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Resumo. Uma nova concepção de evolução memética baseada na combinação de otimização por nuvem de partículas 
e método de otimização de Hooke-Jeeves é apresentada neste artigo. A metodologia proposta envolve a interação de 
dois níveis de otimização, denominados evolução (otimização por nuvem de partículas) e aprendizado individual 
(método de Hooke-Jeeves), que cooperam em um procedimento de otimização global. Os resultados da simulação 
indicam que a otimização do sistema híbrido apresenta melhoras nas propriedades de qualidade de solução, 
integridade e precisão para o problema de Weber. 
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Hybr id Conception of Par ticle Swarm Optimization  
Applied to Weber  Problem  

 
Abstract: A new conception of Lamarckian evolution based on combination of particle swarm intelligence and 
Hooke-Jeeves optimization method is presented in this paper. The proposed methodology involves two levels of 
optimization, namely evolution (particle swarm optimization) and individual learning (Hooke-Jeeves method), which 
cooperate in a procedure of global optimization. The simulation results indicate that the optimization based on 
Lamarckian evolution presents enhancement in solution quality, reliability, and accuracy properties for the Weber’s 
problem.  
Key words: evolutionary computation, particle swarm optimization, Weber’s problem.  
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1  Introdução 
A utilização de metodologias da inteligência 
computacional (IC) para a otimização de sistemas é uma 
área de pesquisa emergente. A motivação para isto deve-
se ao fato de a IC abranger um conjunto de paradigmas 
bastante amplo e multidisciplinar.  

O desenvolvimento da IC por pesquisadores das 
mais diversas áreas do conhecimento tem levado a 
resultados promissores, tanto no meio acadêmico quanto 
industrial, devido principalmente a características 
inerentes a algoritmos inteligentes, tais como capacidade 

de aprendizado, inferência, adaptação, dedução, 
reconhecimento de padrões, entre outras. 

Neste contexto, destacam-se diversas metodologias 
nas áreas de pesquisa operacional, engenharia de 
produção e manufatura, com a utilização de redes 
neurais, sistemas nebulosos e algoritmos da computação 
evolutiva (ou evolucionária) [1], [2], [3]. 

Neste artigo é proposta a implementação de um 
algoritmo de otimização baseado em princípios da 
evolução memética. A concepção de evolução 
memética, proposta neste artigo, objetiva a hibridização 



de duas técnicas de otimização, uma para busca global e 
outra para a busca local. A otimização por nuvem de 
partículas é usada para as buscas globais e o método 
direto de Hooke-Jeeves é empregado para a 
determinação da melhor localização das instalações de 
uma fábrica, onde os custos de distribuição para diversos 
centros de demanda devem ser minimizados. Este 
problema é conhecido na literatura como o problema de 
Weber. Recentemente, vários trabalhos correlatos à 
resolução do problema de Weber têm sido apresentados 
na literatura por vários pesquisadores usando tanto 
métodos de otimização contínua quanto combinatória, 
tais como os apresentados em [4]-[13]. 

Neste artigo, os resultados da simulação e análise de 
desempenho da otimização baseada em evolução 
memética são avaliados e discutidos para resolução do 
problema de Weber usando uma formulação matemática 
para otimização contínua. 
 O artigo é organizado da seguinte forma: na seção 2, 
a descrição do problema de Weber é apresentada. Na 
seção 3, uma nova proposta de algoritmo de otimização 
baseado em evolução memética é detalhada. As 
simulações e os respectivos resultados de dois estudos 
de caso para otimização do problema de Weber são 
apresentados e comentados na seção 4. Na seção 5 são 
apresentadas as conclusões e a pesquisa futura a ser 
desenvolvida. 
 
2  Descr ição do problema de Weber  
Os problemas de localização de instalação são 
problemas clássicos de pesquisa operacional. Estes 
problemas envolvem a determinação da localização de 
um ou mais serviços que facilitem o suprimento ótimo 
de um dado conjunto de destinos de demanda. Existem 
diversas categorias para o problema de localização, tais 
como: (i) pela força propulsora, (ii) pelo número de 
instalações, (iii) pela discretização das escolhas, (iv) 
pelo grau de agregação de dados, e (v) pelo horizonte de 
tempo [13].  
 A localização de instalações é um problema que 
existe no setor privado tal como a localização de plantas, 
warehouse, fábricas, e no setor público, por exemplo 
hospitais, centros de tratamento da saúde, estações de 
polícia, centros de distribuição de água, entre outros. 

