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GENETIC ALGORITHM IN CHEMISTRY. Genetic algorithm is an optimization technique
based on Darwin evolution theory. In last years its application in chemistry is increasing sig-
nificantly due the special characteristics for optimization of complex systems. The basic prin-
ciples and some further modifications implemented to improve its performance are presented,
as well as a historical development. A numerical example of a function optimization is also
shown to demonstrate how the algorithm works in an optimization process. Finally several
chemistry applications realized until now is commented to serve as parameter to future appli-

cations in this field.
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INTRODUCAO

Em quimica muitas vezes surgem situages onde se deve con-
siderar uma série de fatores que exercem influéncia sobre um
determinado processo. Devemos entdo decidir qual desses fatores,
ou em quais niveis (quantidades), que irdo produzira a melhor
resposta baseada em algum pardmetro pré-estabelecido. Neste
caso, desgja-se realizar uma otimizagdo numeérica do sistema, ou
seja, pretende-se encontrar as condigdes que iréo fornecer a me-
Ihor resposta desgjada baseada nos pardmetros quantificaveis.

Por exemplo, em uma determinada sintese, deseja-se deter-
minar quais valores de temperatura, pH e quantidade de cata-
lisador que irdo fazer com que numa determinada reacéo obte-
nha-se 0 maior rendimento possivel. Outro exemplo seria en-
contrar quais as melhores condi¢des operacionais de um equi-
pamento para realizar-se uma analise. Como em cromatografia
gasosa, onde seria determinada qual a melhor temperatura da
coluna e a melhor vazdo do gas de arraste que proporcione a
separagdo dos picos.

A utilizagdo de métodos para otimizagdo numeérica em qui-
mica ja é explorada ha bastante tempo, podendo ser considera-
da uma das primeiras aplicagdes da disciplina que hoje se co-
nhece como quimiometrial. A quimiometria, na defini¢do atu-
almente mais aceita, pode ser considerada como a disciplina
gue utiliza métodos matemaéticos e estatisticos, assim como de
|6gica matemética, a problemas de origem quimica.

Os métodos normalmente utilizados para a otimizagdo de
sistemas quimicos podem ser divididos em dois grandes gru-
pos. Tem-se 0s métodos baseados em gradientes e os que néo
s30. Nos métodos baseados em gradiente? explora-se o fato de
que a partir de processos derivativos pode-se encontrar 0s
minimos e maximos. Os métodos que ndo sdo baseados em
derivadas encontram-se assim no outro grupo, e dentre os mais
largamente conhecidos e empregados em quimica destaca-se o
método simplex®. Este se baseia no deslocamento do simplex,
que é uma figura geométrica, sobre a superficie de resposta
para encontrar 0S maximos e minimos.

Mais recentemente tem surgido na literatura e causado gran-
de impacto na comunidade cientifica o chamados métodos de
inteligéncia artificia®. A inteligéncia artificial faz parte dos
processos que simulam via “software” ou “hardware”, o talen-
to dos seres racionais para a representacdo e processamento de
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informacdes. Na érea de otimizago uma técnica de inteligén-
cia artificial que vem sendo muito estudada atualmente é o
algoritmo genético. Este é um processo de otimizagdo baseado
nos processos hioldgicos da evolugdo das espécies, simulando
matematicamente a teoria de Darwin.

Este método de otimizagdo tem recentemente recebido gran-
de destaque na area de quimica, e neste artigo pretende-se in-
troduzir os seus conceitos basicos, pois se percebe que ele ain-
da nédo esta difundido dentro da comunidade quimica do pais.
Pretende-se também apresentar varias aplicacdes realizadas até
0 momento, para que seja possivel ter uma visdo do potencial
da técnica e estimular a sua utilizagdo.

