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RESUMEN

TITULO: INTELIGENCIA COMPUTACIONAL INSPIRADA EN LA CUANTICA,
APLICADA A LA OPTIMIZACION DE LA PRODUCCION DE PETROLEO EN EL
MODELO DE UN POZO INTELIGENTE"

AUTOR: MARISOL HERNANDEZ BAEZ **

PALABRAS CLAVES: QEA, ABC, QABC, ICV

El presente trabajo de grado en la modalidad de investigacion, propone desarrollar una estrategia
numeérica hibrida fundamentada en un algoritmo inspirado en la cuantica, para resolver como
ejemplo, la optimizacién de la produccion mediante la configuracion de valvulas de control (Inflow
Control Valves - ICV) descritas por medio de la simulaciéon del modelo de un pozo dado mediante
una fuente confiable y confidencial en la industria del petréleo.

Una detallada y comprensiva explicacién de los fundamentos tedricos sobre algoritmos genéticos
(GA), Algoritmos cuanticos evolutivos (QEA), Algoritmos de optimizacién de colonia de abejas
(ABC), es presentada en este estudio, siendo la base del proceso de disefio del algoritmo hibrido
(QABC) desarrollado en este trabajo, y su correspondiente aplicacién a la configuracion de valvulas
de control para la optimizacién de la produccién

Los resultados obtenidos con el algoritmo hibrido (QABC) desarrollado en este trabajo, mostraron
una mejora significativa en la solucién del problema de optimizacién (aplicado a pozos inteligentes,
y la funcién de prueba Rosenbrock) con respecto a los métodos presentados anteriormente,
exhibiendo un tiempo de computacién aceptable.

Este trabajo de grado contribuye al desarrollo de nuevas metodologias de hibridacion de algoritmos
pertenecientes al campo de la Inteligencia computacional aplicados en diferentes procesos a nivel
industrial.

*Trabajo de grado

** Facultad de Ingenierias Fisico-mecénicas, Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electronica y de Telecomunicaciones.
Director: Carlos Rodrigo Correa Cely. Codirector: lvan Mauricio Amaya Contreras

10



UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE SANTANDER
ESCUELA DE INGENIERIAS ELECTRICA, ELECTRONICA Y DE TELECOMUNICACIONES

ABSTRACT

TITULO: QUANTUM INSPIRED COMPUTATIONAL INTELLIGENCE, APPLIED TO
THE OIL PRODUCTION OPTIMIZATION IN AN INTELLIGENT WELL MODEL"

AUTOR: MARISOL HERNANDEZ BAEZ **

PALABRAS CLAVES: QEA, ABC, QABC, ICV

In this paper a numerical strategy based on a quantum inspired evolutionary algorithm is proposed
to solve a production optimization problem of a smart well model.

This project aims to apply the new algorithm to the production optimization by means of the
configuration of Inflow Control Valves (ICV) described in the simulated well model previously
obtained by a reliable and confidential source in the oil industry.

A very comprehensive insight into the theoretical fundaments of genetic algorithms (GA), quantum
inspired evolutionary algorithms (QEA), and Atrtificial be colony algorithm (ABC) is introduced, in
order to be the basis for the design process of the hybrid Quantum artificial bee colony (QABC)
algorithm developed in this work, and its correspondent application to the Inflow control valves
optimization.

The results obtained with the hybrid algorithm developed (QABC), have shown a significant
improvement on the final solution for the chosen problems (applied to oil production optimization in
intelligent wells, and the best outcome in the test function Rosenbrock), regarding the methods
above introduced, within an acceptable computing time.

This final degree project, will contribute to the development of novel algorithm hybridization
methodologies belonging to the computational intelligence field, applied in different processes at an
industrial level.

* Degree work

** Facultad de Ingenierias Fisico-mecénicas, Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electronica y de Telecomunicaciones.
Director: Carlos Rodrigo Correa Cely. Codirector: lvan Mauricio Amaya Contreras

11



UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE SANTANDER
ESCUELA DE INGENIERIAS ELECTRICA, ELECTRONICA Y DE TELECOMUNICACIONES

INTRODUCCION

Debido al aumento en la complejidad de la tecnologia, han aparecido nuevos y retadores
problemas en la teoria de la optimizacién, acrecentando asi la presencia del algebra en ella. El
concepto de la optimizacion es primordial, pues constituye una técnica cuyo objetivo es mejorar el
valor de una variable (maximizar o minimizar). Esto puede aplicarse en: temperaturas, rentabilidad,
beneficio, entre otras [6].

Por otra parte, la tecnologia informatica y de la computacién ha jugado un papel critico en las
aplicaciones de las técnicas de optimizacién, tal y como ocurre en el control 6ptimo de cohetes y
proyectiles. En efecto, en vista de la complejidad de los sistemas en la actualidad, es imposible
realizar una implementacion eficiente de los métodos de optimizacién, sin previamente realizar un
riguroso trabajo de simulacion numérica.

La inteligencia computacional (IC) es una rama de la inteligencia artificial la cual envuelve el
estudio de los mecanismos adaptativos para facilitar comportamientos inteligentes en ambientes
complejos y cambiantes, estableciendo su rol como una herramienta de optimizacion y disefio. Por
su parte, la computacién inspirada en cuantica (ICC), es un campo de investigacion caracterizado
por ciertos principios de mecanica cuantica, combinados con la IC con el fin de resolver
inconvenientes de ingenieria con un comportamiento ciclico y recurrente. Se espera que en
consecuencia, las aplicaciones de la ICC ofrezcan un buen desempefio ademas de ofrecer muchas
estrategias de mejoramiento.

Este trabajo pretende mostrar una de las mdltiples aplicaciones de la inteligencia computacional
inspirada en cuéntica en el campo de la ingenieria, sirviendo como guia y base para proximas
investigaciones realizadas por el grupo CEMOS y la comunidad universitaria en general. Asi
mismo, se busca motivar al estudiante o practicante para que domine el potencial y aprecie la
elegancia de los métodos algebraicos en la teoria de optimizacion.

Cada uno de los temas tratados, se muestran de manera concisa a lo largo de este libro. En la
primera seccion, se presenta una breve descripcion del trabajo. En la segunda seccién, se
contemplan algunos conceptos basicos que sustentan el estudio. Finalmente, en la seccién tres, se
ejecuta el disefio del algoritmo hibrido y se exponen los resultados obtenidos con su respectivo
andlisis, en el marco del desarrollo de la investigacion y la consecucion de los objetivos en busca
del impacto deseado.

12
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1. DESCRIPCION DEL TRABAJO DE GRADO

Con este trabajo se pretende desarrollar un software de optimizacion de la produccién mediante la
configuracién de valvulas de control (Inflow Control Valves - ICV) descritas mediante la simulacion
del modelo de un pozo dado. Para efectuar dicho procedimiento se elegira un algoritmo inspirado
en la cuantica.

Dado que existen varias técnicas de inteligencia computacional, la seleccidn, profundizacion en el
conocimiento de su principio de funcionamiento, manejo e interpretacién, aportara otra alternativa
para resolver la funcion objetivo que represente el modelo con su comportamiento especifico. A
continuacion se enumeran los objetivos aprobados en el plan propuesto para el trabajo de grado:

1.1. Objetivo General

Solucionar un problema en el area de optimizacién, con un algoritmo de inteligencia computacional
inspirado en la cuéntica.

