateda vo vSeobecnosti vedie k rychlejSiemu ziskaniu

vysledkov za cenu presnosti vypocitanej energie [16].

1 Uloha v oblasti mechaniky, kde sa uréuju pohyby troch telies, ktoré sa navzajom ovplyviiuju
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Chemické vypocétové modely je mozné zaradit’ do jednej z troch hlavnych tried na
zéklade pouzitych aproximacii. Tieto triedy su nasledne delené na zaklade d’alSich spolo¢nych

postupov a dodato¢nych aproximacii. Patria sem napriklad [16], [19]:

e Metddy molekularnej mechaniky (MM)
o Metddy silového pola

o Neuronové siete predikujlce energiu

e Kvantovo-mechanické metody (QM)

o Semiempirické metddy
o Metody funkcionélov elektronovej hustoty (DFT)

oAb initio?> metody
= Hartreeho-Fockova metdda

=  Metody zahtiiajiice korela¢nu energiu

e Hybridné metody
o  QM/MM?3 metddy

Metddy molekularnej mechaniky a silovych poli vyuzivajt principy a postupy klasickej
fyziky na vypocéet molekularnej energie. Tieto metddy st jedny z najrychlejsich, ale zvycajne
sU menej presné nez kvantovo-mechanické metody, pretoze nepracuji priamo so
Schrddingerovou rovnicou a explicitne nezahfiiaju kvantové efekty vo vypoctoch. Energia sa
pocita na zéaklade silového pola, ktoré definuje interakcie medzi atomami. Silové polia
vyuZivaju parametre, ktoré¢ je potrebné ziskat bud’ pomocou experimentdlnych dat alebo
prostrednictvom kvantovo—mechanickych vypoétov na referenénych molekulach. Tieto
metody su najlepSie vyuzitelné pre systémy, kde s dané parametre silového pol'a vhodne
definované [16], [19].

Kvantovo-mechanické metddy sa snazia aproximovat rieSenie Schrédingerovej
rovnice. Vo vSeobecnosti dosahuju presnejSie vysledky, ale ich vypocet je znacne Casovo aj
vypoctovo narocnejsi nez pri metddach molekularnej mechaniky. Semiempirické metody sd
najrychlejSie kvantovo-mechanické metddy a na dosiahnutie daného zrychlenia vyuzivaju

aproximaciu Hamiltonovského operatora. Vypoc¢tovo naro¢né prvky Hamiltonianu sd

2 Z lat. ,,0d zakladov”
3 Z angl. ,,Quantum Mechanics/Molecular Mechanics” — kombinacia metdd kvantovej a molekularnej mechaniky
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nahradené parametrami, ktoré su odvodené na zéklade experimentalnych Gdajov. DFT metody
rieSia Schrédingerovu rovnicu aproximéaciou vinovej funkcie elektronovou hustotou. Tieto
metody poskytujt rychlejsie vysledky v porovnani s naro¢nejsimi ab initio metoédami, pri¢om
ich presnost’ je zvyCajne vysSia nez pri semiempirickych metédach. Ab initio metody su
charakteristické tym, Ze vo svojich vypoctoch nepouzivaju ziadne empirické (experimentalne)
udaje. Patria sem metddy zalozené na Hartreeho-Fockovej aproximécii a jej dalSich
roz§ireniach, ktoré¢ napriklad spétne zahfiiaji korelaciu medzi elektronmi. Tieto metddy sa
zvyCajne radia medzi vypocCtovo najnarocnejSie, ale zaroven najpresnejSie kvantovo-

mechanické vypocétové metody [16], [19].

Vyber vhodnej vypoctove] metddy je pre algoritmy hladania globalneho minima
chemického klastra ve'mi dolezity. V procese hl'adania sa asto pocita energia roznych Struktur
aje potrebné zvolit' dostatoéne rychlu metddu, aby sa priestor rieSeni mohol efektivne
prehladavat’ v ramci dostupnych vypoctovych zdrojov. Zarovei je vSak dolezité, aby zvolena
metdda dokdzala vhodne aproximovat’ energiu, inak ziskané vysledné najstabilnejSie Struktiry
nemusia zodpovedat’ experimentalnym Udajom. Na Obrdzku ¢.9 je zobrazeny priklad dvoch
semiempirickych metéd GFN1-xTB a GFN2-xTB [20] pri globalnej optimalizécii klastra
zloZeného zo Siestich atomov zlata - Aug. Pre lahSie porovnanie jednotlivych energii sa
v chémii energia najdeného globalneho minima ur¢i ako 0 kcal/mol a energia ostatnych
Struktar ako odchylka od globalneho minima. Skuto¢né globalne minimum tohto systému
predstavuje trojuholnikova Struktira, ktorti spravne identifikovala metéda GFN1-xTB.
V pripade pouzitia GFN2-xTB by najdené globalne minimum predstavovalo nesprévnu
Struktiru a skutoéné globalne minimum by bolo vyjadrené len ako jedno z lok&lnych minim.
Vzajomnym porovnavanim vysledkov semiempirickych metdd sa neda urcit’, ktoré minimum
je skuto¢ne globalne. Hierarchia metéd vsak hovori, ze ak je trojuholnikova struktara
systematicky identifikovana ako globalne  minimum  naro¢nej$imi  metddami

(Hartreeho-Fockova, DFT alebo vyssie ab initio), bude nim zrejme aj vo fyzikalnej realite.
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GFN1-xTB GFN2-xTB

0 kcal/mol 0 kcal/mol

36.92 kcal/mol 836.55 kcal/mol

Obrazok 9: Porovnanie vysledkov metod GFNn-xTB pre Au,, zdroj: Autor

3.3. Hladanie lokalneho minima

Hladanie lokalneho minima, v kontexte chemickych klastrov, predstavuje najdenie
najblizSej stabilnej Struktary na danom povrchu potencialnej energie (PES). Lokélna
optimalizacia (minimalizacia) je dolezitym komponentom vybranych algoritmov, ktoré
hladajii globalne energetické minimum chemickych klastrov. Evolu¢né algoritmy, ktoré
vyuzivajt lokalnu optimalizaciu, sU tiez zname aj ako Lamarckove varianty danych algoritmov.
vystupy tychto algoritmov, je lokdlna optimalizacia zakomponovana vo vécSine globalne
zameranych algoritmov pre efektivnejsie preskimavanie danej PES. Ciel'om tejto kapitoly je
uviest’ zakladné stratégie lokalnej optimalizacie chemickych klastrov a priklady niektorych
konkrétnych algoritmov, s ktorymi je mozné sa stretnut’ v praxi. Je dolezité uviest, ze tieto
algoritmy sa vyuzivaju aj na iné problémy neZ je minimalizécia chemickych klastrov, ako
napriklad pri strojovom uceni. Vo vSeobecnosti je mozné tieto algoritmy pouzit’ na 'ubovolnu
funkciu, pricom niektoré vyzaduja, aby funkcia mala Specifické vlastnosti, ako napriklad

diferencovatel'nost’ alebo konvexnost’ [15].
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Bezne vyuzivané optimalizacné metddy vo vypoctovej chémii je mozné zaradit’” do
jednej z dvoch kategorii. Prva kategoria predstavuje metddy prvého radu, ktoré st zalozené na
pocitani gradientu funkcie pomocou prvej derivacie. Druhd kategdria metdd sa oznacuje ako

metddy druhého radu, ktoré vyuzivaju druhé derivacie na zostavenie Hessovej matice [19].

3.3.1. Metdédy najstrmsieho zostupu a konjugovaného gradientu

Medzi najznamejSie priklady metdd prvého radu patri metoda najstrmSieho zostupu
(SD%. V tejto metdde sa na zaciatku (ndhodne) vyberie pociatoény bod a pomocou prvej
derivéacie sa urci vektor gradientu funkcie v tomto bode. Na zaklade ziskaného vektora sa urci
smer, v ktorom sa potencialna energia systému najviac znizuje. Pozadovany smer zodpoveda
opa¢nému smeru vektora gradientu. V pripade minimalizacie chemického klastra sa tento smer
urcuje numericky individualnym pohybom kazdého atému okolo troch suradnic a prepocitanim
zmeny vyslednej energie na zaklade vykonaného pohybu. Po identifikovani najlepsiecho smeru
sa navrhne nova geometria si¢asnym pohybom vsetkych atomov, pricom ¢im je prispevok ku
stabilite (gradient) vacsi, tym je vzdialenost’ vykonaného posunu véicsia. Tento postup sa
iterativne opakuje, az kym nie je dosiahnuté minimum, t. j. napriklad kym nie je dosiahnuta
konstantna energia. Tato metdda je najviac vhodna pre geometrie, ktoré st vzdialenejSie od
hl'adaného minima z doévodu, Ze rychlost’” konvergencie tejto metédy sa vyrazne znizuje

v blizkosti minima. Priklad tejto metody je zobrazeny na Obrdzku ¢.10 [19].

Xo

N
n

= T10.0

Obrazok 10: Priklad metddy najstrmsieho zostupu, zdroj: [40]

4z angl. Steepest Descent

38



Medzi d’alSie metody prvého radu patri napriklad metdéda konjugovaného gradientu
(CG®) a jej dva varianty — Fletcherova-Reevesova (FR) resp. Polakova-Ribiereho (PR) metéda.
Tato metdda si v porovnani s metédou najstrmsieho zostupu uchovava informacie o funkcii
z predoslej iteracie a vyuziva ich na prevenciu zhorSovania konvergencie v d’alSich krokoch.
Nevyhodou tejto metddy je vysSsia vypoctova narocnost’ oproti metdde najstrmsieho zostupu,
pricom ale dosahuje rychlejsiu konvergenciu a moze byt’ vyhodné ju pouzit’ pre vel'ké systémy.
Na Obrazku ¢.11 je zobrazené porovnanie metod najstrmsieho zostupu a konjugovaného

gradientu pre zndzornenu funkciu p [19].

