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Resumol] Este artigo propde duas abordagens de metodologias de otimizagio usando algoritmos meméticos para a resolucéo de
problemas de otimizag&o ndo-linear. As abordagens apresentadas tratam de problemas que necessitam de uma representacdo mista
das solucdes, ou sgja, uma representacdo tanto de varidvel's continuas (parémetros de ponto flutuante) quanto variaveis discretas
(parametros inteiros). As abordagens propostas sdo: (i) algoritmo genético canénico (otimizagso de pardmetrosinteiros) atuando em
paraldo com programacdo evolutiva combinada com algoritmo simulated annealing (otimizacdo de par&metros de ponto
flutuante), e (ii) algoritmo genético candnico (otimizagdo de paréametros inteiros) atuando em paralelo com programagao evolutiva
combinada com o método simplex de Nelder e Mead (otimizag8o de pardmetros de ponto flutuante). O desempenho destes
algoritmos meméticos para o projeto de um vaso de press3o € apresentado e discutido.

Abstractl] This paper proposes two approaches of optimization methodologies usng 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 smulated annealing (floating-point parameters optimization),
and (ii) canonical genetic algorithm (integer parameters optimization) and hybrid evolutionary programming with Nelder-Mead
smplex method (floating-point parameters optimization). Performance of these memetic algorithms for the design of a pressure

vess is presented and discussed.

Keywords[] evolutionary computation; memetic algorithms; optimization; evolutionary programming; Smulated annealing.

1 Introducio

Os méodos de otimiza¢do apresentam usua mente
duas formas de configuragdo: os métodos
deterministicos e os méodos estocasticos. Os
algoritmos evolutivos (4£s) O metodologias da érea
computacdo evolucionéria ou evolutiva [0 néo sdo
algoritmos computacionais em seu significado usual,
mas formam uma classe de métodos estocasticos
regidos por principios similares.

Nos AEs, um conjunto de solucBes (populagéo) €
manipulado a cada iteragcdo, em contraste com outros
métodos de otimizag8o, onde apenas uma solucdo
para o problema é utilizada a cada iteracdo. A
chance de que um individuo da populagdo sga
selecionado na proxima geracdo depende da funcdo
de aptid@o (fitness) do individuo, que consiste,
geramente, de uma fung&o objetivo ou mesmo uma
transformacdo simples desta para o tratamento do
problema em questdo. Um compromisso entre
convergéncia (explotation) e diversdade dos
membros que constituem a populacdo (exploration)
€ um problema constante em AEs e deve ser
considerado na configuracdo de uma metodologia de
otimizacdo eficiente. Os AEs sdo especia mente Uteis
em tarefas de otimizagdo global, onde os métodos
deterministicos podem levar a solugdes de minimos
locais. Entretanto, a configuracdo de abordagens
compostas por técnicas hibridas (busca global e
local) de otimizagdo é uma aternativa relevante
tratada na literatura (Yen et al., 1998; Tsutsui ef al.,
1999; Coelho & Coelho, 1999).

Para obter-se os beneficios de uma configuracéo
hibrida, uma forma €ficiente €& executar,
inicialmente, um AE paralocalizar aregido de étimo
global e apbs aplicar-se outra metodologia de
otimizac8o para a busca local. Esta abordagem pode
ser denominada de algoritmo memético. O termo
algoritmo memético foi introduzido por Moscato &
Norman (1992) para descrever um AE que apresenta
um procedimento de busca local. Este procedimento
de busca local é usuamente executado por outra
técnica de otimizagdo. O termo foi motivado pela
no¢do de memes proposta por Dawkins (1976).

Este artigo propde a implementacdo de duas
abordagens de algoritmos meméticos. A eficiéncia
destas abordagens de algoritmos meméticos €
analisada em um problema de otimizagdo ndo-linear
da area de engenharia mecénica.

O artigo é organizado da seguinte forma. Na
Secdo 2 sdo apresentadas nogdes, caracteristicas e
algoritmos para o projeto dos algoritmos meméticos.
A descric8o de problemas de otimizacdo ndo-linear é
apresentada é abordada na secdo 3. As smulagBes e
andlise dos resultados obtidos da aplicacdo de
algoritmos meméticos sdo apresentados na secéo 4.
A conclusio e as perspectivas de futuros trabalhos
sd0 abordadas na se¢éo 5.

