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Abstract. O presente trabalho visa a implementação e análise de desempenho de dois algorit-
mos de otimização baseados na natureza aplicados a um problema de localização de manifolds
submarinos para o desenvolvimento de campos de petróleo. O problema consiste na busca
do melhor posicionamento de coletores submarinos (manifolds) para o desenvolvimento da
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produção de 20 poços de petróleo com exportação dos fluidos para um ponto de recebimento
fixo. A função-objetivo é representada pelo volume total de aço utilizado nos dutos que, por sua
vez, é função das distâncias totais das linhas submarinas utilizadas. Os algoritmos seleciona-
dos para este estudo foram a Evolução Diferencial e a Otimização por Enxame de Partı́culas
por serem robustos e simples e por já terem sido utilizados em aplicações semelhantes.

Palavras-Chave: Petróleo e Gás, Equipamentos Submarinos, Manifolds, Otimização, Evolução
Diferencial, PSO
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1 INTRODUÇÃO

O sistema submarino de coleta da produção de poços de petróleo compõe uma grande par-
cela dos investimentos de um projeto de desenvolvimento de um campo offshore. Em ordem de
grandeza de dispêndio, compara-se apenas ao custo de construção dos próprios poços e ao custo
da plataforma para recebimento, processamento e exportação da produção. A Figura 1 ilustra o
arranjo submarino do Campo de Frade, localizado no norte da Bacia de Campos, 120 km a leste
do Cabo de São Tomé, em lâmina d’água de 1.330 metros. O sistema de coleta da produção
é composto por 12 poços conectados individualmente através de linhas de 6 polegadas a uma
unidade flutuante de produção, armazenamento e transferência (FPSO). Ainda, são utilizados
no desenvolvimento do campo 7 poços injetores de água,abastecidos pelo FPSO através de um
duto estendido no leito marinho na forma de um anel. O sistema de dutos submarinos contem-
pla linhas individuais de produção de petróleo, linhas de injeção de água e linhas de injeção de
gas lift nos poços, além das linhas de serviço para controle e injeção de produtos quı́micos nos
poços (ANP, 2007). O exemplo do Campo de Frade destaca a complexidade e quantidade de
linhas submarinas envolvidas no desenvolvimento de um campo de petróleo.

Os manifolds são equipamentos usualmente considerados nos arranjos submarinos para
redução de custos através da redução da quantidade e tamanho de dutos requeridos para fazer
as conexões hidráulicas necessárias à produção de um reservatório de petróleo ou gás. O ma-
nifold submarino de produção é um equipamento com comandos eletro-hidráulicos que recebe
e agrupa o fluxo de fluidos de diversos poços de produção e os direciona através de uma linha
única para o ponto de entrega desejado. Desta forma, faz-se possı́vel a economia de diver-
sos quilômetros de linhas de produção, onde os dutos que seriam ligados individuamente dos
poços a um ponto de recebimento (Castiñeira, P, 2014), podem ser conectados a um manifold
de produção através de linhas mais curtas e a conexão com o ponto de recebimento (trecho
usualmente mais longo) passa a ser feita através de uma linha única mais robusta.

A Figura 2 ilustra o arranjo submarino do Campo de Tambaú, localizado no norte da
Bacia de Campos, 140 km a sul da cidade do Rio de Janeiro, em lâmina d’água de 1.000
metros. O sistema de coleta da produção consiste em poços produtores de gás conectados a
dois manifolds de produção (ligados em série), com a produção sendo direcionada para o FPSO
Cidade de Santos, compartilhado com o campo de Uruguá, afastado cerca de 10 km de Tambaú.
O gás tratado pelo FPSO é então direcionado através de um duto de 18 polegadas e 178 km
de extensão para a plataforma do Campo de Mexilhão, onde são novamente agrupados em um
outro manifold para entrega da produção em uma estação de processamento em terra (ANP,
2009a).

