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plqsr9tNu�v
 Este artigo propõe duas abordagens de metodologias de otimização usando algoritmos meméticos para a resolução de 

problemas de otimização não-linear. As abordagens apresentadas tratam de problemas que necessitam de uma representação mista 
das soluções, ou seja, uma representação tanto de variáveis contínuas (parâmetros de ponto flutuante) quanto variáveis discretas 
(parâmetros inteiros). As abordagens propostas são: (i) algoritmo genético canônico (otimização de parâmetros inteiros) atuando em 
paralelo com programação evolutiva combinada com algoritmo wnx yZz6{ |6} ~s�  ���6�6�s�6� � �s�  (otimização de parâmetros de ponto 
flutuante), e (ii) algoritmo genético canônico (otimização de parâmetros inteiros) atuando em paralelo com programação evolutiva 
combinada com o método simplex de Nelder e Mead (otimização de parâmetros de ponto flutuante). O desempenho destes 
algoritmos meméticos para o projeto de um vaso de pressão é apresentado e discutido. 

�Z�I�9�;�s�&�,�
 This paper proposes two approaches of optimization methodologies using memetic algorithm for the resolution of 

nonlinear optimization problems. The presented approaches treat problems with mixed coding to representation of the continuous 
(floating-point parameters) and discrete (integer parameters) variables. The approaches are: canonical genetic algorithm (integer 
parameters optimization) and hybrid evolutionary programming with simulated annealing (floating-point parameters optimization), 
and (ii) canonical genetic algorithm (integer parameters optimization) and hybrid evolutionary programming with Nelder-Mead 
simplex method (floating-point parameters optimization). Performance of these memetic algorithms for the design of a pressure 
vessel is presented and discussed. 

�!�,���l�6�s�N�
 evolutionary computation; memetic algorithms; optimization; evolutionary programming; simulated annealing. 
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Os métodos de otimização apresentam usualmente 
duas formas de configuração: os métodos 
determinísticos e os métodos estocásticos. Os 
algoritmos evolutivos (¤�¥�¦ )  metodologias da área 
computação evolucionária ou evolutiva  não são 
algoritmos computacionais em seu significado usual, 
mas formam uma classe de métodos estocásticos 
regidos por princípios similares. 

Nos §�¨�© , um conjunto de soluções (população) é 
manipulado a cada iteração, em contraste com outros 
métodos de otimização, onde apenas uma solução 
para o problema é utilizada a cada iteração. A 
chance de que um indivíduo da população seja 
selecionado na próxima geração depende da função 
de aptidão (ª5«9¬H­F®I¯(¯ ) do indivíduo, que consiste, 
geralmente, de uma função objetivo ou mesmo uma 
transformação simples desta para o tratamento do 
problema em questão. Um compromisso entre 
convergência ( °6±(²´³9µ1¶9·1¶9¸9µ5¹ ) e diversidade dos 
membros que constituem a população ( º6»(¼´½;¾A¿�À3Á;Â9¾AÃ ) 
é um problema constante em Ä�Å�Æ  e deve ser 
considerado na configuração de uma metodologia de 
otimização eficiente. Os Ç�È�É  são especialmente úteis 
em tarefas de otimização global, onde os métodos 
determinísticos podem levar a soluções de mínimos 
locais. Entretanto, a configuração de abordagens 
compostas por técnicas híbridas (busca global e 
local) de otimização é uma alternativa relevante 
tratada na literatura (Yen ÊWËlÌ1Í9Î , 1998; Tsutsui ÏWÐLÑ1Ò9Ó , 
1999; Coelho & Coelho, 1999).  