2 Algoritmos meméticos

A seguir sBo apresentadas as abordagens de
algoritmos meméticos tratadas neste artigo. As
abordagens séo: (i) AG (otimizagdo de par@metros



inteiros) em conjunto com PE hibrida com algoritmo
simulated annealing (otimizagdo de par@metros de
ponto flutuante), e (ii) AG (otimizacdo de
pardmetros inteiros) em conjunto com PE hibrida
com o méodo smplex de Neder e Mead
(otimizag@o de pardmetros de ponto flutuante). O
diagrama de fluxo da informag&o nestes algoritmos
memeéticos baseados em uma PE é apresentado na
figura 1.

A vantagem da utilizago de um méodo de busca
direto na otimizagdo de par@metros de ponto
flutuante, por exemplo, méodo simplex €/ou
simulated annealing (Kirkpatrick et al., 1983) em
relacdo a busca local estéa em uma maior velocidade
de convergéncia do método de busca como um todo
guando combinado com uma PE.

2.1 Otimizagdo de pardmetros inteiros
2.1.1 Algoritmos genéticos (AGs)

Um AG canbnico (representacdo  hinéria)

caracteriza-se por: (i) operar em uma populagdo de

pontos, (ii) ndo requerer célculos de derivadas e

informacdo sobre o gradiente da funcdo objetivo,

(iii) trabalhar com a codificac8o de seu conjunto de

pardmetros, ndo com os préprios parametros

(representacdo binaria), (iv) redlizar transicdes

probabilisticas, em vez de regras deterministicas, (v)

necessitar apenas da informacdo sobre o valor da

funcdo objetivo para cada individuo da populaggo,

(vi) apresentar simplicidade conceitual, e (vii) ser

pouco afetado, quanto a €ficiéncia, quando

descontinuidades e ruidos estéo presentes nos dados
do problema.

Em um AG, uma populagdo de solugdes
candidatas é aeatoriamente gerada e “evolui” para
uma solucdo do problema, através da aplicagdo dos
operadores genéticos de selecdo, recombinacdo e
mutagdo. Um AG pode ser projetado, na sua
configuracdo basica, conforme as seguintes etapas.

(i) gerar a populagdo inicial de parémetros
compreendendo Nind individuos (solugdes para
0 problema). Cada uma das solugdes consiste de
vetores x; 0 {0,1} (representacdo canbnica).
Estes parémetros sdo iniciados al eatoriamente,
de acordo com uma distribui¢do uniforme;

(ii) classificar cada solugdo x,, i=1,...,Nind, com
relacdo ao calculo da fungéo de aptiddo, ou sgja,
avalia-se 0 grau de adaptacdo de cada individuo
da populagdo em relagdo ao problema;

(iii) selecionar os individuos mais aptos de acordo
com uma estratégia de selecéo;

(iv) aplicar o operador genético de cruzamento;

(v) aplicar o operador genético de mutagao;

(vi) gerar umanova populacdo; e

(vii) repetir as etapas (ii) a (vi) até que um critério
de parada sgja satisfeito.

-
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Figura 1. Fluxo de dados nos al goritmo meméticos propostos.

2.2 Otimizagdo dos pardmetros reais
2.2.1 Programagdo evolutiva (PE)

Em uma PE, apopulacdo inicial de solugdes (valores
reais) é gerada aleatoriamente de acordo uma funcéo
densidade, sendo apés toda populagdo classificada
em relacdo a um dado objetivo. As solugdes
descendentes sBo geradas de soluches-ancestrais
através de operagles de mutacdo. Tipicamente, cada
individuo é composto de uma variave -objeto (vetor
solucdo) acompanhada de um desvio padr@o. Neste
artigo a PE tem o individuo modificado por uma
varidvel aleatoria com distribuicdo de Cauchy (Yao
& Liu, 1996; Chelapilla, 1998). A utilizaco do
operador de mutagdo com distribuicdo de Cauchy
necessita de uma fungéo densidade de probabilidade
centrada na origem e definida por
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ft =—

Tt +x?’

para - <x<oo (1)
onde ¢t > 0, € um parémetro de escala. A fungéo de
distribui¢do correspondente &

1 1
F(x)= 3 + - arctan %@ @

A forma de fi(x) parece-se com a funcdo de
densidade Gaussiana  (normal), mas nas
proximidades o0 €xo fi(x) decresce mais
vagarosamente,. Como um resultado disto, a
varidncia da distribuicdo de Cauchy é infinita O
operador de mutacdo, com distribuicdo de Cauchy é
Gtil para escapar de étimos locais. A figura 2 mostra
as funcbes densidade de Cauchy e Gaussiana com
média zero e desvio padréo, o.