1.2. Objetivos especificos

1.2.1 Seleccionar una de las técnicas de inteligencia computacional inspirada en
la cuantica para ser profundizada. (paginas 16 a 24)

1.2.2 Implementar un software tomando como base el algoritmo estudiado y
aplicarlo a la optimizacién del modelo de un pozo inteligente simulado.
(paginas 25 a 31)

1.2.3 Contrastar los resultados frente a la optimizacién generada mediante un
algoritmo convencional. (paginas 31 a 41)

13
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2. CONSIDERACIONES PRELIMINARES

2.4. Inteligencia computacional inspirada en la cuantica (ICC)

La sociedad de inteligencia computacional de la IEEE, creada por Jim Bezdek, define la ICC como
cualquier paradigma computacional biolégica, natural, y linglisticamente motivado, que incluye,
pero no se limita a: redes neuronales, sistemas difusos, computacion evolutiva (CE), desarrollo
mental autdbnomo, y sistemas hibridos inteligentes que contengan a los ya mencionados [7].
Observando las ventajas, como el comportamiento biolégicamente motivado (aprendizaje,
razonamiento o evolucion), podemos apreciar que paralelamente al procesamiento de la
informacién distribuida y el potencial de manejar las complicaciones del mundo real, sufre
inconvenientes como la falta de andlisis cualitativo, salidas no repetibles, naturaleza estocéastica
entre otros. Cabe resaltar, que las mayores ventajas de la ICC, como la amplia aplicabilidad, la
robustez para ambientes dinamicos y la capacidad de mejorar por ella misma, establecen su rol
como una importante herramienta de optimizacion y disefio en multiples campos de la ciencia y la
ingenieria.

La teoria de computacién cuantica se relaciona con la teoria de computacién reversible, trayendo
ambas ideas de la teoria de la informacidn clasica, la computacion cientifica, y la fisica cuantica. La
fisica cuantica fue establecida en el periodo de 1923-1927 gracias a los esfuerzos de Planck,
Einstein, Bohr, Heisenberg, Schrodinger y demas. Dicha teoria constituye una estructura
matemética para la construccién de teorias fisicas. La investigacién de principios aplicados de la
fisica cuantica al mejoramiento de la ingenieria de sistemas inteligentes fue impulsada a finales de
1990 [10].

Basados en el articulo “Applications of quantum inspired computational intelligence: a survey* [1],
las técnicas de inteligencia computacional inspirada en cuéntica se pueden dividir en tres grupos
como podemos ver en la Tabla 1. Tenemos la ICC inspirada en las redes neuronales, la ICC
inspirada en métodos evolutivos y la ICC inspirada en sistemas difusos. Adicionalmente, podemos
encontrar algunas técnicas hibridas en la Tabla 2, cuyo objetivo es combinar las técnicas
anteriores para aprovechar sus beneficios mientras mitigan sus desventajas individuales.

Tabla 1. Técnicas de Inteligencia Computacional Inspirada en Cuéntica.

Redes Neuronales (RN)

Métodos Evolutivos

Sistemas Difusos

Entrenamiento de RN

Algoritmo de
entrenamiento
Hamiltoniano en RN

RN de Hopfield

Mapa auto-organizacional
de RN

RN recurrentes

Analisis de estabilidad
Magquinas de soporte
vectorial

RN de impulsos

Algoritmo genético
Algoritmo evolutivo

Evolucion diferencial
Algoritmo de optimizacion
de enjambre de particulas
Optimizacién de colonia de
abejas

Algoritmo artificial de
enjambre de peces
Sistemas inmunes

Algoritmo de sintesis
(cuantica de mediciones,
sintesis semantica y logica
difusa)

Fuente [1]

14
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Tabla 2. Algoritmos hibridos Inspirados en Cuantica.

Metodologia Comparacion

Entrenamiento BPNN usando mejoras de QPSO BPNN con
momentum

Entrenamiento SVM usando paralelo con QGA GA

Entrenamiento de controlador Difuso/Neural usando doble cadena GA

OGA

Optimizacion de difuso usando QPSO FS+PSO, PSO

Algoritmo auto-organizacional = QNN+QGA FS+PSO,PSO

Auto-organizacional difuso = Interferencia cuantica difusa + QGA FS+PSO,PSO

QSEA=QEA+PSO GA, PSO

Fuente [1]

Actualmente, los conocimientos sobre la computacién cuantica estan siendo aplicados en varios
campos, como es el caso del mecanismo Electromagnetism-Like (Inspirado en algunos principios
de la teoria del electromagnetismo) que es un algoritmo metaheuristico basado en la atraccion y
repulsi6n mecanica, propia de los campos electromagnéticos, Algoritmos codiciosos iterativos,
computacién moérfica entre otras.

En poco mas de una década miles de documentos han reportado aplicaciones exitosas de la ICC,
ayudando a los partidarios e investigadores a tener una vision clara del avance cientifico en esta
area hasta la fecha. El gran nimero de publicaciones que se relacionan con el tema han sido
categorizadas basandose en problemas resueltos y las clases de inteligencia computacional.

2.5. Computacioén evolutiva (CE)

La expresion computacion evolutiva designa un amplio conjunto de técnicas heuristicas de
resolucién de problemas complejos que basan su funcionamiento en un mecanismo analogo a los
procesos de la evolucién natural. Trabajando sobre un conjunto de soluciones a un problema
determinado, la metodologia utilizada por estas técnicas se fundamenta en el uso de mecanismos
de seleccién de las mejores soluciones potenciales y de construccion de nuevas soluciones
candidatas mediante recombinacién de caracteristicas de las soluciones seleccionadas.

El algoritmo evolutivo trabaja sobre individuos que representan potenciales soluciones al problema,
codificados de acuerdo a un mecanismo determinado. Los individuos son evaluados de acuerdo a
una funcién objetivo que toma en cuenta la adecuacién de cada soluciéon al problema que se
intenta resolver.

La operacion del algoritmo evolutivo comienza con una etapa de inicializacion de los individuos,
que puede ser completamente aleatoria, muestreando al azar diferentes secciones del espacio de
soluciones, o guiada de acuerdo a caracteristicas del problema a resolver. El algoritmo evolutivo
podria inclusive tomar como poblacion inicial individuos resultantes como salida de algin otro
algoritmo heuristico que permitiera calcular buenas soluciones iniciales aproximadas para el
problema.[8]

La evolucién propiamente dicha se lleva a cabo en el ciclo que genera nuevos individuos a partir de

la poblacién actual mediante un procedimiento de aplicacién de operadores estocéasticos. En este
ciclo se distinguen cuatro etapas:

15
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e Evaluacidn: etapa que consiste en asignar un valor de adecuacion (fitness) a cada
individuo en la poblacion. Este valor representa el grado de efectividad de la solucién de
cada individuo al problema en cuestidn, y es utilizado para guiar el mecanismo evolutivo.

e  Seleccién: proceso que determina candidatos apropiados, de acuerdo a sus valores de
adecuacion, para la aplicacion de los operadores evolutivos con el objetivo de engendrar la
siguiente generacion de individuos.

e Aplicacion de los operadores evolutivos: etapa que genera un conjunto de descendientes a
partir de los individuos seleccionados en la etapa anterior.

e Reemplazo: mecanismo que realiza el recambio generacional, sustituyendo individuos de
la generacion anterior por descendientes creados en la etapa anterior.

2.6. Algoritmos genéticos (AG)

Los algoritmos genéticos constituyen una de las técnicas de computacion evolutiva mas difundidas
en la actualidad, como consecuencia de su versatilidad para resolver un amplio rango de
problemas. Al constituir un caso de técnica evolutiva, los algoritmos genéticos basan su operativa
en una emulacion de la evolucién natural de los seres vivos, trabajando sobre una poblacion de
soluciones potenciales que evoluciona de acuerdo a interacciones y transformaciones Unicas.

Los individuos que constituyen la poblacion se esfuerzan por sobrevivir a una seleccion
programada en el proceso evolutivo, inclinada hacia los individuos mas aptos, la cual determina
aqguellos individuos que formaran parte de la siguiente generacion.

El grado de adaptacion de un individuo se evalia de acuerdo al problema a resolver, mediante la
definicidon de una funcién de adecuacién al problema, la funcién objetivo. Bajo ciertas condiciones,
el mecanismo definido por los operadores inspirados por la genética natural y la evolucion
darwiniana llevan a la poblacién a converger hacia una solucion aproximada al 6ptimo del
problema, luego de un determinado nimero de generaciones.

La caracteristica distintiva de los algoritmos genéticos respecto a las otras técnicas evolutivas
consiste en el uso fundamental del cruzamiento como operador principal, mientras que la mutacion
se utiliza como operador secundario tan solo para agregar una nueva fuente de diversidad en el
mecanismo de exploracién del espacio de soluciones del problema. Inclusive la mutacion puede
llegar a ser un operador opcional o estar ausente en algunas variantes de algoritmos genéticos que
utilizan otros operadores para introducir diversidad.

