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Resumo 

Os algoritmos de busca global seriam os mais indicados para realizar o processo 

de otimização da produção de reservatórios de petróleo, devido às características do 

problema, sendo uma das principais, a multimodalidade. No entanto, a necessidade de 

um número elevado de avaliações de função torna essa alternativa impraticável, princi-

palmente à medida que a complexidade do problema cresce, pois, a convergência se dá 

de forma lenta, apesar da solução ser “identificada” nas primeiras iterações. Essa carac-

terística representa um dos principais aspectos negativos destes algoritmos, e é alvo de 

inúmeras pesquisas na área. 

Sabe-se que os algoritmos de busca local são bastante eficazes no processo de 

convergência para a obtenção da solução ótima, porém, o resultado está relacionado 

com o ponto inicial fornecido, ou seja, várias tentativas com pontos iniciais diferentes 

são necessárias para encontrar um resultado global, e ainda assim sem garantias. 

Na tentativa de combinar as características positivas dos algoritmos de otimização 

para resolver problemas de gerenciamento de reservatórios de petróleo, uniobjetivo e 

multiobjetivo, algumas estratégias híbridas são consideradas. 

Os processos adotados realizam a busca em duas etapas. Na primeira etapa é utili-

zado um algoritmo evolucionário, para identificar a provável região de localização das 

soluções globais, e, na segunda etapa, um algoritmo baseado em programação matemá-

tica, para refinar as soluções encontradas na etapa anterior. 

Para melhorar o desempenho das estratégias, algumas metodologias para manipu-

lação de restrições são empregadas com o intuito de auxiliar a busca realizada pelos 

algoritmos evolucionários, que possuem dificuldades em lidar com problemas restritos. 

Na engenharia de um modo geral, os métodos aproximados são extensivamente 

utilizados de forma a obter soluções para os problemas complexos nos quais os enge-

nheiros lidam no dia a dia. Nesse trabalho são adotadas funções substitutas com a fina-

lidade de obter uma resposta computacional mais rápida, e também um comportamento 

mais suave e/ou simplificado das funções que são de custo computacional elevado. 

O fator essencial na aproximação é substituir as funções de alta fidelidade por 

funções mais simples de serem calculadas e usá-las durante o processo de otimização. O 

emprego dos modelos substitutos com as estratégias híbridas são aplicadas de forma 

distinta em cada etapa da otimização. 

De maneira geral, os problemas de otimização da explotação de um campo de pe-

tróleo estão relacionados à produção propriamente dita ou a economia do projeto. Nos 

estudos apresentados são tratados problemas dos dois tipos, onde o objetivo relacionado 

aos aspectos econômicos está presente nos problemas uniobjetivo e os relacionados a 

produção propriamente dita estão presentes no problema multiobjetivo. As combinações 

sugeridas apresentam resultados bastante satisfatórios, com a consistência verificada dos 

mesmos. 

 

Palavras-chave: Estratégia híbrida; Otimização da produção; Gerenciamento de re-

servatórios; Modelos substitutos; Manipulação de restrições. 
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Abstract 

The global search algorithms would be the most suitable options to perform the 

process of oil production optimization, due to the multimodality characteristics of the 

problem. However, a large amount of function evaluations needed in the process turns it 

into an impractical alternative, particularly when the complexity of the problem grows, 

because the convergence occurs slowly, even if the solution is “identified” in early itera-

tions. This characteristic is one of the negative aspects of these algorithms, and is sub-

ject of numerous studies in this area. 

It is known that the local search algorithms have fast convergence, however, the 

result depends on the given initial design, in other words, several tries with different 

initial design are needed to find a global optimal solution, and still with no guarantees. 

Attempting to combine the positive features of different optimization algorithms 

to solve management reservoirs problems, under uniobjetive and multiobjective consid-

eration, some hybrid strategies are considered. 

The processes used perform the search in two steps. The first step considers an 

evolutionary algorithm to identify the region where the global solution probably is lo-

cated, and the second step considers an algorithm based on mathematical programming 

to refine the solutions found in the previous step. 

To improve the performance of the strategies, some constraints handling methods 

are employed in order to help the search performed by evolutionary algorithms which 

have difficulties to deal with constrained problems. 

In engineering, surrogate methods are used in order to obtain solutions in complex 

problems. In this work surrogate functions are considered in order to get a faster com-

puter response, and also a smoother and/or simplified behaviour from functions that 

have a high computational cost. 

The main aspect in the approach is to replace the high fidelity functions with sim-

pler functions and use them during the optimization process. The use of surrogate mod-

els with hybrid strategies are implemented in different ways on each step during the 

optimization process. 

In general, optimization of exploitation problems is related to the production 

properly or to the economics. The studies present both types of problems, the objective 

related to economic aspects are presented in uniobjective problems and objectives relat-

ed to the production properly are presented on multiobjective problem. The suggested 

combinations present satisfactory results with checked accuracy. 

 

Keywords: Hybrid strategy; Production optimization; Reservoir management; 

Surrogate models; Constraints handling. 
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 Introdução Capítulo 1 -

A ideia central deste trabalho é o desenvolvimento de estudos na área de engenha-

ria de reservatórios, mais especificamente, na utilização de ferramentas computacionais 

para otimização da produção. Como resultado do crescimento da população mundial e o 

desenvolvimento econômico, acredita-se que o consumo de energia no mundo todo será 

maior do que o consumo dos dias atuais, apesar dos ganhos em eficiência energética. 

Em 2005, o petróleo e o gás natural representavam 60% da fonte de energia mundial 

(IEA, 2010), e as previsões indicam que continuarão sendo durante décadas. 

No contexto de otimização da produção em reservatórios de petróleo, a pesquisa 

desenvolvida tem ênfase no estudo da alocação dinâmica das vazões nos poços de pro-

dução e injeção. 

1.1 Motivação 

O consumo de energia é um dos principais indicadores do desenvolvimento eco-

nômico e do nível de qualidade de vida de uma sociedade. Ele reflete tanto o ritmo de 

atividade dos setores industrial, comercial e de serviços, quanto à capacidade da popula-

ção para adquirir bens e serviços tecnologicamente mais avançados, como automóveis 

(que demandam combustíveis), eletrodomésticos e eletroeletrônicos (que exigem acesso 

à rede elétrica e pressionam o consumo de energia elétrica). Essa inter-relação foi o 

principal motivo do acentuado crescimento no consumo mundial de energia verificado 

nos últimos anos (ANEEL, 2008). 

O desenvolvimento industrial possibilitou a sociedade uma série de benefícios nos 

mais variados campos, tais como, automotivo, aeronáutico, naval, agroindustrial e pe-

troquímico. Entretanto, o caminho de qualquer nação para alcançar o desejado sucesso 

econômico apresenta sérios obstáculos, e com certeza, um dos principais é como suprir 

o aumento da demanda energética. 

O atlas de energia do Brasil (ANEEL, 2008) afirma a importância do acesso à 

energia da seguinte forma: “Uma das variáveis para definir um país como desenvolvido 

é a facilidade de acesso da população ao serviço de energia”, no mesmo documento 

tem-se a seguinte afirmação: “A energia é o fator determinante para o desenvolvimento 

econômico e social ao fornecer apoio mecânico, térmico e elétrico às ações humanas”. 

Na edição de 2010 do Key World Energy Statistics (IEA, 2010), é apresentada 

uma estatística do consumo total de energia no período de 1973 a 2008, que passou de 

4.676 milhões de toneladas equivalentes de petróleo (tep) para 8.428 milhões, o que 

representa um aumento de aproximadamente 80%. Neste quadro, petróleo e gás repre-

sentam aproximadamente 60% do consumo total de energia (IEA, 2010). Na Figura 1.1 

é ilustrada a participação de diversas fontes de energia no consumo referente ao período 

compreendido entre 1973 e 2006 (ANEEL, 2008).  
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Figura 1.1– Participação das diversas fontes de energia no consumo (1973 e 2006) 

(fonte: ANEEL, 2008) 

 

Apesar da procura crescente, em muitos campos ao redor do mundo, a produção 

de petróleo atingiu um platô onde o número de descobertas significativas tem caído com 

o passar dos anos. Como resultado, a indústria de petróleo e gás tem investido esforços 

no desenvolvimento de tecnologias para gerenciamento eficaz de reservatórios, com o 

intuito de otimizar a produção dos mesmos. 

Um aspecto importante relacionado aos reservatórios de petróleo é o fator de re-

cuperação, que, em média, atinge 30% (Thomas, 2001; Rosa et. Al., 2006), ou seja, 

70% do óleo continuam no reservatório. Este aspecto indica uma forte necessidade de 

investimentos em pesquisa para desenvolvimento de novas metodologias, com o intuito 

de reduzir custos, riscos, aumentar o fator de recuperação, e claro, elevar a retorno fi-

nanceiro. Vale mencionar que os resultados numéricos exercem fundamental importân-

cia para definição da estratégia de produção a ser aplicada em determinado reservatório, 

como também durante todo o período de gerenciamento do reservatório. 

Outro importante fator de motivação é a descoberta das reservas de óleo brasilei-

ras na camada do pré-sal, localizadas em torno de oito mil metros de profundidade abai-

xo do nível do mar. A extração de petróleo no pré-sal exigirá um elevado investimento 

em pesquisa e no desenvolvimento de soluções inovadoras, que irão permitir a produção 

de óleo e gás com viabilidade econômica e ambiental. No cenário relacionado à produ-

ção de hidrocarbonetos do pré-sal, a utilização de ferramentas de simulação numérica 

ocupará importante lugar no conjunto de metodologias de auxílio para o processo de 

tomada de decisões e gerenciamento integrado dos reservatórios. 

No contexto de gerenciamento eficiente de reservatórios, a otimização da produ-

ção implica em maximizar a produção de petróleo e/ou gás, ou em minimizar os custos 

com a mesma, para aumentar os lucros durante um período de tempo especificado para 

exploração, encontrando um conjunto de variáveis de controle, como a razão da vazão 

nos poços ou a pressão no fundo do poço (Bottom Hole Pressure - BHP). Como a rela-

ção com essas variáveis é bastante não linear, encontrar o conjunto ótimo com as mes-

mas é uma tarefa desafiadora. 

Os problemas de otimização da produção em reservatórios de petróleo envolvem, 

em geral, modelos complexos e com elevada demanda computacional. Nessas circuns-

tâncias, este trabalho tem ênfase no estudo de alocação dinâmica das vazões nos poços 

de produção e injeção (Oliveira, 2006). 
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Reconhecida a importância das simulações numéricas para otimização, um grande 

obstáculo é encontrado devido ao elevado custo computacional por simulação, logo, se 

faz necessário o desenvolvimentos de metodologias que possibilitem uma redução sig-

nificativa do custo computacional. 

1.2 Metodologias 

Na formulação matemática considerada para os problemas que envolvem simula-

ção de reservatórios, é comum encontrar funções que apresentam características multi-

modais bem como singularidades ao longo do domínio de projeto. Devido a tais caracte-

rísticas, se torna bastante indicado o uso de algoritmos evolucionários (Evolutionary 

Algorithms - EA), que têm como principais qualidades, a identificação de ótimos glo-

bais, ou próximos ao global, e a determinação de soluções em problemas discretos 

(Oliveira, 2008). Apesar das qualidades citadas dos EAs, algumas desvantagens tornam 

restrito o uso dos mesmos, pois necessitam de muitas avaliações de funções até atingir a 

convergência. 

Para resolver o problema, é adotada uma metodologia que combina estratégias de 

otimização global e local, denominada como estratégia híbrida de otimização. Neste 

trabalho foi considerado um algoritmo de programação matemática acoplado ao EA. 

Dentre os algoritmos existentes, o algoritmo genético (Genetic Algorithm - GA) 

(Goldberg, 1989) é utilizado na classe dos EAs, e o algoritmo de programação sequen-

cial quadrática (Sequential Quadratic Programming - SQP) (Michalewicz & Dasgupta, 

1997) foi considerado como algoritmo de programação matemática. 

Devido ao alto custo computacional das simulações numéricas exigida, estratégias 

de aproximação são apontadas na literatura como um instrumento poderoso para superar 

esse tipo de problema. Vale ressaltar que a utilização de modelos substitutos não elimi-

na a consideração do uso da estratégia híbrida, pois, mesmo operando sobre modelos 

substitutos, os EAs apresentam outras características que inviabilizam a utilização dos 

mesmos individualmente. Dentre as técnicas de aproximação existentes, é abordada a 

técnica de krigagem (Valente, 1982). O modelo substituto é aplicado de maneira dife-

rente em cada etapa no processo de otimização realizado pela estratégia híbrida. 

Ao se considerar a avaliação da função por modelos substitutos, uma nova abor-

dagem pode ser feita na segunda etapa da otimização híbrida. O modelo substituto é 

incorporado em um processo iterativo, que decompõe o problema original em vários 

subproblemas de otimização sequenciados, e cada subproblema é confinado em uma 

região pequena do espaço de projeto. Este processo é chamado de otimização com apro-

ximação sequencial (Sequential Approximate Optimization - SAO) (Alexandrov et. al., 

1997; Eldred et. al., 2004). 

Uma situação mais desafiadora, que aproxima a resolução de problemas conside-

rando a simulação numérica dos interesses da indústria do petróleo, é a otimização de 

vários objetivos simultaneamente. A otimização multiobjetivo se faz necessária quando 

os objetivos envolvidos no problema são conflitantes, ou seja, a melhoria de um objeti-

vo implica necessariamente na piora do outro. Na indústria do petróleo, podem ser rela-

cionados, por exemplo, a maximização do óleo produzido acumulado enquanto sequer 
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minimizar a água injetada, ou de maneira mais generalizada, se deseja minimizar o in-

vestimento realizado no processo de explotação enquanto o retorno financeiro é maxi-

mizado. 

1.3 Objetivos 

Este trabalho tem como objetivo apresentar os estudos realizados sobre as meto-

dologias empregadas na otimização de problemas de engenharia de petróleo relaciona-

dos ao gerenciamento ótimo da produção de um reservatório. O foco principal é de-

monstrar a utilização de métodos combinados para a otimização de problemas de reser-

vatórios de petróleo como uma alternativa bastante adequada às necessidades apresenta-

das pela indústria do petróleo. Além disso, é discutida e introduzida uma proposta de 

metodologia que possibilita a resolução de vários objetivos simultaneamente. 

São definidas: as teorias referentes às metodologias empregadas; os resultados que 

demonstram a empregabilidade das mesmas; e algumas propostas referentes à melhoria 

do desempenho da metodologia. 

1.4 Definição do problema: Gerenciamento de vazões em reservatórios de petróleo 

A investigação de problemas de gerenciamento das vazões de produção e injeção 

em reservatórios de petróleo vem aumentando nos últimos anos devido aos processos na 

área de campos inteligentes. As operações nesse âmbito buscam a integração de todas as 

áreas de desenvolvimento de um campo: poço, elevação, reservatório, automação, insta-

lações submarinas e de superfície, etc. O IBP (Instituto Brasileiro de Petróleo) define 

campos inteligentes como o gerenciamento integrado de produção e reservatório que 

envolve monitoração, modelagem e controle em tempo real. 

A melhoria do desenvolvimento de um campo de petróleo não depende apenas das 

condições dos reservatórios, mas também da configuração de operação dos poços e dos 

equipamentos de superfície. Em alguns campos, a otimização da operação de produção 

pode ser o fator mais importante para o aumento da produção e a redução dos custos. 

Em sistemas grandes e mais complexos, abordagens sofisticadas são necessárias 

para determinar de maneira mais precisa o comportamento do sistema de produção e 

examinar alternativas operacionais mais eficientes (Oliveira, 2006). 

Para melhorar a eficiência do projeto de explotação de um reservatório, é de fun-

damental importância a definição adequada do número de poços produtores e injetores, 

bem como a distribuição dos mesmos. 

Uma das grandes dificuldades com a locação de poços é o elevado número de va-

riáveis envolvidas, pois, a interação entre as variáveis é bastante complexa e não linear. 

Para se ter uma ideia, em alguns casos são consideradas variáveis discretas (quantidades 

de poços) combinadas a variáveis contínuas (taxas de vazões em cada poço locado), o 

que exige um processo de otimização mais sofisticado. Em Fonseca (2010) é apresenta-

do um problema com tais características, onde são consideradas como variáveis de pro-

jeto a posição dos poços e as vazões em cada poço locado em um reservatório bastante 

simples. 
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Os primeiros princípios para o problema de otimização do planejamento para ge-

renciamento da produção de reservatórios foram estabelecidos por Aronofsky e Lee 

(1958). Estudos sobre esse problema representam uma área bastante ativa que é explo-

rada por vários autores, com diversas abordagens sugeridas. 

1.5 Revisão da literatura 

Um dos principais métodos de recuperação secundária em reservatórios de petró-

leo é a injeção de água. Isso se deve ao baixo custo associado ao uso da água, que é 

abundante, bem como à maior estabilidade do processo, se comparado com o uso de 

gás, por exemplo. A produção por injeção de água tem uma longa história de aplicação 

em vários campos do mundo. No Brasil, a injeção de água é o método mais utilizado 

como recuperação secundária, sendo aplicado nos maiores e principais campos das ba-

cias brasileiras. Esse mecanismo de produção se aplica com dois propósitos: o desloca-

mento de óleo para os poços produtores; e a manutenção da pressão do reservatório, que 

energiza o sistema. 

No que se refere ao deslocamento do óleo para os poços produtores, a razão de 

mobilidade dos fluidos, a heterogeneidade e a segregação são os três fatores que gover-

nam a eficiência da recuperação do óleo. Com relação à manutenção da pressão, essa é 

uma prática que apresenta algumas vantagens. A principal diz respeito à energia do sis-

tema, que é representada pela pressão do reservatório, evitando a liberação de gás asso-

ciado e o aumento rápido da razão gás-óleo (RGO) nos poços produtores (Oliveira, 

2006). 

A premissa de balanço de materiais no reservatório garante que injetar mais im-

plica em produzir mais, de acordo com o caráter crescente e monótono da curva volume 

produzido acumulado de óleo (Np) versus volume injetado acumulado (Wi) – adotando 

ambos normalizados pelo volume de óleo in place (VOIP). Uma adaptação do compor-

tamento mencionado é esquematizada na figura a seguir. 

 

 

Figura 1.2– Comportamento adimensional da injeção acumulada versus a produção 

acumulada de óleo (adaptação de (Rosa et. al., 2006)). 
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Com a unidade de produção trabalhando na sua capacidade máxima (operação to-

pada), a solução até o momento da erupção da água é trivial, onde a linearidade entre 

produção de óleo e injeção é mantida, a produção máxima de óleo possível trará o me-

lhor resultado. Com a chegada da água aos poços, têm-se os seguintes aspectos: 

1. Injetar menos por um poço, devido à elevada produção de água em algum poço 

produtor, não se justifica, pois a redução da injeção ocasionará a queda da pro-

dução global (Oliveira, 2006); 

2. O fechamento de algum poço que esteja produzindo água em demasia, sem al-

terar a produção dos demais, também não se justifica, pois o fechamento exige 

a redução da cota de injeção para manutenção do balanço, e de forma seme-

lhante ao aspecto anterior, isso acarretará na redução da produção global 

(Oliveira, 2006). 

Admitindo essa filosofia, a hipótese, de que a condição ótima de produção se dá 

em alguma situação onde as vazões totais são iguais aos limites da plataforma é reforça-

da. Não há indicação teórica ou comprovação prática de que ter a plataforma trabalhan-

do nos seus limites de capacidade durante todo o período de desenvolvimento do campo 

resultará, incontestavelmente, na melhor opção de operação. Contudo, é difícil imaginar 

situações onde pode ser preferível manter alguns poços fechados em detrimento da ma-

nutenção da vazão total igual ao limite do grupo. De qualquer forma, trata-se ainda de 

um problema aberto (Oliveira, 2006). 

A aplicação de diferentes técnicas de otimização no ramo de upstream da indús-

tria do petróleo teve início na década de 50 e vem se desenvolvendo desde então. Há 

três grandes linhas de estudo dentro do contexto da otimização na produção de petróleo 

(Horne, 2002). Uma delas destaca a operação dos campos de petróleo, relacionada aos 

equipamentos e instalações de produção e de poços. Outra linha é referente ao desen-

volvimento de campos de petróleo, no que diz respeito à quantidade e distribuição dos 

poços de desenvolvimento (não exploratórios). A última linha relaciona-se ao gerenci-

amento de campos de petróleo através da alocação dinâmica das vazões de produção e 

injeção. 

A otimização do desenvolvimento de um campo de petróleo não depende apenas 

das condições do reservatório, mas também da configuração de operação dos poços e 

dos equipamentos de superfície. Em alguns campos, a otimização da operação de pro-

dução pode ser o fator mais importante para o aumento da produção e a redução dos 

custos. Em sistemas grandes e complexos, com variáveis envolvendo o tempo, por 

exemplo, abordagens mais sofisticadas devem ser consideradas para melhor predizer o 

comportamento do sistema de produção e examinar alternativas operacionais de forma 

eficiente (Horne, 2002). 

Com relação distribuição dos poços (locação), para uma boa drenagem dos fluidos 

e a maximização da explotação de um reservatório, é fundamental a definição adequada 

do número e distribuição de poços produtores e injetores. Existem modelos clássicos de 

distribuição de poços que podem ser utilizadas apenas em casos de reservatórios homo-

gêneos e isotrópicos, porém, esses praticamente inexistem. 
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Em ambiente offshore, os custos de perfuração e completação dos poços são ex-

tremamente elevados e a preocupação com a otimização do plano de desenvolvimento é 

de suma importância para a viabilidade do projeto. 

A otimização do planejamento e gerenciamento dos campos é uma área ativa e 

bastante explorada por vários pesquisadores. Aronofsky e Lee (1958) estabeleceram os 

primeiros princípios para esse tipo de problema quando apresentaram um modelo de 

programação linear para maximizar o lucro através do planejamento de produção de um 

sistema de múltiplos reservatórios homogêneos. No problema, o reservatório era subme-

tido a restrições das pressões dos poços, assim como as vazões devido à capacidade da 

linha de escoamento. O reservatório é modelado por sistemas infinitos com fluxo radial 

sujeito ao mecanismo de produção por influxo de água (Rosa et. al., 2006). São aplica-

das formulações com um poço ou múltiplos poços num processo de otimização discreti-

zado no tempo. 

Dentro da ideia de tratar o problema como se o mesmo fosse linear, See e Horne 

(1983) apresentaram uma abordagem usando simulação de reservatórios. O processo 

possui duas fases principais: modelagem e otimização. Na modelagem, um modelo line-

ar foi construído e calibrado a partir de análise regressiva de um conjunto de experimen-

tos. A programação linear foi utilizada na fase de otimização. 

Pan e Horne (1998) usaram a metodologia de projeto uniforme (uniform design) e 

a técnica de krigagem (Forrester et. al., 2008) para diminuir o número de simulações no 

processo de busca. Eles apresentaram um estudo investigando dois algoritmos de inter-

polação multivariável para gerar novas realizações a partir de um número limitado de 

simulações, objetivando predizer estratégias ótimas para programação do desenvolvi-

mento do campo. A partir do objetivo e parâmetros definidos, foi feito um planejamento 

de experimentos uniformemente distribuídos no domínio com simulações para constru-

ção de uma superfície que modelasse o objetivo. A otimização foi conduzida utilizando 

esta superfície e o resultado validado através da simulação. Caso fossem necessárias, 

novas simulações para refinamento eram realizadas e o processo repetido. 

Zakirov et. al. (1996) considerou um problema para encontrar a alocação ótima de 

gás e água disponível lidando com limitação de capacidade para os poços individuais 

produzindo para uma plataforma de produção comum. O reservatório produzia segundo 

o mecanismo de capa de gás, com injeção na capa. Métodos baseados na teoria de con-

trole foram utilizados para o cálculo dos gradientes da função objetivo e o método dos 

gradientes conjugados (Schewchuk, 1995) foi utilizado para maximizar o objetivo. Os 

resultados indicaram que a melhor estratégia era manter uma razão gás-óleo (RGO) 

igual para todos os poços, conservando um movimento “uniforme” da frente de gás. 

No Eclipse Technical Description (Geoquest Ltd, 2005) foi apresentado um mó-

dulo de otimização de reservatórios (Reservoir Optimization – ResOpt) que utiliza algo-

ritmos baseados no cálculo dos gradientes da função objetivo a partir do método adjun-

to. Com esse método, o custo para obtenção dos gradientes independe do número de 

variáveis envolvidas. Dessa forma, o método adjunto apresenta grande vantagem devido 

à eficiência, porém, é de difícil implementação. O uso do simulador como uma “caixa 

preta” é uma alternativa, seja para o cálculo das derivadas por alguma aproximação 

(como diferenças finitas), ou para a aplicação de alguma metodologia de busca direta. 
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Algumas técnicas de busca estocástica, em particular os Algoritmos Genéticos 

(1989), foram utilizadas por Harding et. al. (1998). O alvo do estudo foi um grupo de 

campos de óleo e gás ligados. A avaliação do objetivo tinha um custo computacional 

relativamente alto. Segundo observação dos autores, um bom programa de produção 

tende geralmente a apresentar um esquema de platô de produção com declínio subse-

quente. De acordo com os resultados obtidos, o Algoritmo Genético apresenta desem-

penho superior aos outros métodos contemplados no estudo, e a escolha inteligente dos 

operadores usados pode garantir melhorias significativas. 

Oliveira (2006) realizou um estudo de otimização considerando algoritmos que 

não utilizam informações das derivadas no processo de busca para o problema de inje-

ção de água, cuja função objetivo era o valor presente líquido (VPL). Os algoritmos 

utilizados foram: o método de Nelder-Mead (simplex), a busca direta em padrões (Pat-

tern Search – PS), o algoritmo de otimização livre de derivadas (Derivative Free Opti-

mization – DFO) e o algoritmo genético. Nos estudos realizados não foram consideradas 

incertezas. 

Alguns pesquisadores acreditam que a criação de métodos híbridos pode resultar 

em ferramentas que se sobressaiam no processo de otimização. A hibridização já é uma 

prática comum em diversos campos. Um algoritmo híbrido pode surgir da combinação 

de duas (ou mais) diferentes estratégias para solucionar uma única tarefa. Em princípio, 

cada estratégia pode ser utilizada de forma independente, mas isso seria concentrar es-

forços em apenas algumas características. Se a combinação é eficiente, ao contrário da 

utilização independente, uma compreensão mais profunda é possível, e por conseguinte, 

uma solução melhor é encontrada de forma mais rápida. 