ALGORITMO GENETICO
Histérico

A teoria da evolugdo das espécies originou-se das observa-
¢Oes redlizadas por Charles R. Darwin, durante uma expedi¢ao
cientifica ao redor do mundo. Nesta ocasido Darwin assumia a
tarefa de naturalista do navio Eagle®. Durante esta jornada que
durou cinco anos, Darwin presenciou inimeras situages que o
levaram a pensar sobre a possivel selecdo natural das espécies.
No arquipélago dos Galdpagos, €ele verificou que cada ilha pos-
suia uma fauna caracteristica, principalmente com relacéo a pas-
saros, tartarugas e lagartos. Em 1858, Darwin apresentou a teo-
ria da selecdo natural, numa sessdo da Academia Britanica de
Ciéncias. No ano seguinte publicou um resumo do livro “Natu-
ral Selection”, onde introduzia a teoria da Evolugdo das espéci-
es. Segundo Darwin, no mecanismo de selecdo natural, os indi-
viduos mais adaptados tém maior probabilidade de sobrevivén-
cia do que os menos adaptados. Como conseqiiéncia disso, 0s
mais adaptados teriam maior nimero de descendentes, o que
provocaria, na geragdo seguinte, um aumento no seu numero,
em relac8o aos ndo adaptados. Tais adaptacOes levam a evolu-
¢do bioldgica, a qual ocasiona mudancas nas propriedades das
populagdes dos organismos que transcendem o periodo de vida
de um Unico individuo. As mudangas nas populagdes que sao
consideradas evolutivas sdo aquelas herdaveis via material gené-
tico, de uma geragdo para a outra. A evolugdo hioldgica pode
ser pequena ou substancial, sendo estes efeitos responsaveis pelas
adaptacdes dos organismos a diferentes ambientes”.

Com base na teoria evolutiva das espécies, John H. Holland
um pesquisador da Universidade de Michigan, propds nos anos
60 a construgéo de um algoritmo matemético para otimizagdo
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em sistemas complexos, sendo denominado de Algoritmo Ge-
nético®. Este algoritmo pretendia simular matematicamente todo
0 mecanismo da evolugdo biolégica, com todas as caracteristi-
cas e vantagens desse processo.

A partir dos anos oitenta, 0 algoritmo genético recebeu um
grande impulso em diversas areas de aplicagdo cientifica, devi-
do principalmente a versatilidade e excelentes resultados apre-
sentados. A popularizagdo dos computadores e 0 aparecimento
de sistemas cada vez mais rapidos e potentes, também auxili-
aram muito o seu desenvolvimento. O algoritmo genético tem
sido aplicado nas mais variadas areas, podendo-se destacar sua
utilizacdo em processamento de imagem; modelagem e identi-
ficacdo de sistemas; filtros para cancelamento de ruidos;
robética; e selecdo de parametros de redes neurais’.

Mais recentemente, o algoritmo genético comegou a ser uti-
lizado em quimica, uma vez que nesta area problemas comple-
xos de otimizagdo também sdo normalmente encontrados. A
primeira aplicacdo de algoritmo genético em quimica foi reali-
zada no inicio dos anos noventa por Lucasius e Kateman®, num
trabalho exploratério para seleco de comprimentos de onda em
espectros no ultravioleta para andlise de quatro nucleotideos.

As aplicacOes deste algoritmo cresceram muito nos ultimos
anos, principalmente devido as vantagens que este apresenta
quando comparado a outros métodos de otimizag&o. Como prin-
cipais vantagens pode-se destacar®:

i - N&o requer informagfes sobre o gradiente da superficie
de resposta;

ii - Eventuais descontinuidades da superficie de resposta ndo
afetam a performance da otimizag&o;

iii - A presenca de minimos locais ndo reduzem a eficiéncia
do algoritmo;

iv - A performance do algoritmo tem apresentado excelentes
resultados para problemas de otimizacéo de grande escala.

Algoritmo Genético bésico

O algoritmo genético foi estruturado de forma que as infor-
macgOes referentes a um determinado sistema pudessem ser
codificadas de maneira andloga aos cromossomos biol 6gicos.
Desta forma o algoritmo proposto assimila-se muito ao proces-
so evolutivo natural.

O algoritmo genético béasico envolve cinco passos:
codificagdo das variaveis, criagdo da populacgéo inicial, avalia-
¢80 da resposta, cruzamento e mutag&o.

Codificacdo das variaveis

O cromossomo hiolégico é composto de genes, que sdo res-
ponséveis por determinadas caracteristicas do individuo, como
por exemplo, cor dos olhos, altura, cor da pele, etc. Através de
uma analogia é possivel construir um cromossomo artificial.
Num processo quimico cada gene representarq um determinado
parametro que sera otimizado como, por exemplo: temperatura,
agitacdo, tempo, quantidade de catalisador (conforme figura 1).

