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RESUMO

A crescente competitividade, consciéncia ambiental e escassez de recursos em diversas
areas de atuacdo das engenharias induziram o desenvolvimento de rigorosos métodos de
tomada de decisdo, como a otimizagao, para projetar ¢ produzir de forma econdmica e
eficiente. Técnicas de otimizagdo, por terem alcangado um elevado grau de
desenvolvimento nas ultimas décadas passaram a ser utilizadas em uma ampla
variedade de aplicacdes na industria, incluindo aeroespacial, automotiva, quimica,
elétrica, construcao civil. At¢é mesmo em outras areas, como por investidores que fazem
uso desses métodos para criar portfolios que evitem o risco excessivo visando uma alta
taxa de retorno. Com o rdpido crescimento da tecnologia e acesso a maiores recursos
computacionais, a precisdo, o tamanho e complexidade dos problemas sendo resolvidos
usando técnicas de otimizacdo também aumentaram. Este trabalho apresenta conceitos
sobre diferentes métodos de otimizagdo suas vantagens e limitacdes, apresenta os
algoritmos metaheuristicos evolutivos como o método mais adaptado atualmente para
lidar com problemas de otimizagao global de larga-escala que representam justamente a
maior parte das aplicagcdes praticas de engenharia. E faz uso do Algoritmo de
Otimizagdao Imperialista (ICA) para otimizar problemas e comparar o resultado obtido
com outros algoritmos de otimizagdo com énfase em estruturas trelicadas.

PALAVRAS-CHAVE: Otimizacao, imperialist competitive algorithm, metaheuristico.
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1 INTRODUCAO

A aplicagdo da otimizagdo na concepcdo do projeto de estruturas emergiu
como um proeminente campo de estudo académico nas ultimas décadas. Enquanto na
pratica ela ¢ normalmente associada a modernas técnicas computacionais, pode-se
observar a sua presenga em quase todos os empreendimentos e avangos da engenharia
através da historia.

A necessidade de métodos formais de otimizagdo surgem com o fato de que
muitas atuagdes da engenharia requerem, em uma primeira instancia, a solugdo de um
problema fisico, contudo essa solu¢do poucas vezes tera uma solugdo Unica, portanto a
tomada de decisdo torna-se inevitavel, implicando na avaliacdo de solucdes distintas
baseadas em critérios (ou objetivos). Durante a maior parte do tempo na historia da
engenharia, tentativa e erro, experiéncia e raciocinio dedutivo auxiliaram o projetista
nesse processo de tomada de decisdao. (SCHOOFS, 1993)

Segundo (COELLO, 2000), o italiano Galileu Galilei (1564 — 1642)
aparentemente foi o primeiro cientista que estudou a otimizag¢do de estruturas, em seu
trabalho sobre a flexdo de vigas Galileo Galilei (1665). Na sequencia, em um contexto
bastante distante da pratica de engenharia, o reconhecimento formal do conceito
matematico de otimizagao surgiu a partir do trabalho de Leibniz, Newton, Cauchy entre
outros no ultimo quarto do milénio passado Apesar dos métodos desenvolvidos por
esses pioneiros abrirem grandes possibilidades para projetistas de estruturas e
engenheiros, eles ndo foram completamente adotados na época. Uma razao para isso foi
certamente a falta de recursos computacionais para resolver os complexos problemas de
otimizagdo postos pela engenharia estrutural.

Contudo, de acordo com (RICHARDSON, 2013) outra barreira era a maneira
como a engenharia civil se desenvolveu como disciplina, sempre baseada em tentativa e
erro para alcangar novos avangos muitas vezes com consequéncias desastrosas. Além
disso, existe a percepg¢ao entre os engenheiros civis que a otimizagao implicaria em uma
fragilidade na estrutura, um equivoco oriundo de uma cultura de fatores de seguranga e
solugdes conservadoramente aproximadas.

No passado a otimizagdo estrutural era principalmente focada em algoritmos
baseados em gradiente que sdo eficientes para problemas matematicos bem definidos
como a minimizacdo de volume de uma trelica submetida somente a restricdoes de
tensdo. Nos ultimos anos, a disponibilidade de novos recursos computacionais, a
introducdo de algoritmos ndo baseados em busca por gradiente e a maior
conscientizacdo do impacto que o projeto de estruturas pode ter no meio ambiente, sao
fatores importantes para o crescente aumento no interesse da implementagao de
métodos de otimizagdo na engenharia civil.



2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

Aplicar o Algoritmo de Competicdo Imperialista (ICA) na solucao de problemas
benchmark de engenharia com o objetivo de aferir o seu desempenho.

2.2 Objetivos Especificos

Este trabalho tem como objetivos especificos: apresentar o conceito de
otimizacao, justificar a sua utilizagdo, explicar de forma sucinta diferentes métodos de
otimizacao, demonstrar diferentes aplicagdes para o uso dos métodos de otimizagdo com
énfase na utilizagdo de algoritmos evolutivos na otimizacdo de trelicas. Apresentar o
algoritmo de otimizacdo utilizado neste trabalho, o ICA. E através da solucdo de
problemas matematicos e de engenharia, fazer um comparativo de desempenho entre
método adotado e outros algoritmos de otimizagao.



3 OTIMIZACAO

De acordo com (RAO, 1996) otimizar ¢ o ato de alcangar a melhor solucio
possivel para um problema. Quando o contexto trata-se de problemas de engenharia os
seus protagonistas, os engenheiros, devem inevitavelmente tomar decisdes técnicas e
logisticas durante o exercicio de sua atividade. Uma vez que a maioria dos problemas
enfrentados na atividade de um engenheiro pode ser descrita em fun¢do das varidveis
envolvidas, a otimizacao pode ser definida como o processo de definir quais valores as
variaveis envolvidas em um determinado problema devem possuir para que a solugdo
encontrada seja a melhor solugdo possivel naquilo que propde solucionar, ou seja, a
solucao otima.

Assim como convenciona a literatura académica neste campo de estudo, este
trabalho trata de problemas de otimizagdo como problemas de minimizagdo de forma a
uniformizar a notacdo utilizada. Porém isso ndo limita a aplicagdo dos métodos de
otimizagdo para se maximizar uma fun¢do objetivo f(x). Para tanto, mantém-se o
método da maneira como ¢ aplicado para problemas de minimiza¢do da func¢do objetivo
e otimiza-se a fun¢do transformada F(x) = —f(x) conforme ilustrado na Figura 1.
Portanto, no contexto deste trabalho os termos “minimo” e “6timo” sdo utilizados como
sindnimos.

fx)

fx)=-F(x)

~~

F(x) }

Figura 1 — Equivaléncia entre problemas de minimiza¢do e maximizagao.



3.1 A formulag¢ao do problema otimizacao

Segundo (ARORA, 2005) a formulagdo de um problema de otimizagdo ¢ a
constru¢do de um modelo matematico bem definido partindo das descri¢des fisicas do
problema. Essa formulagao foi descrita pelo autor em cinco etapas distintas. Sao elas:

L. A defini¢do do problema

A formulagdo do problema de otimizagdo inicia-se pela descricdo e definigdo
do problema, que definem os requisitos que devem ser obedecidos e objetivos do
projeto que devem ser alcangados.

II. Coleta de dados e informacgoes

Informagdes como as tensdes admissiveis, deslocamentos admissiveis,
restricdes arquitetdnicas entre outras. Sdo cruciais na constru¢do do modelo matematico
do projeto.

I1I. Identificagdo e definicdo das variaveis de projeto

O terceiro passo ¢ a identificagdo e definicdo de todas as variaveis, chamadas
variaveis de projeto.

Diferentes valores atribuidos as varidveis de projeto resultam em diferentes
projetos. A fim de melhorar o processo de otimizagdo as varidveis de projeto devem ser
matematicamente descritas da maneira mais independente possivel. Se algumas
variaveis forem dependentes entre si, entdo os seus valores ndo poderdo ser
especificados de forma independente e isso se torna um limite para o processo de
otimizacao.

Frequentemente existe mais de uma maneira de definir um modelo matematico
para as variaveis de um projeto e este pode ser um fator relevante no desempenho do
processo de otimizagdo, tanto na qualidade do resultado da otimizagcdo quanto na
eficiéncia computacional da sua implementacao.

Equivocos na identificagdo e defini¢do das varidveis de projeto podem resultar
na exclusao de possiveis resultados 6timos do dominio da fung¢ao sendo otimizada ou na
inclusdo erronea de projetos que ndo satisfazem todas as restricdes de projeto.

IV. Identificacdo do critério sendo otimizado

Podem existir diversos projetos que atendam os requisitos propostos,
naturalmente uns melhores que outros. E para compara-los precisamos de um critério.
Na disciplina de otimizagdo o critério precisa ser uma fungdo escalar cujo valor pode ser
obtido uma vez definidas as variaveis de projeto, esta funcdo ¢ a fun¢do objetivo, que ao



decorrer do processo de otimizacdo serd maximizada ou minimizada dependendo dos
requisitos de projeto.

V. Identificagdo das restrigoes

A quinta e ultima etapa na formulacdo de um problema de otimizacdo ¢ a
identificacdo das restrigdes do problema e o desenvolvimento das suas respectivas
expressoes matematicas. Todo problema de engenharia lida com restrigdes nos recursos
utilizados e requisitos de desempenho. Por exemplo, um elemento de concreto armado
deve suportar o carregamento para qual ele foi projetado respeitando os Estados Limites
Ultimos, Estados Limites de Utilizagdo, restri¢des arquitetdnicas, entre outras restrigdes.

Todas as restricdes devem ser descritas em fungdo das variaveis de projeto.
Alguns conceitos importantes sobre as restricoes de problemas de otimizacdo sdo
definidos a seguir:

Linearidade das restrigoes: quando as restricoes podem ser descritas pelas
variaveis de projeto apenas como termos de primeira-ordem. Estas sdo chamadas
restri¢oes lineares. Porém, em geral problemas praticos de engenharia frequentemente
tém restri¢des descritas pelas variaveis de projeto de maneira nao linear.

Restri¢oes de igualdade ou desigualdade. problemas de otimizacdo podem ter
restricoes descritas por equacdes de igualdade ou de desigualdade, ou seja, por
inequacdes. A interpretagdo adequada da restricdo ¢ importante para determinar se ela
deve ser descrita como uma igualdade ou uma desigualdade. Contudo, em geral
problemas de engenharia tém restricdes de desigualdade, também chamadas de
restricoes unilaterais.

3.2 Admissibilidade do projeto

Uma vez definida a fungdo objetivo, uma possivel solu¢ao deste projeto pode
ser definida simplesmente atribuindo-se valores as variaveis de projeto. Mesmo que os
valores atribuidos resultem em uma solugdo absurda ou pouco eficiente naquilo que
propde atender, o resultado continua sendo uma solugdo para o projeto. Dependendo das
relagdes entre a solugdao encontrada e as restricdes do problema, denominamos a solugao
como Admissivel se ela ndo violar nenhuma das restricdes de projeto e Ndo-Admissivel
se ela o fizer.

Por exemplo, se uma solu¢cdo de dimensionamento de uma viga submetida a
um carregamento apresentar um deslocamento maior que o admissivel, essa solugdo ¢
considerada Nao-Admissivel por violar a restricdo de deslocamento.

Uma solugdo também pode violar uma restri¢do apenas por atribuir um valor
fora dos limites aceitaveis de uma varidavel, por exemplo, uma viga pode ser
dimensionada com uma altura que exceda limites arquitetdnicos para instalagdo de uma



esquadria ou algum outro elemento construtivo, esta também ¢ uma solucdo Ndo-
Admissivel.

A constante andlise da admissibilidade ou ndo das solugdes de um projeto
durante o processo de otimizagdo ¢ importante para evitar que o processo resulte em
uma solu¢do Ndo-Admissivel e, portanto inutil em termos praticos.

3.3 Modelo geral para problemas de otimizacao

Com o objetivo de descrever os problemas de otimizagdo fazemos uso de um
enunciado matematico de maneira a formalizar a sua apresentagdo e implementagdo.
Esse modelo matematico ¢ definido como a minimizacdo da fun¢do objetivo enquanto
todas as restricdes, sejam elas de igualdade ou desigualdade, sejam atendidas. Da
seguinte maneira:

Encontre um vetor x € R™

x = (xq, X5, e, Xp)

contendo as variaveis de projeto que minimizem a fun¢do objetivo

f(x) = f(x11x2r ""xn)

sujeitas as p restri¢des de igualdade

h](x)zh] (xl,xz,...,xn)=0; j=1ap

as m restri¢des de desigualdade

gi(x)=h; (x1,%3, ..., x,) <0; i=1lam

e as restri¢des de intervalo admissivel impostas as variaveis

Xij = X; < Xis

Onde x;; e x;5 correspondem aos intervalos inferior e superior respectivamente
da variavel x;.