Este trabalho tem como objetivo estudar a aplicação de algoritmos heurı́sticos de otimização
baseados na natureza ao posicionamento de manifolds submarinos de produção para a otimização
dos custos envolvidos em um desenvolvimento integrado acadêmico de 20 poços produtores de
petróleo. Para a minimização da função objetivo são aplicados dois algoritmos de otimização
baseados na natureza: Otimização por Enxame de Partı́culas (PSO – Particle Swarm Optimiza-
tion) e Evolução Diferencial (DE – Differential Evolution). São apresentadas as comparações
dos resultados otimizados pelos métodos testados, destacando a confiabilidade dos algoritmos
para a solução do problema e o custo computacional envolvido. Também, é apresentada a
comparação do resultado obtido com uma solução por Algoritmos Genéticos codificada no ex-
cel.
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Figura 1: Arranjo submarino do Campo de Frade localizado no norte da Bacia de Campos e operado pela
Chevron. Fonte: FMC Technologies, 2015a.

Figura 2: Arranjo submarino do Campo de Tambaú localizado na Bacia de Santos e operado pela Petrobras.
Fonte: FMC Technologies, 2015b.

2 DESCRIÇÃO DO PROBLEMA

O cenário de estudo é composto por um conjunto de vinte poços submarinos de petróleo,
que deve ser conectado a um ou mais pontos de coleta através de manifolds que, por sua vez,
conduzirão a produção de seus poços a um ponto fixo pré-definido em terra. A Tabela 1 apre-
senta a lista dos poços e suas posições relativas ao ponto de chegada em terra.

Devido a questões operacionais de garantia de escoamento da produção e perda de carga nas
tubulações, há uma distância máxima (R) de atuação que restringe a ligação de um poço a um
coletor de produção. Esta distância é considerada 30 km como caso base, embora seja utilizada
também como parâmetro de sensibilidade. Esta distância é considerada uma interligação longa
(tieback) (Offshore Magazine, 2014) para poços produtores de óleo. No entanto, há casos já
implementados de tiebacks de até 69,8 km para poços de óleo e 143 km para poços de gás,
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Tabela 1: Lista dos poços produtores e suas posições para a otimização do sistema submarino de coleta.
Fonte: (ANP, 2009b)

Número do Poço Posição X (km) * Posição Y (km) * Produção de Óleo (bbl/d) Produção de Gás (Mm3/d)

1 138.751 0.995 166 1

2 187.156 25.743 503 6

3 197.313 36.619 4,859 68

4 145.329 -52.870 2,097 11

5 178.221 125.254 6,520 52

6 97.243 -41.177 97 1

7 177.130 -5.496 1,314 14

8 175.168 -1.806 5,071 84

9 202.492 46.063 1,480 18

10 152.483 25.432 82 0

11 223.442 280.097 111 107

12 235.506 252.505 7,269 48

13 234.636 258.677 3,240 27

14 262.611 315.199 303 927

15 -107.142 -353.671 23,338 988

16 -95.561 -335.720 13,123 369

17 -110.401 -349.530 28,863 1,028

18 -94.533 -197.643 18 83

19 -104.795 -350.713 26,378 1,333

20 -105.873 -346.995 15,414 540

* Posição relativa ao ponto de chegada em terra das linhas de produção

conforme apresentado na Figura 3.

A partir da posição dos poços de produção e do ponto de chegada na terra propõe-se deter-
minar a quantidade e posição de manifolds que minimizem o custo total das linhas submarinas
(poço-manifold e manifold-terra). Assume-se como premissa que o custo das linhas é direta-
mente proporcional ao volume de aço utilizado. Na Tabela 2 estão especificadas as linhas a
serem consideradas para os trechos poço-manifold e manifold-terra. Estes valores são tı́picos e
comumente encontrados em projetos de óleo e gás, embora a especificação precisa dependa de
diversos outros fatores, como distância total da tubulação, pressão disponı́vel, vazão de fluidos,
entre outros.