P
——— gradient
—— conjugate gradient

Obrazok 11: Porovnanie metdd najstrmsieho zostupu a konjugovaného gradientu, zdroj: [42]

3.3.2. Newtonova-Raphsonova metdda

Metddy druhého radu vyuzivaji Hessovu maticu (maticu druhych derivacii) na
zrychlenie konvergencie za cenu vyss$ej vypoctovej naro¢nosti pocitania druhych derivacii.
Medzi tieto metddy patri Newtonova-Raphsonova metdda, kde sa pomocou prvej derivacie
(gradientu) ur€uje sklon a pomocou druhych derivacii rychlost’ zmeny sklonu. Této metoda
dokéZe priamo ur¢it minimum kvadratickej funkcie a v pripade komplexnejsich funkcii dokdze
minimum najst v menSom pocte iteracii (v idedlnych pripadoch az tri krat rychlejSie) nez

metddy prvého radu. Podmienkou pre tuto metddu je, ze Hessova matica musi byt kladne

5z angl. Conjugate Gradient

39



definitna®, inak sa minimalizacia stdva nestabilnou a minimum nemusi byt najdené. Hlavnou
nevyhodou a dévodom, preco sa tato metoda nepouziva pri kazdom systéme, je jej vysoka
vypodtova naroénost’ (hlavne pre velké systémy). Na Obrdzku ¢.12 je znazorneny priebeh
tejto metddy. Minimalizacia zafina v pociatoénom bode x, aproximaciou pomocou
kvadratickej funkcie vytvorenej na zéklade gradientu a Hessovej matice. Nasledne sa vyberie
minimum tejto vytvorenej kvadratickej funkcie ako d’alsi bod x;, od ktorého sa d’alej hl'ada

minimum sktimanej funkcie. Tento postup sa iterativne opakuje, az kym nie je ndjdené

minimum (nebola dosiahnuta ukon¢ovacia podmienka) [19].
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Obrazok 12: Priklad Newtonovej-Rhapsonovej metody, zdroj: [43]

3.3.3. Metédy BFGS a L-BFGS

Broydenova-Fletcherova-Goldfrabova-Shannova (BFGS) metdda patri medzi jedny
Z najviac vyuzivanych optimalizacnych metod v oblasti vypoctovej chémie. BFGS patri do
skupiny kvazi-Newtonovskych metdd. Tieto metody pocitaju len prva derivaciu a na zéklade
vypocitanych gradientov aproximuju (inverzn) Hessovu maticu. Pomocou tohto pristupu je
mozn¢ zrychlit konvergenciu, podobne ako pri metdédach druhého radu, pricom nie je potrebné
pocitat’ Casovo narocné druhé derivacie na zostavenie (skutoCnej) Hessovej matice.

Specifickym problémom BFGS je, Ze na zaklade aproximovanej inverznej Hessovej matice je

& Matica je kladne definitna, ak funkcia v jej okoli rastie vo vietkych smeroch (méd konvexny tvar)
7 Jednym z krokov metddy je vytvorenie inverznej Hessovej matice, ktory ma Sasova zloZitost’ 0(n3)
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mozné ur¢it’ iba smer pohybu, ale uz nie je mozné ur¢it’ vel'kost’ kroku (z minima kvadratickej
funkcie). Na rieSenie tohto problému sa vyuzivaju tzv. line search algoritmy, ktoré vypocitaja

optimalnu dizku kroku na zaklade roznych kritérii $pecifickych pre dany algoritmus [21], [22].

Jednym z problémov BFGS metody pri velkych systémoch je vysoka pamétova
zlozitost’ spojend s uchovavanim Hessovej matice. Tato matica ma tvar n X n a priestorova
zlozitost na uchovanie tejto matice je O(n?). V pripade vel'mi velkych systémov toto
predstavuje obmedzenie, ktoré vyzaduje bud’ dostatocné vypoctové zdroje alebo pouzitie ingj
pamitovo efektivnejSej metddy. Na rieSenie tohto problému vznikla modifikacia povodne;j
metddy, ktora sa nazyva L-BFGS. Tato metoda je priestorovo ohrani¢ena pomocou parametra
m, ktory uréuje maximalny pocet ulozenych vektorov z poslednych iteracii®. Hlavnou zmenou
V tejto metode je, ze Hessova matica sa neuklada do pocitacovej pamadte. Pri metode BFGS je
Vv kazdej iteracii Hessova matica aktualizovana pomocou posledného ziskaného gradientu
a vel'kosti vykonaného kroku. Tymto iterativnym prepocitavanim je aproximacia Hessovej
matice implicitne zostavena zo vSetkych predoslych gradientovych vektorov. Pri metode L-
BFGS sa uklada len m poslednych dvojic krokovych vektorov a rozdielov gradientov.
Na zéklade tychto vektorov sa v kazdej iteracii ziska aproximacia Hessovej matice, ¢o vedie
k celkovej priestorovej zlozitosti O(m - n). Tato metdda vychadza z predpokladu, ze vektory
z poslednych m iteracii obsahuju dostatok informacii pre vhodnlU aproximaciu Hessovej
matice. V praxi sa pri velkych systémoch ¢asto pouziva L-BFGS namiesto BFGS, pricom

dosahuje porovnatelnt kvalitu vysledkov s vyrazne niz§imi narokmi na pamét’ [21], [22].

3.3.4. Met6da FIRE

Jedna z novsich metdd je FIRE (Fast Inertial Relaxation Engine), ktora bola vytvorena
v roku 2006. Tato metoda patri medzi metddy prvého radu a vyuziva prvky molekularnej
dynamiky. Metddy molekularnej dynamiky s$pecializované na lokalnu optimalizaciu boli pred
navrhnutim tejto metddy zvycCajne uvadzané len ako priklady vd’aka ich 'ahkej implementacii,
pricom ich vysledky nedosahovali rovnaka kvalitu inych metdéd. Metéda FIRE rozsirila
existujuce metddy molekularnej dynamiky a dosahuje kvalitnejSie vysledky, nez metddy
konjugovanych gradientov a porovnatel'né vysledky ako kvazi-Newtonovské metody bez

potreby pocitania (aproximovania) Hessovej matice [23].

8 Odporucaji sa malé hodnoty, napriklad m € (3, 20)
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Na rozdiel od metddy gradientového zostupu, kde sa pohyb a jeho velkost’ vzdy vykonava
len na zaklade aktualneho gradientu, sa pri metode FIRE vyuzivaji principy dynamiky, ako sU
rychlost’ asila. Tieto parametre su dynamicky upravované v kazdej iteracii algoritmu na
zaklade aktualnej situécie a pomahaju viest’ k rychlejsej konvergencii. Vektory rychlosti a sily
st pocitané pomocou jedného z integratorov (napriklad Velocity Verlet), ktoré sa vyuzivaju
v molekularnej dynamike. Optimalizcia je inicializovana v pociatoénom bode s ur¢itou
rychlost'ou a v kazdej iteracii sa kontroluje, ¢i ticto dva vektory rychlosti a sily majd rovnaky
smer. V pripade, ze ich skalarny sucin nie je zaporny, velkost’ vykonanych krokov je zvySena
a vektor rychlosti je kombinovany s normalizovanou silou pre rychlejsiu konvergenciu. Ak
tieto dva vektory nemaju rovnaky smer, metdda vykona korek¢énU akciu. V pripade, Ze ich
skalarny sucin je zaporny (o predstavuje pohyb zlym smerom), je rychlost’ nastavena na nulu,
¢im sa optimalizaény proces zresetuje. Velkost' vykonanych krokov sa zniZi a smer sa upravi
tak, aby znova smeroval k minimu. Na zéklade tejto korekcie sa predchadza situaciam, ako
napriklad preskoc¢enie minima alebo divergencii. Pomocou tohto dynamickeého upravovania
jednotlivych zloZiek molekularnej dynamiky dosahuje metoda FIRE porovnatel'na kvalitu ako
kvézi-Newtonovské metody [23].

V roku 2020 bola navrhnuté upravena verzia s nazvom FIRE v2.0 (skratene FIRE2). V tejto
metdde sa autori zamerali na zlepSenie efektivnosti a robustnosti pévodnej metddy. Jednym zo
zaverov bolo, ze vyber vhodného integratora ma vyrazny vplyv na efektivnost’ optimalizacie,
pricom v pbvodnej metéde nie je vyber integratora molekularnej mechaniky nejako
obmedzeny. Dalsou navrhnutou zmenou je dodato¢né vykonanie spitného kroku v pripade,
ked’ skalarny sti¢in vektorov je zaporny. Pomocou tychto zmien a d’alsich Gprav, ako napriklad
pridanie dodato¢nych ukoncovacich podmienok, sa im podarilo zrychlit’ p6vodni metodu. Na
zaklade vysledkov ich testovania odporucaji vyuzivat' ich novy rychlejsi variant FIRE2
namiesto pévodnej metddy FIRE [24].

3.4. Sucéasny stav rieSenia problému globalnej optimalizacie

Ako bolo uz spomenuté v predoslych kapitoldch, hl'adanie globalneho (energetického)
minima chemického Klastra predstavuje komplexny problém. Povrch potencialnej
energie (PES), ktory definuje ucelovu funkciu globalnych prehl'adavacich algoritmov, moze
obsahovat’ vel’ky pocet lokdlnych minim. Vo vSeobecnosti plati, Ze ¢im chemicky klaster
obsahuje viacej Strukturalnych jednotiek, tym sa pocet lokalnych minim PES zvysuje.

S rastucou velkost'ou chemického klastra sa taktiez zvySuje aj dimenzionalita skimanej PES
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a vypoCtova naro¢nost’ na vypocet energie chemického klastra a jeho lokalnej optimalizacie
taktiez imerne vzrasta. Z dovodu, Ze experimentalne identifikovanie najstabilnejSich Struktar

je vel'mi naro¢né a Casto aj fyzicky nerealizovateI'né, vznikli algoritmy na hl'adanie globalneho

cvwr

Vyvoj algoritmov na globalne prehl'adavanie PES je prepojeny s aktudlnym vyvojom
vypoctovych zdrojov. Pred rokom 2005 boli bezné len algoritmy, ktoré dokdzali hl'adat’
globalne minimum malych Klastrov a véacsinou iba s pouzitim rychlych empirickych
potencidlov. Neskor, s vysSou dostupnostou rychlejsich vypoctovych prostriedkov, sa zacala
realizovat’ globalna optimalizacia na komplexnejsich klastroch a aj za pomoci vyuzitia ab inito
metdd. Od roku 2016 existuje aspont 50 000 internetovych vysledkov pre ¢lanky, ktoré sa
zaoberaju globéalnou optimalizaciou chemickych Kklastrov. Dnesna globalna optimalizacia je
realizovatel'na aj na komplexnych chemickych klastroch, ktoré sa skladaji z vel'kého mnozstva
rozli¢nych Strukturdlnych jednotiek. Vd’aka tomuto vyvoju je mozné aplikovat’ vysledky tychto

algoritmov na eSte va¢§ie mnozstvo realnych problémov v chémii [15].