O economista alemão Alfred Weber (1909) 
publicou o livro  Theory of location of industries (versão 
em inglês de 1929) [14] sobre a localização de indústrias 
que dependiam da interação de uma ou diversas funções 
objetivo, demandas e instalações. Contudo, somente nos 

últimos 30 anos é que esta área de pesquisa tem sido 
explorada. 

O problema de Weber é um problema clássico na 
análise de localização que visa encontrar a localização 
de um ponto de suprimento ou instalação central que 
possa ser “bom”  para diversos pontos de demanda (isto 
é, cidades) com o menor custo possível de transporte. 
Neste contexto, o custo total associado com a 
distribuição para diversos centros de demanda é 
minimizado. O modelo matemático enfoca que o custo é 
proporcional à distância até a instalação. 

A constante de proporcionalidade pode refletir 
custos de transporte positivo, ou seja, um custo 
associado à presença de benefícios, ou negativo quando 
reflete a presença de restrições ambientes. 
 No problema de Weber é suposto que existem N 
pontos de demanda com coordenadas de localização 

{ } 2ℜ⊂iz . As ponderações correspondentes a 

quantidade de demanda são atribuídas a variável { }iw  e 

a função objetivo é a minimização da função, 
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próximas subseções são apresentados dois estudos de 
caso do problema de Weber utilizados para análise de 
desempenho do algoritmo de evolução memética 
proposto neste artigo. Estes estudos de caso são 
propostos em [15] e [16]. 
 
3  Otimização usando evolução memética 
Nos algoritmos evolutivos (AEs), 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 (fitness) 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 (exploitation) e 
diversidade dos membros que constituem a população 
(exploration) é um problema constante em AEs e deve 
ser considerado na configuração de uma metodologia de 
otimização eficiente.  

Os AEs são especialmente úteis em tarefas de 
otimização global, onde os métodos tradicionais de 
otimização podem apresentar limitações, tais como: (i) 
ter baixa velocidade de convergência, (ii) requerer 
alguma informação especial, como por exemplo, o 
gradiente da função objetivo, e (iii) ao  encontrar um 
mínimo local, existem dificuldades para escapar deste 
ponto [17]. 
 Entretanto, a configuração de abordagens compostas 
por técnicas híbridas (busca global e local) de 
otimização é uma alternativa relevante tratada na 
literatura [18]-[21]. 
 Para obter os benefícios de uma configuração 
híbrida, uma forma eficiente é executar, inicialmente, 
um AE (fase de evolução) para “ localizar”  a região 
próxima do ótimo global e em seguida aplicar outra 
metodologia de otimização para a realização da busca 
local (fase de aprendizado individual). Esta abordagem 
pode ser denominada de sistema híbrido ou até mesmo 
otimização inspirada em princípios propostos por J. B. 
Lamarck [22], [23]. Diversos autores têm utilizado o 
termo evolução memética ou algoritmo memético [24], 
apesar de controvérsias da origem do termo meme [25]. 

Resumindo, este artigo propõe a implementação de 
um algoritmo híbrido combinando uma técnica de 
otimização por nuvem de partículas (fase de evolução ou 
fase de busca global) e o método de Hooke-Jeeves (fase 
de aprendizado individual ou fase de busca local), estes 
são descritos a seguir de forma isolada e conjunta à 
concepção de uma nova abordagem de evolução 
memética. 
 
3.1  Otimização por  nuvem de par tículas (PSO) 
A otimização por nuvem de partículas é um AE 
desenvolvido originalmente por Kennedy e Eberhart 
[26], [27]. A PSO é motivada pela simulação do 
comportamento social em vez da evolução da natureza, 
como em outros AEs (algoritmos genéticos, 
programação evolutiva, estratégias evolutivas e 
programação genética). 
 A PSO é uma metodologia baseada em população de 
soluções. De forma similar a outros AEs, a PSO é 
iniciada com uma população de soluções gerada 
aleatoriamente. 