Tabela 2: Especificações dos dutos e área transversal com aço

Linha Diâmetro, D Espessura, t Área Transversal com Aço, At At em m2

Poço-Manifold 103/4 pol 5/8 pol 19.880 pol2 0.013 m2

Manifold-Costa 22 pol 1/2 pol 33.772 pol2 0.022 m2
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Figura 3: Marcos e recordes mundiais de distâncias de tiebacks em campos de petróleo e gás. Fonte:
Offshore Magazine, 2014

Além da premissa previamente descrita, a proposição do problema recorre a algumas simpli-
ficações conforme listado a seguir:

• São considerados apenas os custos relativos ao volume de aço utilizado nas tubulações
(não estão incluı́dos os custos dos manifolds em si, custos de instalação, entre outros);

• O fundo do mar é considerado plano e horizontal;

• Não há limitação de número máximo de poços por manifold;

• Todo poço é interligado a um manifold, mesmo quando interligado sozinho.

3 METODOLOGIA

A metodologia proposta visa encontrar a quantidade e as posições de manifolds que satisfa-
çam as restrições do problema e minimizem o volume total de aço utilizado pelas linhas de
coleta através de algoritmos computacionais inspirados na natureza. Com este objetivo, foram
empregados dois algoritmos:

• Evolução Diferencial (DE); e

• Otimização por Enxame de Partı́culas (PSO).

3.1 Evolução Diferencial (DE)

A idéia principal da evolução diferencial é gerar novos indivı́duos a partir de uma amostra-
gem inicial de Np indivı́duos realizada aleatoriamente com uma função de distribuição uniforme
dentro do espaço de busca D, onde a cada iteração cada indivı́duo X dos Np tem três indivı́duos
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diferentes, escolhidos aleatoriamente para aplicação dos operadores (Monteiro, B. D. F. et al.,
2011).

O algoritmo de Evolução Diferencial utilizado é do tipo DE/rand/1/bin (Eq. (1)), ou seja,
o vetor base mutado é selecionado aleatoriamente, a perturbação do vetor base é feita com uma
só diferença e o esquema de cruzamento é o binomial (Storn & Price, 1995).

Para cada target vector xi,G, i = 1, ..., NP , um novo vetor é gerado por meio da seguinte
relação:

DE/rand/1/bin νi,G+1 = xr1,G + F · (xr3,G − xr2,G) (1)

r1, r2, r3 ∈ 1, 2, ..., NP são ı́ndices mutuamente distintos e também diferentes do ı́ndice i.

F é uma constante real ∈ [0, 2] que determina o tamanho do passo a ser dado na direção
definida pelo vetor diferença xr3,G − xr2,G.

Configurações do algoritmo:

– NP: 40 indivı́duos;

– Critério de parada: tolerância < 0,001 m3;

– F (fator diferencial): 0,6; e

– CR (taxa de crossover): 0,9.

3.2 Otimização Por Enxame De Partı́culas (PSO)

Esse método implementa uma metáfora do comportamento social de um grupo de pássaros
que procuram o alimento ou um lugar para construir o ninho.

A trajetória de cada indivı́duo no espaço de busca é ajustada alterando dinamicamente
a velocidade de cada partı́cula, de acordo com sua velocidade atual, sua própria experiência
(componente cognitivo) e o progresso das outras partı́culas no espaço de busca (componente
social)(Monteiro, B. D. F. et al., 2011). Analogamente no algoritmo, uma partı́cula irá se mover
em uma determinada direção que é função da posição atual da partı́cula xi(t), de uma velocidade
vi(t), da posição pi da partı́cula que levou ao seu melhor desempenho até o momento, e do
melhor desempenho global do sistema até o momento pg

O algoritmo de otimização por enxame de partı́culas utilizado é um PSO Clássico (Eq. (2)
e (3)) disponibilizado no site do CEC 2014 para MATLAB. O PSO é do tipo Modelo Completo
(constantes e dos termos cognitivo e social > 0), conforme descrito pela Eq. (2) (Kennedy &
Eberhart, 1995).

A velocidade da partı́cula será dada por:

vi(t+ 1) = vi(t) + φ1 · rnd1
(pi − xi(t))

∆t
+ φ2 · rnd2

(pg − xi(t))
∆t

(2)

Primeiro atualiza-se a velocidade e depois a posição:

xi(t+ 1) = x1(t) + vi(t+ 1)∆t (3)
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Configurações do algoritmo:

– NP: 40 indivı́duos;

– Critério de parada: tolerância < 0,001 m3;

– Constantes de aceleração φ1 e φ2 = 2.