En general, los algoritmos genéticos se han utilizado para trabajar con codificaciones binarias para
problemas de busqueda en espacios de cardinalidad numerable, aunque su alto nivel de
aplicabilidad ha llevado a proponer su trabajo con codificaciones reales, e inclusive con
codificaciones no tradicionales, dependientes de los problemas a resolver.

2.7. Representacion de soluciones

Los algoritmos genéticos no trabajan directamente sobre las soluciones del problema en cuestion,
sino que lo hacen sobre una abstraccion de los objetos solucion, usualmente denominadas
cromosomas por analogia con la evolucion natural biolégica. Un cromosoma es un vector de
genes, mientras que el valor asignado a un gen se denomina alelo.

En la terminologia biol6gica, genotipo denota al conjunto de cromosomas que definen las
caracteristicas de un individuo. El genotipo sometido al medio ambiente se denomina fenotipo. En
términos de los algoritmos genéticos el genotipo también estd constituido por cromosomas,
utilizandose generalmente un Unico cromosoma por solucion individuo del problema. Por ello
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suelen utilizarse indistintamente los términos genotipo, cromosoma e individuo. Por su parte, el
fenotipo representa un punto del espacio de soluciones del problema.

Dado que un algoritmo genético trabaja sobre cromosomas, se debe definir una funcion de
codificacion sobre los puntos del espacio de soluciones, que mapea todo punto del espacio de
soluciones en un genotipo, tal como se indica en la ecuacién 1. La funcion inversa de la
codificacion, denominada decodificacién permite obtener el fenotipo asociado a un cromosoma.

Codificacion: Espacio de soluciones - cromosoma (1)

Tomando en cuenta la observacion anterior, los mecanismos de codificacion de soluciones
individuo resultan importantes para el proceso de busqueda de los algoritmos genéticos. Antes de
iniciar la operacion del algoritmo, se debe generar una codificacién favorable como un mecanismo
que permita incorporar el conocimiento especifico en la resolucién de problemas complejos de
optimizacién. Es util representar la solucién como un conjunto de parametros unidos en forma de
una cadena de valores. Codificaciones dependientes de los problemas se han propuesto con
frecuencia, podemos encontrar varios tipos de soluciones, entre los cuales tenemos:

Forma Binaria: Los individuos codifican las variables en el espacio binario usando un conjunto de
cardinalidad conocida de valores binarios (ceros y unos) llamado string de bits o bit-string. Cada
bit-string representa una solucién potencial del problema de acuerdo al mecanismo de codificacion
predefinido, en general dependiente de la aplicacion, como los problemas de configuracion de ICV
(ver seccion 4). La forma binaria opera més rapidamente que otras formas de codificacion porque
las soluciones solo pueden ser representadas por nimeros enteros, requiere decodificacion de
variables antes de ser usadas en la funcién objetivo y son superiores a otras formas de codificacion
cuando los limites de la solucién posible son amplios.

Forma Real: Es usado con menor frecuencia, es un proceso mas intuitivo porque no requiere
decodificacion y se ajusta a problemas donde la solucion es un nimero real, como la optimizacion
de tasas de produccién de pozos. Las formas continuas requieren un tamafio de poblacién mas
grande para buscar en un espacio de soluciones mas extenso, y por tanto toma mas tiempo. En
particular las codificaciones basadas en nimeros reales son Utiles para representar soluciones
cuando se resuelven problemas sobre espacios de cardinalidad no numerable, como en el caso de
determinacion de parametros en problemas de control o entrenamiento de redes neuronales.

La Figura 1 resume gréficamente la relacion entre el espacio de soluciones de un problema, la
poblacién de cromosomas con la cual trabaja el algoritmo genético y las funciones de codificacién y
decodificacion.

Figura 1. Codificacion de soluciones en un algoritmo genético

_, cromosomas
Poblacion IIIIIIIIIIIIIIIIII"‘Y
[rrrrrrry LCLITTTTT] [ITTTTTTI
[1] [T 1

Codificacion Decodificacion

A 4

Espacio de soluciones D::’F \ G’\/j\
de un problema éi‘:)o é"’_’

Fuente: [13]
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Funcion de adaptabilidad o funcidn objetivo (fitness):

Todo cromosoma tiene un valor asociado de adaptabilidad que evalta aptitud del individuo para
resolver el problema en cuestién. La funcion de adaptabilidad es la misma funcién objetivo del
problema, lo cual implica que el céalculo del valor de la adaptabilidad se realiza sobre el fenotipo
correspondiente al cromosoma, como se presenta en la Figura 2.

Figura 2. Codificacion y funcion objetivo (fitness)

Codificacion fitness
poblacién p | fenotipos | ———» R
Decodificacion

Fuente: [13]

La funcion objetivo tiene una influencia importante en el mecanismo del AG. Si bien actia como
una caja negra para el proceso evolutivo, la funcién objetivo guia el mecanismo de exploracién, al
actuar representando al entorno que evalla la bondad de una solucién individuo para la resolucién

del problema.
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3. DISENO E IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO HIBRIDO QABC

3.1. Algoritmo evolutivo inspirado en la cuantica (QEA)

El algoritmo evolutivo inspirado en la cuantica, se basa en conceptos y principios de la
computacién cuantica como el bit cuantico (Q-bit) y la superposicion de estados. Al igual que los
algoritmos evolutivos, el QEA también se caracteriza por la representacion de individuos, la funcion
de evaluacion y las dinamicas de poblacion. [11]

Es importante notar que aunque QEA se basa en el concepto de la computacion cuantica, no es un
algoritmo cuantico, sino un novedoso algoritmo evolutivo para una computacion clasica.

Se selecciond este algoritmo como herramienta de optimizacién para encontrar la configuracion
optima de la ICV porque:

e Es un método de busqueda global aplicable a funciones con éptimo local.
e Es aplicable a funciones discontinuas donde no se pueden obtener derivaciones.
e Funciona bien para computacién paralela lo cual incrementa la velocidad de optimizacion

e Es facil hacer hibridos con otros algoritmos de optimizacion.

Conceptos fundamentales:

Q-bit: EI QEA usa Q-bit como representacion probabilistica, definidos como la unidad de
informacion béasica varia de 0 a 1. Para K Q-bits, hay 2" valores posibles.

Cromosomas Q-bit: Pueden representar una superposicion lineal de estados (soluciones binarias)
en el espacio de busqueda probabilistico, adoptada para mantener variedad de soluciones y
superar la convergencia prematura. Una compuerta rotacional cuantica hace uso completo de la
informacion de los mejores individuos actuales para actualizarlos y evitar estancamiento. QEA usa
la compuerta rotacional en mutacién y la interferencia total en intercambio genético.

oy .. Oy
q= By .Bm] 2
Donde |ai|2+|ﬁi|2=1 i=1,...m
M=numero de Q-bits y el tamafio de la secuencia de Q-bits del individuo.
|a;|? Probabilidad de que el Q-bit sea 0
|B;]? Probabilidad de que el Q-bit sea 1

Entrecruzamiento: En el proceso de entrecruzamiento, se usa la operacion de seleccion de ruleta
para elegir dos cromosomas cuanticos de la generacion de padres, y se produce la generacion de
hijos por entrecruzamiento. Mas adelante, los dos mejores individuos se eligen para crear la nueva
generacion evaluando su adaptabilidad. Esta operacion se hace para mejorar la velocidad de
convergencia y preservar la informacion. Usualmente elegimos 0.6 a 0.9 como la probabilidad de
entrecruzamiento.

Mutacién cuantica: Después del proceso de entrecruzamiento, elegimos el mejor como director
de la mutacion e implementamos la operacion de mutacion cuantica usando las reglas mostradas
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en la tabla 3. Esta operacion también se hace para mejorar la velocidad de convergencia y para
incrementar la diversidad de la poblacién. Elegimos 0.01 a 0.2 como la probabilidad de mutacion.
La mutacién se completa a través de la compuerta de rotacién cuantica U(8), y se actualiza [a;, B’
como:

[a{] _ [cos@i —sinb; 3)

d=1.
Bi sinf; cos0;

Tabla 3. Tabla de rotacion.