(3.1)

(3.2)

(3.3)

(3.4)

(3.5)



3.4 Ponto Otimo

Podemos entender um ponto dtimo local como sendo um ponto do dominio da
funcdo objetivo onde qualquer variagdo infinitesimal das varidveis de projeto nos leva a
um resultado com desempenho igual ou inferior ao anterior.

De maneira formalizada denominamos como um ponto 6timo qualquer, um
vetor x* com n elementos:

X" = (X1{,X3, e, Xp)

contendo todas as varidveis de projeto, que represente uma solu¢do admissivel, onde
pode ser definida uma vizinhanga V pertencente ao dominio D da fungao objetivo

V={x|x€eD Al|x*—x| = 0}.

onde f(x) = f(x*). Note que a possibilidade de igualdade entre f(x) e f(x*) deve-se
a possibilidade da fungdo objetivo ter seu valor constante em uma regido do seu
dominio ao invés de apenas um ponto 6timo, que talvez devesse ser designada como
regido Otima, porém essa nao ¢ uma terminologia encontrada na literatura consultada
neste trabalho.

3.4.1 Otimos locais versus 6timos globais

Uma vez definido o problema, com suas respectivas variaveis e restricdes, na
grande maioria dos problemas praticos precisamos lidar com a existéncia de mais de um
ponto o6timo local da funcdo objetivo, conforme ilustrado na Figura 2. Podemos
visualmente entender que a fungao possui dois minimos locais A e C, neste caso ¢ facil
afirmar que C ¢ o ponto minimo global.

(3.6)

(3.7)



f(x)

Figura 2 — Representacao grafica de pontos 6timos em A e C, onde visualmente
podemos entender o ponto C como 6timo global no dominio admissivel.

3.5 Representagio grafica de um problema de otimizagao.
Na figura 3 a seguir, estd representado um problema de otimiza¢do da fungao

de duas variaveis f(x, y) sujeita a:

Trés restrigdes de desigualdade:
gi(x,y) <0; i=1a3

E aos limites inferiores e superiores impostos as variaveis:



Xj 81%Y)  gaxy) x,

Ys
Regido Admissivel
N
.
.
\\
\\
\\
\\
.
P [N
- ~
_____ TI___\_.z:______ \‘\
T - ~ b b ~
1 . X .
1 S N
1 ~ ~.
o fxy)=4 fxy)=>5
1
1
1
1

— — = Curvas de nivel de f(x, y) representadas no plano (x, y)

Figura 3 — Representacao de um problema submetido apenas a restrigdes de
desigualdade.

Na figura 4 a seguir, estd representado o problemas anterior com a adi¢do da restricdo
de igualdade h(x,y) = 0. Assim a Regido Admissivel deixa de ser representada por uma
area e passa a ser representada somente pela linha definida por h(x,y) = 0:

Xj 81(%y)  galxy) x,

— == Curvas de nivel de f(x,y)

Figura 4 — Representacdo de um problema de otimizacdo sujeito a uma restricao de
igualdade.
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4 CLASSIFICACOES DE UM PROBLEMA DE OTIMIZACAO

Um problema de otimizacao pode ser classificado quanto a sua convexidade.
Se o problema for definido como convexo entdo passa a ser denominado problema de
programagdo convexa, que por sua natureza, possui apenas um ponto 6timo global.

Podemos definir uma fun¢do como convexa da seguinte maneira:

Dados dois pontos P; e P, pertencente ao conjunto S de solucdes de f(x,y),
entdao todo o segmento de reta que conecta P; e P, também pertence a S.

A figura 5 mostra exemplos de conjuntos convexos € ndo convexos.

A)

B)

a2
16

Figura 5 A) conjuntos convexos. B) conjuntos ndo convexos.

Seguindo a formulagdo de (ARORA, 2004) podemos definir a convexidade de
uma funcao da seguinte maneira:

Teorema: Seja f(x) uma fungdo qualquer de n varidveis, onde x ¢ um
n — vetor. f(x) é convexa se e somente se a matriz Hessiana de f(x) for semidefinida
positiva ou definida positiva para todo x € R™.

Entretanto, para problemas de otimizagdo ndo basta apenas verificarmos a
convexidade da funcdo objetivo, ja que ndo necessariamente ¢ a mesma convexidade do
problema de otimizagdo. Mesmo uma funcdo ndo convexa, pode ser convexa na regiao
admissivel, caracterizando um problema de otimizagdo convexo com apenas um
minimo global. Portanto, a convexidade de um problema de otimizacdo ¢ observada
através de uma analise da fun¢do objetivo e sua relagao com as restrigdes do problema,
da seguinte maneira:

Teorema: Seja S um conjunto definido com as restricdes do modelo geral de
problema de otimizacdo na sec¢do 3.3 onde:

S={x|hi(x) =0,i=1ap; gj(x)0,j =1am}

(4.1)
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Entdo S ¢ convexo se as fungdes g;(x) forem convexas e h;(x) forem lineares.

Recorrentemente aplicagdes praticas de engenharia recaem em problemas de
otimizagdo ndo convexos, ou seja, temos mais de um 6timo local. Chamamos o processo
de otimizacdo que lida com a tarefa de encontrar o ponto 6timo global entre todos os
otimos locais como otimizagdo global.

Outra classificagdo importante de um problema de otimizagdo ¢ quanto a
natureza das suas variaveis. Caso qualquer valor real dentro do dominio admissivel
possa ser atribuido a uma variavel, entdo dizemos que esta ¢ uma varidvel continua.
Porém existem casos onde devido a alguma imposi¢do do problema, uma ou mais
varidveis podem assumir apenas valores discretos. O exemplo classico ¢ o carater
discreto da area de um perfil metalico, onde, em geral existem apenas alguns perfis de
area predefinida disponiveis comercialmente. Portanto a area da se¢do transversal desta
barra metalica é considerada uma varidvel discreta em um problema de otimizagao.

A existéncia de variaveis discretas tem um impacto muito relevante no
processo de otimizagdo, por dificultar a aplicacdo direta de métodos baseados em
gradiente.

Uma maneira de lidar com a presenca de variaveis discretas ¢ considerando a
variavel discreta como sendo continua. Em seguida prossegue-se com o processo de
otimizagdo e entdo ao final os valores encontrados para as varidveis continuas sao
aproximados dos valores mais proximos disponiveis e entdo se refaz a avaliacdo da
admissibilidade da solu¢do. Esta ultima etapa pode acabar gerando resultados de
otimalidade inferior e recorrentemente nao encontra nenhuma solugao admissivel.

Outra maneira de lidar com a presenca de variaveis discretas ¢ através de
métodos numéricos ndo baseados em gradiente explicado no capitulo 5 a seguir.

5 METODOS NUMERICOS DE OTIMIZACAO

M¢étodos numéricos sdo geralmente uma sequéncia de operagdes realizadas
sobre um problema matemadtico definido que aproxima-se de um resultado de acordo
com o numero de iteragdes, ou seja, um resultado exato so resultaria de um numero
infinito de iterag¢des. Tais métodos se fazem necessarios quando lidamos com problemas
mais complexos como problemas de otimizagdo da pratica de engenharia, que sdo em
geral altamente nao lineares. Métodos iterativos podem se basear no gradiente da fungdo
analisada, chamamos estes métodos de Métodos baseados em gradiente, que sao
métodos que devem ser empregados caso a funcao tenha apenas um 6timo global. Ou
podem ter seu funcionamento independente da avaliagdo do gradiente da funcdo
objetivo, sdo os Métodos ndo baseados em gradiente. O método empregado neste
trabalho enquadra-se nesta ultima categoria.
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5.1 Métodos nao baseados em gradiente

Segundo (Conn et al. 2009), a grande maioria dos problemas praticos de
engenharia sdo problemas de otimiza¢do ndo convexos. Ainda assim, mesmo sob tais
circunstancias existe o interesse de prosseguir com a otimizacdo. E para fazé-lo
precisamos utilizar técnicas ndo baseadas em gradiente.

De acordo com (Conn et al. (2009)

“E quase uma perversidade natural que os problemas praticos
de hoje s3o complexos, ndo-lineares, ndo-convexos e nao
suficientemente explicitos para fornecerem derivadas confidveis. De
fato, tais problemas sempre foram numerosos, mas, 30 anos atras,
quando as técnicas de otimizagdo eram relativamente mais ingénuas do
que hoje, mesmo os mais otimistas praticantes ndo tentariam otimizar
tais problemas complexos. Mas ndo em 2008! A diversidade de
aplicacdes incluem problemas de engenharia, matematica, fisica,
quimica, economia, finangas, medicina, transporte, ciéncia da
computacdo, negdcios e pesquisa operacional.”

Note que a citagdo esta contextualizada para o ano de 2008, quando foi escrita.

Portanto, pela presenca de varidveis discretas, e pela ndo convexidade dos
problemas praticos; uma classe de métodos de otimizagdo nao-linear chamadas de
métodos de otimizagdo ndo baseados em gradiente se fazem necessarios. De fato, pela
sua recorrente necessidade, métodos numéricos ndo baseados em gradiente sdo
considerados umas das mais importantes, abertas e desafiadoras areas da engenharia e
ciéncia da computagdo, € com enorme potencial pratico.

5.2 Algoritmos Heuristicos e Metaheuristicos

De acordo com (Conn et al. 2009), algoritmos Heuristicos sdo uma classe de
algoritmos de otimizacdo ndo baseados em gradiente que se tornaram o “ultimo recurso”
para lidar com problemas complexos como a otimizagdo global de larga-escala, que sao
problemas de otimizacdo com fungdes objetivo altamente nao lineares, geralmente
envolvendo varidveis discretas, cuja avaliagdo da fungdo objetivo possui um elevado
custo computacional.

Algoritmos heuristicos sdo estratégias iterativas de otimizacdo global que,
partindo de um chute inicial, fazem uma varredura do dominio da funcdo objetivo
seguindo uma ‘heuristica’, ou seja, um conjunto de regras combinando informagdes
extraidas das iteragdes anteriores de modo a fazer com que as iteragdes seguintes
tendam a procurar nas regides mais “promissoras” do dominio da fun¢ao a fim de fazer
uso do custo computacional da maneira mais eficiente possivel.

A denominacao ‘“Metaheuristico” primeiramente proposto por (GLOVER,
1986) ¢ resultado da composi¢do de duas palavras em Grego. Heuristico que deriva do
verbo heuriskein (evpiokewv) que significa “encontrar”, enquanto o sufixo meta significa
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“além” ou “em uma instancia superior”. Antes de o termo ser amplamente adotado,
metaheuristico era normalmente referida como heuristica moderna.

(GLOVER, 1986) define que um algoritmo metaheuristico se diferencia do
heuristico por ter sua estratégia baseada em um fendmeno natural, seja ele quimico,
fisico ou bioldgico.

Entre os métodos metaheuristicos existem aqueles que fazem uso de analogias
evolutivas, ou seja, a populagdo de solu¢des sendo analisadas a cada iteragdo adapta-se
e sofre as consequéncias de sua adaptacdo de maneira anédloga a sobrevivéncia do mais
adaptado como na teoria da evolugdo Darwiniana. Segundo (BLUM e ROLI, 2003)
estes sao denominados algoritmos Metaheuristicos Evolutivos, esta ¢ a classificagao a
qual pertence o algoritmo utilizado neste trabalho.

M¢étodos metaheuristicos também podem ser distinguidos entre aqueles que sao
deterministicos, ou seja, para uma dada populacdo inicial e funcdo objetivo, sempre
teremos a mesma solu¢do final; e estocdsticos, que sdo algoritmos que envolvem o uso
de parametros aleatérios durante o processo de otimizacdo. De acordo com esta
classificagdo o algoritmo utilizado neste trabalho enquadra-se como estocdstico.

Segundo (BLUM e ROLI, 2003) em relacdo ao desempenho de otimizagao
global, existem duas caracteristicas desejaveis em todo algoritmo metaheuristico, sdo as
capacidades de diversificacdo e intensificagdo. A capacidade de diversificagdo se refere
a capacidade de gerar boas solucdes e também a de explorar o maximo possivel do
espaco de busca do problema garantindo que o 6timo global seja encontrado. A
capacidade de intensificacdo se refere a capacidade de, uma vez encontradas regides de
minimos locais, definir de fato a melhor solu¢do em cada regido destas.

