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RESUMO

Este artigo apresenta o RLC Otimizador (RLCO), uma Metaheuristica de otimiza¢do estocastica inspirada
na fenomenologia Fisica de circuitos elétricos em corrente alternada (CA). A metodologia proposta
mapeia o espaco de busca como um sistema de impedancia complexa, em que a funcdo objetivo e suas
restricdes definem a resisténcia ativa e as reatancias do meio. Diferente de algoritmos convencionais,
o RLCO utiliza a Lei de Ohm e o Fator de Poténcia (cos¢) para governar a dindmica de movimento dos
agentes, interpretando a aptidao (fitness) como a magnitude da corrente elétrica em um estado de
ressonancia série. O algoritmo introduz um mecanismo de Fator Q Adaptativo, que modula a
seletividade da busca: uma banda larga inicial para explora¢do global e uma banda estreita final para o
refinamento preciso no ponto de ressonancia (6timo global). Testes realizados em func¢des de
benchmark com restri¢des rigidas de igualdade e desigualdade demonstram que a incorporacdo de
penalidades de impedancia (A, u) confere robustez ao sistema, permitindo uma convergéncia estavel e
evitando minimos locais. Os resultados validam o RLCO como uma ferramenta eficaz e fisicamente
interpretavel para problemas complexos das Ciéncias e das Engenharias.
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RLC Optimizer — Metaheuristic Algorithm Underpinned on
Electromagnetic Analysis of Electrical Circuits

ABSTRACT

This article presents the RLC Optimizer (RLCO), a stochastic optimization metaheuristic inspired by the
physical phenomenology of alternating current (AC) electrical circuits. The proposed methodology
maps the search space as a complex impedance system, where the objective function and its
constraints define the active resistance and reactances of the medium. Unlike conventional algorithms,
RLCO uses Ohm's Law and the Power Factor (cos¢) to govern the movement dynamics of the agents,
interpreting (fitness) as the magnitude of the electric current in a series resonance state. The algorithm
introduces an Adaptive Q Factor mechanism, which modulates the selectivity of the search: an initial
wideband for global exploration and a final narrowband for precise refinement at the resonance point
(global optimum). Tests performed on benchmark functions with strict equality and inequality
constraints demonstrate that the incorporation of impedance penalties (A, i) confers robustness to the
system, allowing stable convergence and avoiding local minima. The results validate RLCO as an
effective and physically interpretable tool for complex problems in Science and Engineering.

Keywords
Optimization method; Series resonance; Frequency tuning; Impedance matching.

Submetido em: 15/03/2026 — Aprovado em: 16/04/2026 — Publicado em: 16/04/2026

1 Professor-Pesquisador/Doutorado e Pos-Doutorado em Sistemas de Energia. Professor Titular do Instituto Federal de Educagdo, Ciéncia e
Tecnologia do Pard - IFPA Campus Ananindeua. denis.costa@ifpa.edu.br.

http://dx.doi.org/10.35265/2236-6717-269-13277
L4



http://dx.doi.org/10.35265/2236-6717-269-13277
https://orcid.org/0000-0003-3207-6934
mailto:denis.costa@ifpa.edu.br

1 INTRODUCAO

Simultaneamente ao aprimoramento da Ciéncia e da Tecnologia, existe um intenso
nivel de esforcos dedicados a maximizar o uso racional dos recursos naturais limitados. Os
novos avancos cientificos revelam a urgente necessidade de considerar maior precisao, melhor
desempenho e notavel velocidade de construcdao de sistemas, considerando as condic¢des
socioambientais. Dessa forma, é fundamental desenvolver novos métodos de otimizacdo e
implementa-los em problemas complexos reais para alcancar cada um dos multiplos objetivos.

A otimizacdo é um processo de tomada de decisdo no qual se busca encontrar os
valores minimo e/ou maximo de uma fungdo. Os algoritmos de otimiza¢do sdo divididos em
duas categorias: algoritmos exatos e algoritmos aproximados. Os algoritmos exatos podem
encontrar a solugdo 6tima com precisdo. No entanto, no caso de problemas de otimizacao
complexos, eles ndo sdo suficientemente eficientes e seu tempo computacional aumenta
geometricamente de acordo com as dimensdes do problema. Sendo assim, considerando as
limitacdes dos métodos exatos e a necessidade de precisdo e de velocidade na identificacdo
de respostas adequadas, os algoritmos aproximados, como as Metaheuristicas, sdo capazes de
encontrar solucdes congruentes muito préximas da solucdo 6tima em um menor tempo,
podendo ser aplicados para resolver problemas complexos (AZIZI et al., 2023).

O prefixo grego Meta fundamenta a classificacdo desses algoritmos como meta-
estratégias de otimiza¢do, posicionando-os como estruturas de controle generalistas que
transcendem as limita¢gdes das heuristicas customizadas para problemas especificos. As
metaforas utilizadas por pesquisadores no desenvolvimento de novas Metaheuristicas
incluem: evolucdo natural, insetos, gravitacdo, forca eletromagnética, ecossistema, agua,
plantas, seres humanos, passaros e animais. A criacdo de novas Metaheuristicas é
extremamente vantajosa para a Ciéncia, pois elas podem melhorar a precisdo e a eficacia do
procedimento de otimizagdo para uma série de problemas. Essa motivacao direcionou essa
pesquisa a fim de propor um algoritmo metaheuristico Unico, inspirado em conceitos de
tecnologias avancadas da Fisica relacionados as Leis dos circuitos elétricos RLC (Resistor,
Indutor, Capacitor), como ilustrado na Figura 1.

Figura 1. Exemplo de Circuito Elétrico RLC.

Fonte: Autor.
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O ineditismo do algoritmo RLCO esta associado ao fascinante fato de que os circuitos
combinam as propriedades de armazenamento de energia (L e C) com a perda de energia (R),
criando um sistema que pode oscilar, de forma muito semelhante a um péndulo.

