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Abstract. Despite being two distinct areas, evolutionary computation and po-
pulation genetics are research fields that have the evolutionary process as a me-
ans of studying. However, most studies in evolutionary computation do not
seek to draw a parallel between the theory of population genetics and the evolu-
tionary algorithms. Therefore, this article seeks to explore the concepts studied
in population genetics in order to observe the genetic divergence in populations
through algorithms used in evolutionary computing, where we conducted va-
rious computational experiments to analyze the relationship between these two
fields of study. At the end of our analysis, we found that the obtained data
conformed to the assumptions of population genetics, demonstrating that it is
possible to establish a parallel between these two areas.

Resumo. Apesar de serem duas dreas distintas, a computagdo evolutiva e a ge-
nética populacional sdo campos de pesquisa que possuem como meio de estudo
0 processo evolutivo. Entretanto, a maioria dos estudos na computagio evo-
lutiva ndo buscam fazer um paralelo entre a teoria da genética populacional e
os algoritmos evoluciondrios. Sendo assim, o presente artigo busca explorar os
conceitos estudados na genética populacional a fim de observar a divergéncia ge-
nética em populagdes através de algoritmos utilizados na computagdo evolutiva,
onde realizamos diversos experimentos computacionais para a andlise da relagdo
entre esses dois campos de estudo. Ao final de nossa andlise, constatamos que os
dados obtidos respeitaram os pressupostos da genética populacional, mostrando
que é possivel estabelecer um paralelo entre essas duas dreas.



1. Introducao

A computacdo evolutiva (Mitchell2014) e a genética populacional
(Hartl and Clark 2007) sdo dois campos de pesquisa correlacionados que
estudam o processo evolutivo. A computagdo evolutiva tenta replicar a dindmica
evolutiva da populagdo em algoritmos, com foco na resolu¢do de problemas de
otimizacdo. Por outro lado, a genética populacional busca entender a evolugao de
populagdes naturais estudando processos como mutagéo, selecdo, recombinacgao
e migragdo, entre outros. Embora tenham interesses semelhantes, a computagao
evolutiva e a genética populacional tém evoluido separadamente ha décadas
(Paixao et al. 2015).

A genética populacional é um subcampo da genética e um ramo da ma-
tematica aplicada. Fla se baseia em modelos mateméticos para estudar a dina-
mica populacional e as diferencas genéticas dentro e entre populagdes. Esses
modelos matematicos sdo usados para entender como novas espécies evoluem
a partir de uma espécie anterior (Girardin and Débarre 2021; Scliar et al. 2014)
ou a ancestralidade gendmica de uma populacdo (Lima-Costa etal. 2015;
Migicovsky et al. 2016), entre outros fendmenos.
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A computacdo evolutiva é um subcampo da inteligéncia artificial. Al-
goritmos evolutivos baseados em populagdo, como Algoritmos Genéticos
(Mitchell 2014), Evolucao Diferencial (Price et al. 2006) e Otimizacao de Enxame
de Particulas (Shi et al. 2001), sdo os principais objetos de estudo da computa-
¢do evolutiva. Eles sdo algoritmos estocasticos que empregam os principios de
recombinag¢do, mutagdo e evolugdo natural de Darwin em uma populagdo finita
(um conjunto de solugdes) para explorar um espago de estados amplo. Esses
principios, também chamados de operadores genéticos, sdo aplicados iterativa-
mente na populagdo até que algum critério de parada pré-definido seja alcangado
(Mitchell 2014).

Nos ultimos anos, os algoritmos de computacdo evolutiva foram influ-
enciados pela estrutura de populagdes naturais, levando ao desenvolvimento
de Algoritmos Evolutivos Baseados em Ilhas (IBEA, do inglés Island-based
Evolutionary Algorithms) (Tomassini 2005; Gustafson and Burke 2006). Em vez
de ter uma tnica populagdo panmitica grande, um IBEA possui varias sub-
populacdes pequenas que evoluem separadamente umas das outras. Para
espalhar boas solugdes, essas subpopulagdes trocam individuos entre si por
meio de um operador de migracdo. A eficiéncia de um IBEA estd direta-
mente relacionada aos pardmetros desse operador de migracdo, como o nu-
mero de individuos migrantes (Tomassini 2005), o intervalo entre duas migra-
¢des consecutivas (Mambrini and Sudholt 2015) e a politica de migragdo usada
(Alba and Troya 2000; Canta-Paz 2001; Magalhaes et al. 2015).

A ambicdo inicial do IBEA era simplesmente acelerar a convergéncia de
algoritmos evoluciondrios explorando o hardware paralelo dos computadores
(Alba 2005; Da Silveira et al. 2021). No entanto, mesmo sem processamento pa-
ralelo, um IBEA pode obter melhores solugdes com a mesma quantidade de
avaliagdes de funcdo do que sua versdo panmitica (Gordon and Whitley 1993;
Alba and Troya 1999). Alguns aspectos teéricos da genética populacional podem



explicar esses resultados experimentais. O tamanho efetivo da populagdo em um
IBEA, dividida em vérias subpopulagdes pequenas, é maior do que o niimero de
individuos nela (Wakeley 1999; Wakeley 2000). Portanto, a diversidade genética
em vdrias subpopulagdes pequenas é maior do que a diversidade genética em
uma populagdo panmitica com 0 mesmo nimero de individuos. Ao lidar com
algoritmos evolutivos, nota-se que hd uma diversidade de solu¢des maior em um
IBEA do que em um algoritmo evoluciondrio com o mesmo ntimero de solugdes.
Portanto, um IBEA pode explorar o espago de solugdes de maneira mais eficiente,
levando a melhores solu¢des (Mambrini and Sudholt 2015).

Essa intersecdo entre computacdo evolutiva e genética populacional foi a
principal motivagdo deste trabalho. Se a genética populacional pode explicar os
resultados obtidos por Gordon and Whitley 1993, ela pode explicar outros aspec-
tos dos algoritmos evolutivos? Além disso, os algoritmos evolutivos se compor-
tam como populagdes naturais?

Portanto, o objetivo deste trabalho é estudar a relacdo entre esses campos
de pesquisa. Foi feita uma revisdo da literatura sobre genética populacional e
algoritmos evolutivos. Em seguida, foi feito um paralelo entre aspectos teori-
cos da genética populacional e algoritmos evolutivos, com foco no IBEA. Varias
questdes surgem dessa comparagdo, e essas questdes serdo respondidas por meio
de experimentos computacionais realizados em um problema de otimizagdo de
benchmark.

O restante deste trabalho est4 organizado da seguinte forma. Uma descri-
¢do bioldgica e genética do modelo de subpopulagdes é desenvolvida na Secédo 2.
Uma descri¢do computacional e uma breve revisdo da literatura sobre o IBEA sao
apresentadas na Secdo 3. A Secdo 4 apresenta as fungdes de benchmark usadas nas
simulacgdes, e a descricdo da heuristica evolutiva do IBEA, utilizada em todas as
ilhas do algoritmo. Logo apés, a Segdo 5 define uma série de perguntas correla-
cionando algoritmos evoluciondrios e genética de populagdes e a Segao 6 reporta
o resultado de simula¢des computacionais para verificar a validade de algumas
destas correlagdes. Por fim, as concludes e trabalhos futuros sdo apresentados na
altima secao.

2. Uma descric¢ao genética do modelo de subpopulagao

A maioria das populagdes é agrupada em subpopulagdes menores. Por exem-
plo, os seres humanos estdo concentrados em cidades, vilas e aldeias, os animais
sdo subdivididos em rebanhos e bandos, as plantas sdo agregadas em agrupa-
mentos. Esse agrupamento é chamado de subdivisdo populacional, ou estrutura
populacional, e é quase universal entre os organismos vivos. Dentro dessa subdi-
visdo populacional, é quase inevitavel obter alguma diferenciagdo genética entre
as subpopulagdes (Hartl and Clark 2007; Kardos et al. 2021).

Essa diferenciacdo genética entre as subpopulagdes é a varidvel descritiva
mais importante na genética populacional. Ela tem aplicagdes em muitas dreas da
ciéncia, como biologia evolutiva e conservagdo, ecologia molecular, imunologia,
antropologia, entre outras (Jost 2008).

