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RESUMO

Frequently, metaheuristics algorithms are used in many scientific
and engineering problems optimization. However, these metaheuris-
tics come across an impossibility to escape from optimal soluti-
ons. To equilibrate the balancing between exploitation and ex-
ploration, several proposals, inspired in the behavior of animal
groups, have been developed. A recent metaheuristic is Crow Se-
arch Algorithm (CSA). It is inspired in the intelligent behavior of
crows. This paper presents a novel CSA variant combined with
two strategies opposed to based-learning called Elite Opposition-
Based Learning and Generalized Opposition-Based Learning. To
evaluate the performance of the proposed algorithm we executed
two experiment groups that utilized twelve reference functions. In
the first group, the proposal was compared to a CSA variant and
other three algorithms. For the second experiment group, we com-
pared to other four algorithms and more one variant. After the exe-
cution of experiments, we observed that the obtained numerical re-
sults showed a superiority when compared to the other algorithms.
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1 INTRODUCAO

A otimizacéo consiste na busca pela melhor solucédo dentre todas
aquelas que sdo consideradas viaveis. Para resolver problemas dessa
espécie, as metaheuristicas vém sendo vastamente utilizadas em
aplicagdes do cotidiano como computagio quéntica [1], estratégias
de mercado [2], roteamento de veiculos [3] etc.

Diversas metaheuristicas sdo inspiradas na natureza e, nos ulti-
mos anos, muitas delas tém estudado o comportamento de animais
que vivem em grupos como o Particle Swarm Optimization (PSO)
[4], o Fish School Search (FSS) [5], o Firefly Algorithm (FA) [6], o
Grey Wolf Optimizer (GWO) [7] e outras.

O Algoritmo de Busca Corvo (Crow Search Algorithm — CSA) (8]
é uma dessas metaheuristicas que é inspirado no comportamento
do passaro corvo. CSA é um algoritmo populacional que trabalha
com a ideia de que os corvos armazenam o excesso de comida
em esconderijos e, quando a comida é necessaria, eles retornam a
fonte do alimento para recupera-la. O CSA tem sido utilizado em
aplicacdes como ressonincia magnética [9], diagnodstico da doenca
de Alzheimer [10] e diversos problemas de engenharia [11].

Quando uma metaheuristica é projetada, é importante conside-
rar que deve existir um equilibrio eficiente entre a diversificacdo
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(exploracéo do espaco de busca) e a intensificacdo (exploracio das
melhores soluc¢des obtidas). Nesse sentido, uma alternativa inte-
ressante é construir algoritmos que possam ser combinados com
outras estratégias de busca, a fim de melhorar o desempenho geral.

Algumas variantes hibridas foram apresentadas a fim de melho-
rar a performance do CSA. O Sine Cosine Crow Search Algorithm
(SCCSA) [12] é o resultado da combinacédo entre CSA com o Sine
Cosine Algorithm [13] mesclando os conceitos e operadores de cada
algoritmo. O Grey Wolf Optimization and Crow Search Algorithm
(GWOCSA) [14] é uma combina¢do do CSA com o GWO dando
origem a hibridacdo baseada no comportamento de ambos os gru-
pos. Além dessas variantes hibridas, em [15] é proposta a aplicacéo
dos Mapas Cadticos para balancear a intensificagio e a diversifi-
cagéo do algoritmo, alterando o valor de perturbacéo aleatéria e a
probabilidade de consciéncia. Uma outra estratégia, que também
vem sendo utilizada em metaheuristicas, é a Aprendizagem Baseada
em Oposicio (Opposition Based Learning — OBL) [16], além de suas
variantes.

Este trabalho apresenta uma nova variante do CSA que consiste
na inclusao da Elite Opposition Based-Learning (EOBL) [17] e da
Generalized Opposition Based-Learning (GOBL) [18] no algoritmo
original. Considerando que uma das caracteristicas marcantes das
metaheuristicas é o balancemento entre diversificacdo e intensifi-
cacdo, GOBL foi utilizada para melhorar a exploracdo do espaco
de busca, enquanto EOBL para a exploragdo das melhores solu-
¢Oes obtidas. Dez fun¢des de referéncia tradicionais séo utilizadas
para comparar a proposta apresentada com outros algoritmos como
Genetic Algorithm (GA) [19], Bat Algorithm (BA) [20], Dragonfly
Algorithm (DA) [21], GWO, PSO, CSA e as variantes GWOCSA e
Crow Particle Optimization Algorithm (CPO) [22]. Apés os experi-
mentos, os resultados da variante proposta apresentaram resultados
promissores.