Para obter-se os benefícios de uma configuração 
híbrida, uma forma eficiente é executar, 
inicialmente, um Ô�Õ  para localizar a região de ótimo 
global e após aplicar-se outra metodologia de 
otimização para a busca local. Esta abordagem pode 
ser denominada de Ö3× ØZÙ5Ú6Û9ÜPÝ�Ù  Þ�ßNÞ�àDá9â;ãDä . O termo å1æ çZèAé�ê9ëHì�èíì�îNì�ïDë9ê9ðWè  foi introduzido por Moscato & 
Norman (1992) para descrever um ñ�ò  que apresenta 
um procedimento de busca local. Este procedimento 
de busca local é usualmente executado por outra 
técnica de otimização. O termo foi motivado pela 
noção de ó�ôNó�ôIõ  proposta por Dawkins (1976). 

Este artigo propõe a implementação de duas 
abordagens de algoritmos meméticos. A eficiência 
destas abordagens de algoritmos meméticos é 
analisada em um problema de otimização não-linear 
da área de engenharia mecânica. 

O artigo é organizado da seguinte forma. Na 
seção 2 são apresentadas noções, características e 
algoritmos para o projeto dos algoritmos meméticos. 
A descrição de problemas de otimização não-linear é 
apresentada é abordada na seção 3. As simulações e 
análise dos resultados obtidos da aplicação de 
algoritmos meméticos são apresentados na seção 4. 
A conclusão e as perspectivas de futuros trabalhos 
são abordadas na seção 5. 
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A seguir são apresentadas as abordagens de 
algoritmos meméticos tratadas neste artigo. As 
abordagens são: (i) �	� (otimização de parâmetros 



inteiros) em conjunto com 
��  híbrida com algoritmo 
����������������  ����� ����!�"��$#  (otimização de parâmetros de 
ponto flutuante), e (ii) %'& (otimização de 
parâmetros inteiros) em conjunto com (�)  híbrida 
com o método simplex de Nelder e Mead 
(otimização de parâmetros de ponto flutuante). O 
diagrama de fluxo da informação nestes algoritmos 
meméticos baseados em uma *�+  é apresentado na 
figura 1. 

A vantagem da utilização de um método de busca 
direto na otimização de parâmetros de ponto 
flutuante, por exemplo, método simplex e/ou ,�-�.�/�0�1�2�3�4  5�6�6 7�5�8�9�6$:  (Kirkpatrick ;$<>=�?�@ , 1983) em 
relação a busca local está em uma maior velocidade 
de convergência do método de busca como um todo 
quando combinado com uma A�BDC  
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Um w	x  canônico (representação binária) 
caracteriza-se por: (i) operar em uma população de 
pontos, (ii) não requerer cálculos de derivadas e 
informação sobre o gradiente da função objetivo, 
(iii) trabalhar com a codificação de seu conjunto de 
parâmetros, não com os próprios parâmetros 
(representação binária), (iv) realizar transições 
probabilísticas, em vez de regras determinísticas, (v) 
necessitar apenas da informação sobre o valor da 
função objetivo para cada indivíduo da população, 
(vi) apresentar simplicidade conceitual, e (vii) ser 
pouco afetado, quanto à eficiência, quando 
descontinuidades e ruídos estão presentes nos dados 
do problema. 

Em um y'z , uma população de soluções-
candidatas é aleatoriamente gerada e “evolui”  para 
uma solução do problema, através da aplicação dos 
operadores genéticos de seleção, recombinação e 
mutação. Um {'|  pode ser projetado, na sua 
configuração básica, conforme as seguintes etapas: 
(i)  gerar a população inicial de parâmetros 

compreendendo }�~�� �  indivíduos (soluções para 
o problema). Cada uma das soluções consiste de 
vetores ��� ∈ { 0,1}  (representação canônica). 
Estes parâmetros são iniciados aleatoriamente, 
de acordo com uma distribuição uniforme; 

(ii)  classificar cada solução ��� , � =1,...,�>�]��� , com 
relação ao cálculo da função de aptidão, ou seja, 
avalia-se o grau de adaptação de cada indivíduo 
da população em relação ao problema; 

(iii)  selecionar os indivíduos mais aptos de acordo 
com uma estratégia de seleção; 

(iv)  aplicar o operador genético de cruzamento; 
(v)  aplicar o operador genético de mutação; 
(vi)  gerar uma nova população; e 
(vii) repetir as etapas (ii) a (vi) até que um critério 

de parada seja satisfeito. 
 