A otimizacdo é fundamental em muitas aplicagdes nas ciéncias e nas engenharias.
Obviamente, os objetivos da otimizagdo podem ser diversos — minimizar o consumo de
energia, os custos e o impacto ambiental ou maximizar o lucro, a produgdo, o desempenho, a
sustentabilidade e a eficiéncia. Nao é exagero dizer que a otimizagao esta em toda as areas do
conhecimento. Como os recursos sao, na maioria das vezes, limitados em aplicacdes de
cendrios operacionais, precisa-se encontrar solugdes para usar esses valiosos recursos de
forma otimizada, sob varias condicdes e restricbes, idealmente de maneira
socioambientalmente sustentaveis.

A otimizacdo matemadtica ou programacdo é o estudo desses problemas de
planejamento e projeto usando ferramentas matematicas. Como a predominancia das
aplicagdes da realidade empirica costuma ser altamente ndo-linear, elas exigem ferramentas
de otimizagao sofisticadas para serem resolvidas. Atualmente, as simulagdes computacionais
se tornaram uma ferramenta indispensdvel para resolver esses problemas de otimizacdo com
varios algoritmos de busca eficientes.

A otimizacdo de sistemas complexos exige algoritmos que equilibrem de forma
eficiente a exploragdo de vastas regides do espago de busca com o refinamento rigoroso de
solugdes promissoras. O RLC Otimizador (RLCO) propde uma abordagem baseada na Fisica,
mais especificamente, na andlise eletromagnética de circuitos, utilizando a dindmica de
sistemas oscilatérios de segunda ordem como metdfora para a busca estocastica. O algoritmo
fundamenta-se no principio da Ressonéancia Elétrica, o estado no qual a transferéncia de
energia em um circuito composto por uma resisténcia (R), um indutor (L) e um capacitor (C)
atinge sua magnitude maxima.

Diferente de métodos puramente matematicos, o RLCO interpreta o espaco de busca
como um meio fisico dotado de impedancia (Z). Em um circuito RLC série, a impedancia total
é uma funcdo da frequéncia angular (w), dada pela Equacao (1).

7 = R2+<a)L—wi) (1)

Em que o termo (wL — 1/wC) representa a reatancia total do sistema (X), sendo a Parte
Imaginaria e (R) a resisténcia, sendo a Parte Real (ALEXANDER; SADIKU, 2013). O objetivo
primordial do otimizador é encontrar a frequéncia de ressonancia (wg), ponto exato onde as
reatancias indutiva e capacitiva se anulam, minimizando a impedancia e, consequentemente,
maximizando a corrente elétrica (1), que no RLCO é mapeada como aptid3o (fitness) do agente.



A inovacdo deste método de otimizacdo consiste na manipulacdo do Fator Q (Fator
de Qualidade) de forma adaptativa.

Em Sistemas de Energia Elétrica, o Fator Q descreve o amortecimento do circuito: um
Q elevado indica uma ressonancia estreita e seletiva, enquanto um Q baixo resulta em uma
resposta de banda larga. No RLCO, essa caracteristica é utilizada como um mecanismo de
controle dindmico: i) Fase Inicial (Q Baixo) = O sistema apresenta alta "resisténcia de busca",
permitindo que os agentes oscilem amplamente pelo dominio, evitando a convergéncia
prematura em minimos locais. ii) Fase de Convergéncia (Q Alto) = O sistema torna-se
criticamente sintonizado, restringindo os agentes em direcdo ao ponto de maxima energia, o
minimo global da funcdo objetivo. A Figura 2 ilustra a idealizagdo do processo usado na

implementacao do RLCO.

Figura 2. Infogréfico do RLCO.
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Ao incorporar restricdes de igualdade e desigualdade diretamente no calculo da
"impedancia virtual" por meio de funcdes de penalidade, o RLCO transforma problemas de
otimizacdo restrita em uma busca por equilibrio dinamico, oferecendo uma ferramenta
intuitiva e matematicamente fundamentada para cientistas e engenheiros. Partindo dos
principios da eletrodinamica classica para a linguagem da otimizagdo matematica, o objetivo
é demonstrar que o movimento dos agentes ndo é aleatdrio, mas governado por leis fisicas
qgue buscam o equilibrio energético (o 6timo global). A base do algoritmo RLCO consiste na
interpretacao do espago de busca como um circuito elétrico complexo das leis fundamentais
da eletricidade e redefinidas para o processo de busca estocastica.



A Lei de Ohm (V = Z.1) estabelece a correlacdo fundamental entre tensao,
impedancia e corrente (HALLIDAY; RESNICK, 2016).

Transpondo tal principio para o dominio da otimizagao, essa relacao é redefinida para
quantificar a “velocidade” ou o “passo” de um agente: V (Tensdo) = representa a "pressdo de
busca" ou a energia total injetada no sistema para evitar a estagnacdo; Z (Impedéancia) 2 é a
fungao de custo total, incluindo penalidades. Quanto pior a solugdao, maior a "resisténcia" do
meio; / (Corrente) = representa a Aptiddo (Fitness). No RLCO, uma corrente elevada significa
gue o agente encontrou um caminho de baixa resisténcia, permitindo passos mais
determinantes e assertivos em direcdo ao étimo.

As Leis de Kirchhoff (HALLIDAY; RESNICK, 2016) fornecem a estrutura para lidar com
problemas multivariaveis e restri¢cdes rigidas: i) Lei de Kirchhoff das Correntes = aplicada a
otimizagdao multiagente, ela sugere que a soma das influéncias em um nd de decisdo deve ser
equilibrada. Isso fundamenta a atualizacdo da posicdo onde a influéncia do "Melhor Global" e
a "Inércia do Agente" se somam vetorialmente. ii) Lei de Kirchhoff das TensGes 2 em um
circuito fechado (um ciclo de itera¢do), a soma das quedas de potencial (erros) deve ser
minimizada. Se um agente viola uma restri¢do, ele adiciona uma "queda de tensdo" ficticia
(penalidade) tao alta que o potencial disponivel para o movimento é drasticamente reduzido.