Os avangos desses algoritmos incluem os seguintes:

(1) Eles ndo requerem uma analise de gradiente da fungao otimizada,
portanto podem ser aplicados a problemas onde o gradiente ¢é
dificil de ser obtido ou simplesmente ndo pode ser definido;

(i1) Eles ndo ficam “presos” em Otimos locais se corretamente
calibrados;

(ii1) Eles podem ser aplicados a fungdes descontinuas e nao lineares;

(1v) Ao final do processo de otimizacdo eles podem fornecer um

conjunto de solugdes Otimas (6timos locais), dando ao projetista
mais opcoes a serem escolhidas.

Porém os métodos metaheuristicos também tém as suas limitagoes:

(1) Eles requerem um ajuste de diversos parametros utilizados para
regular o seu funcionamento, e esses parametros variam de
problema para problema e, portanto, acabam sendo definidos por
tentativa e erro.

(i1) Uma estimativa a priori do seu desempenho ainda ¢ um problema
em aberto.
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(111) Um numero muito grande de avaliagdes da fun¢do objetivo pode
ser necessario para otimizar problemas mais complexos. O que
pode tornar o método inviavel dependendo do custo computacional
de cada avalia¢do da fungao objetivo.

6 ALGORITMO DA COMPETICAO IMPERIALISTA (ICA)

O Algoritmo da Competigdo Imperialista ¢ um algoritmo metaheuristico,
estocastico, evolutivo, proposto por Esmaeil Atashpaz Gargari professor e pesquisador
da Universidade do Teerd. Assim como a maioria dos algoritmos evolutivos o ICA ¢
particularmente eficiente para a solugdo de problemas de otimizagdo global de larga-
escala.

A Heuristica do ICA faz analogia a conceitos de relagdes sociopoliticas e pode
ser visto como a contraparte sociopolitica do Algoritmo Genético que, como a maioria
dos algoritmos evolutivos, tem sua heuristica baseada em fendmenos bioldgicos.

O método tem inicio com a criagdo de uma populagao inicial. No ICA cada
solucdo sendo avaliado durante o processo de otimizacao ¢ referido como Pais. A partir
da primeira populacao, tomam-se os paises com os melhores valores e estes passam a
ser denominados Imperialistas e todos os demais paises sdo designados Colonias. O
valor da funcdo objetivo em cada Imperialista define o Poder deste Imperialista. Em
seguida todas as colonias sdo atribuidas aos imperialistas de maneira proporcional ao
Poder de cada Imperialista, fazendo com que o Imperialista com maior Poder fique com
o maior numero de Coldnias e o conjunto (Imperialista + Colonias) passa a ser
designado Império.

Apds dividir todas as Colonias entre os Imperialistas, as Colonias
movimentam-se a cada iteracdo, aqui denominada década, em dire¢ao ao seu respectivo
Imperialista. O Poder total de cada imperialista passard a ser uma combinagao do Poder
do Imperialista com o poder de suas Coldnias.

E entdo através de uma comparagdo de poderes entre os Impérios, de maneira
concomitante a0 movimento das colonias, a competicdo imperialista retira as colonias
dos impérios mais fracos ¢ as anexa ao Império com maior Poder. Resultando na
convergéncia de todos os paises em um sé grande império com um Unico Imperialista
onde, espera-se que esteja o ponto 6timo da fungdo objetivo.

A seguir, o fluxograma do ICA sintetiza o funcionamento do algoritmo:



CRIACAO DOS
IMPERIOS

MOVIMENTO DAS
COLONIAS EM DIRECAO AO
IMPERIALISTA

EXISTE ALGUMA COLONIA COM
MAIOR PODER DO QUE O SEU
IMPERIALISTA?

TROCAR POSICOES ENTRE
COLONIA E IMPERIALISTA.

CALCULAR O CUSTO TOTAL
DOS IMPERIOS

ESCOLHER A COLONIA MAIS FRACA
DO IMPERIO MAIS FRACO E ATRIBUI
ELA AO IMPERIO MAIS PROXIMO

EXISTE ALGUM IMPERIO
SEM COLONIAS?

ELIMINAR ESTE IMPERIO

CONDIGAO DE PARADA
SATISFEITA?

15
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6.1 Parametros do algoritmo

Todo algoritmo metaheuristico tém seu funcionamento regido por um conjunto
de parametros. A seguir s3o apresentados os parametros do ICA:

Numero de paises: Parametro que define a quantidade de solugdes analisadas a
cada iteracao, o numero de paises ¢ diretamente proporcional ao custo computacional.

Numero inicial de imperialistas: Parametro que define quantos dos paises
iniciais sdo definidos como Imperialistas. Um nimero maior neste parametro resulta em
uma maior a capacidade de diversificagdo ao custo de uma necessidade de mais
iteragdes para que ocorra a convergéncia do algoritmo.

Décadas: Define a quantidade de iteragdes do processo de otimizagao.

Taxa de Revolugdo: Define a taxa com a qual as caracteristicas sociopoliticas
de um pais muda.

Coeficiente de assimila¢do: Define o “tamanho do passo” dado por cada
coldnia a cada década.

Coeficiente angular de assimila¢do: Define o limite maximo do angulo
aleatorio existente entre o movimento da colonia e a diregdo do imperialista a cada
iteragao.

Zeta: Define a propor¢do dada ao somatdrio do poder de todas as colonias de
um império em relagdo ao poder do Imperialista na defini¢ao do poder dos Impérios.

6.2 Movimentacio das colonias

A cada iteracdo todas as colonias se movimentam em direcdo aos seus
respectivos imperialistas. Esse movimento € regido por dois parametros do algoritmo: o
Coeficiente de assimilagao(f) e o Coeficiente angular de Assimilacao(y).

O “tamanho do passo” dado por cada colonia ¢ um valor aleatorio escolhido
entre 0 ¢ (f X d) onde d é o vetor distancia entre o imperialista ¢ a colonia, ¢ f ¢ um
valor maior que 1. Um valor de f maior que um faz com que as coldnias se aproximem
do imperialista por ambos os lados.

A diregdo do movimento feito por cada colonia ¢ dire¢do da coldonia até o
imperialista adicionado de um desvio aleatério () escolhido entre (—y,y).
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Imperialista

Nova posi¢do da
Colénia

Colénia

Figura 6 - Ilustragcdo do deslocamento de uma coldnia.

7 METODO DA PENALIZACAO

Como o ICA da maneira como ele é proposto pelo autor ndo ¢ adaptado para
lidar diretamente com problemas com restricdes, neste trabalho fez-se o uso de uma
técnica para lidar com restrigdes chamado método da penalizag¢do. De maneira sucinta o
método procede da seguinte maneira:

Dada uma fung¢ao objetivo f(x) formulada conforme convencionado na se¢do
3.3

No método da penalizagdo substitui-se a fun¢do objetivo f(x) pela fungdo
transformada:

Fx)=f(x)+P

Onde P ¢ a penalizacdo da solugdo sendo avaliada. Caso a solugdo tenha
violado alguma restrigdo, tera um valor positivo, caso contrario serd nulo. P ¢
formalmente descrito da seguinte maneira:

p 0,9i(x)<0

m

(g x @) + S bixat). a0 (7.1)

j=1 ]

=1

Onde a e b sdo coeficientes de penalizagdo definidos para cada restricdo. Que
em geral sdo definidos empiricamente, ou seja, arbitram-se coeficientes e verifica-se se
sdo suficientes para evitar que o algoritmo resulte em solug¢des ndo admissiveis. Ou
arbitram-se valores altos o suficiente para tornar qualquer solucdo que viole uma
restri¢ao pouco “promissora’” para a heuristica de otimizagao.
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Através de um exemplo elaborado pelo autor deste trabalho a figura 7 a seguir
ilustra a visualizagdo da transformagdo de f(x) = x? em F(x) = f(x) + P através da
inclusdo do coeficiente de penalizagdo b para a fungdo submetida a restricdo de
desigualdade g;(x) = 50 —x < 0:

Note como o aumento do coeficiente de penalizagdo aproxima o minimo da
funcdo ndo restringida ao minimo da fun¢do restringida até que o coeficiente b ¢
suficiente para igualar os dois valores.

fx) o) ) g,

-— -—

f(x) f(x)

0 50 12,5 50
b=0 b=25

f fi

0o g, ) g,

f(x) f(x)

30 |50 50
b=60 b=100

Figura 7 — Transformagao da funcdo objetivo restringida devido a aplicacao de uma
penalizagao.

8 OTIMIZACAO DE ESTRUTURAS TRELICADAS

Uma trelica ¢ um arranjo estrutural composto por barras, normalmente
formando triangulos. Teoricamente, assume-se que as barras de uma trelica sdo
conectadas umas as outras através de ligagdes rotuladas sem atrito. Na vida real, no
entanto, as conexdes sao muito menos livres devido a solda ou ao parafusamento das
conexdes. Mesmo com alguma rigidez nas conexdes, a analise de uma estrutura através
de um modelo rotulado pode ser utilizado com precisdao desde que o centro de gravidade
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das barras conectadas encontrem-se sobre a posi¢cao onde ¢ colocado o modelo de rétula
considerado no calculo. Por esta caracteristica, desde que os esfor¢os sejam atuantes
somente nas conexoes, os elementos que compde uma treliga sao submetidos apenas a
esfor¢os de tracdo ou compressao (HEYDEN, 2005).

Segundo (CHRISTENSEN, 2008) a otimiza¢do estrutural de uma trelica pode
ser separada em trés diferentes parametros sendo otimizados, a seguir uma explicagdo
de cada um desses parametros ¢ dada:

Otimiza¢do Dimensional: E a otimizacdo das se¢des transversais das barras da
treliga como variaveis de projeto.

Otimizacdo Geométrica: E a otimizagdo das posi¢des dos nds como variaveis
de projeto

Otimizacéo de Topologia: E a otimizagio do niimero de nds e como estes nos
sao conectados uns aos outros.

As imagens a seguir ilustram os conceitos descritos acima:

W W

Figura 8 — Treliga original.

A4 A 4

Figura 9 — Otimizagao dimensional, escolhendo as areas dos perfis.
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Figura 10 — Otimizagdo geométrica, definindo as posi¢des dos nos.

Figura 11 — Otimizagdo de Topologia, onde a interconectividade dos nds ¢ otimizada.

Uma maneira de otimizar os trés parametros, ¢ levar em consideragdo um
parametro de cada vez, comeg¢ando geralmente com a topologia. Esta técnica chama-se
otimizacdo em multi-niveis(também chamada de otimizacdo em camadas (Kawamura et
al. 2002). Entretanto, ¢ evidente que esta abordagem nem sempre atinge a solugdo
Otima, uma vez que os problemas da maneira como foram divididos ndo sdo linearmente
separaveis (DEB e GULATI, 2000). Uma das vantagens dos metaheuristicos ¢ poder
lidar com a otimizagao de todos estes parametros de forma simultanea.

A otimizacdo de topologia ¢ geralmente realizada através do Método da
estrutura base — trata-se da definigdo inicial de todos os possiveis nds e conexodes entre
estes no6s formando uma estrutura base. Partindo desta estrutura base o processo de
otimizacdo altera as se¢des transversais das barras, e as posi¢cdes dos nds definidas
inicialmente em busca da solucao 6tima, podendo retirar barras e também nos que se
mostrem desnecessarios.

Quanto maior a quantidade e interconectividade dos nds da estrutura base,
maior a quantidade de variaveis de projeto tera a fungdo objetivo e, portanto, um maior
custo computacional serd necessario para que a convergéncia seja atingida. Entretanto,
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reduzir a quantidade e interconectividade dos nos da estrutura base, potencialmente
excluird possiveis solu¢des 6timas do problema.

A imagem a seguir ilustra duas diferentes estruturas base para uma trelica
apoiada em A e B responsavel por resistir aos carregamentos P1, P2 e P3, a estrutura
base 2 apresentando mais barras do que a estrutura base 1.

-k

B R R

Figura 12 — Defini¢des da trelica proposta.

P1 P2 P3
v v 4

Figura 13 — Estrutura Base 1.

A‘

B '>
Pl P2 P3

A 4 A 4 A4

Figura 14 — Estrutura Base 2.
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Podemos observar que a Estrutura Base 2 fornecera um maior numero
possiveis solugdes, o que demandaria um maior numero de avaliacdes do algoritmo de
otimizacdo para alcangar a solucdo Otima, porém forneceria um maior potencial para
encontrar uma solu¢do com desempenho superior a Estrutura Base 1.

9 PROBLEMAS ESTUDADOS:

Com o proposito de testar a eficiéncia do ICA, este trabalho compara o
desempenho deste algoritmo com outros algoritmos evolutivos na solu¢ao de problemas
matematicos e de engenharia, os chamados problemas benchmark. Que sdao problemas
padrao utilizados como referéncia.