Medzi popularne vyuzivané algoritmy patria napriklad metaheuristické algoritmy alebo
basin hopping algoritmus [15]. Tieto algoritmy dokazu efektivne preskimavat aj
viacdimenzionalne ucelové funkcie, vd’aka ¢omu dosahuju kvalitné vysledky. Okrem tychto
algoritmov neustale vznika mnozstvo d’al$ich. V roku 2023 vznikol algoritmus, ktory pomocou
hlbokych neurénovych sieti dokaze hl'adat’ globalne minimum platinového klastra [25]. Dalsi
program s nazvom CSearch, vytvoreny v roku 2024, slizi na hladanie globalneho minima
organickych klastrov pomocou grafovych neurdnovych sieti (GNN) [26]. Existujuce
algoritmy, ako napriklad metaheuristické metody, st taktiez periodicky inovované a vznikaju
nové a efektivnejsie implementacie alebo Specializované implementécie pre konkrétne skupiny
klastrov [27], [28]. Vyvoj novych optimaliza¢nych algoritmov je pre globalnu optimalizaciu
chemickych klastrov vel'mi aktivny a pozadovany vzhl'adom na potencidlne aplikéacie pri

chemickom vyskume.

3.4.1. Algoritmus ORCA GOAT

V popularnom kvantovo-chemickom programe s nazvom ORCA [29] je implementovany

podprogram na globalnu optimalizaciu chemickych klastrov. Tento algoritmus sa nazyva

.....

basin hopping, minima hopping, simulovaného Zihania a tabu prehl'adavania [30].
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Zakladnou stratégiou prehladavania PES pomocou GOAT je kombinacia lokalnej
minimalizécie na ziskavanie minim a pohybu smerom hore® na prekonavanie energetickych
bariér medzi jednotlivymi minimami. Na zaciatku je definovana pociato¢na konfigurécia (bod
na PES), ktord je minimalizovand do najblizSicho lokalneho minima. Nasledne sa zacne
vykonavat’ pohyb smerom hore po susednej energetickej bariére. Po dosiahnuti maxima sa
moze znova vykonat lokdlna minimalizacia na danej konfiguracii, ¢im sa ziska d’alSie susedné
lokalne minimum. Tento proces je sucasne vykonavany viacerymi pomocnymi procesmi
pomocou paralelizacie. Kazdy proces sucasne preskimava okolit¢é minimé a pocet tychto
procesov je mozné upravit na zaklade dostupnych vypoctovych zdrojov a komplexnosti
optimalizovaného chemického klastra. Kazda iteracia GOAT je definovanad ako sekvencia
lokalnej minimalizacie, prekonanie energetickej bariéry a naslednej lokéalnej minimalizacie.
Algoritmus je ukonéeny, ak v poslednych dvoch iteracidch nebolo najdené nové globalne
minimum. Porovnanie klasickej lokalnej optimalizacie a GOAT s viacerymi paralelizovanymi
procesmi je zobrazeny na Obrdazku ¢.13. V hornej Casti obrazku je vyznacena klasicka lokalna
optimalizacia, kde po¢iato¢ny bod je vyznaceny Cervenou farbou a jeho lokalne minimum
tmavomodrou farbou. Globalne minimum, vyznac¢ené zelenou farbou, v tomto pripade nebolo
najdene. V dolnej Casti je zobrazené fungovanie metody GOAT. Jednotlivé tyrkysové body
predstavuju jeden z aktuélnych bodov algoritmu a tmavomodré farby vyjadruju uz navstivené
body [30].

Vyhodou algoritmu GOAT je, Ze vdaka pouZite] metdde prehl'adavania dokaze efektivne
preskiimavat’ vetky okolité lokalne minima a na vystupe poskytnut’ vsetky energeticky blizke
konfiguracie najdeného globalneho minima (nazyvané aj ako ensemble). Hranica, ktora
definuje, kedy je dana konfigurécia blizko globalneho minima, je definovana pouzivatelom
ako vzdialenost’ od globalneho minima v jednotkach kcal /mol. Algoritmus GOAT je vhodny
pre rozne vypoctové modely, ako napriklad rychle semiempirické alebo presnejSie DFT
metddy. Vo vSeobecnosti dokdze pracovat’ s l'ubovol'nou metddou, ktora je implementovana
v programe ORCA, pricom naro¢nejsie metody, ako ab initio, by mali vel'mi vel'ké naroky na
dostupné vypoctové zdroje aich pouzitie sa v beznych pripadoch neodporuca. Jednou
Znevyhod GOAT je vysoky pocet vykonavanych lokalnych optimalizacii, ktorych celkovy

pocet je radovo okolo Nyrop * 100, kde Nyrop Vyjadruje celkovy pocet atbmov klastra. Tento

 Na vykondvanie tychto pohybov st pri vybranych variantoch GOAT niektoré prvky skimaného klastra, ako
napriklad vazby, zamrazené, aby nedoslo k ich poruseniu
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problém je adresovany pomocou paralelizacie a v pripade dostato¢ného poctu vypocétovych

jadier je mozné efektivne vykonavat’ globalnu optimalizaciu [30].

minimum

global
minimum

GOAT

global minimum + ensemble

Obréazok 13: Porovnanie GOAT a lokalnej
minimalizacie, zdroj: [30]

GOAT obsahuje viacero variant, ktoré upravuju, ako algoritmus funguje a definuju, ¢o sa
oCakava od vystupu. GOAT-ENTROPY sluzi na dokladné prehladanie okolia globalneho
minima, priCom je pridand dodato¢na ukonfovacia podmienka na zéklade entropie.
GOAT-EXPLORE sluzi na hl'adanie globalneho minima od nahodnej aglomeracie atomov, kde
inicialna konfiguracia nehra dolezita ulohu a pri hl'adani m6zu byt’ vytvarané nové resp. trhané
existujuce vazby. GOAT-REACT dokaze preskimavat’ mozné reakcie a ich vystupné produkty
na zéklade vstupnej konfigurdcie atomov, ktoré predstavuju reaktanty. Kazdy z tychto
variantov upravuje existujuce parametre. Napriklad na vykonavanie pohybu smerom nahor je
mozné pri GOAT-ENTROPY pouzit metodu GFN-FF [31], ktora je zalozena na metdde
silového pola a nie je dostupna pri GOAT-EXPLORE alebo GOAT-REACT [30].

45



4. NAVRH RIESENIA

Tato kapitola popisuje navrh rieSenia praktickej casti diplomovej prace. Na zaklade
konzultacii a analyzy problému ajeho ¢asti definovanych v predoslych kapitolach, bol
vytvoreny néavrh aplikdcie na hl'adanie globdlneho minima chemickych klastrov. Navrh je
rozdeleny do dvoch celkov — Struktira programu a Specifikicia poziadaviek. V prvej
podkapitole je opisana Struktira, na zaklade ktorej by mal byt vytvoreny program. Druha
podkapitola obsahuje $pecifikaciu poziadaviek, ktora definuje funkcionalne a nefunkcionalne

poziadavky na vytvoreny program.

Na zaklade analyzy jednotlivych algoritmov, ktoré sliizia na globalnu optimalizaciu, boli
zvolené genetické algoritmy. Problém optimalizacie chemickych Kklastrov predstavuje
Specificky problém, ktory si vyzaduje bud’ priamu implementéaciu chemickych vypoctovych
modelov alebo vyuzitie externého programu, ktory ma tieto modely uz naprogramované a je
mozné ho vyuzit' vo vytvaranom programe. Struktiru zédkladného genetického algoritmu je
mozné jednoducho rozsirit, aby dokazala rieSit problémy Specifické pre globalnu
optimalizéciu chemickych klastrov. Toto predstavuje jeden z hlavnych dévodov vyberu tohto

algoritmu.

4.1.  Struktara programu
genetické algoritmy. Princip fungovania tychto algoritmov pri optimalizacii chemickych
Klastrov je zobrazeny na Obrdzku ¢.14. Na zaliatku je vygenerovana ndhodné populécia, na
ktorej sa vykond lokalna minimalizcia. Minimalizovanym jedincom (konfiguracidm) su
priradené fitness hodnoty na zaklade ich potencialnych energii. Nasledne sa vykona operéator
selekcie a krizenia. Operator krizenia, znazorneny na Obrazku ¢.14, zoberie jednu polovicu
z kazdého rodicovského jedinca aich spojenim vznika potomok, ktory predstavuje novu
konfiguraciu. Tento operator predstavuje jednu z vhodnych implementacii operatora krizenia,
Specifickych pre chemické klastre. Nasledne sa vykond operator mutécie, ktorého
implementéacie mozu napriklad aplikovat rozne perturbacie na jednotlivé atomy klastra. Dalej
nasleduje lokalna minimalizacia jedincov na identifikovanie lokalnych minim, ktoré
predstavuju findlnu populaciu jednej iteracie. Tento postup je iterativne opakovany, az kym sa

nesplni jedna z ukoncovacich podmienok.
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Obréazok 14: Priklad Lamarckového genetického algoritmu, zdroj: [17]

4.2.  Specifikacia poziadaviek na softvér

Specifikacia poziadaviek, pomocou funkcionalnych a nefunkcionalnych poziadaviek,
definuje pozadované spravanie vytvarané¢ho softvéru. Hlavnym cielom tejto Specifikacie je
jasne definovat, ¢o by vytvoreny program mal byt schopny vykondvat aslizi aj na
systematické overenie vysledného programu. Nasledovné poziadavky boli vytvorené

a rozSirované na zéklade konzultacii poc€as tvorby programu.

4.2.1. Funkcionalne poziadavky

Funkcionalne poziadavky opisuju pozadované spravanie a funkcionalitu vytvaraného
softvéru. Medzi bezné priklady funkcionalnych poziadaviek patria napriklad definicie operacii

systému alebo pozadovand Struktura vystupov. Funkciondlne poziadavky pre vytvarany

geneticky algoritmus su:

e FGC-01: Program obsahuje vhodné kodovanie klastrov, ktoré negativne

neovplyviuje vypocet ich potencidlnej energie.

e FGC-02: Struktira vstupu je vyjadrena ako molekula v .xyz formate.
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FGC-03: Konfiguraciu, parametre a operatory algoritmu je mozné nastavit’ na

jednom mieste.