O trabalho esta organizado como segue: na Seco 2, sdo apresen-
tados o CSA, a OBL e suas variantes; na se¢io seguinte, a proposta
deste trabalho é apresentada, que consiste na combinacdo do CSA
com EOBL e GOBL. A Secio 4 apresenta os experimentos realizados
e a discussdo dos resultados. Na ultima secéo, sdo apresentadas as
consideracdes finais e os trabalhos futuros.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Para um melhor entendimento da variante proposta, esta se¢do tem
como objetivo apresentar informacdes sobre o Algoritmo Busca
Corvo e a Aprendizagem Baseada em Oposicéo.
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2.1 Algoritmo de Busca Corvo

O corvo é uma ave da familia Corvidae que vive em bando nas zonas
temperadas de todos os continentes. Ele é considerado uma das aves
mais inteligentes da natureza [23] por conseguir esconder o excesso
de comida em varios lugares e, quando necessario, recupera-la. Na
busca por uma fonte de alimento escondida, quando percebe que
esta sendo seguido, o corvo tenta enganar aquele que o persegue
deslocando-se para outra regifio do ambiente.

Do ponto de vista de otimizagéio, os corvos se assemelham aos
agentes de busca, a regido ao espaco de busca, as posicdes do am-
biente as soluc¢des no espaco de busca, a qualidade da comida a
funcio objetivo e a melhor fonte de comida a solucédo global. Ba-
seado nessas similaridades, o CSA surgiu como uma proposta de
algoritmo metaheuristico inspirado no comportamento inteligente
dos péassaros corvo.

Sob essa 6tica, o espaco de busca possui d dimensdes e o tamanho
do bando é representado por N. Assim, cada corvo possuira uma
posicio i na iteragio t e é representado por x> = [xi’t, x;’t, . x:;t].

Cada corvo possui uma memoéria, representada por m>!, que
armazena a posicdo do seu esconderijo. Assim, na iteracao ¢, se o
corvo i desejar seguir o corvo j para descobrir o esconderijo de sua
fonte de alimento, ambos estardo susceptiveis a mudar sua posigio
atual. Portanto dois casos podem acontecer:

Estado 1: se o corvo j ndo perceber que esta sendo observado
pelo corvo i, o esconderijo de j sera descoberto. Na sequéncia, o
corvo i atualizard sua posi¢do como segue:

xi,t+1 — xi,t 7 Xfli,t X (mj,t _xi,t)’ (1)

onde r; é um numero aleatério distribuido uniformemente no inter-
valo [0,1], fI5* é a duragdo do voo e m/>f é a meméria de j.
Estado 2: se o corvo j perceber que esta sendo observado pelo i,
J se move aleatoriamente a fim de enganar o corvo i.
Assim, baseado nesses dois estados, pode-se representa-los ma-
tematicamente por

B x fIBE s (mPE — xBE), se rj 2 APJt

posicéo aleatdria

i,t+1 —

@

x
, caso contrario

onde APJ! é a probabilidade de conscientizagio.

Os passos do CSA sio apresentados no Algoritmo 1. Na linha 1,
a populacéo de corvos é gerada aleatoriamente. Na linha seguinte,
a posicdo de cada corvo é avaliada. Na linha 3, os corvos memori-
zam os seus respectivos esconderijos de fonte de comida. A partir
da linha 4, haver4 a condicdo do critério de parada que circunda
todas as iteracoes do algoritmo. Dessa forma, para cada posicéo de
todos os corvos, aleatoriamente, um corvo j sera escolhido para ser
seguido, como referenciado na linha 6. Na linha 7, o valor de AP
sera definido para sinalizar os préximos passos do algoritmo.