Um dos aspectos mais importantes que influenciam a diversidade ge-
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nética de uma populagdo ou conjunto de subpopulacdes é a endogamia, ou
seja, o acasalamento que ocorre entre individuos que tém parentesco familiar.
A prole resultante do acasalamento entre parentes é chamada de endogimica
(Wright 1922; Wright 1932; Keller and Waller 2002). Individuos que fazem parte
da mesma familia tém, pelo menos, um ancestral em comum. Esse ancestral co-
mum contribui desproporcionalmente para o genétipo ! dos individuos endoga-
micos. A primeira férmula matematica que mede a endogamia de uma popu-
lagdo foi desenvolvida por Wright 1922 e é chamada de coeficiente de endogamia.
Essa férmula foi posteriormente aprimorada por Cotterman 1940 e Malécot 1948
e é comumente denotada pelo simbolo F'.

A diversidade genética de uma populacdo pode ser medida por sua
frequéncia genotipica, calculada como o ntimero de individuos com um determi-
nado genétipo dividido pelo ndmero total de individuos na populagdo. Na ge-
nética populacional, a frequéncia genotipica é equivalente a propor¢do de ge-
nétipos em uma populagdo e é representada no intervalo [0,...,1]. A endoga-
mia afeta principalmente a diversidade genética de uma populagdo. Quando
F = 0, a frequéncia genotipica permanece inalterada durante o processo
evolutivo, seguindo o principio de Hardy-Weinberg ? (Stern 1943; Roux 1974;
Schaap 1980). Por outro lado, quando F' = 1, uma populagdo é considerada
completamente endogamica, e ndo ha diversidade genotipica nessa populagao
(Hartl and Clark 2007).

A endogamia causa uma redugdo na diversidade genética de uma subpo-
pulacdo. Essa redugdo, chamada de depressio endogimica, é simbolizada por Fig
(Li and Horvitz 1953; Hartl and Clark 2007) e pode ser medida pela Equagao (1).
A variavel H; denota a probabilidade de um individuo endogamico ser hetero-
zigoto, ou seja, um individuo que possui alelos diferentes * em um determinado
gene *. A varidvel Hg denota a proporcao esperada de genétipos heterozigotos
com acasalamento aleatério em uma subpopulagdo da qual / é membro.

Frs =2 1)

Quanto mais préxima for a relacdo de parentesco entre dois individuos,
mais prejudicial é a endogamia. Ela aumenta a homozigosidade ° de alelos re-
cessivos raros. Um grande ntimero de anomalias genéticas causadas por alelos
recessivos raros é observado em popula¢des humanas devido a endogamia. A
maioria dos casos é observada em filhos gerados por acasalamento entre pri-
mos de primeiro grau (Devi et al. 1987; Al-Gazali et al. 2006), pois esse é o tipo
de acasalamento mais frequente entre parentes na populacdo humana. A pro-

1Um genétipo é a sequéncia de genes (0 DNA) que constitui uma célula, um organismo ou um
individuo.

20 principio de Hardy-Weinberg afirma que o genétipo de uma populagdo permanecera cons-
tante de geragdo em geragdo sob certas condicoes.

3Um alelo é uma forma variante de um determinado gene.

4Um gene é uma sequéncia de acidos nucleicos que faz parte de um cromossomo. Eles arma-
zenam as caracteristicas genéticas de um individuo.

SUm gene é considerado homozigoto se todos os seus alelos forem iguais.
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Figura 1. Influéncia de diferentes proporcées de acasalamentos entre primos de
primeiro grau (c) ha proporcao de criancas afetadas por disturbios genéti-
cos

porcdo crescente D é dada pela Equacdo (2), em que c representa a proporgdo de
acasalamentos entre primos de primeiro grau em uma populagdo e ¢ representa
a frequéncia alélica da mutagdo recessiva.

c(1+ 15q)
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A Figura 1 mostra uma representacao grafica da Equacao (2). Ela mostra a
proporcédo de criangas afetadas por doencas genéticas resultantes de acasalamen-
tos entre primos de primeiro grau, estabelecendo uma relagdo entre a frequéncia
de acasalamentos entre primos de primeiro grau em uma populacéo e a frequén-
cia alélica de uma mutacdo recessiva. Pode-se observar que quanto mais rara
for a mutagdo recessiva, maior é a influéncia dos acasalamentos entre primos de
primeiro grau na presenca de disttirbios genéticos.

Definimos como geragio o periodo de tempo necessario para que os indi-
viduos se reproduzam e seus descendentes formem a préxima geracdo. Assim,
de uma geragdo para outra, o valor de F' é afetado por duas varidveis principais:
(i) a frequéncia de endogamia; e (i7) o grau de parentesco entre os individuos
que geraram filhos. Quanto maior for a frequéncia de endogamia e quanto mais
proximo for o grau de parentesco, maior serd o aumento do valor de F'. Por outro
lado, F' pode diminuir se essas varidveis também diminuirem.

Outro aspecto importante relacionado a variabilidade genética nas popu-
lagGes € a deriva genética, ou seja, a mudanca na frequéncia de uma variante ge-
nética em uma populacdo devido aos acasalamentos. Em populagdes em que a



escolha dos parceiros é feita completamente ao acaso, pode-se dizer que ha uma
deriva genética aleatdria. Isso leva a uma mudanga aleatéria na frequéncia das va-
riantes genéticas em uma populagdo de uma geracdo para outra e tende a causar
diferenciacdo na frequéncia génica entre as subpopulagdes. Diferentes subpo-
pulagdes terdo diferentes frequéncias alélicas como resultado da deriva genética
aleatéria (Masel 2011).

A diferenciagdo na frequéncia alélica entre as subpopulagdes pode ser fa-
cilmente medida pelo indice de fixacido (Fsr), apresentado pela primeira vez por
Wright 1922. Ele denota a probabilidade de que os alelos de um individuo sejam
idénticos por descendéncia, i.e. ou seja, a probabilidade de que esses alelos sejam ré-
plicas de outros presentes em uma geracdo anterior. No restante deste trabalho,
Fsp serd referido apenas como £}, para acompanhar as mudangas de Fs7 ao longo
do tempo. F; se refere a probabilidade de um alelo ser idéntico por descendéncia
na geragao t.

Em populagdes diploides, o aumento de F; de uma geragdo para outra
pode ser medido pela Equacéo (3), onde 2N representa o nimero de alelos nessa
populacdo (Wright 1922; Hartl and Clark 2007). A proporcado de heterozigotos di-
minuira de geracdo para geracdo. Quando F; = 1, ndo ha heterozigotos na popu-
lacao.

1 1
[ — - F
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A Figura 2 mostra uma representacado grafica da Equacdo (3) para diferen-
tes tamanhos de populacdo. Pode-se observar que, quanto maior o tamanho da
populacédo (), menor é o aumento de F; de uma geragdo para outra.

O tamanho efetivo da populagido em um processo de deriva genética aleatoria
é maior do que a soma do ntimero de individuos. Para uma populagado dividida
em vdrias subpopula¢des pequenas de tamanho igual, o tamanho efetivo da po-
pulagdo N, foi avaliado pela primeira vez por Wakeley 1999; Wakeley 2000. Ele
pode ser expresso pela Equacdo (4), onde n representa o niimero de individuos
em cada subpopulagdo, P representa o nimero de subpopulag¢des e 3 representa
a probabilidade de um alelo escolhido aleatoriamente em uma subpopulagéo ter
sido herdado de uma das P — 1 subpopulacdes restantes. E evidente que o ta-
manho efetivo da populagdo N, é maior do que o tamanho da populacdo nP, a

menos que 40 seja muito grande. Quando isso ocorre, ﬁ tende a zeroe N, = nP.

N, =nP (1 + %) (4)

Com essa estrutura populacional, ocorrem simultaneamente dois niveis
de deriva genética aleatéria. Um primeiro processo de deriva ocorre dentro de
cada subpopulacdo, o qual ocorre relativamente rdpido. O segundo processo de
deriva ocorre na populacdo como um todo e ocorre mais lentamente do que o
primeiro processo de deriva (Wakeley 1999; Wakeley 2000). As subpopulagdes
devem ser pequenas o suficiente para que a deriva genética seja importante e
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Figura 2. Aumento tedrico de F; em funcao do tempo para diferentes tamanhos
de populacao

grandes o suficiente para que a sele¢do massal fixe combinag¢des favoraveis de
genes (Hartl and Clark 2007).