Xi besti f(x) > f(best) S———

0 0 Falso 0 0 0 0
0 0 Verdadero 0 0 0 0
0 1 Falso 0 0 0 0
0 1 Verdadero | -0.05% | 0.05% | +£0.057 0
1 0 Falso -0.05nt | 0.05% | +0.05n 0
1 0 Verdadero 0.05m | -0.05m 0 +0.057
1 1 Falso 0.05% | -0.057 0 1+ 0.057
1 1 Verdadero | 0.05% | - 0.05% 0 +0.057

Fuente: [9]

3.1.1. Descripcion del algoritmo (QEA)

Paso 1: Se genera una poblacion cuéntica aleatoria, Los Q(t), a? y B i= 1,2,..., m, de todos los
q) = qf-|t=0, j=1,2,...,n, son inicializados con 1/+/2. Lo cual significa que un individuo Q-bit,
representa la superposicién lineal de todos los posibles estados con la misma probabilidad.

Paso 2: En este paso se crean soluciones binarias en P(0) observando los estados de Q(0), donde
P(0) = {x?,x3, ...,x3} en la generacién t=0. Una solucién binaria x/,j = 1,2,..,n, es una cadena
binaria de tamafio m, la cual esta formada mediante la seleccion de 0 o 1 para cada bit usando la
probabilidad de que sea |o<§’|2 ) |ﬁl-°|2 para i=1,2,..., m, de q?, respectivamente.

Paso 3: Cada solucidn binaria se evallUa para obtener el nivel de su funcion objetivo.

Paso 4: La mejor solucidn inicial se selecciona entre las soluciones binarias, P(0) y se guarda en
B(0), donde B(0) = {b?, b3, ...,b3}, y b (= bil.=o) es el mismo que x en la generacion inicial.

Paso 5: En el ciclo while, se forman las soluciones binarias en P(t) al observar los estados de Q(t-
1) como en el paso 2, y se evalla cada solucién binaria para hallar su valor objetivo (fitness).
Debemos notar que xf en P(t) puede ser formado por multiples observaciones de qj‘l en Q(t-1) en

este caso, x} debe ser reemplazado por x}l, donde | es un indice de observacion.

Paso 6: En este paso, se actualizan los individuos Q-bit en Q(t) al aplica las Q-gates definidas en la
ecuacion 3.

Paso 7. Se seleccionan las mejores soluciones entre B(t-1) y P(t) y se guardan en B(t), y si la mejor
solucion guardada en B(t) se ajusta mas que la mejor solucion b, se reemplaza esta en b.
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Paso 8: Si las condiciones de migracion se satisfacen, la mejor solucién b migra a B(t), o la mejor
entre algunas soluciones en B(t) migra hacia ellos. La condicién de migracién es un parametro de
disefio, y el proceso de migracion definido abajo, puede inducir una variacion de las probabilidades
de un individuo Q-bit.

Migracion: Se realiza al copiar bjt en B(t) (migracion local) o b en B(t) (migracion global)

Figura 3. Operacién del QEA

Mejor solucion

3

Seleccion y migracion global

Migracion Migracién
local local

i, g

Actualizacion Actualizacion

Fuente: [11]

3.2. Hibridacién de algoritmos

Para la mayoria de problemas un simple algoritmo evolutivo puede ser suficiente para hallar la
solucién deseada. Como se reporta en la literatura, hay varios tipos de problemas donde
directamente un algoritmo evolutivo puede fallar al obtener una solucion 6ptima. Esto muestra
claramente la necesidad de la hibridacion de algoritmos con otros algoritmos de optimizacion,
heuristicas etcétera. Algunas de las posibles razones para la hibridacion son:

1. Mejorar el desemperio del algoritmo evolutivo (ejemplo: velocidad de convergencia)
2. Mejorar la calidad de las soluciones obtenidas mediante el algoritmo evolutivo.
3. Incorporar el algoritmo evolutivo como parte de un sistema mas grande.

La Figura 4 muestra algunas posibilidades para la hibridacion. Desde la inicializaciéon de la
poblacion hasta la generacién de la descendencia, hay muchas oportunidades para incorporar
otras técnicas/algoritmos. La poblacion puede ser inicializada al incorporar soluciones conocidas,
usando heuristicas, o realizando una busqueda global. Los métodos de blsqueda global deben ser
incorporados al interior de los miembros de la poblacién inicial o dentro de la descendencia. Los
algoritmos evolutivos pueden ser hibridados usando operadores de otros algoritmos (o por
algoritmos) o incorporando conocimiento del dominio especifico. EI comportamiento de los
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algoritmos evolutivos se determina por medio de las relaciones de explotacién y exploracion
mantenidas a través de operacion. Los algoritmos evolutivos adaptativos han sido construidos para
inducir relaciones explotacion/exploracion que eviten el problema de convergencia prematura y
optimicen los resultados finales [3].

Figura 4. Posibilidades de Hibridacién en un algoritmo evolutivo

Poblacion inicial Incorporacion de previo
conocimiento, heuristica,

usqueda local busqueda
local

seleccion

<= ..
A o L
* e ¥ * & Generacion
* @
piscina de apareamiento reproduccion
= 'm.
Mutacion e a=— =
EEd=E ==
= ==
Incorporacion de primer L,
conocimiento, operadores R’-‘-Wmh"‘ﬂc"if“
especificos del problema {Entrecruzamiento}
Fuente: [3]

3.3. Hibrido ABC y QEA (QABC)

Como consecuencia de una exhaustiva investigacién acerca de la variedad de los algoritmos
encontrados en la ICC y el estudio comparativo de Karaboga, [5] se desarrolla un algoritmo hibrido
entre el ABC y QEA partiendo de un esquema planteado por Dian [9] .

3.3.1. Algoritmo de optimizacién de colonia artificial de abejas (ABC)

Este algoritmo estd basado en el comportamiento de busqueda inteligente de comida de un
enjambre de abejas (Artificial bee colony - ABC). Solo usa parametros de control comunes:
Tamafio de colonia y nimero maximo de ciclo. Es un método de bisqueda basado en la poblacion,
en el cual los individuos llamados posiciones de comida son modificados por las abejas artificiales
y su objetivo es descubrir los lugares de las fuentes de comida con méas alta cantidad de néctar y
finalmente obtener el mejor.

Los roles de las abejas se dividen segun la forma de buscar su comida:

e Empleados/Espectadores: buscan dependiendo de su experiencia y de la de los demas,
ajustan su posicion (busqueda local)

e Exploradoras: Eligen una fuente de alimento aleatoriamente sin experiencia. Si encuentran
una mejor la guardan en la memoria y olvidan la anterior (busqueda global)
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Para lograr introducir el modelo de la seleccion de busqueda de comida que lleve a emerger de
una inteligencia colectiva del enjambre de abejas, primero necesitamos definir tres componentes
esenciales: Fuentes de comida, recolectoras empleadas y desempleadas.

1)

(2)

3)

(4)

Figura 5. Comportamiento de las abejas en la basqueda de néctar.

19
Recolectpr
Potencial "

Area de danza para B

Area de danza para A

EF1

Treseafgm

s de niectar
Colmena M 1

Fuente: [9]

Fuentes de comidas (A y B en la Figura. 5): Por simplicidad, el rendimiento de una fuente de
alimento puede ser representado por una sola cantidad. En la funciéon de optimizaciéon de
nuestro problema las variables son establecidas mediante la informaciéon de la fuente de
alimento:

e Posicion: Posible solucion.

e Cantidad de néctar: Funcion objetivo (calidad-fitness).

Recolectoras desempleadas: Son aquellas abejas que no tienen conocimiento sobre las
fuentes de alimento y continuamente estan en la busqueda de una fuente de alimentacion que
explotar. Las hay de dos tipos: exploradoras y espectadoras.

Exploradoras (S en la Figura. 5): Son las abejas que espontaneamente inician la busqueda de
nuevas fuente de alimento sin un conocimiento previo. El porcentaje de abejas exploradoras
varia desde 5% a 30% de acuerdo a la informacién del nido.