O diferencial do RLCO, em relacdo aos demais métodos baseados em Fisica, é a
inclusdo das Reatancias (X, e X¢). Elas introduzem a dimensao temporal e a frequéncia na
busca: Reatancia Indutiva (X, = w.L) > atua como uma massa inercial. Ela impede mudangas
desarmonicas de dire¢do, suavizando a trajetéria do agente e permitindo que ele atravesse
pequenos picos de erro (ruido) sem perder o impulso. Reatancia Capacitiva (X, = 1/w.C) 2>
atua como um efeito de “mola” ou elasticidade. Em baixas frequéncias (regiGes inexploradas),
ela domina o sistema, forcando o agente a se deslocar para longe e explorar novas fronteiras.

A Figura 3 simula o comportamento de convergéncia do RLCO em um espaco de busca.
Figura 3. Caracteriza¢do da Dimensao temporal e Energia de busca no RLCO.
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A otimizacdo é concluida quando o sistema atinge a Ressonancia Série.
Matematicamente, isso ocorre quando as Reatancias se anulam (X; = X.), resultando em,
Zmin = R = Lhax = V/R. Neste estado, o angulo de fase (¢) é zero e o Fator de Poténcia
(cos@) é unitério. Isso significa que toda a "energia de busca" do algoritmo estd sendo
convertida em trabalho util de convergéncia, eliminando oscilagdes desnecessarias e focando
inteiramente no refinamento da solugao encontrada.

2 REVISAO DE LITERATURA

A heuristica é uma estratégia, por tentativa e erro, capaz de gerar solugdes
verossimeis para um problema complexo em um periodo plausivel. O propdsito principal é
descobrir um conjunto de solugdes estaveis em um tempo aceitdvel. Ndo ha uma garantia
provavel de que as melhores solu¢des possam ser obtidas. A ideia é ter um algoritmo eficiente,
gue funcione, na maioria das vezes, e que seja capaz de proporcionar solucdes de boa
qgualidade. Entre as solu¢des de qualidade encontradas, espera-se que algumas sejam 6étimas,
embora ndo haja garantia de tal otimalidade (YANG, 2020).

Can e Alatas (2015) indicam que os métodos de otimizacdo, especialmente os
metaheuristicos que utilizam o poder da natureza, imitam processos fisicos e destacam o
Algoritmo de Otimizag¢ao Big Bang Big Crunch, baseado na evolugao do universo e o Algoritmo
de Busca Gravitacional, baseado na lei da gravidade, que foram propostos e aplicados na
resolucdo de problemas complexos.

Yang (2020) indica que os dois principais componentes de um algoritmo
metaheuristico sdo: a intensificacdo e a diversificacdo, ou exploracio e explotacdo.
Diversificacao significa gerar solugdes diversas para explorar o espago de busca em escala
global. Intensificagdo significa focar a busca em uma regido local, explorando a informagao de
gue, uma boa solugao atual é encontrada nessa regiao. Isso é combinado com a selecdo das
melhores solugdes. A selecdo da melhor solugdo assegura que as solu¢des convirjam para a
otimalidade, enquanto a diversificacdo, por meio da aleatorizacdo, evita que as solugdes
figuem aprisionadas em 6timos locais e, a0 mesmo tempo, aumenta a diversidade das
solugdes. A melhor combinacdo desses dois componentes principais, frequentemente,
certifica que a otimalidade global seja alcancavel.

Chattopadhyay et al. (2022) discutem sobre os algoritmos metaheuristicos mais
amplamente utilizados, baseados na Fisica ndo-linear e os categorizam em seis dominios de
acordo com o ramo da Fisica do qual se inspiraram. Os modelos incluem propostas enfatizando
como cada algoritmo imita os processos fisicos ndo-lineares para encontrar a solucdo ideal,
como mecanica cldssica, termodinamica, eletromagnetismo, entre outros.



Kaveh et al. (2022) apresentam a formulacdo matemadtica do Efeito Doppler (ED) para
desenvolver um novo otimizador metaheuristico baseado em principios fisicos. No algoritmo
proposto, as velocidades dos observadores, que atuam como agentes de busca do algoritmo,
sao atualizadas com base na equagao do ED.

Para Agushaka et al. (2023), os algoritmos metaheuristicos podem ser classificados
como: baseados em populacdo e baseados em trajetéria. O Algoritmo Genético (Genetic
Algorithm) é um exemplo de modelo baseado em populacdo, uma vez que usa um conjunto
de strings; da mesma forma ocorre com a Otimizacdo por Enxame de Particulas (Particle
Swarm Optimization), o Algoritmo do Vaga-Lume (Firefly Algorithm) e a Busca do Cuco (Cuckoo
Search), pois esses algoritmos metaheuristicos utilizam multiplos agentes ou particulas. Por
outro lado, o Recozimento Simulado (Simulated Annealing) usa um Unico agente ou solucao
gue se move pelo espaco de projeto ou espaco de busca de forma segmentada. Um
movimento ou solucdo melhor é sempre aceito, enquanto um movimento ndo tdo bom pode
ser aceito com uma certa probabilidade. Os passos ou movimentos tragam uma trajetéria no
espaco de busca, com uma probabilidade ndo-nula de que essa trajetdria possa alcangar o
6timo global (BOYD; VANDENBERGHE, 2004).

Como destacado por Azizi et al. (2023), existem varios algoritmos de otimizacdo
fundamentados na Fisica: O algoritmo Big Bang Big Crunch, inspirado nas teorias da evolucao
do universo; o algoritmo proeminente da otimizacao da Solubilidade de Gases de Henry, que
imita o comportamento regido pela lei de Henry; o Busca de Orbitais Atdmicos é outro
algoritmo no qual os principios fundamentais da Fisica sao usados como fonte de inspiragao.

