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Resumo:  Neste trabalho foram estudadas técnicas heurísticas de otimização global utilizando algoritmos 
genéticos no âmbito de interações atômicas e moleculares. Populações de indivíduos foram criadas e sub-
metidas a operadores genéticos de forma a simular um processo de evolução natural, gerando indivíduos 
que se adequassem aos extremos da função de avaliação, sendo esta representada pela função analítica 
generalizada de Rydberg. Por fim, o algoritmo foi testado para o sistema diatômico simples H2

+. 
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I. Introdução 

   Uma busca tem como principal objetivo encon-
trar a melhor solução dentre todas as soluções 
possíveis – o chamado espaço de soluções. Algo-
ritmos genéticos são algoritmos de busca basea-
dos nos mecanismos de seleção natural e genética, 
ou seja, em conceitos como de hereditariedade, 
reprodução e mutação [1]. Essa técnica quase não 
necessita de interferência humana e encontra so-
luções próximas das soluções ótimas, necessi-
tando apenas de uma forma de avaliação do resul-
tado. Além disso, esse tipo de algoritmo não pos-
sui a necessidade de se utilizar a derivada da fun-
ção avaliada, o que seria extremamente compli-
cado ao se tratar de funções descontínuas em de-
terminados pontos.  

   A Figura 1 ilustra o funcionamento básico de um 
algoritmo genético. Inicialmente é gerada uma po-
pulação com um determinado número de indiví-
duos e esses são avaliados através de uma função 
de avaliação. Em seguida, todos os indivíduos ga-
nham uma probabilidade de serem selecionados 
para reproduzirem a partir de suas avaliações. Os 
indivíduos selecionados geram novos por um de-
terminado método de reprodução. Visando uma 
maior variabilidade genética nas populações, ope-
radores genéticos como os de mutação são aplica-
dos em uma porcentagem da população. Após 

isso, uma taxa da população antiga é substituída 
pelos novos indivíduos, desses seleciona-se o me-
lhor, que será utilizado como critério de parada 
caso seja encontrado, do contrário, todo o processo 
do loop é repetido.   

   Dentre várias aplicações possíveis utilizando al-
goritmos genéticos, interessa nesse trabalho o es-
tudo de curvas de energia potencial da interação 
de sistemas atômicos para as quais as energias ele-
trônicas são obtidas por cálculos ab initio[4].  Em 
um sistema diatômico, por exemplo, o poço de 

Figura 1 – Estrutura básica de um Algoritmo Genético 
(GA).                                          



 

energia potencial, como mostrado na Figura 2,  re-
úne diversas informações sobre o sistema atô-
mico-molecular; dentre elas, importantes caracte-
rísticas espectroscópicas, cujos valores são de im-
portância essencial em campos da química e física 
atômica e molecular como, por exemplo, a astro-
química. 

 

Figura 2 -  Poço de energia potencial para o sis-
tema diatômico H2+ , utilizando a forma funcio-
nal Bond Order (BO)[5]. V(R) representa a ener-
gia potencial no sistema dependente da distância 
R entre os átomos.  Os valores em S indicam pa-
râmetros de ajuste do do método computacional 
utilizado. Fonte: [5], 2006, p.71. 

   No contexto de interações atômicas e molecula-
res, podemos possuir sistemas com estados liga-
dos ou não ligados. Dado um potencial em uma 
molécula, um estado ligado é responsável por 
manter a ligação entre H e H estável em um sis-
tema como o H2

+, por exemplo. Diversos estudos 
à respeito de sistemas diatômicos tentam descre-
ver o potencial, ou energia de um sistema, em ter-
mos da distância entre os átomos da molécula. Os 
mais utilizados na literatura são dados através das 
formas funcionais Bond Order (BO) e de Rydberg 
(Ryd)[4-5]: 

V୆୓([𝐚], ρ, β) = 𝑎ଵeିఉఘ + 𝑎ଶe(ିఉ )ଶ
+

𝑎ଷex(ିఉఘ)ଷ
     (1) 

𝑉ோ௬ௗ([𝐚], ρ) = −𝐷𝑒(1 +  𝑎ଵ𝜌 + 𝑎ଶ𝜌ଶ +
𝑎ଷ𝜌ଷ)eି௔భఘ    (2) 

Onde para as expansões de terceira ordem (1) 
e (2) temos os parâmetros  𝑎 e 𝛽 à serem determi-

nados pelo AG, De a energia de dissociação do sis-
tema e  𝜌 = 𝑟 − 𝑟௘௤, onde r indica a distância entre 
os átomos e 𝑟௘௤ a distância de equilíbrio do sistema 
diatômico. Dentre o estudo dessas formas funcio-
nais, existem os chamados sistemas estendidos, 
como o de Rydberg-Q (qRyd)[4]: 