3.3 Função Objetivo

A função-objetivo é a função que representa o desempenho no sistema e é objeto de otimiza-
ção (minimização) através dos algoritmos de DE e PSO. No caso deste trabalho é o cálculo do
volume total de aço necessário para realizar todas as conexões entre poços, manifolds e ponto
de recebimento. A Figura 4 apresenta a fórmula da função-objetivo, onde x e y representam
os valores de posição nas coordenadas cartesianas e cij é uma variável binária que indica a
existência de conexão entre o poço i e o manifold j.

Figura 4: Função-objetivo do problema proposto.

A seguinte listagem apresenta cada um dos passos que formam a função objetivo progra-
mada:

1. Define um número máximo de manifolds (M ) – não necessariamente todos precisam ser
utilizados;

2. Cada manifold (M ) é identificado por um valor de XM e YM (problema de dimensão
2×M ):

– Vetor indivı́duo do tipo (X1, Y1, X2, X2, . . . , XM , YM );

3. Inicializa um indivı́duo aleatoriamente no domı́nio;

4. Para cada poço (P ), calcula a distância entre este poço e todos os manifolds — Matriz
P ×M ;

5. Para cada poço, mantém a conexão com o manifold mais próximo e zera os demais valores
— Matriz de distâncias conectadas P ×M :

– Se a conexão mais próxima violar a condição do raio máximo (30 km), atribuir
uma penalização;

– A penalização usada é a soma da distância entre o poço e todos os manifolds;

6. Multiplica a matriz de distâncias conectadas pela área da seção transversal das tubulações
poço-manifold e calcula a soma (volume total de aço nas linhas poço-manifold);

7. Calcula a distância entre o ponto de chegada em terra (0, 0) e os manifolds — Matriz
1×M
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8. Multiplica a matriz de distâncias pela área da seção transversal das tubulações manifold-
terra e calcula a soma (volume total de aço nas linhas manifold-terra)

9. Soma o volume total de aço das linhas poço-manifold com volume total de aço das linhas
manifold-terra (função para minimização)

Nota-se que os manifolds não utilizados terão distância virtualmente zero para todos os
poços e a otimização dos algoritmos tenderá a levar estes manifolds para a origem de forma a
minimizar a distância entre estes manifolds (sem nenhuma conexão com poços) e o ponto de
chegada (0, 0). Desta forma, ao fim da otimização sabe-se quantos manifolds foram realmente
utilizados.

3.4 Condição de Parada

A condição de parada contém dois critérios:

1. Número máximo de avaliações, sendo este um valor grande o suficiente para assegurar a
convergência da solução; e

2. Tolerância ao erro: o erro no resultado deve ser menor ou igual a uma tolerância escolhida
segundo as necessidades do problema.

A implementação do primeiro critério não apresenta problema. Porém, a implementação do
segundo critério no problema estudado apresenta a dificuldade de que não é conhecido o valor
ótimo do problema. Para este caso existe um critério comumente utilizado que avalia a proximi-
dade entre a média e o ótimo da população de uma geração e atribui-se uma diferença aceitável
para que a otimização se encerre. Mas estudando os gráficos de desempenho (Figura 5) é
possı́vel ver que esse critério seria utilizável apenas com o algoritmo de evolução diferencial,
pois esses dois valores realmente chegam a convergir no perı́odo estudado. Porém, com o al-
goritmo de otimização por enxame de partı́culas esse critério nunca seria atingido no perı́odo
estudado.

Os gráficos expostos na Figura 6 e na Figura 7 ilustram melhor as diferenças que se
verificam entre a média e os ótimos para cada geração segundo os algoritmos DE e PSO, res-
pectivamente. Assim pode-se ver que no algoritmo DE a diferença chega a ser inferior a 1,
mas no PSO a diferença mı́nima é de 78.000, o que inviabiliza o critério de parada que avalia a
diferença entre a média e o ótimo.