 Na PSO, diferentemente de outros AEs, a cada 
solução potencial (indivíduo) é atribuída uma velocidade 
aleatória. As soluções potenciais denominadas 
partículas, se movem pelo espaço de busca do 
problema. 
 Cada partícula conserva o conhecimento do melhor 
valor da função de aptidão (fitness) denotado por pbest 
(versão local). Um outro valor melhor é “seguido”  pela 
versão global, gbest, do otimizador por nuvem de 
partícula e sua localização obtida  de alguma partícula 
que compõe a população. 
 O conceito da PSO consiste de, a cada passo 
iterativo, mudar a velocidade (acelerando) de cada 
partícula em direção às localizações do pbest e do gbest. 
A aceleração desta busca é ponderada através de um 
termo gerado de forma aleatória vinculando este de 
forma separada as localizações do pbest e do gbest. O 
procedimento para implementação da PSO é regido 
pelas seguintes etapas: 
(i) iniciar uma população (matriz) de partículas, com 

posições e velocidades em um espaço de problema n 
dimensional, de forma aleatória com distribuição 
uniforme; 

(ii) para cada partícula, avaliar a função de aptidão; 
(iii) comparar a avaliação da função de aptidão da 

partícula com o pbest da partícula. Se o valor 
corrente é melhor que pbest, então o valor de pbest 
passa a ser igual ao valor da função de aptidão da 
partícula, e a localização do pbest passa a ser igual à 
localização atual no espaço n dimensional; 

(iv) comparar a avaliação da função de aptidão com o 
prévio melhor valor de aptidão da população. Se o 
valor atual é melhor que o gbest, atualizar o valor de 
gbest para o índice e valor da partícula atual; 

(v) modificar a velocidade e a posição da partícula de 
acordo com as equações (4) e (5), respectivamente 
[28], [29]: 
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(vi) ir para a etapa (ii) até que um critério de parada seja 

encontrado, usualmente uma função de aptidão 
suficientemente precisa ou um número máximo de 
iterações (gerações). 
 



 As notações usadas são: [ ]T21 ,..., , iniii xxx=x  

armazena a posição da i-ésima partícula do algoritmo de 

PSO, [ ]T21 ,..., , iniii vvv=v  armazena a velocidade da i-

ésima partícula da PSO, e o vetor  

[ ]T21 ,..., , iniii ppp=p representa a posição do melhor 

valor de aptidão da i-ésima partícula.  
 O índice g representa o índice da melhor partícula 
entre todas as partículas do grupo. A variável w é a 

ponderação de inércia,  c1 e  c2 são constantes positivas; 

ud() e Ud() são duas funções para geração de números 
aleatórios com distribuição uniforme em [0,1], 
respectivamente. 
 As velocidades das partículas em cada dimensão são 
limitadas a um valor máximo da velocidade, Vmáx. O 
Vmáx é um parâmetro importante, pois determina a 
precisão com que as regiões próximas as soluções atuais 
serão exploradas. Se Vmáx é muito alto, a PSO facilita a 
busca global, enquanto um valor Vmáx pequeno enfatiza 
as buscas locais. 
 A primeira parte na equação (4) é um termo de 
momento da partícula. A ponderação de inércia w 
representa o grau de momento da partícula. A segunda 
parte consiste da parte “cognitiva”, que representa o 
“conhecimento”  da partícula independentemente. A 
terceira parte é a parte “social” , que representa a 
colaboração entre as partículas.  

 As constantes  c1 e  c2  representam as contribuições 

“cognição’  e “social”  que influenciam cada partícula em 
direção as posições pbest e gbest, respectivamente. Estes 
parâmetros são usualmente ajustados por heurísticas de 
tentativa e erro [30]. 
 