Devido ao carater estocastico do método utilizado o seu desempenho ¢
avaliado e comparado com outros métodos heuristicos de maneira estatistica.

E importante frisar que o niimero de avaliagées é um parimetro utilizado para
comparagdo de desempenho de algoritmos de otimizacdo. Seu valor denota o custo
computacional do processo de otimizagdo e ¢ calculado através do produto entre o
numero de solugdes sendo avaliadas a cada iteracao e niumero de iteragoes.

Devido a natureza estocastica do ICA (assim como de outros metaheuristicos),
a convergéncia do algoritmo ¢ ligeiramente diferente cada vez que o processo de
otimizacdo ¢ performado. Sendo que convergéncia ¢ a curva formada pelo valor da
funcdo objetivo versus numero de iteragdes. Assim, para cada exemplo avaliado neste
trabalho uma convergéncia tipica ¢ ilustrada e ndo devemos esperar que estas
convergéncias possam ser exatamente reproduzidas mesmo utilizando a mesma rotina
fornecida em anexo neste trabalho.

Todos os problemas analisados foram implementados com uso do software
MATLAB ¢ resolvidos 200 vezes, ¢ dos resultados foram extraidos o melhor valor,
valor médio e desvio padrao para fins comparativos.

9.1 Problemas Benchmark matematicos:

Neste campo académico ao decorrer do seu desenvolvimento, diversas fungdes
matematicas foram elaboradas com o objetivo de analisar o desempenho dos algoritmos
de otimizagdo sob condicdes intencionalmente adversas, como a presenca de muitos

otimos locais, para que se pudesse ter uma melhor referéncia da real capacidade de
otimizagdo global dos algoritmos sendo desenvolvidos. Duas fungdes foram utilizadas
neste trabalho para analisar o desempenho do ICA, a funcdo Griewank e a fungdo
Shekel.
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Os valores utilizados para comparacao para os problemas 9.1.1 € 9.1.2 foram
retirados de (KARABOGA e AKAY, 2009)

9.1.1 Funcao Griewank:

A funcdo Griewank ¢ um fun¢do multidimensional, multimodal, continua,
proposta por (GRIEWANK, 1981). Essa funcdo tem sido amplamente utilizada para
testar a convergéncia de algoritmos de otimizagdo devido ao seu grande niimero de
minimos locais que crescem exponencialmente de acordo com numero de varidveis.

A funcdo n-dimensional ¢ definida da seguinte maneira:

n

fa(x) = (ﬁ)ixf - ncos (%) +1

=1 i=1

Figura 15 — Fun¢@o Griewank para 2 variaveis ilustrada no intervalo (-50,50), com sua
respectiva projecao no plano (x,y) = (0,0).

A fun¢ao normalmente considerada na literatura, e também neste trabalho, para
comparac¢do de desempenho de otimizagdo contém 30 dimensdes avaliadas no intervalo
[—600,600].

O wvalor oOtimo para esta fun¢do encontra-se em x* = (0,0,..,0),
onde f(x*) = 0.

Na tabela 1 a seguir estdo os parametros de desempenho do ICA ao solucionar
a funcdo de Griewank, em comparacdo a outros algoritmos de otimizagao:
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Tabela 1 — Média e Desvio Padrao representam o valor da funcao objetivo.

Algoritmo Média Desvio padrao Nurr}er(z de
avaliacOes
GA 10,633 1,1614 500.000
PSO 0,017 0,021 500.000
DE 0,001 0,002 500.000
ABC 0,000 0,000 500.000
ICA 0,000 0,000 500.000

As siglas utilizadas na tabela 1 correspondem aos seguintes algoritmos
metaheuristicos:

GA - Genetic Algorithm

PSO — Particle Swarm Optimization
DE — Differential Evolution

ABC — Artificial Bee Colony

Podemos observar que o ICA teve um desempenho tdo bom quanto o ABC,
encontrando o 6timo global em todos os processos de otimizagao.

A figura a seguir representa uma convergéncia tipica do método na solugao da
fun¢do de Griewank. Em vermelho esta representado o valor minimo encontrado a cada
iteragdo, a linha pontilhada representa a média dos valores avaliados a cada iteragao.

BDD T T T T T T

500 3 4
400 -
300 —E
200 é

100

a 100 200 300 400 500 B00 J0a

Figura 16 — Convergéncia tipica para a solucdo da fun¢do Griewank alcancada pelo
ICA.
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Com a finalidade de ilustrar o funcionamento do algoritmo, a Figura 17 a seguir exibe o
processo de otimizacao feita pelo ICA para a funcao de Griewank com n = 2 variaveis,
pop.= 20 paises e Iteragdes = 400 Décadas. Resultando em um numero de
avaliagoes igual a 8000.

200 [ 200 - - E [ 200

Década=1 Década =100

], .. ————— |

.l.................
I I R R R R R RN
faaasoBedodoRIDand
SaBoBIBeDeBeBeBaRAS
Nese®esBoBesBaBeoBogoas
(T3 X1 BT ] s@ecBoBDonen
emeBel s@eBeoBoan |
(11 11 L ([ E1 E1 KX X1 ]
peeeBele cBeBodegs
SedodeBeDrBrBrBaBaN
PSRRI RI D EBEBARS
dasadDeIDsRIBaDIRREARES
...................

Sy m-mrwinssecReninesanensnom W
Bodclsshago@oBoBoBaBraobanhoB .8

20F

ook

LSV T ) _
50 .40 30 200 10 0 10 20 30 40 a0

Década =200 Decada 300

T

) ¢ Imperialistas

e ColoOnias

.--+-_.

Decada 400

¥ Otimo Global

Figura 17 — Visualizagdo do processo de otimizagao da funcao Grieawank.

Note que neste exemplo o processo de otimizacdo nao convergiu para o
resultado 6timo global da fun¢do objetivo, ao invés disto encontrou um 6timo local
bastante proximo do 6timo global. Pode-se deduzir deste resultado que o nimero de
avaliagdes (8000) nao foi suficiente para a definicdo do minimo global.
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9.1.2 Funcao Shekel:

A funcdo Shekel é uma funcdo multidimensional, multimodal, continua,
proposta por (SHEKEL, 1971). Também ¢ uma funcdo amplamente utilizada para testar
a convergéncia de algoritmos de otimizagdo devido a sua grande capacidade de
customizagdo uma vez que o numero de minimos locais e dimensdes da fungdo sdo
facilmente alterados na sua implementagao.

A funcdo n-dimensional contendo m minimos locais ¢ definida da seguinte

maneira:
m / n -1 (10.2)
2
f(x) = _z (xj - Cji) + b; , onde
i=1 \j=1
m = 10,

1
ﬁ = E (1;2;2i4)4l6'3'7'5'5)T’

4186325867
c-|[4 186793123
4186325867
41867 93123

O valores de f e C utilizados sdo os mesmos da literatura usada no comparativo
de desempenho na Tabela 2. Para n = 5 dimensdes f(x) = —10,15 no ponto 6timo.

Figura 18 - Fung@o Shekel com 2 dimensdes e 10 6timos locais.
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A Tabela 2 a seguir exibe os parametros de desempenho do ICA ao solucionar
a fungdo Shekel fazendo a comparagao com outros algoritmos de otimizagao.

Tabela 2 — Comparagdo de desempenho de otimizagao para a fungdo Shekel.

Algoritmo Média Desvio Numero de
padrao avaliacdes
GA -5,66052 3,866737 500000
PSO -2,0870079  1,178460 500000
DE -10,1532 0 500000
ABC -10,1532 0 500000
ICA -10,1532 0 500000

9.2 Problemas Benchmark com restri¢coes:

Diversos problemas de engenharia, que sdo em geral problemas mecanicos
modelados de maneira simplificada, sao utilizados como problemas benchmark para
otimizagdo. Fundamentalmente também se trata da otimizagdo de um problema
matematico, porém com as restrigdes impostas pelo modelo fisico. Dois problemas
destes foram utilizados neste trabalho, presentados a seguir.

Os valores foram utilizados para comparacdo de desempenho dos exemplos
9.2.1 € 9.2.2 foram retirados de (Sadollah et al. 2013).

9.2.1 Vigasoldada:

O Problema consiste na execu¢do de uma viga metalica de perfil retangular
macico A suportada por uma solda em um suporte rigido B. A viga deve suportar a
carga P aplicada a distdncia L com uma deflexdo méaxima admissivel de 0,25 polegadas
no ponto de aplicacao da carga. O critério sendo otimizado neste problema ¢ o custo de
execugdo da viga. Os custos unitarios de viga e solda sdo padronizados, meramente
didaticos e mantidos os mesmo valores da literatura para uma comparacao coerente dos
resultados.



Figura 19 — Problema da viga soldada.

O problema possui quatro variaveis de projeto:

e A largura do perfil da viga—b

e O comprimento de barra no apoio — /
e A altura do perfil — ¢

e E alargura da perna da solda — 4

Portanto o processo de otimizagdo consiste em encontrar o vetor
X = (xl, xz, X3, x4) = (h, l, b, t)
Que minimize o custo da viga definido pela equacao:

f(x)=@Q+C)RL+Cyth (L +1)

Sujeito as sete restrigdes:
1- Tensdo de cisalhamento admissivel:
91(x) = T(X) = Tppax < 0
Onde T3¢ = 13.600 psi
2- Tensao normal admissivel:
92(X) = 0(X) = Omax <0
Onde op,,x = 30.000 psi
3- Restri¢ao construtiva:
g3(x)=h—-b<0
4- Restri¢do de custo da viga:

ga(®) = f(x) =5<0

28

(10.3)



5- Restri¢ao construtiva:
gs(x) = 0,125-h <0
6- Restricdo de deslocamento admissivel:
ge(x) = 6(x) = Oppax <0
Onde 6,2 = 0,25 pol.
7- Carca critica de flambagem:
97(x) = P-R.(x) <0

Onde P = 6000 (b

Limites impostos as variaveis:
01< x; <2, =14

01< x;<10, =23

Constantes do problema:
e Custo unitario de execu¢ao da viga:
C;=0,10471 ($/pol®)
e Custo unitario de execuc¢ao da solda:

C,=0,04811 ($/pol®)
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G 12 X 10° psi
L 14 pol

E 30 x 10° psi
P 6000 Ib
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Onde:
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P /h4+t\° 2 h+ 02 4p[3
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Fe(®) = \172 % J bt

Na tabela 3 a seguir estdo os parametros de desempenho do ICA ao otimizar a
funcao da viga soldada, em comparagdo a outros algoritmos de otimizagao.

Tabela 3 — Comparagdo de desempenho de otimizacdo para a fungdo da viga soldada.

Algoritmo Pior Média Melhor Desvio Numgro de
Resultado Resultado Padrao Avaliagoes

GA3 1.785835 1.771973 1.748309  1.12E-02 900,000
CAEP 3.179709  1.971809 1.724852  4.43E-01 50,020
CPSO 1.782143  1.748831 1.728024  1.29E-02 240,000
aHPSO 1.814295  1.749040 1.724852  4.01E-02 81,000
PSO-DE 1.724852  1.724852 1.724852  6.7E—-16 66,600
NM-PSO 1.733393  1.726373 1.724717  3.50E—03 80,000
MGA 1.9950 1.9190 1.8245 5.37E-02 N.A
SC 6.3996785 3.0025883  2.3854347 9.6E—01 33,095
DE 1.824105 1.768158 1.733461 2.21E-02 204,800
UPSO N.A 2.83721 1.92199 0.683 100,000
CDE N.A 1.76815 1.73346 N.A 240,000
ES N.A 1.777692 1.724852  8.8E—02 30,000
ABC N.A 1.741913 1.724852  3.1E-02 30,000
TLBO N.A 1.72844676 1.724852 N.A 10,000
MBA 1.724853  1.724853 1.724853  6.94E—19 47,340
ICA 1.728622  1.725753 1.724853  1,29E-3 50.000

A seguir, a figura 20 ilustra uma convergéncia tipica do problema da viga
soldada em funcdo do ntimero de décadas. Em vermelho estd representado o valor

minimo encontrado a cada iteracdo, a linha pontilhada representa a média dos valores

avaliados a cada iteracao.
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Figura 20 — Convergéncia tipica do problema da viga soldada otimizada pelo ICA.

9.2.2 Mola tracio/compressio

Este problema consiste no dimensionamento de uma mola submetida a um
carregamento axial P. O proposito deste problema ¢ minimizar a massa da mola, sendo
que o projeto esta sujeito a restrigoes de deflexdo minima, cisalhamento admissivel,
frequéncia de vibragdo, limites no didmetro externo da mola, e construtivas. As
variaveis de projeto sao: O diametro do fio (d), o didmetro da mola (D) e o nimero de
voltas da mola (N).