 
Figura 1. Fluxo de dados nos algoritmo meméticos propostos. 
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Em uma ̧�¹ , a população inicial de soluções (valores 
reais) é gerada aleatoriamente de acordo uma função 
densidade, sendo após toda população classificada 
em relação a um dado objetivo. As soluções-
descendentes são geradas de soluções-ancestrais 
através de operações de mutação. Tipicamente, cada 
indivíduo é composto de uma variável-objeto (vetor 
solução) acompanhada de um desvio padrão. Neste 
artigo a º�»  tem o indivíduo modificado por uma 
variável aleatória com distribuição de Cauchy (Yao 
& Liu, 1996; Chellapilla, 1998). A utilização do 
operador de mutação com distribuição de Cauchy 
necessita de uma função densidade de probabilidade 
centrada na origem e definida por 
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onde "  > 0, é um parâmetro de escala. A função de 
distribuição correspondente é: 

#%$ $
&'�(*) +-,/./01+	2= + 
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
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2

1

π
 

 
(2) 

 
A forma de 3	4 (5 ) parece-se com a função de 

densidade Gaussiana (normal), mas nas 
proximidades o eixo 6	7 (8 ) decresce mais 
vagarosamente. Como um resultado disto, a 
variância da distribuição de Cauchy é infinita. O 
operador de mutação, com distribuição de Cauchy é 
útil para escapar de ótimos locais. A figura 2 mostra 
as funções densidade de Cauchy e Gaussiana com 
média zero e desvio padrão, σ. 

 
Figura 2. Funções densidade de Cauchy e Gaussiana. 

O algoritmos memético proposto é constituído de 
uma 9;:  híbrida com (i) algoritmo <>=1?�@�ACB�DFEHG  I	J�J�KHI�LFM�J-N  ou (ii) método simplex são 
implementados da seguinte forma: 

(i)  A população inicial de parâmetros a serem 
otimizados compreeende O�P  parâmetros. Cada 
uma das soluções consiste de vetores Q�R  ∈ ℜ S  e 
σT�U , onde V ={ 1,...,W�X } , com suas dimensões 
correspondendo ao valor de Y�Z do controlador. 
Os componentes de cada [�\ , ] ={ 1,...,̂�_ } , são 
selecionados de acordo com uma distribuição 
uniforme no intervalo [0;κ]. Os componentes de 
σ̀ba são selecionados de acordo com uma 
distribuição uniforme no intervalo [0;ψ]; 

(ii) Cada solução, c�d , e ={ 1,...,f�g } , é classificada com 
relação a função de adaptação hji kml ; 

(iii) Cada indivíduo ancestral (n�o , σpbqsr ), t ={ 1,...,u�v } , 
gera um descendente (w�xmy , σzb{m| ), através da 
equação: 

 }�~m� � ����������� �����
δ�b� 0, σ � ��� , � �����/�        � ={ 1,...,��� }  (3) 

 
onde �����  �¡ , ¢�£m¤ ¥ ¦¨§ , σ©bª�« ¬�­ , e σ®b¯s° ± ²�³  denotam o ́ -ésimo 
componente dos vetores µ�¶ , ·�¸s¹ , σºb» , e σ¼b½m¾ , 
respectivamente; ¿�À µÁ σÂ  denota uma variável 
aleatória Gaussiana com média µ e desvio padrão σ; Ã;ÄbÅ µÆ σÇ  indica que o número aleatório é gerado um 
novo para cada valor de È , δÉ  é uma variável aleatória 
de Cauchy centrada em zero com parâmetro de 
escala de 1. Os fatores τ e τ Ê  são usualmente 

configurados para ( )Ë�ÌÍ
21  e 


 Î�Ï21 , 

respectivamente; 