3.2 Método de Hooke-Jeeves 
Os métodos diretos baseiam-se na comparação dos 
valores da função objetivo e são particularmente 
atrativos em situações onde derivadas da função objetivo 
e das funções restrições não são viáveis. O método de 
Hooke e Jeeves [31] baseia-se em uma seqüência de 
movimentos exploratórios, começando em um ponto 
base, x0, e tendo um tamanho de passo pré-definido, h. 
 Na próxima etapa do método, a função objetivo é 
testada através de perturbações sucessivas no ponto 
inicial, x0, em direções de busca { vi} , onde vi é a i-ésima 
coluna de uma matriz de direção, V, no presente V = I. O 
movimento exploratório inicia com a avaliação da 
função objetivo em x0 e dois outros pontos, x0 + hvi e x0 - 

hvi, afastados de x0 por h. Duas situações podem surgir 
com o movimento exploratório: (i) Se um destes pontos 
resulta em um decrescimento do valor da função 
objetivo, para o caso de minimização, então a 
exploração sucedeu-se de forma satisfatória, e o ponto 
particular que produziu o sucesso é armazenado como 
um ponto temporário, x1, e x0 é substituído por x1. (ii) Se 
nenhum dos pontos produziu um decrescimento no valor 
da função objetivo, o tamanho do passo pré-definido, h, 
é reduzido pela metade e o movimento exploratório com 
x0 é repetido. 
 A amostragem é conduzida primeiro através da 
avaliação da função objetivo de x0 + hvi e só é testado x0 

- hvi se f(x0 + hvi) ≥ f(x0) para o caso de minimização. A 
fase exploratória pode produzir um ponto base novo ou 
pode falhar, conforme comentado anteriormente, se a 
fase exploratória obter sucesso a direção de busca é, 
 

d = x1 - x0,                                 (6) 
 
 
e o novo ponto base é x1. O método de Hooke-Jeeves 
concentra o próximo movimento exploratório em 
 

x2 = x0 + 2d = x1 + d                       (7) 
 
 
 Se este segundo movimento exploratório não é bem 
sucedido na melhora (minimização) de f(x1), então um 
movimento exploratório com x1 como o centro é tentado. 
Se este movimento falhar então h é reduzido e o 
processo é repetido.  
 
 
3.3  Algor itmo de evolução memética 
O algoritmo de evolução memética (AEM) proposto é 
implementado da seguinte forma (ver figura 1): 
 
(i) aplicar a PSO descrito na seção 3.1; 
(ii) cada vetor descendente é avaliado com relação a uma 

função de aptidão (ou objetivo); 
(iii) aplicar o método de Hooke-Jeeves para os w=10% 

melhores membros da população;  
(iv) enquanto um critério de parada não é satisfeito, o 

ciclo evolutivo retorna ao passo (i). O critério de 
parada adotado neste artigo é de 100 gerações. 

 



 
Figura 1. Fluxograma da evolução memética proposta. 
 
4  Estudos de caso e resultados da simulação 
O AEM proposto foi analisado para os dois estudos de 
caso do problema de Weber mencionados a seguir.  
 
4.1 Estudo de caso I : Problema de Weber  com um 

mínimo local 
Este caso é o mais simples e possui três centros de 
demanda onde 
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 O mínimo global é Td )11,90(* =  e tem função 

objetivo com valor f*(x) = -264,4531.  
 
4.2 Estudo de caso I I : Problema de Weber  com 

diversos mínimos locais 
Este segundo estudo de caso tem dois mínimos locais, 
em )10,10(−  e )0,0( , e mínimo global está em )30,25(  

com função objetivo f* (x) = 9,5607. Neste caso, existem 
quatro centros de demanda com 
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4.3 Análise de resultados 
Um estudo comparativo de convergência influenciado 
pelos parâmetros de configuração do AEM foi realizado 
para 3000 avaliações da função objetivo (iterações), 
como critério de parada. O threshold para o critério de 
parada dos estudos de caso 1 e 2 é ft(x) = -264,3500 e 
ft(x) = 9,6000, respectivamente. Estes valores de 
threshold representam 99,9610% e 99,4111% da solução 
global dos estudos de caso analisados, respectivamente.  
 O número de agentes (indivíduos) da PSO e o 
intervalo das soluções iniciais para o AEM são 
escolhidos para serem iguais a 20 e [-200,200]n, 
respectivamente, onde n é a dimensão do problema 
(n=2). Os outros valores de configuração da PSO são: 

0221 ,cc == ; 70,w =  e Vmáx = 80. 