E notdvel que, em populacdes pequenas e isoladas, a depressdo por en-
dogamia pode levar a um declinio do processo adaptativo dos individuos, po-
dendo até mesmo levar essas populagdes a extingdo (Provine 1989). No entanto,
raramente uma subpopulagdo estd completamente isolada das outras. O mo-
vimento de individuos entre subpopula¢des pode ser entendido como uma mi-
gragdo e é um processo fundamental para o desenvolvimento de uma espécie
(Lindenmayer and Lacy 1995; Mills and Allendorf 1996). Isso resulta em um fluxo
génico entre as subpopulagdes, reduzindo assim os efeitos da divergéncia gené-
tica entre elas. A migracdo atua como um sistema regulador evolutivo, man-
tendo o genétipo de todas as subpopulacdes mais proximas umas das outras
(Provine 1989).

Embora a migrac¢do seja um processo essencial, um alto fluxo génico en-
tre as subpopulagdes pode levar a resultados indesejaveis. Essas subpopulagdes
precisam estar suficientemente isoladas para que o primeiro nivel de deriva ge-
nética possa ocorrer. Além disso, elas precisam estar suficientemente conectadas
para que combinagdes favoraveis de genes possam se espalhar por toda a popu-
lagdo. Quando hd um grande ntimero de subpopulagdes e um baixo fluxo génico
entre elas, pode levar muito tempo para que quaisquer dois alelos em diferentes
subpopulagdes tragem suas linhagens até encontrarem um alelo comum em uma
Unica subpopulagdo ancestral (Hartl and Clark 2007).

A fim de superar os efeitos prejudiciais do isolamento, os trabalhos de
Lewontin et al. 1974 e Spieth 1974 propuseram a regra de um migrante por gera-
cao (OMPG, do inglés "One-Migrant-Per-Generation"). Essa regra estabelece que,
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(a) Migragdo unidirecional (b) Migracao bidirecional

(c) Migracdo de ilhas

Figura 3. Diferentes tipos de migracao
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Figura 4. Diminuicao do indice de fixacao F; com o aumento individuos migrato-
rios por geracao

com um unico individuo migrando entre subpopulagdes a cada geragdo, é pos-
sivel negar os efeitos prejudiciais da depressdo por endogamia em populacdes
pequenas e isoladas. No entanto, a OMPG ndo é uma regra realista. No mundo
real, o processo de migragdo entre subpopulagdes ocorre em pulsos de vérios in-
dividuos a cada varias geragdes, devido a fatores sociais, comportamentais ou
logisticos (Mills and Allendorf 1996). O trabalho de Lindenmayer and Lacy 1995
demonstrou, por meio de simulagdes computacionais, que a OMPG néo era capaz
de superar os efeitos prejudiciais da depressdo por endogamia em populacdes pe-
quenas e semi-isoladas. Além disso, também mostra que uma taxa de migragao
alta leva a extingdo prematura, limitando a divergéncia genética entre as subpo-
pulagdes.

Assim, é facil perceber que a taxa de migracdo e o tamanho desem-
penham um papel importante na estrutura das subpopula¢des. Taxas de mi-
gracdo altas podem gerar uma populacdo panmitica ampla que ndo apre-
senta diferenciacdo genética significativa entre as subpopula¢des com até 40
individuos cada (Lindenmayer and Lacy 1995). Um estudo desenvolvido por
Mills and Allendorf 1996 mostrou que a OMPG é um minimo aceitdvel que pode
permitir a evolucdo das subpopulagdes, mas pode ser inadequado para muitas
populacdes naturais. Por outro lado, mais de 10 migracdes por geracdo podem
levar a extingdo prematura de muitas subpopulagdes, limitando a divergéncia
genética entre elas. Assim, um minimo de 1 e um maximo de 10 individuos mi-
grantes por geracdo podem ser uma regra genérica apropriada para superar a
depressdo por endogamia e evitar a extin¢gdo prematura.

E possivel definir vérios tipos de processo de migracdo que ocorre entre as
subpopulagdes, como ilustrado na Figura 3. A migragio unidirecional (Figura 3(a))



(Servedio and Kirkpatrick 1997) pode ser definida como um processo de migra-
¢do que ocorre de uma populagdo para outra, sem uma quantidade relevante de
migragdo no sentido oposto. A migragdo bidirecional (Figura 3(b)) também foi es-
tudada por Servedio and Kirkpatrick 1997 e consiste em uma populacao dividida
em duas subpopulagdes diferentes com uma quantidade equivalente de migracdo
entre elas. Esses dois modelos de migragdo ocorrem sob condigdes especificas na
natureza. No entanto, um modelo de migragdo mais realista € o modelo de migra-
cdo de ilhas (Figura 3(c)) (Prout 1981; Petit et al. 1993; Balloux and Goudet 2002).
Ele consiste em uma populagdo de N individuos dividida em P subpopulagdes
com uma taxa de migragdo de m; individuos a cada geracao entre elas.

A populagdo humana é um exemplo de uma popula¢do dividida em va-
rias subpopulagdes. Portanto, ela pode ser modelada como um modelo de ilhas.
Quando cada subpopulacédo é grande o suficiente, o efeito do acaso genético ale-
atorio pode ser negligenciado. Cada subpopulagdo recebe uma proporgdo igual
de migrantes de cada outra subpopulagdo. Como o ntiimero de migrantes a cada
geracdo € m, o nimero de migrantes de cada subpopulacdo pode ser calculado
como m/P (Hartl and Clark 2007).

Assumindo que m, é pequeno o suficiente e que N é grande o suficiente, o
equilibrio do indice de fixagdo F} entre as subpopula¢des diminui rapidamente a
medida que m, aumenta. Assim, ele limita a divergéncia genética entre as subpo-
pulagdes (Hartl and Clark 2007). Esse efeito é ilustrado na Figura 4, que correla-
ciona o equilibrio do indice de fixagdo e o niimero de organismos migrantes por
geracdo. Pode-se observar que esse efeito é mais drastico com um maior ntimero
de individuos que migram a cada geragao.

Além dos pontos abordados nesta secdo, um estudo da genética de popu-
lagdes pode ser encontrada em Hartl and Clark 2007. Fornecendo uma compre-
ensdo mais profunda da teoria.

3. Algoritmos Evolutivos Baseados em Ilhas

Um IBEA é um método simples, popular e eficaz para implementar algoritmos
evolutivos em mdquinas seriais e paralelas (Whitley et al. 1998). Ele utiliza um
vetor P de ilhas, com um ntmero total de N individuos. Assim, cada ilha tem
n; = N/P individuos. Além dos pardmetros comuns de sua versdo ndo distri-
buida, um IBEA também possui a taxa de migragao (m,.), o tamanho da migracao
(ms) e o nimero de ilhas (P). O m, representa o intervalo de geragdes entre duas
migracdes, e m, denota o ntimero total de individuos que migram a cada m, ge-
ragdes. Tanto o m,, o m, quanto o P tém grande influéncia na convergéncia do
IBEA (Skolicki and De Jong 2005; Tomassini 2005).

A principal diferenga entre um IBEA e um algoritmo evoluciondrio pan-
mitico PBEA, Panmitic Based Evolutionary Algorithm é a separagdo dos individuos
em ilhas, também denominadas subpopulagdes. As ilhas interagem entre si por
meio da migracdo, espalhando informagdes genéticas dos individuos por toda a
populagdo. Sem esse operador de migracdo, um IBEA ndo passa de um conjunto
de execugdes separadas de um PBEA (Skolicki and De Jong 2005).

O Algoritmo 1 mostra um pseudocédigo de um IBEA geral. Primeiro, ele



Algorithm 1 Algoritmo evolutivo baseado em ilha

fori < Oto P do
inicializar populagédo p;
end for
while critério de parada néo é atendido do
for j < 0tom, do
fori < Oto P do
evoluir uma geracdo da ilha p;
end for
end for
10: aplicar o operador de migracdo
11: end while
12: return melhor individuo de todas as ilhas
13: end

inicializa as ilhas p; € P (Linhas 1 a 3). Em seguida, cada ilha evolui por m,
geragdes (Linhas 5 a 9). Em seguida, o operador de migragdo é aplicado (Linha
10). O algoritmo ¢é executado até que um critério de parada seja atingido (Linhas
4 a 11). Por fim, a melhor solucdo encontrada entre todas as ilhas é selecionada e
retornada (Linha 12) e o algoritmo é encerrado. Uma versao distribuida do IBEA
pode ser facilmente desenvolvida calculando o processo evolutivo (Linhas 5 a 9)
em paralelo. Detalhes sobre essa implementagao paralela podem ser encontrados
em Alba 2005.