Por este motivo se decide elaborar um outro critério aplicável aos dois algoritmos (DE e
PSO). Para esse fim se estuda o comportamento dos algoritmos quando os mesmos se aproxi-
mam à resposta.

É possı́vel notar que ao se aproximar do valor ótimo as diferenças entre os valores ótimos
de uma geração e outra são cada vez menores. Aproveitando essa caracterı́stica poderia se
aplicar uma tolerância a essa diferença. Mas, às vezes, de uma geração para outra não existem
mudanças (quando os algoritmos não evoluem entre gerações) mesmo ainda distantes do ótimo
global. Então essa condição é necessária, mas não suficiente. Por esse motivo é preciso estudar
outras quantidades que mudam à medida que o programa se aproxima do ótimo global.

Estudando o histórico das diferenças de ótimos ao longo das gerações pode-se perceber
que esse valor vai diminuindo conforme se aproxime do ótimo, mas às vezes de uma geração
para outra ela atinge valores realmente baixos ou nulos, mas logo recuperam a tendência que
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Figura 5: Gráfico de desempenho de uma rodada padrão de DE e PSO.

Figura 6: Diferença entre a média e o ótimo da população ao longo da execução do algoritmo DE.

mantinham antes dessa mudança abrupta. Portanto, tirando a diferença de duas diferenças entre
ótimos consecutivos pode se identificar as mudanças abruptas que causam a parada do ciclo
iterativo.

Desse modo as condições necessárias e suficientes ficam determinadas, pois quando a
variação do ótimo de uma geração para outra é pouca (< tolerancia1) e a variação dessa quan-
tidade é baixa (< tolerancia2) o algoritmo encontrou o valor ótimo. A Tabela 3 resume as
tolerâncias utilizadas nos algoritmos.
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Figura 7: Diferença entre a média e o ótimo da população ao longo da execução do algoritmo PSO.

Figura 8: DE versus PSO. Diferença entre a média e o ótimo da população ao longo da execução.

4 RESULTADOS E DISCUSSÕES

A Tabela 4 resume os resultados e estatı́sticas de 51 execuções de cada algoritmo (DE
e PSO) considerando como caso base uma população com 40 indivı́duos e raio de influência
dos manifolds de 30 km. A escolha do número de execuções igual a 51 se deve ao fato de ser
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Tabela 3: Tabela dos Limites para o critério de parada

Quantidade Avaliada Limite Descrição

Número de Avaliações 100.000*D

Número máximo de
avaliações da função ob-
jetivo, em função do número
de dimensões do problema D.

Tolerância 1 0,001 m3
Tolerância do melhor em uni-
dade de metro cúbico.

Tolerância 2 0,001 m3

Tolerância que limita a
variação máxima das
diferenças entre ótimos de
geração em geração.

um número comumente utilizado para avaliar algoritmos por ser uma amostra representativa e
por ter uma mediana contida na mesma. O critério de parada utilizado for o descrito na seção
anterior.

Tabela 4: Tabela Comparativa DE vs PSO para R=30km e Pop=40 (volume de aço em m³).

DE PSO

Vol Aço No. de Avaliações No. de Gerações Vol Aço No. de Avaliações No. de Gerações

Média 46.211,6 127.491 3.186 202.589,7 719.803 17.996

Mediana 46.211,6 124.040 3.100 46.783,2 767.960 19.200

Máximo 46.211,6 164.040 4.100 1.668.111,6 1.019.960 25.500

Mı́nimo 46.211,6 100.040 2.500 45.991,9 223.960 5.600

Desvio Padrão 0,0011 15.799,13 395 351798 182.624,35 4.566

Soluções Viáveis 51 soluções (100%) 40 soluções (78%)

Percebe-se que, para uma população de 40 indivı́duos e 51 execuções do algoritmo, a
evolução diferencial apresenta 100% de soluções viáveis, com todos os valores convergindo
para o valor do mı́nimo de 46.211,6 m3. Já no PSO, 78% das soluções foram consideradas
viáveis dentro das restrições do problema, com pelo menos a metade das execuções conver-
gindo para um valor próximo do mı́nimo encontrado (45.991,9 m3). Devido ao tratamento da
violação da restrição do raio de influência através de função de penalização, as soluções não
viáveis assumem valores de função-objetivo muito altos, mesmo se estiverem próximas de uma
solução viável. Desta forma, os números muito altos nos valores médios e máximo são apenas
um indicativo de presença de soluções não viáveis dentro das 51 execuções do PSO. A ordem
de grandeza de soluções próximas do mı́nimo pode ser inferida pelo valor da mediana.