Algoritmo 1 Pseudocédigo do Algoritmo Busca Corvo

1: Inicialize aleatoriamente as posi¢des do bando de corvos
2: Avalie a posic¢do de cada corvo

3: Inicialize a memoria de cada corvo

4 enquanto critério de parada nio for atingido faca

5 para i« 1 até qtde-de-corvos faca

6 Escolha aleatoriamente um corvo j para seguir

7 Defina um valor para AP

8 serj > APJ* entao

9 XL = bty IR X (mit — xi)

10: senao

11 x5+ = rand(espaco de busca)
12: fim se

13: fim para

14: Verifique as novas posi¢des

15: Avalie a nova posicéo de cada corvo
16: Atualize a memoria de cada corvo

17: fim enquanto
18: Ordene os corvos e selecione o melhor deles

Na linha 8, caso o corvo j ndo perceba que esta sendo seguido por
outro corvo, o seu esconderijo sera descoberto e ocorrera a intensi-
ficagdo na linha 9. Caso o corvo j perceba que estd sendo seguido
por outro corvo, havera a diversificacdo do algoritmo, como mos-
trado na linha 11. Nas linhas 14 - 15, ocorre uma nova verificacdo e
avaliacdo para cada corvo do bando. Na linha 16, as memorias dos
corvos sao atualizadas novamente. Por fim, na linha 18, o melhor
corvo é selecionado como sendo a solucéo do problema.

2.2 Aprendizagem Baseada em Oposicio

Os algoritmos metaheuristicos sdo iniciados com solugdes aleato-
rias e, ao longo do tempo, eles seguem em dire¢éo da solugéo otima.
Quando as solugdes iniciais estdo préoximas do ponto 6timo, a con-
vergéncia é rapida, porém, se estdo distantes, a convergéncia se
torna mais lenta. O pior caso ocorre quando elas estdo posicionadas
do lado oposto da solucéo 6tima, o que pode demandar muito tempo
ou, definitivamente, torna-se impraticavel localiza-la.

Uma solucéo para esse problema é buscar, simultaneamente, em
todas as dire¢des ou, simplesmente, na dire¢do oposta. Para lidar
com esta situagdo, a Aprendizagem Baseada em Oposi¢do (OBL
— Opposition-Based Learning)[16] vem sendo utilizada por outras
metaheuristicas [24][25][26]

Para melhorar o desempenho da OBL, diversas variantes foram
propostas na literatura. Algumas delas sdo Quasi Opposition-Based
Learning (QOBL) [27], Opposition-Based Learning using the Current
Optimum (COOBL) [28], Elite Opposition-Based Learning (EOBL)
[17] e Generalized Opposition-Based Learning (GOBL) [18], além de
outras.

Nos préximos paragrafos, serdo apresentadas defini¢cdes de nu-
mero oposto, ponto oposto, EOBL e GOBL.

Defini¢do 1: Dado x € R, no intervalo x € [a,b], o nimero
oposto X é definido a seguir.

X=a+b-x. (3)

Defini¢do 2: Dado P = (x1, X2, ..., xj) como sendo um ponto no
espaco n-dimensional, com x1, x2, ..., xp € R e x; € [a;, b;], Vi € {1,
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2, ..., n}. Assim, o ponto oposto P= (%1, X2, ..., Xn) € definido pelos
seus componentes:

Xi = aj +b; — xj. (4)
Defini¢do 3: Dada Xet = (xél,xéz, .,.,xén) a melhor solugdo da
l.’l,xfz, xl.tn) a i—ésima solucéo de t. Entao a

solucéo oposta elite de Xit, é definida por Xi = (%i1, Riz, .. Xin) €
obtida como segue:

iteracdo t e Xl.’ =(x

JACij=5(daj +dbj)—xej, (5)

ondei € (1,2,...,, N), N é o nimero de solugdesem t, j € (1,2, ...,n),
d é um coeficiente aleatdrio distribuido uniformemente dentro do
intervalo [0, 1], xe; € [a;, bi] e [daj,dbj] é o limite dindmico,
definido por:

daj = min(xij), dbj = max(x;j). 6)