3.1. Trabalhos relacionados a IBEA

Viérios estudos sobre o IBEA podem ser encontrados na literatura. O trabalho
desenvolvido por Lassig and Sudholt 2013 demonstram o impacto dos parame-
tros de migracdo na diversidade de solugdes e na convergéncia do IBEA. Indica
que um IBEA com uma taxa de migracdo alta se comporta como um PBEA. Além
disso, uma taxa de migracdo pequena pode retardar o processo evolutivo, de
modo que um maior nimero de avaliacdes de funcdo é necessario para obter
boas solugdes. Além disso, também mostra que um IBEA com uma topologia
densamente conectada alcanca melhores resultados com intervalos de migracdo
maiores, enquanto um intervalo de migragdo pequeno é indicado para ser usado
com uma topologia esparsamente conectada.

2

Um conceito de migracdo por meio de coépias é descrito por
Schwehm 1996. De acordo com isso, quando um individuo migra de uma subpo-
pulacdo p; para uma subpopulagdo p;, ele continua a existir na subpopulacéo p;.
Em contraste, o trabalho desenvolvido por Martin et al. 1997 apresentou um pro-
cesso no qual, quando um individuo migra de uma subpopulacdo p; para uma
subpopulagdo p;, o individuo ndo existe mais na subpopulagdo p;. No entanto,
nao foi encontrado nenhum trabalho na literatura que compare essas duas estra-
tégias de assimilacdo da migracdo diferentes.

Um trabalho que trata de diferentes politicas de migracado foi desenvolvido
por Alba and Troya 2000. Mostrou que as politicas de migragdo sofrem grande in-
fluéncia das topologias de migragdo. Outro trabalho que lidou com diferentes po-
liticas de migragdo e seus efeitos no IBEA foi apresentado por Cantt-Paz 2001.0



estudo apresentou diversas politicas de migracdo e analisou seu impacto na con-
vergéncia do IBEA. Mostrou que a escolha de individuos aleatérios para a mi-
gracdo ndo aumenta a pressdo de selecdo. Portanto, pode ser apropriado para
estudar outros parametros de migragdo(Skolicki and De Jong 2005)..

Outro trabalho que compara vérias politicas de migragdo foi desenvolvido
por Magalhaes et al. 2015. Ele apresentou um IBEA com topologia em anel e mos-
trou que politicas de migracdo baseadas em estratégias elitistas sdo eficientes para
resolver problemas simples. Além disso, problemas complexos sdo melhor trata-
dos por politicas de migracdo baseadas em similaridades e comparacdo de apti-
dao.

Uma comparacdo entre diferentes topologias de migragdo foi desenvol-
vida por Sekaj 2004. Este trabalho analisa as topologias mais frequentemente
utilizadas, como anel, matriz, grade, estrela e topologias totalmente conecta-
das. Mostrou-se que modelos com conexdes esparsas tém uma maior diversidade
de solugdes, pois espalham lentamente as informagdes genéticas dos individuos
para toda a populacdo. Por outro lado, topologias densamente conectadas com
uma alta taxa de migragdo se comportam como uma tinica populagéo.

Skolicki and De Jong 2005 estudaram a influéncia do tamanho e do inter-
valo de migragdo no IBEA. Evidéncias de que o IBEA é muito sensivel a essas
duas varidveis foram encontradas. Mostrou-se que um intervalo de migracao
pequeno deve ser evitado para obter melhores resultados. Além disso, esse tra-
balho também correlacionou um alto tamanho de migra¢do com a degradagado do
desempenho do IBEA.

Skakovski and Jedrzejowicz 2019 apresentaram um algoritmo de evolucao
diferencial baseado em ilhas com popula¢des multi-tamanho. O artigo propos
um novo conceito de modelo de ilha possuindo tamanhos diferentes, bem como
algoritmos de evolugdo diferencial que implementam esse conceito. Essa aborda-
gem multi-tamanho facilita o projeto de algoritmos baseados em ilhas e traz uma
variadade de beneficios.

A velocidade com que as boas solugdes de uma ilha se espalham pela
populagdo foi estudada por Alba and Luque 2005. Experimentos computacio-
nais realizados com diferentes intervalos e tamanhos de migracdo demonstraram
como ajustar esses parametros para diferentes topologias.

Vdrias topologias de migracdo do IBEA foram estudadas e comparadas
por Ruciniski et al. 2010. Além das topologias de migracdo, este trabalho variou
o numero de ilhas, utilizando dois IBEA para otimizar trés fun¢des matematicas
diferentes. Foram apresentados vérios pardmetros das topologias de migracao,
como o grau de conectividade e o coeficiente de agrupamento, demonstrando
que esses parametros das topologias tém grande influéncia no IBEA.

Uma politica de migracdo multicultural foi desenvolvida por
Araujo and Merelo 2011.  Um individuo pode migrar da populagdo p; para
a populagdo p; somente se seu gendtipo diferir muito do genétipo médio da
populagdo p,;. Assim, é possivel aumentar a diversidade de solugdes em todas
as subpopulagdes. Essa politica mostrou-se mais eficaz do que outras quando se



tem subpopulagdes de pequeno tamanho.

Um método para analisar o tempo de execucdo de algoritmos evolucio-
narios paralelos foi apresentado por Lissig and Sudholt 2014. O método apre-
sentado pode ser usado para estimar o limite superior do tempo de execugdo do
IBEA por meio da generaliza¢do do tempo de execugdo da versdo panmitica. Esse
método foi validado por meio de experimentos computacionais realizados para
otimizar duas fung¢des pseudo-booleanas. Foram obtidos limites superiores de
tempo de execugdo para o IBEA com topologia em anel, topologia em hipercubo,
topologia em grafo toroidal e topologia totalmente conectada.

Um framework para desenvolvimento do IBEA para otimizagdo multiob-
jetivo foi apresentado por Vargas et al. 2015. Mostrou que a dindmica de subpo-
pulagdes pode melhorar significativamente os resultados de Algoritmos Evoluci-
ondrios para o caso de problemas multiobjetivo. Além disso, comparou o IBEA
com outros modelos distribuidos de PBEA, mostrando que o IBEA supera esses
modelos para otimiza¢do multiobjetivo.

Mambrini and Sudholt 2015 propds duas estratégias adaptativas de mi-
gracdo para o IBEA. Essas estratégias ajustam o intervalo de migrac¢do analisando
se as ilhas conseguiram encontrar solu¢des melhores desde a dltima migragao. Se
uma ilha encontrou uma solu¢do melhorada, entdo seu intervalo de migragao
aumenta para espalhar essa solucdo para toda a populacdo. Por outro lado, se
uma ilha ndo encontrou uma solu¢do melhorada desde a tltima migracéo, o in-
tervalo de migracdo dessa ilha diminui, a fim de evitar um grande esforco de
comunicagao (quando se lida com hardware paralelo). Experimentos computaci-
onais mostraram que ambos os frameworks foram capazes de reduzir o esforgo
de comunicagdo em comparagdo com um esquema de migragdo tradicional. Um
trabalho similar foi desenvolvido por Osorio et al. 2011; Osorio et al. 2013. No
entanto, seus algoritmos foram executados apenas por um namero fixo de gera-
coes.

Algumas decisdes de implementagdo também podem impactar a eficién-
cia de um IBEA. As mais importantes sdo a politica de migracdo, a topologia
de migracdo, o processo de comunicagdo e a assimilacdo da migracdo. Uma
politica de migragdo descreve os critérios usados para escolher os individuos
a serem migrados. Existem intimeras politicas de migragdo descritas na lite-
ratura. Por exemplo, o melhor individuo de cada populagdo pode ser seleci-
onado para migrar (Tomassini 2005), ou o individuo com o genétipo mais di-
ferente pode ser escolhido (Araujo and Merelo 2011). As politicas de migragao
tém influéncia na pressdo de selecdo quando se trata do processo de migragao
(Alba and Troya 2000; Cantta-Paz 2001; Magalhéaes et al. 2015).