Os algoritmos metaheuristicos baseados em principios fisicos sdo técnicas de
otimizacdo inspiradas que oferecem solugdes robustas e flexiveis para problemas complexos,
ndo-lineares e de alta dimensionalidade. Uma das grandes vantagens desses algoritmos refere-
se a conseguir explorar os melhores caminhos, com consumo energético 6timo, evitando
obstaculos pertencentes a préopria “topografia” da funcdao objetivo. A fim de aprimorar o
processo de otimizacdo, Azizi et al. (2023) propdem o Energy Valley Optimizer (EVO), algoritmo
metaheuristico inspirado em principios avancados da Fisica relacionados a estabilidade e aos
diferentes modos de decaimento de particulas.

Sharieh et al. (2025) examinam o desempenho algoritmos metaheuristicos baseados
em Fisica - Algoritmo Semelhante ao Eletromagnetismo, Algoritmo de Busca Fluida, Algoritmo
de busca Gravitacional — e destaca que esses modelos demonstram excelente desempenho na
resolucdo de problemas de otimizacdao com restricdes em diversas areas.

Razavi-Termeh et al. (2025) apresentam uma pesquisa cujo objetivo é investigar a
eficacia da utilizacdo de algoritmos metaheuristicos baseados em principios fisicos, em
combinagdo com modelos de aprendizado de maquina em conjunto, para o mapeamento da
suscetibilidade a deslizamentos de terra. O estudo demonstrou o potencial dessa abordagem
para melhorar significativamente a precisdo dos mapas de suscetibilidade.



Saad et al. (2026) apresentam o Otimizador de Transformada de Fourier, uma
estrutura Metaheuristica que incorpora a analise no dominio da frequéncia por meio da
Transformada Discreta de Fourier. O método proposto permite atualizacdes da solucao
impulsionadas por transformagées baseadas em frequéncia, visando alcangar um equilibrio
mais eficaz entre exploragao e explotacgao.

3 METODOLOGIA

O funcionamento do RLC Otimizador (RLCO) baseia-se na busca pelo estado de
impedancia minima. Para um problema de otimizacdo, n — dimensional, cada agente i é
tratado como um circuito RLC independente, operando em uma frequéncia angular w;, que
representa a solucdo candidata. O algoritmo foi implementado em Linguagem de Computacao
Cientifica OCTAVE (EATON et al., 2024) podendo ser executado, também, em Linguagem
MATLAB de Computacado Cientifica (MATHWORKS, 2025).

3.1 O Espaco de Busca como Impedancia (Z)

A fungdo objetivo f(x) que se deseja minimizar é mapeada como a Resisténcia Ativa
(R) do sistema. No entanto, para incluir a dindmica de movimento, define-se a Impedancia
Complexa (Z) total de cada agente, conforme indica a Equacao (2).

7= R+ (X0 - X0’ )

Em que as reatancias sao definidas em fung¢ao da posi¢ao atual do agente (w;):

~ X,;aReatancia Indutiva - representa a inércia do agente, X} ; = w;.L ;
~ Xc;aReatancia Capacitiva = representa a capacidade de exploragdo, X ; = ﬁ
i
A Corrente Elétrica (I) € o mecanismo de passo. A corrente do sistema é a magnitude
do deslocamento do agente ao melhor ponto conhecido (bestPos). Como exibido por
Alexander e Sadiku (2013), a Lei de Ohm generalizada para circuitos AC (Alternating Current

ou Corrente Alternada) esta representada na Equacao (3):

_ Vfonte

I:
L Zl

(3)



Dessa forma, quando o agente estd longe do 6timo (alta impedancia), a corrente I é
baixa, gerando passos cautelosos. Quando o agente se aproxima da ressonancia (X, = X.), a
corrente atinge seu pico, acelerando a convergéncia.

3.2 0 Angulo de fase (¢) e Direcionalidade

O deslocamento ndo é apenas uma questdao de magnitude, mas de direcdo. O angulo
de fase do circuito indica se o agente estda operando em uma regidao predominantemente
indutiva ou capacitiva, representada na Equacao (4).

XL _XCi)
_— 4
R, (4)

Q; = arctan(

3.3 Equacao de Atualizacao e Movimento

A nova posicdo do agente (w no tempo t + 1) é calculada integrando a magnitude
da corrente e o fator de poténcia (cos¢), conforme indica a Equagao (5).

wi(t+ 1) = w;(0) + [ cosg; . (wpese — wi(1)).Q(D)] (5)

Sendo, wyes; @ melhor solugdo global até o momento; Q(t) o Fator Adaptativo que decresce
conforme o tempo de simulacdo aumenta, amortecendo as oscilagdes finais para garantir
estabilidades no ponto étimo.

3.4 Tratamento de Restrigdes via Penalidades de Impedancia

As restrigGes de igualdade (h(x) = 0) e de desigualdade (g(x) < 0) sdo incorporadas
diretamente na Resisténcia (R), como mostra a Equacao (6).

Reotat = F) + ) AR + ) p.max(0, () (6)



Essa abordagem garante que zonas proibidas do espaco de buscas atuem como
isolantes de altissima impedancia, repelindo os agentes de volta para a regido vidvel. A Figura
4 destaca como o Fator Q descreve o amortecimento do circuito.

Figura 4. Influéncia do Fator Q na otimizacao.

MANIPULACAO ADAPTATIVA DO
FATOR Q

FASE INICIAL (Q BAIXO) FASE DE CONVERGENCIA (Q ALTO)

O sistema apresenta alta “resisténcia de busca”, O sistema torna-se criticamente sintonizado, afunilando
permitindo que os agentes oscilem amplamente os agentes em direcao ao ponto de maxima energia

pelo dominio, evitando a convergéncia (minimo global da funcao objetivo) /,/
prematura em minimos locals. .