(iv) Cada vetor descendente Ð�ÑmÒ , Ó ={ 1,...,Ô�Õ } , é 
avaliado com relação a uma função de adaptação Öj× ØmÙ

; 
(v) As comparações são conduzidas sobre todas as Ú�Û  

e Ü�ÝmÞ  soluções, ß ={ 1,...,à�á } . Para cada solução, 10 
oponentes (seleção por torneio) são selecionados 
aleatoriamente dos vetores ancestrais (â�ã ) e 
descendentes (ä�åsæ ) com igual probabilidade. Em 
cada comparação, se a solução condicionada 
oferece pelo menos um  desempenho tão 
adequado quanto o oponente selecionado 
aleatoriamente, então recebe uma “vitória” ; 

(vi) As soluções de ç�è  e é�êsë , ì ={ 1,...,í�î } , que possuem 
mais vitórias são selecionadas para serem pais na 
próxima população, sendo que os vetores a eles 
associados são também incluídos;  

(vii) Aplicação do algoritmo ï>ð1ñ�ò�óCô�õFöH÷  ø	ù�ù�ú-ø�ûFü1ùHý  ou 
simplex de Nelder e Mead (descritos a seguir); e 

(viii) Enquanto um critério de parada não é 
satisfeito, o ciclo evolutivo retorna ao passo (iii). 
O critério de parada adotado neste artigo é de 
200 gerações. þ;ÿ
 híbrida com � �������	��
	�
�  �������
���	����� : O ���  é uma 

técnica de otimização estocástica de propósito geral 
que tem provado ser eficiente na aproximação de 
ótimos globais em diferentes problemas 
combinatoriais NP- ������� . O algoritmo  �!�"�#�$&%�'	(�)
%�*�*+(�%�$	!,*
-  (.�/ )  ou têmpera simulada  é uma 
variação de algoritmos de subida de encosta, onde o 
objetivo é a minimização do nível de energia. 
Segundo Sun (1995), o 0�1  difere dos algoritmos de 
otimização convencionais devido ao fato que ele 
pode: (i) processar funções-objetivo que possuem 
graus arbitrários de não-linearidades, 
descontinuidades e estocasticidade, (ii) tratar 
restrições impostas pela função-objetivo, (iii) ser 
implementado facilmente (poucas linhas de código) 
em relação a outros algoritmos de otimização não-
linear, e (iv) garantir estatisticamente que encontra a 
solução ótima. 

A abordagem do 2�3  é probabilística, não requer 
informação de derivadas e não é afetada por 
descontinuidades e não-linearidades. O 4�5  é um 
procedimento de descida de encosta, mas 
configurado de forma modificada. O 6�7  realiza 
pequenos passos de busca em uma topografia local; 
se o passo resulta em uma melhora na solução, a 
nova solução é aceita, caso contrário, esta nova 
solução é aceita com probabilidade que inicialmente 
é configurada para 1. Contudo, com o progresso das 
iterações o 8�9  é reduzida a probabilidade de aceitar 
uma nova solução que não apresenta aprimoramento 
em relação àquela obtida na iteração anterior. 