O custo computacional da otimização por PSO é muito superior ao custo da otimização
pelo DE (5,5 vezes maior em termos de número de avaliações da função-objetivo). Em contra-
partida, o PSO conseguir otimizar para um valor mı́nimo ligeiramente inferior ao conseguido
pelo DE. De forma sucinta, é possı́vel afirmar que, para os parâmetros de algoritmo utilizados,
o DE tem maior confiabilidade e menor custo computacional do que o PSO. Uma otimização
realizada para o mesmo problema e com as mesmas restrições e parâmetros através do “Evo-
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lutionary Solver” do Microsoft Excel – uma ferramenta de algoritmo genético – chega em um
resultado mı́nimo da função-objetivo de 46.213,1 m3, estando de completo acordo com os va-
lores encontrados pelos algoritmos testados neste trabalho.

É possı́vel ver na Figura 9 o gráfico de desempenho de ambos os algoritmos para uma
rodada arbitrária representativa. Vale salientar que o PSO demorou muito mais que o DE para
atingir o valor ótimo e que, no intervalo estudado, a curva da média e do ótimo não conseguem
convergir (ver Figura 5).

Figura 9: Gráfico de desempenho de uma rodada padrão de DE e PSO.

A Figura 10, apresenta visualmente e lado a lado as soluções dos algoritmos DE e PSO
para a melhor solução encontrada nas 51 execuções de cada algoritmo. Os cı́rculos traceja-
dos indicam o raio de influência de cada manifold, estando cada um (e seus poços conectados
indicados por pontos) representado por uma cor. Os valores dos eixos estão em unidades de
quilômetros. Note que ambas as soluções são extremamente similares, com otimização para
8 manifolds e uma pequena diferença de configuração apenas para os manifolds representados
nas cores laranja e amarelo.

4.1 Sensibilidade ao Raio de Influência

Para estudar a resposta dos algoritmos a outras situações foi realizada uma análise de sensi-
bilidade ao raio de influência dos manifolds. Com os resultados obtidos foi construı́da a Tabela
5 com os valores estatı́sticos de 51 execuções de cada algoritmo para os diferentes raios avali-
ados (20, 30, 50 e 90 km). A Figura 11 demonstra em mapa os arranjos de desenvolvimento
para os diferentes casos estudados.

O aumento do raio de influência dos manifolds acarreta uma diminuição do volume de aço
utilizado, visto que o número de manifolds necessários para atender ao problema diminui e,
consequentemente, o comprimento total de linhas de coleta também se reduz. Em termos de
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Figura 10: Comparativo visual da solução mı́nima de cada algoritmo.

desempenho do algoritmo, percebe-se uma deterioração do número de soluções viáveis com
a diminuição do raio de influência. Isto é decorrência da diminuição do domı́nio viável do
problema. Para o algoritmo de DE, esta deterioração é mais sutil, tendo grande efeito apenas
para o caso de R = 20 km. Ambos os algoritmos encontram mı́nimos compatı́veis para todos os
raios estudados. De qualquer forma, o DE apresenta-se sempre mais confiável de acordo com
o número de soluções viáveis encontradas (à exceção do caso de R = 20 km) e com número de
avaliações bastante inferior em comparação com o PSO.

4.2 Sensibilidade ao Tamanho da População
A Tabela 6 apresenta os resultados do desempenho dos algoritmos de DE e PSO em 51

execuções para diferentes tamanhos de população e para um raio de influência dos manifolds
fixo de 30 km.