Güyagüler (2002) propôs uma técnica de otimização híbrida, que considerava o 

Algoritmo Genético auxiliado por um algoritmo de busca politopo (simplex) e a técnica 

de krigagem. A hibridização do algoritmo genético com o simplex introduziu um pro-

cesso de escalada na busca estocástica e também permitiu uso de buscas criadas e cali-

bradas iterativamente durante a execução fazendo a adoção de modelos substitutos sim-

ples no lugar de simulações numéricas caras. Os testes realizados foram aplicados em 

um problema de injeção de água no campo de Pompano no Golfo do México. 

As opções de algoritmos disponíveis para auxiliar no processo de otimização são 

inúmeras, no entanto, o tipo de algoritmo a ser considerado muitas vezes depende das 

características do problema. Os problemas de otimização de reservatórios de petróleo 

apresentam características que dificultam a obtenção de resultados com alguns tipos de 

algoritmos. Os estudos realizados neste trabalho foram motivados pela ideia de definir 

uma alternativa para superar os inconvenientes encontrados em trabalhos anteriores 

(Horowitz & Afonso; Horowitz et. al., 2010; Horowitz et. al., 2009), através da combi-

nação de metodologias, na tentativa de aproveitar as qualidades das mesmas, tanto em 

problemas uniobjetivo como em problemas multiobjetivo. 

1.6 Formulação do problema de injeção de água 

Experiências numéricas de otimização indicam que a tendência do processo de ob-

tenção de soluções melhores aponta para topar a capacidade da plataforma (Wang et. al., 
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2002). Com isso, muitas indicações de que formular o problema com variáveis de con-

trole que resultem na operação da plataforma em seus limites conduz o problema a uma 

condição de maior proximidade da solução que otimiza o objetivo. 

De maneira geral, a função objetivo utilizada em problemas de otimização da ex-

plotação de um campo de petróleo está relacionada à produção propriamente dita ou a 

economia do projeto. Considerando a produção como foco principal, se busca a maxi-

mização da produção acumulada de óleo ou a manutenção da capacidade de uma linha 

de exportação pelo maior tempo possível, por exemplo. Tratando a economia do projeto 

como foco, a lucratividade é comumente escolhida como indicador, onde se busca ma-

ximizar o valor presente líquido (VPL), ou a taxa interna de retorno (TIR), ou algum 

outro índice econômico de interesse. Na grande maioria dos casos apresentados para 

estudo, as funções objetivo adotadas estão associadas a algum parâmetro econômico ou 

financeiro, em especial o VPL. 

1.6.1 Consideração de uma função objetivo 

Para o problema de otimização uniobjetivo, o VPL do fluxo de caixa da operação 

do campo é considerado como o objetivo da otimização. A formulação geral adotada é 

apresentada na equação a seguir: 
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Na Eq. (1.1), d é a taxa de desconto aplicada ao capital, T é o tempo final (tempo 

de concessão do projeto) e Ft é o fluxo de caixa no tempo t, os índices P e I se referem 

aos poços produtores e injetores, respectivamente, o vetor u representa parâmetros que 

não podem ser controlados como propriedades das rochas e dos fluidos no reservatório, 

preço do óleo e inflação, entre outras. A variável de projeto xp,t é a razão alocada no 

poço p no tempo t, dada por: 
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onde qp,t é a vazão do poço p no tempo t, Qprod,max é a vazão máxima permitida de fluído 

no poço produtor e α é a razão determinada entre o óleo produzido e a água injetada, 

como apresentado em: 

 

,max

,max
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Q
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Na Eq. (1.1), xΔt,k representa as variáveis relacionadas com o tempo, e estão nor-

malizadas em função do tempo de concessão, como apresentado na Eq. (1.4): 

 

, ,  1... 1k
t k t

t
x k n

T



    (1.4) 

 

Efetivamente, é utilizada uma versão simplificada do VPL, considerando apenas 

as receitas provenientes do óleo, bem como os custos de produção e injeção, para tornar 

os estudos realizados mais convenientes. Existem pacotes com modelos econômicos 

mais complexos que podem substituir a versão simplificada do VPL adotada nos estu-

dos realizados neste trabalho. Dentro da abordagem de otimização com simulação, a 

utilização de um programa de análise econômica pode ser tratado como uma “caixa pre-

ta” onde são fornecidos apenas os dados de entradas necessários e é coletado o resultado 

do VPL final. 

Para este problema, são consideradas duas formulações que possuem relação à 

maneira como os poços são controlados no reservatório estudado (tomando como refe-

rência o controle da capacidade de operação). Junto à formulação relacionada às opera-

ções, existe a variação que acrescenta uma flexibilidade no gerenciamento das opera-

ções e a principal implicação é uma produção equivalente com o uso de menos ciclos de 

controle (relacionada à fixação dos tempos onde devem ocorrer os ciclos de controle). 

Tratando das formulações relacionadas à operação dos poços no reservatório, uma 

delas considera a operação em capacidade topada (OCT), enquanto a outra considera a 

operação em capacidade não topada (OCNT). Na OCT, a soma das razões em ambos os 

conjuntos de poços (produtores e injetores) é exatamente o total máximo da plataforma. 

Por outro lado, na OCNT, as razões totais de injeção e produção podem variar, não atin-

gindo necessariamente o total máximo da plataforma. 

Adotando os tempos, onde ocorre o controle nos rateios dos poços, como variá-

veis do problema (com o intuito de diminuir a necessidade de operações a serem reali-

zadas no reservatório), pode ser mais inteligente. Embora o número de variáveis aumen-

te, essa consideração combina eventos como o avanço de água ideal, a pressão necessá-

ria no reservatório, e o possível fechamento de algum poço ou de todo reservatório. 

Os testes realizados apresentam a combinação entre o tipo de operação no reserva-

tório (operando em capacidade topada ou não topada) e a flexibilidade fornecida pela 

consideração das variáveis referentes ao tempo (onde ocorrem os ciclos de controle). 

Tais combinações fornecem uma formulação específica para Eq. (1.1). Os reservatórios 
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estudados, bem como, a formulação específica referente a cada combinação estão apre-

sentados mais adiante. 

1.6.2 Otimização simultânea de objetivos 

Para a formulação do problema de otimização multiobjetivo, certa dificuldade foi 

encontrada na hora de definir objetivos conflitantes e que representassem uma real im-

portância na prática. As funções selecionadas estão relacionadas à produção propria-

mente dita. Os objetivos envolvidos são a produção acumulada de óleo e injeção de 

água. A formulação geral adotada é apresentada como: 
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(1.5) 

 

Nesse problema, a consideração de diferentes formulações para esse problema em 

relação ao tipo de operação, não faz sentido, pois na OCT a água injetada apresenta um 

valor fixo. Nos testes realizados, o tempo onde ocorrem os ciclos de controle não foi 

considerado como variável. 

1.7 Organização do trabalho 

Este trabalho consiste em sies capítulos organizados de maneira a facilitar o en-

tendimento dos estudos realizados. A descrição do conteúdo de cada capítulo é dada a 

seguir. 

Após introdução sobre definição dos problemas abordados, tal como a formulação 

matemática considerada para os problemas de otimização relacionados à engenharia de 

reservatório, no capítulo dois é dada atenção à metodologia empregada para criação de 

modelos substitutos, com o intuito de reduzir os custos computacionais inerentes ao 

processo de otimização com simulação numérica. 

As estratégias de otimização consideradas para resolução dos problemas analisa-

dos são apresentadas nos capítulos três e quatro, bem como a maneira com que as mes-

mas são utilizadas no processo de busca. 

No capítulo cinco estão os resultados obtidos nos testes, assim como o detalha-

mento das configurações adotadas nos algoritmos. 



12 

 

No último capítulo, o capítulo seis, as conclusões obtidas com os testes realizados 

são apresentadas juntamente com as sugestões para trabalhos futuros. 
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 Modelos substitutos Capítulo 2 -

A natureza é extremamente complexa e para tentar entendê-la o ser humano cria 

modelos simplificados obtendo assim um resultado aproximado, mas que consegue de-

finir de maneira satisfatória o que se pretende analisar, geralmente são expressas mate-

maticamente. As formulações definidas, embora simplificações do que se passa na rea-

lidade, ainda são bastante complexas para serem resolvidas analiticamente. Como con-

sequência, os métodos numéricos buscam soluções aproximadas para essas formula-

ções. 

2.1 Visão geral 

A origem de muitas técnicas de otimização baseadas em modelos substitutos, que 

estão em uso hoje em dia pode ser rastreada da geologia, mais especificamente da ciên-

cia da geoestatística, que desempenha um papel importante na engenharia de minas. 

Na engenharia, os métodos aproximados são extensivamente utilizados de forma a 

obter soluções para os problemas complexos com os quais os engenheiros lidam no dia 

a dia. Um bom entendimento da física envolvida no problema auxilia na escolha da ma-

neira mais simples e eficaz de se resolver o mesmo. Um exemplo que pode ser citado 

envolve análise de problemas da engenharia estrutural, como o uso de modelo de gre-

lhas para o cálculo de lajes, ou o modelo de treliça para dimensionamento à torção de 

vigas, entre outros.  

Em meados dos anos 70, Schmit & Farshi (1974) e Schmit & Miura (1976) de-

monstraram que a utilização de modelos substitutos (com fidelidades variáveis) pode ser 

custo-eficiente quando se busca a otimização de alguns problemas complexos da enge-

nharia. 

As funções substitutas têm sido utilizadas objetivando uma resposta computacio-

nal rápida, e também para obter um comportamento mais suave e/ou simplificado das 

funções de custo computacional elevado (modelos de alta fidelidade), isto é, livre de 

ruídos numéricos, permitindo ainda a obtenção dos gradientes. O fator essencial na 

aproximação é substituir as funções de alta fidelidade por funções mais simples de se-

rem calculadas (funções substitutas) e usá-las durante o processo de otimização. 

As aproximações podem ser classificadas segundo o intervalo de aplicabilidade no 

espaço de projeto, com isso, podem ser definidos três grupos distintos (Barthelemy & 

Haftka, 1993): 

1. Aproximações locais: são válidas apenas em uma vizinhança próxima ao local 

onde as funções foram criadas. Durante o processo de otimização, os resultados 

da função real são comparados a cada iteração com os da função aproximada, 

resultando em uma consistência entre os dois modelos. 

2. Aproximações globais: ocorre quando é necessário obtermos uma ideia geral 

da função investigada em todo o espaço de projeto. No presente trabalho são 

criadas construindo uma superfície de resposta global utilizando modelo por 

ajuste de pontos (data fitting); 
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3. Aproximações de médio alcance: tenta dar um aspecto global para as aproxi-

mações do tipo local, ou seja, a combinação entre ambos os tipos (Silva, 2010). 

A Figura 2.1 ilustra graficamente as definições assumidas por Barthelemy & 

Haftka (1993) dos tipos de aproximações citadas anteriormente. 

 

 
 

 

(a) (b) 

  

(c) (d) 

Figura 2.1– Exemplo dos diferentes tipos de aproximação: (a) espaço de projeto; (b) aproximação 

local; (c) aproximação de médio-alcance; (d) aproximação global. 

 

As aproximações podem assumir as seguintes formas (Pietrobom, 2002): 

1. Funcional: aproximação da função real é obtida pela interpolação de valores 

conhecidos da função objetivo; 

2. Física: os modelos são criados a partir de modelos físicos simplificados; 

3. Híbrido: modelos resultantes da combinação entre os modelos físico e funcio-

nal (fidelidade variável). 

É quase desnecessário dizer que o pré-requisito para uma otimização baseada em 

modelos substitutos ser bem sucedida é a que apresenta uma função substituta que gene-

ralize de forma razoável, ou seja, que seja capaz de prever com bastante precisão outros 

locais que não os incluídos no plano de amostragem, onde a função objetivo tenha sido 

avaliada diretamente. 

As técnicas de construção de metamodelos por ajuste de pontos tipicamente en-

volvem interpolação ou regressão numérica de um conjunto de resultados gerados a 

partir do modelo real (Keane & Nair, 2005; Forrester et. al., 2008; Silva, 2010). No en-

tanto, para se construir tal modelo, o primeiro passo é gerar um conjunto de pontos 

(amostra) que sejam únicos e limitados pelas cotas do espaço de projeto. Esta técnica é 
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conhecida na literatura como plano de amostragem (Design of Experiments – DoE) 

(Keane & Nair, 2005; Forrester et. al., 2008; Silva, 2010). 

2.2 Plano de amostragem 

A localização dos pontos gerados no plano de amostragem pode influenciar o mo-

delo criado, pois, em cada ponto da amostra, a função real é avaliada e o resultado da 

análise é salvo para posterior criação do modelo substituto. A escolha dos pontos é um 

assunto bastante importante, especialmente quando o tempo da análise para um único 

experimento é longo. Deve-se procurar uma amostra adequada, isto é, com um número 

mínimo de pontos, porém, que assegure a precisão do metamodelo com relação ao mo-

delo real. 

Intuitivamente se pensa em espalhar as amostras de forma a cobrir uniformemente 

o domínio de projeto. No entanto, a definição exata de “uniformidade” não é imediata-

mente óbvia, nem tão simples de se traduzir para a obtenção de uma amostra inicial. 

Aspectos quantitativos de uniformidade envolvem: (1) a igualdade com a qual os 

pontos são espaçados entre si no espaço de projeto; (2) uniformidade de densidade de 

pontos sobre todo o domínio do espaço de projeto (i.e., “cobertura” uniforme de todo o 

domínio pelo conjunto de pontos, e não apenas uma uniformidade em uma determinada 

região do espaço); e (3) isotropia (sem direções preferenciais) no padrão da colocação 

de pontos (Romero et. al., 2006). Cada um desses aspectos de uniformidade pode ser 

quantificado por diversas medidas matemáticas como descritas em Burkardt, et. al. 

(2007). Tais medidas não serão aprofundadas nesse trabalho, mas haverá alguns comen-

tários sobre as mesmas para indicar uma noção intuitiva de uniformidade. 

Diversas técnicas de amostragem são disponíveis, das quais são citadas neste texto 

a amostragem por hipercubo latino (Latin Hypercube Sampling – LHS), a diagramação 

de Voronoi no centroide (Centroidal Voronoi Tessellation – CVT) e a diagramação de 

Voronoi no centroide latinizada (“Latinized” Centroidal Voronoi Tessellation - LCVT) 

(Romero et. al., 2006). 

Nas técnicas de amostragem, uma medida de uniformidade do conjunto de pontos 

projetados em todos os eixos coordenados é chamada de discrepância. A discrepância 

diminui à medida que a uniformidade de projeção aumenta. 

O método LHS geralmente executa uma melhor distribuição uniforme de pontos. 

Isto é devido à maior regularidade na amostragem individual em cada dimensão dos 

parâmetros da função antes dos parâmetros serem combinados de forma aleatória para 

gerar o conjunto que definirá as coordenadas dos pontos da amostra (Romero et. al., 

2006). 

O método CVT subdivide o domínio com diagramas de formatos arbitrários (célu-

las de Voronoi) em espaços que apresentam aproximadamente o mesmo volume. O pon-

to amostral a ser selecionado na divisão, é o centroide de cada volume da subdivisão 

(Romero et. al., 2006). 

O LHS é um método de amostragem com menor discrepância do que o CVT. Em-

bora o CVT tenda a ter uma melhor uniformidade volumétrica, o que remedia seu de-

sempenho relativo em algumas áreas, ele também tem uma discrepância bastante eleva-
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da, o que prejudica o desempenho relativo em mapear alguns tipos de espaços (Romero 

et. al., 2006). 

O método LCVT é uma versão alternativa, criada a partir da combinação das téc-

nicas CVT e LHS, e aparenta ter uma discrepância menor do que o CVT puro, e uma 

maior uniformidade do que o LHS puro (Romero et. al., 2006). 

Os estudos realizados neste trabalho consideram o uso do LCVT. A escolha foi 

feita baseada em estudos prévios, apresentados em Afonso et. al. (2008), que considera 

o desempenho de alguns modelos substitutos em combinação com algumas técnicas de 

plano de amostragem. Os resultados foram obtidos em testes realizados em problemas 

específicos de gestão de injeção de água, e os mesmos apontaram para o uso do LCVT. 

Ao final deste capítulo é mostrado um dos exemplos que demonstra o desempenho da 

combinação considerada. 

De posse dos pontos amostrais, expressões de predição são desenvolvidas para 

avaliar a função em pontos não avaliados do domínio. A função é baseada num modelo 

comum de krigagem. A escolha do modelo de kriging também foi feita baseada nos 

estudos realizados por Afonso et. al. (2008). 

2.3 Krigagem 

Para o mapeamento do domínio de projeto com funções substitutas é interessante 

que as mesmas forneçam valores de fidelidade aceitável, isto é, os valores mapeados 

devem ser ideais em algum sentido objetivo. Uma medida que pode ser utilizada é a 

“imparcialidade”, isto é, tomados em conjunto, o mapeamento deve ter a média correta. 

Verifica-se que a “imparcialidade” global é simples de atingir; no entanto, com os mé-

todos de estimação simplificados globais a imparcialidade é obtida ao custo de uma 

superestimação de pontos onde os valores deveriam ser baixos e subestimação de pon-

tos onde os valores deveriam ser altos. Quando isso ocorre se diz que há uma “tendência 

condicionada” (Forrester et. al., 2008). 

Daniel Krige, um engenheiro de minas sul-africano, estava interessado na corre-

ção das tendências condicionadas obtidas em métodos simplificados de estimação glo-

bal, para uma graduação mais aceitável dos “stopes” das minas. O método de interpola-

ção de kriging, desenvolvido por Georges Matheron, foi nomeado com o nome de Dani-

el Kriges devido aos trabalhos pioneiros do mesmo, que foram publicados no início da 

década de 50 (Forrester et. al., 2008). No método de kriging a função é formulada da 

seguinte forma: 

 

1

( ) ( ) ( )
k

j j

j

f N Z


 x x x  (2.1) 

 

Na Eq. (2.1), a primeira parte representa uma regressão linear dos dados, e o erro, 

Z(x), é uma função aleatória (em geral segue uma distribuição Gaussiana) com média 

zero, variância σ², e covariância não nula. Geralmente são utilizados polinômios para 

definir Nj(x). Uma abordagem tradicional é chamada de kriging ordinário, na qual a 

ordem das funções empregadas é zero. No kriging ordinário, a função assume a forma: 
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( ) ( )f Z x x  (2.2) 

 

onde μ é uma constante desconhecida. 

A matriz de covariância é dada por: 

 

2cov ( ), ( ) ( , )i j i jZ x Z x R x x      R  (2.3) 

 

onde R é uma matriz de correlação e R(xi,yi) é a função de correlação entre cada dois 

dos m pontos da amostra. A função de correlação considerada é uma função Gaussiana 

na forma: 

 

var
2

( ) ( )

1

( , ) exp
n

i j

i j k k k

k

R x x x x


 
   

 
  (2.4) 

 

onde nvar é o número total de variáveis, e θk são os parâmetros de correlação desconhe-

cidos utilizados para ajustar o modelo. 

Minimizando o quadrado da média e usando uma estimativa de máxima probabi-

lidade (Forrester et. al., 2008) que leva a um valor ótimo de θ e ao melhor preditor im-

parcial, dado por: 

 

T 1ˆ ˆ ˆ( ) ( ) ( )sf    r R f fx x  (2.5) 

 

onde fs é um vetor com os valores reais da função dos m pontos amostrais, f é um vetor 

com m elementos 1, e 

 

 1( ) ( , ),  ...,  ( , )mR x x R x xr x  e 
T 1 1 T 1ˆ ( ) s    f R f f R f  (2.6) 

 

Algumas estratégias são necessárias para verificar se o modelo criado é adequado. 

Essas medidas também fornecem algumas diretrizes para selecionar o melhor modelo 

quando diferentes modelos são construídos. Nesse trabalho, duas medidas são conside-

radas. Elas são a raiz quadrada do erro quadrático médio (Root Mean Square Error – 

RMSE) e a soma dos quadrados dos erros preditos (Predicted Error Sum of Squares – 

PRESS) (Afonso et. al., 2010). As expressões para essas medidas são dadas a seguir. 

 

 
2

1

ˆ
np

i i

i

f f

RMSE
np








 
(2.7) 

 

 
2

1

ˆ
np

i i

i

PRESS f f


   (2.8) 
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2.4 Desempenho do modelo substituto 

O caso apresentado aqui é considerado apenas para ilustração do desempenho do 

modelo substituto. O exemplo consiste de um pequeno reservatório de características 

simples, que foi apresentado em (Oliveira, 2006) e também é utilizado para os testes 

com as estratégias empregadas. 

Nesse reservatório são locados três poços, sendo dois produtores (P-1 e P-2) e um 

injetor (I-1). O reservatório está dividido em três zonas de permeabilidades distintas, e 

em cada uma das regiões é locado um dos poços. A permeabilidade na região do poço 

P-1 é 500 mD, enquanto próximo ao poço P-2 é 1500 mD. A permeabilidade na zona do 

poço I-1 é 1000 mD. O modelo numérico é constituído de uma malha de 51x51x1 blo-

cos. A Figura 2.2 mostra um esboço do reservatório. 

 

 
Figura 2.2– Reservatório considerado para verificar desempenho do modelo substituto 

(mapa de permeabilidade). 

 

A Tabela 2.1 apresenta as principais características do reservatório. 

 

Tabela 2.1 – Resumo das características do modelo do reservatório 

Malha da simulação 51 (510 m) x 51 (510 m) x 1 (4 m) 

Porosidade 30% 

Permeabilidade vertical (kv) 10% de kh 

Compressibilidade da rocha a 200 kgf/cm² 5  x 10
-5

 (kgf/cm²)
-1

 

Contato entre fluidos Sem contatos WOC e GOC 

Pressão de saturação (Psat) 273 kgf/cm² 

Viscosidade a Tres, Psat 0,97 cp 

Razão gás-óleo de formação (RGOF) 115,5 m³/m³ std 
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A vazão individual de cada poço produtor é limitada ao valor de 30 m³/dia, e o 

somatório das mesmas não pode ultrapassar os 40 m³/dia. Para o poço injetor, a máxima 

vazão é limitada ao valor de 44 m³/dia. 

Nesta etapa, o interesse é demonstrar o comportamento do modelo substituto para 

o cálculo do VPL. Para esse estudo em particular, a condição de OCT com dois ciclos 

de controle fixados durante o tempo de concessão (mais detalhes serão apresentados no 

Capítulo 5 -). 

Os estudos apresentados por Afonso et. al. (2008) consideram quatro situações di-

ferentes para este reservatório, onde são impostas restrições internas à simulação, como 

corte de água e/ou pressão de fundo de poço. Nos estudos são feitos comparativos entre 

o desempenho dos modelos substitutos criados a partir da combinação de diferentes 

DoE e diferentes procedimentos para obtenção de superfícies de resposta, e como citado 

anteriormente, os melhores resultados foram obtidos com o modelo substituto conside-

rando a técnica de krigagem construído com amostras criadas pelo LCVT. 

Para exemplificar o desempenho da combinação proposta de forma gráfica, a Fi-

gura 2.3 apresenta um esboço do comportamento da função VPL obtido com avaliações 

no modelo de alta fidelidade e no modelo substituto. Também pode ser observado que a 

superfície obtida com o modelo substituto é suave e consegue capturar as tendências 

daquela obtida com o modelo de alta fidelidade. 

 

  
(a) (b) 

  
(c) (d) 

Figura 2.3 – Superfície de resposta e curvas de nível para o VPL: (a) e (c) modelo de 

alta fidelidade; (b) e (d) modelo substituto. 
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 Estratégias de otimização uniobjetivo Capítulo 3 -

Nas ciências em geral, o termo otimização se refere ao estudo de um conjunto de 

técnicas que têm como objetivo a obtenção de parâmetros (variáveis de projeto) pré-

especificados dentro de um conjunto permitido (espaço de projeto) que fornece o me-

lhor resultado para uma função. A motivação é tirar proveito de recursos disponíveis, 

porém limitados, de maneira a maximizar os ganhos (Haftka & Gürdal, 1993). 

Normalmente, os problemas de engenharia envolvem um grande número de vari-

áveis, e cabe ao responsável pelo projeto encontrar uma combinação para estas que re-

sulte num projeto mais eficiente e idealmente o mais econômico possível. A determina-

ção desta melhor configuração dos parâmetros do projeto, muitas vezes depende da ex-

periência do projetista, porém, nem sempre é possível obtê-la intuitivamente, em função 

da ausência de uma base de conhecimentos físicos sobre um dado problema específico 

para justificar a sua intuição sobre o porquê de se utilizar aqueles dados. 

Para se chegar ao projeto “ideal”, muitas vezes é necessário se avaliar as várias 

possibilidades de combinação dos parâmetros do projeto. Esse procedimento iterativo 

envolve várias etapas até se encontrar a combinação ótima. A otimização é utilizada 

para auxiliar o projetista na determinação de uma solução, de acordo com os critérios 

estabelecidos. 

São diversos os algoritmos existentes para auxiliar no processo de otimização, no 

entanto, o tipo de algoritmo a ser utilizado depende das características do problema. Os 

problemas de otimização de reservatórios de petróleo apresentam características que 

dificultam a obtenção de resultados com alguns tipos de algoritmos. Para superar os 

inconvenientes encontrados nestes tipos de problemas, uma alternativa sugerida é a 

combinação das metodologias, com o intuito de aproveitar as qualidades das mesmas. 

3.1 Visão geral 

Matematicamente, é possível escrever um problema de otimização de forma gené-

rica como: 

 

,min ,max

Minimize  ( )

sujeito a:  ( ) 0,   ( 1,  2,  ...,  )

                ( ) 0,   ( 1,  2,  ...,  )

                ,  ( 1,  2,  ...,  var)

n

i

j

t t t

f

h i m

g j n

x x x t n



 

 

  

x

x

x

x
 (3.1) 

 

onde f(x) é a função objetivo, hi(x) são as funções de restrição de igualdade, gj(x) são de 

restrição de desigualdade, e xt,min e xt,max são, respectivamente, os limites inferiores e 

superiores da variável t. Todas as funções envolvidas são funções do vetor: 

 

1 2 var( ,  ,  ...,  )nx x xx  (3.2) 
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onde a componente xt é chamada variável de decisão, e podem ser reais, discretas ou 

uma mistura das duas. O espaço gerado pelas variáveis de decisão é chamado de espaço 

de busca, ou espaço de projeto, enquanto o espaço formado pela função objetivo é cha-

mado de espaço de soluções.  