Neste tipo de sistema, a forma mais simples de representar
as informag0es relativas a cada parametro que sera otimizado
(como temperatura, catalisador, agitacdo e quantidade de
catalisador), é codificando-as em numeros binérios. Assim
cada cromossomo artificial sera representado por uma seqiién-
cia de zeros e uns (forma binaria para cada parametro). Esse
tipo de codificagé@o apresenta inimeras vantagens no decorrer
do processo de otimizagdo como tornar as operagdes genéti-
cas mais faceis de serem executadas; tornar possivel o traba-
Iho com varidveis que assumam valores continuos; facilitar a
variacdo da faixa de trabalho dos parametros; além de apre-
sentar relativa simplicidade na variagdo da preciséo dos valo-
res de cada parametro.

A Figura 1 mostra a codificacdo dos valores relativos aos
quatro parémetros que serdo otimizados. Neste caso deve-se
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Temperatura Catalisador Apitacao Tempo
35 & 43 36
100011 001000 101011111000

Figura 1. Codificacéo dos parametros Temperatura, Catalisador, Agi-
tacdo e Tempo de valores decimais para valores binarios de 6 bits.
Por exemplo, para a Temperatura que tem valor decimal igual a 35,
apobs a conversdo tem-se a seguinte sequéncia de zeros e uns : 100011.

codificar para binério o valor de temperatura igual a 35 graus,
o valor do catalisador igual a 8 gramas, o valor de agitacéo
igual a 43 rpm e o valor do tempo igual a 56 minutos. Toman-
do como 6 bits cada um dos par@metros a serem otimizados,
tem-se assim o cromossomo formado por 24 unidades binarias,
sendo que os seis primeiros formam o gene correspondente a
temperatura, e na segiiéncia de 6 bits os genes para catalisador,
agitacédo e tempo.

CRIACAO DA POPULACAO INICIAL

Através de um gerador randémico, cria-se uma populacéo
inicial de cromossomos, como mostrado na Figura 2 (neste caso
uma populagdo de sete individuos, ou cromossomos).

[1] 1O00000000010010001010100000
2] 0O0D1001001001000000000100100
[3] 1000010000000000000100000001
[4] 0000000001000000000010000000
[3] 0100010000000100000000000000
[6] 0000000010000000010000000100
[7] 0000010000000010000001000100

Figura 2. Representacéo de 7 cromossomos gerados de maneira ale-
atdria que serdo utilizados para o inicio do processo de sele¢édo, onde
a sequéncia de bits esta relacionada com as variaveis Temperatura,
Catalisador, Agitacdo e Tempo conforme mostrado na figura 1.

Sendo a populagéo inicial aleatdria, garantimos que néo
haverd nenhum tipo de influéncia tendenciosa do meio exter-
no. Desta forma tenta-se garantir a idoneidade da pesquisa.
Entretanto ha casos onde existem informagfes adicionais que
podem ser introduzidas na geracdo da populacdo inicial,
minimizando o tempo de computagdo, ou seja, 0 tempo para
encontrar o valor 6timo.

Avaliacdo da resposta (Aptidéo)

Deve-se encontrar o valor associado a performance de cada
cromossomo, relacionado ao sistema de interesse. A avaliagéo
da resposta de cada cromossomo € o resultado mais importante
no procedimento do algoritmo genético.

A resposta (aptidao) é uma caracteristica intrinseca ao indivi-
duo. Estaindicard, a nivel biolégico, qual é a habilidade que um
individuo possui para sobreviver a predadores, pestes e a outros
obstéculos para a subseqiiente reproducgdo. Transportando para o
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algoritmo matemético, seria sua habilidade de produzir a me-
lhor resposta. Esta resposta, na maioria das vezes, é avaliada
em termos de um erro calculado pela diferenca entre o valor
esperado e o valor previsto. O objetivo é encontrar o menor
erro possivel, e este ser4 o responsavel direto pela vida ou
morte dos individuos.

Em alguns algoritmos, sera esta resposta que ira determinar
qual a probabilidade com que um determinado cromossomo ird
cruzar. Neste caso, determinados individuos poderdo realizar
mais de um cruzamento durante uma mesma geracao.

Cruzamento

Nesta etapa do algoritmo é realizado o cruzamento entre
material genético de diferentes individuos. A partir da atual
populagdo, uma nova é formada pelo cruzamento aleatério entre
os cromossomos. Portanto os filhos recebem informagdes de
seus progenitores, através do material genético proveniente
deste cruzamento.