FGC-04: Je mozné optimalizovat’ vSetky validné vstupné kombinacie molekul.
FGC-05: Je mozné generovat’ nahodné konfiguracie klastrov na vytvorenie
inicialnej populécie.

FGC-06: Je mozné pridat’ vlastné odhady konfiguracii klastrov do inicialnej
populacie.

FGC-07: Je mozné vypocitat’ potencidlnu energiu klastra pomocou

semiempirickych, DFT alebo ab initio metdd.

FGC-08: Je mozné vykreslit' geometrie najdenych konfiguracii.

FGC-09: Je mozné vypocitat RMSD dvoch r6znych konfiguracii.

FGC-10: Je mozné vykonavat’ lok&lnu optimalizaciu najdenych konfiguracii.
FGC-11: Je mozny vyber pouzitého optimalizacného algoritmu pri lokalnej
optimalizécii.

FGC-12: Program obsahuje iba genetické operatory, ktoré dokazu vykonavat’

operacie na klastroch bez porusenia ich vstupnej Struktury.

FGC-13: Program obsahuje korekéné mechanizmy na opravenie porusenia

Struktur.

FGC-14: Pouzivatel m& moZnost’ menit’ implementacie genetickych operatorov

a ich parametre.

FGC-15: Pouzivatel’ ma na vyber viacero konfigurovatelnych ukoncovacich

podmienok.

FGC-16: Pouzivatel md moznost’ vyuzitia paralelizacie na zrychlenie vypoctov

programul.
FGC-17: Vystup obsahuje najdené globalne energetické minimum.

FGC-18: N4jdené konfiguracie obsahuju vo vystupe ich stradnice v .xyz forméate

spolu s ich potencidlnou energiou (a pripadne gradientmi).
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FGC-19: Vystup obsahuje pouzivatel'om definovany pocet energeticky

cvwvr

FGC-20: V pripade neocakavaného ukoncenia program dokdze obnovit’ vypocty

od posledného uloZzeného bodu.

4.2.2. Nefunkcionalne poziadavky

Nefunkcionalne poziadavky priamo neSpecifikujii konkrétne funkcionality vytvaraného

softvéru, ale definuju jeho vlastnosti a obmedzenia. Patria sem napriklad poZziadavky na

kompatibilitu s externymi softvérmi alebo rozne iné operacné poziadavky. Navrhnuté

nefunkciondlne poziadavky pre vytvarany geneticky algoritmus si:

NGC-01: Vytvoreny program musi byt kompatibilny a spustite'ny na opera¢nom

systéme Linux.

NGC-02: Vystupy programu st ukladané do suborov, ktorych adresar je

definovany pouzivatel'om.

NGC-03: Program obsahuje integraciu na externy chemicko-kvantovy vypoctovy
program ORCA.

NGC-04: Program obsahuje integraciu na externy chemicko-kvantovy vypoctovy
program XTB.

NGC-05: Program musi byt spustitelny a funkény na systémoch
vysokovykonnej vypoctovej techniky (napr. pomocou SLURM).

NGC-06: Program by mal minimalizovat’ potrebny vypoctovy ¢as bez zhorsenia

kvality dosahovanych vysledkov.

NGC-07: Program poskytuje informécie na standardnom vystupe o priebehu

vypoctov pre ucely ladenia a kontroly.

NGC-08: Kod programu a struktara genetického algoritmu musia byt modularne

a rozsiritel'né.

NGC-09: Dokumentacia musi byt’ dostupna pre vsetky konfigurécie, ktore

nastavuje pouzivatel’.
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5. IMPLEMENTACIA

Cielom tejto kapitoly je predstavit vytvoreny softvér auviest implementaciu jeho
jednotlivych komponentov. Na zéklade navrhu z predoslej kapitoly bol vytvoreny program,
ktory pomocou genetického algoritmu hladd globdlne minimum vstupného chemického
klastra. Program bol vytvoreny pomocou programovacieho jazyka Python a vybranych
kniznic, ktoré zabezpeCuju jednotlivé chemické aspekty programu. Medzi najdolezitejSie

kniznice patria MLatom [32] a ASE (Atomic Simulation Environment) [33].

Kniznica MLatom obsahuje rozhrania pre rézne chemické vypoctové programy, medzi
ktoré patria aj programy ORCA a XTB. Pomocou tychto rozhrani je realizovana komunikéacia
medzi vytvorenym optimalizatnym programom s nazvom GenCluster a externymi
programami, pomocou ktorych sa podita potencialna energia chemickych klastrov. Dal§im
dolezitym komponentom tejto kniznice je trieda molecule, ktora bola rozSirend a na jej

zakladoch bola vytvorena reprezentécia jedinca v aplikacii.

Kniznica ASE sluzi v aplikécii primarne na lokalnu optimalizaciu. V tejto kniznici je
implementované mnozstvo lokalnych optimalizacnych algoritmov, ako napriklad L-BFGS
alebo FIRE. Kniznica ASE, v spolupraci s kniznicou Mlatom, postva jednotlivé atomy na
zaklade zvoleného optimaliza¢ného algoritmu a prepocitava ich energie pomocou rozhrani pre

externé programy.

Struktira vytvoreného programu je zndzornend na Obrdzku ¢15. Na vytvorenie
genetického algoritmu nebola pouZitd Ziadna kniznica a predstavuje vlastni implementaciu.
Tento spdsob bol zvoleny hlavne z dovodu, aby bolo mozné algoritmus jednoducho rozsirit
a zarovenn moct’ spravne zapracovat’ Specifické operacie spojené s chemickymi klastrami.

Jednotlivé kroky algoritmu a ich implementacie su opisané v nasledujucich podkapitolach.
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5.1. Inicializacia algoritmu a populacie

Program zaéina naéitanim .yaml konfigura¢ného suboru'®, ktory obsahuje vietky potrebné
vstupné udaje pre optimalizaciu, genetické operatory aich parametre avybrany spdsob
generovania iniciélnej generéacie. Na zaklade tohto suboru, ktory predstavuje jediny povinny
argument pre spustanie algoritmu, sa vytvoria vSetky pozadované triedy potrebné pre beh
algoritmu. V pripade chybajucich alebo nespravnych parametrov vo vstupnej konfiguracii je

pouzivatel’ informovany o detegovanej chybe a algoritmus je ukonceny.

Jednou z konfigurécii je vyber generatora, ktory generuje nahodnych jedincov. Tento
generator sa vyuziva primarne pri generovani jedincov vstupnej populacie av programe
existuje implementacia s nazvom RandomGeometryGenerator, ktord generuje jedincov
nadhodnym usporiadanim vstupnych jednotiek (atbmov alebo molekdl) na zéklade
definovanych velkosti. Tato implementacia vyzaduje dva argumenty, ktoré definuju

minimalne a maximalne vzdialenosti medzi taziskami vstupnych molekul v Angstromoch??

A).

Pouzivatel ma taktieZ moznost vo vstupnom konfiguratnom subore definovat’ cestu
k stboru, ktory obsahuje klastre v .xyz formate. Tieto klastre sa pridaju do inicialnej populécie
namiesto vygenerovanych jedincov. Tato funkcionalita je urcena hlavne pre skusenych
pouzivatel'ov, ktori dokazu vytvorit’ vhodny odhad geometrie globalneho minima a pomocou

tohto odhadu urychlit’ konvergenciu algoritmu.

Po vytvoreni inicidlnej populécie je pre kazdého jedinca vypocitand jeho fitness hodnota.
Pouzivatel' d’alej definuje, ¢i sa ma vykonat’ lokdlna minimalizicia na tejto vygenerovanej
populdcii. Nasledne su jedinci zoradeni na zaklade ich fitness hodnot a ti najlepsi su ulozeni do
pamaite, pricom asponi jeden znich predstavuje pociato¢né ndjdené globdlne minimum.
Maximalny pocet uloZenych jedincov je definovany pouZivatel'om a na konci kazdej iteracie
algoritmu sa kontroluje, ¢i nebolo najdené lepSie rieSenie. Ak ma najdeny jedinec lepSiu fitness
hodnotu, tak na zaklade RMSD sa kontroluje, ¢i ulozeny jedinec odpoveda rovnakému
lokalnemu minimu av pripade, Ze ano, daného jedinca nahradi v uloZenych vysledkoch.
V opa¢nom pripade daného jedinca posunie o jednu poziciu nizsie a na jeho pdvodnu poziciu

je uloZeny novy a lepsi jedinec (sluzi na predchédzanie duplicitnym klastrom vo vysledkoch).

10 Priklad konfiguraéného suboru sa nachadza v prilohe Pouzivatel'ska prirucka
11 Jeden A je rovny 10~° metrov
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Kazdy jedinec za¢ina s vekom nula a po kazdej iteracii genetického algoritmu, v ktorej
nedoslo k jeho zmene, sa jeho vek zvysi o jedna. Tento mechanizmus zabezpecuje, ze jedinci,
ktori zostavaji nezmeneni pocas viacerych iterdcii, st nasledne odstraneni z populacie, ¢o
prispieva k efektivnejSiemu prehl’'adavaniu ticelovej funkcie. Pouzivatel ma moznost’ nastavit’

maximalny vek jedincov alebo tento mechanizmus neaplikovat'.

5.2. Vypocet energie a lokalna minimalizacia

Vypocet potencialnej energie klastra v ramci genetického algoritmu je definovany ako
vypocet fitness hodnoty. Ako bolo spomenuté v tretej kapitole, vypocet tejto energie
predstavuje vypoctovo narocny proces. Existuje mnozstvo metdd, pomocou ktorych je mozné
tito energiu vypocitat’. Z tohto dévodu boli pridané rozhrania pre dva externé a vol'ne dostupné
programy ORCA a XTB. Tieto programy obsahuju efektivne implementacie mnozstva metdd
a poskytuji pouzivatel'ovi dostatocne Siroky vyber pre potreby optimalizacie chemického
klastra. Program taktieZ obsahuje rozhranie pre kniznicu PySCF [34], ktord je priamo
implementovand v Pythone a obsahuje implementacie roznych vypoétovych metod. Vyber
programu a pouzitej metoddy pre vypocet energie je definovany vo vstupnom konfiguraénom

subore.