As funções envolvidas podem ser lineares ou não-lineares. É importante ressaltar 

que a formulação pode ser adaptada ao algoritmo utilizado. Em algumas situações, o 

algoritmo considera a maximização ao invés da minimização, ou aceita apenas otimiza-

ção com restrições de desigualdade. Nesse caso, modificações podem ser feitas, de for-

ma a tornar o problema equivalente ao apresentado na Eq. (3.1). 

A maximização de f(x) é equivalente a minimização de –f(x), uma restrição de de-

sigualdade do tipo g(x) ≥ 0 é equivalente a –g(x) ≤ 0, e uma restrição de igualdade do 

tipo h(x) = 0 pode ser considerada como duas de desigualdade do tipo g(x) ≤ 0  e g(x) ≥ 

0 (consideradas simultaneamente). O caso mais simples de restrição para uma variável 

de decisão xt é xt,min ≤ xt ≤ xt,max, que é chamado de limite das variáveis. 

Dos diversos métodos disponíveis para otimização de problemas, se tem o interes-

se em adotar um que atinja a convergência de forma rápida e precisa. Os algoritmos de 

programação não-linear baseados em gradientes apresentam tal característica. 

3.2 Estratégia local – Programação matemática 

A programação matemática pode ser considerada como a primeira linha de méto-

dos para resolução de problemas de otimização através do uso de algoritmos computa-

cionais. Ela trata o problema de forma iterativa e determinística, isto é, através de gradi-

entes, funcionais e operações matriciais (Castro, 2001). Devido a isso, normalmente 

necessita de várias informações iniciais. 

Os algoritmos são distinguidos entre algoritmos de ordem zero, primeira ordem e 

segunda ordem, dependendo se a solução do mesmo exige apenas o valor da função, da 

primeira ou da segunda derivada (Torres, 2001). 

Um passo fundamental para os algoritmos de programação matemática é a apro-

ximação da função objetivo não-linear através do truncamento da expansão em série de 

Taylor (Yang, 2010), muitas vezes na forma quadrática. Para uma função continuamen-

te diferenciável, f(x), a expansão de Taylor, até 2ª ordem, em termos de ∆x = x – xk, em 

um ponto definido xk, pode ser apresentada como: 

 

 
T T 21

( ) ( ) ( ) ( )
2

k k kf f f f       x x x x x x x  (3.3) 

 

onde ( )f x  e 2 ( )f x  são, respectivamente, o gradiente e a matriz Hessiana da função 

f(x). 

Para resolução de problemas de otimização, e lidar com problemas restritos de vá-

rias variáveis, é comum definir a função Lagrangeana do problema, como: 

 

1 1

( ) ( ) ( ) ( )
m n

i i m j j

i j

f h g  

 

   L x x x x  (3.4) 
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onde λ é o vetor com os multiplicadores de Lagrange associadas às restrições hk e gj, no 

ponto x. Pode ser mostrado que a condição de mínimo local desta função, na solução x
*
, 

satisfaz as condições de otimalidade de Karush, Kuhn e Tucker (KKT) (Vanderplaats, 

1984; Haftka & Gürdal, 1993). 

O processo de otimização parte de um projeto inicial, x0, fornecido como entrada. 

O projeto é então atualizado modificando o vetor das variáveis de projeto x através da 

equação: 

 

1t t t x x r  (3.5) 

 

onde t é o iterando, o vetor r é a direção de busca, que indica a direção viável para qual 

o valor de f(x) decresce, e o escalar α é o tamanho do passo na direção de r. 

Os métodos de solução são aplicados de acordo com o tipo de problema de pro-

gramação matemática identificado. Em geral, esse tipo é determinado pelas característi-

cas das funções objetivo e de restrições envolvidas (Afonso, 1995). A classificação mais 

simples é: 

• Programação linear: quando ambos, objetivos e restrições, são funções lineares 

ou são assumidas como funções lineares; 

• Programação quadrática: quando o objetivo é quadrático, ou é assumido como 

função quadrática, e as restrições são lineares, ou assumidas assim; 

• Programação não-linear: quando ambos, objetivos e restrições, são funções não- 

lineares. 

Os dois primeiros métodos foram desenvolvidos para lidar com classes especiais 

de problemas de otimização, já os métodos de programação não-linear consistem em 

uma categoria genérica de algoritmos. As formas mais complexas de programação ma-

temática envolvem funções não-lineares. Dos algoritmos de programação matemática, 

um dos métodos mais eficientes é o de programação quadrática sequencial (Sequential 

Quadratic Programming – SQP) (Powell, 1978), devido a isso, o SQP é o método em-

pregado na etapa de busca local. 

3.2.1 Programação Sequencial Quadrática 

O SQP representa um dos métodos no estado-da-arte e mais populares métodos 

para otimização de problemas restritos e não-lineares. Ele também é um dos métodos 

mais robustos. A ideia fundamental do SQP é aproximar a matriz Hessiana usando um 

método de atualização quasi-Newton. Subsequentemente, isso gera um subproblema de 

programação quadrática a cada iteração, e a solução para este subproblema pode ser 

usada para determinar a direção de busca e a próxima solução a ser testada. 

Usando a expansão de Taylor, o problema pode ser aproximado, a cada iteração, 

como um problema do tipo: 
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T 2 T

T
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x x x + x x x

x x x

x x x

L

 (3.6) 

 

Para aproximar a matriz Hessiana por uma matriz simétrica positiva definida, a 

aproximação padrão Broydon-Fletcher-Goldfarbo-Shanno (BFGS) (Powell, 1978; 

Vanderplaats, 1984) é comumente usada. Em suma, as principais etapas envolvidas no 

algoritmo SQP convencional são: 

1. Estabelecer uma solução inicial, x0; 

2. Configurar uma aproximação inicial para a matriz Hessiana dos termos quadrá-

ticos da função objetivo; 

3. Resolver o subproblema para encontrar a direção de busca, r; 

4. Realizar uma busca linear para determinar o tamanho do passo, α, na direção r; 

5. Atualizar a matriz Hessiana, utilizando o esquema BFGS, e atualizar a solução; 

6. Verificar a convergência; se o mínimo local for encontrado, o processo para, 

caso contrário, retorna ao passo 3. 

Num algoritmo de programação matemática, geralmente, o cálculo dos gradientes 

é feito de forma numérica, a menos que as informações das derivadas das funções en-

volvidas sejam fornecidas a priori. 

Na maioria dos problemas práticos da engenharia, é comum a utilização de um 

programa de análise tratado como uma “caixa preta”, onde são fornecidos apenas os 

dados de entrada necessários e coletados os valores para o cálculo da função objetivo. 

Como citado no Capítulo 2, é característico de um problema que envolve a simulação de 

reservatório de petróleo, o alto custo computacional devido à simulação numérica exigi-

da. A combinação do SQP com o uso de modelos substitutos pode apresentar uma saída 

para tal inconveniente. 

3.2.2 Otimização Sequencial por Aproximação 

No processo de busca local, nem sempre é necessário o conhecimento do compor-

tamento da função em todo o domínio de projeto, com isso, pode se ter um modelo 

substituto de uma pequena região de interesse, uma aproximação local. 

As aproximações do tipo local são válidas apenas na vizinhança na qual a função 

é avaliada, isto é, as aproximações são ditas precisas apenas a uma pequena distância a 

partir do ponto em que foram construídas. 

Na otimização sequencial por aproximação (Sequential Approximate Optimization 

– SAO), a ideia central é decompor o problema inicial de otimização em uma sucessão 

de subproblemas menores, e o algoritmo de otimização vai operar sobre um modelo 

substituto de uma pequena região do domínio de projeto, ao invés de usar as respostas 

obtidas da simulação real. As avaliações das funções reais ainda se fazem necessárias 

durante o processo para construção do modelo substituto, e para a análise de consistên-

cia entre os modelos (real e aproximado), porém em uma menor quantidade. 
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A formulação matemática da estratégia SAO pode ser descrita como: 

 

,

,

min ,min ,max max

ˆMinimize  ( )

ˆsujeito a:  ( ) 0,   ( 1,  2,  ...,  )
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 (3.7) 

 

onde 

 

,min ,

,max ,

k c k k

k c k k

 
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x x

x x
 (3.8) 

 

Na Eq. (3.7), os termos ˆ ( )kf x , ,
ˆ ( )i kh x  e ,

ˆ ( )j kg x são, respectivamente, as funções 

substitutas da função objetivo e das funções de restrição de igualdade e desigualdade, na 

k-ésima iteração do SAO. Na Eq. (3.8), o termo xc,k representa o ponto central da região 

a qual o modelo substituto foi aplicado, e Δk é o tamanho definido para a mesma região. 

A sub-região à qual o modelo substituto garante certa precisão é chamada de regi-

ão de confiança (Trust Region – TR). Uma boa referência sobre o histórico dos métodos 

de região de confiança pode ser encontrado em (Conn et. al., 2000). O procedimento 

adotado aqui é descrito em seguida. 

As Eqs. (3.7) e (3.8) definem o subproblema a ser resolvido pelo SAO. Ao final 

de cada iteração é verificada a consistência do modelo. Após a verificação é definido se 

o processo de busca deve ser finalizado ou se a região de confiança deve ser atualizada. 

Os aspectos computacionais da estratégia SAO podem ser resumidos segundo o 

procedimento apresentado a seguir: 

1. Assumir o tamanho e o ponto inicial da região de confiança; 

2. Computar as funções objetivo e de restrições reais no ponto central da sub-

região; 

3. Construir uma função substituta, aproximada localmente, para as funções obje-

tivo e de restrições; 

4. Otimizar o problema usando as funções aproximadas, onde as variáveis de pro-

jeto são limitadas pelas fronteiras da sub-região; 

5. Recalcular as funções objetivo e de restrições reais no ponto ótimo encontrado; 

6. Manter/reduzir/aumentar a nova sub-região de acordo com o procedimento da 

região de confiança; 

7. Impor a consistência (fator de correção) entre o modelo real e o aproximado; 

8. Verificar critério de convergência global da estratégia: 

8.1. Se alcançada: o projeto ótimo é obtido, o processo é finalizado com suces-

so; 

8.2. Caso contrário: retorna ao passo 3. 
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Como descrito, durante o processo SAO pode ser estabelecida uma correção entre 

o modelo real e aproximado, para assegurar uma fidelidade (igualdade) entre os mes-

mos, no ponto central de cada região de confiança, de modo a melhorar a precisão do 

modelo substituto.  

3.2.2.1 Correção do modelo local 

O procedimento pode assumir a correção do tipo aditiva, multiplicativa ou de fun-

ção de correção combinada, sendo cada uma associada a diferentes níveis de correção, 

ou seja, de ordem zero, primeira ordem ou segunda ordem. Cada subproblema (nova 

iteração SAO) é corrigido a partir da escolha deum nível de correção. O termo de corre-

ção é expresso por procedimentos baseados na expansão em série de Taylor. 

Cada nível de correção é obtido a partir das considerações, ou não, dos termos da 

série de Taylor, ou seja, no de ordem zero será apenas considerado o termo constante, o 

de primeira ordem é obtido a partir do termo de ordem zero adicionado ao termo da 

primeira derivada, e o de segunda ordem é obtido a partir do termo de primeira ordem 

adicionado ao termo da segunda derivada. 

A correção de modelo substituto com o fator de correção aditiva e multiplicativa 

assume a seguinte forma: 

 

ˆ ( ) ( ) ( )

ˆ ( ) ( ) ( )

f f

f f





 

 

x x x

x x x
 (3.9) 

 

onde 

 
T( ) ( ) ( ) ( )c c cA A    x x x x x  

ou 

T T 21
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

2
c c c c c cA A A         x x x x x x x x x x  

(3.10) 

 

e 

 
T( ) ( ) ( ) ( )c c cB B    x x x x x  

ou 

T T 21
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

2
c c c c c cB B B         x x x x x x x x x x  

(3.11) 

 

sendo ˆ( ) ( ) ( )A f f x x x  e ˆ( ) ( ) ( )B f fx x x . 

De forma geral, α(x) e β(x) podem ser calculados por aproximação através da sé-

rie de Taylor de primeira ou segunda ordem. 

Além das correções do modelo, o esquema de região de confiança passa por uma 

atualização durante o processo de otimização. 
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3.2.2.2 Atualização da região de confiança 

O esquema da região de confiança adotado nesse trabalho é baseado no que foi 

descrito por Adams, et al. (2010), e depende do termo de aceitação “parcial” da função 

objetivo e da função de restrição de desigualdade. O termo é determinado para cada 

iteração do SAO em função do valor da avaliação no modelo real e do valor da avalia-

ção no modelo substituto, no ponto central da região e no ponto dado como solução, de 

acordo com a equação: 

 

min( , )f g

k k k    (3.12) 

 

onde k é o índice da iteração da estratégia SAO, f

k é o termo de aceitação da função 

objetivo, que é definido através da equação:  

 
*

,

*

,

( ) ( )

ˆ( ) ( )

c k kf

k

c k k k

f f

f f







x x

x x
 (3.13) 

 

e g

k é o termo de aceitação em função da restrição de desigualdade, que é definido pela 

equação: 

 
*

,

*

,

( ) ( )

ˆ( ) ( )

c k kg

k

c k k k

g g

g g







x x

x x
 (3.14) 

 

Nas Eqs. (3.13) e (3.14), f(xc,k) e g(xc,k) são os valores das funções objetivo e res-

trição no modelo real, no ponto central da região de confiança, e 
*( )kf x , 

*( )kg x , 

*ˆ ( )k kf x  e *ˆ ( )k kg x  são, respectivamente, os valores das funções objetivo e restrição no 

modelo real e no modelo substituto, no ponto dado como solução na iteração k do SAO. 

Além de ser usado para definir a aceitação da função objetivo, o termo ρk auxilia 

na definição do tamanho, Δk+1, e o novo ponto central, xc,k+1. 

O Δk+1, da sub-região da próxima iteração do SAO, é definido de acordo com os 

critérios na Tabela 3.1: 
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Tabela 3.1 – Termo de aceitação no esquema da região de confiança. 

ρk Precisão de ˆ ( )f x  Modificação na TR Tipo de modificação 

ρk ≤ 0 Fraca Rejeitar Reduzir 

0 ≤ρk ≤ 0.25 Razoável Aceitar Reduzir 

0.25 ≤ρk ≤ 0.75 e 

ρk ≥1.25 
Moderada Aceitar Manter 

0.75 ≤ρk ≤ 1.25 Precisa Aceitar Aumentar 

 

O xc,k+1, é definido de acordo com os seguintes critérios: 

 
*

, 1

, 1 ,

   se 0

   se 0

c k k

c k c k









 

 

x x

x x
 (3.15) 

 

3.2.3 Multimodalidade 

A presença de multimodalidade nas funções envolvidas em alguns problemas são 

características que dificultam o trabalho de algoritmos de programação matemática, 

pois, para encontrar a solução ótima em problemas deste tipo, tais metodologias preci-

sam ser aplicadas em múltiplos pontos iniciais. As várias tentativas representam múlti-

plas execuções, onde diferentes soluções podem ser encontradas sem garantia de que a 

solução é o ótimo global do problema. 

Para ilustrar as dificuldades citadas será realizada a busca pelo ponto de valor má-

ximo em uma função que apresenta tal característica. A função é conhecida como fun-

ção Schubert e é comumente utilizada para demonstração da eficiência de alguns algo-

ritmos para obtenção de ótimos globais. A função é formulada matematicamente através 

da equação: 

 

 
var 5

11

( ) cos ( 1)
n

j

ij

f i i x i


   x  (3.16) 

 

Considerando o problema com duas variáveis, a função é graficamente represen-

tada na Figura 3.1. 
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(a) 

 
(b) 

Figura 3.1 – Representação gráfica da função Shubert: (a) representação em 3D e (b) 

vista superior 

 

O domínio considerado neste problema limita as coordenadas em 2,5 1,5nx   . 

O valor máximo da função é f(x
*
)  210,482 onde 

* ( 0,8; 0,8)  x . 

Na tentativa de encontrar a solução do problema com o algoritmo de busca local 

foram realizadas 36 execuções, onde cada rodada tinha um ponto de partida dentro dos 

limites definidos anteriormente. Os pontos selecionados foram definidos a partir da uma 

divisão igualitária em todo o domínio. A figura a seguir ilustra os diversos pontos inici-

ais, bem como as soluções encontradas com os mesmos. 
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Figura 3.2– Soluções encontradas com o algoritmo de busca local. 

 

Pode ser observado na Figura 3.2, que algumas das soluções encontradas pelo al-

goritmo não representam o mínimo global da função, e nem sequer estão em regiões 

próximas à região do mesmo (apenas cinco soluções corretas). Vale ressaltar também 

que a função tomada como teste possui apenas duas variáveis, o que não é comum em 

problemas de engenharia. 

Considerando os resultados obtidos, pode se dizer que um algoritmo de programa-

ção matemática não seria a melhor alternativa para solucionar problemas nos quais se 

busca uma solução ótima global e a função envolvida apresenta multimodalidade. 

Devido às dificuldades encontradas, uma alternativa seria adotar métodos de bus-

ca mais robustos, nos quais a presença de multimodalidade não fosse empecilho para 

encontrar a solução. Em geral, algoritmos que podem desempenhar essa tarefa são os 

algoritmos evolucionários. 

3.3 Estratégia global – Algoritmos evolucionários 

Algoritmos evolucionários (Evotionary Algorithms – EAs) são heurísticas e usam 

a seleção natural como instrumento de busca para resolver problemas. Heurísticas são 

estratégias para solucionar problemas por tentativa-e-erro. Alan Turing foi provavel-

mente o primeiro a utilizar algoritmos heurísticos, durante a Segunda Guerra Mundial. 

Em 1945, Turing foi chamado para o National Physics Laboratory (NPL), no Reino 

Unido, onde ele expôs seu projeto para o ACE (Automatic Computing Engine). Em um 

relatório do NPL sobre “Máquinas Inteligentes”, de 1948, ele esboçou suas ideias ino-

vadoras sobre inteligência e aprendizado de máquina, redes neurais e algoritmos evolu-

cionários ou uma versão inicial de algoritmos genéticos (apud Yang, 2010). 

O próximo passo significativo no desenvolvimento de algoritmos evolucionários 

foi dado nas décadas de 1960 e 1970. Neste período, John Holland e seus colaboradores 
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na Universidade de Michigan desenvolveram os algoritmos genéticos (Genetic Algo-

rithms – GAs). No início da década de 1960, Holland estudou os sistemas de adaptati-

vos e foi o primeiro a usar manipulações de cruzamento e recombinação para modelar 

tais sistemas. Seu livro seminal, que resume o desenvolvimento de GAs, foi publicado 

em 1975 (apud Yang, 2010). 

No mesmo ano de publicação do livro de Holland, Kenneth De Jong finalizou um 

trabalho importante que mostrava o potencial de GAs para uma vasta gama de funções 

objetiva, sejam elas ruidosas, ou multimodais, ou até mesmo descontinuas (apud Yang, 

2010). 

Outros EAs surgiram nesse período, tais como a estratégia evolutiva (Evolution 

Strategy – ES), de Ingo Rechenberg e Hans-Paul Schwefel, e a técnica de programação 

evolucionária (Evolutionary Programming Technique – EPT), de Lawrence J. Fogel 

com Alvin J. Owens e Michael John Walsh. 

As décadas de 1980 e 1990 foram os anos mais estimulantes para as pesquisas em 

algoritmos meta-heurísticos, com o surgimento de diversas metodologias inspiradas em 

fenômenos da natureza. Como alguns dos mais conhecidos métodos nessa categoria, 

podem ser citados: o resfriamento simulado (Simulated Annealing – SA), inicialmente 

utilizado por Scott Kirkpatrick, C. Daniel Gellat e Mario P. Vecchi; a busca tabu (Tabu 

Search) introduzida por Fred Glover; o algoritmo de otimização da colônia de formigas 

(Ant Colony Optimization – ACO) descrito na tese de Marco Dorigo; e, um dos mais 

significativos algoritmos da atualidade, nessa categoria, o algoritmo do enxame de par-

tículas (Particle Swarm Optimization – PSO), que foi desenvolvido por James Kennedy 

e Russel C. Eberhart. 

Hoje em dia, os GAs são os EAs mais populares devido à disponibilidade de vá-

rias versões dos mesmos em programas comercias e em programas de livre acesso, e 

devido às várias técnicas que já foram implementadas para tornar o algoritmo mais ro-

busto. Devido a isso, o GA foi tomado como algoritmo para etapa de busca global. 

3.3.1 Algoritmo Genético 

O GA tem sua teoria baseada na teoria da evolução das espécies de Charles Dar-

win (Darwin, 1859). Pela teoria de Darwin, conhecida como a “sobrevivência do mais 

forte”, a seleção natural desempenha o papel principal. Ele também identificou que al-

gumas raras modificações no fenótipo (mutações) afetam diretamente o desempenho de 

um indivíduo num determinado ambiente. A teoria de Darwin não deixava claro como a 

variação genética surgia nos organismos e era passada de geração em geração. Só com o 

surgimento da genética, fundada por Gregor Mendel, a herança entre as espécies foi 

explicada. 

Com a unificação da genética e do Darwinismo e os estudos do ambiente surgiu o 

Neodarwinismo. O Neodarwinismo salienta que todas as diversidades da vida no nosso 

planeta podem ser explicadas através de quatro processos: 

1. Reprodução: mecanismo que garante a herança do material genético da geração 

atual para a próxima geração; 
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2. Mutação: ocorrência de um erro na cópia do material genético (durante o pro-

cesso de reprodução), que pode ser benéfica se produz um aumento da capaci-

dade do organismo ao seu meio ambiente; 

3. Concorrência: processo natural onde os organismos têm um confronto contínuo 

para sobreviver e para garantir a continuidade do seu código genético na pró-

xima geração; 

4. Seleção: em um ambiente onde o número de indivíduos é limitado, apenas os 

organismos, que competirem de maneira mais eficaz, sobrevivem e reprodu-

zem. 

A evolução natural pode ser vista como um problema de otimização, onde o obje-

tivo é adaptar melhor as espécies para seu meio ambiente. Os GAs são computacional-

mente simples, mas poderosos em sua busca para o melhoramento. 

A essência da maioria dos GAs envolve a codificação das informações das variá-

veis envolvidas em “cromossomos”. Posteriormente, os cromossomos podem ser avali-

ados ou decodificados e as funções envolvidas no problema podem ser computadas. 

Com a codificação adequada, os procedimentos de busca são baseados na mecânica da 

genética primitiva e da seleção natural, que combina o conceito da sobrevivência artifi-

cial do mais forte com operadores genéticos abstraídos da natureza para formar um me-

canismo robusto de busca. O algoritmo básico do GA segue o esquema: 

1. Criação de uma população inicial de indivíduos no espaço de projeto; 

2. Seleção dos genitores, baseada na aptidão dos indivíduos; 

3. Criação de uma nova população através do processo de reprodução por cruza-

mento e/ou por mutação genética; 

4. Verifica-se a convergência. Caso ocorra convergência, o processo é interrom-

pido caso não ocorra, retorna a passo 2. 

Os mecanismos de um GA são bastante simples que envolvem a cópia e a troca 

parcial de códigos, e/ou modificação dos mesmos. Os operadores, chamados de opera-

dores genéticos, comumente adotados numa programação “padrão” de um GA são res-

ponsáveis pela seleção, pelo cruzamento, e pela mutação. 

3.3.1.1 Opções do algoritmo genético e operadores genéticos 

A forma de concepção da busca genética afeta a forma como os operadores gené-

ticos são definidos. Em GAs convencionais, o operador de cruzamento é usado como 

principal operador, e o desempenho da busca depende fortemente do mesmo. Nestes 

mesmos algoritmos, o operador de mutação é usado como operador secundário. 

Existem diversos estudos empíricos em torno da comparação entre a importância 

desses dois operadores no processo de busca. Gen e Cheng (2000) sugeriram uma abor-

dagem onde os dois operadores desempenham papéis importantes durante o processo, e 

essa é a abordagem adotada neste trabalho. 

Existem inúmeras versões de operadores genéticos presentes nas diversas versões 

GA. Foram realizados estudos com os operadores presentes no GA da caixa de ferra-

mentas de otimização global do MATLAB®. 

Vale ressaltar que não há interesse em definir a melhor configuração para que o 

GA disponível no MATLAB encontre a solução do problema, e sim criar uma ferra-
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menta que não necessite de uma configuração para cada utilização, pois, um dos pro-

blemas encontrados nos EAs é a dependência da configuração dos mesmos com os pro-

blemas nos quais serão utilizados. Apesar de não haver interesse em definir a melhor 

configuração, não foram ignorados testes com opções que poderiam facilitar o processo 

de busca. Na definição dos operadores genéticos, serão detalhados apenas os que foram 

efetivamente empregados nos testes realizados. 

3.3.1.1.1 Opções de população 

Quando se fala em GA, é comum imaginar a codificação dos cromossomos na 

forma de bitstring. Porém, atualmente, não é estranho verificar codificações de cromos-

somos em outros formatos, até mesmo com genes pertencentes ao conjunto dos números 

reais. 

Na versão do GA considerada nos estudos, é permitido que as variáveis assumam 

a forma de bitstring, ou de variáveis inteira  e/ou real. A definição do tipo de população 

definirá a forma como os operadores genéticos são empregados. Em alguns casos, os 

operadores funcionam apenas para variáveis inteiras e em outras apenas variáveis reais. 

Nos problemas estudados, a população adotada possui a codificação dos cromossomos 

na forma real, pois as variáveis envolvidas nos problemas são continuas. 

Além do tipo de população, são disponíveis opções para a criação da população 

inicial, tais como: tamanho da população; cota da população inicial; escore inicial da 

população; e opções de criação da população inicial. No entanto, das opções disponí-

veis, apenas o tamanho da população e o critério de criação da população inicial influ-

enciaram na obtenção das soluções. 