O algoritmo de evolução diferencial demonstra ter um resultado ótimo para a população
com 40 individuos. Para valores menores há a ocorrência de algumas simulações com soluções
inviáveis, enquanto que valores maiores não apresentam melhora em nenhum dos parâmetros
estatı́sticos calculados. Ainda, nota-se um crescimento relativo elevado do número de avaliações
com o aumento do tamanho da população: 11,9% por unidade adicional de indivı́duo na popula-
ção, ou seja, aumento de 476,8% no número de avaliações médio com o aumento da população
de 20 para 60 indivı́duos.

O algoritmo de otimização por enxame de partı́culas demonstra ter uma melhora do re-
sultado aumentando-se o número de indivı́duos na população desde 20 até 140, onde 98% das
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Figura 11: Comparativo visual de soluções viáveis para os diferentes raios de influência.

soluções encontradas são viáveis. Ou seja, necessita de uma população bastante superior à do
algoritmo DE para atingir o mesmo nı́vel de confiabilidade. Peculiarmente, destaca-se que o
aumento da população no algoritmo PSO provoca uma pequena melhora no resultado otimizado
da função-objetivo, atingindo valores até 1% menores do que o mı́nimo encontrado pelo DE.
Embora o número de avaliações via PSO seja muito superior ao DE, o aumento relativo do custo
computacional com o aumento da população é baixo: 1,77% por unidade adicional de indivı́duo
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Tabela 5: Sensibilidade ao raio de influência (volume de aço em m3).

na população, ou seja, aumento de 70,8% no número médio de avaliações com o aumento da
população de 20 para 60 indivı́duos (comparado aos 476,8% do DE).

5 CONCLUSÕES

Foi estudado o problema de localização de manifolds submarinos para coleta de produção
de 20 poços com o objetivo de minimizar o custo dos dutos, representado pelo volume total
de aço utilizado. Para a solução deste problema foram utilizados dois algoritmos baseados
na natureza: Evolução Diferencial (DE) e Otimização por Enxame de Partı́culas (PSO). Os
resultados do desempenho dos algoritmos foram estudados à luz dos mesmos parâmetros de
critério de parada (tolerância < 0, 001m3), número de indivı́duos na população (40) e raio de
influência dos manifolds (30 km).

Ambos os algoritmos convergem para a mesma solução ótima: 8 manifolds com posições
praticamente idênticas e valor da função minimizada de 46.211 m3. Em média, a quantidade
de avaliações da função no PSO em relação ao DE é 5,5 vezes maior para atingir o mı́nimo
dentro de uma mesma tolerância. Para 51 avaliações de cada algoritmo, o DE tem 100% de
soluções viáveis, enquanto que o PSO tem 78%, mantendo-se o número da população em 40
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Tabela 6: Sensibilidade ao Tamanho da População (volume de aço em m3).

indivı́duos. Os seja, para os parâmetros adotados de configuração de cada algoritmo, conclui-se
que a solução do problema em questão possui maior confiabilidade e menor custo computacio-
nal via evolução diferencial.

O estudo de sensibilidade ao tamanho da população mostrou que, para atingir um mesmo
nı́vel de confiabilidade dos resultados de DE, a solução por PSO deve considerar um número de
indivı́duos na população de pelo menos 140, enquanto que o DE tem confiabilidade de 100%
para apenas 40 indivı́duos. Embora a discrepância de custo computacional seja incontestável,
nota-se que o aumento proporcional de avaliações com o aumento da população é muito menor
para o PSO.

O estudo de sensibilidade ao raio de influência dos manifolds mostrou que os algoritmos são
pouco confiáveis para raios menores do que 20 km, devendo-se então aumentar o tamanho da
população para ter uma melhor robustez na busca pela melhor solução. Mantendo-se o número
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da população em 40 indivı́duos, a solução por PSO passa a ter boa confiabilidade apenas para
raios superiores a 50 km.

Como sugestão para trabalhos futuros, recomenda-se um estudo paramétrico das configura-
ções dos algoritmos de forma a buscar o conjunto de parâmetros que otimize o número de
avaliações dos algoritmos mantendo a confiabilidade de 100% das soluções viáveis em um
conjunto de 51 execuções.
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