No entanto, é possivel que uma solucdo transformada por meio da
oposicio elite “salte” para fora do intervalo [aj, b;], isto é, X; j <daj
ou xj; > dbj, Entao, caso isso ocorra, X;j; reiniciara com:

Xij = rand(daj,dbj). 7)
Definicéo 4: O ponto oposto generalizado de x; é definido por
x8 =38 (ai+bi) —xi (8)

Como ocorre na EOBL, também é possivel que uma solugao
GOBL “salte” para fora do intervalo [aj, b;], isto é, x8 < a; ou
x8 > b;. Entio, se isso ocorrer

x& = rand(aj, b;). 9)

3 CSA COMBINADO COM ESTRATEGIAS OBL

Até onde esta pesquisa evoluiu, nenhuma melhoria para o CSA foi
proposta, considerando o algoritmo original combinado as estraté-
gias EOBL e GOBL. Portanto, a contribui¢éo do trabalho apresen-
tado é o CSA modificado por meio das variantes EOBL e GOBL.

EOBL foi utilizada para melhorar a busca local do algoritmo
original, uma vez que ela tem como caracteristica aproximar uma
solucao S da melhor solu¢io encontrada até a iteragdo atual, isto
é, a solucdo elite. Portanto, ap6s a linha 9 do Algoritmo 1, foi in-
cluida a aplicacdo da EOBL, como visto na linha 10 do Algoritmo 2.
Nesse algoritmo, o corvo que apresentar o melhor valor da funcéo
objetivo sera considerado o corvo elite. Ja a variante GOBL tem
como objetivo substituir o processo de diversificagio da linha 11
do Algoritmo 1, a fim de melhorar a sua busca global, como se vé
na linha 12 do Algoritmo 2.

Por fim, a combinacgdo do CSA com as estratégias EOBL e GOBL
é apresentada no Algoritmo 2, cujas modifica¢des estdo nas linhas
10 e 12, em negrito.

Algoritmo 2 Pseudocédigo do CSA-Proposto

1: Inicialize aleatoriamente as posi¢des do bando de corvos
2: Avalie a posic¢do de cada corvo

3: Inicialize a memoria de cada corvo

4: enquanto critério de parada nio for atingido faca

5 para i« 1 até qtde-de-corvos faca

6 Escolha aleatoriamente um corvo j para seguir
7: Defina um valor para AP
8 serj < APt entio
9 xi“rl =xit+r,-><fll.t><(m$.—xl.t)
10: x/*1 = EOBL(x/*!)
11: senio
12: x!*1 = GOBL(x!*)
13: fim se
14: fim para
15: Verifique as novas posi¢des
16: Avalie a nova posicéo de cada corvo
17: Atualize a memoria de cada corvo

18: fim enquanto
19: Ordene os corvos e selecione o melhor deles

4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Nesta sec¢do, sdo apresentadas as funcdes de referéncia utilizadas
nos experimentos para validac¢do do algoritmo proposto. Além disso,
as configuracoes do ambiente experimental e dos resultados obtidos
a partir das simulacdes.

4.1 Funcgoes de otimizacao

Ao avaliar novos algoritmos de otimizagio, é comum o emprego
de fungdes de referéncia (ou benchmark) porque pressupde-se que
a dificuldade encontrada para otimiza-las corresponde as comple-
xidades de aplicagOes reais. Assim, para avaliar a performance da
proposta apresentada, foram realizados varios experimentos em
subconjuntos variados de problemas de otimizagio de fungdes. Al-
guns estudos de variantes do CSA [12][14][22] também utilizaram
essas funcoes.

Neste estudo, as func¢des sdo divididas em trés categorias consi-
derando a dimensionalidade e a modalidade, conforme a Tabela 1.
Na primeira categoria, as func¢des unimodais (fi, f2, f3, f7, fz € fo)
investigam a velocidade de convergéncia do algoritmo e a sua capa-
cidade de busca local. Na segunda categoria, as fun¢des multimodais
(fa, f5 e fo) avaliam a capacidade do algoritmo encontrar o 6timo
global, quando a quantidade de solucdes subdtimas aumenta expo-
nencialmente com a dimenséo do problema. Por fim, nas fun¢des
multimodais de dimensao fixa (fio, fi1 € fi2), 0 numero de dimen-
sdes nido pode ser alterado e, além disso, elas possuem um espago
de busca diferente, quando comparadas as fun¢des multimodais.