Uma topologia de migragdo descreve como os individuos migrantes se
movem entre as ilhas. Muitas topologias de migracdo foram relatadas na lite-
ratura. As mais proeminentes sdo a topologia de anel, a topologia de grade e a
topologia totalmente conectada (Sekaj 2004; Tomassini 2005). Outra escolha im-
portante é usar uma topologia dindmica (Lin et al. 1994), em vez de uma fixa. Isso
pode ser usado para aumentar a exploracdo no IBEA, de modo que um individuo



migre com base em algum critério, como a distancia genotipica entre as ilhas, por
exemplo.

Dois processos de comunicagdo diferentes podem ser usados ao desenvol-
ver um IBEA paralelo. Uma implementagdo sincrona evolui todas as ilhas juntas,
e o operador de migracdo é executado a cada m, gera¢des. Enquanto isso, uma
implementacdo assincrona também é possivel. Nesse modelo de comunicacéo, in-
dividuos de diferentes ilhas podem migrar em diferentes geragdes. Outra imple-
mentacdo assincrona possivel é quando uma ilha ndo espera que as outras ilhas
terminem suas m, gera¢des para migrar seus individuos. Implementagdes as-
sincronas podem resultar em ilhas com um ndmero flutuante de individuos, em
vez de um nuimero fixo de individuos de um modelo de comunicagao sincrono
(Canta-Paz 1998; Alba 2005; Tomassini 2005).

Por fim, é possivel discutir duas estratégias diferentes de assimilagdo da
migragdo, a saber, as estratégias baseadas em copia e baseadas em transferéncia.
Na estratégia baseada em copia, quando um individuo migra, ele continua a exis-
tir em sua ilha original. Em contraste, quando um individuo migra na estratégia
baseada em transferéncia, o individuo é removido de sua ilha original e inserido
em sua nova ilha (Schwehm 1996; Martin et al. 1997).

Apesar do grande volume de trabalhos que lidam com algoritmo evolu-
tivos, até onde sabemos, ndo ha nenhum trabalho na literatura que se preocupe
com a teoria genética por tras do IBEA. Portanto, o objetivo deste trabalho é apre-
sentar uma relacdo entre a genética populacional e essa classe de algoritmos. Em
seguida, apresentamos varios experimentos computacionais para simular o com-
portamento de populag¢des naturais como algoritmos evoluciondrios. Esses resul-
tados podem ser usados como uma referéncia quando se procura desenvolver um
algoritmo evoluciondrio, ajudando na defini¢do dos parametros do algoritmo.

4. Implementacao computacional

Nesta secdo apresentamos detalhes da implementagdo computacional utilizada
neste trabalho. Primeiramente, a Se¢do 4.1 apresenta as fung¢des de benchmark uti-
lizadas em nossas simula¢des computacionais. Logo apods, a Secdo 4.2 apresenta
a heuristica evolutiva utilizada no IBEA. Vale a pena ressaltar que todas as ilhas
de nosso IBEA utilizam o mesmo algoritmo apresentado nesta secao.

4.1. As fungdes objetivo de benchmark e sua representacao computacional

No6s utilizamos 14 problemas diferentes de otimizacado global, aqui denominados
como fungdes objetivo de benchmark. Essas fun¢des objetivo de benchmark foram
previamente empregadas na competicdo IEEE CEC de 2015 sobre otimizagao de
parametro real de objetivo tinico baseado em aprendizado (Liang et al. 2014).

A Tabela 1 apresenta as fun¢des empregadas. A primeira e segunda co-
lunas apresentam, respectivamente, o nimero e o nome da fungdo. A terceira
coluna fornece o nimero de dimensdes d da funcado objetivo de benchmark. Final-
mente, a quarta coluna denota o valor 6timo da fun¢ado objetivo. Pode-se observar
que o valor de d varia no conjunto {10, 30} para todas as fung¢des objetivo de ben-



chmark. Quanto maior o valor de d, mais dificil se torna a resolugdo da funcgao
objetivo de benchmark.

Tabela 1. Funcodes objetivo de benchmark avaliadas neste trabalho

Niamero Nome da fungao d Fomin
F1 Rotated Bent Cigar Function 10,30 100
F2 Rotated Discus Function 10,30 200
F3 Shifted and Rotated Weierstrass Function 10,30 300
F4 Shifted and Rotated Schwefel’s Function 10,30 400
F5 Shifted and Rotated Katsuura Function 10,30 500
Fé6 Shifted and Rotated HappyCat Function 10,30 600
F7 Shifted and Rotated HGBat Function 10,30 700
F8 Shifted and Rotated Expanded 10,30 800
F9 Shifted and Rotated Expanded Scaer’s F6 Function 10,30 900

F10 Hybrid Function 1 (N = 3) Rastrigin 10,30 1000
F11 Hybrid Function 2 (N = 4) Rastrigin 10,30 1100
F12 Hybrid Function 3 (N = 5) 10,30 1200
F13 Composition Function 1 (N = 5) 10,30 1300
F14 Composition Function 2 (N = 3) 10,30 1400

Denotamos uma solugdo para uma funcao objetivo de benchmark como um
individuo p!, de um IBEA. Em nosso problema, uma solugéo é representada como
um vetor d-dimensional de ntimeros reais no intervalo [—100,100]. A Figura 5
representa uma solugdo para d = 10. Denotamos cada posi¢do deste vetor como
um gene. Além disso, denotamos o valor obtido ao se aplicar a solucdo p na
resolugdo de uma fungéo objetivo de benchmark proposta como seu valor de aptidio

F(®h)-

3.217.419.1(09|15(0.5|8.8(3.2|5.8|4.6

Figura 5. Representacao de solucao para uma funcao de otimizacao de bench-
mark com d = 10

4.2. Algoritmo Genético

(Holland et al. 1992) propods o Algoritmo Genético (GA, do inglés Genetic Algo-
rithm), inspirado pela teoria da evolugdo apresentada por Charles Darwin. O GA
atualiza sua populagdo com base nos operadores de cruzamento, mutagao e evo-
lugdo. Ele foi inicialmente proposto para representacdo bindria dos individuos.
No entanto, diversas varia¢des apresentadas na literatura estenderam sua aplica-
¢do para lidar com varidveis de valor real (Reeves 2010), como neste trabalho.

O Algoritmo 2 mostra o pseudo-cédigo da nossa implementa¢do de GA.
Primeiro, a populagdo € inicializada na linha 1 e avaliada na linha 2. Em seguida,
o loop das linhas 3-8 é executado até que um critério de parada seja atendido.
Cada iteragdo desse loop é denominada uma geragio do GA. Em cada iteracao,



os operadores de selecdo, cruzamento, mutacado e evolugdo sdo aplicados sequen-
cialmente. Finalmente, o melhor individuo encontrado pelo GA é retornado na
linha 9.

Algorithm 2 Algoritmo Genético (GA)
Inicializacdo da populagao
Avaliagdo da populagdo
while critério de parada ndo é atendido do
Selecao
Cruzamento
Mutagao
Evolucao
end while
return O melhor individuo encontrado

4.2.1. Operador de Selecao

O operador de selegdo obtém um ou dois individuos aleatérios para passar pelo
processo de evolugdo. Primeiro, ele seleciona um individuo aleatério da popu-
lagdo p,, usando um algoritmo de roleta (Reeves 2010). Em seguida, gera um
numero pseudo-aleatério ¢ usando uma distribui¢do uniforme real U(0,1). Se
¢ for menor ou igual ao parametro da taxa de cruzamento, entdo o individuo
selecionado anteriormente é usado como entrada para o operador de mutagéao,
ndo aplicando assim o operador de cruzamento. Caso contrario, seleciona um
individuo diferente usando o mesmo algoritmo de roleta e emprega ambos os
individuos como entrada para o operador de cruzamento.

4.2.2. Operador de Cruzamento

O GA emprega o classico operador de cruzamento de 2 pontos (Reeves 2010). Este
operador mistura os genes dos individuos selecionados e cria um novo individuo.
Este novo individuo serd usado como entrada para o operador de mutagdo.

4.2.3. Operador de Mutacao

O operador de mutacéo altera o valor de um tnico gene do individuo gerado an-
teriormente. O gene a ser mutado é escolhido usando uma distribuigdo uniforme
inteira U (1, d) e seu novo valor é gerado da mesma forma que na inicializa¢do da
populacdo, isto é, usando uma distribuigao uniforme continua ¢/(—100, 100). Esta
operacao é aplicada com uma certa probabilidade regulada pela taxa de mutacao,
um parametro do algoritmo.