 Na tabelas 1 e 2 são apresentados os resultados 
obtidos. Adotam-se os valores de λ e β para representar 
o número de iterações usando o método de Hooke-
Jeeves e o número de membros da população da PSO 
utilizados para otimização pelo método de Hooke-
Jeeves, respectivamente. Diferentes valores de β  e λ 
forma escolhidos para as simulações. As escalas do 
método de Hooke-Jeeves são escolhidas para decrescer 
gradualmente de um início de 4,0. Neste contexto, 
adota-se a metade do valor atual a cada nova iteração do 
método de Hooke-Jeeves, sendo que o número de 
iterações é regido pela escolha de λ.  
 Os resultados apresentados nas tabelas 1 e 2  são 
baseados em 100 experimentos usando AEM para os 
estudos de caso 1 e 2. A análise estatística foi realizada 
com 100 diferentes experimentos, sendo que as 
populações iniciais do AEM foram geradas com 
diferentes sementes, estas para a geração de números 
aleatórios com distribuição uniforme. 
 Em relação ao estudo de caso 1, em termos de 
otimalidade e convergência, todas as concepções 
testadas apresentaram convergência para a solução 
ótima global em menos de 3000 avaliações da função 
objetivo a ser minimizada. Testes preliminares (100 
experimentos) também foram realizados com 
concepções de projeto usando somente PSO ou método 
de Hooke-Jeeves e na grande maioria das vezes não foi 
obtido o ótimo global. 
 Os melhores resultados em termos do número total 
de avaliações da função objetivo, precisão e 



convergência foram com o AEM(1) e AEM(5) usando 
β=5. Nota-se que as taxas de convergência são 
melhoradas pela escolha apropriada de β e λ. Para 

valores de β maiores que 10, os AEMs tendem a 
apresentar uma piora no seu desempenho, indicando que 
deve haver um compromisso entre a habilidade de busca 
global e local para obtenção do sucesso em um 
procedimento de otimização. 
 Em relação ao estudo de caso 2, nota-se pela tabela 
2, de forma análoga ao estudo de  caso 1, que os 
resultados são promissores a respeito da precisão e 
convergência para a solução ótima. Na tabela 2, os 
valores médios mais baixos em termos de avaliações da 
função objetivo obtidos foram 263, 323 e 335 com o 
AEM(5), AEM(9) e AEM(1), respectivamente, utilizando 
β=5. 
 
5  Conclusão e futura pesquisa 
Neste artigo foi apresentada uma abordagem alternativa 
de evolução memética baseada em concepção híbrida de 
PSO e método de Hooke-Jeeves. Esta abordagem foi 
aplicada com sucesso para a otimização de dois estudos 
de caso do problema de Weber. 
 A idéia da PSO é inspirada em fenômenos presentes 
na natureza, tais como bando de pássaros, cardumes de 
peixes e relações sociais humanas. A PSO apresenta 
algumas limitações de projeto que podem ser 
aprimoradas com a utilização de conceitos de evolução 
memética, tais como convergência prematura e a falta de 
um ajuste dinâmico da equação da velocidade, para 
obtenção de buscas locais [32]. Entretanto, a PSO é útil 
na obtenção de áreas de busca mais promissoras, 
baseadas em buscas globais. Visando sanar o problema 
de convergência prematura e aprimorar as buscas locais, 
propusemos uma técnica híbrida de PSO com método de 
Hooke-Jeeves, ou seja, uma abordagem de otimização 
baseada nos princípios da evolução memética. 
 A motivação para a adoção da abordagem de 
otimização híbrida, tratada neste artigo, foi a superação 
das limitações de busca local presentes nos AEs quando 
estes são usados isoladamente. Neste caso, os resultados 
obtidos foram promissores e mostraram que a 
metodologia proposta apresentou desempenho 
apropriado e eficiência quanto a precisão, flexibilidade e 
convergência na resolução do problema de Weber. 
 No entanto, pelos resultados apresentados nas tabelas 
1 e 2, nota-se que a qualidade de convergência e 
precisão nos resultados obtidos requerem uma avaliação 
profunda visando a  obtenção de um melhor 