4.2 Avaliacao dos Resultados

Todos os algoritmos foram implementados em MATLAB R2018a.
Os experimentos foram executados em um computador que utiliza
um processador Intel Core i5, com 1,8 GHz de frequéncia, 4 GB de
memoria RAM e Windows 10 Pro (64 bits).
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Tabela 1: Funcdes de referéncia utilizadas nos experimentos.

« < . . Espaco Melhor
Funcao Formulacdo Dimensao de Busca Fitness
Esfera fix) =34, %2 10, 30 [-100, 100] 0
Rosenbrock falx) = 2?:11 [100(x; — xi+1)% + (x; — 1)?] 10, 30 [—30,30] 0
Schwefel 2.22  f3(x) = X4, |x,—z| + 114, x| 10, 30 [-10, 10] 0
Griewank  fi(x) = XL, g — [1{, cos(3f) +1 10,30  [~600,600] 0

d d
Ackley f5(x) = =20 exp (—0.2\/5 3 xl?)— exp (% 3 cos(Zﬂ'xi)) +20 +exp(1) 10, 30 [-32,32] 0
i=1 i=1
Rastrigin fo(x) =10d + XL (x? - 10cos(27x;)) 10,30  [-5.12,5.12] 0
Noisy Quartic  f7(x) = Z;—il ix;1 + random(0, 1) 30 [—1.28,1.28] 0
Schwefel 1.2 fyg(x) = Z?I=1(Z§_1 xj)? 30 [-100, 100] 0
Schwefel 2.21  fo(x) = max(|x;|,1 < i < d) 30 [—100, 100] 0
Shekel 5 fio®) =- 32 [(X - a))(X — a))T +¢;] 7! 4 [0,10] -10.1532
Shekel 7 i) ==Y (X -a) (X -a)T +¢]7! 4 [0, 10] -10.4028
Shekel 10 fiz(®) == (X -a)(X - a))T +¢]7? 4 [0, 10] -10.5363

Para avaliar o desempenho do algoritmo proposto, foram reali-
zados dois conjuntos de experimentos, que serdo apresentados a
seguir.

4.2.1 Conjunto de Experimentos 1. Nesta experimentacéo, a pro-
posta foi comparada com os algoritmos CSA, PSO, GSA [29] e a
variante CPO [22]. Para cada algoritmo utilizado, os valores dos pa-
rametros iniciais foram definidos de acordo com o trabalho original
da variante CPO.

Os experimentos foram realizados com 10 dimensdes e ao longo
de 2.000 iteragdes, utilizando 20 agentes. Os resultados apresentam
a média de 30 execugdes independentes.

A Tabela 2 mostra os resultados numéricos obtidos na execucio
do primeiro conjunto de experimentos e contém a média dos valores
de fitness da melhor solucéo encontrada por cada um dos algoritmos.
Os valores das colunas CSA, PSO, GSA e CPO foram, fielmente,
extraidos da referéncia na qual a variante CPO foi proposta [22].
Para cada funcio de referéncia otimizada, o melhor resultado é
destacado em negrito. Observa-se que a performance da proposta
apresentada é superior a dos outros algoritmos em mais de 83%, ou
seja, cinco das seis fungdes de referéncia avaliadas no conjunto de
experimentos.

Tabela 2: Resultado do primeiro conjunto de experimentos.

Fun CSA PSO GSA CPO Proposta
f 1,50E-09 1,27E-04 1,09E-25 1,60E-21  0,00E+00
f 4,70E+00 7,99E+00 5,61E+00 4,62E+00 7,98E+00
5 4,11E-10  6,83E-01  3,02E-12 1,59E-13  0,00E+00
fa 4,04E-02 2,84E-01 2,08E-01 2,56E-02 0,00E+00
f 3,37E-09 6,03E-06 4,78E-13  2,25E-11  8,88E-16
fs 5,03E+00 8,64E+00 6,70E+00 3,87E+00 0,00E+00

4.2.2 Conjunto de Experimentos 2. Nestes experimentos, a pro-
posta apresentada foi comparada com BA, CSA, DA, GA, GWO,

PSO e a variante hibrida GWOCSA. A defini¢éo dos valores iniciais
para cada parametro desses algoritmos estdo em conformidade com
a referéncia [14].