Espectadoras (R en la Figura. 5): Son las abejas que esperan en la colonia y buscan las
fuentes de alimento a través de la informacion que las recolectoras empleadas les comparten,
hay una mayor probabilidad de que las espectadoras elijan fuentes mas productivas.
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(5) Recolectoras empleadas: Se asocian con una fuente de alimento en particular, la cual
explotan. Llevan con ellas la informacién de la productividad de la fuente y comparten esta
informacion con determinada probabilidad. Después de cargar una porcién de néctar de la
fuente de alimento, se devuelven a la colonia y descargan el néctar al area de alimentos de la
colonia. Hay tres posibles opciones para las abejas recolectoras de acuerdo a la cantidad
residual de néctar:

e Si la cantidad de néctar disminuye a un nivel bajo o se agota, entonces la abeja
abandona la fuente y se vuelve una recolectora desempleada. (UF en la Figura 5).

Si hay suficiente cantidad de néctar aun en la fuente:

e Puede continuar recolectando sin compartir la informacién de la fuente (EF2 en la
Figura 5).

e Puede ir al area de baile y moverse para informar a sus comparieras sobre la fuente
de alimento. (EF1 en la Figura 5).

3.3.2. Descripcién del algoritmo (ABC)

Los pasos del algoritmo ABC son los siguientes:

Paso 1: Produccion de fuentes de alimento iniciales por parte de las abejas empleadas.
Paso 2: REPEAT (se repite los pasos a partir de este punto)

Paso 2.1: Cada abeja empleada va a la fuente de alimento en su memoria y determina una fuente
vecina, evalla su cantidad de néctar y se mueve hacia la colonia

Paso 2.2: Cada espectadora ve el movimiento de las abejas empleadas y elije una de las Fuentes
dependiendo de su movimiento. Después de elegir una vecindad alrededor, evalla su cantidad de
néctar.

Paso 2.3: Se determinan las fuentes abandonadas y se reemplazan con las nuevas Fuentes que
las exploradoras han descubierto.

Paso 2.4: Se registra la mejor fuente de alimento encontrada hasta ahora.

Paso 3: UNTIL (hasta que los requerimientos sean satisfechos)

3.3.3. Proceso de hibridaciéon ABC y QEA

El QEA provee de nuevas ideas que mejoran el tradicional AG. En primer lugar, la informacién en
un cromosoma cuantico es mayor que en un cromosoma clasico, el tamafio de la poblacion
disminuye y la diversidad mejora. Segundo, la operacion de mutacion ya no es totalmente aleatoria
sino que es dirigida por algunas reglas para hacer la siguiente generacion mejor e incrementar la
velocidad de convergencia.

Aunque el QEA tiene varias ventajas, aln tiene posibilidades de mejorar. En las pruebas, se

encuentra que el QEA no siempre puede encontrar la mejor solucién del problema. Lo cual significa
que el algoritmo todavia tiene una considerable probabilidad de convergencia prematura. Para
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resolver este problema, se propone un hibrido de QEA basado en el algoritmo ABC. Los
pardmetros son iguales que en el QEA basico.

El proceso del hibrido propuesto entre QEA combinado con el algoritmo ABC para la resolucién de
problemas complejos de optimizacién puede ser descrito a continuacién:

Paso 1: Inicializacién de parametros: Se genera una poblacién cuantica aleatoria, Los Q (1), a y
BY i=1,2,..., m, de todos los q](-’ = qﬂt:o’ j=1,2,..., n, son inicializados con 1/+/2. Lo cual significa

que un individuo Q-bit, representa la superposicion lineal de todos los posibles estados con la
misma probabilidad. Se configuran otros parametros: Probabilidad de entrecruzamiento clasico
(Pc), probabilidad de mutacion (Pm), maxima circulacion de generacién (maxgen), nidmero de
poblacién cuantica (n), el tamafio del cromosoma (L), y el limite de basqueda (Limit)

Paso 2: Se genera una poblacién clasica usando estos cromosomas cuénticos como la posicién
inicial de las abejas empleadas y se evalla la funcién objetivo en cada individuo.

Paso 3: Se usa la operacion de seleccién de padres en los cromosomas cuanticos por el método
de ruleta, se hace el entrecruzamiento con la probabilidad de entrecruzamiento elegida.
Seleccionamos las mejores soluciones para la siguiente generacion y se actualiza la poblacion
cuantica.

Paso 4: Se usa la operaciéon de mutaciéon con la probabilidad elegida, de acuerdo a la mejor
posicién encontrada y se actualiza la poblacién cuantica. Se produce una nueva poblacion clasica,
se evalla la funcién objetivo de cada cromosoma, se compara con los anteriores y se elige el mejor
para actualizar la poblacién clasica con las nuevas posiciones de las abejas empleadas.

Paso 5: Cada espectadora elige una fuente de alimento dependiendo de la funcién objetivo de las
abejas empleadas, produce una modificacion en la posicién de la fuente en su memoria y calcula
su adaptabilidad (fitness). Siempre y cuando esta sea mayor que la anterior, la abeja memoriza la
nueva posicion y olvida la anterior

Paso 6: Si una abeja empleada y una desempleada siguen sin encontrar una mejor solucién
después de buscar cierta cantidad de veces (Limit), abandonan la fuente y aleatoriamente
producen una nueva para reemplazar la abandonada por las exploradoras artificiales.

Paso 7: Se encuentra la mejor solucion y se memoriza. Calculamos el valor promedio de las abejas
empleadas.

Paso 8: Si el criterio de parada se satisfice, el algoritmo se detiene y entrega la mejor solucion, de
lo contrario vuelve al paso 3

Se debe recordar que cada poblacién clasica corresponde a una poblacion binaria, por lo cual fue

necesario hacer la conversion a decimal en el momento de evaluar la funcion objetivo, en el
proceso que describe la Figura. 6
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Figura 6. Pseudo-codigo del hibrido ABC y QEA.
QABC Algorithm

Inicializacién de
parametros

Etapa 1

ammimmssamea .,......4..........,.....“................“...*.A..........,......A.....“...,u....,......4. -

Se produce una poblacién clasica usando cromosomas
Etapa 2 cuanticos (posicién inicial de las abejas empleadas) y se
evalua la adaptabilidad de cada individuo

Para seleccionas los cromosomas padres,
se usa la operacion de ruleta.

¥

Se usa la operacién de entrecruzamiento
con la probabilidad Pc.
P
Se produce una poblacion clasica, se
evalua la funcion objetivo y se elije la mejor
poblacion para la actualizacion

-nu--nn-—un---nu"'---n|vn|---v"|n--“|vvu

Etapa 3

Se realiza mutacién con probabilidad Pm, y
se actualiza poblacién cuantica y clasica

¥

Se usan las Q-gates para actualizar la
poblacion cuantica y clasica
Etapa 4 7

Se produce una poblacion cuantica, se evalua la
funcion objetivo y se elije la mejor actualizacion
para la poblacion cuantica de abeias empleadas

e R s

Cada espectadora elije una fuente de
comida de acuerdo al valor de la funcién
objetivo de las abejas empleadas, entonces
modifica la posicion de la fuente

Etapa 5 ¥
Se calcula la adaptabilidad y se elijen las

mejores fuentes para actualizar las
posiciones de las abejas empleadas

e e R TRt

1 laad

Silas abejas empl K
no encuentran una mejor solucion despues
de buscar determinada cantidad de veces
(Limit). Se determina una fuente
Etapa 6 abandonada y se reemplaza por posiciones
- producidas aleatoriamente por las abejas
exploradoras

Etapa 7

Salida de los mejores
resultados

Fuente: [9] con modificaciones del Autor
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3.4. Aplicacion alos pozos inteligentes

El disefio y planeaciéon de pozos ha avanzado tremendamente durante las Ultimas dos décadas,
desde el uso de pozos verticales convencionales hasta pozos horizontales no convencionales
(Non-Conventional-Wells-NCWSs) usando tecnologia de perforacion direccional. El rango de los
pozos no convencionales se extiende desde simples pozos horizontales con un solo fondo a pozos
complejos multilaterales con multiples sub-lados (fishbone Wells).