Dalsi proces, ktory je uzko prepojeny s vypoltom energie, je lokalna minimalizacia
a vykonava sa hned’ po vypocte energie. V konfiguracnom stibore je mozné ju vypnut’, urcit’
maximalny pocet krokov optimalizacie, vybrat’ program a metodu alebo nastavit’ frekvenciu
jej vykonavania vzhladom na iterdcie. Lokalna minimalizdcia predstavuje vypoctovo
najnaro¢nejsi proces iteracie genetického algoritmu. Z tohto dovodu je mozné nastavit, aby sa
minimalizécia vykondvala len na definovanom pocte najlepsich jedincov s odliSnou RMSD
hodnotou. PouZivatel’ md moZnost’ si vybrat’ z viacero optimaliza¢nych kniznic, ako napriklad

ASE a ich roznych implementacii optimaliza¢nych algoritmov.

Tieto dve Casti genetického algoritmu sU paralelizované a v konfiguraénom subore je
mozné nastavit’ poCet procesov, ktoré budu v kazdej iteracii sucasne pocitat’ energiu resp.
minimalizovat’ jedincov. Tieto dva procesy predstavuju tzv. bottleneck vytvoreného
genetického algoritmu a vo vSeobecnosti aj vSetkych algoritmov, ktoré hladaju globalne
minimum chemickych klastrov. Vi¢sina beznych programov, ktoré implementuju chemickeé
vypoctové metddy maji podporu pre paraleliziciu danych metdd. Paralelizécia je v programe
implementovana ako pocet procesov, ktoré sii¢asne pocitajui energiu a pocet jadier, ktory kazdy

proces vyuziva. Pre naro¢nejsie (vicsie) klastre je odporucané spustat’ globalnu optimalizéciu,
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len ak je dostupny dostatocny pocet vypoctovych zdrojov. Tieto dva procesy algoritmu zaroven
predstavuji jednu z najvacSich prekazok na vykonanie komplexnej analyzy vplyvov
jednotlivych parametrov genetického algoritmu na kvalitu vysledkov. V pripade vel'mi
velkych klastrov méze pridanie jedného jedinca do populdcie znamenat’ dodato¢nu hodinu

pocitania v kazdej iteracii algoritmu.

5.3. Genetické operatory

Genetické operatory predstavuju kla¢ova sucast’ globalnej optimalizacie vytvoreného
genetického algoritmu, ked’ze zabezpecuju efektivne prehladavanie skiimaného povrchu
potencialnej energie. Medzi hlavné problémy pri tvorbe operatorov krizenia a mutacie pre
optimalizaciu chemickych klastrov patri vytvorenie implementacii, ktoré spravne aproximujd
principy aciele danych operatorov. Cielom operatora krizenia je najst’ klastre, ktoré sa
nachadzajl v okoli rodi¢ovskych klastrov. Ulohou operatora mutécie je objavit’ alternativnu
konfiguraciu prostrednictvom néhodnej Upravy Kklastra zodpovedajucej inej polohe na
skimanom PES. Spravne implementéacie tychto operatorov predstavuju zékladnu podmienku
pre korektné a efektivne fungovanie kazdého genetického algoritmu. Vlastné implementacie
navrhnutych operatorov vo vytvorenom programe st opisané v nasledujicich podkapitolach.

5.3.1. Selekcia

Operator selekcie vybera dvoch jedincov na zéklade ich fitness hodnét. Na tychto dvoch
jedincoch mézu byt” d’alej vykonané operatory mutécie a krizenia. Tento proces je opakovany,

az kym nie je vytvorena nova generacia.

Vo vytvorenom programe je implementovana trieda TournamentSelector. Tento
operator selekcie predstavuje Standardni implementéciu turnajovej selekcie. Pouzivatel ma

moznost’ nastavit’ vel'kost’ turnaja, ktora vyjadruje velkost’ podmnoziny jedincov, z ktorych

Chromosome # C C, C, C, Cs Cy C;
Fitness value 10 1 8 6 9 4 7
Tournament size= 3 U Randomly 3 chromosomes are selected
Chromosome # (“2 CG C;
Fitness value 1 4 7

ﬂ Chromosome with best Fitness is selected

Winner Chromosome # C,

Fitness value 7

Obrézok 16: Princip fungovania turnajovej selekcie, zdroj: [41]
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bude vybrany jedinec s najlepsou fitness hodnotou. Tento proces sa nasledne zopakuje pre
druhého jedinca, pricom prvy vybrany jedinec je odstraneny z pévodnej populacie, aby nedoslo
k duplicitnému vyberu rovnakého jedinca. Princip fungovania tohto operatora je znazorneny
na Obrazku ¢.16.

Vzhl'adom na charakteristiku rieSené¢ho problému a vyuzivania lokalnej minimalizacie
je bezné, Ze sa v populdcii sucasne vyskytuje viacero klastrov, ktoré po vykonani lokalnej
minimaliz&cie konverguju k rovnakému lokalnemu minimu. Na rieSenie tohto problému bol
navrhnuty a vytvoreny variant turnajovej selekcie, ktory je implementovany v triede
RmsdTournamentSelector. Tento operator selekcie funguje na rovnakom principe ako
TournamentSelector s tym rozdielom, ze po vybere prvého jedinca sa aplikuje RMSD?!?
penaliza¢na funkcia na podmnozinu potencidlnych druhych jedincov. To znamend, ze ¢im
blizsie je RMSD k nule, vzhl'adom na prvého vybraného jedinca, tym vyraznejsie je pri selekcii
znizena fitness hodnota uvazovaného jedinca. Toto rieSenie pomaha udrZzovat diverzitu v novej

generacii a vedie k efektivnejSiemu prehl'adavaniu skimaného povrchu potencialnej energie.

V programe je taktiez implementovany elitny selektor EliteSelector, ktory vybera
jedincov s najlepSou fitness hodnotou. Tito jedinci st preneseni do d’alSej generacie bez
vykonania ostatnych genetickych operatorov. PouZivate]l mé& moZnost’ nastavit pocet

prenesenych jedincov a zaroven aj moznost’ vypniit’ pouzivanie tohto operatora.

5.3.2. Krizenie

Ciel'om operatora krizenia je zabezpecit vhodni vymenu informécii medzi dvoma

jedincami. V programe je implementovany operator krizenia SpliceCrossover. Tento operator

Rodi¢ 1 Rodic 2

Obrazok 17: Rodicovski jedinci pred operdtorom krizenia, zdroj: Autor

12 7 angl. Root Mean Square Deviation
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vykonava krizenie dvoch jedincov pomocou ndhodnych rezov, ktoré rozdelia povodnych
jedincov na dve skupiny atomov. Tieto skupiny su nasledne spojené s odpovedajucimi
skupinami druhého jedinca. Priebeh tohto operéatora je znazorneny na nasledovnych obréazkoch.

Operator za¢ina tym, Ze mé na vstupe dvoch jedincov, ktori st zobrazeni na Obrazku ¢.17.

Nasledne sa na prvom rodi¢ovi vykona ndhodny rez, ktory vytvori dve skupiny atdmov.
Druhy rodic je rozdeleny tak, aby vznikli skupiny atomov, ktoré su kompatibilné so skupinami
prvého rodi¢a. To znamena, Ze ak je prvy rodi¢ rozdeleny na skupiny troch a piatich atomov,
tak aj druhy rodic bude rozdeleny na skupiny rovnakej velkosti. V pripade, ze sa optimalizcia
vykonava na molekulach, ktoré sa skladaju z viacerych atomov, bert sa do Uvahy celé
molekuly tak, aby nebola porusena ich $truktira’®, Vysledok tejto operacie je zobrazeny na

Obrazku ¢.18. Vzniknuté skupiny atdbmov su zobrazené modrou a zltou farbou.

Obrazok 18: Rozdelenie rodicovskych jedincov na dve skupiny, zdroj: Autor

Dalej nasleduje spojenie odpovedajucich skupin jednotlivych rodicov, ¢im sa ziskaji
finalni potomkovia tohto operatora. Atomy prvého rodi¢a, vyznacené modrou farbou, st
spojené s atdbmami druhého rodica, ktoré st vyznacené Zltou farbou. Rovnaky postup sa
vyuziva aj pri rekombinacii modrych atdémov druhého rodica. V pripade prekryvov sa vyuziva
korek¢ény mechanizmus, ktory dané atdbmy posunie tak, aby vznikol korektny finalny klaster.

Vysledni potomkovia su zobrazeni na Obrazku ¢.19.

13 Situaciu pri klastri skladajuceho sa z viacerych molektl je mozné si predstavit pomocou Obrazku ¢.18, kde
kazdy odrezany modry bod nepredstavuje atom ale molekulu skladajucu sa z viacerych atomov. Molekuly su
nasledne vymenené a nahradené ich zodpovedajicimi atbmami.
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Potomok 1 Potomok 2

Obrazok 19: Potomkovia po vykonani operdtora kriZenia, zdroj: Autor

5.3.3. Mutacia

Ulohou operatora muticie je ndhodne zmenit jedinca tak, aby sa presunul do iného
priestoru skimanej PES. Na docielenie tohto vysledku bol v programe vytvoreny operator
mutécie s nd&zvom TwinningMutator. Tento operator pouZiva podobné operacie ako operator
SpliceCrossover. Na vstupe je jeden jedinec, ktory je rozdeleny na dve skupiny atémov.
Naésledne je na jednej z tychto skupin vykonana nahodna rotécia a tieto dve vysledné skupiny
su spojené pre vytvorenie zmutovaného jedinca. Postup tohto operatora je znazorneny na

nasledovnych obrazkoch. Vstupny jedinec je vizualizovany na Obrdzku ¢.20.

Obrazok 20: Jedinec pred operatorom mutacie, zdroj: Autor
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Tento jedinec je rozdeleny na dve skupiny atdmov pomocou vykonania nahodného rezu.
Vysledok tejto operacie je zobrazeny na Obrazku ¢.21. Néasledne sa vykona nahodna rotacia
jednej zo skupin a vysledny jedinec sa ziska spatnym spojenim tychto dvoch skupin. V pripade
vyskytu prekryvu sa aj Vvtomto operatore vykonava korekény mechanizmus, ktory
zabezpecuje, ze vysledny klaster ma realistickt Strukturu. Vysledny jedinec je zobrazeny na

Obrazku ¢.22.