A criação da população inicial foi algo que dificultou a obtenção dos resultados, 

pois a presença de indivíduos viáveis era fundamental nos problemas onde o número de 

restrições era elevado. Uma opção presente no GA do MATLAB, que aparentava ser de 

grande ajuda, é a opção de criação da população inicial viável, porém, não foi obtido 

sucesso quando a mesma foi considerada. Para solucionar este inconveniente foi adota-

da uma técnica de reparação de cromossomos, que será descrita mais adiante. 

3.3.1.1.2 Escalonamento dos indivíduos 

O escalonamento é uma operação que facilita a seleção para que sejam emprega-

dos os operadores de criação da população da nova geração. O escalonamento pode ser 

realizado de acordo com o posto dos indivíduos, seguindo uma classificação realizada 

de acordo com o valor das aptidões da população, ou pode ser definido de forma pro-

porcional às mesmas. 

Nos estudos realizados, o valor da função objetivo apresenta um valor bastante 

elevado (variando entre ordens de 10
6
 e 10

8
), o que tornou necessário o uso de um esca-

lonamento externo ao GA (realizado no cálculo da função) para redução da ordem de 

grandeza dos valores (passando a ser da ordem de 10
0
). Devido a isso, o escalonamento 

considerado no GA foi feito baseado apenas no posto dos indivíduos, de acordo com a 

classificação das aptidões. 

Na opção adotada, um indivíduo que ocupa o posto r tem seu escore escalonado 

proporcional à1 r . Sendo assim, o indivíduo mais apto tem seu escore proporcional a 
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1, o escore do próximo indivíduo mais apto é proporcional à1 2 , e assim por diante. O 

escore definido com o escalonamento proporcional ao posto reduz o efeito de dispersão 

que pode ser encontrado nos escores definidos com as aptidões dos indivíduos. 

3.3.1.1.3 Seleção dos indivíduos 

O processo de seleção define quais os indivíduos serão responsáveis pela trans-

missão da informação genética para a próxima geração. Um dos processos de seleção 

mais conhecidos nos GAs é o esquema de roleta. O GA do presente no MATLAB apre-

senta outras opções além da seleção por roleta. A opção considerada foi a da configura-

ção padrão, e é chamada de seleção estocástica uniforme. 

Na seleção estocástica uniforme, é definida uma linha na qual cada indivíduo cor-

responde a uma seção da mesma, de tamanho proporcional ao valor do seu escore esca-

lonado. O algoritmo dessa função define um tamanho de passo padrão a ser dado sobre 

a reta, e a cada passo dado, o algoritmo aloca um genitor. O primeiro passo tem o tama-

nho menor do que o passo padrão e é definido por um número aleatório com distribui-

ção uniforme. 

3.3.1.1.4 Criação da nova geração 

A cada geração, o GA utiliza a população corrente para criar os indivíduos que de-

finirão a nova geração. O algoritmo seleciona um grupo de indivíduos da população 

atual, chamados de genitores, os quais contribuirão geneticamente para criação dos des-

cendentes. Como visto anteriormente, quanto mais apto é o indivíduo, maiores as chan-

ces do mesmo ser selecionado. 

A prole gerada pelo GA do MATLAB é definida por três tipos de descendência: 

1. Descendência do elitismo: são criados a partir dos indivíduos da geração cor-

rente que apresentam as melhores aptidões (os indivíduos mais aptos sobrevi-

vem automaticamente para a próxima geração); 

2. Descendência do cruzamento: são indivíduos criados a partir da combinação 

vetorial dos pares de genitores; 

3. Descendência da mutação: são indivíduos criados pela introdução de mudanças 

aleatórias, ou mutações, em um único genitor; 

A população permanece sempre com o mesmo número de indivíduos definido no 

início do processo de busca, e para criação da próxima geração é definido o percentual 

de descendentes do cruzamento, sem contar com os descendentes do elitismo, e o res-

tante é gerado por mutação. 

O operador de cruzamento faz a combinação entre os indivíduos da população. 

Esse operador possibilita ao GA uma investigação mais localizada no espaço de busca 

onde se encontram os genitores. 

O cruzamento considerado cria um vetor binário aleatório do tamanho do cromos-

somo dos indivíduos da população, e no processo de cruzamento, a coordenada desse 

vetor que apresenta 1 indica que o gene do novo indivíduo deve ser retirado do primeiro 

genitor, e a posição que apresenta 0 indica que o gene deve ser retirado do segundo ge-

nitor.  
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Para melhor entender o processo, pode se ter um exemplo com os seguintes geni-

tores: 

genitor 1 = [a  b  c  d  e  f  g  h]; 

genitor 2 = [1  2  3  4  5  6  7  8]; 

e o vetor binário: 

vetor = [1  1  0  0  1  0  0  0]; 

o que retorna um descendente: 

cria = [a  b  3  4  e  6  7  8]; 

O operador de mutação especifica como o GA faz pequenas modificações aleató-

rias nos indivíduos da população para criar os descendentes de mutação. Esse operador 

estabelece a diversidade genética que possibilita o GA uma busca mais ampla no espaço 

de busca. 

A mutação considerada neste trabalho adiciona um número aleatório para cada en-

trada do vetor do genitor. Esse número é tomado a partir de uma distribuição Gaussiana, 

com média 0 e desvio padrão determinado pelo usuário. O valor do desvio padrão é alte-

rado durante o processo de busca através do parâmetro de retração, também definido 

pelo usuário. 

Pode ser configurado um valor de desvio padrão para cada coordenada do vetor de 

variáveis, porém, foi considerado um valor único, pois as variáveis envolvidas nos pro-

blemas estudados apresentam a mesma ordem de grandeza. 

A atualização do desvio padrão é dada pela equação: 

 

1 1
max

k k

k
shrink

Gen
  

 
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 
 (3.17) 

 

onde shrink é o fator de retração, k é a geração corrente, e maxGen é o número máximo 

de gerações permitidas ao GA. 

Para os casos onde o fator de retração seja definido com um valor negativo, o des-

vio padrão é aumentado com o passar das gerações. 

Dentre as opções de mutação existentes no GA do MATLAB, existe uma que é 

apropriada para lidar com problemas restritos; a mutação adaptativa viável. Nessa muta-

ção são geradas direções aleatórias que são adaptadas de acordo com o sucesso ou fra-

casso das gerações passadas. Esse operador só é aplicável a problemas com restrições 

lineares, que é o caso dos problemas considerados neste trabalho, porém, não foi obtido 

sucesso quando considerada em problemas onde o número de restrições era elevado. 

Devido a isso, a mutação considerada foi a mutação Gaussiana, e para manipular as res-

trições foi considerado o método de penalização adaptativa (Lemonge & Barbosa, 

2002), que é descrito mais adiante. 

3.3.1.1.5 Critério de parada 

Os critérios de parada no GA considerado, basicamente envolvem o número de 

gerações e o monitoramento das mudanças relacionadas à melhor aptidão da população. 

É fixado o número máximo de gerações permitidas para realização da busca da solução 
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ótima, bem como o número máximo de gerações sem que ocorram mudanças no valor 

da melhor aptidão da população. 

O número máximo de gerações consideradas para a busca varia de acordo com o 

problema estudado (será definido o valor adotado no capítulo que descreve os exemplos 

estudados). 

Para o monitoramento das mudanças na melhor aptidão, é definido o número de 

gerações onde as mudanças acumuladas no valor da mesma não exceda o valor da tole-

rância definida. O valor considerado para a tolerância é 10
-6

, e o número de gerações 

consecutivas sem ocorrência significativa de mudanças é limitada a 50 gerações. 

A definição de um critério de convergência eficiente para o GA, bem como para 

os EAs de uma forma geral, é um dos problemas que causa dificuldade de aceitação da 

comunidade científica para realização de estudos em problemas reais com tais algorit-

mos, devido ao fato de apresentarem uma convergência lenta, o que representa um nú-

mero elevado de avaliações de função. 

Nesse caso, a utilização de modelos substitutos poderia representar uma saída, po-

rém, a abordagem considerada na combinação com algoritmo de busca global é um 

pouco diferente da adotada com o algoritmo de busca local. 

Outro ponto negativo que pode ser citado para consideração dos EAs em proble-

mas de otimização é a dificuldade que os mesmos apresentam em lidar com restrições, 

uma vez que foram desenvolvidos inicialmente para solucionar problemas irrestritos. 

No entanto, ao longo dos anos, esforços foram investidos no desenvolvimento de técni-

cas para manipulação de restrições. 

Antes de tratar sobre a forma como os modelos substitutos foram considerados em 

conjunto com o GA, é importante tratar sobre a manipulação de restrições, pois, em 

alguns casos, não foi possível a obtenção de resultados sem as técnicas empregadas, 

mesmo considerando modelos substitutos. 

3.3.1.2 Manipulação de restrições 

Os métodos de manipulação de restrição usados em algoritmos de otimização 

clássica podem ser divididos em dois grupos: (i) métodos genéricos, que não exploram a 

estrutura matemática das restrições (se lineares ou não-lineares), e (ii) métodos específi-

cos, que são aplicáveis a tipos específicos de restrições. 

Métodos genéricos, tais como, método de funções de penalidade, método dos mul-

tiplicadores de Lagrange, e o método de busca complexa (Deb, 1995; Reklaitis et. al., 

1983) são populares devido à facilidade de aplicação a qualquer problema sem a neces-

sidade de muitas mudanças no algoritmo. Porém, como desvantagem, esses métodos 

não desempenham seu papel de forma satisfatória na maioria dos casos. 

No entanto, métodos específicos, tais como o método de planos de corte, o méto-

do dos gradientes reduzidos, e o método da projeção de gradientes (Deb, 1995; Reklaitis 

et. al., 1983) são métodos que podem ser aplicados em problemas com região viável 

convexa ou em problemas de poucas variáveis. 

Como o GA é um método de busca genérico, a maioria das aplicações do mesmo 

em problemas restritos é feita com o uso de funções de penalidade. O uso de funções de 

penalização é um dos métodos mais populares para lidar com a busca restrita, quando 
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realizada por EAs. No entanto, outros métodos têm sido propostos, tais como: codifica-

ções de operadores especiais, decodificadores, o uso do conceito de multiobjetivo, entre 

outros (Montes, 2009 (ed.)). 

A consideração de funções de penalidade envolve um número de parâmetros de 

penalização que devem ser configurados de forma correta para cada problema com o 

intuito de obter uma solução viável. Essa dependência do desempenho do GA desses 

parâmetros de penalidade tem conduzido pesquisadores a desenvolver ferramentas mais 

sofisticadas. 

O GA do MATLAB considera o método do Lagrangeano Aumentado (Augmented 

Lagrangian – AL) (Conn et. al., 1997). Porém, o mesmo não demonstrou eficiência nos 

testes realizados, pois, na maioria dos casos, não conseguiu fornecer sequer uma solu-

ção no domínio viável. Devido a isso foram investidos esforços para consideração de 

métodos que pudessem ser incorporados à ferramenta do MATLAB para superar essa 

barreira. 

Duas técnicas para manipulação de restrição foram consideradas nos problemas 

estudados neste trabalho, uma delas é conhecida como reparação de cromossomos e a 

outra é o método da penalização adaptativa (Lemonge & Barbosa, 2002). As técnicas 

consideradas foram utilizadas em momentos distintos durante a otimização. A reparação 

de cromossomos foi utilizada apenas na fase inicial da busca, enquanto o método da 

penalização adaptativa foi utilizado no restante do processo. 

3.3.1.2.1 Reparação de cromossomos 

A consideração da reparação de cromossomos surgiu da necessidade de ter indiví-

duos viáveis na população inicial do GA, uma vez que a versão disponível para estudos 

não conseguia apresentar resultados sem a inclusão de pontos viáveis na mesma. 

Para não perder a aleatoriedade do processo de busca, foi desenvolvido um proce-

dimento de correção dos genes dos indivíduos criados considerando um escalonamento 

um pouco mais sofisticado. 

Nesse procedimento, inicialmente é realizada a geração dos indivíduos, de forma 

aleatória e em seguida são verificadas as violações dos mesmos em relação às restrições 

de desigualdade impostas no problema (formulado na Eq. (1.1)). A partir dessa verifica-

ção são criados dois parâmetros de ativação. Esses parâmetros remetem o indivíduo 

localizado na região inviável à condição ativa das restrições, tanto pelos limites inferio-

res quanto pelos limites superiores. 

Tomando como exemplo uma restrição de desigualdade na forma “canônica”, co-

mo apresentada na equação a seguir: 

 
l u  b A bx  (3.18) 

 

onde b
l
 e b

u
 são, respectivamente, os vetores com os limites inferiores e superiores das 

restrições, A é a matriz com os coeficientes lineares das restrições, e x é o vetor das 

variáveis. Os coeficientes mencionados são criados a partir da resolução da equação 

 

( )l l A bx  (3.19) 
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e da equação 

 

( )u u A bx  (3.20) 

 

onde λ
l
 e λ

u
 são os parâmetros de ativação mencionados anteriormente, sendo o primeiro 

de ativação dos limites inferiores e o seguinte o de ativação dos limites superiores. 

Os parâmetros definidos servem como cota para o parâmetro de “reparação” dos 

indivíduos (λ), que é gerado de forma aleatória. Após a aplicação da correção, que torna 

as restrições impostas não violadas, ainda é necessário verificar se foram obedecidas as 

violações nas cotas das variáveis, uma vez que o parâmetro λ pode reduzir as mesmas, 

de forma a remetê-las a valores abaixo dos limites inferiores, ou aumentá-las, de forma 

a remetê-las a valores acima dos limites superiores. 

Nessa verificação, é feita uma classificação nas variáveis, em ordem decrescente, 

e caso haja “excesso” ou “déficit” em alguma das variáveis, uma redistribuição é reali-

zada para que todas pertençam ao domínio de projeto. 

Quando se tem um excesso, os mesmos são distribuídos de maneira ordenada, se-

guindo a ordem da classificação, ou seja, a distribuição começa a partir da primeira co-

ordenada que não apresenta excedente, e caso o excesso não possa ser locado por com-

pleto na mesma a distribuição segue para a coordenada seguinte, e assim sucessivamen-

te até que todo o excesso tenha sido distribuído. No caso do déficit, o processo é inver-

so, o que falta é retirada das demais coordenadas até que o déficit seja suprido. Após a 

redistribuição, as variáveis são relocadas às posições originais. 

A consideração da classificação para redistribuição faz com que as variáveis que 

apresentavam valor elevado, em relação às outras, continuem assim, e as que foram ge-

radas com valores mais baixos também continuem com valores inferiores às demais. 

3.3.1.2.2 Método da penalização adaptativa 

De forma geral, as técnicas de penalização podem ser classificadas como multipli-

cativa ou aditiva. A penalização multiplicativa é muito menos investigada nas pesquisas 

com EAs do que a penalização aditiva. 

No caso da penalização multiplicativa, um fator de penalização é introduzido com 

o intuito de aumentar o valor da função aptidão de uma solução inviável. No caso da 

penalização aditiva, uma função de penalidade é adicionada a função objetivo com o 

intuito de definir a aptidão de uma solução inviável. As funções adicionadas podem ser 

divididas em: (a) técnica interior, onde uma função de barreira – que cresce rapidamente 

à medida que uma solução se aproxima dos limites da região viável – é adicionada a 

função objetivo; e (b) técnica exterior, onde uma função a ser adicionada assume o valor 

zero, quando a solução é viável, e um valor maior do que zero caso contrário. 

A partir deste ponto é conveniente quantificar a violação de uma restrição para 

uma solução nx . A quantidade de violação da j-ésima restrição será considerada 

como sendo vj(x), onde: 
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 

( )                      para restrições de igualdade
( )

max 0, ( )        para demais restrições

j

j

j

h
v

g




 


x
x

x
 (3.21) 

 

A maioria dos métodos de penalização necessita de uma configuração para reali-

zação das operações durante o processo de otimização. Lemonge e Barbosa (2002) in-

troduziram um método que não necessita de definições nos parâmetros de penalização 

feitas pelo usuário. Um esquema adaptativo foi desenvolvido, onde são utilizadas ape-

nas informações da população, tais como a média dos valores da função objetivo e o 

nível de violação de cada restrição durante a evolução. 

A função aptidão proposta assume a forma: 

 

( )                         se  é viável

( )
( ) ( )     caso contrário

m n

j j

j

f

F
f k v






 





x x

x
x x

 (3.22) 

 

sendo kj o parâmetro de penalização referente a j-ésima restrição, e ( )f x  é definido a 

partir de: 

 

( )     se ( ) ( )
( )

( )   caso contrário

f f f
f

f

 
 


x x x
x

x
 (3.23) 

 

onde ( )f x  é a média dos valores da função objetivo da população corrente.  

Para ilustrar o comportamento da função aptidão, na Figura 3.3 são apresentadas 

tanto soluções viáveis quanto inviáveis. 

 

 
Figura 3.3– Descrição ilustrativa da função ( )f x . 

 

Como visto, dentre as cinco soluções inviáveis, os indivíduos #2, #3, #4 e #5 tive-

ram o valor da função objetivo (representado pelo círculo aberto) menor do que o valor 

da média das funções objetivo da população e tiveram o valor de ( )f x  dado por 
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( )f x , de acordo com o método proposto por Lemonge & Barbosa (2002). A solução 

#1 teve o valor da função objetivo maior do que a média da população e por isso teve 

( ) ( )f fx x .  

Os parâmetros de penalização das restrições são definidos a cada geração através 

da equação: 

 

2

1

( )
( )

( )

j

j m n

l

l

v
k f

v






  

x
x

x

 
(3.24) 

 

onde ( )lv x  é a média das violações da l-ésima restrição na população corrente. 

A ideia é fazer com que o valor dos coeficientes de penalização sejam distribuídos 

de forma que as restrições com mais dificuldade de serem satisfeitas tenham uma pena-

lização relativamente maior (Lemonge & Barbosa, 2002). Com a definição proposta 

pode se ter a prova da seguinte propriedade: 

 Propriedade: um indivíduo cuja violação na j-ésima restrição seja igual ao va-

lor médio das violações da mesma restrição, para todo j, terá o valor da aptidão 

dado por: 

 

( ) ( )       se  ( ) ( )
( )

( ) ( )    caso contrário

f f f f
F

f f

  
 



x x x x
x

x x
 (3.25) 

 

 Prova: sendo x  um elemento qualquer, por definição: 

 

2
1

1

( ) ( )
( ) ( ) ( )

( )

m n
j

jm n
j

l

l

f x v
F f v

v




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

 

  




x
x x x

x

 
(3.26) 

 

no entanto, pela hipótese, ( ) ( )j jv vx x  para todo j, fazendo com que: 

 

2

2
1

1

( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( )

m n

lm n
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f x
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
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x x x x

x

 
(3.27) 

 

3.3.2 Aproximação global – modelo substituto adaptativo 

No processo de busca global, a investigação nas diversas regiões do domínio de 

projeto é fundamental para que se possa encontrar a solução ótima global, ou pelo me-

nos a região onde a mesma se encontra. Devido a isso, o modelo substituto criado para 

que o GA possa atuar tenta abranger todo o domínio de projeto. 
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Um modelo substituto que consiga definir de forma adequada o comportamento 

global das funções envolvidas no problema não é algo trivial, já que se tem interesse em 

uma boa caracterização do comportamento das funções verdadeiras sem desperdiçar 

avaliações em pontos amostrais de regiões pouco promissoras. Além disso, quando a 

otimização é restrita as exigências aumentam, pois, é importante que o modelo substitu-

to consiga representar o comportamento da função no domínio viável, porém, sem dei-

xar de representar a região inviável de forma razoável, visto que, geralmente, a solução 

ótima se encontra nos limites da região viável. 

Uma alternativa é a criação de um modelo substituto “fraco” que é enriquecido à 

medida que o processo de busca é realizado. Um esquema de modelo substituto com 

adição de pontos, na otimização do problema de injeção de água em reservatório de 

petróleo, foi considerado com o algoritmo PSO no trabalho apresentado por Souza 

(2012). Um esquema semelhante é considerado aqui. 

Inicialmente, são criadas duas amostras: uma amostra inicial com um número re-

presentativo de indivíduos pertencentes à região viável – os indivíduos são viabilizados 

através da reparação de cromossomos (citada anteriormente); e uma amostra específica 

para atualização do modelo substituto, cujos pontos são pertencentes ao domínio viável. 

O modelo substituto inicial é criado com a primeira amostra, e nele, é realizada a 

otimização com o GA. Após a finalização da busca, é realizada uma analise de consis-

tência da solução encontrada. Se a precisão do modelo não for satisfatória, o modelo é 

atualizado com uma nova amostra, que é composta pela amostra inicial adicionada da 

solução encontrada pelo GA e de pontos da amostra de soluções viáveis (escolhidos de 

forma aleatória). O modelo é atualizado até que existam pontos disponíveis na amostra 

de soluções viáveis ou a tolerância da precisão seja atendida. 

A consideração do ponto “solução” para atualização do modelo melhora a defini-

ção do comportamento na região onde o mesmo foi encontrado pelo GA, porém, não 

deve ser considerado sozinho, uma vez que pode representar um ótimo local. A adição 

dos pontos da amostra viável faz com que o modelo seja melhorado em regiões aleató-

rias do domínio viável. 

Os aspectos computacionais dessa estratégia podem ser resumidos segundo o es-

quema apresentado a seguir: 

1. Criar um conjunto de amostras (número de pontos definidos nos exemplos), da 

qual 60% desses pontos são pertencentes à região viável; 

2. Criar um conjunto de amostras viáveis (número de pontos definidos nos exem-

plos); 

3. Computar os valores das funções objetivo e de restrições reais do primeiro con-

junto de amostras; 

4. Construir uma função substituta de alcance global, para as funções objetivo e 

de restrições; 

5. Otimizar o problema usando as funções aproximadas; 

6. Recalcular as funções objetivo e de restrições reais no ponto ótimo encontrado; 

7. Verificar critério de convergência global da estratégia: 

7.1. Se alcançada: o projeto ótimo é obtido e o processo é finalizado: 
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7.2. Caso contrário: o ponto encontrado pelo GA é adicionado à amostra ini-

cial junto com pontos da amostra de soluções viáveis (número de pontos 

definidos nos exemplos), e retorna ao passo 4; 

3.3.3 Análise do custo computacional 

Tomando o exemplo considerado na seção 3.2.3, foram realizados testes com o in-

tuito de verificar a eficiência dos algoritmos de busca global para obtenção da solução 

ótima global. 

Na tentativa de encontrar a solução do problema com o GA, 30 execuções foram 

realizadas, onde para cada rodada era considerada uma população inicial específica. A 

configuração utilizada no GA foi a configuração padrão definida no MATLAB, que está 

listada a seguir: 

1. Tipo de população: variáveis reais; 

2. População inicial: criada através de um plano de amostragem considerando a 

técnica LCVT (Romero et. al., 2006), com 100 indivíduos; 

3. Escalonamento dos indivíduos: de acordo com o posto; 

4. Seleção: seleção estocástica uniforme; 

5. Elitismo: 2 sobreviventes; 

6. Fração de população criada por cruzamento: 80%; 

7. Tipo de cruzamento: cruzamento difuso; 

8. Tipo de mutação: mutação adaptativa viável – essa opção é selecionada au-

tomaticamente quando o algoritmo identifica restrições, inclusive restrições 

de limites das variáveis (nos testes realizados com os problemas de reservató-

rio foi considerada a mutação Gaussiana e as restrições de limites foram tra-

tadas com as penalizações adaptativas); 

9. Número de gerações: 100; 

10. Número de gerações para verificação das modificações no valor da melhor 

aptidão: 50; 

A tabela a seguir apresenta um resumo das soluções obtidas. 

 

Tabela 3.2– Resumo dos resultados obtidos com o GA para a função Shubert. 

Melhor 

solução 

Pior 

solução 

Média das 

Soluções 

Desvio 

padrão das 

soluções 

Avaliações de 

função (média) 

210,482 210,482 210,482 6,6110
-6

 5.200 

 

A Figura 3.4 apresenta o resultado da execução com melhor solução, onde são 

ilustradas as posições da população inicial e as posições da população final. 
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Figura 3.4– Convergência da população para melhor solução encontrada com o algo-

ritmo de busca global 

 

Pode ser observado na Tabela 3.2 que as soluções obtidas estão de acordo com o 

valor máximo reportado anteriormente. Porém, o custo computacional para isso foi bas-

tante elevado, uma vez que para obter os resultados foram considerados, em média, 

5.200 avaliações de função. Tomando esse resultado como referência para fazer uma 

analogia com a obtenção de resultados em problemas de engenharia com as mesmas 

características, o emprego de algoritmos evolucionários não representa uma opção plau-

sível a ser considerada. 

Com os testes realizados pelos algoritmos de busca local e de busca global foi 

possível perceber que ambos apresentam características proveitosas para obtenção de 

soluções ótimas, porém, as características negativas, em algumas situações, pode invia-

bilizar a utilização dos mesmos. 

Para superar as dificuldades, e explorar os aspectos positivos inerentes aos algo-

ritmos, uma opção que surge é a combinação dos métodos para criar estratégias híbridas 

e realizar o processo de busca da solução dos problemas propostos. 

3.4 Estratégia híbrida 

Pelas características do problema de otimização da produção de reservatórios de 

petróleo (sendo uma das principais, a multimodalidade), os algoritmos de busca global 

seriam os mais indicados para realizar o processo de otimização. No entanto, a necessi-

dade de um número elevado de avaliação de funções torna praticamente impossível a 

consideração de EAs, principalmente à medida que a complexidade do problema cresce, 

pois, apesar de encontrar a região onde a solução ótima está localizada logo nas primei-

ras iterações, a convergência se dá de forma tardia. 

A consideração de modelos substitutos poderia representar uma opção para supe-

rar tal problema. No entanto, a criação de um modelo satisfatório para todo o domínio 
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de projeto, requer inúmeras amostras, e a geração de amostras implica em avaliações da 

função real (simulações numéricas). 

Como citado anteriormente, sabe-se que os algoritmos de busca local são bastante 

eficazes no processo de convergência para a obtenção da solução ótima, porém, o resul-

tado está relacionado com o ponto inicial fornecido, ou seja, várias tentativas com pon-

tos iniciais diferentes são necessárias para encontrar um resultado global, e ainda assim 

sem garantias. 