Durante a permuta de material genético entre os individuos,
havera uma tendéncia da transmissao das caracteristicas domi-
nantes para as geragdes futuras. Apos algumas geracOes pode-
se observar que uma elevada taxa dos individuos possuem a
presenca de varidveis ‘dominantes’. O cruzamento € responsa-
vel pela convergéncia para a situacdo de otimizagdo desejada.

O processo de cruzamento da-se pela escolha aleatéria dos
individuos e da posicdo onde ocorrerd a ruptura seguida pela
troca de material genético. O nimero de rupturas geralmente
varia entre 1 e 2. Isto se deve ao fato de que quanto maior for
0 nimero de rupturas menor serd a semelhanca entre os pais e
os filhos, portanto dificultando a convergéncia.

A Figura 3 mostra a etapa do cruzamento entre dois indivi-
duos, para o gene (pedago do cromossomo) relacionado a va-
ridvel catalisador, a qual esta sendo otimizada.

Temperatura Catalisador Agltacao Tempo

0 1 0 1 0 |
[ 1 Il |
0 0 1 0 0 0
| I
C .00 )
0 ! 0 1 0 |

Figura 3. Etapa de cruzamento no gene referente a variavel Catalisador.
Neste caso ocorre : (a) o emparelhamento de dois cromossomos (um
representado pela cor branca e outro pela cor negra) ; (b) rompimento
e permuta do material genético ; (c) geracao de dois novos Cromossomos.

Mutacéo

Durante o processo de reproducdo pode ocorrer uma pertur-
bacdo das informagdes contidas dentro dos genes ocorrendo
uma mutagdo. Esta promove alteragdes no coédigo genético de
uma pequena parcela da populagdo, onde muitas vezes pode
atuar de forma benigna. Se a alteracdo gerar individuos mais
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adaptados, estas novas caracteristicas seréo transmitidas para
0s demais individuos ao longo das proximas geracGes.

Este mecanismo ajuda a solucionar o problema do confina-
mento a minimos locais na otimizagédo, pois promove altera-
¢Oes que direcionam a pesquisa para outros locais da superfi-
cie de resposta. A Figura 4 representa dois cromossomos, onde
ocorreu mutagdo no material genético. A mutacdo na represen-
tac8o binéria é realizada pela troca de um por zero e vice-
versa, conforme pode ser notado na Figura 4.

i] 0 1 ] 0 1]
[ |
Amies
0 1 0 1 0 1
0 0 1 0 0 0
Depois
da [ |
Mutagin

+

Figura 4. Operacao de mutacdo nos cromossomos apds o cruzamento.
Neste caso, em uma das posi¢oes, tem-se a troca de um bit cujo valor
é“0" pelo valor “1", gerando um novo individuo.

PRINCIPAIS ETAPAS DO ALGORITMO
GENETICO BASICO

A Figura 5 mostra as principais etapas do algoritmo genético
basico. Os passos 2 a 6 sdo continuamente repetidos até que um
critério de parada seja satisfeito. Como critério de parada para o
algoritmo genético, normalmente adota-se um nimero maximo
de geragdes ou até que um erro minimo desejado seja alcangado.

1. Populagao Inicial

v

2. Avalacao da Populagao -

'

3, Critério de Termino para a Olimizacao

v

4, Reprodugao

'

5. Mutacao

'

6, Substituigao da Corrente Populagao pela proxima

populacao

Figura 5. Fluxograma mostrando as principais etapas do algoritmo
genético basico.
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Basicamente existem quatro tipos pr|n0| pais de algoritmos
genetlcos Algoritmo genético de Holland®, programa genético
de Koza®, programa evolucmnarlo de Fogel e estratégica
evoluciondria de Rechenberg'®. Eles se diferem pelo mecanis-
mo de cddigo genético, procedlmento de selecdo, e reprodu-
¢do. Entretanto, o mais popular € o de Holland, que codifica as
informacdes na forma de cddigo binario (0,1), e é o algoritmo
que esta sendo tratado neste trabalho.