Os algoritmos foram testados com 300 iteracdes e 30 agentes.
Sete funcoes de referéncia foram otimizadas em 30 dimensdes e trés
funcées em 4 dimensdes porque, como dito anteriormente, elas sdo
fixas. Como na primeira experimentacio, os resultados apresentam
a média de 30 execugdes independentes.

A Tabela 3 apresenta os resultados numéricos dos experimentos.
Nela contém a média dos valores de fitness e o desvio padrdo das
melhores solu¢des encontradas. Apenas os resultados de GWOCSA
foram extraidos diretamente da referéncia na qual a proposta foi
apresentada [14]. Para cada uma das dez funcdes de referéncia
otimizadas, o melhor resultado é destacado em negrito. Observa-se
que a performance do algoritmo proposto neste estudo é superior a
dos outros algoritmos em 80%, isto é, oito das dez fun¢des avaliadas.
E possivel notar na funcio f uma inferioridade da proposta, quando
comparada ao GWO e ao GWOCSA. Embora essa diferenca exista,
ndo ha uma discrepancia entre os valores comparados, e o resultado
da proposta aproxima-se de forma consideravel dos valores obtidos
pelo GWO e pelo GWOCSA. Na fungéo f, ha uma superioridade
relevante da proposta, quando comparada aos demais algoritmos,
porém nio existe diferenca entre a média do GWOCSA e a da
proposta apresentada. Contudo ambos encontraram a solucéo 6tima
da funcéo.

As subfiguras 1(a) — 1(c) e 1(g) — 1(i) demonstram o comporta-
mento médio de convergéncia para otimizar as fun¢des unimodais
dos algoritmos avaliados. Ja as subfiguras 1(d) — 1(f) representam
a otimizagdo das fun¢des multimodais e as 1(j) — 1(l) as funcdes
multimodais com dimens&o fixa.

Para as fun¢des unimodais, observa-se que o algoritmo proposto
converge rapidamente quando comparado aos demais. Ao otimizar
a funcdo f, percebe-se que o algoritmo “cai” em uma solug¢o subo-
tima, proximo da iteracdo de niimero 50, e ndo consegue “escapar”.
No entanto, em mais de 83% das fun¢des unimodais, a proposta
alcanca oOtimos resultados, demonstrando sua forte capacidade de