Obrazok 21: Rozdelenie jedinca na dve skupiny, zdroj: Autor

Obrazok 22: Jedinec po vykonani operatora mutécie, zdroj: Autor

58



5.4. Ukoncovacie podmienky a vystupy

Vo vytvorenom programe su implementované Styri ukoncovacie podmienky, pricom
pouzivatel’ ma moznost’ vo vstupnom konfiguracnom suibore definovat’ 'ubovol'nli kombinaciu
tychto podmienok. Spravna konfiguracia ukoncovacich podmienok je kI'i€ova pre dosiahnutie
kvalitnych vysledkov. Ako bolo spomenuté v predoslych kapitolach, povrch potencialne;j
energie obsahuje mnoZstvo lokalnych minim a preto je potrebné ukoncovacie podmienky
nastavit’ tak, aby algoritmus neskonvergoval pred¢asne. Dostupné ukoncovacie podmienky

v programe su:
e MaxlterationsTerminator, ktory algoritmus ukoncuje po dosiahnuti maximalneho
poctu iteracii.
e StagnationTerminator, ktory algoritmus ukoncuje po dosiahnuti maximalneho

poctu iteracii, kedy sa fitness hodnota najlepsieho jedinca nezlepsila.

e DurationTerminator, ktory algoritmus ukonéuje po vyprSani pouzivate[om

definovaného ¢asu.

e ConvergenceTerminator, ktory algoritmus ukoncuje, ak sa za poslednych x ay
iteracii fitness hodnota najlepSich jedincov nezleps$ila o hodnotu delta, ktora je

definovana pouzivatel'om.
p

Standardny vystup. Klastre st zoradené vo vzostupnom poradi na zéklade ich energii
a obsahuju informécie o vypocitanej potencidlnej energii, Struktare klastra v .xyz formate
aV pripade, Ze dany klaster m& vypocitané gradienty, tak vystup obsahuje dodatoCne aj
informéciu o norme gradientu daného klastra. Ak prostredie, v ktorom bezi program,

podporuje Ipykernel, tak vysledné klastre s na Standardnom vystupe aj vizualizované.

Vysledné struktury klastrov su zaroven ulozené do stiboru v adreséri, ktory bol definovany
pouzivatelom. V pripade, ze bola zapnutd moznost checkpoint, ktora uklada priebezné
vysledky po kazdej iteracii algoritmu, vystup obsahuje dodatocny subor, ktory odpoveda

poslednemu ulozenému priebeznému vysledku.
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5.5. Vypocet RMSD a translacia jedincov

Jednym z dolezitych procesov na rozliSovanie jedincov VO vytvorenom programe je
vypocet RMSD. Na zaklade tejto hodnoty sa v programe urcuje miera podobnosti dvoch
jedincov. Tradi¢ny spdsob zahfiia centrovanie oboch molekul podla ich taziska, nasledované
rotaciou atomov tak, aby vzdialenosti medzi zodpovedajicimi atdbmami boli ¢o najmensie.
Tento proces je zavisly od usporiadania atdbmov a existuje viacero algoritmov, ktorych ciel'om

je atomy usporiadat’ tak, aby RMSD bola minimalna [35].

Medzi usporiadacie algoritmy, ktoré si implementované vo vytvorenom programe, patria
mad’arsky algoritmus a brute force algoritmus. Cielom mad’arského algoritmu je usporiadat’
atomy tak, aby sucet vzdialenosti medzi priradenymi dvojicami atomov bol minimalny. Brute
force algoritmus preskiimava vSetky mozné kombinacie a vyberd z nich ti najlepsiu. Tento
algoritmus sa neodportcéa pouzivat’ pri klastroch skladajacich sa z viacej ako 6 atdbmov kvéli
jeho faktorialovej ¢asovej zlozitosti. Na usporiadanych atomoch sa nakoniec vykona translacia
a vypocita sa vyslednd RMSD. Usporiadacie algoritmy boli implementované s vyuZitim
kniznic a translaciu s vypoc¢tom RMSD vykonava kniznica rdkit. Presnost’ tychto metdd ale nie
je dostato¢na pre potreby vytvoreného programu a z tohto dévodu bola implementovana d’alsia
metoda vypoctu RMSD [35].
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Ako inSpiracia bola zvolena metdoda vypoétu RMSD pomocou vlastnych ¢isel matic
vzdialenosti, ktora sa vyuziva v algoritme GOAT-EXPLORE. Pri pouziti tejto metddy nema
poradie atdbmov ani translacia ziadny vplyv na vysledni RMSD hodnotu. Medzi jednu
Z nevyhod tejto metédy patri nespravne uréenie RMSD chiralnych izomérov4. Metdda bola

implementovana v programe nasledovne [30]:

1. Uréenie matic internuklearnych vzdialenosti obidvoch molekdl D, a D,:

d11 le
D = : . :
le dNN

kde d;; predstavuje euklidovsku vzdialenost’ medzi atomami s indexmi i a j,

pricomi,j =1,2,...,N, kde N predstavuje celkovy pocet atdbmov.
2. Vypocet vlastnych ¢isel matic:
D, ¥; = A7,
Dyw; = wwy,
kde A; predstavuje vlastné Cisla matice D; a p; predstavuje vlastné Cisla
matice D,. Nasledne dostdvame vzostupne zoradené vlastné ¢isla matic:
Dyt Ay, Ay, o, Ay
Dy: py, ta) ey iy

3. Vypocet RMSD na zéklade rozdielov vlastnych ¢isel pomocou vztahu:

N
1
RMSD(Dy, D) = |+ (A = 1)’
i=1

14 Chiralne izoméry predstavujl dve $truktary, ktoré st vzajomnym zrkadlovym obrazom, ale nie je mozné
vykonat’ translaciu a rotaciu tak, aby sa kompletne prekryvali.
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6. POROVNANIE VYSLEDKOV

Na overenie spravnosti a kvality vytvoreného programu bolo vykonanych niekolko
testovacich uloh. Testy boli vykonéavané na klastroch vody (H,0),,, pre n = 3,4, 5 a naklastre
uhlika C4,. Posledny test predstavoval porovnanie s algoritmom ORCA GOAT-EXPLORE pri
globalnej optimaliz&cii vybranych klastrov zlata. Vysledky tychto testov sU opisané
v nasledovnych podkapitolach.

6.1. Globalna optimalizacia (H,0),,
Prvy test sa vykonaval na klastroch vody, s cielom najst’ globalne minimum kazdého
uvazovaného klastra. Na overenie dosiahnutych vysledkov boli pouzité vypocitané globalne

minima klastrov z vedeckého ¢lanku ako validaéné referencie [36].

Vysledky globalnej optimalizacie su zobrazené a porovnané na Obrdazku ¢.23. Program
dokazal najst’ globalne minimum vsSetkych troch klastrov s pouzitim metédy GFN1-xTB.
Vysledné globalne minima nezodpovedaju identifikovanym globalnym minimém pre n = 4,5
z ¢lanku [36]. Je to z dovodu, Ze metdda GFN1-XTB pouziva zjednoduseny model vodikovych
vazieb a elektronovych interakcii, ktoré maju vplyv na vyslednu energiu klastrov vody, kym
autori [36] pouzili na optimalizaciu metodu MP2/6-31G(d). Ako priklad je mozné uviest’
klaster vody (H,0),, kde vytvoreny program identifikoval globalne minimum ako jedno
z lokalnych minim z literatdry, ktor¢é ma odchylku od skutoéného globalneho minima
4.19 kcal/mol. Globalne minim& z [36] boli loké&lne optimalizované pomocou metddy
GFN1-xTB aporovnané snajdenymi globalnymi minimami. Energia nami zisteného
globalneho minima bola vzdy nizsia nez vysledky z [36], ¢o naznaCuje kvalitu naSich
vysledkov. Zaroven je mozné vidiet, ako sa so zvySujicim poctom atdomov rozdiel medzi
nasim vysledkom a pracou [36] zvySuje. Toto pozorovanie vSak neznamena, ze by dané

vysledky [36] boli nedostato¢né, je za neho zodpovedna metodologicka odlisnost’.
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Obrézok 23: Globalna optimalizacia klastrov vody, zdroj: Autor

6.2. Globalna optimalizacia C

Ako d’alsi test bola vybrana globalna optimalizacia uhlikového klastra Cy, ktory obsahuje
vel’ké mnozstvo lokalnych minim a predstavuje vyrazne naro¢nejsi optimalizacny problém nez
klastre vody v predchadzajucom teste. Globalne minimum Cgz, predstavuje Struktaru
fulerénu®, ktort sa nepodarilo najst’ pri globélnej optimalizacii, lebo algoritmus skonvergoval
pred¢asne. Vypocet programu trval priblizne 16 hodin pri pouZiti 64 procesorovych jadier.
N4jdena Struktara predstavuje Struktiru pripominajiacu fulerén, ktory sa ale sklada aj z priamo
viazanych pétuholnikov resp. sedemuholnikov. Dosiahnuty vysledok je zobrazeny spolu so
skutoénym globadlnym minimom na Obrazku ¢.24. Odchylka od skutocného globalneho

minima je 471.1 kcal/mol. Tento velky rozdiel naznacuje, ze algoritmus ma problémy pri

vyhl'addvani vysoko symetrickych $truktur.

15 Fulerén predstavuje gulovita Struktiru, ktora sa sklad4 z pét- resp. Sestuholnikov
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Alternativne sme sa pokusili problém obist a program sme inicializovali tak, aby

Obréazok 24: Vysledok globalnej optimalizacie uhlikového klastra Cg, zdroj: Autor

negeneroval 60 uhlikaty skelet zo 60 samostatnych atomov, ale poskytli sme mu vstupnu
geometriu pre sp2 hybridizovany systém'® resp. sp3. Program nasledne generoval 15 molekal
s0 4 uhlikmi (15-krat sp2 Struktaru) resp. 12 molekal s 5 uhlikmi (12-krat sp3 struktura).

Predpokladali sme, ze vnesenim tejto informacie sa konvergencia urychli.

V pripade pouzitia Sp2 vysekov zo Struktiry grafénu program skonvergoval k podobne;j
Struktare, ako je na Obrdzku ¢.24, pricom energeticky rozdiel voci fulerénu bol este vyraznejsi

s odchylkou 584 kcal/mol.

Ani Start z sp3 Struktiry (zéklad diamantu) konvergenciu neurychlil. Vysledné globalne
minimum je zobrazené na Obrdazku ¢.25 a je energeticky blizke minimu na Obrdzku ¢.24
s odchylkou od globalneho minima 478.3 kcal/mol. Globalna optimalizacia trvala priblizne
23 hodin a bola ukon¢ena na zaklade ukoncovacej podmienky presiahnutia maximalneho ¢asu

optimalizécie.