Un pozo “inteligente” es considerado uno de los tipos mas avanzados de pozos no convencionales.
Suele estar equipado con una completacion especial que tiene elementos de empaques y sellos
gue permiten la segmentacion del pozo. Ademas, posee sensores de presion y temperatura en las
valvulas de control (Inflow Control Valves - ICV) instaladas en la tuberia de produccién, como
muestra la Figura 7. Los sensores permiten un monitoreo de presion y temperatura continuo
mientras las ICVs proveen la flexibilidad para controlar cada rama del pozo multilateral
independientemente. Un pozo inteligente puede ser un pozo multilateral donde cada lado es
controlado por una ICV o una perforacion simple donde cada segmento es controlado por una ICV.
Las ventajas de los pozos inteligentes han sido demostradas en aplicaciones practicas para
produccion de yacimientos simples y multiples. Por su habilidad para controlar la produccion de
cada lado o segmento a través del ajuste y manipulaciéon de ICVs, los pozos inteligentes pueden
mitigar la produccion de agua, localizando la tasa de produccién éptima y por tanto incrementando
el recobro final [2].

El simulador de yacimientos usado en este trabajo es ECLIPSE Schlumberger, el cual es usado
ampliamente en la industria del petréleo, puesto que puede facilmente implementar varios tipos de
produccion y restricciones econémicas a través de los comandos existentes. Estas restricciones
incluyen el limite econémico de produccion, el limite de la tasa de produccién y el limite de la
presion de fondo (BHP). ECLIPSE evalla la funcién objetivo y determina que tan eficiente es la
configuracién de una ICV.

Se establece una comunicacion entre ECLIPSE y MATLAB para que ECLIPSE pueda evaluar las
configuraciones propuestas de las ICVs y asi enviar los resultados de vuelta a MATLAB para
continuar el proceso de optimizacion. [14]

Figura 7. Esquema de componentes de un pozo inteligente multilateral

Empaque Unidad de control Valvula de choque

Fuente: [14]
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Representacion de ICVs.

Eclipse incluye varias claves que se usan para restringir el flujo del fluido en el yacimiento. Las
cuales son: WSEGVALVE, WSEGLABY, y WSEGFILM. Todas las claves aplican el mismo
mecanismo de restriccién el cual impone una caida de presion por friccion adicional entre la fase
de arena y la tuberia. La eleccion de la clave depende del medio fisico, en el cual se obtiene la
restriccion.

En este estudio, la clave elegida para representar las ICVs fue WSEGVALVE. Esta clave
representa una valvula subcritica que impone una caida de presion adicional debido al flujo a
través de una restriccién con un area de corte transversal especifica. La caida de presion a lo largo
de una ICV se calcula usando un modelo homogéneo de flujo subcritico a través de una tuberia
que contiene una restriccion:

8P = 8Pcons + 8Ppric (4)
Donde 6P, es la caida de presion debido al flujo a través de la restriccion y se calcula como:
2
8Peons = Cu e ()

C, , s una constante de conversion de unidades, la cual se muestra en la tabla 4.

Tabla 4. Constante de conversion de unidades Cu.

Sistema
de Densidad = Velocidad Presion
unidades
METRIC 1,00E-05 | kg/m3 m/s bar
FIELD 2,16E-04 | Ibm/ft3 ft/s psi
LAB 9,87E-07 | gm/cm3 cm/s atm
PVT-M 9,87E-06 | kg/m3 m/s atm

Fuente: [12]

p , es la densidad del fluido combinado.

v, , es la velocidad de flujo de la mezcla a través de la restriccion,

C, , es el coeficiente adimensional del fluido para la valvula.

8Pqic, €S una caida de presion adicional debida al fluido en el lateral horizontal. Se calcula usando
la expresién estandar para la caida de presién por friccibn de flujo homogéneo a través de la
tuberia.

L
8Pfric = ZCufB pVIZ) (6)

f, es el factor de friccion de Fanning

L, es la longitud adicional de la tuberia en el segmento

D, es el diametro de la tuberia sin restriccion

v, , es la velocidad de flujo de la mezcla a través de la tuberia.

Obviamente v,y v,dependen de las areas de corte transversal respectivas a la tuberia y la
restriccion, y de la tasa de flujo volumétrico de la mezcla a través del segmento (q,,).
qm = UCAC = UpAp (7)
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La caida de presion total (8P) es una funcion de la caida de presién por friccion debida al flujo en el
lateral horizontal, por lo tanto depende directamente de la configuracion de la ICV, la cual se
controla cambiando el &rea transversal de la ICV (A¢).

Las ICVs deben ser disefiadas para cada yacimiento de forma separada, pues cada uno tiene
caracteristicas diferentes de porosidad y permeabilidad, por lo tanto tendra diferentes tasas de
produccion.

En la figura 8 se obtiene un fragmento del archivo de ECLIPSE valves.inc, el cual representa en
parte las ICVs en este trabajo. La cuarta cifra es el area de la ICV, y se modifica continuamente
por medio del algoritmo de MATLAB para cambiar las configuraciones de las ICVs

Figura 8. Extracto de la definicion de parametros de las ICVs en ECLIPSE

WSEGVALV

TWC 7 0.7 1e-006/
TWC 13 0.70.00017001/
TWC 18 0.74.3911e-006 /
TWC 24 0.7 1e-006/

/

Fuente: Modelo de pozo confidencial.
Cada columna en las lineas del archivo tiene un significado

1. Nombre del pozo, el cual debe tener definidos previamente sus segmentos. Con la clave
WELSEGS.

2. Numero de segmento dentro de la valvula, es un niUmero entero que va desde 2 hasta el

NSEGMX (cantidad de segmentos) especificado en la clave WSEGDIMS.

El coeficiente adimensional de flujo para la valvula.

El area de corte transversal para el fluido en la restriccion,

Hw

3.4.1.Estructura de optimizacién

La Figura 9 muestra un diagrama de flujo del proceso de optimizacion. El cual indica el modo en
que MATLAB se comunica con ECLIPSE para enviar y recibir los parametros de optimizacion.

Paso 1: Se genera una poblacién la cual se encuentra de forma cuéntica, binaria y finalmente se
tiene el individuo que se convierte en la cadena decimal correspondiente.

Paso 2: Al decodificar al modo decimal se encuentra el nimero de configuracion de ICV deseado.
Por ejemplo, una cadena binaria de nueve bits se convierte en una cadena decimal de tres partes
la cual corresponde a tres configuraciones de ICV.

Paso 3: Dado que la mayoria del tiempo de cédmputo de la optimizacién se gasta evaluando la
funcion obijetivo (i.e. la simulacién del yacimiento), se crea una libreria para cada solucion posible
(configuracion de ICV). La libreria contiene cualquier configuracion ICV que se propone mediante
el algoritmo en MATLAB vy el resultado de su correspondiente funcién objetivo. Antes de que las
configuraciones de la ICV sean enviadas al simulador, el codigo de optimizacién revisa la libreria
en busca de cualquier configuracion de la ICV idéntica realizada antes. Si estas configuraciones
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estan disponibles, el simulador no tendra la necesidad de operar y el tiempo de computo se
ahorrara.

Paso 4: Si las configuraciones de ICV no estan disponibles, se escribiran en un archivo de entrada
de texto para pasar a Eclipse.

Paso 5: Eclipse opera con las configuraciones de ICV suministradas.

Paso 6: Una vez la simulacion termine, el algoritmo de MATLAB lee los resultados simulados. i.e.
en este problema son la produccién de petréleo acumulado y produccién de agua acumulada

Paso 7: Se calcula la funcién objetivo en MATLAB.

Paso 8: Los pasos anteriores empezando por el paso 2, se repiten para cada individuo en la
poblacién antes de que el proceso de seleccion empiece.

Paso 9: En este momento, las configuraciones de ICV y el valor correspondiente a su funcién
objetivo se guardaran en una libreria para usar en el futuro.

Paso 10. Una vez se simulen todos los individuos, el algoritmo clasifica estos individuos basado en
su funcién objetivo y selecciona los individuos que contribuirdn a la creacién de la siguiente
generacion.

Paso 11: Se llevan a cabo todas las operaciones del algoritmo empezando por el entrecruzamiento
y la mutacion en la etapa correspondiente al QEA y la busqueda limitada por las abejas
exploradoras, las cuales se aplican a los individuos seleccionados para la siguiente generacion.