Na tentativa de combinar as características positivas dos algoritmos citados, é 

considerada neste trabalho uma estratégia híbrida que realiza o processo de busca em 

duas etapas. Na primeira etapa, o GA é utilizado para identificação da região onde está 

localizado o provável ótimo global, e na segunda etapa, o SQP realiza o refinamento da 

solução encontrada pelo GA. 

Na etapa inicial, a identificação da região de localização do provável ótimo global 

não é definida com a convergência do GA, mas com limitações impostas nas configura-

ções do algoritmo. As limitações são feitas, basicamente, no número de gerações, que 

indiretamente limita o número de avaliações de função. 

Na etapa seguinte, o resultado encontrado no passo anterior é fornecido como 

ponto inicial para o algoritmo de busca local, que se encarrega de obter a solução ótima. 

Como foram definidas algumas opções de técnicas a serem empregadas no pro-

cesso de busca, foram criadas diferentes versões de algoritmos híbridos para investigar 

os problemas estudados. As versões são diferenciadas basicamente pela consideração de 

modelos substitutos na otimização. 

Na primeira versão, tanto a busca global como a busca local são realizadas no 

modelo de alta fidelidade (high fidelity – HF), ou seja, os valores das funções envolvi-

das são computados através do uso do simulador numérico. A segunda versão imple-

mentada faz uso do modelo substituto, ou modelo de baixa fidelidade (low fidelity – 

LF), ou seja, o modelo substituto, no processo de busca global, e o modelo alta fidelida-

de na busca local. A terceira versão, todo o processo é feito considerando o modelo de 

baixa fidelidade. Nas versões onde é adotado o modelo substituto, os mesmos são con-

siderados de acordo com a descrição dada anteriormente. 

3.4.1 Análise de desempenho 

Mais uma vez foi tomado o exemplo considerado na seção 3.2.3, para realização 

de testes visando verificar os benefícios da consideração da estratégia híbrida. A ideia 

da estratégia híbrida também visa diminuir os gastos com inúmeras tentativas, conside-

rando que apenas uma rodada fornece a solução ótima global. Porém, por questões de 

verificação são executadas 30 rodadas, para averiguar se as soluções encontradas real-

mente atendem as expectativas. 

Nos testes realizados, a configuração considerada no GA foi a mesma adotada no 

caso onde o mesmo foi utilizado sozinho na otimização da função, com uma pequena 

mudança no número de gerações permitidas, sendo o mesmo reduzido para cinco gera-

ções. A Tabela 3.3 apresenta um resumo das soluções obtidas. 
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Tabela 3.3 – Resumo dos resultados obtidos com a estratégia híbrida para a fun-

ção Shubert. 

Melhor 

solução 

Pior 

solução 

Média das 

Soluções 

Desvio 

padrão das 

soluções 

Avaliações de 

função (média) 

210,482 210,482 210,482 5,0910
-14

 662 

 

A Figura 3.5 apresenta o resultado obtido com a estratégia híbrida, da execução 

que obteve a melhor solução. 

 

 
(a) 

 
(b) 

Figura 3.5– Solução encontrada com a estratégia híbrida nas etapas (a) global e (b) lo-

cal. 

 

Como visto, as soluções encontradas convergiram para o valor esperado, com pre-

cisão e número de avaliações de função reduzido em      das avaliações necessárias 

para os resultados obtidos quando foi considerado apenas o GA no processo de otimiza-
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ção. No Capítulo 5 são apresentados os resultados obtidos para os problemas de otimi-

zação do gerenciamento da produção de reservatórios. 
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 Estratégias de otimização multiobjetivo Capítulo 4 -

Na engenharia, diversas são as metas a serem atingidas, e facilmente são encon-

tradas situações onde uma das metas exige mais atenção do que outras. Porém, quando 

se resolve uma das metas de forma isolada, a solução encontrada pode influenciar nega-

tivamente para a solução das demais. 

Como citado no capítulo anterior, o alcance das metas nos problemas de engenha-

ria podem ser formulados matematicamente como problemas de otimização com o intui-

to de definir a solução que representará o projeto “ideal”. 

A otimização de múltiplos objetivos tem o intuito de definir soluções, de forma a 

fornecer boas condições para todas as funções objetivo envolvidos no problema, porém, 

normalmente, as funções a serem otimizadas são contraditórias e nesse contexto, o pro-

cesso de busca não encontra uma solução única, mas um conjunto de soluções. 

As soluções encontradas para problemas com múltiplos objetivos são chamadas 

de soluções de Pareto, e o conjunto formado por todas elas é a superfície de Pareto ou 

frente de Pareto (Macedo, 2002). 

Da mesma forma que foi adotada uma estratégia que combina as qualidades dos 

algoritmos para lidar com problemas de otimização de reservatórios de petróleo envol-

vendo uma única função objetivo, também é sugerido aqui uma estratégia que combina 

as qualidades de algoritmos para solução de problemas multiobjetivos. 

4.1 Visão geral 

Matematicamente, é possível escrever um problema de otimização multiobjetivo 

como: 

 

Minimize  ( )

sujeito a:  ( ) 0,   ( 1,  2,  ...,  )

                ( ) 0,   ( 1,  2,  ...,  )

n

i

j

h i m

g j n



 

 

x

F x

x

x

 (4.1) 

 

onde F(x) é um vetor que contém todas as funções objetivos a serem avaliadas no pro-

blema. 

De posse das soluções do problema de otimização multiobjetivo, fica a critério do 

responsável pelo projeto definir qual solução melhor representa o seu interesse. Alguns 

autores indicam a existência de regras para definir a melhor solução dentre as soluções 

Pareto, como é apresentado em Cramer et. al. (2012), porém não deixam claro quais os 

fundamentos considerados. A definição de uma metodologia para a seleção da solução 

facilitaria a tomada de decisão, mas não é o foco desse trabalho. 

Antes de definir as técnicas adotadas para busca das soluções de Pareto nos pro-

blemas de otimização multiobjetivo, alguns conceitos fundamentais precisam ser defi-

nidos, tais como dominância e convexidade. 
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4.2 Dominância 

No conjunto de soluções encontradas deve existir uma relação de dominância en-

tre a solução considerada e as outras soluções comparadas a ela. A relação de dominân-

cia é definida da seguinte forma: 

• Um vetor x
1
 domina um vetor x

2
, para um determinado F(x), se: 

 
1 2

1 2

( ) ( )     para todos os objetivos, e

( ) ( )     para pelo menos um dos objetivos

i i

i i

f f

f f





x x

x x
 (4.2) 

 

As soluções que dominam outras soluções e não apresentam soluções que as do-

minem são denominadas soluções de Pareto (Collette & Siarry, 2003). 

Tomando como exemplo um problema com duas funções objetivo, onde se deseja 

obter o valor mínimo para ambas, quando se aplica o critério de dominância, quatro 

áreas podem ser definidas e a cada área pode ser associado um nível de preferência 

(Collette & Siarry, 2003), como mostrado na Figura 4.1. 

 

 
Figura 4.1 – Nível de preferência e relação de dominância. 

 

Considerando que a figura esteja centrada em uma solução A, ao compará-la com 

uma solução B, têm-se as seguintes possibilidades: 

• se B pertence à área 1, então A domina B; 

• se B pertence à área 3, então A é dominada por B; 

• se B pertence à área 2 ou à área 4, então não se pode dizer qual das soluções é 

preferível em relação à outra. 

A relação de dominância é uma definição importante porque alguns métodos ne-

cessitam dessa relação para definir as soluções de Pareto do problema. Com essa relação 

é estabelecido um posto chamado posto de Pareto (irank), baseado no número de solu-

ções pelas quais uma solução é dominada (Collette & Siarry, 2003). 
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4.3 Convexidade 

Um conjunto S é definido como convexo se, dados dois pontos distintos no con-

junto, o segmento que liga estes dois pontos se encontra por completo no conjunto 

(Collette & Siarry, 2003). Na Figura 4.2 pode ser verificado um exemplo de conjunto 

convexo e um exemplo de conjunto não-convexo. 

 

  
(a) (b) 

Figura 4.2 – Exemplo de conjunto (a) convexo e (b) não-convexo. 

 

A definição de convexidade é importante, pois, alguns métodos de otimização 

multiobjetivo necessitam que algumas hipóteses sejam atendidas, e só conseguem obter 

soluções em um conjunto convexo. 

A seguir são apresentados alguns métodos para determinar a frente de Pareto, e 

dentre os métodos apresentados é dada uma descrição dos que foram adotados neste 

trabalho. 

4.4 Métodos de geração de pontos de Pareto 

Existem diversos métodos de otimização, e para cada um deles existe uma varia-

ção para aplicação em problemas com múltiplos objetivos. Collette e Siarry (2003) 

apresentam uma classificação desses métodos em três grupos: 

• Métodos de preferência a priori: neste grupo o tomador de decisões define a im-

portância dos objetivos antes de realizar a otimização. Neste grupo está a maio-

ria dos métodos de agregação (onde as funções objetivo são reunidas em uma 

única função objetivo); 

• Métodos de preferência progressiva: neste grupo o tomador de decisões define a 

importância dos objetivos durante o processo de obtenção das soluções em um 

processo interativo; 

• Métodos de preferência a posteriori: neste grupo o tomador de decisões escolhe 

as soluções de interesse examinando as soluções fornecidas pelo método. 

Essa classificação serve para facilitar a classificação dos métodos de otimização 

multiobjetivo em grupos, porém, alguns destes não se encaixam exclusivamente em 
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apenas um grupo, por exemplo, um método de preferência a priori pode ser usado com 

os pesos definidos de forma aleatória, fazendo com que o resultado obtido seja um con-

junto de pontos, tornando assim, o algoritmo um método de preferência a posteriori. 

Uma classificação mais intuitiva, talvez a que melhor se encaixe para os métodos 

estudados neste trabalho, divide os algoritmos em classes de acordo com a essência da 

metodologia empregada (a programação matemática ou algoritmos evolucionários). 

De acordo com a classificação dada por Collette & Siarry (2003), neste trabalho 

são considerados apenas os métodos de preferência a posteriori, onde uma metodologia 

emprega a programação matemática e a outra é derivada de um algoritmo evolucionário. 

4.4.1 Métodos de otimização multiobjectivo através da programação matemática 

Os primeiros métodos de otimização multiobjetivo foram derivados de algoritmos 

de programação matemática. Um dos métodos mais conhecidos nessa linha é o método 

das funções agregadas ou método das somas ponderadas (Weighted Sum – WS), pois é 

um dos métodos de uso mais simples (Koski, 1985; Afonso, 1997; Afonso & Sienz, 

1999). 

Ao longo dos anos, com o desenvolvimento de estudos nessa área, foram surgindo 

diferentes métodos, sendo um dos mais robustos para aplicação em problemas de enge-

nharia, o método da intersecção contorno-normal (Normal-Boundary Intersection –NBI) 

(Das & Dennis, 1997; Motta, 2009; Cramer et. al., 2012). O NBI é um dos métodos uti-

lizados na estratégia híbrida para otimização de múltiplos objetivos considerada neste 

trabalho. 

4.4.1.1 Método da intersecção contorno-normal (Normal-Boundary Intersection –

NBI) 

O NBI (Das & Dennis, 1997) é uma técnica criada para encontrar “pontos eficien-

tes” (ou pontos NBI), que estão no contorno do espaço viável gerado pelos vetores de 

objetivos alcançáveis, que possibilitam a construção de uma curva ou superfície suave 

para o problema multiobjetivo. Quando os pontos eficientes estiverem sobre uma parte 

do contorno não dominada do espaço viável, esses pontos são definidos como pontos de 

Pareto. Porém, se os pontos avaliados estiverem na parte dominada, esses pontos contri-

buirão para que a frente de Pareto seja definida. 

O NBI procura os pontos sobre a frente de Pareto através da solução de alguns 

subproblemas restritos com uma única função objetivo, que são chamados subproble-

mas NBI. As restrições impostas nos subproblemas NBI são representadas pelas restri-

ções existentes no problema original e pela restrição adicional do método. 

O número de subproblemas resolvidos define o número de soluções a serem en-

contradas objetivando determinar a frente de Pareto. Os subproblemas são resolvidos 

usando qualquer método de otimização baseado no cálculo de gradiente (Cramer et. al., 

2012) (neste trabalho é considerado o SQP). 

Inicialmente o método resolve problemas de otimização uniobjetivo considerando 

cada função objetivo separadamente. Os resultados obtidos destas otimizações definem 

o chamado ponto utópico (utopia point ou shadow minima) (Das & Dennis, 1997). O 

ponto utópico é representado por: 
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* * * *

1 2 obj( ,  ,  ...,  )nf f fF  (4.3) 

 

Com a definição do ponto utópico é feita uma transformação no vetor das funções 

objetivo, como: 

 
*( ) ( ) F x F x F  (4.4) 

 

Tomando um ponto 
*

i
x , que representa o ponto que minimiza a função fi, o novo 

espaço aonde os subproblemas são resolvidos é definido através de: 

 

 * *( , ) ( ) ,      ,  1,  ...,  obji j ii j f f i j n  x  (4.5) 

 

Esse novo espaço é denominado por , e o seu contorno por . As combinações 

dos pontos em  definem a envoltória convexa de mínimos individuais (Convex Hull of 

Individual Minima - CHIM). 

Os subproblemas NBI possuem o objetivo de encontrar a parte do contorno, , 

que contém os pontos de Pareto. A ideia geométrica, ilustrada na Figura 4.3, associada 

ao método indica que tais pontos são encontrados a partir da intersecção entre a reta 

quasi-normal à CHIM (que é orientada pelo versor, n) e o contorno . A reta é defini-

da por p t Φ n , e o versor quasi-normal é obtido com o ponto médio da CHIM e o 

ponto utópico, F
*
. 

Cada subproblema do NBI é formulado através da definição de parâmetros (), 

que também podem ser chamadas de pesos. Esses parâmetros indicam a posição onde a 

reta p intercepta a CHIM. Na realidade, os pesos representam as componentes de , que 

são, respectivamente, as medidas das distâncias dos segmentos que conectam os pontos 

utópicos ao ponto inicial. Essas distâncias são normalizadas através das distâncias entre 

os pontos extremos (soluções ótimas individuais). 

Matematicamente, o problema pode ser formulado como: 

 

Maxmize  

sujeito a:  ( ) 0,   ( 1,  2,  ...,  )

                ( ) 0,   ( 1,  2,  ...,  )

                ( )

,t

i

j

t

h i m

g j n

t

 

 

 Φ

x

x

x

n F x

 (4.6) 

 

Originalmente, o método apresentado por Das & Dennis (1997) considera a restri-

ção adicional como uma restrição de igualdade. Motta et. al. (2012) apresentou a consi-

deração da restrição de desigualdade, que proporciona uma maior liberdade na otimiza-

ção do subproblema. Exemplos que demonstram essa flexibilidade são encontrados em 

Motta et. al. (2012). 
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Para facilitar o entendimento, é apresentado na Figura 4.3, um exemplo conside-

rando a minimização de dois objetivos onde é apresentada a solução de um subproblema 

NBI. 

 

 
Figura 4.3 – Representação gráfica da solução de um subproblema NBI. 

 

Na Figura 4.3, a área sombreada representa a região viável para os subproblemas 

NBI. O ponto A representa o mínimo da função f1, enquanto B representa o mínimo da 

função f2. O ponto F
*
é o ponto utópico. O segmento AB representa a CHIM, e o ponto 

H é o ponto inicial do subproblema representado. Os pesos que representam  são defi-

nidos, respectivamente pelo tamanho dos segmentos AH e HB  normalizados pelo ta-

manho do segmento AB . 

A linha n, que tem a direção quasi-normal e passa por H, representa a restrição in-

troduzida na formulação do subproblema NBI. O ponto P é a solução desse subproble-

ma. O tamanho do segmento HP  representa a nova variável, t, que também é introduzi-

da pela formulação do subproblema. 

Como citado, para definir a frente de Pareto com o NBI, vários problemas são re-

solvidos. Levando em consideração que o intuito dos estudos é a aplicação do método 

em problemas que utilizam um programa de análise tratado como uma “caixa preta”, 

mais uma vez se faz necessário o emprego de modelos substitutos com o intuito de di-

minuir o custo computacional. 

4.4.1.2 Otimização Sequencial de Múltiplos Objetivos por Aproximação com o 

Método da Intersecção Contorno-Normal 

Na otimização sequencial de múltiplos objetivos por aproximação a ideia princi-

pal é basicamente a mesma empregada no SAO, onde é feita a decomposição do pro-

blema de otimização em uma sequência de subproblemas menores, ou seja, para uso em 

conjunto com o NBI. Cada subproblema NBI é decomposto em uma sucessão de sub-

problemas menores, e o algoritmo de otimização opera sobre o modelo substituto de 

uma pequena região do domínio de projeto, ao invés de usar as respostas obtidas da si-

mulação. 
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Inicialmente, para obtenção do ponto utópico, a metodologia empregada é exata-

mente a metodologia SAO, que foi apresentada no capítulo anterior, para os demais 

subproblemas NBI, a formulação matemática pode ser descrita como: 

 

,

,

min ,min ,max max

Maxmize  

ˆsujeito a:  ( ) 0,   ( 1,  2,  ...,  )

ˆ                ( ) 0,   ( 1,  2,  ...,  )

ˆ                ( )

,t

i k

j k

k

k k

t

h i m

g j n

t

 

 

 

   

Φ

x

x

x

n F x

                x x x x x



 (4.7) 

 

onde xk,min e xk,max são definidos da mesma forma que é apresentado na Eq. (3.8), e as 

funções, ,
ˆ ( )i kh x  e ,

ˆ ( )j kg x  são as funções substitutas das restrições de igualdade e de 

desigualdade, na k-ésima iteração do SAO, já a função substituta criada para a restrição 

imposta pelo método NBI é criada de forma diferente das funções para as demais restri-

ções. 

A função substituta para restrição do NBI é composta com termos do modelo de 

alta fidelidade (a esquerda da desigualdade) e com o termo do modelo substituto (a di-

reita da desigualdade). Para definir  e n, é necessária o conhecimento da CHIM e do 

ponto utópico, F
*
, que são obtidos na etapa inicial da otimização. Para definição da fun-

ção substituta normalizada, que é apresentada no segundo termo, é considerada como: 

 

*ˆ ˆ( ) ( )k k F x F x F  (4.8) 

 

onde ˆ ( )F x  é a função criada substituta com o modelo de krigagem, na k-ésima iteração. 

Os aspectos computacionais dessa estratégia podem ser resumidos segundo o es-

quema apresentado a seguir: 

1. Realizar a otimização uniobjetivo das funções envolvidas no problema (utili-

zando o SAO – esquema descrito no Capítulo 3 -), para definição da CHIM, do 

ponto F
*
, e do vetor n;  

2. Definir os pesos, , ao longo da CHIM para otimização dos subproblemas NBI; 

3. Para cada peso, : 

3.1. Atribuir o tamanho para o ponto inicial relacionado ao peso i, da região 

de confiança; 

3.2. Computar o vetor de funções objetivo e as funções de restrições reais no 

ponto central da sub-região; 

3.3. Construir uma função substituta, aproximada localmente, para as fun-

ções; 

3.4. Otimizar o subproblema NBI usando as funções aproximadas, onde as 

variáveis de projeto são limitadas pelas fronteiras da sub-região; 

3.5. Recalcular as funções reais no ponto ótimo encontrado; 
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3.6. Manter/reduzir/aumentar a nova sub-região de acordo com o esquema da 

região de confiança; 

3.7. Impor a consistência (fator de correção) entre o modelo real e o aproxi-

mado; 

3.8. Verificar critério de convergência global da estratégia: 

3.8.1. Se alcançada: o projeto ótimo é obtido, o processo é finalizado 

com sucesso; 

3.8.2. Caso contrário: retorna ao passo 3.3; 

3.9. Repetir o processo, a partir do passo 3.1, até que todos os pesos tenham 

sido considerados. 

As correções e atualizações consideradas nesta metodologia são as mesmas em-

pregadas na metodologia SAO, que está descrita no Capítulo 3 -. 

Devido ao fato do NBI ser uma variação de um método de otimização que consi-

dera programação matemática para resolver problemas uni-objetivo, além das dificulda-

des encontradas inerentes ao método (sendo uma das principais, a presença de multimo-

dalidade), outro problema é encontrado quando frente de Pareto apresenta descontinui-

dades. Estas descontinuidades podem direcionar o algoritmo a fornecer soluções domi-

nadas como resultado da otimização. Uma alternativa que pode possibilitar a superação 

dessas dificuldades é o uso de métodos derivados de algoritmos evolucionários. 

4.4.2 Métodos de otimização multiobjetivo com algoritmos evolucionários 

Os métodos de otimização multiobjetivo com algoritmos evolucionários, da mes-

ma forma que os métodos que utilizam a programação matemática, foram desenvolvidos 

a partir de adaptações de métodos para obtenção de soluções de problemas uniobjetivo. 

O primeiro algoritmo implementado foi o algoritmo genético com avaliação veto-

rial (Vector Evaluation Genetic Algorithm – VEGA) de Schaffer, que foi introduzido 

em meados dos anos 80, visando resolver principalmente problemas no mecanismo de 

aprendizado artificial (Schaffer, 1984; Schaffer, 1985; Schaffer & Grefenstette, 1985). 

Desde então, um montante considerável de pesquisas foram realizadas nessa área, que é 

conhecida atualmente como otimização evolucionária multiobjetiva (Evolutionary Mul-

tiobjective Optimization - EMO). 

A crescente importância deste campo esta refletida na publicação significativa 

(principalmente nos últimos anos da década de 90 e no início do século 21) de artigos 

em conferências internacionais, em revistas e em livros (Abraham et. al., 2005). 

Como descrito no Capítulo 3, os EAs são caracterizados pela consideração de uma 

população de candidatos no processo de otimização, e essa característica possibilita aos 

algoritmos multiobjetivo evolucionários a obtenção de diversas soluções ótimas de Pa-

reto em uma única execução do algoritmo ao invés de executar várias otimizações sepa-

radamente. 

Um dos desafios em uma otimização multiobjetivo com abordagem evolucionária 

é minimizar a distância entre as soluções geradas para frente de Pareto e maximizar a 

diversidade de soluções de Pareto desenvolvidas (Abraham et. al., 2005). Para obter 

uma heterogeneidade, deve ser dada atenção especial ao processo de seleção e cuidados 
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especiais devem ser tomados para prevenir que soluções não-dominadas sejam perdidas 

(Abraham et. al., 2005). 

Alguns autores consideram uma subdivisão desse grupo, tal como apresentada em 

(Abraham et. al., 2005), onde as estratégias evolucionárias podem ser agrupadas em: 

• Funções agregadas (Aggregating functions); 

• Abordagens populacionais (Population-based approaches); 

• Abordagem de Pareto (Pareto-based approaches). 

Uma breve introdução sobre cada família é dada a seguir. 

4.4.2.1 Funções agregadas 

Talvez a mais simples abordagem para manusear múltiplos objetivos com qual-

quer técnica seja combinar todos os objetivos em um único objetivo, seja através de 

uma adição, uma multiplicação ou qualquer outra combinação de operações aritméticas. 

De fato, a abordagem de agregar é o mais antigo método de programação para 

otimização multiobjectivo (Kuhn & Tucker, 1951), porém, quando é adotada em uma 

estratégia evolucionária, os coeficientes que definem a importância de cada objetivo na 

composição da função agregada podem ser definidos dinamicamente, ao longo das ge-

rações, fazendo com que a frente de Pareto possa ser obtida em uma única execução. 

Um dos métodos que podem ser citados neste grupo, devido à eficiência e eficá-

cia, é o método da agregação evolucionária com ponderação dinâmica (Evolutionary 

Dynamic Weighted Aggregation – EDWA), que foi proposto por Jin (2001). 

4.4.2.2 Abordagens populacionais 

Nas técnicas apresentadas neste grupo, a população de um algoritmo evolucioná-

rio é usada para diversificar a busca, o conceito de dominância de Pareto não é direta-

mente incorporado no processo de seleção. Um exemplo clássico deste tipo de aborda-

gem é o VEGA (Schaffer, 1984; Schaffer, 1985; Schaffer & Grefenstette, 1985), que 

consiste basicamente de um algoritmo genético com um mecanismo de seleção modifi-

cado. 

Em cada geração, um número de sub-populações é gerada executando uma sele-

ção proporcional de acordo com cada função objetivo por vez. Assim, para um proble-

ma com k-objetivos, k sub-populações são geradas, onde o tamanho de cada população é 

definido por M/k (assumindo um tamanho total M para população) (Abraham et. al., 

2005). Estas sub-populações são então misturadas para obtenção de uma nova popula-

ção de tamanho M, onde são aplicados os operadores. 

Alguns problemas surgem na consideração desses métodos, pois, em alguns casos, 

o esquema de seleção se opõe ao conceito de dominância de Pareto. Se, por exemplo, 

existir um indivíduo que represente uma solução compromisso com relação a todos os 

objetivos, mas não é a melhor solução encontrada na população quando considerada a 

atuação isolada de cada objetivo, esta solução pode ser descartada (Abraham et. al., 

2005). 

4.4.2.3 Abordagens de Pareto 

Tendo como base os principais inconvenientes encontrados no VEGA, Goldberg 

apresentou outra abordagem para tentar resolver problemas multiobjectivos (Goldberg, 
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1989). O procedimento consiste num esquema de seleção baseado no conceito de otima-

lidade de Pareto. Goldberg não só sugeriu o que passaria a ser o padrão de algoritmo 

evolucionário multiobjetivo por muitos anos, mas também indicou que ruídos estocásti-

cos fariam tais algoritmos inúteis, a menos que algum mecanismo especial fosse adota-

do para bloquear a convergência. Um processo de separação (niching) ou uma função de 

partilha (Deb & Goldberg, 1989) foi sugerida por Goldberg como uma maneira de man-

ter a diversidade e impedir a convergência no algoritmo genético para uma única solu-

ção (Abraham et. al., 2005). 