Na tomto systéme sme testovali aj vplyv réznych uzivatel'skych vstupov, ako je napriklad
pridavanie vlastnych odhadov do pociatocnej populacie. Ako initial guess sme programu
poskytli struktary vyseku z grafénu, diamantu a fulerénu. Fulerén bol identifikovany ako

globalne minimum. S narastajicim poctom iteracii bolo zaujimavé sledovat, ako fuleren-like

16 Uhlikové sp2 struktiry su charakterizované tym, Ze kazdy uhlik vytvara tri vazby s inymi atémami, ako je
napriklad mozné vidiet’ v Strukttre fulerénu na Obrdzku ¢ 24. Uhlikové sp3 Struktiry s charakterizované tym, ze
kazdy uhlik vytvéra Styri vdzby (ako priklad je mozné uviest’ Struktaru diamantu).
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Struktary vytlacaji malo stabilny vysek z diamantu na nizsie pozicie. Z tohto pohl'adu moze

byt program GenCluster uzito¢ny na identifikaciu nizko leziacich izomérov znamej Struktury.

Obréazok 25: Vysledok globalnej optimalizacie Cqq z sp3 Struktiiry, zdroj: Autor

6.3. Porovnanie s ORCA GOAT-EXPLORE

Ako posledny test bolo vykonané porovnanie vysledkov globalnej optimalizécie
s programom ORCA GOAT-EXPLORE. Na optimalizaciu boli zvolené klastre zlata Au,,, pre
n =4,6,8,16,32 a obidva programy mali dostupnych 64 procesorovych jadier a pouzivali
rovnaki metodu GFN1-xTB, pricom ORCA nema vlastni implementéaciu tejto metody, ale
obsahuje v sebe program XTB. Vysledky s zobrazené v Tabulke ¢.2 a asy su vzajomne
porovnané na Obrazku ¢.26. Zrychlenie GenCluster vyjadruje zrychlenie vzhl'adom na cas
programu GOAT-EXPLORE. Vysledok pre Aug, je taktieZ zobrazeny v tabul’ke aj na obrazku

pre Uplnost’, pricom bol ale inicializovany vlastnou pociato¢nou S$truktirou. Vytvoreny

Tabulka 2: Porovnanie vysledkov s GOAT-EXPLORE, zdroj: Autor

Poéet atbmov Cas GO}‘E;_].LE])@ LORE | Cas (Be;lh(f]luster Energia GOAT-EXPLORE | Enegia GenCluster RO[chl i:bzﬂ)iligii (2}212]11532
4 12 1.56 -15.8574 -15.8574 0 7.681
6 24.38 3.8 -23.8512 -23.8512 0 6.412
8 40.37 6 -31.8288 -31.8288 0 6.719
16 137.23 2891 -63.7939 -63.7939 0 4.746
32 1196.85 121.55 -127.8489 -127.8489 0 9.846
64 — 1163.32 — -256.0793 — —

65



program dokazal v kazdom testovacom pripade najst energeticky ekvivalentné globalne
minimum rychlejsie nez GOAT-EXPLORE.

Vzhl'adom na systematické zvicSovanie klastrov sme sktimali aj moznosti, ako vyuzit’
predchadzajuci vysledok. Klaster Aug,, ktory bol uZ mimo moznosti GOAT-EXPLORE, sme
pre nas§ program vytvorili zopakovanim Struktur Aus, prepojenych viacerymi vazbami.
Vysledny najstabilnejsi Klaster je vizualizovany na Obrazku ¢. 27. Aj ked’ samotny Struktirny
motiv sa tym objavil uz v pocCiatocnych iteraciach, prehl'adavanie ostatnych moznosti bolo
podobne ¢asovo naro¢né. Pokial’ je cielom uzivatel'a mat’ iba jedno z mnohych lokalnych
minim, ktoré obsahuje podobné charakteristiky ako plne optimalizované niZSie klastre, moze

byt tento pristup uzitocny spolu s niz§imi konvergen¢nymi kritériami.

GOAT-EXPLORE @ GenCluster
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Obréazok 26: Porovnanie ¢asov GOAT-EXPLORE a GenCluster pre globalnu optimalizaciu klastrov zlata, zdroj: Autor
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Obrézok 27: Vysledok globalnej optimalizécie klastra Aug,, zdroj: Autor
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ZAVER

V praci bola spracovana problematika globalnej optimalizacie Struktur chemickych
klastrov. Tato téma bola predstavend od zakladov vSeobecnej problematiky optimalizacie az
po analdgiu so Schrddingerovou rovnicou, ktord vyjadruje ucelova funkciu tohto problému
globalnej optimalizacie. Z uvedenych optimaliza¢nych algoritmov boli vybrané genetické
algoritmy. Hlavnym cielom tejto Casti bolo priblizit' stratégie skumania priestoru rieSeni
a Struktaru tychto algoritmov. V tretej, poslednej teoretickej, kapitole boli uvedené zakladné
definicie Struktir chemickych klastrov a principy dolezité pre efektivne vykondvanie
globalneho prehl’adavania. Jednym z najdolezitejSich poznatkov tejto kapitoly je transformacia
sucasne prakticky neriesitelnej Schrodingerovej rovnice pomocou réznych aproximacii, ktoré
umoznuju ziskavat' aspon priblizné hodnoty potencialnej energie klastrov a vykonavat

globalnu optimalizaciu pomocou algoritmov.

V druhej Casti prace bol opisany proces ndvrhu a tvorby programu na globalnu
optimalizaciu $truktar chemickych klastrov. Tento proces zacinal od navrhu rieSenia, ktory
zahriioval definovanie $truktary vytvaraného programu spolu s pozadovanymi funkcionalnymi
a nefunkcionalnymi poziadavkami. Nasledne bola v d'alSej kapitole opisana vysledna
implementacia tohto programu auvedené priklady fungovania jeho jednotlivych Ccasti.
V poslednej kapitole boli vykonané testy na overenie kvality vytvoreného programu. Program
dokazal uspeSne vyrieSit globalnu optimalizaciu klastrov zlata avody. V pripade
narocnejSicho problému optimalizacie uhlikového klastra Cg, program dosiahol len
suboptimalne rieSenie, ktoré pripominalo hl'adant Strukturu globalneho minima. Je mozné¢, Ze
Vv pripade prisnejSich ukoncovacich podmienok a Upravou niektorych konfiguracnych
nastaveni algoritmu by bolo mozné najst’ lepSie rieSenie. Hlavnym problémom méze byt
vysoka symetria optimalneho rieSenia, ktord je tazko dosiahnutena beznymi genetickymi
algoritmami [37], [38]. Pri porovnani s vysledkami globalnej optimalizacie iného programu
GOAT-EXPLORE dosiahol vytvoreny program vysledky rovnakej kvality v kratSom case.

Hlavnym vystupom tejto prace je geneticky algoritmus, ktory dokaze hl'adat’ globalne
minimum Struktar chemickych klastrov. Medzi hlavné vyzvy pri pouzivani tohto algoritmu
patri spravne nastavenie konfigura¢nych parametrov, ako st napriklad velkost’ populacie alebo
ukoncovacie podmienky. RieSenie tohto problému bolo opisané v druhej kapitole, kde boli

uvedené rozne stratégie a postupy na ziskanie optimalnych parametrov.
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InsStalacia a spustenie aplikacie

Vytvorent aplikaciu je mozné stiahnut’ na nasledovnej stranke: GenCluster. Na
nainStalovanie kniznic, ktoré su vyuzivané v aplikacii, je potrebné mat nainStalovany
Python 3.11. Odporucany sposob instalacie je vytvorenie virtualneho prostredia venv. Navod

je spisany v nasledovnych bodoch:

1. Stiahnut a rozbalit’ projekt z archivu
2. Priprava virtualneho prostredia venv
a. Prejst’ do priecinku, kde sa nachadza projekt (subor main.py)
b. Vytvorit prostredie = "python3 -m venv .venv"
c. Aktivovat prostredie = "source .venv/bin/activate"
d. Nainstalovanie kniznic = "pip install -r requirements.txt"

3. Spustenie programu = "python3 main.py genetic -config <cesta>"

Nasledne pri buducich spusteniach sta¢i aktivovat’ vytvorené virtudlne prostredie
pomocou rovnakého prikazu a spustitt main.py. Aplik&cia obsahuje priklady, ktoré sa
nachadzaju v prie¢inku data/examples. Spustenie jedného z prikladov je mozné vykonat

nasledovnym prikazom:
python3 main.py genetic -config data/examples/Au_6/au_6.yaml

Aplikacia taktiez podporuje spustanie v prostredi Jupyter Notebook, kde je mozné
vstupné a vystupné klastre vizualizovat’. V pripade spustenia v tomto prostredi nie je potrebné

vykonavat’ ziadne dodato¢né kroky a aplikacia sama deteguje dostupnost’ Ipykernel.

V pripade spustania aplikacie z externého kontextu je potrebné nastavit’ bud’ absoldtne
cesty k siborom alebo pouzit’ prepinac -project_dir, ktory Specifikuje cestu k projektu a upravi
relativne cesty na absolitne. Dalsi podporovany prepinaé je -work_dir, ktory umoZiiuje
dynamicky nastavit’ adresar, v ktorom sa bude pocitat’ a do ktorého budu uloZzené vysledné
stbory. Tento prepina¢ ma prednost’ pred definovanym pracovnym adresarom vo vstupnom

konfiguraénom stbore.
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Konfiguraéné subory

Aplikacia vyuziva vstupné yaml konfiguracné stbory, ako jediny povinny vstup
algoritmu. Pri spusteni sa zadava pomocou prepinaca -config spolu s cestou k suboru. Tieto
subory obsahuju vsetky potrebné konfiguracie vstupného problému, paralelizacie, vyberu
modelu a genetickych operatorov. Vytvoreny konfigura¢ny stubor je mozné jednoducho ulozit’
na neskor$ie pouzitie alebo zdielanie. Dokumentacia ku kazdému nastaveniu sa nachadza

v stbore data/examples/example_config.yaml.