Paso 12: Se repite el proceso completo para las siguientes generaciones hasta que se cumpla con
el criterio de terminacion.

Paso 13: El algoritmo finalizara si se alcanza el nimero de generacién especificada al principio o si
no hay alguna mejora en la funcién objetivo durante 50 generaciones consecutivas.
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Figura 9. Diagrama de flujo de la estructura de optimizacién

Crear una poblacion en MATLAB

/

Transformar la cadena decimal en la caracteristica
correspondiente de las ICVs

Existe la
configuracion en la
libreria?

en el archivo de ECLIPSE

Ejecutar ECLIPSE

Leer salida
\Y/

Calcular la funcion objetivo

No Tamaiio de la poblacion =
Numero de cadenas
simuladas

Guardar la configuracién ICV y su valor
correspondiente a la funcién objetivo

Seleccionary ordenar los individuos

Aplicar las operaciones del algoritmo:
entrecruzamiento y mutacion.

Devolver el mejor individuo
que alcance el valor mas alto
de la funcién obietivo

Se cumple el
criterio de parada

Fuente [14]

Escribir la configuracion de ICV de MATLAB Q Transicién de MATLAB a ECLIPSE

Proceso realizado en ECLIPSE

Proceso realizado en
MATLAB (Algoritmo)

Proceso realizado en

MATLAB (Funcion objetivo)
(El algoritmo llama al programa
que calcula la funcién objetivo)

| Proceso realizado en
MATLAB (Comunicacién)

(La funcién objetivo llama

a programa de comunicacion
con ECLIPSE)

|__ Proceso realizado en
MATLAB

(Continua ejecutandose el algoritmo)
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Las opciones avanzadas de administracion de campos en el software ECLIPSE soportan las claves
de accionamiento (ACTION keywords) para yacimientos flexibles y control de pozos. Cantidades
definidas por el usuario (User-defined quantities UDQ), argumentos definidos por el usuario (user-
defined arguments UDA), y tablas definidas por el usuario (user-defined tables UDT) extienden
enormemente esta capacidad. Esto permite, por ejemplo, el control por medio de consideraciones
econdmicas, objetivos del pozo compuesto, y facilidad en la especificacién de restricciones. Esto
extiende todo el rango de controles tradicionales que existe en ECLIPSE para permitir el
modelamiento de yacimientos complejos y controles de pozo.

Las UDQs son funciones matematicas que proveen extensibilidad significativa en el ejercicio de la
I6gica condicional. Se puede usar el compendio de vectores para definir uno nuevo. Se puede usar
entonces el nuevo como un conjunto de argumentos en las claves. Por ejemplo, se pueden usar

las UDQs para establecer parametros econdmicos y decidir si es mas rentable inyectar vapor de
alta o baja calidad.

Para optimizar la operacién se debe definir la funcién objetivo. Para este ejemplo se analiza la
rentabilidad, la cual es una operacién de maximizacién. Basicamente se obtiene un valor
equivalente a la produccion de petréleo y suele perderse dinero con la producciéon de agua.

Figura 10. Ciclo del agua en un pozo de petrdleo.

El agua es sometida
El petréleo a tratamiento antes
es separado de su reinyeccién o
del agua. eliminacién.

El agua impulsa
la produccién <
de petrbleo. g Una parte del
- -
) b ua agua producvda
S — es reinyectada

con fines de
inundacidn
artificial.

)T e Y

Fuente: [4]
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La figura 10 ilustra claramente el rol del agua en el proceso de produccion de petroleo. El agua
suele considerarse como un mal necesario en los campos maduros. Si bien a menudo impulsa la
produccion primaria e interviene en la produccién secundaria, al barrer las arenas petroliferas
desplazando al petréleo y generando su flujo. La producciéon en exceso de agua genera que el
proceso de reinyeccion, su tratamiento y eliminacion represente pasivos y costos de produccion de
petréleo significativos para las compafiias productoras de petréleo y gas.

La ecuacion que se tendra en cuenta corresponde a la siguiente:
FUNPV1=Y,FOPT xVp — ¥, FWPT * Ve (8)
FOPT. Flujo de produccién de petréleo
Vp: Valor de produccién de petréleo
FWPT. Flujo de produccién de agua

Ve: Valor de produccién de agua

En el modelo simulado encontramos el archivo .data el cual contiene una definicion completa de
caracteristicas del pozo, junto a la especificacion de la funcién objetivo que muestra la figura 11:

Figura 11. Extracto de la definicién de parametros en ECLIPSE

(H]sls]
-— A COUPLE OF FIELD QUANTITIES

DEFINE FUNPVL (G0O%SUMCFOPTI-4%SUM(FWPT)) /
UNMITS FUMPWL USD

Fuente: Modelo de pozo confidencial.
Reemplazando los valores especificos de la funcién de optimizacion de la produccion del pozo
modelado, en la ecuacién 4:
FUNPV1 =ZpFOPT*60—ZeFWPT*4- 9)

Donde 60 sera el precio del petréleo y 4 para el costo del agua. Finalmente el objetivo es
incrementar la produccién de petréleo y reducir la produccion de agua.

3.5. Resultados Experimentales

Inicialmente para demostrar su comportamiento, se llevan a cabo experimentos con la funcién de
objetivo Rosenbrock. Se realizan pruebas con los algoritmos QEA y con el hibrido QABC. En ellas,
se toman cuatro ejecuciones para las funciones, y los resultados se muestran en las tablas de esta
seccion.
Los dos algoritmos se han programado en MATLAB y se implementaron en un PC de 3GB de RAM
con el sistema operativo Windows 7.

3.5.1.Funcién Rosenbrock
Como primer ejemplo se toma la funcién objetivo, dada por:

2
f(x) = 2% 100(x;4q — x7)" + (x; — 1)? (10)

Objval = sum((100* (Mat2-Matl.*2) .%2+(1-Matl).*2)"')"'; (11)
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Se establecen los parametros en la tabla 5, de la siguiente manera:

Tabla 5. Definicion de parametros de ambos algoritmos para la funcién Rosenbrock.

Algoritmo
QEA QABC

Parametro Significado

n ‘ Tamafio de la poblacion 20 20
up ‘ Limite superior de las variables 4 4
low Limite inferior de las variables -4 -4
pric ‘ Cantidad de cifras significativas de la conversién binaria a decimal 2 2

Numero de variables de la funcion objetivo 2 2
Pcc Probabilidad de entrecruzamiento 0,8 0,8
Pm ‘ Probabilidad de mutacion 0,02| 0,02
maxgen Nimero maximo de generaciones 100| 100
Limit ‘ Limite de busqueda, si la solucidon no mejora. n/a 30

Fuente: Autor

Se debe recordar en la tabla 5, que el parametro “limit” es exclusivo de la optimizaciéon generada
por el algoritmo ABC, por lo tanto no se utiliza este valor en el algoritmo QEA.

Las figuras 12 y 13 muestran las curvas de evolucion del mejor individuo y del promedio para las
pruebas realizadas con el algoritmo QEA. Las figuras 14 y 15 muestran las curvas de evolucién del
mejor individuo y del promedio para las pruebas realizadas con el algoritmo QABC. Finalmente la
tabla 6 muestra el minimo global para cada ejecucién y el promedio total de las pruebas. Al
comparar el 6ptimo global en la tabla 6, es evidente que el hibrido propuesto puede encontrar
mejores soluciones que el QEA al resolver problemas de optimizacion. Ademas, el hibrido tiene un
muy buen comportamiento con la habilidad de encontrar la solucién 6ptima y una velocidad de
convergencia muy rapida.

Tabla 6. Comparacion del minimo global con 100 iteraciones de ambos algoritmos para la
funcion Rosenbrock.