XII Computer on the Beach

7 a 9 de Abril de 2021, Baln. Camboriu, SC, Brasil Paiva et al.
Tabela 3: Resultado numérico da execucio do segundo conjunto de experimentos.
Funcio BA CSA DA GA GWO PSO GWOCSA  CSA-Proposto
2,85E+04 1,26E+02 1,89E+04 3,93E+03 3,88E-15 1,67E-01 1,01E-28 2,11E-61
A (5,62E+03)  (4,00E+01) (4,61E+03) (9,23E+02) (3,93E-15)  (7,51B-02)  (1,26E-28)  (1,08E-60)
4,24E+07 4,18E+03 1,82E+07 1,58E+06 2,73E+01 1,27E+02 2.70E+01 2,87E+01
fo (244E+07) (1,90E+03) (1.01E+07) (7,09E+05) (7,97E-01) (2,94E+01) (5.00E-01)  (5,07E-04)
1,75E+05 7,80E+00 6,65E+01 2,19E+01 1,36E-09 1,03E+00 1,50E-17 4,40E-33
f (4,17E+05)  (1,47E+00) (3,03E+01) (2,70E+00) (6,57E-10)  (4,04E-01)  (1,25E-17)  (1,01E-32)
2,68E+02 2,10E+00 1,69E+02 3,67E+01 3,95E-03 9,17E-03 0,00E+00 0,00E+00
fa (7,24E+01)  (3,44E-01) (3,84E+01) (8,82E+00) (9,17E-03)  (6,27E-03)  (0,00E+00)  (0,00E+00)
1,83E+01 6,31E+00 1,74E+01 1,20E+01 1,08E-08 8,71E-01 1,37E-14 1,00E-15
f5 (1.36E+00) (1.17E+00) (1,13E+00) (8,60E-01) (4,94E-09)  (4,44E-01)  (3,53E-15)  (6,48E-16)
1,03E+02 5,84E+01 2,55E+02 1,01E+02 7,82E+00 5,87E+01 1,19E+00 0,00E+00
fs (3,81E+01) (1,68E+01) (6,54E+01) (1,19E+01) (5,81E+00) (1,635E+01) (3,32E+00)  (0,00E+00)
1,90E+01 1,30E-01 9,50E+00 2,24E+00 4,31E-03 2,64E-01 1,92E-03 2,86E-04
f (8.09E+00)  (6,29E-02) (4,57E+00) (5,91E-01) (2,43E-03)  (9,18E-02)  (9,88E-04)  (2,44F-04)
7,57E+04 1,28E+03 3,95E+04 2,12E+04 4,31E-03 7,31E-02 5,18E-04 7,12E-55
fs (3.69E+04) (3.66E+02) (1,73E+04) (4,23E+03) (243E-03)  (1,39E-02)  (1,07E-03)  (3,80E-54)
6,50E+01 1,12E+01 4,93E+01 3,81E+01 7,74E-04 8,32E-01 2,07E-07 7,92E-34
g (6.81E+00)  (2,02E+00) (7,27E+00) (3,37E+00) (7,72E-04)  (5,36E-01)  (3,00E-07)  (1.95E-33)
-5,82E+00  -7,82E+00  -4,70E+00  -5,80E+00  -9,05E+00  -5,06E+00 -6,80E+00 -1,02E+01
fio (3,53E+00) (3,40E+00) (1,87E+00) (3,27E+00) (2,26E+00)  (1,32B-07)  (2,23E+00)  (1,54E-07)
-5,50E+00  -9,24E+00  -5,76E+00 -6,91E+00 -1,02E+01 -5,09E+00 -8,76E+00 -1,04E+01
fu (3.23E+00)  (2,68E+00) (2,46E+00) (3,57E+00) (9,69E-01)  (2,72E-15)  (6,47E-01)  (1,24E-01)
-4,85E+00  -9,13E+00  -4,32E+00  -5,50E+00  -9,75E+00 -5,13E+00 -8,82E+00 -1,05E+01
fiz (3,29E+00) (2,88E+00) (2,06E+00) (3,39E+00) (2,39E+00)  (3,45E-15)  (5,52E-01)  (1,25E-05)

intensificacdo durante o processo de busca. Portanto, quando utili-
zado para resolver as fungdes de otimizagio apresentadas, pode-se
concluir que o desempenho do algoritmo apresentado é superior a
dos outros algoritmos, na maioria dos experimentos.

J& nas func¢des multimodais, em 100% dos experimentos, a pro-
posta alcanga bons resultados e comprova sua boa capacidade de
exploragéo do espaco de busca. Percebe-se também que nas fungdes
fa e fs, o algoritmo proposto encontrou a solucio 6tima. GWOCSA
obteve também o 6timo global. Nas fun¢des com dimensdes fixas, a
proposta apresenta, novamente, uma rapida convergéncia em busca
da solucdo 6tima e, em todos os experimentos, o valor médio de
fitness supera os demais algoritmos. Observa-se que nas funcoes
fi1 e fi2, a proposta apresentada encontrou a solucio 6tima, em-
bora quando o seu desempenho foi comparado ao do CSA original
nao foi identificada uma significancia estatistica. Todavia é notorio
que o desempenho da proposta apresentada supera os dos demais
algoritmos quando comparados as fun¢des multimodais estudadas
em 30D e com dimensdes fixas.

Em geral, os testes estatisticos sdo utilizados em pesquisas que
objetivam comparar determinadas condi¢des experimentais. Eles
podem ser divididos em testes paramétricos e ndo-paramétricos
[30]. Nos paramétricos, os valores da variavel estudada devem ter
distribuicdo ou aproximacao normais. Ja os nao-paramétricos nao
exigem o conhecimento da distribuicdo da variavel da populagao.

