NAFTA-GAZ, ROK LXXII, Nr9/2016

DOI: 10.18668/NG.2016.09.04

Piotr ketkowski
Instytut Nafty i Gazu — Panstwowy Instytut Badawczy

Zastosowanie algorytmu optymalizacji
wieloagentowe] do automatycznej kalibracji modeli
symulacyjnych

W artykule przedstawiono wykorzystanie hybrydowego algorytmu optymalizacji wieloagentowej w procesie kali-
bracji ztozowego modelu symulacyjnego. Proponowana metoda optymalizacyjna polega na uzupetnieniu algoryt-
mu podstawowego o mechanizm zapobiegajacy wielokrotnemu przeszukiwaniu tych samych obszaréw przestrzeni
rozwigzan. Przeszukiwanie przestrzeni rozwigzan prowadzone jest ponadto na dyskretnej siatce wartos$ci parame-
trow optymalizowanych, co istotnie ogranicza rozpatrywang przestrzen bez utraty zbieznosci algorytmu. Zastoso-
wana metoda optymalizacyjna charakteryzuje si¢ zadowalajaca efektywnos$cia w przeszukiwaniu przestrzeni roz-
wigzan oraz dobrg zbieznoscia.

Stowa kluczowe: wicloagentowe metody optymalizacyjne, kalibracja modelu symulacyjnego, symulacje ztozowe.

The application of multi-agent optimization algorithm to automatically calibrate simulation
models

The article presents the use of a hybrid algorithm optimization of multi-agent in the process of calibrating a res-
ervoir simulation model. The proposed optimization method consists in complementing the basic algorithm with
a mechanism to prevent multiple searches of the same areas of the solution space. Moreover, searching the solution
space is conducted on discrete optimized grid parameters, which significantly reduce the considered space without
losing the convergence of the algorithm. The applied optimization method is characterized by satisfactory efficiency
in exploring the “solution space” and good convergence.

Key words: multi-agent optimization methods, history matching, reservoir simulation.

Wstep

Kalibracja modelu symulacyjnego jest probg rozwigza-
nia zlozonego, zle uwarunkowanego problemu odwrotnego
i polega na wprowadzeniu w modelu symulacyjnym zmian,
ktére spowodujg odtworzenie historycznych danych eksplo-
atacyjnych. W ten sposob doprecyzowywane sa parametry
formacji ztozowej, ktore w oryginalnym modelu byty okre-
slone niedoktadnie badz ich wartosci nie sg znane. Jedng
z gtéwnych trudnosci jest fakt, ze problem kalibracji — po-
dobnie jak wigkszo$¢ problemow odwrotnych — nie posiada
jednoznacznego rozwigzania. Oznacza to, ze na danym eta-
pie rozpoznania ztoza rozne kombinacje parametréw wej-
Sciowych moga generowa¢ zadowalajacg zgodno$¢ z dany-
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mi obserwacyjnymi. W przypadku zt6z konwencjonalnych
przedstawiona niejednoznaczno$¢ modelu symulacyjnego
jest zwykle eliminowana w miar¢ wykonywania dodatko-
wych pomiaréw oraz trwania eksploatacji. Iteracyjny pro-
ces aktualizacji i kalibracji modelu symulacyjnego pozwala
na eliminowanie kolejnych niejednoznaczno$ci modelu, co
w konsekwencji prowadzi najczgéciej do uzyskania jedne-
go wiarygodnego modelu lub rodziny rozwigzan z popraw-
nie oszacowanymi parametrami ztozowymi.

Dla wielu parametrow ztoza nie sg jednak znane nawet
przyblizone zakresy ich wartosci (np. parametry akifera). Do-
datkowym utrudnieniem jest fakt, ze nieznanych parametrow



moze by¢ nawet kilkadziesiat, co w praktyce oznacza ope-
rowanie w kilkunastowymiarowej przestrzeni zmiennych.
Mamy wiec do czynienia ze ztozonym uktadem fizycznym,
definiowanym przez duza liczb¢ parametrow liczbowych
1 opisywanym przez skomplikowany uktad nieliniowych row-
nan rézniczkowych. Rozwigzanie kalibracyjnego problemu
odwrotnego staje si¢ w tej sytuacji powaznym wyzwaniem.

Jednym ze sposoboéw podejscia do przedstawionego pro-
blemu jest rownolegte operowanie na wielu alternatyw-
nych, wymieniajgcych miedzy sobg informacje rozwigza-
niach w celu znalezienia w przestrzeni rozwigzan rozwigza-
nia optymalnego (tzw. optymalizacyjne metody wieloagento-
we). W przypadku omawianego problemu wymaga to zasto-
sowania szeregu technik wspomagajacych, ktore pozwalaja
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na réwnoczesng analizg realistycznych modeli ztozowych,
zawierajacych dane produkcyjne oraz duza liczbg parame-
trow. Efektywna metoda rozwigzania kalibracyjnego pro-
blemu odwrotnego musi szybko operowa¢ w wielowymia-
rowej przestrzeni rozwigzan oraz skutecznie poszukiwac¢ do-
brych rozwiazan przy ograniczonej liczbie symulacji. Wy-
bor odpowiedniej metody optymalizacji ma istotne znacze-
nie, gdy poszukujemy oszacowania wielu parametrow przy
prawdopodobnej obecnosci wielokrotnych miniméw lokal-
nych — czyli w sytuacji, ktora wystepuje w przypadku kali-
browania modeli ztozowych.

W artykule przedstawiono zasade¢ dzialania algorytmu
optymalizacyjnego oraz wyniki testow jego efektywnosci
na przyktadzie modelu symulacyjnego rzeczywistego ztoza.