Konfigura¢ny subor je rozdeleny do 9 hlavnych skupin. Kazda skupina konfiguruje ina

¢ast’ algoritmu a spolu s ich popisom st uvedené v nasledovnom zozname:

e problem — nastavuje v§eobecné parametre algoritmu a vstupu

e population — konfiguruje populaciu genetického algoritmu

e optimizer — konfiguruje model a parametre optimalizacie

e evaluator — konfiguruje model pre vypocet potencialnej energie

e generator — definuje sposob generovania klastrov

e selector — slizi na vyber operatora selekcie a jeho parametrov

e crossover — slizi na vyber operatora krizenia a jeho parametrov

e mutators — sluzi na vyber skupiny operatorov mutacie a ich parametrov

e terminators — definuje ukoncovacie podmienky algoritmu

Dokumentacia skupiny problem je zobrazena na nasledovnej strane. Kazdé nastavenie
(vyznacené oranzovou farbou) mé pri sebe opis jeho funkcie (komentar vyznaceny zelenou
farbou) a zna¢ku (vyznacenu Cervenou farbou), ktord vyjadruje, ¢i je dané nastavenia povinné
nastavit. V pripade nenastavenia nepovinnych nastaveni sa bud’ tato hodnota inicializuje
predvolenou hodnotou alebo sa dany proces neuplatni pocas behu algoritmu. V subore
s dokumentaciou je spravanie kazdého nastavenia opisané podrobnejSie. Priklady reédlnych

konfiguraénych suborov je mozné najst’ v data/examples.

Aplikacia obsahuje validaciu konfiguracnych suborov, ¢im sa predchédza problémom
pri ich tvorbe. V pripade, Ze stibor nie je validny, je na zaciatku algoritmu program ukonceny

a pouzivatel’ dostava hlasku, kde nastala chyba.
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# Specifies general problem parameters
problem:
# Path to the input molecule (.xyz) [Required]
input_molecule_path: data/fexamples/Au_8/molecule.xyz
# Specifies the cluster's charge [Required]
molecule_charge: 0
# Specifies the cluster's multiplicity [Required]
molecule_multiplicity: 1
# The number of input molecules inside a single cluster [Required]
cluster_size: 8
# Directory which is used to store results and temp files [Optional]
working_directory: data/out
# Creates a checkpoint after every n-th generation [Optional]
checkpoint_every nth_generation: 2
# Defines the maximum number of output clusters [Required]
leaderboard_size: 10
# Defines the minimum RMSD threshold for saving clusters in the leaderboard [Optional]
leaderboard_rmsd_threshold: 1
# Defines the internuclear bond distances in the cluster [Required]
internuclear_angstrom_distances:
'‘Au-Au'’: 2.5, 3 # Defines the minimum and maximum Angstrom distances between two Au atoms
'‘Au-*': 2.4, 3 # Wildcards with * are supported
xxh 2.3, 3 # The distance is chosen in order from the most specific to the most general one
# Specifies a list of RMSD methods to be used for calculations [Optional]
rmsd_methods:
- eigen
# Specifies a list of alignment methods to be used for calculations [Optional]
alignment_methods:
- rdkit
- hungarian_rdkit
- inertia_hungarian_rdkit
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Zdrojovy koéd
Zdrojovy kod aplikécie je vol'ne dostupny na adrese:

https://github.com/misko3001/GenCluster

Kniznice aplikacie

V aplikécii sa vyuziva viacero kniznic, ktoré je potrebné nainStalovat’ pre spustenie
programu. V hlavhom adreséri projektu sa nach&dza subor requirements.txt, ktory obsahuje
vsetky hlavné kniznice. Pomocou prikazu pip install -r requirements.txt je mozné nainstalovat’

vsetky potrebné kniznice a ich zavislosti. Zoznam pouzitych kniznic:

ase==3.24.0
fortranformat==2.0.0
geometric==1.0.2
h5py==3.13.0
ipykernel==6.29.5
joblib==1.4.2
matplotlib==3.10.1
MDAnalysis==2.8.0
mdapackmol==0.1.0
mlatom==3.16.2
networkx==3.4.2
numpy==1.26.4
pandas==2.2.3
prettytable==3.14.0
py3Dmol==2.4.2
pydantic==2.10.6
pyscf==2.7.0
PyYAML==6.0.2
rdkit==2024.3.2
rmsd==1.5.1
scikit-learn==1.5.2
scipy==1.15.2
sgdml==1.0.2
tensorflow==2.18.0
watchdog==6.0.0
Xghoost==2.1.2

79


https://github.com/misko3001/GenCluster

Integracia s MLatom

Na vypocet energie a vykondvanie lokalnych optimalizacii sa primdrne vyuZziva
kniznica MLatom. Jednou z funkcionalit tejto kniznice st rozhrania pre chemické vypoctové
softvéry, ktoré sa vyuzivaju v aplikacii. Podporované externé programy si XTB, ORCA
a kniznica PySCF napisana priamo v Pythone. Volania tychto programov st implementované
v triede GeometryOptimizer.

Pre vyuzivanie tychto dvoch externych programov je potrebné ich nainStalovat’ na
zariadenie, kde bezi program GenCluster. Po instalacii tychto programov je nasledne potrebné
definovat’ systémovu premennu, ktora obsahuje cestu k adresaru daného programu. Tieto

premenné je mozné definovat’ prikazmi:
e ORCA: export orcabin="/<cesta-k-ORCA>/orca"

e XTB: export xtb="/<cesta-k-XTB>/bin/xtb"
Pridavanie novych konfiguracii

Do konfiguraéného suboru je mozné pridavat nové konfigurdcie pomocou

nasledovného spdsobu (priklad pre population):

1. Vsubore core/ConfigParser.py sa nachadzaju triedy, ktoré zodpovedaju
nazvom nastaveni v konfiguraénom yaml stbore.

2. Pre pridanie novej konfiguracie pre population je potrebné najst triedu
PopulationConfig a pridat’ do nej novu premennt, ktora bude zodpovedat’ nazvu

novej konfiguracie.

3. Na komplexni kontrolu vstupnych hodnét je mozné vytvorit funkciu

s anotaciou @field_validator('<nazov-premennej>', mode="before/after").

4. Rozsirenie existujucej dokumentacie o pridanu premennd.

5. Novd  premennd je nasledne  dostupnd  vsubore  (atriede)
core/EvolutionContext.py  aje  mozné  Kknej pristupovat  ako

config.population.<nazov-premennej>.
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Trieda EvolutionContext inicializuje zakladnu triedu EvolutionEngine, ktora slazi na
riadenie genetického algoritmu. V tejto triede je mozné nastavovat’ vSetky Casti genetického

algoritmu, ako napriklad pouzité genetické operatory. Vzor triedy PopulationConfig je
zobrazeny v nasledovnom bloku:

class PopulationConfig(BaseModel):

Represents a configuration for managing the population, including size and optional

attributes such as maximum age.

;ivar size: The size of the population. Must be greater than or equal to 2. [Required]
‘type size: int
‘ivar max_age: The maximum age of invididuals in the population.
If defined, it must be greater than or equal to 1. [Optional]
‘type max_age: Optional[int]
‘ivar initial_guess_path: Path to the initial guesses file for initial population [Optional]
‘type initial_guess_path: Optional[str]
size: int = Field(ge=2)
max_age: Optional[int] = None

initial_guess_path: Optional[str] = None

@field_validator('max_age', mode="after")
def check optional _max_age(cls, value: Optional[int]) -> Optional[int]:
if value is not None and value < 1:
raise ValueError('max_age must be greater than Q')

return value

@field_validator(initial _guess_path’, mode="after")
def check_optional initial _guess_path(cls, value: Optional[str]) -> Optional[str]:
if value is not None and is_absolute_path(value) and not os.path.isfile(value):

raise ValueError('initial_guess_path does not point to a valid file")

return value
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Pridavanie novych operéatorov, generatorov a ukoncovacich

podmienok

Vytvaranie novych genetickych operatorov, generatorov a ukonc¢ovacich podmienok
predstavuje celkom jednoduchy proces. Na zaciatok je napriklad pre pridanie nového operatora
selekcie potrebné vytvorit’ nova triedu pomocou rozsirenia zakladnej triedy Selector v sibore
optimization/genetic/operations/Selector.py. Tato zakladna trieda obsahuje jednu funkciu
select, ktorti implementuje pouzivatel’. Aplikacia automaticky deteguje novu triedu v subore
a je mozné ju podla nazvu triedy definovat’ vo vstupnom konfiguratnom subore. Vzor triedy

pre operator selekcie je:

class Selector:

rmsd_select_limit: int = 2

def select(self, population: List[molecule], n_ind: int) -> List[molecule]:

raise NotImplementedError

@staticmethod
def check_unique_constraint(population: List[molecule], requested: int) -> None:
if requested > len(population):

raise ValueError( {requested
{len(population)} )

def check_rmsd_constraint(self, requested: int) -> None:
if requested != self.rmsd_select_limit:
raise ValueError(

{self.rmsd_select_limit} )

V pripade potreby dodato¢nych premennych pre vytvarané rozSirenie je potrebné
vytvorit’ nové premenné v konfiguratnom stbore podl'a rovnakého postupu, ktory je uvedeny
v predoslej kapitole. Ako predlohu implementicie je mozné vyuzit existujuce operatory.
Vytvorenu triedu je nasledne potrebné inicializovat’ S pozadovanymi premennymi v triede

EvolutionContext.
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Ostatné zakladné triedy (Crossover, Mutator a Terminator) sa nachadzaju v priecinku
optimization/genetic/operations. Zakladna trieda MoleculeGenerator sa nachadza v
optimization/genetic/molecule/MoleculeGenerator.py. Postupy na vytvorenie novych
implementécii tychto tried su obdobné s postupom na vytvorenie nového operéatora selekcie.

Pridavanie novych RMSD metdd

RMSD a alignment metddy sa Standardne nachadzaju v subore
optimization/genetic/molecule/MoleculeUtils.py. Nové metddy je mozné pridavat pomocou
nasledovného postupu:

1. Vytvorenie a implementovanie novej funkcie v MoleculeUTtils.py.

2. Pridanie nového identifikatora vytvorenej funkcie do premennej AlignmentMethods

resp. RMSDMethods v rovnakom subore.

3. Pridanie pripadu pre novy identifikator v triede Moleculelndividual vo funkcii __align

resp. __ calculate_rmsd.

4. Vytvoreny identifikator je nasledne mozné pouZit’ vo vstupnom konfiguraénom stibore

v problem.alignment_methods resp. problem.rmsd_methods.
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