As abordagens de Pareto podem ser historicamente estudadas como abrangendo 

duas gerações. A primeira geração é caracterizada pelo uso das funções de aptidão e o 

processo de separação combinadas ao ranque de Pareto (como definido por Goldberg ou 

adotando uma ligeira variação) (Abraham et. al., 2005). Os algoritmos mais representa-

tivos desta primeira geração são os listados a seguir: 

1. Algoritmo genético com triagem de não-dominados (Non-dominated Sorting 

Genetic Algorithm – NSGA) (Srinivas & Deb, 1994); 

2. Algoritmo genético com processo da separação de Pareto (Niched-Pareto Ge-

netic Algorithm – NPGA) (Horn et. al., 1994); 

3. Algoritmo genético multiobjetivo (Multiobjective Genetic Algorithm – MOGA) 

(Fonseca & Fleming, 1993). 

A segunda geração surgiu com a introdução da noção de elitismo no contexto da 

otimização multiobjetivo. O elitismo normalmente (embora não necessariamente) se 

refere ao uso de uma população externa (também chamada de população secundária) 

para reter os indivíduos não-dominados. Contudo, o uso dessa população externa levan-

ta algumas questões: 

• Como a população secundária interage com a população principal? 

• O que deve ser feito quando a população secundária estiver cheia? 

• Deve ser imposto algum critério adicional para fazer parte da população secun-

dária invés de usar apenas a dominância de Pareto? 

É perceptível que o elitismo também pode ser introduzido através da utilização de 

uma seleção na qual os pais competem com os filhos, e aqueles que são não-dominados 

(e possivelmente cumprem alguns critérios adicionais, tais como fornecer uma melhor 

distribuição das soluções) são selecionados para as gerações seguintes(Abraham et. al., 

2005). 

Os algoritmos mais representativos desta segunda geração de algoritmos evoluci-

onários multiobjetivo, são os listados a seguir: 

1. Algoritmo evolucionário da resistência de Pareto (Strength Pareto Evolutio-

nary Algorithm– SPEA) (Zitzler & Thiele, 1999); 

2. Algoritmo evolucionário da resistência de Pareto 2 (Strength Pareto Evolutio-

nary Algorithm 2 – SPEA2) (Zitzler et. al., 2001); 

3. Estratégia evolutiva de arquivo de Pareto (Pareto Archived Evolution Strategy 

– PAES) (Knowles & Corne, 2000); 

4. Algoritmo genético com triagem de não-dominados II (Non-dominated Sorting 

Genetic Algorithm II – NSGA-II) (Deb et. al., 2000¹; Deb et. al., 2000²; Deb et. 

al., 2002); 
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5. Algoritmo genético com processo da separação de Pareto 2 (Niched-Pareto 

Genetic Algorithm 2 – NPGA 2) (Erickson et. al., 2001); 

6. Algoritmo de seleção baseado no empacotamento de Pareto (Pareto Envelope-

based Selection Algorithm – PESA) (Corne et. al., 2000); 

7. Micro algoritmo genético (Micro-Genetic Algorithm) (Coello & Pulido, 2001¹; 

Coello & Pulido, 2001²); 

8. Otimização multiobjetivo via enxame de partículas (Multiobjective Particle 

Swarm Optimization – MOPSO) (Coello et. al., 2004). 

A otimização evolucionária multiobjetivo é uma área bastante promissora, porém, 

é esperado que os algoritmos da próxima geração tenham foco apenas na melhoria da 

eficiência dos algoritmos já existentes. 

Para possibilitar o emprego das técnicas que auxiliaram na melhoria do desempe-

nho do GA, na otimização multiobjetivo, adotou-se um GA com elitismo controlado 

(uma variante do NSGA-II (Deb K. , 2001)), que está disponível na caixa de ferramen-

tas do MATLAB. 

4.4.2.3.1 Algoritmo genético com triagem de não-dominados II 

O algoritmo genético com triagem de não-dominados II (Non-dominated Sorting 

Genetic Algorithm II – NSGA-II) (Deb et. al., 2000¹; Deb et. al., 2000¹; Deb et. al., 

2002) nada mais é do que uma versão melhorada do NSGA (Srinivas & Deb, 1994). 

O NSGA original considera a abordagem de função de partilha, que é uma forma 

de manter a diversidade sustentável em uma população, considerando uma configuração 

adequada dos parâmetros associados. O método de função de partilha envolve a defini-

ção de um parâmetro de partilha ( )share , que determina o grau de partilha desejado no 

problema. Este parâmetro representa a maior distância medida que define a proximidade 

entre dois indivíduos da população para que os mesmo compartilhem as aptidões. O 

share geralmente é definido pelo usuário, no entanto, existem algumas diretrizes a serem 

seguidas (Deb & Goldberg, 1989). O desempenho do método de função depende forte-

mente do valor de share  para manter uma dispersão das soluções. 

No NSGA-II, a abordagem de função de partilha é substituída por uma abordagem 

de comparação populacional, que elimina a dependência de share , até certo ponto. Essa 

abordagem não requer qualquer definição feita pelo usuário para manter a diversidade. 

Para descrever melhor essa abordagem, primeiro é apresentada a definição de uma esti-

mativa de densidade e posteriormente é apresentado o operador de comparação popula-

cional. 

 Estimativa de densidade 

Tomando como exemplo um problema de otimização com dois objetivos, para de-

terminar uma estimativa da densidade de soluções ao redor de uma solução em particu-

lar na população, é calculada a distância média entre dois pontos de cada lado deste 

ponto, ao longo de cada um dos objetivos. Esta quantia (que é chamada de distância da 

aglomeração) serve como estimativa do perímetro do cuboide formado usando os vizi-

nhos mais próximos como vértices (Deb et. al., 2002). 
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O cálculo da distância da aglomeração requer uma classificação da população de 

acordo com cada função objetivo envolvida no problema em ordem crescente de magni-

tude. Posteriormente, para cada função objetivo, as soluções extremas (com menor e 

maior valor da função) são marcadas com um valor muito grande para as distâncias. As 

demais soluções são marcadas com um valor de distância igual à diferença absoluta 

normalizada do valor da função objetivo das duas soluções adjacentes. A expressão que 

define o valor da distância é dada por: 
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if   são os valores da função objetivo n dos indivíduos adjacentes ao indi-

víduo i, ordenados após a classificação, e max

nf  e min

nf  são, respectivamente, os valores 

máximos e mínimos encontrados para a função objetivo n. 

A distância da aglomeração global é calculada como a soma dos valores das dis-

tâncias referentes a cada objetivo. Após a atribuição das distâncias, as soluções são 

comparadas pelo seu grau de proximidade com outras soluções. A solução com um va-

lor menor desta medida é mais cercado por outras soluções, em certo sentido. 

 Operador de comparação populacional 

O operador de comparação populacional ( )n  guia o processo de seleção em vá-

rios estágios do algoritmo, com o intuito de direcionar a população para uma frente de 

Pareto com uma dispersão mais uniforme. Assumindo que todo indivíduo na população 

tem duas atribuições: 

1. Um posto de Pareto (irank); 

2. Uma distância da aglomeração (idist). 

Uma ordem parcial para n  é definida através do esquema: 

 

   se   ( ) ou   (    e   )n rank rank rank rank dist disti j i j i j i j    (4.10) 

 

Isso significa que, entre dois indivíduos com diferentes posto de Pareto, a prefe-

rência é dada a solução com menor (melhor) posto de Pareto. Caso contrário, se ambas 

as soluções pertencem à mesma frente de Pareto (apresentam o mesmo posto), a prefe-

rencia é dada a solução que está localizada em uma região menos aglomerada. 

Com essas modificações – um procedimento de classificação dos não-dominados 

mais rápido, um procedimento para a estimativa da distância de aglomeração, e um ope-

rador simples para a comparação populacional, ficou estabelecido um esquema para o 

algoritmo NSGA-II. O algoritmo básico para esse método segue os passos: 

1. Criação de uma população inicial de indivíduos no espaço de projeto; 

2. A aptidão dos indivíduos é definida de acordo com o posto de Pareto, e em se-

guida é realizada a classificação da população de acordo com o mesmo; 

3. Seleção dos genitores, baseada na aptidão dos indivíduos; 
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4. Emprego dos operadores genéticos (cruzamento e/ou por mutação) para criação 

da nova população; 

5. Aplicação do elitismo considerando a comparação dos indivíduos da população 

atual com os as melhores soluções de Pareto encontradas; 

6. Verificação da convergência. Caso ocorra, o processo é interrompido, caso 

contrário, retorna a passo 2. 

 Critério de convergência 

A convergência no NSGA-II é definida a partir do momento em que novas solu-

ções não são mais acomodadas no conjunto com as soluções não-dominadas. 

Um GA elitista sempre favorece os indivíduos com melhores aptidões, e no caso 

do NSGA-II, com melhores posto de Pareto. No entanto, um GA com elitismo controla-

do favorece os indivíduos que podem ajudar a melhorar a diversidade da população, 

mesmo sendo menos aptos e ainda mais no contexto otimização multiobjetivo. 

No algoritmo NSGA-II do MATLAB, esse controle é realizado através de duas 

opções, onde uma limita o número de indivíduos na frente de Pareto (que é um percen-

tual da população inicial) e a outra ajuda a manter a diversidade, através do favoreci-

mento de indivíduos que estão relativamente distantes da mesma. 

Mais uma vez é enfatizado aqui, que o interesse não é a definição da melhor con-

figuração para que o algoritmo disponível no MATLAB encontre a melhor frente de 

Pareto, mas sim criar uma ferramenta que não necessite de uma configuração para cada 

utilização. Devido a isso, as únicas alterações realizadas nos parâmetros deste algoritmo 

foram no número de indivíduos na população inicial, no número de indivíduos mantidos 

na frente de Pareto, e na quantidade de gerações consideradas. 

Apesar dos métodos de otimização multiobjetivo com algoritmos evolucionários 

permitirem definir a frente de Pareto em uma única rodada, devido ao fato dos mesmos 

serem derivados de métodos evolucionários para problemas uniobjetivo, algumas das 

dificuldades permanecem as mesmas, por exemplo, a dificuldade em lidar com proble-

mas restritos, e o número excessivo de avaliações de função requerido até a convergên-

cia. 

Para a manipulação das restrições, as estratégias empregadas foram as mesmas 

consideradas com o GA (reparação de cromossomos e uso do método de penalização 

adaptativa – conforme descrito no capítulo anterior). Porém, para criação do modelo 

substituto, algumas modificações foram consideradas. 

4.4.2.3.2 Aproximação global 

Na aproximação global para problemas multiobjetivo, assim como a maioria das 

técnicas de criação de modelos substitutos, o intuito é diminuir o número de avaliações 

de função reais, principalmente quando o custo computacional para cada avaliação é 

elevado. 

Da mesma forma que a aproximação global considerada para o problema uniobje-

tivo, o interesse é criar um modelo que consiga definir de forma adequada o comporta-

mento global das funções envolvidas no problema, bem como, definir um modelo que 

consiga representar o comportamento no domínio viável sem deixar de representar a 

região inviável de forma razoável, em problemas restritos. 
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Para criação do modelo, a geração da amostra inicial segue a mesma regra consi-

derada na geração do modelo substituto para problemas uniobjetivo. A diferença fun-

damental entre os modelos criados para os problemas multiobjetivo estudados está na 

adaptação, que não é considerada. 

A adaptação considerada na aproximação global para problemas uniobjetivo utili-

za as soluções encontradas para geração de novos modelos substitutos e alguns pontos 

extras, para melhor definir a região viável. As soluções obtidas em problemas multi-

objetivo são fornecidas através de um conjunto de pontos, o que por si só, já acarretaria 

num elevado número de avaliações necessárias para atualização dos modelos. Mesmo 

selecionando algumas soluções como representativas, a precisão na convergência não 

seria tão satisfatória. Devido a isso, nos modelos substitutos globais criados para os 

problemas multiobjetivo, não foram consideradas adaptações para melhoria dos mes-

mos. 

Da mesma forma que os métodos de otimização uniobjetivo são combinados, com 

o intuito de explorar os aspectos positivos inerentes a cada algoritmo, uma opção de 

combinação dos métodos para criar uma estratégia híbrida e realizar a busca de soluções 

de Pareto é aqui sugerida. 

4.4.3 Estratégia híbrida para resolução de problemas multiobjetivo 

Vários estudos já foram desenvolvidos comparando o desempenho de diversas 

metodologias, porém, poucos são os estudos desenvolvidos para consideração da com-

binação de metodologias, visando criar ferramentas mais robustas. 

Na tentativa de aproveitar as características positivas dos algoritmos, uma estraté-

gia híbrida foi idealizada, de forma semelhante à apresentada no capítulo anterior, reali-

zando o processo de busca das soluções de Pareto em duas etapas. Na primeira etapa é 

considerada a variante do NSGA-II, e na segunda etapa é utilizado o NBI. 

Como nos problemas de otimização uniobjetivo, as funções presentes nos proble-

mas de otimização multiobjetivo, que envolvem a simulação de reservatórios de petró-

leo também necessitam de um elevado número de simulações. A consideração de mode-

los substitutos também é uma opção adotada para superar tal problema. 

Dentre as técnicas de hibridização já apresentadas, uma das mais recentes foi 

apresentada por Rigoni e Poles (2005), e de forma semelhante à sugerida neste trabalho, 

considera o uso de um método evolucionário combinado ao NBI e a consideração de 

modelos substitutos. 

Na metodologia sugerida por Rigoni & Poles (2005),inicialmente é feita uma 

identificação da frente de Pareto com o MOGA-II (Mosetti & Poloni, 1993; Poloni & 

Pediroda, 1997; Poloni et. al., 2000; Spicer et. al., 1998) e posteriormente é aplicado o 

NBI_NLPQLP (Das & Dennis, 1998; Schittkowski, 2001) para convergência (Rigoni & 

Poles, 2005). Nessa hibridização, a tarefa básica do MOGA-II é identificar regiões des-

continuas da frente de Pareto. Caso haja descontinuidade, o problema é subdividido de 

forma que cada subproblema gerado esteja relacionado a uma porção da frente descon-

tinua. 
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Na combinação aqui considerada, o NSGA-II é utilizado para identificar uma pos-

sível disposição da frente de Pareto e em seguida, alguns pontos do conjunto disponibi-

lizado são selecionados para serem utilizados como pontos iniciais para o NBI. 

Como o emprego do NSGA-II é apenas considerado para definir tendência de 

formação da frente de Pareto, não é permitido ao mesmo realizar o processo de busca 

até a convergência. São impostas limitações através das configurações do algoritmo 

para que o mesmo encerre o processo de busca com poucas gerações. Com o conjunto 

de soluções indicadas pelo NSGA-II é realizada uma divisão em partições, de acordo 

com a concentração de pontos. O número de partições é definido através do número de 

soluções que se deseja obter com o NBI menos o número de funções objetivo. 

A definição das partições é feita através de uma que minimiza a soma das distân-

cias de cada ponto aos centroides. O processo é iterativo e a quantidade de pontos em 

cada partição, bem como a posição dos centroides são atualizados à medida que o pro-

cesso é realizado. Os pontos iniciais para o NBI são determinados pelos pontos mais 

próximos aos centroides de cada partição e pelos pontos que apresentam o melhor resul-

tado para cada objetivo individualmente. 

Os pontos tomados devido ao valor dos objetivos são usados para definir os pon-

tos chamados aqui de “falsos” utópicos. Este nome é dado porque estes pontos represen-

tam um resultado preliminar dos pontos utópicos, uma vez que não foram obtidos por 

convergência, mas sim de uma parada forçada. Com os falsos utópicos são definidas a 

CHIM e a reta quasi-normal relacionadas ao mesmo. 

De posse da CHIM e da reta quasi-normal, para os pontos definidos através da 

proximidade dos centroides das partições são realizada operações bastante simples para 

encontrar o  e o t referentes. Os pesos () são calculados através da projeção de cada 

ponto sobre a ECMI, e o valor inicial para a nova variável (t) relacionada aos subpro-

blemas NBI é definido através da distância entre o ponto inicial e a CHIM. 

Com a definição das opções relacionadas ao emprego de modelos substitutos no 

processo de otimização, também foram consideradas três versões de algoritmo híbrido 

(semelhante ao algoritmo híbrido para problemas uniobjetivo). Na primeira versão, todo 

o processo é realizado no modelo HF; na segunda, parte do processo é realizado no mo-

delo HF e parte no modelo LF; e na terceira, todo o processo é realizado no modelo LF. 

Os testes realizados para problemas de otimização multiobjetivo foram realizados 

apenas com a estratégia híbrida, e os resultados obtidos são apresentados no Capítulo 5. 
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 Casos estudados Capítulo 5 -

Objetivando validar as ferramentas desenvolvidas para os problemas de otimiza-

ção de reservatórios de petróleo, alguns casos foram estudados baseados nas formula-

ções apresentadas no Capítulo 1 (Eqs. (1.1) e (1.5)). Os testes foram realizados em dois 

reservatórios que apresentam características bem distintas. Inicialmente são apresenta-

dos os estudos realizados em um reservatório simples, e em seguida são apresentados os 

estudos realizados em um reservatório mais complexo, que apresenta características 

mais semelhantes às situações reais. 

5.1 Otimização do primeiro reservatório 

O primeiro reservatório foi apresentado na seção 2.4. Esse reservatório possui ca-

racterísticas bastante simples e foi preparado para estudar os aspectos mais básicos do 

problema de otimização de alocação dinâmica das vazões dos poços de produção e inje-

ção introduzido por Oliveira (2006). A simplicidade desse caso permite a identificação 

de peculiaridades no comportamento do problema e de dificuldades que não seriam tão 

evidentes em modelos de características complexas e/ou próximas da realidade. 

O modelo desse reservatório resulta num sistema com 7.083 graus de liberdade, 

que é resolvido com o método implícito adaptativo disponível no simulador de reserva-

tórios (CMG, 2005). 

Na região próxima ao poço produtor P-1, a permeabilidade é igual a 500 mD, en-

quanto na região próxima ao poço produtor P-2 é 1.500 mD. A região próxima ao poço 

I-1 é igual a 1.000 mD. Os poços mencionados são poços verticais completados na úni-

ca camada do modelo. 

É atribuída a definição de um grupo, que representa uma unidade de produção, 

onde os poços produtores estão ligados. Este grupo apresenta um limite à vazão de lí-

quido fixada em 40m³/dia, definindo dessa forma a máxima vazão diária de produção 

capaz de ser tratada pela unidade. 

Além da restrição da unidade de produção, cada um dos poços produtores é res-

tringido por uma vazão máxima de líquido de 30 m³/dia, sem ter nenhum controle se-

cundário complementar. A ausência de algum controle adicional na operação dos poços 

produtores se apresente como uma condição em desacordo com a prática comum nos 

estudos de reservatórios (Oliveira, 2006). Usualmente é especificado algum controle na 

pressão de fundo de poço ou na pressão da cabeça do poço, o que complementa restri-

ção de vazão máxima, no entanto, essa condição não foi definida para esse modelo com 

o intuito de prover o máximo de simplicidade ao mesmo (Oliveira, 2006). 

Devido à limitação da unidade de produção e dos controles adotados para os po-

ços de forma individual, é perceptível que os dois poços não podem operar nas suas 

máximas capacidade de forma simultânea. Por outro lado, nenhum deles é capaz de 

atingir a capacidade do grupo de forma individual, quando a produção máxima é exigi-

da. 
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Seguindo o mesmo princípio de controle do conjunto de poços produtores, o poço 

injetor é controlado apenas pela vazão máxima de água injetada, definida em 44 m³/dia. 

Esse valor é adotado com o intuito de manter a pressão média do reservatório. 

Para facilitar a analise dos resultados obtidos, os mesmos são apresentados em 

dois grupos definidos de acordo com o tipo do problema de otimização relacionado 

(uniobjetivo ou multiobjetivo). 

5.1.1 Resultados obtidos nos estudos de problemas uniobjetivo para o primeiro 

reservatório 

Na apresentação do problema do gerenciamento da alocação dinâmica das vazões, 

no Capítulo 1, os estudos realizado para problemas de otimização uniobjetivo têm como 

formulação básica a Eq. (1.1). A formulação apresentada na mesma é modificada de 

acordo com o tipo de operação da unidade de produção presente no reservatório (OCT 

ou OCNT) e de acordo com o planejamento dos ciclos de controle (em períodos pré-

determinados ou definidos como variáveis do problema). A Tabela 5.1 apresenta as 

combinações investigadas nos problemas para o primeiro reservatório. 

 

Tabela 5.1– Problemas uniobjetivo estudados para o primeiro reservatório. 

Problema Descrição 

1 OCT-TF: Operação em capacidade topada, tempo fixo 

2 OCT-TV: Operação em capacidade topada, tempo variável 

3 OCNT-TF: Operação em capacidade não-topada, tempo fixo 

4 OCNT-TV: Operação em capacidade não-topada, tempo variável 

 

Diversas metodologias de otimização são empregadas com o intuito de avaliar o 

comportamento dos otimizadores nos problemas propostos. As estratégias utilizadas 

estão descritas na Tabela 5.2. 

 

Tabela 5.2 – Estratégias consideradas na otimização dos problemas de otimização uni-

objetivo para o primeiro reservatório. 

Estratégia Descrição 

SQP 
Algoritmo de programação sequencial quadrática atuando no mode-

lo de alta fidelidade 

SAO Algoritmo de otimização sequencial aproximada 

GA Algoritmo genético atuando em modelo de alta fidelidade 

GASBO Algoritmo genético atuando em modelo substituto 

GHFLHF Algoritmo híbrido atuando em modelo de alta fidelidade 

GLFLHF 
Algoritmo híbrido com a busca global atuando em modelo de substi-

tuto e busca local em modelo de alta fidelidade 

GLFLLF 
Algoritmo híbrido com ambas buscas, global e local, atuando em 

modelo substituto 

 

As soluções apresentadas em Horowitz (2013) foram encontradas pelo SAO e são 

os valores tomados como referência para o estudo comparativo. 
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Problema 1 - Operação em capacidade topada com definição prévia dos ciclos de 

controle para o primeiro reservatório 

Neste primeiro problema, a unidade de produção instalada no reservatório opera 

em capacidade máxima e a duração dos ciclos de controle é definida previamente. 

Com a vazão de líquido produzido fixada em 40 m³/dia, e sendo a vazão máxima 

de líquido, para cada poço produtor, limitada a 30 m³/dia, é exigida uma vazão mínima 

de 10 m³/dia para cada poço, para atender a operação em capacidade topada da unidade. 

Com base nessas definições, são consideradas como variáveis o rateio de um dos 

poços produtores (o poço P-1), ao longo do período de concessão, alterados a cada ciclo 

de controle. As vazões do poço P-2 são obtidas de modo a complementar a capacidade 

de produção. 

Sendo a unidade de produção formada por apenas um poço injetor, a vazão do 

mesmo é determinada como sendo o valor máximo definido na descrição das caracterís-

ticas do modelo adotado para o primeiro reservatório, 44 m³/dia, para que a operação 

em capacidade topada. 

Definindo nP como o número total de poços produtores, nI como o número total 

de poços injetores, e adotando a normalização das variáveis conforme definido na Eq. 

(1.2), a formulação do problema é dada por: 
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Para analisar a influência da quantidade de ciclos de controle sobre o valor do re-

sultado final da função objetivo, a otimização desse problema foi conduzida em duas 

situações: uma que avalia a produção ao longo do período de concessão em quatro ci-

clos de controle (OCT-TF 1); e outra que avalia a produção em doze ciclos (OCT-TF 2). 

A Figura 5.1 indica o esquema dos ciclos de controle para cada situação estudada no 

problema 1. 

 

 
Figura 5.1 – Definição dos ciclos de controle para o problema 1. 

 

Os resultados obtidos para a situação onde são considerados quatro ciclos de con-

trole (OCT-TF 1) são apresentados na Tabela 5.3. 

 

Tempo

12 ciclos

2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022

4 ciclos
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Tabela 5.3– Resultados obtidos no problema OCT-TF 1 

 f(x) (10
6
 U$) Avaliações de função 

SQP 1,49379 267 

SAO 1,49239 51 

GA 1,49286 1.000 

GASBO 1,49193 51 

GHFLHF 1,49246 332 

GLFLHF 1,49245 57 

GLFLLF 1,49251 41 

 

De acordo com os resultados apresentados, observa-se que há consistência nas so-

luções obtidas pelas diversas estratégias empregadas. A diferença entre o número de 

avaliações de função consideradas poderia ser um critério para definir o algoritmo com 

melhor desempenho. 

Os valores das variáveis de projeto que fornecem as soluções indicadas, que fo-

ram obtidas pelo SAO (solução de referência), pelo GA e pelo GLFLLF, são exibidas nas 

Tabelas 5.4, 5.5 e 5.6. Os históricos da produção do reservatório, com as mesmas solu-

ções, são exibidos na Figura 5.2. 

 

Tabela 5.4 – Valores das vazões obtidas pelo SAO para o caso OCT-TF 1 

Ciclo de 

controle 
P-1 P-2 I-1 

1 0,571 0,429 1,000 

2 0,623 0,377 1,000 

3 0,581 0,419 1,000 

4 0,592 0,408 1,000 

 

Tabela 5.5 – Valores das vazões obtidas pelo GA para o caso OCT-TF 1 

Ciclo de 

controle 
P-1 P-2 I-1 

1 0,263 0,737 1,000 

2 0,627 0,373 1,000 

3 0,631 0,369 1,000 

4 0,630 0,370 1,000 

 

Tabela 5.6 – Valores das vazões obtidas pelo GLFLLF para o caso OCT-TF 1 

Ciclo de 

controle 
P-1 P-2 I-1 

1 0,288 0,712 1,000 

2 0,565 0,435 1,000 

3 0,655 0,345 1,000 

4 0,606 0,394 1,000 
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Figura 5.2– Curvas de produção acumulada com os resultados obtidos pelo GA, pelo 

SAO e pelo GLFLLF para o problema OCT-TF 1 

 

Os resultados obtidos para a situação onde são considerados doze ciclos de con-

trole (OCT-TF 2) são apresentados na Tabela 5.7. 

 

Tabela 5.7– Resultados obtidos no problema OCT-TF 2 

 f(x) (10
6
 U$) Avaliações de função 

SQP 1,49287  450  

SAO 1,49282  131  

GA 1,49314  3.000  

GASBO 1,49266  91  

GHFLHF 1,49222  566  

GLFLHF 1,49142  395  

GLFLLF 1,49318  165  

 

Da mesma forma que ocorre no caso anterior, de acordo com os resultados apre-

sentados, observa-se que há consistência nas soluções obtidas pelas diversas estratégias 

empregadas, e um critério para definir o algoritmo com melhor desempenho seria a 

comparação do número de avaliações de função consideradas. 