4.2.4. Operador de Evolucao

Os operadores anteriores sdo aplicados até que o ntiimero de individuos gerados
seja igual ao tamanho original da populagdo. O operador de sele¢do constréi um
vetor temporario de solug¢des contendo a populacdo original e todos os indivi-
duos gerados. Em seguida, seleciona metade deles para passar para a proxima
geragao.

Este processo de sele¢do simplesmente ordena o vetor tempordrio de so-
lugdes de acordo com seu fitness. Entao, os individuos com os melhores valores
de fitness sdo selecionados e os outros sdo descartados. Pode-se observar que este
operador preserva o tamanho original da populagéo.

5. Planejamento experimental

Os experimentos computacionais foram realizados em um computador pessoal
utilizando o sistema operacional Ubuntu 22.04.1. Os experimentos foram execu-
tados em um ntcleo de um processador Intel i5-12500 com clock de 4,6 GHz e
16 GB de RAM. Todos os algoritmos foram desenvolvidos do zero em C e com-
pilados usando o GNU GCC 11.3.0. Além disso, todos os experimentos foram
repetidos 30 vezes com diferentes sementes para o gerador de ntimeros pseudo-
aleatérios Mersenne-Twister (Matsumoto and Nishimura 1998) para a obtencdo
dos resultados. Definimos trés critérios de parada diferentes: (i) um tempo ma-
ximo de execucdo de 3600 segundos; (i¢) um total de 500 geragdes sem melhoria
no valor da fungdo objetivo ; e (i) um valor inferior ou igual a 100 para o calculo
da divergéncia genética entre as ilhas.

5.1. Correlacdes entre computacdo evoluciondria e genética de populacdes

Ha4 mais de quarenta anos, John Holland foi inspirado pela teoria da selegao na-
tural de Darwin e desenvolveu a base do que viria a ser a Computacdo Evolucio-
néaria. Foi a primeira tentativa de imitar o processo evolutivo com um algoritmo.
Em seguida, foram desenvolvidos e aplicados muitos algoritmos inspirados na
natureza em quase todas as dreas do conhecimento. Apesar de suas origens na te-
oria de Darwin, os algoritmos evoluciondrios ndo foram influenciados em grande
medida pela genética evolutiva nos anos seguintes.

Utilizando a teoria apresentada na Segdo 2, é possivel estabelecer uma
relacdo entre alguns resultados experimentais encontrados na literatura de
algoritmos evoluciondrios e a teoria da genética populacional. O trabalho
Lassig and Sudholt 2013, por exemplo, explora essa conexdo em relacdo a mi-
gracdo de pequena e grande escala. Além disso, existem outros trabalhos que
também exemplificam essa relacdo.

Também é possivel estabelecer um paralelo entre a computagao evolucio-
ndria e a genética populacional. Os algoritmos evoluciondrios sdo principalmente
utilizados em problemas de otimizacdo. Tanto a genética populacional quanto a
teoria da otimiza¢do compartilham um aspecto comum: a paisagem de aptiddo, um
espago subjacente de combinag¢des genéticas possiveis dos individuos em um es-
pago n-dimensional, no qual as combinacdes entre genes geralmente resultam em



topografias adaptativas complexas com muitos picos e vales. Uma populagdo in-
teira pode ser mapeada nessa estrutura. O processo evolucionario busca gerar
os individuos mais adaptados, que sdo encontrados no ponto méximo dessa pai-
sagem de aptiddo (Martin et al. 1997; Hartl and Clark 2007; Reid et al. 2021). Da
mesma forma, um problema de otimiza¢do (maximizac¢do) busca a solu¢do mais
adequada, que é encontrada no ponto mais alto da paisagem de aptiddo. Um
algoritmo evoluciondrio emprega uma série de operagdes estocdsticas entre indi-
viduos de sua populacdo para buscar essa solugdo mais adequada (Talbi 2009).

No entanto, quase toda a teoria da genética populacional é baseada na
ideia de individuos diploides, e a maioria dos algoritmos evoluciondrios emprega
individuos que possuem apenas um alelo por gene, sendo assim individuos ha-
ploides. Portanto, a teoria descrita na Segdo 2 ndo pode ser aplicada diretamente
aos algoritmos evoluciondrios. No entanto, como mencionado acima, alguns re-
sultados experimentais da computagdo evoluciondria podem ser explicados pela
genética populacional, de modo que os algoritmos evoluciondrios se comportam
como populagdes do mundo real em alguns aspectos. Assim, este trabalho tem
como objetivo preencher a lacuna entre essas dreas de pesquisa. Argumentamos
que os algoritmos evoluciondrios, especialmente os Algoritmos Evoluciondrios
Baseados em Ilhas, se comportam como populag¢des naturais em outros aspectos,
apesar do mencionado acima. Com base nisso, as seguintes hip6teses sdo levanta-
das e varios experimentos computacionais foram realizados para investigar essa
relacdo.

1. Quando existe uma IBEA com um pequeno nimero de individuos em cada
ilha, a migracdo de um tnico individuo por geragdo nega os efeitos de-
letérios da depressdo endogamica, como afirmam Lewontin et al. 1974 e
Spieth 19747

2. As ilhas pequenas (que tém 4-10 individuos) sdo gravemente afe-
tadas pelas elevadas taxas de migracdo entre elas, como afirma
Lindenmayer and Lacy 1995?

3. Com uma populacdo dividida em vérias ilhas de 40 individuos cada, sera
que uma taxa de migracdo elevada induz uma populagdo panmitica, como
afirma Lindenmayer and Lacy 1995? Além disso, quantas geragdes sdo ne-
cessdrias para atingir esta populagdo panmitica?

4. Sera que vérias ilhas isoladas tém uma divergéncia genética maior do que
uma populacdo panmitica, como afirmado em Hartl and Clark 2007?

5. Como referido por Lindenmayer and Lacy 1995; Mills and Allendorf 1996;
Hartl and Clark 2007, a migracdo reduz a divergéncia genética entre ilhas,
de tal forma que o ntiimero de migrantes por geragdo é diretamente in-
verso a divergéncia genética das ilhas. Em que propor¢do o nimero de
migrantes por geragdo reduz a divergéncia genética entre as ilhas?

6. Aregra OMPG (Lewontin et al. 1974; Spieth 1974) pode levar a uma extin-
¢do prematura da populagdo, como afirma Lindenmayer and Lacy 1995.
Além disso, mais de dez migrantes por geracdo também podem ter
um impacto negativo no processo evolutivo, tal como referido por
Mills and Allendorf 1996. Serdo estes limites também aplicdveis aos algo-
ritmos evolutivos?



5.2. Métricas de avaliagao

Para a avaliagdo da diversidade genética nas populacoes foram obtidas duas me-
didas a cada geracdo, sendo elas a Distancia Populacional e a Distancia Mundial.
O calculo dessas duas medidas depende do célculo da distancia euclidiana, que
pode ser descrita como

dist Euclidiana(x,y) =

onde z e y sdo dois individuos, ¢ representa o i-ésimo gene do individuo e d a
dimensdo do problema.

Sendo assim, a Distancia Populacional é obtida através do calculo da dis-
tancia euclidiana entre todos os individuos de uma mesma populagao. Esse cal-
culo é realizado para todas as populagdes do IBEA e, ao fim, é calculada a média
pelo namero total de ilhas.

Ja para a Distancia Mundial, seja p1 e p2 duas populag¢des. Além disso, seja
¢; os individuos pertencentes a p; e k; os individuos pertencentes a p,. Podemos
calcular a distancia entre duas populagdes p; e p, como

distancia(py, p2) Z Z dist Euclidiana(c;, k;).

i€P) jJEP,

Deste modo, a Distancia Mudial é obtida calculando-se a soma da distancia entre
todo par de populagdes do IBEA.

6. Simulacdes computacionais

Nesta se¢do nds apresentamos os experimentos computacionais de nosso traba-
lho. Primeiro, a Se¢do 6.1 apresenta um experimento inicial onde é realizado a
otimizagdo de pardmetros de nosso GA. Logo ap6s, as se¢des subsequentes apre-
sentam os resultados de simula¢des computacionais que tentam responder algu-
mas das perguntas levantadas na Segao 5.1.

6.1. Otimizacao de Hiperparametros

Neste primeiro experimento, otimizamos os pardmetros para o algoritmo gené-
tico descrito na Secdo 4.2. Este experimento foi realizado para uma tnica popu-
lagdo, ou seja, sua implementagdo PBEA. O objetivo foi encontrar o melhor con-
junto de parametros para o algoritmo e utiliza-lo nos experimentos subsequentes.