-4 -3 -2 -1 [u] 1 2 3 4

Figura 2. Fungdes densidade ae Cauchy e Gaussana.

O algoritmos memético proposto é congtituido de
uma PE hibrida com (i) agoritmo simulated
annealing ou (i) méodo simplex sdo
implementados da seguinte forma:

(i) A populagdo inicial de par@metros a serem
otimizados compreeende nv pardmetros. Cada
uma das solugdes consiste de vetores x; 0 (7 e
ox;, onde i={1,..,nv}, com suas dimensdes
correspondendo ao valor de nv do controlador.
Os componentes de cada x;, i={1,...,nv}, s8o
selecionados de acordo com uma distribuicgo
uniforme no intervalo [0;«]. Os componentes de
0. S0 sdecionados de acordo com uma
distribuicdo uniforme no intervalo [0; ¢f;

(i) Cada solugdo, x;, i={1,...,nv}, € classificada com
relacdo a funcdo de adaptacdo F(J);

(iii) Cada individuo ancestra (x;, o), i={1,...,nv},
gera um descendente (x;°, a,’), através da
equagao:

x;'(G) = xi(G) + é(O, %' (), J={1,....nv} 3)

onde x;(j), x:’(), Gu(j), € Gii’(j) denotam o j-€simo
componente dos vetores x;, X', Ou, € GOu’
respectivamente; N¢u g denota uma variave
aleatdéria Gaussiana com média u e desvio padréo o;
Ny, 0) indica que o nimero aeatorio € gerado um
novo para cada valor dej, g € umavariavel aeatoria
de Cauchy centrada em zero com parémetro de
escala de 1. Os fatores 7 e 7 sd0 usuamente

configurados para ]/(\/W) e ]/ Wﬁ

respectivamente;

(iv) Cada vetor descendente x;’, i={1,...,nv}, é
avaliado com relagdo a uma funcdo de adaptacéo
F),

(V) As comparagdes sdo conduzidas sobre todas as x;
ex;’ solucBes, i={1,...,nv}. Para cada solucdo, 10
oponentes (selecdo por torneio) sdo selecionados
aleatoriamente dos vetores ancestrais (x;) e
descendentes (x;”) com igual probabilidade. Em
cada comparagdo, se a solugdo condicionada
oferece pedo menos um  desempenho téo
adequado quanto o oponente selecionado
aleatoriamente, entdo recebe uma “vitéria’;

(vi) Assolugbes de x; ex;’, i={1,...,nv}, que possuem
mais vitérias sdo selecionadas para serem pais na
préxima populagdo, sendo que os vetores a eles
associ ados sdo também incluidos;

(vii) Aplicacdo do algoritmo simulated annealing ou
simplex de Nelder e Mead (descritos a seguir); e

(viii) Enquanto um critéio de parada ndo é
satisfeito, o ciclo evolutivo retorna ao passo (iii).
O critério de parada adotado neste artigo € de
200 geracOes.

PE hibrida com simulated annealing. O SA € uma
técnica de otimizacdo estocéstica de proposito geral
gue tem provado ser eficiente na aproximacdo de
6timos globais em  diferentes  problemas
combinatoriais NP-Aard. O algoritmo simulated
annealing (S4) 0 ou témpera simulada 0 é uma
variacdo de algoritmos de subida de encosta, onde o
objetivo € a minimizacdo do nivel de energia
Segundo Sun (1995), o S4 difere dos algoritmos de
otimizac8o convencionais devido ao fato que ele
pode: (i) processar fungBes-objetivo que possuem
graus arbitrérios de nao-linearidades,
descontinuidades e estocasticidade, (ii) tratar
restricbes impostas pela funcio-objetivo, (iii) ser
implementado facilmente (poucas linhas de codigo)
em relacdo a outros algoritmos de otimizacdo néo-
linear, e (iv) garantir estatisticamente que encontra a
solucgdo Gtima.

A abordagem do S4 é probabilistica, ndo requer
informacdo de derivadas e ndo é afetada por
descontinuidades e néo-linearidades. O S4 é um
procedimento de descida de encosta, mas
configurado de forma modificada. O S4 rediza
pequencs passos de busca em uma topografia local;
e 0 passo resulta em uma melhora na solucdo, a
nova solugdo é aceita, caso contrério, esta nova
solucdo € aceita com probabilidade que inicialmente
€ configurada para 1. Contudo, com o progresso das
iteracBes 0 SA é reduzida a probabilidade de aceitar
uma nova solugdo que ndo apresenta aprimoramento
em relacdo agquel a obtida na iteracdo anterior.