Figura 21 — Mola tragdo/compressao.

5| fe-

A formulagdo deste problema se d4 da seguinte maneira:
Minimizar:

F(x) = (N + 2)Dd? (10.4)



Sujeito as restrigoes:

g1(x) = 1‘(

D3N >
<0

71785d*

) = 4D? —dD +( 1 ) L<0
92 =\ 125666(D2d° —d%)) " \5108d) ~ * =

1 (140,45d) <0
gz(x) = DN =
d+D
=[———])—-1<
ga(x) < 15 ) 1<

0,05 < d < 2,00 polegadas.

0,25 < D < 1,30 polegadas.

2,00 < N < 15,00

Resultados:
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Na Tabela 4 a seguir estdo os parametros de desempenho do ICA ao solucionar
a fun¢do Mola tra¢ao/compressdo, em comparagdo a outros algoritmos de otimizagao.

Tabela 4 — Comparagdo de desempenho de otimizacao para a fungdo Mola

tragdo/compressao.
Algoritmo Pior Melhor Média Desvio Numero de
avaliacao avaliacao padrao avaliacOes
GA 0.0128220 0.0127048 0.0127690  3.94E-05 900,000
CAEP 0.0151160 0.0127210 0.0135681 8.42E—04 50,020
CPSO 0.0129240 0.0126747 0.0127300  5.20E-04 240,000
HPSO 0.0127190 0.0126652 0.0127072 1.58E—05 81,000
NM-PSO 0.0126330 0.0126302 0.0126314 8.47E—-07 80,000
QPSO 0.018127 0.012669 0.013854 0.001341 2000
PSO 0.071802 0.012857 0.019555 0.011662 2000
DE 0.012790 0.0126702 0.012703 2.7E-05 204,800
SC 0.016717272 0.012669249 0.012922669  5.9E—04 25,167
ABC N.D 0.012665 0.012709 0.012813 30,000
TLBO N.D 0.012665 0.01266576 N.D 10,000
MBA 0.012900 0.012665 0.012713 6.30E-05 7650
ICA 0.0130946 0.012665 0.012713 3.61E-05 7600




As siglas utilizadas na Tabela 4 correspondem aos seguintes algoritmos

metaheuristicos:

Tabela 5 — Legenda dos algoritmos utilizados.

GA Genetic Algorithm
CAEP Cultural Algorithm Evolutionary Programing
CPSO Combinatorial particle swarm optimization
HPSO Hierarchy Particle Swarm Optimization

NM-PSO  Nelder-Mead Particle Swarm Optimization

QPSO QPSO stands for Quantum Particle Swarm Optimization
PSO Particle Swarm Optimization

DE Differential Evolution

SC Supply chain optimization

ABC Artificial Bee Colony
TLBO Teaching-learning-based optimization
MBA Mine Blast Algorithm

ICA Imperialist Competitive Algorithm
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A figura 22 a seguir mostra uma convergéncia tipica deste problema em fungao

do numero de décadas obtida pelo ICA. Em vermelho esta representado o valor minimo
encontrado a cada iteragdo, a linha pontilhada representa a média dos valores avaliados

a cada iteragao.
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Figura 22 — Convergéncia tipica do Mola tragdo/compressdo otimizado pelo ICA.
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9.3  Estruturas trelicadas

Os exemplos 9.3.1 e 9.3.2 sdo comparados com resultados retirados de (MIGUEL
et al. 2013). As treligcas foram calculadas através do uso do método dos deslocamentos e
0 peso proprio da estrutura foi desconsiderado do célculo.

9.3.1 Trelica de 10 barras — Dimensionamento, Geometria e Topologia

—=—360 pol —————-=——360 pol ——==

@ 5 ® . ©,

| 7 10 360 pol

1 © @

1.000.000 Ib 1.000.000 Ib
h 4

Figura 23 — Estrutura base para o problema 10.3.1.

Esta trelica tem sido frequentemente utilizada como problema benchmark na
avaliagdo de desempenho de algoritmos de otimizacdo e aparece na maioria das
publicagdes académicas sobre otimizac¢do de estruturas. A estrutura base utilizada para
este exemplo ¢ mostrada na Figura 23 e os parametros de projeto sdo representados na
tabela 6. Neste exemplo ¢ realizada a otimizacdo de dimensionamento, geometria e
topologia de forma simultanea. A trelica deve suportar os dois carregamentos impostos
de 1.000.000 Ib nos nos 3 e 4 respeitando as tensdes admissiveis em cada perfil e o
deslocamento méaximo admissivel de 2 polegadas nos nds de aplicacdo das cargas, estas
portanto sdo restricdes deste problema de otimizacao.

Assim como na bibliografia consultada e cujos resultados sdo comparados na
tabela 7, neste trabalho manteve-se os critérios de otimizagdo de geometria utilizando as
coordenadas verticais dos trés nos superiores (2, 5 e 6) da trelica como varidveis de
projeto, permite-se o deslocamento vertical destes nos entre 180 e 1000 polegadas da
origem arbitrada no n6 1. A Figura 24 a seguir ilustra a regido admissivel para os nos
superiores.
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Tabela 6 — Parametros do problema 10.3.1

Parametros de projeto Valor
Modulo de elasticidade 10* ksi
Densidade 0,1 Ib/pol’
Tensao normal admissivel 25 ksi
Deslocamento vertical admissivel nos nos 3 e 4 2,0 pol

-
i

-

1000 pol
@ 5 ® 11 ©
3 4 8 9
--------------- T [ s || EEEEEEEEERES BEE
}
180 pol
_____ _ : : N B

Figura 24 — A regido admissivel para a variacdo de posi¢ao dos nds superiores da trelica
encontram-se na regido destacada em vermelho.

As secOes transversais das barras disponiveis sao valores inteiros escolhidos
entre 0 pol*> e 30 pol® para serem utilizadas na otimiza¢do Dimensional. Note que as
se¢Oes das transversais das barras portanto sao variaveis discretas.

Diferente de algumas das fontes bibliograficas consultadas para este problema,
neste trabalho foi executada um processo de otimizacdo unimodal, ou seja apenas o
resultado 6timo foi extraido do processo.

A tabela a seguir compara o desempenho do ICA com o de outros algoritmos.
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Tabela 7 — Comparagdo de desempenho de otimizacgao para o problema 10.3.1

Melhor Média Coef. var. Numero de avaliacoes
FA 2705,000 2893,457 2,12% 50.000
ICA 2726,927 2861,478 2,44% 50.000
HS 2893.45 N.D N.D 4.075
GA1l 3254 N.D N.D 3.840
GA2 2736 N.D N.D 500.000

N.D — Valor nao disponivel.

Onde as sigla FA refere-se ao FireFly Algorithm empregado por (MIGUEL et al. 2013).

O resultado 6timo encontrado pelo ICA ao fim do processo de otimizagdo deste
problema consiste na combinagdo de varidveis de projeto exibidas nas Tabelas 9 e 10, a
seguir:

Tabela 8 — Posi¢des dos nos do resultado 6timo encontrado pelo ICA para o problema
10.3.1

NG Coordenadas (polegadas)
X y
1 0 0
2 0 787,36
3 360 0
4 720 0
5 360 478,85

Tabela 9 — Areas das barras adotadas no resultado 6timo pelo ICA para o problema
10.3.1.

Barra Area (pol?®) Tensao atuante (ksi)
2 12 10,51
3 3 10,34
4 6 19,15
5 12 10,47
6 8 9,43
9 14 9,26

A estrutura otima ¢ ilustrada na Figura 25 a seguir, note que o n6 6 ¢ as suas
respectivas barras foram completamente removidos pelo processo de otimizagao.
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Figura 25 — Desenho da estrutura 6tima encontrada pelo ICA para o problema 10.3.1.
Em tracejado vermelho foi exibida a estrutura deformada ap6s a aplicagio do
carregamento.
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Figura 26 — Converéncia tipica para o problema 10.3.1 otimizado pelo ICA.
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9.3.2 Trelica de 15 barras — Dimensionamento, Geometria e Topologia

— 360 pol -
1 ] @ p) ®
3 [
0 11 12 13 @
]
7 8 9] 120 pol
15
®
4 5 6 |
5 ©® @
p
A4

Figura 27 — Estrutura base para o problema 10.3.2.

Este problema, proposto por (Miguel, 2013), consiste em uma estrutura de 15
barras cuja estrutura base ¢ ilustrada na figura 27. As variaveis de projeto sdo: as
coordenadas x e y dos nds 2, 3, 6 ¢ 7 ¢ as coordenadas y dos nos 4 e 8; Os perfis das 15
barras; E a topologia das 15 barras.

As coordenadas x dos nos 6 e 7 sdo igualadas as dos nds 2 e 3, assim como na
literatura consultada.

A trelica é apoiada em A e B, e deve suportar o carga P = 10.000 [b vertical
para baixo aplicada no n6 8. Respeitando a tensao maxima admissivel de 25 ksi em cada
perfil, e o deslocamento méximo admissivel no ponto de aplicacdo da carga.

Neste exemplo, além das restricdes de tensdo e deslocamentos admissiveis,
considerou-se a restricdo quanto a falha de cada elemento por instabilidade, assim como
na bibliografia utilizada (Miguel, 2013) para comparagdo na tabela 11. Utilizou-se
tensdo critica de flambagem de Euler calculada pela equacgao X:

100E4;
Ocr = 8L2
i

As secoes transversais disponiveis sdo representadas no conjunto D a seguir em
polegadas:

D = (0.111,0.141,0.174,0.220,0.270, 0.287,0.347, 0.440, 0.539, 0.954, 1.081,
1.174,1.333,1.488,1.764,2.142,2.697, 2.800, 3.131, 3.565, 3.813,4.805, 5.952,

6.572,7.192,8.525,9.300,10.850, 13.330, 14.290,17.170,19.180) .

(10.5)



39

As restrigdes de posi¢cdo impostas aos nos sao 100 pol < x2 < 140 pol, 220 pol <
x3 <260 pol, 100 pol <y2 < 140 pol, 100 pol < y3 < 140 pol, 50 pol < y4 <90 pol, -20
pol < y6 <20 pol, -20 pol < y7 <20 pol, and 20 pol < y8 < 60 pol. Sendo que esses sao
os valores das distancias de cada nd até a origem arbitrada no nd 5. Através desta
definicdo a Figura 28 a seguir ilustra a possivel regido dos nés. Note que os nés 1 e 2
sdo fixos; os nds 2, 3, 6 ¢ 7 devem ficar dentro da regido demarcada; e os nos 4 e 8
variam apenas no eixo y dentro de um dominio de 40 polegadas estabelecido para cada
um.

3
0 11 12 137 @ |
)
; g SRR
157 \J 77 40 pol. No 8
S )
4 5 6

5 © —

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Figura 28 — Dominio de cada nd sendo otimizado representado pelo tracejado vermelho.

Tabela 10 — Comparativo de desempenho de otimizagdo do problema 10.3.2.

Melhor Média Coef. Var.  Num. De Avaliacoes
ICA 118.331 153,74 8,13% 8.000
FF 125.229 152.61 8.69% 8.000

O resultado 6timo encontrado pelo ICA ao fim do processo de otimizagao deste
problema consiste na combinagdo de variaveis de projeto exibidas nas tabelas 11 ¢ 12, a
seguir:
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Tabela 11 — Coordenadas dos nés do resultado 6timo encontrado pelo ICA para o
problema 10.3.2.

Coordenadas (polegadas)

N6

X y
1 0 3,048
2 2,882 2,54
3 5,588 2,54
4 9,144 1,386
5 0 0
6 2,882 -0,194
7 5,588 0,508
8 0,144 1,387

Tabela 12 — Areas das barras encontradas para o resultado 6timo pelo ICA.

Barra Area (pol?) Tensdo atuante (ksi)
1 0,954 24,3714
2 0,954 18,34382
4 1,764 17,04554
5 1,764 13,41097
6 1,764 10,21923
7 0,111 0,161616
8 0,539 10,52729
9 0,111 0
10 0,440 24,29751
12 0,270 25,00000
14 0,954 19,28398
15 0,111 0

A estrutura 6tima encontrada ao fim das 100 execucgdes do processo de
otimizacao ¢ ilustrada na figura a seguir na Figura 29:
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Figura 29 — Resultado 6timo encontrado pelo ICA para o problema 10.3.2

Figura 30 — Convergéncia tipica para o problema 10.3.2 otimizado pelo ICA.
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10 CONCLUSOES

Através deste trabalho pdde-se concluir que problemas mais complexos de
otimizacao sdo em geral ndo-convexos € os métodos de otimizagao metaheuristicos sao
uma alternativa bem adaptada para lidar com a adversidade imposta por tais problemas.
Os métodos metaheuristicos pertencem a um campo de estudos importante e ainda em
desenvolvimento, eles apresentam diversas vantagens sobre outros métodos de
otimizagdo baseados em gradiente. E apesar de ainda possuirem alguns pontos negativos
em aberto, pdde-se observar na literatura académica consultada que a sua utilizagdo ¢
justificada.