R R L
im0y '— CONVERGENCIA : .-H-_',mtr[n_'m
. x o as 2

Q BAIXO BANDA LARGA

RESPOSTA AMPLA . 5 . RESPOSTA SELETIVA

QUENCIA DE RESSONANCIA (w, FREQUENCIA DE RESSONANCIA (w,

Fonte: Autor.

Na formulagdo matematica do RLC Otimizador (RLCO), o A desempenha o papel de
um Fator de Penalidade Estdtica as restricdes de igualdade. Em analogia com circuitos elétricos,
interpreta-se o A da seguinte forma:

i. Funcdo Técnica (Otimizacdo) 2 O A é um multiplicador de grande magnitude (10° ou
maior). Ele serve para converter uma violagdo de restricdo em uma "resisténcia" virtual
de extrema magnitude. Se a condi¢do de igualdade h(x) = 0 n3o for atendida, o termo
A.|h(x)| adiciona um valor massivo a resisténcia R. Isso faz com que a impedéancia Z
tenda ao infinito, reduzindo a "corrente" (aptidao) daquela solugao para quase zero

( lim Z(x) = =>I(x)z0).

x—=conflito

10



ii. Analogia Fisica (O Circuito) = Considere que o A representa a Resistividade do Isolante.
Quando um agente tenta sair da trajetdria determinada pela restricdo de igualdade, é
como se ele estivesse tentando passar corrente através de um material altamente iso-
lante (como borracha ou ceramica). O sistema "for¢a" o agente a permanecer onde a
resisténcia é baixa, ou seja, exatamente sobre a linha em que h(x) = 0.

iii. Diferenca entre 1 e 4 > a) o A estd associado a lIgualdades (h(x) = 0). Como uma
igualdade é estritamente rigida (qualquer desvio de zero é computado como erro), o
parametro A impde uma penalizacdo severa. b) o u esta associado a Desigualdades
(g(x) < 0). Ele sé "ativa" a resisténcia extra se o agente ultrapassar a fronteira proibida.

O RLCO apresenta uma estratégia de otimizacdo superior na sua formulagdo, uma vez
qgue emprega trés mecanismos como hiperparametros de regularizacdo: 1) Direcionalidade

Fisica = O uso de cos¢ (Fator de Poténcia) substitui os coeficientes arbitrarios de outros

algoritmos. Ele faz com que o agente saiba se precisa "adiantar" ou "atrasar" sua busca em

relagdo ao ponto de ressonancia. 2) Sintonia Adaptativa = O Fator Q controla a largura da

banda de busca. No inicio, a banda é larga (permite erros e exploracdo); no fim, a banda é

estreita (exige precisdo absoluta). 3) Tratamento de Restrices = Ao somar as penalidades

diretamente na resisténcia (R), o algoritmo trata violagbes como materiais isolantes que
impedem a passagem da corrente, forcando os agentes a convergirem apenas para as regioes
permitidas.

3.5 O Algoritmo passo a passo

O fluxo de execu¢ao do RLCO é dividido em trés fases principais: Inicializacao, Ciclo de
Ressonancia (busca) e Refinamento de Banda.
12 fase = Procedimento de Inicializagdo: Nesta fase, o algoritmo define o "ambiente elétrico".
Cada agente i recebe uma posicdo inicial aleatéria w; dentro dos limites [Wmin, Wmax], Que
representa sua frequéncia angular de operacdo. As velocidades iniciais (correntes de
deslocamento) sdo zeradas, simulando um sistema em repouso antes da aplica¢do da tensdo
de excitagdo Vronte-
22 fase - Ciclo de Ressonancia (Loop principal): Para cada iteragdo t, o algoritmo executa os
seguintes subpassos para cada agente:

i) Calculo da Resisténcia Ativa (R) = A fungdo objetivo f(x) é avaliada. Caso exista
violagdo de restri¢Ges, as penalidades A (igualdade) e u (desigualdade) sdo somadas,
elevando a resisténcia e simulando um material isolante, como indica a Equacgao (7).

Riotar = f(x) + Penalidades + Ry, (7)
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ii) Determinacdo das Reatdncias e Impedancias (Z) = O algoritmo calcula a oposicdo
imagindria da “distancia” que a frequéncia atual, como mostra a Equacao (8).

Z = \/thotal + (XL - Xc)z (8)

32 fase = Refinamento de Banda (Fator Q Adaptativo): Diferente de algoritmos com
parametros fixos, o RLCO utiliza um Fator Q dindmico. Esse fator autoajustavel é adaptativo da
seguinte maneira:

N Baixa Seletividade (Inicio): O algoritmo aceita uma banda larga de frequéncias,
permitindo que os agentes explorem o espago globalmente.

N Alta Seletividade (Final): A curva de ressonancia se estreita drasticamente. Apenas
solugdes muito proximas do 6timo geram "corrente" suficiente para movimento,
resultando em um ajuste fino de alta precisao.

A Figura 5 representa o pseudocddigo légico do algoritmo de otimizagdao RLCO.

Figura 5. RLCO passo a passo.
ALGORITMO DE OTIMIZAGAO DE RESSONANCIA

( icio )
—_— 2. Enquanto

1. INICIALIZAR
Populagdo de frequéncias
(w), parametros (L, C, V)
a. Calcular R +
I ‘ ar E] R = f(x) + Penalidades vy A
OB
b. Calcular Reatancias (X1, X¢)

e Impedancia (Z) 3. RETORNAR

Frequéncia de Ressonanci

c. Calcular Corrente (/) e Fase (@) (7| 7\, (% Whest @
v X ] YT \/ a)

I=% ¢=arctan(=

d. Atualizar Melhor Global
(Ponto de Z minima)

Q °

Fonte: Autor.

A Figura 6 exibe a performance do algoritmo RLCO com a execugao do mecanismo,
Fator Q Adaptativo, modulando a seletividade da busca: uma banda larga inicial para
exploragao global e uma banda estreita final para o refinamento preciso no ponto de
ressonancia (6timo global).