Para uma boa performance do algoritmo faz-se necessério
otimizar parametros como: probabilidade de mutagéo, probabi-
lidade de cruzamento, tamanho da populagéo inicial e nimero
de geracBes. O tamanho da populagao inicial é escolhido nor-
malmente entre 50-500 individuos™‘. Utiliza-se probabilidade
de mutagéo de aprOX|madarnente 1%, e probabilidade de cru-
zamento por volta de 90%>7. O nlimero de geracdes ird depen-
der do tamanho da popula(;ao inicial, existindo um comprome-
timento entre o tamanho da populag&o inicial e o nimero de
geracdes. Para um tamanho de populagdo muito grande, muitas
vezes torna-se impraticavel, em termos de tempo de processa-
mento, realizar-se um grande nimero de geragfes. Por outro
lado, com uma populagdo maior pode-se realizar uma pesquisa
mais completa em torno da superficie de resposta.

OPERAGOES E TECNICAS AVANGCADAS

Apbs o0 desenvolvimento do primeiro algoritmo genético
inumeras modificacGes foram propostas com o intuito de aper-
feicoar a performance e robustez do programa.

Os primeiros algoritmos eram compostos de basicamente qua-
tro etapas: geracdo da populagdo inicial, cruzamento, mutagdo e
avaliagdo. Atualmente em programas mais sofisticados pode-se
encontrar inlmeros outros operadores genéticos como: dominan-
cig, distin¢do de sexo e mecanismos para evitar incestos. Também
para diminuir o tempo de processamento do programa, a compu-
tacdo paralela tem sido implementada nesse agoritmo.

DOMINANCIA

A dominancia é estabelecida quando um determinado gene é
responsavel por uma caracteristica que faz com que um indivi-
duo se destaque entre um determinado grupo. Desta forma, tor-
na-se interessante a preservacdo desta informag&o, e a propaga-
¢80 para as geragOes futuras. 1sso pode fazer com que ocorra
uma aceleracdo do processo de convergéncia para o 6timo.

O operador de dominancia possui a fun¢do de localizar e
preservar os genes responsaveis pelo destaque em sua perfor-
mance. Isso é implementado no algoritmo matematico fazendo
com que apds um determinado nimero de geragdes, inicie-se
uma sub-rotina que emparel he dois cromossomos e crie um novo
individuo que possua as caracteristicas dominantes dos progeni-
tores. Por exemplo, pode-se considerar que os bits “zeros’ con-
terdo informagBes dominantes e os bits “uns’ recessivas. Neste
tipo de operagdo, conforme pode observado no esquema apre-
sentado na Figura 6, nos cruzamentos entre “zeros’ e “uns’ pre-
valecerda sempre o bit “zero”. Portanto além da populagdo prove-
niente do cruzamento havera também o acréscimo de mais estes
novos individuos na populagdo final desta geracao.

DISTINGCAO DE SEXOS

O cruzamento € a operagdo onde novos individuos sdo gerados
a partir de cromossomos pais. O cruzamento pode apresentar-se
de trés formas distintas; homossexual, heterossexual e assexuado.

O cruzamento por distincdo de sexo é realizado através de um
bit no cromossomo reservado para distinguir o sexo. Por exemplo,
pode-se representar um individuo do sexo masculino como tendo o
bit “1”, em uma determinada posicd do cromossomo. A partir
deste bit é possivel controlar o cruzamento entre os individuos.

Nos cruzamentos homossexuais tem-se o0 cruzamento entre
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0 1 0 1 0 1
1 1 ] 1 0 1
0 1 0 1 0 1

Cromossomo filho resultante de um cruzamento
Com dominancia

Figura 6. Operacéo de cruzamento com dominancia. Esta operacéo
genética ndo envolve ruptura dos cromossomos, apenas a comparagao
dos bits em cada posi¢do dos cromossomos pais. Nessa comparagéo
sempre ird prevalecer o hit dominante, conforme ilustrado na figura.

Cromossomos de mesmo sexo, enquanto nos heterossexuais
realiza-se 0 cruzamento entre cromossomos de sexo distintos.
Existem também os assexuados, onde ocorre a troca de mate-
rial genético dentro do proprio individuo.

O controle pela distinggo de sexo faz com que a diversifica-
¢do seja mais ampla. Determinadas caracteristicas desejaveis
muitas vezes somente podem ser encontradas num determinado
sexo0. 1sso pode ser observado na natureza, ja que apenas seres
inferiores s@o hermafroditos.