A simulação a uma temperatura fixa, : , consiste 
em uma seqüência de passos. A cada passo, é dado 
um pequeno deslocamento a um dos átomos e é 
calculada a variação da energia, ∆; , que o sistema 
sofre com aquele deslocamento. Se ∆< ≤0, o 
deslocamento é incorporado ao estado do sistema, 



que é utilizado para o passo seguinte, contudo se 
∆= ≥0, a aceitação ou não da transição para um 
estado maior de energia tem uma probabilidade dada 
pela função > ? @ A B C= −∆ * *  (4) 
 
onde D E  é a constante da distribuição de 

Boltzmann, F  é a temperatura e ∆G  é a mudança no 
nível de energia. Com a finalidade de simplificar a 
implementação do H�I  pode-se ignorar a constante J K

 e reescrever a probabilidade de aceitação de uma 

configuração de energia mais alta como 

L M
N
O

=
−









∆

 

 
(5) 

 
A velocidade com que o sistema é resfriado 

(cronograma de têmpera) é dada pela equação: 
( ) PQR
P

S�TUV
W PYX +
, para todo Z  ≥ 0 

(6) 

 
O procedimento de [�\�\+]�[�^	_,\
`  é aplicado a acb , a 

cada geração, após as operações de recombinação e 
mutação, para sintonização fina dos valores dos 
indivíduos do dfe . O g�h  é aplicado, a cada geração, 
após as operações de recombinação e mutação, 
através de uma pequena perturbação no valor dos 
indivíduos. Um baixo fator de temperatura, i , e um 
rápido fator de j�k�k+l�j�m	n,k
o , αp	q , são utilizados no 
algoritmo memético composto de rcs  híbrida com t�u  
(Tan v
w  x�y&z , 1995). 
 {c|

 híbrida com método simplex: O método }�~������&���  
de Nelder & Mead (1965)  também conhecido 
como método do politopo ou método ameba  é 
uma técnica de busca direta utilizada em problemas 
de otimização. Uma busca direta significa que o 
método é guiado somente pelo cálculo do valor da 
função em vários pontos e não necessita da avaliação 
da primeira e segunda derivadas (parcial) da função 
a ser minimizada (ou maximizada).  

O método ���,�����	���  “mantém”  diversas soluções 
diferentes durante o procedimento de otimização. 
Esta é uma característica similar aos �f���  que, no 
caso, mantêm uma população de indivíduos. A 
maior diferença entre os �f���  e o método ���������	��� , é 
que o método ���������& �¡  escolhe os soluções de forma 
determinística, configurando um politopo de forma a 
“repelir”  soluções inadequadas. Em contrapartida, os ¢f£¥¤

 têm desempenho vinculado à geração de novas 
soluções para o problema através dos indivíduos com 
melhores valores de função de aptidão.  

O método simplex apresenta sua configuração 
básica baseada na definição de um ¦�§,¨�©�ª	«�¬ . Um 
simplex é uma estrutura formada por ( ­�®�¯	°²± +1) 
pontos em um espaço multidimensional. O método 
adotado aqui apresenta algumas modificações do 
método original de Nelder & Mead (1965). Segundo 
Nash (1990), a essência deste algoritmo é que a 
função-objetivo é avaliada em cada solução (vértice) 
do simplex. Em um problema de minimização, o 

vértice que apresenta maior valor de função-objetivo 
é substituído por uma nova solução com valor da 
função-objetivo menor. Existem quatro operações 
que são realizadas em um simplex: reflexão, 
expansão, redução e contração.  

O simplex inicial move-se, expande-se e contrai-
se, de tal maneira a adaptar-se ao panorama da 
função e, finalmente, aproximar-se do ótimo. Para 
determinar a transformação apropriada, o método 
usa só a ordem relativa entre os desempenhos (valor 
da função a ser otimizada) do ponto considerado. 
Depois de cada transformação, a solução menos 
adequada é substituída pela melhor das já existentes. 
Deste modo, o algoritmo sempre força a 
convergência em uma determinada seqüência de 
iterações. De forma a operar-se o simplex é 
necessário ordenar os pontos de mais alto valor 
(melhor solução na iteração atual para o problema 
em questão), ³�´ , o próximo mais alto, µ
¶ , e o mais 
baixo, ·¹¸ . Assim os valores da função-objetivo, º , 
associados às soluções do problema obedecem a 
relação: 

( ) ( ) ( ) ( )»½¼¿¾ »½¼ÁÀ »Â¼+Ã »½¼ÅÄ
≥ ≥ ≥  (7) 

 
para todo Æ  ≠ Ç , È  ou É , onde Ê  são vetores. A figura 
3 ilustra a situação do simplex, para um politopo 
com três lados. 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 3. Pontos gerados pelo simplex de Nelder e Mead em duas 
dimensões (Nash, 1990). 