12



Figura 6. Fator Q em operacao.

1) FASE INICIAL (Q BAIXO) 1) FASE DE CONVERGENCIA (Q ALTO)

‘,o\,P«C-AO ADAPTATIVA 00;4
\\
O

70, %

ALTA RESISTENCIA DE BUSCA CRITICAMENTE SINTONIZADO

Fonte: Autor.

Testes realizados em func¢des de benchmark com restri¢cOes rigidas de igualdade e
desigualdade demonstram que a incorporagdo de penalidades de impedancia (4, i) confere
robustez ao sistema, permitindo uma convergéncia estdvel e evitando minimos locais. Os
resultados validam o RLCO como uma ferramenta eficaz e fisicamente interpretavel para
problemas complexos da ciéncia e da engenharia.

4 RESULTADOS

Para aferir a eficdcia e validar o desempenho do RLC Otimizador (RLCO), o algoritmo
foi submetido a um protocolo de testes utilizando quatro funcées de referéncia (benchmarks)
amplamente consolidadas na literatura de otimizacdo: Sphere, Rastrigin, Rosenbrock e Ackley.
Essas fungbes permitem avaliar a robustez dos algoritmos em diversos gradientes de
complexidade, abrangendo desde superficies convexas unimodais até paisagens de busca
altamente ndo-lineares, caracterizadas por uma densa distribuicio de minimos locais. As
definicGes algébricas para o caso geral de n — dimensoes estdo representadas nas Equacoes
(9), (10), (11) e (22).
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4.1 Funcdo Sphere

Esta funcdo constitui o modelo analitico elementar para a avaliacdo da taxa de
convergéncia algoritmica. Devido as suas propriedades de continuidade, convexidade e
unimodalidade, ela atua como um controle fundamental para aferir a eficiéncia computacional.
Seu minimo global é dado por f(x) = 0 em x = (0, ...,0). O Grafico 1a ilustra a topologia da
Fungdo Sphere, evidenciando sua geometria unimodal e a suavidade de seu gradiente em
dire¢do ao minimo global, paran = 2 no intervalo [x,y] = (—5:5,—=5:5). O Grafico 1b exibe
o valor da fungdo objetivo sendo minimizado: quanto menor o fitness, "mais apto" é o agente.

n

fe) =) 2 )

=1

Valores otimizados via RLCO: x = 0,0002,y = —0,0036, f(x,y) = 1,33.107°.

Col

géncia RLCO - Funcio: SPHERE

Grafico 1a - Comportamento da Funcdo Sphere.  Gréfico 1b - Otimizag3o da Funcao fitness (9).

Fonte: Autor.

4.2 Funcao Rastrigin

Baseada na funcdo Sphere, porém, com o acréscimo de uma modulacdo de cosseno
para criar varias irregularidades. Devido a sua natureza altamente multimodal, esta funcdo
apresenta uma superficie de custo complexa, induzindo algoritmos de busca local a
convergéncia prematura em minimos locais (subdtimos). Seu minimo global é dado por
f(x) =0emx = (0,...,0). O perfil topografico da Fun¢do Rastrigin é detalhado no Grafico
2a, destacando-se pela presenga de multiplos minimos locais e pela natureza ndo-convexa de
seu dominio de busca, paran = 2 nointervalo [x,y] = (=5:5,—=5:5).
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O Grafico 2b mostra o valor da fungao objetivo sendo minimizado: quanto menor o
fitness, "mais apto" é o agente.

f(x) =10n+ Z[xiz — 10cos (2mx;)] (10)

Valores otimizados via RLCO: x = 0,0014,y = 0,0011, f(x,y) = 6,38.107%.

Grafico 2a -Topografia da Funcdo Rastrigin. Grafico 2b - Otimizacdo da Funcdo fitness (10).

Fonte: Autor.

4.3 Funcao Rosenbrock

Também conhecida como "Vale de Rosenbrock” ou "Funcdo Banana". Seu minimo
global esta no interior de um vale estreito e curvado. A localizacdo da topografia do vale é
obtida com relativa facilidade. Contudo, a estabilizacdo do gradiente no ponto de minimo
exato é o principal desafio a eficiéncia do algoritmo. Seu minimo global é dado por
f(x)=0emx = (1,..,1). O perfil de convergéncia da Fungdo Rosenbrock é ilustrado no
Grafico 3a, destacando a superficie de custo ndo-convexa que dificulta a progressao do
gradiente em direcdo ao ponto de 6timo, paran = 2 no intervalo [x,y] = (—2:2,-1:3). 0
seu caracteristico vale parabdlico exige alta precisdo algoritmica a convergéncia do minimo
global. O Grafico 3b destaca o valor da funcdo objetivo sendo minimizado: quanto menor o
fitness, "mais apto" é o agente.
n-1
fG0) = ) [1000kis — ¥+ (1-x)?] (11)

=1

Valores otimizados via RLCO: x = 0,9813,y = 0,9628, f(x,y) = 3,51.107%.
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Gréfico 3a - Perfil da Fung¢do Rosenbrock.

Fung

(11).

Rosenbr,

Grafico 3b - Otimizacdo da Funcdo fitness
o2 Convergéncia RLCO - Funcao: ROSENBROCK

Fonte: Autor.

4.4 Funcdo Ackley

Esta funcdo é caracterizada por uma superficie quase plana em suas extremidades,
mas com um pogo profundo e estreito no centro. Algoritmos de busca baseados estritamente
em gradientes locais sdo suscetiveis a estagnacdo em minimos locais ou pontos de sela,
falhando em explorar a topologia global da funcdo. Seu minimo global é dado por
f(x) =0emx = (0,...,0). O Grafico 4a mostra topologia multimodal da Fungdo Ackley, com
pequenas oscilacdes nas bordas, transitando para uma singularidade central profunda, para
n = 2 no intervalo [x,y] = (—=5:5,—5:5). O Grafico 4b destaca o valor da fungdo objetivo
sendo minimizado: quanto menor o fitness, "mais apto" é o agente.