MECANISMOS PARA EVITAR INCESTOS

No incesto tem-se 0 cruzamento entre individuos que possuem
Cromossomos muito semelhantes (pais, irmaos ou parentesco muito
préximo), ndo levam a geragoes futuras mais adaptadas. O cruza-
mento entre individuos muito semelhantes leva a formacdo de um
cromossomo muito parecido ao dos pais. Desta forma ndo ha
nenhuma melhora significativa para as novas geragdes. Muitas
vezes, implementa-se nos procedimentos uma sub-rotina que evite
0 incesto durante a etapa de cruzamento. 1sso é realizado evitan-
do-se que cromossomos muito semelhantes se cruzem.

COMPUTAGAO PARALELA

Programas onde existe um grande nimero de operadores
genéticos tornam-se demorados, uma vez que muitas operagdes
devem ser realizadas. Com o0 objetivo de tornar a execucéo do
programa mais rapida, tem-se proposto o uso da computacgdo
paralelat® minimizando o tempo de processamento. A compu-
tac8o paralela é caracterizada por ser realizada em um ambien-
te onde ha multiplos processadores, e uma rede interligando os
processadores através da distribuicdo de partes do programa a
serem executadas em diferentes maquinas simultaneamente.

A construgdo de um programa em paralelo requer que o
programador realize a decomposi¢do do algoritmo, ou dos da-
dos, em varias partes; distribua essas partes para os diferentes
processadores que estdo trabalhando simultaneamente; e coor-
dene o trabalho e a comunicagdo entre esses processadores.

No algoritmo genético a computacdo paralela pode ser
implementada na determinacéo da resposta de cada individuo,
em cada geracdo. Esse célculo, que muitas vezes é a etapa
mais complexa dos célculos, pode ser distribuido para ser rea-
lizada em diferentes processadores.

EXEMPLO DA OPE,RAQAO DE UM
ALGORITMO GENETICO

Para melhor exemplificar o funcionamento do algoritmo ge-

nético, pode-se demonstrar sua aplicagdo na determinagdo do
ponto maximo da seguinte funcéo:

QUIMICA NOVA, 22(3) (1999)



Z=(3x (1-X)? x exp(-X2 - (Y +1)?)) - (le(%-X3-Y5)x
exp(-X2-Y?)) - (% xexp( - (X +1)2-Y2+§x(% x sen(pi x X)

+ 17 X €os2XxY))
10

com o dominio de X eY de -3 a +3, conforme pode ser obser-
vado na superficie de resposta da Figura 7. Este € um exemplo
de uma fungdo complexa, com maximos locais, além do maxi-
mo global.

Neste caso, pretende-se determinar quais os valores de X e
Y que, dentro dominio especificado, irdo produzir o maior
valor de Z.

mW

Eixo Z

Eixa Y 4 4 Eixo X,

Figura 7. Superficie correspondente a funcdo exemplificada acima.

Para a otimizagdo da fungdo, foram estabelecidos cromos-
somos com dois genes, sendo cada um destes sendo referente
a uma variavel independente da fungéo (valores de X e Y). O
proximo passo foi representar cada gene por um codigo binario
com uma precisdo de 0,00003 unidade. Para isto foram utiliza-
dos 17 bits, sendo 16 para representar cada valor numérico
com a precisdo requerida e 1 bit para representar o sinal do
nimero (valores positivos ou negativos).

Desta maneira, cada cromossomo é representado por 34
unidades binérias, onde os 17 primeiros estéo relacionados ao
valor de X e os 17 ultimos (outro gene) ao valor de Y. Assim
a cada cromossomo (que representa os valores de X e Y), pode-
se associar uma resposta que é representada pelo valor corres-
pondente de Z da fungdo. O objetivo do algoritmo genético é
entdo encontrar qual cromossomo que ird produzir o maior
valor de Z, dentro do dominio especificado.

Pelo fato dos cromossomos possuirem uma dimensao
relativamente pequena, foram criados 8 cromossomos (ou
seja, a populacdo tem 8 individuos) e foram realizadas 30
geracdes (reproducdes).

Ap6s a realizagdo dos cruzamentos correspondentes as 30
geracOes propostas, pode-se avaliar as respostas dos melhores
individuos em cada geragdo como mostrada na Figura 8.