As vazões que fornecem as soluções indicadas, que foram obtidas pelo SAO (so-

lução de referência), pelo GA e pelo GLFLLF, são exibidas nas Tabelas 5.8, 5.9 e 5.10. 

Os históricos da produção do reservatório, com as mesmas soluções, são exibidos na 

Figura 5.3. 
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Tabela 5.8 – Valores das vazões obtidas pelo SAO para o caso OCT-TF 2 

Ciclo de controle 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

P-1 0,376 0,250 0,250 0,256 0,370 0,750 0,750 0,527 0,554 0,585 0,554 0,668 

P-2 0,624 0,750 0,750 0,744 0,630 0,250 0,250 0,473 0,446 0,415 0,446 0,332 

I-1 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

 

Tabela 5.9 – Valores das vazões obtidas pelo GA para o caso OCT-TF 2 

Ciclo de controle 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

P-1 0,495 0,349 0,494 0,267 0,606 0,688 0,625 0,544 0,666 0,636 0,732 0,675 

P-2 0,305 0,651 0,506 0,733 0,394 0,312 0,375 0,456 0,334 0,364 0,268 0,325 

I-1 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

 

Tabela 5.10 – Valores das vazões obtidas pelo GLFLLF para o caso OCT-TF 2 

Ciclo de controle 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

P-1 0,750 0,525 0,339 0,344 0,286 0,693 0,733 0,564 0,602 0,463 0,614 0,589 

P-2 0,250 0,475 0,661 0,656 0,714 0,307 0,267 0,436 0,398 0,537 0,386 0,411 

I-1 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 
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Figura 5.3– Curvas de produção acumulada com os resultados obtidos pelo GA, pelo 

SAO e pelo GLFLLF para o problema OCT-TF 2 

Problema 2 - Operação em capacidade topada com duração dos ciclos de controle 

considerada como variáveis do problema para o primeiro reservatório 

Neste segundo problema, a unidade de produção opera em capacidade máxima, 

porém, a duração dos ciclos de controle não é definida de forma prévia. 

Essa consideração, embora aumente o número de variáveis de projeto envolvidas 

no processo de otimização, adiciona uma flexibilidade ao gerenciamento da explotação 

do reservatório. Isso possibilita um controle mais eficiente, com menos ciclos ao longo 

do período de concessão. 

Sendo a unidade de produção operada em capacidade máxima, as características 

definidas sobre as vazões dos poços são equivalentes às definidas no problema 1 (vazão 

mínima para cada poço produtor de 10 m³/dia e vazão do único poço injetor definida 

pelo valor máximo da unidade de injeção). Desta forma, são consideradas como variá-

veis referentes ao controle das vazões, o rateio de apenas um dos poços produtores ao 

longo do período de concessão, alterados a cada ciclo de controle. 

As variáveis relacionadas com a duração dos ciclos de controle podem ser mais 

bem interpretadas visualizando a Figura 5.4. 

 

 
Figura 5.4 – Condições de operação para modificação dos tempos dos ciclos de controle 

 

Definindo nP como o número total de poços produtores, nI como o número total 

de poços injetores, e adotando as normalizações das variáveis conforme definido nas 

Eqs. (1.2) e (1.4), a formulação do problema é dada por: 

 

Tempo2006 2012 2016 2022

xt,1 xt,2 xt,3
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Para analisar a influência da quantidade de ciclos de controle sobre o valor do re-

sultado final da função objetivo, a otimização desse problema foi conduzida em duas 

situações: uma que avalia a produção ao longo do período de concessão em três ciclos 

de controle (OCT-TV 1); e outra que avalia a produção em cinco ciclos (OCT-TV 2). 

Os resultados obtidos para a situação onde são considerados três ciclos de controle 

(OCT-TV 1) são apresentados na Tabela 5.11. 

 

Tabela 5.11– Resultados obtidos no problema OCT-TV 1 

 f(x) (10
6
 U$) Avaliações de função 

SQP 1,49274  1.043  

SAO 1,49285  109  

GA 1,49331  2.430  

GASBO 1,49298  55  

GHFLHF 1,49274  1.143  

GLFLHF 1,49277  297  

GLFLLF 1,49277  104  

 

Neste caso, também são apresentados resultados que demonstram consistência nas 

soluções obtidas pelas diversas estratégias empregadas, e mais uma vez o número de 

avaliações de função poderia ser o critério para definir o algoritmo com melhor desem-

penho. 

As vazões que fornecem as soluções indicadas, que foram obtidas pelo SAO (so-

lução de referência), pelo GA e pelo GLFLLF, são exibidas nas Tabelas 5.12, 5.13 e 5.14. 

Os históricos da produção do reservatório, com as mesmas soluções, são exibidos na 

Figura 5.5. 

 

Tabela 5.12 – Valores das vazões obtidas pelo SAO para o caso OCT-TV 1 

Ciclo de 

controle 
P-1 P-2 I-1 Duração 

1 0,446 0,554 1,000 0,301 

2 0,684 0,316 1,000 0,176 

3 0,563 0,437 1,000 0,523 
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Tabela 5.13 – Valores das vazões obtidas pelo GA para o caso OCT-TV 1 

Ciclo de 

controle 
P-1 P-2 I-1 Duração 

1 0,448 0,552 1,000 0,265 

2 0,661 0,339 1,000 0,595 

3 0,338 0,762 1,000 0,140 

 

Tabela 5.14 – Valores das vazões obtidas pelo GLFLLF para o caso OCT-TV 1 

Ciclo de 

controle 
P-1 P-2 I-1 Duração 

1 0,447 0,553 1,000 0,307 

2 0,676 0,324 1,000 0,439 

3 0,445 0,555 1,000 0,254 

 

 
Figura 5.5– Curvas de produção acumulada com os resultados obtidos pelo GA, pelo 

SAO e pelo GLFLLF para o problema OCT-TV 1. 

  

Os resultados obtidos para a situação onde são considerados cinco ciclos de con-

trole (OCT-TV 2) são apresentados na Tabela 5.15. 

 

Tabela 5.15– Resultados obtidos no problema OCT-TV 2 

 f(x) (10
6
 U$) Avaliações de função 

SQP 1,49323  209  

SAO 1,49329  61  

GA 1,49356  2.430  

GASBO 1,49093  76  

GHFLHF 1,49280  888  

GLFLHF 1,49248  565  

GLFLLF 1,49244  176  

 

Da mesma forma que ocorre no caso anterior, os resultados apresentados também 

demonstram que há consistência nas soluções obtidas pelas diversas estratégias empre-
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gadas, e um critério para definir o algoritmo com melhor desempenho seria o número de 

avaliações de função consideradas. 

As vazões que fornecem as soluções indicadas, que foram obtidas pelo SAO (so-

lução de referência), pelo GA e pelo GLFLLF, são exibidas nas Tabelas 5.16, 5.17 e 5.18. 

Os históricos da produção do reservatório, com as mesmas soluções, são exibidos na 

Figura 5.6. 

 

Tabela 5.16 – Valores das vazões obtidas pelo SAO para o caso OCT-TV 2 

Ciclo de 

controle 
P-1 P-2 I-1 Duração 

1 0,318 0,682 1,000 0,271 

2 0,355 0,645 1,000 0,031 

3 0,708 0,292 1,000 0,164 

4 0,490 0,510 1,000 0,078 

5 0,637 0,363 1,000 0,456 

 

Tabela 5.17 – Valores das vazões obtidas pelo GA para o caso OCT-TV 2 

Ciclo de 

controle 
P-1 P-2 I-1 Duração 

1 0,388 0,612 1,000 0,136 

2 0,563 0,427 1,000 0,222 

3 0,588 0,467 1,000 0,380 

4 0,533 0,467 1,000 0,102 

5 0,638 0,362 1,000 0,160 

 

Tabela 5.18 – Valores das vazões obtidas pelo GLFLLF para o caso OCT-TV 2 

Ciclo de 

controle 
P-1 P-2 I-1 Duração 

1 0,264 0,736 1,000 0,205 

2 0,463 0,537 1,000 0,072 

3 0,651 0,349 1,000 0,417 

4 0,720 0,280 1,000 0,152 

5 0,424 0,576 1,000 0,154 
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Figura 5.6– Curvas de produção acumulada com os resultados obtidos pelo GA, pelo 

SAO e pelo GLFLLF para o problema OCT-TV 2. 

 

Fazendo uma comparação com os resultados obtidos no problema 1, observa-se 

que a flexibilização do gerenciamento, devido a consideração da duração dos ciclos de 

controle como variáveis do problema, proporciona resultados equivalentes com menos 

ciclos de controle. 

Com o número de variáveis elevado, não é possível apresentar um gráfico com o 

comportamento da função objetivo desse problema, porém, pode ser afirmado que a 

flexibilização do gerenciamento faz com que o comportamento da função passe a ser 

multimodal. Essa afirmação é baseada nos resultados obtidos pelo SAO na tentativa de 

solucionar o problema. Em algumas das tentativas realizadas pelo SAO as soluções 

apresentadas eram diferentes da apresentada na referência, o que indicava a existência 

de vários pontos de ótimo local na região viável do problema. 

Problema 3 - Operação em capacidade não-topada com definição prévia dos ciclos de 

controle para o primeiro reservatório 

No terceiro problema estudado para o primeiro reservatório, a unidade de produ-

ção não precisa operar necessariamente em capacidade máxima e a duração dos ciclos 

de controle é definida previamente. 

A vazão de líquido da unidade de produção não é mais fixada nos 40 m³/dia como 

definida nos problemas anteriores. Sendo assim, não é mais necessária a exigência de 

uma vazão mínima para cada poço produtor, ou seja, pode ocorrer a situação onde um 

dos poços, ou ambos, não produza líquido. 

Como a unidade de produção é formada por apenas um poço injetor, e a operação 

em capacidade máxima não é mais exigida, a manutenção da pressão média do reserva-

tório, que era atendida automaticamente nas situações anteriores, passa a ser uma restri-

ção imposta na formulação do problema de otimização. 
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Com base nessas definições, são consideradas como variáveis os rateios de todos 

os poços, produtores e injetores, ao longo do período de concessão, alterados a cada 

ciclo de controle. 

Definindo nP como o número total de poços produtores, nI como o número total 

de poços injetores, e adotando a normalização das variáveis conforme definido na Eq. 

(1.2), a formulação do problema é dada por: 
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 (5.3) 

 

Nesse problema foi investigada apenas uma situação que avalia a produção ao 

longo do período de concessão em três ciclos de controle. A Figura 5.7 apresenta a dis-

tribuição considerada para esse problema. 

 

 
Figura 5.7 – Definição dos ciclos de controle para o problema 3. 

 

Os resultados obtidos para as duas situações são apresentados na Tabela 5.19. 

 

Tabela 5.19 – Resultados obtidos no problema OCNT-TF 

 f(x) (10
6
 U$) Avaliações de função 

SQP 1,47102  2.514  

SAO 1,72299  421  

GA 1,67458  1.620  

GASBO 1,57392  75  

GHFLHF 1,13560  2.056  

GLFLHF 1,67376  386  

GLFLLF 1,72267  441  

 

Com os resultados obtidos, observa-se que as soluções encontradas pelos algorit-

mos não foram consistentes como nos problemas anteriores. Observa-se também que os 

algoritmos que atuaram no modelo de alta fidelidade não apresentaram um bom desem-

penho, com exceção do GA, que encontrou uma solução melhor do que o GASBO. 

As vazões que fornecem as soluções indicadas, que foram obtidas pelo SAO (so-

lução de referência), pelo GA e pelo GLFLLF, são exibidas nas Tabelas 5.20, 5.21 e 5.22. 

Tempo 

3 ciclos 

2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 



73 

 

Os históricos da produção do reservatório, com as mesmas soluções, são exibidos na 

Figura 5.8. 

 

Tabela 5.20 – Valores das vazões obtidas pelo SAO para o caso OCNT-TF 

Ciclo de 

controle 
P-1 P-2 I-1 

1 0,451 0,549 0,923 

2 0,306 0,076 0,347 

3 0,001 0,001 0,002 

 

Tabela 5.21 – Valores das vazões obtidas pelo GA para o caso OCNT-TF 

Ciclo de 

controle 
P-1 P-2 I-1 

1 0,336 0,280 0,668 

2 0,416 0,014 0,469 

3 0,499 0,093 0,641 

 

Tabela 5.22 – Valores das vazões obtidas pelo GLFLLF para o caso OCNT-TF 

Ciclo de 

controle 
P-1 P-2 I-1 

1 0,567 0,433 0,921 

2 0,264 0,115 0,345 

3 0,004 0,007 0,010 

 

 
Figura 5.8 – Curvas de produção acumulada com os resultados obtidos pelo GA, pelo 

SAO e pelo GLFLLF para o problema OCNT-TF. 

 

Tomando o resultado do GA para uma primeira análise, de acordo com a Figura 

5.8 e com os resultados apresentados na Tabela 5.19, percebe-se que manter o reservató-

rio até o final do período de concessão da exploração não representa o maior retorno 

financeiro, porém, é importante ressaltar que este trabalho não considera uma avaliação 

rigorosa das variações do mercado, e na prática, o fechamento de um reservatório não 
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ocorre justamente devido a tais variações. Em um estudo apresentado por Horowitz 

et.al. (2010), os resultados indicaram que os fatores econômicos podem fazer com que o 

fechamento dos poços não seja necessário. 

Problema 4 - Operação em capacidade não-topada com duração dos ciclos de 

controle considerada como variáveis do problemas para o primeiro 

reservatório 

No quarto problema, a unidade de produção não precisa operar necessariamente 

em capacidade máxima e a duração dos ciclos de controle não é definida de forma pré-

via. A ideia dos estudos realizados neste problema é permitir uma maior flexibilidade 

para o gerenciamento da produção do reservatório. 

Da mesma forma que no problema anterior, a vazão de líquido da unidade de pro-

dução não é mais fixada nos 40 m³/dia, o que torna a exigência de uma vazão mínima 

para cada poço produtor dispensável. Outra consideração tem relação com o poço inje-

tor, onde a manutenção da pressão média do reservatório, que era atendida automatica-

mente, passa a ser uma restrição imposta ao problema. 

As variáveis relacionadas com a duração dos ciclos de controle podem ser mais 

bem interpretadas visualizando a Figura 5.4, que foi apresentada no problema 2. 

Definindo nP como o número total de poços produtores, nI como o número total 

de poços injetores, e adotando a normalização das variáveis conforme definido nas  Eqs. 

(1.2) e (1.4), a formulação do problema é dada por: 
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Nesse problema foi investigada apenas uma situação que avalia a produção ao 

longo do período de concessão em três ciclos de controle. Os resultados obtidos para as 

duas situações são apresentados na Tabela 5.23. 
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Tabela 5.23 – Resultados obtidos no problema OCNT-TV 

 f(x) (10
6
 U$) Avaliações de função 

SQP 1,50077  908  

SAO 1,73314  673  

GA 1,55018  4.749  

GASBO 1,66952  110  

GHFLHF 1,61698  1.710  

GLFLHF 1,61551  852  

GLFLLF 1,72921 291 

 

Com os resultados indicados, pode ser observado que as melhores soluções foram 

as soluções obtidas pelo SAO e pelo GLFLLF. Nota-se também que a solução obtida pelo 

GLFLLF representa a combinação que apresenta um menor número de avaliações de fun-

ção. 

Devido ao fato da solução indicada pelo GA ter sido bem aquém das melhores so-

luções encontradas são exibidas apenas as vazões que fornecem as soluções que foram 

obtidas pelo SAO (solução de referência) e pelo GLFLLF, nas Tabelas 5.24 e 5.25. Os 

históricos da produção do reservatório, com as mesmas soluções, são exibidos na Figura 

5.9. 

 

Tabela 5.24 – Valores das vazões obtidas pelo SAO para o caso OCNT-TV 

Ciclo de 

controle 
P-1 P-2 I-1 Duração 

1 0,394 0,606 0,927 0,280 

2 0,621 0,379 0,909 0,170 

3 0,043 0,001 0,040 0,550 

 

Tabela 5.25 – Valores das vazões obtidas pelo GLFLLF para o caso OCNT-TV 

Ciclo de 

controle 
P-1 P-2 I-1 Duração 

1 0,540 0,460 0,926 0,432 

2 0,092 0,076 0,152 0,546 

3 0,082 0,616 0,665 0,022 
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Figura 5.9– Curvas de produção acumulada com os resultados obtidos pelo SAO e pelo 

GLFLLF para o problema OCNT-TV. 

 

Pelo histórico da produção apresentado na Figura 5.9, percebe-se mais uma vez 

que manter o reservatório até o final do período de concessão da exploração não repre-

senta a melhor opção para obter o maior retorno financeiro. 

5.1.2 Resultados obtidos nos estudos de problemas multiobjetivo para o primeiro 

reservatório 

Na apresentação do problema de gerenciamento da alocação dinâmica das vazões, 

no Capítulo 1, os estudos realizados para problemas de otimização de múltiplos objeti-

vos simultaneamente têm como formulação básica a Eq. (1.5). Devido aos tipos de obje-

tivos considerados, não há sentido em fazer a análise adotando a capacidade de opera-

ção topada da unidade de produção do reservatório, porém, como descrito no Problema 

3, é necessário que seja garantida a manutenção da pressão média do reservatório, que 

passa a ser uma restrição imposta na formulação do problema de otimização. 

Com relação ao planejamento dos ciclos de controle, para os testes apresentados 

nesse trabalho, é considerado apenas o estudo da explotação em um único ciclo ao lon-

go do período de concessão. 

Com base nessas definições, as variáveis consideradas são os rateios de todos os 

poços, produtores e injetores. Tendo definidos nP como o número total de poços produ-

tores, nI como o número total de poços injetores, e adotando a normalização das variá-

veis conforme definido na Eq. (1.2), a formulação do problema é dada por: 
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Das metodologias de otimização são empregadas apenas as estratégias híbridas, 

para avaliar o desempenho das mesmas no problema proposto. As estratégias utilizadas 

estão descritas na Tabela 5.26. 

 

Tabela 5.26 – Estratégias consideradas na otimização dos problemas de otimização mul-

tiobjetivo para o primeiro reservatório.  

Estratégia Descrição 

MO_GHFLHF 
Algoritmo híbrido (NSGA-II com NBI) atuando no modelo de alta 

fidelidade 

MO_GLFLHF 

Algoritmo híbrido com o algoritmo de busca global atuando no mo-

delo substituto e o algoritmo de busca local atuando no modelo de 

alta fidelidade 

MO_GLFLLF 
Algoritmo híbrido com ambas buscas, global e local, atuando no 

modelo substituto 

 

Como descrito no Capítulo 4 -, soluções obtidas em problemas com múltiplos ob-

jetivos são representadas através de um conjunto de pontos. Em problemas com duas 

funções sendo otimizadas simultaneamente, é comum a representação desse conjunto de 

forma gráfica, através da frente de Pareto. A quantidade de pontos presentes na frente de 

Pareto fornecida pelas estratégias híbridas é definida de forma prévia. Nos testes reali-

zados, as soluções apresentam 22 pontos selecionados. 

Como a quantidade de pontos obtidos é idêntica para cada uma das estratégias in-

dicadas na Tabela 5.26, o desempenho pode ser avaliado de acordo com a “forma” da 

frente de Pareto apresentada e/ou de acordo com a quantidade de avaliações de função 

necessárias para obtenção da mesma. 

Os gráficos com as soluções obtidas são apresentados nas Figuras 5.10, 5.11 e 

5.12, onde cada quadro indica o resultado obtido em cada fase do processo de busca, e 

os pontos que representam os resultados indicados finais estão exibidos nas Tabelas 

5.27, 5.28 e 5.29. 
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(a) (b) 

Figura 5.10 – Soluções obtidas pela estratégia híbrida, MO_GHFLHF, nas fases (a) global 

e (b) local. 

 

Tabela 5.27 – Resultados obtidos pelo MO_GHFLHF para o problema multiobjetivo do 

primeiro reservatório. 

Ponto de Pareto P-1 P-2 I-1 
Óleoprod 

(10
5
 m³) 

Águainj 

(10
5
 m³) 

1 0,442 0,558 1,000 1,108 2,558 

2 0,347 0,307 0,641 1,076 1,640 

3 0,425 0,413 0,835 1,096 2,134 

4 0,332 0,458 0,784 1,091 2,004 

5 0,302 0,414 0,692 1,081 1,769 

6 0,451 0,202 0,633 1,074 1,618 

7 0,282 0,257 0,490 1,052 1,254 

8 0,297 0,195 0,450 1,039 1,151 

9 0,270 0,168 0,398 1,004 1,018 

10 0,239 0,160 0,362 0,927 0,927 

11 0,220 0,166 0,351 0,897 0,897 

12 0,212 0,135 0,315 0,806 0,806 

13 0,223 0,109 0,302 0,771 0,771 

14 0,221 0,098 0,291 0,744 0,744 

15 0,207 0,100 0,279 0,715 0,715 

16 0,098 0,172 0,245 0,626 0,626 

17 0,162 0,081 0,221 0,564 0,564 

18 0,091 0,097 0,171 0,437 0,437 

19 0,083 0,049 0,120 0,306 0,306 

20 0,070 0,017 0,079 0,201 0,201 

21 0,048 0,005 0,048 0,123 0,123 

22 0,001 0,001 0,002 0,005 0,005 
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(a) (b) 

Figura 5.11– Soluções obtidas pela estratégia híbrida, MO_GLFLHF, nas fases (a) global 

e (b) local. 

 

Tabela 5.28 – Resultados obtidos pelo MO_GLFLHF para o problema multiobjetivo do 

primeiro reservatório. 

Ponto de Pareto P-1 P-2 I-1 
Óleoprod 

(10
5
 m³) 

Águainj 

(10
5
 m³) 

1 0,328 0,672 1,000 1,105 2,558 

2 0,585 0,285 0,869 1,097 2,224 

3 0,468 0,359 0,820 1,095 2,098 

4 0,321 0,352 0,660 1,078 1,688 

5 0,417 0,210 0,615 1,071 1,572 

6 0,478 0,137 0,591 1,064 1,510 

7 0,260 0,280 0,519 1,055 1,329 

8 0,264 0,247 0,473 1,046 1,209 

9 0,393 0,151 0,500 1,050 1,280 

10 0,282 0,203 0,441 1,036 1,129 

11 0,231 0,174 0,367 0,940 0,940 

12 0,257 0,130 0,351 0,899 0,899 

13 0,312 0,066 0,344 0,878 0,878 

14 0,112 0,230 0,312 0,797 0,797 

15 0,108 0,224 0,303 0,773 0,773 

16 0,065 0,222 0,261 0,668 0,668 

17 0,083 0,181 0,240 0,614 0,614 

18 0,117 0,130 0,225 0,573 0,573 

19 0,076 0,145 0,201 0,514 0,514 

20 0,056 0,154 0,191 0,488 0,488 

21 0,050 0,130 0,164 0,419 0,419 

22 0,001 0,001 0,002 0,005 0,005 
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(a) (b) 

Figura 5.12– Soluções obtidas pela estratégia híbrida, MO_GLFLLF, nas fases (a) global 

e (b) local. 

 

Tabela 5.29 – Resultados obtidos pelo MO_GLFLLF para o problema multiobjetivo do 

primeiro reservatório. 

Ponto de Pareto P-1 P-2 I-1 
Óleoprod 

(10
5
 m³) 

Águainj 

(10
5
 m³) 

1 0,331 0,653 0,984 1,105 2,558 

2 0,216 0,678 0,892 1,092 2,312 

3 0,280 0,305 0,541 1,062 1,395 

4 0,285 0,224 0,467 1,047 1,203 

5 0,230 0,231 0,419 1,012 1,082 

6 0,272 0,083 0,341 0,940 0,940 

7 0,205 0,146 0,319 0,838 0,838 

8 0,147 0,178 0,296 0,771 0,771 

9 0,151 0,158 0,281 0,719 0,719 

10 0,108 0,189 0,270 0,696 0,696 

11 0,146 0,122 0,244 0,627 0,627 

12 0,236 0,001 0,215 0,570 0,570 

13 0,066 0,149 0,195 0,534 0,534 

14 0,202 0,001 0,185 0,481 0,481 

15 0,087 0,082 0,154 0,429 0,429 

16 0,150 0,019 0,154 0,390 0,390 

17 0,033 0,105 0,125 0,324 0,324 

18 0,001 0,092 0,085 0,223 0,223 

19 0,001 0,078 0,072 0,187 0,187 

20 0,001 0,066 0,061 0,159 0,159 

21 0,001 0,030 0,028 0,073 0,073 

22 0,001 0,001 0,002 0,005 0,005 

 

A Tabela 5.30 apresenta as quantidades de avaliações consideradas para cada es-

tratégia. 
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Tabela 5.30 – Número de avaliações necessárias para obtenção da frente de Pareto 

 Avaliações de função 

MO_GHFLHF 12.179 

MO_GLFLHF 2.959 

MO_GLFLLF 836 

 

Com os resultados apresentados, percebe-se que os conjuntos de soluções encon-

tradas pelas estratégias apresentam frentes de Pareto semelhantes, porém, o diferencial 

importante está no número de avaliações de função consideradas para encontrar as 

mesmas. A estratégia híbrida, MO_GLFLLF, necessitou de menos de 7% do total das ava-

liações utilizadas pela estratégia que atuou no modelo de alta fidelidade, o que indica 

um ganho de eficiência bastante considerável. 

Com o conjunto de soluções de Pareto, não se tem definida qual a melhor solução 

a ser considerada, porém, Cramer et. al. (2012) apresentou uma consideração que pode 

ser adotada em problemas práticos para facilitar essa decisão. Nessa consideração, é 

definido que a região na frente de Pareto que apresenta uma inflexão, possivelmente 

está localizada a “melhor” solução de Pareto. Nota-se que a partir desta, acréscimos no 

volume de água acumulada injetada não acarretam variações no volume de óleo produ-

zido. 

Tomando a frente de Pareto obtida pelo MO_GLFLLF para representar a situação 

indicada, a Figura 5.13 apresenta a região onde a solução de Pareto está localizada, para 

o problema multiobjetivo considerado no primeiro reservatório. 