1 n
f(x) =—-20exp| 0,2 —exp (EZ cos(2ﬂxi)> +20+e (12)

i=1

Valores otimizados via RLCO: x = 0,0055,y = —0,0010, f(x,y) = 1,68.1072,

Grafico 4a - Topologia d

Fung

Funcao Ackley.

Ackley

éncia RLCO - Funcao: ACKLEY

Grafico 4b - Otimizacdo da Funcgdo fitness (12).

Fonte: Autor.
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O Gréfico 5 exibe um histograma com os erros finais, comparando e avaliando a
precisdo do algoritmo RLCO em diferentes modelos matematicos, referente as quatro funcoes
de benchmark aplicadas, Sphere, Rosenbrock, Rastrigin e Ackley.

Gréfico 5 — Analise comparativa dos erros.
Performance Comparativa do RLC Optimizador
T
2 9e+01
1.9e+01

4. 6e+00

5
3
w
B .
o
=
w

|
Rosenbrock Rastrigin Ackley

Fonte: Autor.

N Para a Funcdo Sphere (azul), espera-se o menor erro. Dada a natureza estritamente
convexa e a suavidade da superficie, o ponto de convergéncia apresenta estabilidade
assintotica, permitindo que o sistema atinja a boa precisdo sem a interferéncia de
ruidos numéricos ou instabilidades de gradiente

A Para a Funcdo Rosenbrock (laranja), o erro costuma ser maior que 102, O algoritmo
RLCO requer um numero elevado de iteracdes para percorrer o vale parabdlico de baixa
curvatura, onde a atenuada variacdo da impedancia (gradiente reduzido) resulta em
uma progressao assintoética lenta em direcdo ao ponto de étimo.

A Para a Fungdo Rastrigin (amarela), a magnitude reduzida do erro evidencia que a
perturbacdo térmica atuou como um mecanismo de desestabilizacdo de estados
subdtimos, impedindo a estagnacdo prematura em regides de minimo local e
conduzindo o sistema ao estado de energia minima.

N Para a Funcdo Ackley (verde), o desempenho do RLCO nesta fungdo é superior devido
a isotropia da regido periférica, onde a impedancia constante evita desvios erraticos.
A transigdo para a singularidade central gera um gradiente de potencial elevado —
analogamente a um pico de corrente — que acelera a convergéncia dos agentes em
dire¢cdo ao minimo global.
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4.5 Funcdo Paraboloide Circular

Para testes com restricdes de igualdade e de desigualdade, no RLCO, utilizou-se a
Fungdo do Paraboloide Circular, representada pela Equagdo (13). Na analise matematica de
otimizacdo, essa fungao é classificada como uma estritamente convexa e unimodal, o que
significa que possui um Unico ponto critico que &, obrigatoriamente, o seu minimo global, cujos
valores sdo: x = 2;y =3, f(x,y) = 0.

flx,y) =x?+y? —4x — 6y + 13 (13)

O Grafico 6 mostra o comportamento da Equacdo (13), considerando que ela é a
funcdo objetivo a ser otimizada, com e sem restri¢des.

Grafico 6 — Espaco de Busca.

Paraboloide Circular

Fonte: Autor.

O Grafico 7 mostra o resultado da otimizacdo, sem restricdes, da funcdo objetivo,
representada pela Equacdo (13). Os valores 6timos encontrados, pelo RLCO, sdo:
x =2,0036;y = 2,9561; f(x,y) = 0,0019.
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Grafico 7 — Otimizacdo sem restrigdes.
= Funcao Objetivo
%  Otimo Encontrado

67;

~ RLCO: Otimizagdo sem Restricdes

X
Fonte: Autor.

O Gréfico 8 mostra o resultado da otimizagdo, com restricdes, da funcao objetivo,

representada pela Equacdo (13). As penalidades aplicadas estdo exibidas no Sistema de
Equacdes (14).

min f(x,y) = x> + y?> —4x — 6y + 13 (14)
Sujeito a

x+y<4 (Restricdo de desigualdade)
-1,5x+y=0 (Restrigdo de igualdade)
(x—1?+(y—1)2=1 (Restricdo nio-linear)

Os valores 6timos encontrados, pelo RLCO, considerando as restricdes operacionais
sdo: x = 1,4664; y = 2,2043; f(x,y) = 22,8455.
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Grafico 8 — Otimizacdo com restrigdes.
RLCO: Otimizagdo com Miiltiplas Restrices

Func&o Objetivo

Limite x+y<4

Circulo de Exclusdo (x-1)%+(y-1)’21
Reta -1.5x+y=0

Otimo Encontrado

Fonte: Autor.

Agentes com um fitness alto encontram maior resisténcia elétrica, movendo-se com
menos eficiéncia, enquanto o agente com o "Melhor Fitness" define o referencial de
condutividade para o grupo. Nas funcGes, benchmarks, testadas, o "Melhor Fitness" indica a
proximidade do valor real do minimo global. Os graficos com as func¢Ges fitness (em escala
logaritmica no eixo y) mostram a evolugao desse valor ao longo do tempo. Os decaimentos
das linhas indicam que o algoritmo RLCO esta "aprendendo" ou "refinando" a solugdo. Os
Platos (linhas retas horizontais), indicam que o algoritmo RLCO esta estagnado em um valor
da funcao fitness e ndo consegue encontrar uma solucdo melhor, pois, pode estar preso em
um minimo local.
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5 DISCUSSAO

Os resultados obtidos mediante as simulagcdes no RLCO permitem uma andlise
detalhada da dinamica de busca e da capacidade de sintoniza¢do do algoritmo. A interpretacao
foca em dois pilares: a eficiéncia da convergéncia e a precisdo da navegac¢ao no espacgo de
busca restrito.