compromisso no projeto de algoritmos de evolução 
memética envolvendo aspectos de exploração de 
melhores soluções e robustez no espaço de busca, 
evitando mínimos locais. 
 A futura pesquisa vinculada a este artigo objetivará 
um estudo de novas concepções de algoritmos de 
evolução memética e análise de critérios de desempenho 
ligados a: (i) convergência, (ii) sensibilidade, (iii) custo 
computacional, (iv) estabilidade, (v) adaptação de 
parâmetros de controle e operadores, e (v) precisão das 
soluções obtidas. 
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 melhor valor de f(x) para as 
populações de soluções 

convergência
obtida nos 

experimentos  

avaliações da função objetivo 
necessárias para obtenção da 

solução ótima 

Hooke-
Jeeves  

evolução 
memética 

pior desvio 
padrão 

média sim / 
não 

exp. melhor média desvio 
padrão 

pior λ β 

AEM(1) -264,3508 0,0239 -264,3902 sim 100 70 334 137 700 10 5 
AEM(2) -264,3513 0,0259 -263,3982 sim 100 120 452 171 1080 10 10 
AEM(3) -264,3504 0,0242 -264,3924 sim 100 170 558 205 1020 10 15 
AEM(4) -264,3500 0,0259 -264,3944 sim 100 220 664 221 1320 10 20 
AEM(5) -264,3561 0,0252 -264,4134 sim 100 190 350 118 760 15 5 
AEM(6) -264,3613 0,0240 -264,4162 sim 100 170 454 174 1020 15 10 
AEM(7) -264,3507 0,0243 -264,4180 sim 100 245 588 209 980 15 15 
AEM(8) -264,3557 0,0260 -264,4164 sim 100 320 755 243 1600 15 20 
AEM(9) -264,3530 0,0246 -264,4283 sim 100 120 455 184 840 20 5 
AEM(10) -264,3502 0,0249 -264,4262 sim 100 220 598 242 1320 20 10 
AEM(11) -264,3530 0,0271 -264,4259 Sim 100 320 733 250 1280 20 15 
AEM(12) -264,3604 0,0217 -264,4314 Sim 100 420 937 304 1680 20 20 

Tabela 1: Resultados da simulação para o problema de Weber (estudo de caso I). 

 

 
 melhor valor de f(x) para as 

populações de soluções 
convergência

obtida nos 
experimentos  

avaliações da função objetivo 
necessárias para obtenção da 

solução ótima 

Hooke-
Jeeves  

evolução 
memética 

pior desvio 
padrão 

média sim / 
não 

exp. melhor média desvio 
padrão 

pior λ β 

AEM(1) 9,5998 0,0094 9,5862 sim 100 70 335 130 700 10 5 
AEM(2) 9,5996 0,0098 9,5856 sim 100 120 444 165 840 10 10 
AEM(3) 9,5627 0,0097 9,5825 sim 100 170 590 214 1190 10 15 
AEM(4) 9,5999 0,0094 9,5850 sim 100 220 678 235 1100 10 20 
AEM(5) 9,5995 0,0101 9,5784 sim 100 95 263 105 570 15 5 
AEM(6) 9,5981 0,0090 9,5754 sim 100 170 360 146 680 15 10 
AEM(7) 9,5999 0,0094 9,5753 sim 100 245 451 183 980 15 15 
AEM(8) 9,5998 0,0089 9,5764 sim 100 320 528 205 1280 15 20 
AEM(9) 9,5853 0,0032 9,5644 sim 100 120 323 167 960 20 5 
AEM(10) 9,5732 0,0026 9,5642 sim 100 220 418 173 880 20 10 
AEM(11) 9,5841 0,0034 9,5643 sim 100 320 550 223 1280 20 15 
AEM(12) 9,5816 0,0034 9,5643 sim 100 420 680 245 1260 20 20 

Tabela 2: Resultados da simulação para o problema de Weber (estudo de caso II). 

 
 