 
Na figura 3 adota-se as seguintes convenções: 

(i)  o ponto Ë , ÌÎÍ , é o vértice inferior no simplex;  
(ii) o ponto Ï , Ð
Ñ , é o outro vértice, diferente do 
superior;  
(iii) o ponto Ò , Ó
Ô , é o vértice superior;  
(iv) o ponto Õ , Ö�× , é o centróide de todos os vértices, 
exceto Ø (Ù
Ú ), isto é, 

Û+Ü Û+ÝÝÝßÞ

à�ácâ&ã²ä
à�ácâ	ã²ä=

=
≠

+
∑
1

1
 

 
(8) 

 
(v)  o ponto å , æÎç , é a reflexão de è (é�ê ) através de ë

(ì�í ); 
(vi)  o ponto î , ï¹ð , é o resultado da extensão da 
linha ( ñ , ò ), isto é, (ó�ô , õ¹ö ), com o comprimento 
regido por um fator de expansão; 

÷
 

ø
 

ù
 

ú
 

û
 

ü ý
 þ

 ÿ
 



(vii) o ponto �  é o resultado da redução da linha 
( � , � ), que ocorre quando ���  é inferior a ��� , mas 
superior a 	�
 ; 
(viii) o ponto �  é o resultado da redução da linha 
( � , 
 ), isto é, (��� , ��� ); 
(ix)  o ponto �  é gerado por uma contração geral do 
simplex, realizada pelos vértices � , �  e �  através 
de � (��� ). 
 

A operação de reflexão reflete � (��� ) através de �
(� � ) usando um fator de reflexão α!  , para a 

determinação do ponto " , ou seja, #�$&%('�)+* α,.- / 02143�576  (9) 
 
Se 8 (9�: ) é menor que ; (<�= ), um novo ponto mais 

inferior é determinado, e o simplex pode ser 
expandido estendendo a linha (>@?  , A B ) para obter-se 
o ponto C , ou seja, 

D�E&F(G@H(IKJ γLNM  1O P Q@RTS4U�VXW  (10) 
 

onde γY  é o fator de expansão, é maior que a 
unidade, caso contrário, Z@[  representa uma 
contração. Se \ (]�^ )<_ (̀�a ) então b�c  é repassado por d@e  e o procedimento repetido encontrando um novo 
ponto superior e um novo centróide de fhgjiXkml , n o . Em 
outro caso, p�q  é o novo ponto inferior e é repassado 
por r�s . Quando t�u  não é o ponto inferior, mas é 
menor que vxw , tem-se 

( ) ( ) ( )yKz4{ y|z } yKz4~
≤ ≤  (11) 

 
e ���  é repassado por ���  e o procedimento é repetido. 
A situação permanecendo, tem-se � (��� ) no mínimo 
maior que � (��� ) e deve-se reduzir o simplex. 
Existem duas possibilidades: 

(i)  Se � (�x� ) ≤ � (��� ) < � (�x� ) então a redução é 
realizada repassando ���  por ��� , e determina-se um 
novo vértice entre � �  e �@�  (atualmente ��� ). Esta é 
uma redução no lado da reflexão (posição inferior). 
(ii)  Se � (�@� ) > � ( �¡ ) a redução é feita determinando-
se um novo vértice entre ¢�£  e ¤x¥  (posição superior). 
 