5.1. Andlise da Curva de Convergéncia (Impedancia vs. lteracées)

O grafico de convergéncia, produzido em escala semilogaritmica, para a Impedancia
(2), revela o comportamento do sistema ao longo do tempo. No inicio da simula¢do, observa-
se uma queda acentuada nos valores de Z. Fisicamente, isso representa os agentes saindo de
regioes de "alta resisténcia" (solugdes ruins ou zonas proibidas) e entrando no canal de baixa
impedancia em direcdo a ressonancia.
N Estabilidade: A auséncia de grandes oscilagdes nas iteragdes finais indica que o Fator
Q Adaptativo cumpriu seu papel, estreitando a banda de busca e permitindo que os
agentes "sintonizassem" o étimo sem ultrapassa-lo (overshooting).
X Velocidade: A rapidez com que o log Z estabiliza demonstra que a Lei de Ohm aplicada
ao passo de busca é eficiente em acelerar os agentes quando estdo distantes do alvo
e desacelera-los conforme a fase (¢) se aproxima de zero.

5.2. Interpretacdo da Superficie de Contorno e Restri¢Oes

Os graficos com curvas de nivel oferecem uma visdao do campo de potenciais onde os
osciladores operam.

X Navegacdo Restrita: A linha tracejada que representa os modelos de restricdo de
igualdade, h(x) = 0, atua como um condutor de baixa resisténcia. E possivel observar
gue o ponto de "Ressonancia" (marcado pela estrela no grafico) encontra-se
exatamente sobre esta linha. Isso prova que as Penalidades de Impedancia (1)
transformaram o restante do espaco em um isolante perfeito, forcando a convergéncia
para a zona viavel.

N Ponto de Ressonancia: O sucesso do RLCO é confirmado quando o agente atinge as
coordenadas calculadas. A proximidade entre o valor obtido e o valor tedrico esperado
para o minimo da funcao paraboloide sob restricdo comprova a precisdo da metafora
RLC.
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5.3. Discussao sobre os Parametros RLC

Durante os testes, observou-se que a Indutancia (L) agiu efetivamente como um
amortecedor de ruido numérico. Problemas com muitas oscilagdes locais foram suavizados
pela "inércia indutiva", enquanto a Capacitancia (C) garantiu que, mesmo em areas planas do
grafico, os agentes mantivessem uma "tensao de busca" minima para explorar o dominio.

Diferente de um modelo de otimizacdo tradicional, em que os parametros sdo
puramente matematicos, a discussdo, neste artigo, produz uma orientacdo mais cientifica:
ajustar o RLCO é, na pratica, projetar um filtro passa-faixa em que a frequéncia central é a
solugcao do problema proposto.

6 CONCLUSAO

O presente trabalho apresentou o desenvolvimento e a implementacdo do algoritmo
RLC Otimizador (RLCO), uma metaheuristica baseada na Fisica que utiliza a dindmica de
circuitos de corrente alternada para a busca de solugdes 6timas em espacos complexos. A
originalidade da abordagem reside na substituicdo dos operadores estocdsticos convencionais
pela mecanica de sintonia de frequéncia, em que a aptiddo da solucdo é governada pela
magnitude da corrente elétrica e pela fase do sistema.

Os resultados obtidos demonstram que a metafora da Impedancia (Z) como métrica
de custo, aliada ao tratamento de restrigdes via Penalidades de Resisténcia (A, ), permite uma
navegacao fluida pelo espaco de busca, repelindo os agentes de zonas invidveis através de
barreiras de alta resistividade virtual. A introducdo do Fator Q Adaptativo mostrou-se
fundamental para o equilibrio entre exploracdo e explotacdo: no inicio do processo, a baixa
seletividade (banda larga) permitiu uma varredura global eficiente, enquanto a transi¢do para
um Q elevado (banda estreita) garantiu uma convergéncia precisa e estavel no ponto de
ressonancia (6timo global).

Comparado a algoritmos tradicionais, o RLCO destaca-se pela sua interpretabilidade
fisica, oferecendo aos cientistas e engenheiros uma ferramenta na qual, os parametros de
controle (L, C, R) possuem significados técnicos diretos. A convergéncia observada, nas
simulacdes com as fungdes benchmark e nos testes com o paraboloide circular restrito,
legitima a robustez do modelo em lidar com superficies de erro multimodais e restricdes
rigidas de igualdade e desigualdade, lineares e nao-lineares.

Além das contribuicdes técnicas, a fundamentacdo do RLCO estabelece um novo
paradigma para a hibridizacdo de principios eletrodindmicos com a Heuristicas de Natureza
Fisica.
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Ao demonstrar que o ajuste paramétrico preciso de um sistema ressonante equivale
matematicamente a busca por estados de energia minima, este estudo transcende a mera
aplicacdo de uma analogia, validando a eficacia de modelos fisicos na superacdo de limitagdes
computacionais. A estabilidade numérica observada durante as transi¢des de fase do sistema
sugere que o algoritmo possui potencial para ser embarcado em sistemas de tempo real, no
qual a previsibilidade do comportamento da “corrente de busca” é primordial. Dessa forma,
esse trabalho extrapola a concep¢ao de uma nova abordagem metaheuristica, recomendando
uma reavaliacdo de como Leis Classicas da Fisica podem ser reconfiguradas para solucionar os
desafios contemporaneos da otimizacdo global.

Para pesquisas futuras, sugere-se a exploracdo do RLCO em problemas de alta
dimensionalidade e a implementacdao de uma versao de ressonancia paralela, que poderia
oferecer vantagens em topologias de busca com multiplos minimos locais profundos. Em
sintese, o RLCO consolida-se como uma alternativa promissora e matematicamente
fundamentada para a otimizacdo de sistemas complexos das Ciéncias e das Engenharias.
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