A simulacdo a uma temperatura fixa, 7, consiste
em uma seqiiéncia de passos. A cada passo, é dado
um pequeno deslocamento a um dos &omos e é
calculada a variacdo da energia, AE, que o sistema
sofre com aquee dedocamento. Se AK<0, o
deslocamento € incorporado ao estado do sistema,




gue é utilizado para 0 passo seguinte, contudo se
AE>0, a aceitacdo ou ndo da transicdo para um
estado maior de energia tem uma probabilidade dada
pelafungéo
p=e D RYT @

onde kj ¢é a constante da distribuicido de

Boltzmann, 7' é a temperatura e AL é a mudanca no
nivel de energia. Com a finalidade de simplificar a
implementacdo do SA pode-se ignorar a constante
kj, ereescrever a probabilidade de aceitagio de uma

configuracdo de energia mais alta como
L

A velocidade com que o sistema é resfriado
(cronograma de témpera) € dada pela equacéo:

r(k) = aSA(kH 7y, paratodo k = 0

(6)

O procedimento de annealing € aplicado a PE, a
cada geracdo, apés as operagdes de recombinacdo e
mutagdo, para sintonizacdo fina dos valores dos
individuos do 4E. O SA é aplicado, a cada geracéo,
apos as operacbes de recombinacdo e mutagdo,
através de uma pequena perturbacdo no valor dos
individuos. Um baixo fator de temperatura, 7, € um
répido fator de annealing, ds4, S80 utilizados no
algoritmo memético composto de PE hibrida com S4
(Tan et al., 1995).

PE hibrida com méodo simplex: O método simplex
de Nelder & Mead (1965) O também conhecido
como méodo do politopo ou método ameba O é
uma técnica de busca direta utilizada em problemas
de otimizacdo. Uma busca direta significa que o
método € guiado somente pelo calculo do valor da
funcdo em varios pontos e ndo necessita da avaliacéo
da primeira e segunda derivadas (parcia) da funcdo
a ser minimizada (ou maximizada).

O méodo simplex “mantém” diversas solugdes
diferentes durante o procedimento de otimizac&o.
Esta é uma caracteristica similar aos AEs que, no
caso, mantém uma populacdo de individuos. A
maior diferenca entre 0s AEs e o0 método simplex, €
gue o método simplex escolhe os soluches de forma
deterministica, configurando um politopo de forma a
“repelir’ solugbes inadequadas. Em contrapartida, os
AFEs tém desempenho vinculado & geracdo de novas
solugdes para o problema através dos individuos com
mel hores valores de funcéo de aptidao.

O méodo simplex apresenta sua configuragéo
bésica baseada na definicdo de um simplex. Um
simplex € uma estrutura formada por (npros+1)
pontos em um espaco multidimensional. O méodo
adotado aqui apresenta algumas modificagbes do
método original de Nelder & Mead (1965). Segundo
Nash (1990), a esséncia deste algoritmo € que a
funcdo-objetivo é avaliada em cada solugdo (vértice)
do smplex. Em um problema de minimizacdo, o

vértice que apresenta maior valor de fungéo-objetivo
€ substituido por uma nova solu¢do com valor da
funcdo-objetivo menor. Existem quatro operagdes
que sdo realizadas em um simplex: reflexdo,
expansdo, reducdo e contraggo.

O simplex inicial move-se, expande-se e contrai-
se, de tal maneira a adaptar-se a0 panorama da
funcdo e, finalmente, aproximar-se do étimo. Para
determinar a transformacdo apropriada, 0 méodo
usa s6 a ordem relativa entre os desempenhos (valor
da funcdo a ser otimizada) do ponto considerado.
Depois de cada transformacdo, a solugdo menos
adequada é substituida pela melhor das ja existentes.
Deste modo, o agoritmo sempre forca a
convergéncia em uma determinada seqUéncia de
iteracbes. De forma a operar-se o smplex é
necessario ordenar os pontos de mais alto valor
(melhor solugdo na iteracdo atual para o problema
em questéo), x, 0 proximo mais alto, xy, € 0 mais
baixo, x.. Assm os valores da funcdo-objetivo, J,
associados as solugBes do problema obedecem a
relacdo:

J(xH)ZJ(xN)ZJ(xl-)ZJ(xL) ()

paratodoi # H, N ou L, onde x sdo vetores. A figura
3 ilustra a situagdo do simplex, para um politopo
com trés lados.