Analisando-se o gréfico mostrado na Figura 8 podem ser
observados trés patamares bastante distintos. O primeiro pa-
tamar, com valores de Z proximos a 1,0 encontra-se relacio-
nado com um vale localizado entre 3 maximos e 2 minimos,
portanto trata-se de um local complexo para iniciar uma ana-
lise segundo os modelos tradicionais de otimizagdo. O segun-
do patamar encontra-se relacionado a determinacdo de um
maximo local, que perdurou como uma situacéo de pseudo-
6timo por 4 geragBes. Somente apds 6 geracles iniciais de-
termina-se a existéncia do maximo global que se encontra
caracterizado pelo terceiro patamar daFigura 8 (com valor de
Z préximo a 8,0).
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Figura 8. Resposta dos melhores individuos de cada geragao.

Aplicacdo do algoritmo genético em quimica

Na guimica tem-se observado uma acentuada tendéncia na
aplicacdo de algoritmo genético em inimeros problemas de
otimizacdo de sistemas complexos essencialmente devido a
robustez e versatilidade do agoritmo.

Tem-se utilizado o algoritmo genético para otimizagdo de
parametros internos (pesos) de rede neural’®*. Uma de suas
aplicacBes é o treinamento da rede para andlise quantitativa de
espectros de fluorescéncia de raios-X 4.

O algoritmo genético também tem sido utilizado no
mapeamento de atomos, para determinar a distdncia minima
entre eles®. Outro campo que esta sendo explorado é a pesqui-
sa de planejamentos experimentais, que consiste no planeja-
mento de “n” experimentos, onde ha variagédo de alguns fatores
para otimizar o sistema.’®

Muitos sistemas quimicos apresentam um alto nivel de com-
plexidade, onde muitos parémetros necessitam ser otimizados
num Unico processo. Para solucionar este tipo de problema
utiliza-se uma poliotimizacdo. Um exemplo de algoritmo gené-
tico em poliotimizagdo em quimica analitica é a otimizagéo de
distancias entre picos cromatograficos, como fungdo das con-
dicBes cromatogréficas (composi¢édo da fase movel, temperatu-
ra do injetor, valor de pH, etc.)}’. Pode-se encontrar outro
exemplo desse tipo de aplicagcdo na determinacdo de glicose
em sangue humano por fotometria. Essa poliotimizac¢&o envol-
veu 12 parédmetros quimicos e tecnol6gicos, com o intuito de
monitorar seis propriedades Opticas. O resultado obtido foi
comparado com os dos métodos cléssicos regressdo dos mini-
mos quadrados parciais ndo linear'®.

Encontra-se ainda exemplos da aplicacdo nos seguintes casos
: 1) determinag8o da constante de estabilidade de sistemas de
cloreto de cadmio em meio perclorado com chumbo e éter coroa
diclorohexil-18-coroa-6, a partir de dados calorimétricos e pola-
rogréficos®®, 2) selecéo e deteccio de amostras andmalas dentre
um cor;jounto de amostras, para construgdo do modelo de calibra-
c80.19%.; 3) otimizacéo da separagdo de bases fracas ou solu-
¢Oes &cidas por cromatografia liquida de fase reversa com vari-
acso de pH e modificacdo organica na fase movel?; 4) otimiza-
30 da estimativa dos parametros cinéticos de uma reagéo®2.; 5)
otimizacdo da intensidade linhas de emissies atdmicas de tragos
de elementos em pd de alumina como uma fungéo da condicao
de excitacao®; 6) andlise conformacional de biopolimero®.

Provavelmente a aplicagdo mais difundida do algoritmo
genético esta na selecdo de comprimentos de onda em determi-
nacOes espectroscopicas, principalmente no infravermelho pro-
ximo, utilizando calibragdo multivariada®. Geralmente nestes
casos utiliza-se o método dos minimos quadrados parciais®® ou
a regresséo linear multipla®® para a construgéo de um modelo
gue possa correlacionar 0s espectros com as espécies de inte-
resse. Este tem como objetivo determinar 0 nimero minimo de
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comprimentos de onda que possuam informagdo relevante para
a andlise que esta sendo realizada.

Devido ao interesse despertado na selecdo de variaveis, re-
solvemos dedicar um tépico deste trabalho a este tipo de apli-
cagdo, conforme apresentado a seguir.

Algoritmo genético na selecdo de variaveis.