 

 
Figura 5.13 – Representação da localização da melhor solução de Pareto 

5.2 Otimização do segundo reservatório 

O segundo reservatório estudado é composto por um modelo geológico bem mais 

complexo, construído a partir de técnicas de geoestatística e dados de afloramento, sen-
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do próximo de um modelo de reservatório real, apesar de se tratar de um caso sintético, 

onde os primeiros estudos considerando foram apresentados em Oliveira, (2006). 

O modelo gerado reproduz um sistema deposicional turbidítico, típico de forma-

ções em águas profundas, representando o mais importante tipo de reservatório encon-

trado nas bacias sedimentares da costa brasileira. Os parâmetros petrofísicos foram ob-

tidos por correlação, conforme pode ser visto em Silva et. al. (2005). 

Para esse reservatório, um modelo refinado com 217 x 275 x 6 células foi gerado 

a partir dos dados originais onde foram locados 12 poços que compõem o plano de de-

senvolvimento proposto para esse caso. Trata-se de sete poços produtores e cinco poços 

injetores, posicionados segundo as características permo-porosas e de continuidade do 

reservatório. 

Baseado nesse modelo, um segundo modelo foi criado, a partir dos dados de po-

ços e da aplicação de uma sísmica sintética ao modelo fino, de modo a reproduzir as 

condições usuais de modelagem em casos reais, preservando a locação dos poços defi-

nidas no modelo inicial. Embora o novo modelo incorpore um alto grau de incerteza, o 

tratamento dado não faz consideração das mesmas nos estudos aqui realizados. O novo 

modelo possui uma malha de 43 x 55 x 6 células. Na Figura 5.14 é apresentado um es-

boço com o modelo citado.  

 

 
Figura 5.14 – Modelo para o segundo reservatório, com locação dos poços. 

 

Na Figura 5.15 podem ser vistas com mais detalhes as características de permea-

bilidade da rocha reservatório, onde cada quadro representa o mapa de permeabilidade 

de uma das camadas do mesmo. 
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(a) (b) (c) 

   
(d) (e) (f) 

Figura 5.15– Mapa de permeabilidade das camadas do segundo reservatório: (a) cama-

da 1; (b) camada 2; (c) camada 3; (d) camada 4; (e) camada 5; (f) camada 6 

 

A Tabela 5.31 apresenta as principais características resumidas do reservatório. 

 

Tabela 5.31–Resumo das características do modelo do reservatório 

Malha da simulação 43 (4.300 m) x 55 (5.500 m) x 6 (var) 

Porosidade Variando entre 16% e 28% 

Permeabilidade horizontal (kh) Figura 5.15 

Permeabilidade vertical (kv) 30% de kh 

Compressibilidade da rocha a 1.019 kgf/cm² 2  x 10
-7

 (kgf/cm²)
-1

 

Contato entre fluidos Sem contatos WOC e GOC 

Pressão de saturação (Psat) 101,97 kgf/cm² 

Viscosidade a Tres, Psat 0,77 cp 

Razão gás-óleo de formação (RGOF) 78,1 m³/m³ std 

 

Esse modelo resulta num sistema com 42.570 graus de liberdade, e, igualmente ao 

modelo do primeiro reservatório, foi resolvido com o método implícito adaptativo dis-

ponível no simulador de reservatórios (CMG, 2005). 

Os sete poços produtores desse reservatório possuem a operação restringida pela 

vazão total de líquido, que é limitada a 900 m³/dia. Diante dos problemas observados 

nos estudos do primeiro reservatório, não foram usados controles de operação adicional. 

Analogamente, os cinco poços injetores são controlados pela máxima vazão de água 

injetada, que é definida em 1.500 m³/dia. 
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Os 12 poços estão ligados a um grupo, representante da unidade de produção, que 

possui dois limites diários. A máxima vazão de líquido produzido está definida em 

5.000 m³/dia e a máxima vazão de injeção está especificada em 5.750 m³/dia. Esses li-

mites fazem com que os poços não possam operar na sua máxima capacidade individual 

simultaneamente, possibilitando que a solução do problema de otimização defina qual a 

melhor forma de distribuir essas vazões atendendo à capacidade da unidade de produ-

ção. 

Para facilitar a analise dos resultados obtidos, os mesmos são apresentados em 

dois grupos definidos de acordo com o tipo do problema de otimização relacionado 

(uniobjetivo ou multiobjetivo). 

5.2.1 Resultados obtidos nos estudos de problemas uniobjetivo para o segundo 

reservatório 

Da mesma forma que os problemas uniobjetivos considerados para o primeiro re-

servatório, os estudos realizados para o segundo reservatório têm como formulação bá-

sica a Eq. (1.1). A formulação apresentada na mesma é modificada de acordo com o tipo 

de operação da unidade de produção presente no reservatório (OCT ou OCNT) e de 

acordo com o planejamento dos ciclos de controle (em períodos pré-determinados ou 

definidos como variáveis do problema). A Tabela 5.32 apresenta as combinações inves-

tigadas nos problemas para o segundo reservatório. 

 

Tabela 5.32– Problemas uniobjetivo estudados para o segundo reservatório. 

Problema Descrição 

1 OCT-TF: Operação em capacidade topada, tempo fixo 

2 OCNT-TV: Operação em capacidade não-topada, tempo variável 

 

São consideradas apenas duas combinações, pois o interesse é verificar a aplicabi-

lidade das ferramentas propostas em problemas que se aproximação da situação real, 

porém, considerando apenas as situações mais básicas e o caso mais flexível de gerenci-

amento. 

Dentre as metodologias de otimização apesentadas, nos problemas para este reser-

vatório não são empregadas todas as estratégias consideradas nos problemas para o pri-

meiro reservatório. As estratégias utilizadas estão descritas na Tabela 5.33. 

 

Tabela 5.33 – Estratégias consideradas na otimização dos problemas de otimização uni-

objetivo para o segundo reservatório. 

Estratégia Descrição 

SAO Algoritmo de otimização sequencial aproximada 

GLFLLF Algoritmo híbrido atuando em modelo substituto 

 

As soluções apresentadas em Horowitz (2013) foram encontradas pelo SAO e são 

os valores tomados como referência para o estudo comparativo. 
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Problema 1 - Operação em capacidade topada com definição prévia dos ciclos de 

controle para o segundo reservatório 

Neste primeiro problema, a unidade de produção instalada no reservatório opera 

em capacidade máxima e a duração dos ciclos de controle é definida previamente. 

Apesar da vazão total de líquido produzido ser fixada em 5.000 m³/dia, e sendo a 

vazão máxima de líquido, para cada poço produtor, limitada a 900 m³/dia, não é exigida 

uma vazão mínima, pois a vazão produção total diária pode ser atendida sem a contri-

buição de todos os poços produtores. 

Com base nas definições, são consideradas como variáveis o rateio de seis dos po-

ços produtores (os poços P-3, P-4, P-5, P-6, P-8 e P-10), ao longo do período de conces-

são, alterados a cada ciclo de controle. As vazões do poço P-12 são obtidas de modo a 

complementar a capacidade de produção. 

É claro que para se evitar a definição de valores negativos para as vazões do poço 

P-12 são impostas restrições na formulação matemática que garantem a positividade das 

mesmas. 

Os cinco poços injetores que compõem a unidade de produção possuem as vazões 

definidas de forma semelhante à determinada para os poços produtores, são considera-

das como variáveis o rateio de quatro dos poços injetores (os poços I-1, I-2, I-7 e I-9), 

ao longo do período de concessão, alterados a cada ciclo de controle, e as vazões do 

poço I-11 são obtidas de modo a complementar a capacidade de injeção. Também são 

impostas restrições na formulação matemática que garantem a positividade das vazões 

do poço I-11. 

Definindo nP como o número total de poços produtores, nI como o número total 

de poços injetores, e adotando a normalização das variáveis conforme definido na Eq. 

(1.2), a formulação do problema é dada pela Eq. (5.1). 

Para analisar a influência da quantidade de ciclos de controle sobre o valor do re-

sultado final da função objetivo, a otimização desse problema foi conduzida em duas 

situações: uma que avalia a produção ao longo do período de concessão em um único 

ciclo de controle (OCT-TF 1); e outra que avalia a produção em seis ciclos (OCT-TF 2). 

A Figura 5.16 indica o esquema dos ciclos de controle para cada situação estudada no 

problema 1. 

 

 
Figura 5.16 – Definição dos ciclos de controle para o problema 1. 

 

Os resultados obtidos para a situação onde são considerados quatro ciclos de con-

trole (OCT-TF 1) são apresentados na Tabela 5.34. 
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Tabela 5.34– Resultados obtidos no problema OCT-TF 1 

 f(x) (10
6
 U$) Avaliações de função 

SAO 313,34900 485 

GLFLLF 313,30180 382 

 

De acordo com os resultados apresentados, observa-se que há consistência nas so-

luções obtidas pelas estratégias empregadas. A diferença entre o número de avaliações 

de função consideradas poderia ser um critério para definir o algoritmo com melhor 

desempenho. 

Os valores das variáveis de projeto que fornecem as soluções indicadas são exibi-

dos nas Tabelas 5.35 e 5.36, e os históricos da produção do reservatório são exibidos na 

Figura 5.17. 

 

Tabela 5.35 – Valores das vazões obtidas pelo SAO para o caso OCT-TF 1 

Ciclo de controle 1 

P-3 0,001 

P-4 0,099 

P-5 0,180 

P-6 0,180 

P-8 0,180 

P-10 0,180 

P-11 0,180 

I-1 0,255 

I-2 0,107 

I-7 0,129 

I-9 0,255 

I-11 0,255 

 

Tabela 5.36 – Valores das vazões obtidas pelo GLFLLF para o caso OCT-TF 1 

Ciclo de controle 1 

P-3 0,001 

P-4 0,099 

P-5 0,180 

P-6 0,180 

P-8 0,180 

P-10 0,180 

P-11 0,180 

I-1 0,255 

I-2 0,107 

I-7 0,128 

I-9 0,255 

I-11 0,255 
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Figura 5.17– Curvas de produção acumulada com os resultados obtidos pelo SAO e 

pelo GLFLLF para o problema OCT-TF 1. 

 

Os resultados obtidos para a situação onde são considerados seis ciclos de contro-

le (OCT-TF 2) são apresentados na Tabela 5.37. 

 

Tabela 5.37– Resultados obtidos no problema OCT-TF 2 

 f(x) (10
6
 U$) Avaliações de função 

SAO 319,32300 2.892 

GLFLLF 317,70220 2.210 

 

De acordo com os resultados, o GLFLLF apresentou um erro pequeno em relação 

ao valor da referência (erro < 0,6%), porém, o número de avaliações de função foi me-

nor. Os valores das variáveis de projeto que fornecem as soluções indicadas são exibi-

dos nas Tabelas 5.38 e 5.39, e os históricos da produção do reservatório são exibidos na 

Figura 5.18. 

 

Tabela 5.38 – Valores das vazões obtidas pelo SAO para o caso OCT-TF 2 

Ciclo de controle 1 2 3 4 5 6 

P-3 0,103 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 

P-4 0,001 0,099 0,099 0,099 0,099 0,099 

P-5 0,180 0,180 0,180 0,180 0,180 0,180 

P-6 0,180 0,180 0,180 0,180 0,180 0,180 

P-8 0,180 0,180 0,180 0,180 0,180 0,180 

P-10 0,180 0,180 0,180 0,180 0,180 0,180 

P-11 0,176 0,180 0,180 0,180 0,180 0,180 

I-1 0,255 0,255 0,255 0,255 0,255 0,255 

I-2 0,001 0,223 0,001 0,234 0,234 0,234 

I-7 0,234 0,012 0,234 0,001 0,001 0,001 

I-9 0,255 0,255 0,255 0,255 0,255 0,255 

I-11 0,255 0,255 0,255 0,255 0,255 0,255 
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Tabela 5.39 – Valores das vazões obtidas pelo GLFLLF para o caso OCT-TF 2 

Ciclo de controle 1 2 3 4 5 6 

P-3 0,099 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001 

P-4 0,001 0,099 0,099 0,099 0,099 0,099 

P-5 0,180 0,180 0,180 0,180 0,180 0,180 

P-6 0,180 0,180 0,180 0,180 0,180 0,180 

P-8 0,180 0,180 0,180 0,180 0,180 0,180 

P-10 0,180 0,180 0,180 0,180 0,180 0,180 

P-11 0,180 0,180 0,180 0,180 0,180 0,180 

I-1 0,255 0,255 0,255 0,255 0,255 0,255 

I-2 0,001 0,116 0,198 0,234 0,125 0,255 

I-7 0,234 0,119 0,037 0,001 0,110 0,120 

I-9 0,255 0,255 0,255 0,255 0,255 0,255 

I-11 0,255 0,255 0,255 0,255 0,255 0,115 

 

 
Figura 5.18– Curvas de produção acumulada com os resultados obtidos pelo SAO e 

pelo GLFLLF para o problema OCT-TF 2. 

Problema 2 - Operação em capacidade não-topada com duração dos ciclos de 

controle considerada como variáveis do problemas para o segundo 

reservatório 

No segundo problema, a unidade de produção não precisa operar necessariamente 

em capacidade máxima e a duração dos ciclos de controle não é definida de forma pré-

via. A ideia dos estudos realizados neste problema é permitir uma maior flexibilidade 

para o gerenciamento da produção em um modelo de reservatório com condições mais 

próximas da realidade. 

Não sendo mais exigidas as vazões máximas diárias de líquidos na unidade de 

produção, a manutenção da pressão média do reservatório, que era atendida automati-

camente na situação anterior, passa a ser uma restrição imposta na formulação do pro-

blema. Com base nas definições, são consideras como variáveis o rateio de todos os 

poços ao longo do período de concessão, alterados a cada ciclo de controle. 
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A consideração da duração dos ciclos de controle como variáveis de projeto adici-

onais permite uma maior flexibilidade ao gerenciamento, possibilitando um controle 

mais eficiente, com menos ciclos de controle ao longo do período de concessão. As va-

riáveis relacionadas com a duração dos ciclos de controle podem ser mais bem interpre-

tadas visualizando a Figura 5.4. 

Definindo nP como o número total de poços produtores, nI como o número total 

de poços injetores, e adotando a normalização das variáveis conforme definido na Eq. 

(1.2) e (1.4), a formulação do problema é dada pela Eq. (5.4). 

Nesse problema foi investigada apenas uma situação que avalia a produção ao 

longo do período de concessão em três ciclos de controle. Os resultados obtidos para as 

duas situações são apresentados na Tabela 5.40. 

 

Tabela 5.40– Resulados obtidos no problema OCNT-TV 

 f(x) (10
6
 U$) Avaliações de função 

SAO 360,89300 1079 

GLFLLF 364,04000 1155 

 

De acordo com os resultados, o GLFLLF apresentou uma melhoria em relação à re-

ferência (ganho       ). Mesmo tendo utilizado mais avaliações de função, vale res-

saltar que os resultados obtidos pela referência foram obtidos após vários testes conside-

rando diferentes pontos iniciais. Os valores das variáveis de projeto que fornecem as 

soluções indicadas são exibidos nas Tabelas 5.41 e 5.42, e os históricos da produção do 

reservatório são exibidos na Figura 5.19. 

 

Tabela 5.41 – Valores das vazões obtidas pelo SAO para o caso OCT-TV 

Ciclo de controle 1 2 3 

P-3 0,178 0,162 0,161 

P-4 0,145 0,110 0,076 

P-5 0,111 0,128 0,135 

P-6 0,169 0,180 0,179 

P-8 0,162 0,162 0,178 

P-10 0,102 0,164 0,172 

P-11 0,130 0,094 0,098 

I-1 0,203 0,225 0,189 

I-2 0,045 0,131 0,086 

I-7 0,107 0,140 0,182 

I-9 0,259 0,258 0,197 

I-11 0,254 0,122 0,216 

Duração 0,140 0,065 0,796 
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Tabela 5.42 – Valores das vazões obtidas pelo GLFLLF para o caso OCT-TV 

Ciclo de controle 1 2 3 

P-3 0,099 0,006 0,006 

P-4 0,132 0,005 0,005 

P-5 0,086 0,014 0,014 

P-6 0,080 0,000 0,000 

P-8 0,141 0,043 0,043 

P-10 0,021 0,090 0,090 

P-11 0,093 0,002 0,002 

I-1 0,148 0,009 0,009 

I-2 0,183 0,023 0,023 

I-7 0,007 0,007 0,007 

I-9 0,229 0,020 0,020 

I-11 0,033 0,101 0,101 

Duração 0,002 0,002 0,996 

 

 
Figura 5.19– Curvas de produção acumulada com os resultados obtidos pelo SAO e 

pelo GLFLLF para o problema OCNT-TV. 

 

Com o histórico da produção apresentado na Figura 5.19, percebe-se que a solu-

ção obtida com a estratégia híbrida proporcionou uma varredura mais eficiente. 

5.2.2 Resultados obtidos nos estudos de problemas multiobjetivo para o segundo 

reservatório 

Da mesma forma que foi adotada para o primeiro reservatório, os estudos realiza-

dos para problemas de otimização de múltiplos objetivos simultaneamente têm como 

formulação básica a Eq. (1.5). Devido aos tipos de objetivos considerados, não há senti-

do em fazer a análise adotando a capacidade de operação topada da unidade de produ-

ção do reservatório, e a garantida da manutenção da pressão média do reservatório é 

dada por uma restrição imposta na formulação do problema de otimização. 

Com relação ao planejamento dos ciclos de controle, também é considerado ape-

nas o estudo da explotação em um único ciclo ao longo do período de concessão. 
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Com base nessas definições, as variáveis consideradas são os rateios de todos os 

poços. Tendo definidos nP como o número total de poços produtores, nI como o núme-

ro total de poços injetores, e adotando a normalização das variáveis conforme definido 

na Eq. (1.2), a formulação do problema é dada pela Eq. (5.5). 

Das metodologias de otimização é empregada apenas a estratégia híbrida atuando 

no modelo substituto é considerada (MO_GLFLLF), para avaliar o desempenho da mes-

ma no problema proposto, devido ao desempenho obtido no problema multiobjetivo 

estudado para o primeiro reservatório. 

A quantidade de pontos presentes na frente de Pareto fornecida pela estratégia hí-

brida é definida de forma prévia. No teste realizado, a solução apresenta 22 pontos sele-

cionados. 

Os gráficos com as soluções obtidas são apresentados na Figura 5.20, onde cada 

quadro indica o resultado obtido em cada fase do processo de busca, e os pontos que 

representam os resultados indicados finais estão exibidos na Tabela 5.43. 

 

  
(a) (b) 

Figura 5.20 – Soluções obtidas pela estratégia híbrida, MO_GLFLLF, nas fases (a) global 

e (b) local. 
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Tabela 5.43 – Resultados obtidos pelo MO_GHFLHF para o problema multiobjetivo do primeiro reservatório. 

Ponto de Pareto P-3 P-4 P-5 P-6 P-8 P-10 P-11 I-1 I-2 I-7 I-9 I-11 
Óleoprod 

(10
5
 m³) 

Águainj 

(10
5
 m³) 

1 0,130 0,079 0,158 0,156 0,180 0,176 0,118 0,181 0,078 0,119 0,161 0,215 373,890 437,121 

2 0,123 0,091 0,121 0,151 0,175 0,179 0,098 0,154 0,085 0,096 0,164 0,210 348,812 412,060 

3 0,129 0,085 0,097 0,154 0,151 0,150 0,051 0,110 0,077 0,109 0,131 0,189 313,764 362,554 

4 0,121 0,093 0,044 0,137 0,171 0,151 0,053 0,061 0,058 0,095 0,157 0,212 302,268 342,641 

5 0,126 0,073 0,077 0,145 0,154 0,150 0,042 0,083 0,072 0,090 0,152 0,182 305,373 340,256 

6 0,136 0,128 0,013 0,120 0,141 0,058 0,062 0,063 0,057 0,118 0,071 0,188 257,824 300,252 

7 0,138 0,154 0,021 0,142 0,091 0,066 0,056 0,093 0,068 0,129 0,083 0,133 251,662 295,529 

8 0,163 0,158 0,006 0,108 0,106 0,061 0,040 0,077 0,064 0,164 0,078 0,103 237,025 286,301 

9 0,156 0,156 0,019 0,092 0,074 0,037 0,056 0,042 0,089 0,163 0,064 0,090 217,400 264,656 

10 0,150 0,136 0,045 0,088 0,027 0,042 0,047 0,063 0,042 0,126 0,063 0,111 198,209 237,648 

11 0,165 0,138 0,022 0,095 0,048 0,046 0,036 0,064 0,048 0,142 0,061 0,102 204,117 242,502 

12 0,138 0,126 0,030 0,091 0,043 0,029 0,033 0,013 0,015 0,126 0,097 0,119 184,954 217,032 

13 0,146 0,118 0,026 0,069 0,040 0,030 0,047 0,054 0,056 0,133 0,063 0,055 173,044 209,127 

14 0,063 0,051 0,050 0,052 0,001 0,025 0,001 0,013 0,001 0,007 0,043 0,119 111,279 116,153 

15 0,126 0,086 0,032 0,042 0,045 0,030 0,025 0,052 0,037 0,051 0,055 0,095 150,028 170,741 

16 0,121 0,089 0,023 0,047 0,039 0,034 0,014 0,051 0,039 0,044 0,064 0,078 141,659 161,662 

17 0,110 0,060 0,037 0,047 0,033 0,034 0,024 0,052 0,036 0,055 0,045 0,072 138,259 156,895 

18 0,105 0,039 0,042 0,044 0,029 0,039 0,024 0,057 0,037 0,038 0,049 0,064 127,935 145,754 

19 0,101 0,035 0,046 0,047 0,021 0,005 0,010 0,067 0,004 0,017 0,017 0,097 107,239 116,293 

20 0,083 0,073 0,011 0,056 0,005 0,030 0,022 0,040 0,039 0,023 0,050 0,059 113,639 138,830 

21 0,002 0,028 0,026 0,011 0,006 0,031 0,007 0,003 0,009 0,012 0,009 0,051 49,110 51,556 

22 0,046 0,026 0,007 0,006 0,025 0,012 0,030 0,004 0,023 0,058 0,002 0,028 69,009 73,81167 
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A Tabela 5.44 apresenta as quantidades de avaliações consideradas para cada es-

tratégia. 

 

Tabela 5.44 – Resultados obtidos no problema OCNT-TF 

 Avaliações de função 

MO_GLFLLF 3.626 

 

Considerando o critério definido por Cramer et. a., (2012), a frente de Pareto en-

contrada pela estratégia híbrida não apresenta um região de inflexão, o que dificulta a 

seleção de um dos pontos dentre os demais. 
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 Observações finais Capítulo 6 -

6.1 Conclusões 

O presente trabalho teve como objetivo apresentar estratégias híbridas de otimiza-

ção como ferramentas eficientes e confiáveis, em problemas uniobjetivo e multiobjetivo 

da engenharia de reservatório. 

A otimização do gerenciamento da produção de reservatório foi realizada em dois 

modelos distintos. O primeiro reservatório, de configuração bastante simples, foi prepa-

rado para estudar os aspectos mais básicos do problema de otimização de alocação di-

nâmica das vazões dos poços de produção e injeção. O segundo reservatório, com carac-

terísticas mais complexas e realistas, foi estudado com o intuito de testar a eficiência 

das estratégias em problemas reais. 

Os estudos desenvolvidos levaram às seguintes conclusões: 

• As características principais dos problemas são alto grau de não-linearidade na 

formulação das funções envolvidas e elevado custo computacional. O uso de 

modelos substitutos possibilitou que a otimização do problema fosse realizada 

com um custo bastante reduzido, chegando a obter uma diminuição de 93% no 

número de simulações necessárias; 

• Na formulação do problema, a consideração de flexibilizações no gerenciamen-

to, tanto através de modificações nas operações (OCT e OCNT) como no plane-

jamento dos ciclos de controle (em períodos pré-determinados ou definidos co-

mo variáveis), demonstra ser uma opção eficiente, porém, essa consideração cla-

ramente acrescenta ao problema uma multimodalidade, que torna o processo de 

otimização árduo; 

• Apesar das soluções encontradas pelo SAO serem consideradas como as solu-

ções de referências para os estudos realizados, não é recomendado o uso do 

mesmo de forma individual devido à presença de multimodalidade nas funções 

envolvidas. Também não é recomendado o uso de EA de modo individual, pois 

o mesmo necessita de inúmeras avaliações de função para convergir; 

• No processo de otimização com a estratégia híbrida, a fase de busca global reali-

zada pelo GA foi bastante dificultada pelas restrições envolvidas, e em muitos 

dos testes realizados, o algoritmo foi finalizado sem identificar uma solução viá-

vel. As técnicas de manipulação de restrições, a reparação de cromossomo e o 

método das penalizações adaptativas, são de extrema importância, pois possibili-

tam ao GA capacidade de atuar em tais problemas; 

• É perceptível que as estratégias híbridas atuando sobre o modelo de baixa fideli-

dade atingiram os melhores resultados – os valores alcançados apresentam dife-

renças irrisórias em relação aos da referência – além de considerarem um menor 

número de avaliações de função; 

• A estratégia híbrida proposta para solucionar problemas de otimização multi-

objetivo demonstrou um desempenho bastante satisfatório, uma vez que as fren-

tes de Pareto foram encontradas. 
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6.2 Sugestões para trabalhos futuros 

Os estudos realizados com as estratégias híbridas sugeridas apresentaram resulta-

dos satisfatórios, porém, estudos complementares podem ser realizados com o intuito de 

melhorar a eficiência da metodologia. Tomando como ponto de partida o presente traba-

lho, as seguintes sugestões são citadas para trabalhos futuros: 

• Investigação de critérios de parada mais eficientes, para a transição entre a fase 

de busca global para a fase de busca local; 

• Testar a funcionalidade das estratégias híbridas considerando a aplicação das 

mesmas com modelos de ordem reduzida (Reduced Order Models – ROM); 

• Utilização das estratégias em problemas que sejam consideradas análises de in-

certeza; 

• Testar o uso de outros algoritmos para composição da estratégia híbrida, como o 

algoritmo do enxame de partículas (Particle Swarm Optimization – PSO) na fase 

de busca inicial; 

• Estudos com mais técnicas de manipulação de restrições para o algoritmo utili-

zado na fase de busca global; 

• Estudos de estratégias híbridas em problemas otimização sob incertezas para ge-

renciamento da produção de reservatórios. 
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