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

Na figura 3 adota-se as seguintes convencgoes:
(i) oponto @, x;, €0 vérticeinferior no simplex;
(ii) o ponto @, x,, € 0 outro vértice, diferente do
superior;
(iii) o ponto @, x, € 0 vértice superior;
(iv) o ponto @, x., € o centréide de todos os vértices,
exceto @(xy), isto €,
nptos+1
Xe= D X
4 j:1 J
JjEH

nptos (8)

(v) oponto ®, xz, € areflexdo de ®(xy) através de
®(xc);

(vi) o ponto ®, xgz, € o resultado da extensdo da
linha (®,®), isto &, (xc, xr), cOm 0 comprimento
regido por um fator de expansio;



(vii) o ponto @ é o resultado da reducdo da linha
(®,®), que ocorre quando xx € inferior a x5, mas
superior axy;

(viii) o ponto ® € o resultado da reducéo da linha
(@,3), isto &, (xc, xx);

(ix) oponto @ égerado por uma contragdo geral do
simplex, realizada pelos vértices ©®, @ e @ através
de O(x;).

A operacdo de reflex@o reflete @(xy) através de

@(xc) usando um fator de reflexdo Qi , para a
determinacdo do ponto ®, ou sgia,
Xg = Xc T Qr(Xc - Xp) ()

Se J(xz) € menor que J(x,), um novo ponto mais
inferior é determinado, e o simplex pode ser
expandido estendendo a linha (xz , x¢) para obter-se
0 ponto ®, ou sga,

Xg = Xg + (}é‘ - 1)(xR - xc) (10)

onde }; é o fator de expansdo, & maior que a
unidade, caso contrario, xz representa uma
contracdo. Se J(xg)<J(xr) entdo xy é repassado por
xz € 0 procedimento repetido encontrando um novo
ponto superior e um novo centréide de nptos, xc. Em
outro caso, xz € 0 novo ponto inferior e é repassado
por xy. Quando xz ndo é o ponto inferior, mas é
menor que xy, tem-se

J(xL)SJ(xR)SJ(xN) (11)

e xy € repassado por xi € 0 procedimento € repetido.
A situacdo permanecendo, tem-se J(xz) no minimo
maior que J(xy) e deve-se reduzir o simplex.
Existem duas possibilidades:

(i) Se Jlxy) < J(xg) < J(xy) entdo a redugdo é
realizada repassando xy por xz, € determina-se um
novo vértice entre xc € xz (atuamente xy). Esta é
uma reducdo no lado da reflex&o (posi¢ao inferior).
(il) SeJ(xr) >J(xy) areducdo éfeita determinando-
Se um novo vértice entre x¢ e xy (posi ¢ao superior).

Em um ou outro dos casos mencionados a

reducio é controlada pelo fator Sy, com valor entre
0 e 1. Visto que o0 caso (@) repassa xy por xg, a
mesma férmula aplicada para o novo ponto xs (S
denota que o simplex é menor) em ambos 0s casos.
O xy € utilizado para denotar-se ambos xz € xy,
desde que no caso (i) xz tornou-se 0 novo ponto
superior no simplex, ou sga,
xXs = xc + Balxn- x0)
O novo ponto xs repassa o ponto atual xx, que no

caso (i) & defato, xz, amenos que
J(xs) > minimo {J(xx), J(xz)} (13)

(12)

A substituicdo de xy por xz no caso (i) pode, em
uma implementacdo, medir que este minimo ja foi
salvo com seu ponto associado. Quando a eguacio
(13) é setisfeita uma redugdo d& um ponto maior que
J(xn), 8ssim uma contracdo geral do smplex sobre o
ponto inferior x;, é sugerida. Ou sgja,

A," =x.+ ﬂM\/[' (x,‘ - xL) (14)

paratodo i Z L. Em aritmética exata, a equagdo (14)
€ aceitdvel para todos os pontos, contudo Nash
(1990) faz aguns testes omitindo i=L. Alguns
cuidados devem ser observados pois o ponto x; pode
ser alterado nas operagBes da equacdo (14).
Diferentes fatores de contragido By, e LS/
podem ser utilizados. Na prética estes fatores, assim