Tem-se observado nos dltimos anos uma tendéncia na
implementacdo de técnicas espectroscopicas em analises qui-
micas rotineiras. Isto se deve essencialmente a simplicidade,
rapidez, baixo custo, versatilidade, bem como outros atributos
de diferenciagdo proporcionados pela técnica.

A calibragdo multivariada contribuiu de forma significativa
para a consolidagéo desta técnica, viabilizando a determinacéo
simultanea de mais de uma espécie mesmo em situacdes ad-
versas, onde os métodos convencionais de andlises seriam di-
ficeis ou impossiveis de serem realizados (por exemplo, deter-
minagdes “on-line” em processos). Tornou também andlises
qualitativas e quantitativas possiveis, bem como a deteccéo de
amostras anémalas.

Em analises espectrofotométricas, muitas das aplicactes de
calibragdo multivariada deste método envolvem um elevado
nimero de varidveis. Muitas vezes o uso de somente algumas
das variaveis que contém mais informag6es, podem proporcio-
nar maior seguranca e facilidade na interpretagdo do modelo.
Assim as variaveis (absorbancia em diferentes comprimentos
de onda) que possuem uma menor relagdo sinal/ruido ou/e ndo
linearidade podem ser descartadas.

Atualmente o nimero de algoritmos que se propde a seleci-
onar variaveis é pouco expressivo. Dentre estes se destacam a
regressao linear maltipla por passos (stepwise multiple linear
regression)?’ e os que empregam o uso do algoritmo genético.

A implementac&o do algoritmo genético na selegdo de vari-
aveis difere-se das demais aplicagfes apresentadas no que tan-
ge a codificagdo do problema e a fungdo de resposta, ja que as
outras etapas permanecem inalteradas.

Na codificagdo do problema em selecdo de varidveis de
espectros, considera-se que 0 Cromossomo possui “p” genes,
onde cada gene representa uma das variaveis do espectro
(absorbancia em cada comprimento de onda). Assim sendo, o
Ccromossomo terad o mesmo numero de varidveis contidas no
espectro, conforme representada na Figura 9.
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Figura 9. Codificacdo de um espectro na forma de um cromossomo.

Neste caso cada valor de comprimento de onda corresponde a um

gene do cromossomo.

410

Quando se utiliza o algoritmo genético para a selecdo de
varidveis, é necessario, dependendo do modelo de calibragéo,
utilizar algumas “condic¢des de contorno”, como por exemplo,
pré-estabelecer o nimero maximo de varidveis selecionadas,
€como no caso da regressdo linear multipla.

Na selecdo de variaveis utiliza-se também o auxilio do c6-
digo binério (0,1) para codificar o problema. Cada gene pode
assumir o valor um ou zero, sendo que quando a posic¢ao refe-
rente a uma determinada variavel for igual a um, isto implica
na selecdo desta variavel. Por outro lado, se a posicao conter o
valor zero, isto indica que a variavel néo foi selecionada.

CONCLUSAO

Observando as inlmeras vantagens apresentadas pelo
algoritmo genético, chega-se a conclusdo que suas aplicagdes
tendem a crescer na area da quimica, principamente onde
métodos de otimizag&o mais tradicionais ndo apresentam resul-
tados satisfatorios.

As vantagens que devem ser ressaltadas sdo: versatilidade e
robustez do modelo. Por ser um algoritmo versétil, torna-se fécil
introduzir adaptacGes ao programa de forma a atender as dife-
rentes caracteristicas de cada sistema que esta sendo otimizado.

Muitas vezes, para sistemas muito complexos, este tipo de
otimizagdo pode consumir um grande tempo de processamen-
to. Este problema pode ser reduzido com o emprego da com-
putacdo paralela, onde de partes do programa que requerem
mais tempo podem ser executados simultaneamente.

Associando o algoritmo genético a técnicas quimiométricas
ja estabelecidas de otimizagéo e andlise multivariada, pode ser
possivel o desenvolvimento de model os mateméaticos mais sim-
ples, facilitando sua andlise e entendimento.

E importante ressaltar que esta técnica de otimizagio como
qualquer outra ndo garante que a melhor condi¢do de uma oti-
mizag&o tenha sido determinada. Contudo tem-se observado que
0 algoritmo genético, em alguns casos apresenta resultados
melhores que outras técnicas de otimizacéo.
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