Através de uma comparagdo estatistica do uso do ICA com outros algoritmos
metaheuristico para a solugdo de problemas matematicos, e de engenharia, observou-se
que o desempenho do algoritmo proposto foi em geral melhor ou muito préximo dos
melhores valores de desempenho encontrados na literatura para os problemas
analisados.

Na resolucgdo dos problemas de trelica pdde-se observar que para exemplo 9.3.1
o ICA obteve uma melhor média das avaliagdes enquanto no 9.3.2 o FA obteve uma
média melhor. Tendo em vista esta aparente “afinidade” de cada algoritmo com
determinados problemas, podemos assumir que para futuros trabalhos seria oportuno
tentar construir uma correlacdo entre as caracteristicas do problema sendo otimizado e
os parametros do algoritmo.
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ANEXO A — Algoritmo da Competicao Imperialista, sua implementacio original
como ¢ fornecida pelo autor, em MATLAB:

%% Imperialist Competitive Algorithm (CCA);

o\

A Socio Politically Inspired Optimization Strategy.
2008

o\

o)

% To use this code, you should only prepare your cost function and

apply
% CCA to it. Please read the guide available in my home page.

% Special thank is for my friend Mostapha Kalami Heris whos breadth
ision toward
artificial intelligence and his programming skils have always been a
sourse of inspiration for me. He helped me a lot to prepare this
code.
% His email: sm.kalami@gmail.com

o0 of =

o\

o

Esmaeil Atashpaz Gargari

Control and Intelligent Processing Center of Excellence,
ECE school of University of Tehran, Iran

Cellphone: (+98)-932-9011620

Email: e.atashpaz@ece.ut.ac.ir & atashpaz.gargari@gmail.com
Home Page: http://www.atashpaz.com

oe

o° oP

o\

o

close all

clc; clear

%% Problem Statement

ProblemParams.CostFuncName = 'BenchmarkFunction'; % You should
state the name of your cost function here.
ProblemParams.CostFuncExtraParams = 3;

ProblemParams.NPar = 2; % Number of
optimization variables of your objective function. "NPar" is the
dimention of the optimization problem.

ProblemParams.VarMin = -6; % Lower limit of
the optimization parameters. You can state the limit in two ways. 1)
2)

ProblemParams.VarMax = 6; % Lower limit of the
optimization parameters. You can state the limit in two ways. 1) 2)

% Modifying the size of VarMin and VarMax to have a general form
if numel (ProblemParams.VarMin) ==

ProblemParams.VarMin=repmat (ProblemParams.VarMin, 1, ProblemParams.NPar)

’

ProblemParams.VarMax=repmat (ProblemParams.VarMax, 1, ProblemParams.NPar)

end

ProblemParams.SearchSpaceSize = ProblemParams.VarMax -
ProblemParams.VarMin;

%% Algorithmic Parameter Setting
AlgorithmParams.NumOfCountries = 20; % Number of initial
countries.
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AlgorithmParams.NumOfInitialImperialists = 3; % Number of Initial

Imperialists.

AlgorithmParams.NumOfAllColonies = AlgorithmParams.NumOfCountries -

AlgorithmParams.NumOfInitialImperialists;
AlgorithmParams.NumOfDecades = 400;

AlgorithmParams.RevolutionRate = 0.3; % Revolution is

the process in which the socio-political characteristics of a country

change suddenly.

AlgorithmParams.AssimilationCoefficient = 2; % In the original
paper assimilation coefficient is shown by "beta".
AlgorithmParams.AssimilationAngleCoefficient = .5; % In the original
paper assimilation angle coefficient is shown by "gama'.
AlgorithmParams.Zeta = 0.02; % Total Cost of
Empire = Cost of Imperialist + Zeta * mean(Cost of All Colonies);
AlgorithmParams.DampRatio = 0.99;

AlgorithmParams.StopIfJustOneEmpire = false; % Use "true" to

stop the algorithm when just one empire is remaining. Use "false" to

continue the algorithm.

o

AlgorithmParams.UnitingThreshold = 0.02; % The percent of

Search Space Size, which enables the uniting process of two Empires.

zarib = 1.05; & **** Zarib is used to
the weakest impire to have a probability equal to zero

prevent

alpha = 0.1; % **** alpha is a number in the

interval of [0 1] but alpha<<l. alpha denotes the importance of mean

minimum compare to the global mimimum.

%% Display Setting
DisplayParams.PlotEmpires = false;
cancel ploting.

if DisplayParams.PlotEmpires

oe

"true" to plot. "false" to

0.

DisplayParams.EmpiresFigureHandle = figure('Name', 'Plot of
Empires', 'NumberTitle', 'off');

DisplayParams.EmpiresAxisHandle = axes;
end
DisplayParams.PlotCost = true; % "true" to plot. "false"
if DisplayParams.PlotCost

DisplayParams.CostFigureHandle = figure('Name', 'Plot of Minimum
and Mean Costs', 'NumberTitle', 'off');

DisplayParams.CostAxisHandle = axes;
end
ColorMatrix = [1 0 0 ; 01 0 ;0 01 ;1 1 0o ;1
01 ; 01 1 ;111 ;

0.50.50.5;, 00.50.5 ; 0.50¢0.5 ; 0.50.50 3
00 ; 00.50 ; 00 0.5 ;
1 0.51 ; 0.1*[1 1 1]; 0.2*[1 1 11; 0.3*[1 1 17;

0.4*[1 1 11; 0.5*%[1 1 11; O.6*[1 1 111;
DisplayParams.ColorMatrix = [ColorMatrix ; sqgrt(ColorMatrix)];
DisplayParams.AxisMargin.Min = ProblemParams.VarMin;
DisplayParams.AxisMargin.Max = ProblemParams.VarMax;
%% Creation of Initial Empires
InitialCountries = GenerateNewCountry (AlgorithmParams.NumOfCountries

ProblemParams) ;

% Calculates the cost of each country. The less the cost 1is,
is the power.

the more
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if isempty(ProblemParams.CostFuncExtraParams)

InitialCost = feval (ProblemParams.CostFuncName, InitialCountries);
else

InitialCost =
feval (ProblemParams.CostFuncName, InitialCountries, ProblemParams.CostFu
ncExtraParams) ;

end

[InitialCost, SortInd] = sort(InitialCost); %
Sort the cost in assending order. The best countries will be in higher
places

InitialCountries = InitialCountries (SortInd, :); %

Sort the population with respect to their cost.

Empires =
CreateInitialEmpires (InitialCountries,InitialCost,AlgorithmParams,
ProblemParams) ;

oo

%% Main Loop
MinimumCost = repmat (nan,AlgorithmParams.NumOfDecades, 1) ;
MeanCost = repmat (nan,AlgorithmParams.NumOfDecades, 1) ;

if DisplayParams.PlotCost
axes (DisplayParams.CostAxisHandle) ;
if any(findall (0)==DisplayParams.CostFigureHandle)

h MinCostPlot=plot (MinimumCost, 'r', 'LineWidth',1.5, 'YDataSource', 'Mini
mumCost') ;
hold on;

h MeanCostPlot=plot (MeanCost, "'k:', 'LineWidth',1.5, '"YDataSource', "MeanC
ost');
hold off;
pause (0.05) ;
end
end

for Decade = l:AlgorithmParams.NumOfDecades
AlgorithmParams.RevolutionRate = AlgorithmParams.DampRatio *
AlgorithmParams.RevolutionRate;

Remained = AlgorithmParams.NumOfDecades - Decade
for ii = 1l:numel (Empires)
%% Assimilation; Movement of Colonies Toward Imperialists
(Assimilation Policy)
Empires(ii) =
AssimilateColonies (Empires (ii) ,AlgorithmParams, ProblemParams) ;

%% Revolution; A Sudden Change in the Socio-Political
Characteristics

Empires (ii) =
RevolveColonies (Empires (ii),AlgorithmParams, ProblemParams) ;

%% New Cost Evaluation
if isempty(ProblemParams.CostFuncExtraParams)
Empires(ii) .ColoniesCost =
feval (ProblemParams.CostFuncName, Empires (ii) .ColoniesPosition);
else
Empires (ii) .ColoniesCost =
feval (ProblemParams.CostFuncName, Empires (ii) .ColoniesPosition, ProblemP
arams.CostFuncExtraParams) ;
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end

%% Empire Possession (****** Power Possession, Empire
Possession)

Empires (ii) = PossesEmpire (Empires(ii));

%% Computation of Total Cost for Empires
Empires(ii) .TotalCost = Empires(ii) .ImperialistCost +
AlgorithmParams.Zeta * mean (Empires(ii) .ColoniesCost);

end
%% Uniting Similiar Empires
Empires =

UniteSimilarEmpires (Empires,AlgorithmParams, ProblemParams) ;

%% Imperialistic Competition

Empires = ImperialisticCompetition (Empires);

if numel (Empires) == 1 && AlgorithmParams.StopIfJustOneEmpire
break

end

%% Displaying the Results

DisplayEmpires (Empires,AlgorithmParams, ProblemParams, DisplayParams) ;

ImerialistCosts = [Empires.ImperialistCost];
MinimumCost (Decade) = min(ImerialistCosts);
MeanCost (Decade) = mean (ImerialistCosts);

if DisplayParams.PlotCost
refreshdata (h _MinCostPlot);
refreshdata (h_MeanCostPlot) ;
drawnow;
pause (0.01) ;

end

end % End of Algorithm
MinimumCost (end)

function TheEmpire =
AssimilateColonies (TheEmpire,AlgorithmParams, ProblemParams)

for i = l:numel (Imperialists)
Imperialists{i}.Number of Colonies matrix =
Imperialists{i}.Number of Colonies matrix
mperialists{i}.Number of Colonies];

o° H — o° o°

o°

Imperialists cost matrix (i) =
Imperialists{i}.cost just by itself;

o°

% Imperialists position matrix(i,:) = Imperialists{i}.position;

NumOfColonies = size (TheEmpire.ColoniesPosition,l);
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Vector = repmat (TheEmpire.ImperialistPosition,NumOfColonies, 1) -
TheEmpire.ColoniesPosition;

TheEmpire.ColoniesPosition = TheEmpire.ColoniesPosition + 2 *
AlgorithmParams.AssimilationCoefficient * rand(size (Vector)) .*
Vector;

MinVarMatrix = repmat (ProblemParams.VarMin,NumOfColonies,1);
MaxVarMatrix = repmat (ProblemParams.VarMax,NumOfColonies,1);

TheEmpire.ColoniesPosition=max (TheEmpire.ColoniesPosition,MinVarMatrix
) ;
TheEmpire.ColoniesPosition=min (TheEmpire.ColoniesPosition,MaxVarMatrix

)7

function z=BenchmarkFunction (x, number)
if nargin<2
error ('Name or Number of function is not specified.');
end

switch number
case 1
z=(x"'"."2)";
case 2
z=zeros (size(x,1),1);
for i=l:size(x,2);
z=z+i*x(:,1)."4;
end
case 3
z=0.5+(sin(sgrt(x(:,1) ."2+x(:,2) .72)) -
0.5)./(1+0.001*(x(:,1).724+x(:,2).72))."2;
case 4
z=zeros (size(x,1),1);
p=ones (size(x,1),1);
for i=l:size(x,2)
z=z+1/4000* (x(:,1)-100) .72;
p=p.*(cos ((x(:,1)-100)/sqgrt(i))+1);
end
case 5
z=zeros (size(x,1),1);
for i=l:size(x,2)-1;
z=z+100* (x(:,1+1)-x(:,1).72) .72+ (x(:,1)-1)."2;

end
case 6

z=sum(x'.”2-10*cos (2*pi*x"')+10)"';
otherwise

error ('Invalid function number is used.');

end

end

function Empires =
CreateInitialEmpires (InitialCountries,InitialCost,AlgorithmParams,
ProblemParams)



AllImperialistsPosition =
InitialCountries(l:AlgorithmParams.NumOfInitialImperialists, :);
AllImperialistsCost =
InitialCost(l:AlgorithmParams.NumOfInitialImperialists, :);

AllColoniesPosition =

InitialCountries (AlgorithmParams.NumOfInitialImperialists+l:end, :);
AllColoniesCost =