Em um ou outro dos casos mencionados a 

redução é controlada pelo fator β¦h§  com valor entre 
0 e 1. Visto que o caso (a) repassa ¨�©  por ª�« , a 
mesma fórmula aplicada para o novo ponto ¬®­  (̄  
denota que o simplex é menor) em ambos os casos. 
O °x±  é utilizado para denotar-se ambos ²�³  e ´xµ , 
desde que no caso (i) ¶�·  tornou-se o novo ponto 
superior no simplex, ou seja, ¸®¹2º&» ¼¾½ β¿hÀÂÁ Ã�ÄÆÅ4Ç�ÈÊÉ  (12) 

 
O novo ponto Ë®Ì  repassa o ponto atual Í�Î , que no 

caso (i) é, de fato, Ï�Ð , a menos que Ñ
(Ò®Ó ) > mínimo { Ô (ÕxÖ ), × (Ø�Ù )}  (13) 

 
A substituição de Ú�Û  por Ü�Ý  no caso (i) pode, em 

uma implementação, medir que este mínimo já foi 
salvo com seu ponto associado. Quando a equação 
(13) é satisfeita uma redução dá um ponto maior que Þ
(ßxà ), assim uma contração geral do simplex sobre o 

ponto inferior á�â , é sugerida. Ou seja, 
 

ã+ä
’= å�æ  + βçhè ’ (éëê  - ì�í ) (14) 

 
para todo î  ≠ ï . Em aritmética exata, a equação (14) 
é aceitável para todos os pontos, contudo Nash 
(1990) faz alguns testes omitindo ð =ñ . Alguns 
cuidados devem ser observados pois o ponto ò@ó  pode 
ser alterado nas operações da equação (14).  

Diferentes fatores de contração βôhõ  e βöh÷ ’  
podem ser utilizados. Na prática estes fatores, assim 

como os fatores αø  e γù , podem ser escolhidos para 
tentar um aprimoramento da taxa de convergência 
deste procedimento. Segundo Nelder & Mead 
(1965), uma escolha adequada é 

0,521 =′=== úüûúýûþÿþ�  (15) 

 
O método simplex é facilmente combinado com 

os ����� . Recentemente, na literatura foram 
apresentadas algumas abordagens de algoritmos 
genéticos com método simplex em Yen ���
	���
  (1998) 
e Tsutsui ���������  (1999). A hibridização da ���  com o 
método simplex é realizada para que a ���  seja 
executada da forma usual. Entretanto, a cada 
geração, após a aplicação do operador de mutação, 
aplica-se o método simplex a � % dos melhor(es) 
indivíduo(s) da população na tentativa de aprimorar 
o ���! #"%$'&(&  do indivíduo sob avaliação. Neste caso, o 
método simplex é utilizado como uma técnica de 
busca local da )�*,+  Esta combinação é usualmente 
referida como uma -�.  com mecanismo de subida de 
encosta, /�0 com aprendizado Lamarckiano ou uma 
forma de algoritmo memético. 
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Os algoritmos de otimização têm recebido recente 
atenção para problemas de otimização estrutural e 
mecânica. A seguir é apresentado um estudo de caso 
no projeto de um vaso de pressão. O diagrama 
esquemático do vaso de pressão, apresentado na 
figura 4, foi introduzido por Sandgren (1990).  

 
Figura 4.  Projeto de um vaso de pressão. 

 
As variáveis de projeto são as dimensões 

requeridas para o vaso, onde 

( )( , ) , , ,WYX WZW X[X= 1 2 1 2  (16) 
 

A função-objetivo é uma combinação de custos 
de material, modelagem e soldagem do vaso de 

0,0625\ 1 

]
1 ^ 1 

0,0625_ 2 

`
2 



pressão. As restrições são um conjunto de equações 
que estão de acordo com o código da acbedYf  
(gch5i'jlk!m�n�oqpsr�m�k�i�t uvrHwyxzi�mE{sn|osk�m�n�}�~�o��Tk�o%i�iEj�� ). O 
problema de otimização mista (parâmetros inteiros e 
de ponto flutuante) é expresso como: 
 