𝑉௤ோ௬ௗ([𝑎], 𝜌) = −𝐷𝑒௤ோ௬ௗ(1 +  𝑎ଵ𝜌 + 𝑎ଶ𝜌ଶ +
𝑎ଷ𝜌ଷ)𝑒𝑥𝑝௤(−𝑎ଵ𝜌)    (3) 

𝑒𝑥𝑝௤(𝑟) ≡ [1 + (1 − 𝑞)𝑟]
భ

భష೜    (4) 

A principal diferença de (3) para (2) está na 
definição de (4), para q vindo da estatística de 
Tsallis[9]. 

Sendo assim, esse projeto tem como objetivo o de-
senvolvimento de um algoritmo genético capaz de 
encontrar os extremos globais e locais de uma de-
terminada função e de testar o mesmo em um sis-
tema físico simples, como o sistema diatômico 
H2

+. 

II. Seção Experimental 

  A primeira subrotina “População Inicial” foi cri-
ada  através da função ran1(idum)[2], gerando 
uma certa quantidade de indivíduos em um inter-
valo específico. A função ran1 é responsável por 
gerar um número entre 0 e 1. Para os efeitos do 
algoritmo a seguinte equação foi utilizada: 

𝑋(𝑖) = 𝑟𝑎𝑛1(𝑖𝑑𝑢𝑚) ∙ (𝐼𝑛𝑡𝐹 − 𝐼𝑛𝑡𝐼) + 𝐼𝑛𝑡𝐼   (1) 

Onde IntF é último número e IntI o primeiro nú-
mero do intervalo escolhido. 

 

Figura 3 - 100 Indivíduos gerados de forma alea-
tória entre -10 e 10 em uma função teste. 



 

  Todos os indivíduos foram analisados pela fun-
ção de avaliação. A subrotina “Ordenar” foi estru-
turada de modo a ordenar todas as avaliações e in-
divíduos de forma crescente utilizando o método 
de ordenação Bubblesort[2]. 

 

Figura 5 - Indivíduos ordenados pelo método Bu-
bblesort. 

O método da roleta viciada atribui a cada indiví-
duo uma porcentagem de ser selecionado e  parte 
de uma roleta virtual.  Esta probabilidade pode ser 
obtida através da seguinte expressão:  

𝑝𝑟𝑜𝑏(𝑖) =  
𝑌(𝑖)

∑ 𝑌(𝑖)௡
௜ୀଵ

                                      (2) 

Onde prob(i) indica a probabilidade do indivíduo 
ser escolhido, Y(i) sua avaliação, ∑ 𝑌(𝑖)௡

௜ୀଵ  a 
soma de todas as avaliações e “n” o número de in-
divíduos em cada geração. 

  Para indivíduos com uma avaliação negativa o 
termo no denominador da expressão em (2) não 
faria sentido. Uma subrotina chamada “Transla-
ção” foi criada com o intuito de evitar esse pro-
blema na seleção com a seguinte equação: 

𝑇(𝑖) = 𝑌(𝑖) − 𝑌(1)                                     (3) 

Onde T(i) representa a avaliação do indivíduo 
transladada, Y(i) a avaliação do indivíduo e Y(1) 
a avaliação do primeiro indivíduo. 

  Como a subrotina “Ordenar” organizou todos os 
indivíduos e avaliações de forma crescente, o pri-
meiro indivíduo possui a menor avaliação, por-
tanto, cada indivíduo possui uma avaliação maior 
ou igual a 0 na subrotina “translação”. 

  Fenômenos de convergência genética, ou conver-
gência prematura, ocorrem quando o algoritmo 
converge de forma muito rápida para um máximo 
ou mínimo local. Para se evitar problemas como 
este, após transladadas, todas as avaliações foram 
enviadas para uma subrotina chamada “Lineariza-
ção”, onde uma nova espécie de função de avalia-
ção foi criada de modo a evitar que os melhores 
indivíduos fossem sempre selecionados. 

 Os indivíduos foram então enviados para a subro-
tina “seleção” onde o método da roleta viciada [1] 
foi utilizado. 