como os fatores r e ), podem ser escolhidos para
tentar um aprimoramento da taxa de convergéncia
deste procedimento. Segundo Nelder & Mead
(1965), uma escolha adequada é
ap :l-yE:Z’-ﬂW :ﬂW =0,5 (15)
O método simplex é facilmente combinado com
0s AFEs. Recentemente, na literatura foram
apresentadas algumas abordagens de agoritmos
genéticos com método simplex em Yen et al. (1998)
e Tsutsui et al. (1999). A hibridizagdo da PE com o
método simplex é redlizada para que a PE sga
executada da forma usual. Entretanto, a cada
geracdo, apés a aplicagdo do operador de mutago,
aplica-se 0 método simplex a x% dos mehor(es)
individuo(s) da populacdo na tentativa de aprimorar
0 fitness do individuo sob avaliacdo. Neste caso, 0
método simplex é utilizado como uma técnica de
busca local da PE. Esta combinagdo é usualmente
referida como uma PE com mecanismo de subida de
encosta, PE com aprendizado Lamarckiano ou uma
forma de algoritmo memeético.

3 Aplicaciio da metodologia em um estudo de
caso em otimiza¢ao nao-linear

Os agoritmos de otimizagdo tém recebido recente
atencdo para problemas de otimiza¢do estrutural e
mecanica. A seguir € apresentado um estudo de caso
no projeto de um vaso de pressdo. O diagrama
equemético do vaso de pressdo, apresentado na
figura 4, foi introduzido por Sandgren (1990).

X2

X1 X1
y

jt_o,oszsyl ¢ 00625y,
A

Figura4. Projeto de um vaso de pressao.
As varidveis de projeto sGo as dimensdes
requeridas para o vaso, onde
(x.3) =(x1,x2,31.¥2) (16)

A funcdo-objetivo € uma combinacdo de custos
de material, modelagem e soldagem do vaso de



pressdo. As restrigdes sdo um conjunto de equacdes
que estdo de acordo com o cédigo da ASME
(American Society of Mechanical Engineers). O
problema de otimizagdo mista (par&metros inteiros e
de ponto flutuante) é expresso como:

. _ .
minfx.y) 0,62240,0625y Jx X

1,77810,0625y )2 +3,166{0,0625y *x,, +

17)
2
19,84(0,062531) X1

e sujeito as restrigdes:
21(x,) =0,0193x 0,062y <0 (18)
22(x,y) = 0,00954x1 - 0,065y <0 (19)
g3(x)) = T8y - Y mi<0  (20)
24(x,y) =x2-240<0 (21)

As solugdes obtidas pelo algoritmo memético
usando simulated annealing e algoritmo memético
usando método simplex sdo apresentadas na tabela 1
e 2, respectivamente, onde o tamanho da populacdo
dos méodos S4 e smplex indica o nimero de
individuos da populacéo avaliados a cada geracdo. A
probabilidades de mutacdo e cruzamento utilizados
noAG sdo 0,1 e 0,8, respectivamente.

Tabela 1: Melhor resultado obtido com AG+PE hidrida com
simulated annealing (total de experimentos realizados: 50).

tamanho da =
X soluco para o problema
popul agéo
AG| PE | S84 X1 X2 yi |y | ftxy)
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

Tabela2: Mehor resultado obtido com AG + PE hibrida com
método simplex (total de experimentos realizados: 50).

tamanho da =
X soluco para o problema
popul acéo
AG|PE |NM| x X2 yi |y | flxy)
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 solugbes obtidas forma similares uma da
outra para os algoritmos meméticos propostos. Este
aspecto demonstra a robustez das metodologias
propostas.

5 Conclusio e futuros trabalhos

Neste artigo foram apresentados os resultados da
aplicacdo de duas novas abordagens de algoritmos
meméticos em problemas de otimiza¢do ndo-linear.
O estudo de caso apresentado tratou-se do projeto de
um vaso de pressdo, onde duas variaveis continuas e
duas discretas foram otimizadas. Os resultados
foram promissores e mostraram a eficiéncia das
abordagens propostas. As abordagens tratadas
foram: (i) 4G canbnico (otimizagdo de par&metros

inteiros) em conjunto com PE hibrida com um
algoritmo de S4 (otimizagdo de pardmetros de ponto
flutuante), e (ii) AG canbnico (otimizacdo de
pardmetros inteiros) em conjunto com PE hibrida
com o méodo smplex de Neder e Mead
(otimizag&o de parémetros de ponto flutuante).

As perspectivas de futuros trabalhos estéo
direcionadas para um estudo comparativo e anélise
de convergéncia de diversas configuracbes de
algoritmos meméticos em problemas de otimizacdo
com multiplos objetivos.
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