O Teste de Wilcoxon (Signed Rank Test) [31] é ndo-paramétrico
e, neste estudo, foi utilizado para verificar se os resultados obtidos

da comparacéo entre a variante CSA proposta com o BA, o CSA, o
DA, 0 GA, 0 GWO e o PSO apresentam uma melhora significativa.

A hipétese nula, Hy, indica que duas amostras vém da mesma
populacéo, ao passo que a hipétese alternativa, Hy, indica que uma
populacdo tem valores maiores que a outra. Quando p-value é infe-
rior ao nivel de significancia, entdo decide-se rejeitar Hy, ou seja,
ha uma diferenca significativa entre as amostras.

A Tabela 4 representa os resultados obtidos pelo teste, conside-
rando um nivel de significancia de 0.05. Quando o p-value resultante
é inferior a 0.05 e a média dos valores de fitness do algoritmo pro-
posto é

(1) melhor que a do algoritmo em comparacéo, o resultado é
representado por um icone de “positivo”;

(2) pior que a do algoritmo em comparacio, o resultado é repre-
sentado por um icone de “negativo”.

Tabela 4: Resultado do Teste de Wilcoxon.

h o B fa s 6 fi f f fio fu f2
BA b b o o b b b b b b b
CSA o o b v b 6 v b 6 — -
DA o & b b 6 & b b 6 6 b
GA o & b 6 & 6 b b & b b
GWO o Q) b v v b v b 6 b b
PSO h b b ' o o6 6 0 b 6 b
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Figura 1: Convergéncia média dos algoritmos nas func¢des avaliadas.
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Ainda na Tabela 4, é observado que em mais de 93% dos resul-
tados do teste estatistico aplicado, o algoritmo proposto supera os
demais algoritmos com significincia estatistica. Nas fungdes fio
- fi2, embora os resultados numéricos tenham sido melhores que
os dos demais, a proposta apresentada néo indicou significancia
estatistica, quando comparada ao CSA original. No entanto, ao
compara-lo com o GWO na fungéo f3, seus resultados sdo inferiores
e com significancia estatistica apontada.

Nos boxplots da Figura 2, alguns padrdes foram encontrados.
Observam-se algumas varia¢des nas médias do DA e do BA nas
subfiguras 2(a), 2(b), 2(d), 2(g) e 2(h), embora o GA apresente uma
variagdo menor. Nas subfiguras 2(j) — 2(1) ha uma variacio excessiva
dos algoritmos CSA, BA, GA e DA, alguns deles com outliers. Por
fim, em todos os boxplots apresentados, a proposta apresentou
uma variacio minima em seus valores de média, indicando um
desempenho estavel comparado aos demais algoritmos.

5 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma nova proposta do Algoritmo Busca
Corvo combinando-o com duas variantes da aprendizagem baseada
em oposicédo, conhecidas como EOBL e GOBL, a fim de aumentar
a velocidade de convergéncia do algoritmo original, bem como os
seus resultados numéricos.

Para validar a proposta apresentada, diversos testes computacio-
nais foram realizados com 12 func¢des de referéncia, das quais a) 6
sdo unimodais, b) 3 multimodais e ¢) 3 multimodais com dimensdes
fixas. Os testes foram realizados em dois conjuntos de experimentos
considerando os problemas em 4, em 10 e em 30 dimensdes. Apos
os experimentos, observou-se a superioridade da variante proposta
quando comparada a outros algoritmos da literatura. Quando o teste
de Wilcoxon foi aplicado, a proposta apresentada obteve resultados
significativos na maioria dos problemas testados. Portanto conside-
rando os resultados obtidos, acredita-se que a proposta apresentara
desempenho satisfatério quando empregada em aplicagdes reais.

Como trabalhos futuros, pretende-se validar o algoritmo apresen-
tado em uma aplica¢io de telecomunicac¢des no contexto de sintese
de arrays de antenas lineares. Por fim, também é interessante con-
siderar uma adaptacéo desse algoritmo a otimizacdo de problemas
discretos.
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Figura 2: Boxplot dos melhores valores de fitness para as funcdes avaliadas.
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