InitialCost (AlgorithmParams.NumOfInitialImperialists+l:end, :);

if max(AllImperialistsCost)>0

AllImperialistsPower = 1.3 * max(AllImperialistsCost) -
AllImperialistsCost;
else

AllImperialistsPower = 0.7 * max(AllImperialistsCost) -
AllImperialistsCost;

end

AllImperialistNumOfColonies =

round (AllImperialistsPower/sum(AllImperialistsPower) *
AlgorithmParams.NumOfAllColonies) ;
AllImperialistNumOfColonies (end) = AlgorithmParams.NumOfAllColonies -
sum(AllImperialistNumOfColonies (l:end-1));

RandomIndex = randperm(AlgorithmParams.NumOfAllColonies);

Empires (AlgorithmParams.NumOfInitialImperialists) .ImperialistPosition

for ii = l:AlgorithmParams.NumOfInitialImperialists
Empires (ii) .ImperialistPosition = AllImperialistsPosition(ii, :);
Empires(ii) .ImperialistCost = AllImperialistsCost (ii,:);
R = RandomIndex (l:AllTmperialistNumOfColonies (ii));
RandomIndex (AllImperialistNumOfColonies (ii)+1l:end);
Empires(ii) .ColoniesPosition = AllColoniesPosition(R,:);
Empires(ii) .ColoniesCost = AllColoniesCost (R, :);
Empires(ii) .TotalCost = Empires(ii) .ImperialistCost +
AlgorithmParams.Zeta * mean (Empires(ii) .ColoniesCost);
end

for ii = 1l:numel (Empires)
if numel (Empires(ii).ColoniesPosition) == 0
Empires(ii) .ColoniesPosition =
GenerateNewCountry (1, ProblemParams) ; %
Empires.ColoniesCost =
feval (ProblemParams.FunctionName, Empires.ColoniesPosition);
end
end
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function
DisplayEmpires (Empires,AlgorithmParams, ProblemParams, DisplayParams)

if ~DisplayParams.PlotEmpires
return;
end

if (ProblemParams.NPar ~= 2) && (ProblemParams.NPar ~= 3)
return;
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end

if ~any(findall (0)==DisplayParams.EmpiresFigureHandle)
return;
end

if ProblemParams.NPar ==
for ii = l:numel (Empires)

plot (DisplayParams.EmpiresAxisHandle,Empires (ii) .ImperialistPosition (1
) ,Empires (ii) .ImperialistPosition(2), 'p', ...
'MarkerEdgeColor', 'k', ...
'MarkerFaceColor',DisplayParams.ColorMatrix(ii, ), ...

'"MarkerSize',70*numel (Empires (ii) .ColoniesCost) /AlgorithmParams.NumOfA
llColonies + 13);

hold on

plot (DisplayParams.EmpiresAxisHandle, Empires(ii) .ColoniesPosition(:,1)
,Empires(ii) .ColoniesPosition(:,2), 'ok', ...
'MarkerEdgeColor', 'k', ...
'MarkerFaceColor',DisplayParams.ColorMatrix (ii, :), ...
'MarkerSize',8);
end

x1lim([DisplayParams.AxisMargin.Min (1)
DisplayParams.AxisMargin.Max (1) ]);
ylim([DisplayParams.AxisMargin.Min (2)
DisplayParams.AxisMargin.Max (2)1);
hold off
end

if ProblemParams.NPar ==
figure (1)
for ii = l:numel (Empires)

plot3 (DisplayParams.EmpiresAxisHandle,Empires (ii) .ImperialistPosition (
1) ,Empires (ii) .ImperialistPosition (2),Empires(ii).ImperialistPosition (
SIS SRR
'MarkerEdgeColor', 'k', ...
'MarkerFaceColor',DisplayParams.ColorMatrix(ii, :),...

'MarkerSize',70*numel (Empires(ii).ColoniesCost)/AlgorithmParams.NumOfA
1l1Colonies + 13);

hold on

plot3 (DisplayParams.EmpiresAxisHandle,Empires (ii) .ColoniesPosition(:,1
) ,Empires (ii) .ColoniesPosition(:,2),Empires(ii) .ColoniesPosition(:,3),
'ok', ...
'MarkerEdgeColor', 'k', ...
'MarkerFaceColor',DisplayParams.ColorMatrix(ii, ), ...
'MarkerSize', 8);
end

xlim([DisplayParams.AxisMargin.Min (1)
DisplayParams.AxisMargin.Max (1)1);



ylim([DisplayParams.AxisMargin.Min (2)

DisplayParams.AxisMargin.Max (2)1);
zlim([DisplayParams.AxisMargin.Min (3)
DisplayParams.AxisMargin.Max (3)1);
hold off
end

pause (0.05) ;
end
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function NewCountry = GenerateNewCountry (NumOfCountries, ProblemParams)

VarMinMatrix = repmat (ProblemParams.VarMin, NumOfCountries, 1) ;
VarMaxMatrix = repmat (ProblemParams.VarMax, NumOfCountries,1);

NewCountry = (VarMaxMatrix - VarMinMatrix) .*
rand(size (VarMinMatrix)) + VarMinMatrix;

end

function Empires=ImperialisticCompetition (Empires)
if rand > .11

return

end

if numel (Empires)<=1
return;

end

TotalCosts = [Empires.TotalCost];
[MaxTotalCost WeakestEmpireInd] = max(TotalCosts);
TotalPowers = MaxTotalCost - TotalCosts;
PossessionProbability = TotalPowers / sum(TotalPowers) ;

SelectedEmpireInd = SelectAnEmpire (PossessionProbability);

nn = numel (Empires (WeakestEmpireInd) .ColoniesCost) ;
j3 = myrandint (nn,1,1);

Empires (SelectedEmpireInd) .ColoniesPosition =
[Empires (SelectedEmpireInd) .ColoniesPosition

Empires (WeakestEmpireInd) .ColoniesPosition(jj, :) 1

Empires (SelectedEmpireInd) .ColoniesCost =
[Empires (SelectedEmpireInd) .ColoniesCost

Empires (WeakestEmpireInd) .ColoniesCost (jj) 1

Empires (WeakestEmpireInd) .ColoniesPosition =

Empires (WeakestEmpireInd) .ColoniesPosition([1:3j-1 jj+l:end], :);

Empires (WeakestEmpireInd) .ColoniesCost =
Empires (WeakestEmpireInd) .ColoniesCost ([1:jj-1 jj+l:end], :);

%% Collapse of the the weakest colony-less Empire
n = numel (Empires (WeakestEmpireInd) .ColoniesCost) ;
if nn<=1

jo]
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Empires (SelectedEmpireInd) .ColoniesPosition =
[Empires (SelectedEmpireInd) .ColoniesPosition

Empires (WeakestEmpireInd) .ImperialistPosition];

Empires (SelectedEmpireInd) .ColoniesCost =
[Empires (SelectedEmpireInd) .ColoniesCost

Empires (WeakestEmpireInd) .ImperialistCost];

Empires=Empires ([l:WeakestEmpireInd-1
WeakestEmpireInd+l:end]);
end

end

function Index = SelectAnEmpire (Probability)
R = rand(size (Probability));
D = Probability - R;
[MaxD Index] = max (D) ;

end

function y = myrandint (MaxInt,m,n)
$function y = myrandint (MaxInt,m,n)
% This functions creates random numbers between [1 MaxInt] (1 itself
and MaxInt itself)
if nargin ==

y = ceil (rand*MaxInt);
elseif nargin ==

y = ceil (rand(m,n) *MaxInt) ;

else

warning ('Incorrect Number of Inputs');
end
function TheEmpire = PossesEmpire (TheEmpire)

ColoniesCost = TheEmpire.ColoniesCost;

[MinColoniesCost BestColonyInd]=min (ColoniesCost) ;
if MinColoniesCost < TheEmpire.ImperialistCost

OldImperialistPosition = TheEmpire.ImperialistPosition;
OldImperialistCost = TheEmpire.ImperialistCost;

TheEmpire.ImperialistPosition =
TheEmpire.ColoniesPosition (BestColonyInd, :);
TheEmpire.ImperialistCost =

TheEmpire.ColoniesCost (BestColonyInd) ;

TheEmpire.ColoniesPosition (BestColonyInd, :) =
OldImperialistPosition;
TheEmpire.ColoniesCost (BestColonyInd) = OldImperialistCost;
end
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function TheEmpire =
RevolveColonies (TheEmpire,AlgorithmParams, ProblemParams)
NumOfRevolvingColonies = round(AlgorithmParams.RevolutionRate *
numel (TheEmpire.ColoniesCost));
RevolvedPosition = GenerateNewCountry (NumOfRevolvingColonies ,
ProblemParams) ;
R = randperm(numel (TheEmpire.ColoniesCost));
R = R(1:NumOfRevolvingColonies);
TheEmpire.ColoniesPosition (R, :) = RevolvedPosition;
end

function
Empires=UniteSimilarEmpires (Empires,AlgorithmParams, ProblemParams)

TheresholdDistance = AlgorithmParams.UnitingThreshold *
norm (ProblemParams.SearchSpaceSize) ;
NumOfEmpires = numel (Empires);

for ii = 1:NumOfEmpires-1
for jj = 1i+1:NumOfEmpires
DistanceVector = Empires(ii).ImperialistPosition -
Empires(jj) .ImperialistPosition;
Distance = norm(DistanceVector);
if Distance<=TheresholdDistance
if Empires(ii).ImperialistCost <
Empires (jj) .ImperialistCost
BetterEmpireInd=ii;
WorseEmpireInd=jj;
else
BetterEmpireInd=jj;
WorseEmpireInd=ii;
end

Empires (BetterEmpireInd) .ColoniesPosition =
[Empires (BetterEmpireInd) .ColoniesPosition

Empires (WorseEmpireInd) .ImperialistPosition

Empires (WorseEmpireInd) .ColoniesPosition];

Empires (BetterEmpireInd) .ColoniesCost =
[Empires (BetterEmpireInd) .ColoniesCost

Empires (WorseEmpireInd) .ImperialistCost

Empires (WorseEmpireInd) .ColoniesCost];

o)

% Update TotalCost for new United Empire

Empires (BetterEmpireInd) .TotalCost =
Empires (BetterEmpireInd) .ImperialistCost + AlgorithmParams.Zeta *
mean (Empires (BetterEmpireInd) .ColoniesCost) ;

Empires = Empires([l:WorseEmpireInd-1
WorseEmpireInd+1:end]) ;
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return;
end

end
end

end

ANEXO B — Implementacgoes feita pelo autor deste trabalho para a otimizacao dos
problemas propostos.

Foram adicionadas ao codigo original apenas uma rotina para a avaliacdo de
eficiéncia (eficiencia.m), responsavel por executar a otimizacdo duzentas vezes para os
fins estatisticos. E os codigos responsaveis pelo célculo das funcdes objetivo e
respectivas penalizagdes dos problemas propostos.

Portanto, apenas a rotina principal alterada do ICA sera exibida no Anexo B. As demais
rotinas do algoritmo que ndo sofreram alteragdes ndo serdo repetidas aqui.

%% Eficiéncia do algoritmo.

clear

vezes=200;
x=zeros (vezes, 1) ;
for i=1l:vezes

u='griewank'; %substituir termo entre apostrofes pelo problema a ser
analisado:
on

s"griewank", "shekel", "vigasolda", "spring",
"tenbartruss", "fifteenbartruss"

x(i,1) =
ImperialistCompetitveAlgorithm GlobalOptimizationStrategy(u);
end

media=mean (x)
deviopadrao=std (x)
minimo=min (x)
maximo=max (x)

Algoritmo ICA adaptado para resolver os problemas propostos:

function [1] =
ImperialistCompetitveAlgorithm GlobalOptimizationStrategy (problema)

close all

clc; clear

$% Problem Statement

ProblemParams.CostFuncName = 'problema'; % You should state the name
of your cost function here.
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%alterar pardmetros abaixo de acordo com o problema sendo otimizado

ProblemParams.NPar = 30; % Number of optimization variables of
your objective function. "NPar" is the dimention of the optimization
problem.

ProblemParams.VarMin = -600; % Lower limit of the optimization
parameters. You can state the limit in two ways. 1) 2)
ProblemParams.VarMax = 600; % Lower limit of the optimization
parameters. You can state the limit in two ways. 1) 2)

% Modifying the size of VarMin and VarMax to have a general form
if numel (ProblemParams.VarMin) ==

ProblemParams.VarMin=repmat (ProblemParams.VarMin, 1, ProblemParams.NPar)
ProblemParams.VarMax=repmat (ProblemParams.VarMax, 1, ProblemParams.NPar)

’

end

ProblemParams.SearchSpaceSize = ProblemParams.VarMax -
ProblemParams.VarMin;

%% Algorithmic Parameter Setting

AlgorithmParams.NumOfCountries = 800; % Number of
initial countries.
AlgorithmParams.NumOfInitialImperialists = 15; % Number of

Initial Imperialists.