( )
( ) ( )

( ) 1x
2

10,0625y19,84

2x
2

10,0625y3,1661 2
1x20,0625y1,7781

2x1x10,0625y0,6224y)f(x, 
yx,

min

++

+=

 

 
 
 

(17) 

e sujeito as restrições: � � � � �
1 00193 1 00625 1 0( , ) , ,= − ≤  (18) � � � � �

2 000954 1 00625 2 0( , ) , ,= − ≤  (19) 
����� � �z� �
3 750 1728 1

2
2

4
3 1

3 0( , ) = − − ≤π π  (20) 
� � � �
4 2 240 0( , ) = − ≤  (21) 

 
As soluções obtidas pelo algoritmo memético 

usando �l���5�����������  �����s������ #��¡  e algoritmo memético 
usando método simplex são apresentadas na tabela 1 
e 2, respectivamente, onde o tamanho da população 
dos métodos ¢l£  e simplex indica o número de 
indivíduos da população avaliados a cada geração. A 
probabilidades de mutação e cruzamento utilizados 
no ¤P¥  são 0,1 e 0,8, respectivamente. 
 

Tabela 1: Melhor resultado obtido com ¦T§�¨l©�ªA«­¬ ®l¯H° ®­±�²F³l´µ ° ´T¶­· ±l¸ ¹F®�±lºlºl¹F±l· ° ºF» (total de experimentos realizados: 50).  
tamanho da  
população 

 
solução para o problema 

¼�½y¾%¿ Àl¼ Á
1 Â 2 Ã 1 Ä 2 Å�Æ ÇEÈ ÉËÊ

20 50 10 48,555 110,235 15 8 6372,718 
20 100 10 48,576 110,053 15 8 6370,707 
20 30 10 48,576 110,058 15 8 6370,705 

 
Tabela 2: Melhor resultado obtido com ÌTÍÏÎ�Ð�Ñ5ÒlÓ ÔlÕHÖ ×lØ�ÙFÚ­ÛÛTÜFÝ Ú­×lÚ�ÞHÖ Û�ß�à áHâ  (total de experimentos realizados: 50).  

tamanho da  
população 

 
solução para o problema 

ã�äyå%æèç7é ê
1 ë 2 ì 1 í 2 î�ï ðEñ òËó

20 50 10 48,576 110,058 15 8 6370,715 
20 100 10 48,576 110,057 15 8 6370,704 
20 30 10 48,576 110,056 15 8 6370,703 
 

As soluções obtidas forma similares uma da 
outra para os algoritmos meméticos propostos. Este 
aspecto demonstra a robustez das metodologias 
propostas. 

ôöõ�÷�ø7ù�ú#û
ü�ý�÷Aþ�ÿ û � û��'÷�ü � ��������ú	�7÷�ü

Neste artigo foram apresentados os resultados da 
aplicação de duas novas abordagens de algoritmos 
meméticos em problemas de otimização não-linear. 
O estudo de caso apresentado tratou-se do projeto de 
um vaso de pressão, onde duas variáveis contínuas e 
duas discretas foram otimizadas. Os resultados 
foram promissores e mostraram a eficiência das 
abordagens propostas. As abordagens tratadas 
foram: (i) 
��  canônico (otimização de parâmetros 

inteiros) em conjunto com 
��  híbrida com um 
algoritmo de ���  (otimização de parâmetros de ponto 
flutuante), e (ii) ���  canônico (otimização de 
parâmetros inteiros) em conjunto com ���  híbrida 
com o método simplex de Nelder e Mead 
(otimização de parâmetros de ponto flutuante).  

As perspectivas de futuros trabalhos estão 
direcionadas para um estudo comparativo e análise 
de convergência de diversas configurações de 
algoritmos meméticos em problemas de otimização 
com múltiplos objetivos. 
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