 Os pais escolhidos para reprodução foram envia-
dos para a subrotina “Reprodução” onde o método 
Gaussian Random Walk[3] foi utilizado. O mé-
todo random walk consiste em uma caminhada 
aleatória dentre um intervalo especificado - no 
caso os dois pais escolhidos - o último indivíduo 
da caminhada é sempre o escolhido como um dos 
filhos. Para um conjunto de passos e de indivíduos 
muito grande na caminhada, o gráfico deste mé-
todo se aproxima ao de uma distribuição normal. 
Quanto maior a caminhada, maior a largura da dis-
tribuição. 

 Na subrotina “Atribuição” os filhos gerados subs-
tituíram metade dos indivíduos da geração de  seus 
pais, os indivíduos com a avaliação mais baixa. 
Utilizando a técnica de elitismo[1], o melhor indi-
víduo de cada geração permaneceu nas próximas 
gerações, tendo mais chances de ser escolhido 
para reproduzir. 

Figura 4 - Random Walk para 100 passos. 



 

 Por fim, todos estes indivíduos sofreram uma es-
pécie de mutação: 5 por cento dos indivíduos fo-
ram selecionados para sofrerem um acréscimo ou 
decréscimo infinitesimal utilizando o método ran-
dom walk[3]. 

 A Figura 5 ilustra o funcionamento do programa 
como um todo, os loops foram efetuados até o cri-
tério de parada ser alcançado. 

 

 

Figura 6 - Estrutura Principal do Algoritmo. 

III. Resultados e Discussão 

 O algoritmo teve resultados satisfatórios para as 3 
funções teste, como demonstra a Tabela 1. Os va-
lores encontrados para os extremos nas funções 
teste 2 e 3 tiveram uma precisão de pelo menos 7 
casas decimais. O tempo de execução do pior caso 
foi extremamente baixo, portanto, o algoritmo 
consegue desempenhar o papel pelo qual foi de-
senvolvido de forma tangível. 

 A função teste 2 possui um máximo em -1,73 e 
um mínimo em 1,73. Após este ponto a função 
cresce para infinito positivo. Ao encontrar o ponto 
de máximo da função o algoritmo continuou pro-
curando por outros candidatos a máximo, ou seja, 
os valores de x cresceram cada vez mais, tendendo 
ao infinito. Em casos de convergência genética o 
algoritmo ficaria preso nesse máximo local. 

 A função teste 3 apresenta um comportamento pe-
riódico. Os valores apresentados foram calculados 
somente para valores maiores que 0. Em outros 
testes, máximos e mínimos para x negativoS fo-
ram encontrados da mesma forma.  

Com o intuito de se testar uma das formas exten-
didas de Rydberg em um sistema físico, o algo-
ritmo genético foi executado para o sistema H2

+ - 
Figura 8. 

 

Figura 7- Ajuste para o potencial do sistema H2
+ 

através da forma extendidade de q-Ryd utilizando-
se o algoritmo genético. O traço em roxo indica a 
curva esperada através de cálculos AB-Initio, e a 
curva em verde representa os resultados encon-
trados pelo algoritmo. 

IV. Conclusão 

  Todas as soluções encontradas são satisfatórias 
ou estão muito perto das soluções ótimas. No caso 
do sistema físico H2

+, o desvio quadrático mínimo 
encontrado entre as duas curvas foi de 5,42 ×
10ିସ 𝐾𝑐𝑎𝑙/𝑀𝑜𝑙 . Para resultados mais precisos, 
esse resultado deve estar na ordem de 10ିହ ou 
ainda menores, como indicam resultados mais re-
centes na literatura [4].  

Função Teste 
Ponto de Máximo 
Valor Esperado 

Ponto de Máximo 
Valor Encontrado 

Ponto de Mínimo 
Valor Esperado 

Ponto de Mínimo 
Valor Encontrado 

𝑥ଶ - - 0 0 

𝑥ଷ − 9𝑥 
-1,73205080756 -1,73205081221 1,73205080756 1,73205080605 

𝑒ୡ୭ୱ (௫) 
 

6,28318530717 6,28318530307 3,14159265358 3,14159265207 

Tabela 1 - Resultados do Algoritmo para algumas funções teste 



 

Apesar disso, em todos os resultados o tempo de 
execução se encontrou dentro do intervalo espe-
rado. 

 Os objetivos do projeto foram alcançados tendo 
em vista que o algoritmo respondeu bem a diver-
sas funções teste e a um sistema físico simples. 
Possíveis aperfeiçoamentos para o algoritmo po-
deriam ser feitos através de técnicas de programa-
ção paralela, com o intuito de se diminuir o tempo 
de execução, e para uma maior precisão os opera-
dores genéticos do algoritmo poderiam ser melho-
rados, utilizando métodos mais recentes da litera-
tura. 
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