(0] QABC
Iteraciones 100 Iteraciones 100
Ejecucién | Minimo global | Ejecuciéon | Minimo global
1 0,05494 1 0,00219
2 0,07110 2 0,00948
3 0,01759 3 0,01037
4 0,04876 4 0,00260
Promedio 0,05 Promedio 0,01

Fuente: Autor
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Figura 12. Algoritmo QEA con 100 iteraciones para la funcién Rosenbrock (Mejor individuo)
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Prueba 4
Minirmo Global = 0.0458756
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iteracion

Fuente: Autor
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Santander

Figura 13. Algoritmo QEA con 100 iteraciones para la funcién Rosenbrock (Promedio)
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Figura 14. Algoritmo QABC con 100 iteraciones para la funciéon Rosenbrock (Mejor
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Fuente: Autor
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Figura 15. Algoritmo QABC con 100 iteraciones para la funciéon Rosenbrock (Promedio)
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Fuente: Autor
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3.5.2.Funcién objetivo: Optimizacion del pozo

Hemos definido anteriormente en la ecuaciéon 9 la funcién objetivo a evaluar, pero a continuacion
nombramos una serie de consideraciones preliminares.

e Ya que el calculo del mejor valor se evalla como un minimo en ambos algoritmos, y
estamos haciendo una operacién de maximizacion, la funcién de MATLAB que enlaza el
algoritmo con el software ECLIPSE se multiplicara por menos uno para obtener los valores
apropiados.

e Las restricciones en las ICVs del modelo nos llevan a acordar con anterioridad que su
rango de accidn estara variando entre limites de 1 a 7, en donde 1 corresponde al cierre, y
7 a la apertura de las valvulas.

e Se establecen los parametros de la siguiente manera: n = 10, L =80, bit n=3, Pcc = 0.9,
Pm = 0.02, maxgen = 100, Limit = 30. Y como hemos dicho anteriormente los limites
predefinidos seran low=1, up=7.

e Al realizar el andlisis de la funcion objetivo que maneja la optimizacién del modelo, se toma
como base una configuracién en la cual todas las valvulas estan abiertas.

e Se analiza la rentabilidad de la mejor configuracién de las ICVs durante un periodo de 20
afios.

Ya que el objetivo es producir la minima cantidad de agua, que reduzca el costo de la separacion
de su separacion del petréleo mediante una configuracién 6ptima de ICVs. En las tablas 7 y 8 se
encuentran los valores de comparacién de ambos algoritmos. Los resultados muestran que el
algoritmo QABC tiene mejorias considerables respecto al algoritmo QEA.

Las curvas de evolucion de las figuras 16 y 17 si bien no reflejan a simple vista la mejoria en la
optimizacién, para un mejor entendimiento se subrayan los lugares de mayor optimizacion,
denotando la diferencia que se encuentra entre el resultado del algoritmo respecto al resultado del
ejemplo base, siendo extraidos de la tabla 8. En el eje Y se puede ver apreciar los valores
alcanzados de rentabilidad para cada prueba respecto al caso base.

La evolucion de la optimizacion del algoritmo QEA como se ve en la figura 16, no es tan eficiente,
como lo es en el algoritmo QABC de la figura 17. El cual tendr4& un aumento considerable al
concluir el periodo que se tiene en cuenta en la prueba

Se puede notar que el comportamiento de bisqueda del QABC tiene un proceso de ajuste un poco
mas uniforme, pues las pruebas realizadas describen una evolucion similar, a diferencia del caso
de la prueba 3 en los primeros afios, y la prueba 2 en los ultimos afios, en el algoritmo QEA de la
figura 16.

Las pruebas 3 y 4 del QABC tienen el mayor valor de optimizacion de todas las pruebas y se

destacan en la figura 17, sin embargo la prueba 2 también tendr4 un comportamiento no uniforme
en los Ultimos afios, sin llegar a ser la prueba con mayor rendimiento.
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Tabla 7. Comparacion de resultados de la optimizacién del pozo para ambos algoritmos
respecto al caso base.

FUNPV1 - USD(*10**3)

0,0
21.480,7
42.533,5
62.543,7
81.831,2

100.864,3
119.738,1
138.058,6
155.308,9
170.994,3
185.018,3
197.597,4
208.980,0
219.371,0

228.891,9
237.669,2

245.644,2
253.032,7

259.862,5

266.155,6
271.984,4

Fuente: Autor
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Tabla 8. Comparacion de resultados de la optimizacién del pozo para ambos algoritmos
respecto al caso base en promedio.

FUNPV1 - USD(*10**3)
QEA
0,0 0,0
21.480,7 | 21.523,6
42.533,5 | 42.699,3
62.543,7 | 62.875,6
81.831,2 | 82.507,5
100.864,3 | 102.302,8
119.738,1 | 120.589,7
138.058,6 | 138.687,4
155.308,9 | 155.770,1
170.994,3 | 171.150,1
185.018,3 | 185.250,2
197.597,4 | 198.104,3
208.980,0 | 209.213,0
219.371,0 | 220.132,3
228.891,9 | 229.142,1
237.669,2 | 237.831,6
245.6442 | 245.888,4
253.032,7 | 255.081,9
259.862,5 | 261.500,6
266.155,6 | 267.023,6
271.984,4 | 272.365,4

Base

Fuente: Autor
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Figura 16. Optimizacion de la produccién con el algoritmo QEA en ECLIPSE
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Figura 17. Optimizacion de la produccion con el algoritmo QABC en ECLIPSE
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En este trabajo se desarrollé un algoritmo hibrido llamado (Quantum Artificial be colony
algorithm -QABC) para la solucion de problemas de optimizacion. Luego de ejecutar una serie
de pruebas, se compararon los datos con aquellos obtenidos a través del algoritmo (Quantum
inspired evolutionary algorithms - QEA), encontrando que el algoritmo desarrollado es mas
practico y efectivo al momento de resolver problemas complejos, y también es un método
viable para el problema de optimizacion de la produccién de pozos inteligentes.

Se encontré que la principal mejora del algoritmo QABC, respecto al QEA, obedece al
perfeccionamiento de la busqueda local, por medio de la simulacién del comportamiento de las
abejas espectadoras, y exploradoras las cuales permiten mutaciones especificas para cada
posicion, impidiendo que alguna de las posibilidades se pierda en la basqueda, dando como
resultado una respuesta mas optima.

Por medio de una funcién usualmente aplicada en la validacion de métodos numéricos y
algoritmos computacionales, como lo es la funciébn Rosenbrock, se aprecié un desempefio
sobresaliente del algoritmo hibrido QABC, el cual consistentemente mejora la proximidad al
optimo global.

Las pruebas propuestas para la optimizacion de la produccién, demostraron que ambos
algoritmos logran maximizar la rentabilidad. Sin embargo siempre se encuentra que el
algoritmo hibrido logra encontrar las mejores configuraciones que generan un aumento de la
produccion de petréleo, con menores costos. Se debe tener en cuenta que parte de los
resultados y las herramientas se mantienen en confidencialidad, debido a su uso industrial y a
las normas que rigen la adquisicion de datos de los pozos de petréleo en general.

En la actualidad el mejoramiento de las técnicas de manejo de la produccién de agua permite
minimizar el volumen de agua llevado a la superficie, convirtiendo el excedente de agua
producida de residuo en recurso reutilizable. Por consiguiente, el método de configuracion
eficiente de las (Inflow Control Valves — ICV) por medio de un algoritmo de optimizacion,
responde a una necesidad primordial en la industria y podria ser considerado un andlisis mas
profundo a otras posibles aplicaciones relacionadas como objeto de trabajos de grado futuros.

El tiempo de coOmputo de la optimizacion de la produccion obtenido en un computador de uso
personal, puede tardar entre ocho y diez horas. En pro de disponer de un mayor rango de
datos y realizar andlisis mas profundos. Se recomienda optar por incorporar el sistema
operativo y las licencias necesarias para aprovechar la capacidad del Cluster (computadores
usados en conjunto mediante la utilizacion de un hardware comun, que se comportan como Si
fuesen una Gnica computadora) que se encuentra en el edificio del CENTIC.

Se concluye finalmente, que los objetivos previstos han sido alcanzados, pues se ha
desarrollado satisfactoriamente un hibrido basado en un algoritmo inspirado en la cuantica que
incrementa las habilidades de blsqueda de la mejor respuesta, el cual, al momento de ser
aplicado a la optimizacion de la produccién del modelo de un pozo inteligente, logré6 demostrar
su viabilidad y eficiencia.
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