A otimizag¢do dos hiperparametros foi realizada usando as fun¢des obje-
tivo de benchmark F'3, F'5 e F'12. Essas trés fungdes foram selecionadas aleatori-
amente. O pacote iRace (Lopez-Ibéfiez et al. 2016) foi utilizado para este experi-
mento. Este pacote oferece um conjunto conhecido para configuracdo automatica
de algoritmos em tarefas de otimizagdo e aprendizado. Utilizamos o método Ite-
rated Race disponivel no pacote iRace desenvolvido na linguagem de programa-
cao R.



A Tabela 2 mostra os resultados deste experimento. A primeira coluna
apresenta o nome do algoritmo, enquanto a segunda coluna indica o nome do
parametro que estd sendo otimizado. A terceira coluna mostra o intervalo consi-
derado, ou seja, o valor minimo e méximo avaliado para cada parametro. Final-
mente, a quarta coluna apresenta os resultados obtidos através da aplicagdo do
procedimento Iterated Race. Como estes sdo os melhores paradmetros, eles serdo
utilizados nos experimentos subsequentes.

Tabela 2. Experimento de otimizacdo de hiperparametros

Algoritmo Parametro Intervalo de teste Melhor valor
Tamanho da Populagdo  [30,10000] € N 3229
GA Taxa de Mutagao 0,1] e R 0.13
Taxa de Cruzamento 0,1] e R 0.08

6.2. Aplicacdo da regra OMPG em ilhas pequenas

Para esse experimento foi realizado um comparativo entre IBEA's com n €
{2,5,10,25,50} ilhas e p € {4,10,20} individuos por ilha em dois cendrios. No
primeiro ndo realizamos migragdes entre as ilhas. No segundo aplicamos a regra
OMPG. Desse modo, o objetivo desse experimento consiste em verificar se a regra
OMPG é capaz de evitar a depressdo por endogamia em populagdes pequenas.
Com base nos resultados obtidos, concluimos que um tinico migrante por gera-
¢dondo é capaz de evitar a depressdo endogamica em populagdes pequenas. Para
os graficos considere M; como sendo o nimero de migrantes por geracdo e P; o
nimero de individuos em cada ilha.

Analisando a Figura 6 vemos que, de inicio, as ilhas isoladas e as ilhas
OMPG possuem uma distancia genética similar devido a inicializagdo randomica
dos individuos em ambos os cendrios. Com o passar das geracdes as ilhas no ce-
nario OMPG tendem a uma rdpida aproximacdo genética, caminhando para uma
divergéncia genética igual a zero. As ilhas isoladas também tendem a se aproxi-
mar geneticamente, mas de uma maneira muito mais lenta quando comparado as
ilhas no cenario OMPG, tendendo a uma estagnacao. Isso ocorre porque no cena-
rio onde as ilhas estdo isoladas, com o passar das geracdes, cada ilha tende a con-
vergir para um 6timo local diferente. Durante as primeiras geracdes elas tendem
a ficar proximas geneticamente de forma célere. Entretanto, apos esse intervalo
a aproximacgdo genética comeca a ficar cada vez mais lenta devido a depressao
endogéamica sofrida localmente por cada ilha isolada, que pode ser observada na
Figura 7. Nesse ritmo, as ilhas isoladas ficariam completamente estagnadas, ndo
fosse pelo operador de mutacdo empregado no Algoritmo Genético, que sempre
atribui uma variacdo genética as ilhas, permitindo que elas continuem a explorar
0 espago de busca, mesmo que de maneira extremamente lenta.

Por outro lado, observando o cendrio OMPG, devido ao fluxo génico entre
as ilhas, a variabilidade genética observada em cada ilha localmente (Figura 7)
¢ maior comparado ao cendrio sem migragdes, impedindo momentaneamente a
depressao endogamica. Entretanto, terminada a troca inicial de genes, as ilhas
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Figura 7. Comparacao entre a Distancia Populacional de IBEA’s com 50 llhas
para a Funcao 4

ficam genéticamente proximas. Desse modo, a populagdo sofre rapidamente com
a depressao endogamica. Como varias ilhas agora estdo varrendo o mesmo local
no espaco de busca juntas, a tendéncia é que haja uma convergéncia mais rapida
para um mesmo 6timo local entre as ilhas. Podemos observar nas Figuras 8 e 9
que quanto maior o ntimero de ilhas, mais rdpida é a convergéncia da populacdo
para um 6timo local quando comparado ao cendrio sem migragdes."

Sendo assim, concluimos que a OMPG é capaz de postergar a depressao



endogamica em ilhas pequenas, proporcionando um fluxo génico entre as ilhas,
assim impedindo a rdpida estagnacdo das mesmas. Entretanto, esse processo as
torna geneticamente proximas, e devido a baixa variabilidade genética presente
nas ilhas pequenas elas acabam sofrendo com a depressdo endogamica.

Em geral, a OMPG ndo se mostra eficiente para evitar a depressdo por
endogamia em populacdes pequenas porque desde o inicio essas populagdes ja
possuem uma baixa variabilidade genética e a migragao acaba por acelerar o pro-
cesso de depressdo endogamica.
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Figura 8. Comparacao entre a Distancia Populacional de IBEA’s com 2 llhas para
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6.3. Ilhas pequenas com altas taxas de migracao

Nesse experimento realizamos um comparativo entre IBEA’s com diferen-
tes taxas de migracdo a cada geragdo. Foram utilizados IBEA's com n &
{2,5,10, 25,50} ilhas, p € {4,10,20} individuos por ilha e uma propor¢do de
m € {0%, 5%, 15%, 25%, 50%} migrantes a cada geragdo. O objetivo consiste em
observar o impacto das altas taxas de migracdo em popula¢des pequenas. Com
a analise dos dados obtidos para esse experimento, concluimos que as ilhas pe-
quenas sdo gravemente afetadas pelas altas taxas de migracdo. Para os gréficos
considere M, como sendo o nimero de migrantes por geragdo e P; o nimero de
individuos em cada ilha.

Ao observarmos a Distancia Populacional (Figura 10) para verificar a di-
versidade genética nas ilhas, percebe-se que de inicio quanto maior o niimero de
migrantes, maior é a diversidade genética entre os individuos. Isso ocorre de-
vido a troca inicial de genes. Entretanto, apds algumas geragdes, observa-se que
quanto maior for a taxa de migracdo, maior é o efeito da depressdao endogamica
na populagéo.

Ja para a Distancia Mundial (Figura 11) percebemos que o grande fluxo
génico entra as ilhas causado pela alta taxa de migracdo acaba por acelerar a
convergéncia do Algoritmo Genético, acelerando assim o processo de depressao
endogamica na populagéo.

Nas primeiras geracdes essas tendéncias sdo claramente visiveis. No en-
tanto, apds esse periodo, o comportamento das diferentes taxas de migragao
tende a se tornar semelhante, pois as ilhas ja se encontram em um estado avan-
cado de depressao endogamica. Esse comportamento é devido ao fato de que as
ilhas possuem poucos individuos e, portanto, desde o inicio, apresentam pouca
diversidade genética.

Concluimos entdo que uma alta taxa de migragdo em populagdes peque-
nas acaba por acelerar o processo de convergéncia do algoritmo, acelerando tam-
bém o processo de depressdo endogamica sofrido pela populacao.
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6.4. Avaliacdo entre uma populacdao panmitica e um IBEA com elevadas taxas
de migracao

Nesse experimento utilizamos para comparativo IBEA’s com n € {2, 5, 10, 25,50}
ilhas e p € {40} individuos por ilha com uma migracio de m €
{1,2,4,6, 10, 14, 18,20} individuos por geracdo, além de uma populagdo panmi-
tica correspondente para cada configuracdo do IBEA, possuindo essa populagao



panmitica um total de n x p individuos. A Distancia Populacional calculada para a
populacdo panmitica foi comparada com a Distancia Mundial do IBEA, visto que
essa medida no cenario PBEA representa a distancia entre todos os individuos
da populagdo. Assim, o objetivo desse experimento consiste em verificar se um
aumento no nimero de migrantes por geragdo induz uma populacdo panmitica.
Com base nos dados obtidos concluimos que uma alta taxa de migracdo induz
uma populagdo panmitica. Para os graficos considere M; como sendo o niimero
de migrantes por geragdo.