AlgorithmParams.NumOfAllColonies = AlgorithmParams.NumOfCountries -
AlgorithmParams.NumOfInitialImperialists;
AlgorithmParams.NumOfDecades =625;

AlgorithmParams.RevolutionRate = 0.9; % Revolution is
the process in which the socio-political characteristics of a country
change suddenly.

AlgorithmParams.AssimilationCoefficient = 1.00; % In the
original paper assimilation coefficient is shown by "beta".
AlgorithmParams.AssimilationAngleCoefficient = 4; % In the original
paper assimilation angle coefficient is shown by "gama'.
AlgorithmParams.Zeta = 99; % Total Cost of
Empire = Cost of Imperialist + Zeta * mean(Cost of All Colonies);
AlgorithmParams.DampRatio = 0.99;
AlgorithmParams.StopIfJustOneEmpire = false; % Use "true" to

stop the algorithm when just one empire is remaining. Use "false" to
continue the algorithm.

AlgorithmParams.UnitingThreshold = 0.0003; % The percent of
Search Space Size, which enables the uniting process of two Empires.

zarib = 1.05; % **** Zarib is used to prevent
the weakest impire to have a probability equal to zero
alpha = 0.1; % **** glpha is a number in the

interval of [0 1] but alpha<<l. alpha denotes the importance of mean
minimum compare to the global mimimum.

%% Display Setting
DisplayParams.PlotEmpires = false;
cancel ploting.
if DisplayParams.PlotEmpires
DisplayParams.EmpiresFigureHandle = figure('Name', 'Plot of
Empires', "'NumberTitle', 'off');
DisplayParams.EmpiresAxisHandle = axes;

o\

"true" to plot. "false" to
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end
DisplayParams.PlotCost = false; % "true" to plot. "false"
if DisplayParams.PlotCost
DisplayParams.CostFigureHandle = figure('Name', 'Plot of Minimum
and Mean Costs', 'NumberTitle', 'off');
DisplayParams.CostAxisHandle = axes;
end
ColorMatrix = [1 0 0 ; 01 0 ;0 01 ;01 1 0o ;1
01 ; 01 1 ;111 ;
0.5 0.50.5;, 00.50.5 ; 0.50¢0.5 ; 0.50.50 ; 0.5
00 ; 00.50 ; 00 0.5 ;
1 0.51 ; 0.1*[1 1 11; O0.2*[1 1 11, 0.3*[1 1 11,
0.4*[1 1 11; 0.5*%[1 1 11; O.6*[1 1 111;

DisplayParams.ColorMatrix [ColorMatrix ; sqrt(ColorMatrix)];

DisplayParams.AxisMargin.Min = ProblemParams.VarMin;
DisplayParams.AxisMargin.Max ProblemParams.VarMax;

%% Creation of Initial Empires
InitialCountries = GenerateNewCountry (AlgorithmParams.NumOfCountries ,
ProblemParams) ;

o)

% Calculates the cost of each country. The less the cost is, the more
is the power.
if isempty(ProblemParams.CostFuncExtraParams)

InitialCost = feval (ProblemParams.CostFuncName, InitialCountries);
else

InitialCost = feval (ProblemParams.CostFuncName, InitialCountries);
end
[InitialCost, SortInd] = sort(InitialCost); %
Sort the cost in assending order. The best countries will be in higher
places
InitialCountries = InitialCountries (SortInd, :); %

Sort the population with respect to their cost.

Empires =
CreateInitialEmpires (InitialCountries, InitialCost,AlgorithmParams,
ProblemParams) ;

o)

%% Main Loop
MinimumCost = repmat (nan,AlgorithmParams.NumOfDecades, 1) ;
MeanCost = repmat (nan,AlgorithmParams.NumOfDecades, 1) ;

if DisplayParams.PlotCost
axes (DisplayParams.CostAxisHandle) ;
if any(findall (0)==DisplayParams.CostFigureHandle)

h MinCostPlot=plot (MinimumCost, 'r', 'LineWidth',1.5, 'YDataSource', 'Mini
mumCost') ;
hold on;

h MeanCostPlot=plot (MeanCost, "'k:', 'LineWidth',1.5, '"YDataSource', "MeanC
ost');
hold off;
pause (0.05) ;
end
end



for Decade = l:AlgorithmParams.NumOfDecades

Remained = AlgorithmParams.NumOfDecades - Decade;
for ii = l:numel (Empires)
%% Assimilation; Movement of Colonies Toward Imperialists
(Assimilation Policy)
Empires (ii) =
AssimilateColonies (Empires (ii),AlgorithmParams, ProblemParams) ;

%% Revolution; A Sudden Change in the Socio-Political
Characteristics

Empires (ii) =
RevolveColonies (Empires (ii),AlgorithmParams, ProblemParams) ;

%% New Cost Evaluation
f isempty (ProblemParams.CostFuncExtraParams)
Empires (ii) .ColoniesCost =
feval (ProblemParams.CostFuncName, Empires (ii) .ColoniesPosition);
else
Empires(ii) .ColoniesCost =
griewank (Empires (ii) .ColoniesPosition, ProblemParams.NPar) ;

-

end

%% Empire Possession (****** Power Possession, Empire
Possession)

Empires(ii) = PossesEmpire (Empires(ii));

%% Computation of Total Cost for Empires
Empires (ii) .TotalCost = Empires (ii).ImperialistCost +
AlgorithmParams.Zeta * mean (Empires(ii) .ColoniesCost);

end
%% Uniting Similiar Empires
Empires =

UniteSimilarEmpires (Empires,AlgorithmParams, ProblemParams) ;

%% Imperialistic Competition

Empires = ImperialisticCompetition (Empires);

if numel (Empires) == 1 && AlgorithmParams.StopIfJustOneEmpire
break

end

%% Displaying the Results

DisplayEmpires (Empires,AlgorithmParams, ProblemParams, DisplayParams) ;

ImerialistCosts = [Empires.ImperialistCost];
MinimumCost (Decade) = min(ImerialistCosts);
MeanCost (Decade) = mean (ImerialistCosts);

if DisplayParams.PlotCost
refreshdata (h _MinCostPlot);
refreshdata (h_MeanCostPlot) ;
drawnow;
pause (0.00) ;



end

ImerialistCosts = [Empires.ImperialistCost];
fprintf ('ICA|%5.0f ————- > %9.16f %5.0f

IMPERIOS\n',Decade,min (ImerialistCosts), numel (ImerialistCosts));
end % End of Algorithm

MinimumCost (end)

1 = MinimumCost (end) ;

end

Funcao de Griewank:

function [y] = griewank (xx)

for k=l:size(xx,1)

d = length(xx(k,:));
sum = 0;

prod = 1;

for 1ii = 1:d

xi = xx(k,11);

sum = sum + xi”~2/4000;

prod = prod * cos(xi/sqrt(ii));
end

y(k) = sum - prod + 1;
end

Y=y s
end

Rotina para desenhar a funcio de Griewank:

clear
x0=[-50:0.5:501;
y0=x0;
[X0,Y0]=meshgrid (x0,y0) ;
[row,col]=size (X0);
for 1=1l:col
for h=1l:row
z (h,1l)=griewank ([X0(h,1),Y0(h,1)]);
end
end
hold on
contourf (X0,Y0,z,10, "EdgeColor', "none")
surf (X0,Y0, z)
hold off




Funcao de Shekel:

function y = shekel (x)

w = size(x,1);
y = zeros(w,1);
for z= 1l:w;
m = 10;
a = ones(10,2);
a(l,:) 4.0*a(1,:);
a(2,:) = 1.0%a(2,:);
a(3,:) = 8.0%a(3,:);
a(4,:) = 6.0*a(4,:);
a(b5,:) = 6.0%*a(5,:);
for j = 1:2;
a(5,2*3-1) = 3.0; a(5,2*3) = 7.0;
a(6,2*3-1) = 2.0; a(6,2*3) = 9.0;
a(7,3) = 5.0; a(7,3+2) = 3.0;
a(8,2*3-1) = 8.0; a(8,2*3) = 1.0;
a(9,2*3-1) = 6.0; a(9,2*3) = 2.0;
a(lo,2*3-1)= 7.0; a(1l0,2*3)= 3.6;
end
c(l)y = 0.1; c(2) = 0.2; c(3) = 0.2; c(4)
c(6) = 0.6; c(7) = 0.3; c(8) = 0.7; c(9)
s = 0;
for j = 1l:m;
p=0;
for i = 1:5
p = pt(x(z,1)-a(j,1))"2;
end
s = s+l/(ptc(3));
end
Y(Z) = —-S;
end
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Funcao objetivo do problema da Viga Soldada

function [z,x]=solda (x)

for i=l:size(x,1)

if x(1i,1)<0.125
x(1,1)=0.125;
end

if x(i,1)>5
X (1i,1)=5;
end



if x(i,2)<0.1
x(1,2)=0.1;

end

if x(i,2)>10
x(1i,2)=10;

end

if x(i,3)<
x(i,3)=

end

if x(i,3)>10
x(1i,3)=10;

end

0.
0.

’

if x(1i,4)<0.1
x(1,4)=0.1;

end

if x(i,4)>2
X (1,4)=2;

end

P 6000;

L = 14;

E = 30e+6;

G = 12e+6;

[ORN )]
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= P*(L+x 2)/2);
= sqrt(O.ZS*( (1,2)72)+ ((x(i,1)+ )y /2)

—~ Q |
HI—'

+3)/(2*L)) *sqrt (E/ (4*G))) ;

P/ (sqrt(2)*x(i,1)*x(i,2));
M*R/J;

= sgrt(tl™2+tl*t2*x(i,2) /R+t2"2);
= (6*P*L)/(x(1,4)*x(1i,3)"2);

= 4*p*L "3/ (E*x(1i,4)*x(i,3)"3);
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QW f ~m" g

%$Restricdes
g=[0 0 0 0 0];

g(l) = (t-t max);

g(2) = (s-s_max);

g(3) = (x(i,1)-x(i,4));

g(4) 1.10471*x(i,1)A2*x(i,2)+0.04811*x(i,3)*x
g(5) = 0.125-x(1,1);

g(6) = (d-d max);

g(7) = (P-P_c);

7

2% (sqrt (2) *x(1i,1) *x(1i,2) *(x (1 A2/12+O.25*(x(i,
= (4.013*E*sqrt(x(i,3)A2*x(i,4)A6/36))/LA2*(1—

(i,4)*

1) +x(i,3))"2));

(14.0+x(1i,2))

%Penalizacédo com coeficientes de penalizacdo obtidos de maneira

empirica
delta(l)=max(0,g(1,1)*7);
delta(2)=max(0,g(1,2)*0.1);
delta(3)=max(0,g(1,3)*5);
delta(4)=max(0,g(1,4)*0.1);
delta(5)=max(0,g(1,5)*1);
delta(6)=max(0,g(1l,6)*0.5);
delta(7)=max(0,g(1,7)*0.5);

-5;



delta
P=sum (delta) ;

%$Funcao custo

z(i,1)= 1.10471*x(i,1)"2*x(1,2)+0.04811*x(1i,3)*x(1,4)*(14.0+x(i,2))+P

end
end

Funcio objetivo par ao problema tension/compression spring:
function [z,x]=spring(x)

for i=l:size(x,1)
if x(1,1)<0.05

x(1,1)=0.05;
end

if x(i,1)>2
X (1i,1)=2;
end

if x(1i,2)<0.25
x(1i,2)=0.25;
end
if x(1,2)>1.3
X (1i,2)=1.3;
end

end

if x(i,3)>15
x(1i,3)=15

end

$restricdes

/(71785*x(1,1)"4);
x(1,2))/(12566*x(1,1)"3*(x(1,2)-

~

1-(x(i,2)"3*x (i,
(4*x (1,2) 2-x (1
+1/(5108*x ( IDNS
1-140. 45* 1)
(x(1,1)+ ))

~

)
)
) —_

IIVH

X

~

[ S TN S S
N
SwW e N

i, 3)*x(i,2)A2);
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)=1;
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%penalizacdes com coeficientes obtidos de maneira empirica
delta(l,1l)=max(0,g(1,1)*0.05);
delta(l,2)=max(0,g(1,2)*0.05);
delta(l,3)=max(0,g(1,3)*0.05);
delta(l,4)=max(0,g(1,4)*0.05)
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F=sum(delta (1, :));

z(1i,1) = x(i,1)"2*x(1,2)*(x(i,3)+2)+F;

end
end