Ao compararmos os dados da Distancia Populacional da populagdo pan-
mitica com o calculo da Distancia Mundial do IBEA, foi possivel observar que,
conforme o niimero de migrantes por geracdo aumenta, o comportamento da
curva do IBEA se torna semelhante ao comportamento da curva da populagao
panmitica, como pode ser observado nas Figuras 12, 13 e 14.

Isso ocorre devido ao alto fluxo génico criado pelas elevadas taxas de mi-
gracdo, que acabam por espalhar os genes entre as ilhas de forma semelhante a
que ocorre em uma populacdo panmitica, anulando assim a barreira existente en-
tre as ilhas e levando o IBEA a evoluir de forma equivalente a uma populagdo
panmitica.
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Figura 12. Comparacao entre a Distancia Mundial de um IBEA com 50 ilhas mi-
grando 1 individuo por geracao e a Distancia Populacional de um PBEA
para a funcao 3
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Figura 13. Comparacao entre a Distancia Mundial de um IBEA com 50 ilhas mi-
grando 10 individuos por geracao e a Distancia Populacional de um PBEA
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Figura 14. Comparacao entre a Distancia Mundial de um IBEA com 50 ilhas mi-
grando 20 individuos por geracao e a Distancia Populacional de um PBEA
para a funcao 3

6.5. Comparacao entre a divergéncia genética de ilhas isoladas e uma
populacdo panmitica

Para a realizagdo desse experimento e avaliacdo da divergéncia genética nas po-
pulagdes foram utilizados IBEA’s com n € {2,5,10,25,50} ilhas, p € {40} in-



dividuos para cada ilha, onde as ilhas foram mantidas isoladas durante todo o
processo evolutivo, além de uma populagdo panmitica correspondente para cada
configuragdo do IBEA, possuindo essa populagdo panmitica um total de n x p
individuos. Observando os resutlados obtidos para esse experimento foi consta-
tado que varias ilhas isoladas possuem uma divergéncia genética maior que uma
populacdo panmitica. Para os graficos considere M; como sendo o ntiimero de
migrantes por geracao.

Ao analisarmos a Distancia Mundial do IBEA com a Distancia Populaci-
onal da populacdo panmitica (Figura 15), podemos observar que ilhas isoladas
possuem uma aproximagao genética extremamente lenta com o passar das ge-
ragdes quando comparadas a uma populagdo panmitica, que tende a convergir
muito mais rapidamente. Isso se deve ao fato das ilhas isoladas tenderem a con-
vergir cada uma para um 6timo local diferente. Sendo assim, apés um determi-
nado ntimero de geragdes cada ilha acaba sofrendo com o efeito da depressao
endogamica localmente, o que as leva a estagnacdo. Portanto, a divergéncia ge-
nética entre elas se mantém préxima ao longo das geracdes, e tende a diminuir
devido ao operador de mutagdo que atribui uma variacdo genética nas popula-
¢Oes de tempos em tempos.

Por outro lado, os individuos em uma populacdo panmitica estdo proxi-
mos sem nenhum tipo de isolamento, levando a uma troca genética entre todos
os individuos da populacéo, fazendo com que eles convirjam juntos a um mesmo
6timo local o que os torna geneticamente préximos.

Assim, com o passar das gerac¢des a popula¢do panmitica acaba sofrendo
com a depressdo endogamica, enquanto que no IBEA as ilhas isoladas acabam so-
frendo com a depressdo endogamica localmente e permanecendo genéticamente
distantes umas das outras, o que leva a uma maior divergéncia genética entre as
ilhas isoladas quando comparado a uma popula¢do panmitica.
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Figura 15. Comparacao entre a Distancia Mundial de um IBEA com 10 ilhas e a
Distancia Populacional de um PBEA para a funcao 14



6.6. Resumo dos experimentos

Na tabela abaixo temos um resumo para cada um dos experimentos realizados.

Experimento

Resultados

Conclusdes

Otimizacdo de

Hiperparametros otimizados:

Os parametros otimizados fo-

em ilhas peque-
nas

gada com a aplicacdo da regra
OMPG.

Cenario OMPG: aproximacdo
genética rdpida entre as ilhas.
Cendrio de isolamento: As ilhas
permanecem geneticamente
distantes.

hiperparame- Tamanho da populagado: 3229 ram usados nos demais experi-
tros Taxa de mutacédo: 13% mentos.

Taxa de cruzamento: 8%
Regra OMPG | Depressao endogamica miti- | A regra OMPG mitiga a depres-

sdo endogamica, mas ndo é ca-
paz de evitd-la devido a baixa
variabilidade genética presenta
nas ilhas pequenas.

Ilhas pequenas
com altas taxas
de migracdo

Um aumento no numero de

migrantes resulta em uma
maior diversidade genética
inicialmente.

Uma alta taxa de migragdo
acelera a depressdo endogéamica
apOs a aproximacdo genética
entre as ilhas.

As altas taxas de migragdo tém
um grande impacto em ilhas pe-
quenas, acelerando o processo
de depressdo endogamica.

Populagdo pan-
mitica vs IBEA
com altas taxas
de migracdo

A medida que o nimero de mi-
grantes aumenta, o comporta-
mento de um IBEA torna-se si-
milar ao de uma populagao pan-
mitica.

Um alto fluxo génico entre as
ilhas acaba tornando a evolucéo
da populacdo do IBEA equiva-
lende a de uma populagdo pan-
mitica, anulando a barreira exis-
tente entre as ilhas.

Divergéncia ge-
nética de ilhas
isoladas vs po-
pulacdo panmi-
tica

Ilhas isoladas: convergem para
6timos locais diferentes, perma-
necendo genéticamente distan-
tes.

Populacdo panmitica: todos os
individuos convergem para um
mesmo 6timo local, tornando os
individuos genéticamente pro-
Ximos

Varias ilhas isoladas possuem
uma divergéncia genética maior
que uma populagdo panmitica.
Isto ocorre porque as ilhas
isoladas tendem a convergir
para o6timos locais diferentes,
mantendo-se geneticamente
distantes durante o processo
evolutivo.

Tabela 3. Resumo dos experimentos, resultados e conclusdes




7. Consideragoes finais

No campo da pesquisa cientifica, a simula¢do da divergéncia genética de popula-
¢oes usando algoritmos evolutivos tem se mostrado uma abordagem promissora
e de grande relevancia. Essa técnica visa analisar os aspectos da evolugdo gené-
tica por meio da implementacgdo de algoritmos, contribuindo significativamente
para o avango do conhecimento nessa area.

A simulacdo computacional desempenha um papel fundamental no es-
tudo da evolucgdo bioldgica, fornecendo uma ferramenta poderosa para analisar
cendrios diversos e compreender os processos de divergéncia genética. Através
dessa abordagem, espera-se obter resultados que contribuam para uma melhor
compreensdo da dindmica evolutiva e permitam avangos significativos no campo
da genética.

Os resultados esperados dessa simula¢do podem revelar informagdes va-
liosas sobre os mecanismos subjacentes a divergéncia genética. Ao analisar a
interacdo entre as populagdes e aplicar os principios dos algoritmos evolutivos, é
possivel investigar a maneira que fatores como mutacéo, selecdo, recombinagéo e
migracado influenciam a evolugdo genética. Essas descobertas podem ter implica-
¢des tanto no contexto teérico, ajudando a aprimorar modelos e teorias existentes,
quanto no ambito pratico, fornecendo insights para areas como genética popula-
cional e conservacdo de espécies.

Em conclusdo, a simula¢do da divergéncia genética de populagdes por
meio de algoritmos evolutivos representa uma abordagem promissora e relevante
para o estudo da evolugdo genética. Diante dessas perspectivas, questiona-se se
a pesquisa nesse campo pode ser estendida para explorar outros aspectos da evo-
lugdo, como a interagdo entre os genes e o ambiente, ou se hd possibilidade de
integrar abordagens gendmicas e computacionais para uma compreensdo mais
abrangente dos processos evolutivos.

Trabalhos futuros neste tema devem explorar a simula¢do computacional
para responder as outras perguntas levantadas na Segao 5.1. Além disso, outras
questdes podem ser levantadas com o continuo estudo de genética de popula-
¢oes, estreitando ainda mais os lacos entre estas areas.
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