Systemy wieloagentowe

Przez system wieloagentowy nalezy rozumie¢ system
obiektow (agentéw) komunikujacych si¢ i wspotpracujacych
ze soba w celu realizacji wspolnego celu. Jezeli przyjmie-
my, ze celem tym jest znalezienie minimum pewnej funk-
¢ji i mozliwe jest opisanie w sposOb matematyczny Sposo-
bu komunikacji pomiedzy agentami, to w efekcie otrzymu-
jemy wieloagentowa metode optymalizacyjng. Wsrod wie-
loagentowych metod optymalizacji globalnej mozna wy-
r6zni¢ liczng grupe metod inspirowanych systemami biolo-
gicznymi [1], w szczegdlnosci zachowaniem duzych zbio-
rowisk zwierzat. Do najczg¢$ciej stosowanych sposrod nich
nalezg algorytm mrowkowy (ACO, ang. ant colony optimi-
zation) oraz optymalizacja rojem czgstek (PSO, ang. partic-
le swarm optimization). Zastosowanie tych metod w proce-
sie wspomagania kalibracji modeli symulacyjnych opisano
migdzy innymi w [3—6]. Innymi metodami wieloagentowy-
mi nalezacymi do wspomnianej grupy sa: algorytm pszczeli
(ABCA, ang. artificial bee colony algorithm), algorytm nie-
toperza (BA, ang. bat algorithm), algorytm $wietlika (GSO,
ang. glowwarm swarm optimization).

Osobng grupe algorytmow wieloagentowych tworza me-
tody oparte na prawach fizyki, ktore odpowiednio interpre-
towane stanowig podstawe algorytmu optymalizacyjnego.

Przyktadem takiego algorytmu jest, inspirowany prawami
dynamiki Newtona oraz réwnaniami ruchu, GSA (ang. gravi-
tational search algorithm) [7]. W algorytmie grawitacyjnym
kazdy punkt w przestrzeni rozwigzan traktowany jest jak agent
(mozliwe rozwigzanie) posiadajacy mase. Parametr m(f) oraz
masa M(f) agenta bedaca miarg wartosci funkcji celu w danym
punkcie sg wyznaczane w nastepujacy sposob:

fit;(t) — worst(t)
best(t) — worst(t)

(1a)

my(t) =

M, (t) = Nmi(t)

j=11m () (1)

gdzie: fit(t) jest wartoscig funkcji celu dla i-tego agenta w cza-
sie ¢, natomiast worst(t) 1 best(f) s3 odpowiednio najgorszym
1 najlepszym rozwigzaniem znalezionym przez algorytm.

Sktadowa sity wzajemnego oddziatywania pomig¢dzy agen-
tami w kierunku d jest wyznaczana zgodnie z ponizsza formuta:
M;(t) x M;(t)

FA@®) =6G()
Y Rl] + &

(x®o-x©®)  ©@

gdzie:

R;= || x()y(0) || oznacza odlegtos¢ Euklidesa miedzy agen-
tami ,,i” 1,,;” W przestrzeni rozwigzan,

G(t) = Goe_'x% to zmienny wspotczynnik odpowiadajacy sta-
tej grawitacyjnej,

T — liczba iteracji,

t — numer iteracji.

W efekceie d-ta sktadowa sity oddziatujacej na i-tego agen-
ta moze by¢ okre$lona w nastepujacy sposob:

N

FA@) = Z

j=1i#)

randeg (t) ?3)

gdzie: rand, — liczba losowa z zakresu [0, 1].

W konsekwencji sktadowa przyspieszenie i-tego agenta
F2(¢)

M)

Ostatecznie polozenie w przestrzeni rozwiazan i-tego

w kierunku d wynosi: ad(t) =

agenta w kolejnym kroku czasowym wyraza si¢ nastepujaco:
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vt + 1) =rand, x v{(f) + a’(?) (4a)

X+ D =x@0) +viE+1) (4b)
gdzie v (¢) oraz v{(¢ + 1) to zmiana potozenia i-tego agenta
w d-tym kierunku dla kolejnych iteracji.

Pomimo tego, ze formuty (1)—(4) opisuja w pewien spo-
sob rownania ruchu wynikajace z praw Newtona, wielko-
$ci w nich wystepujace nie posiadaja wynikajacej z nich in-
terpretacji fizycznej. W szczegdlnosci ,,masa” agenta, M(?),
jest wielkoscia bezwymiarowa, co wynika wprost z jej de-
finicji (zob. 1b). W konsekwencji ,,sita” oddziatywania po-
mig¢dzy agentami rowniez nie jest wyrazona w newtonach
itd. W efekcie mamy mozliwo$¢ dodawania ,,predkosci” do
»przyspieszenia” i ,,przys$pieszenia” do ,,potozenia” (formu-
ly 4a i 4b). Powyzsze rownania nalezy wigc traktowac jako
analogi¢ do mechanicznych rownan ruchu. W szczegdlnosci
»Czas” t wystepujacy w powyzszych rownaniach jest wiel-
koS$cig dyskretng i oznacza numer iteracji. Tak wigc zmiana
wspolrzednej w kierunku d i-tego agenta w nastgpnym kroku

iteracji jest suma iloczynu liczby losowej i zmiany potozenia
w poprzednim kroku oraz a/(f) — poprawki wyznaczanej na
podstawie dopasowania (,,masy”) agenta oraz ,,sity” oddzia-
lywania z innymi agentami (zob. rownania 4a, b).

Ide¢ metody mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposob:
kazdemu agentowi przyporzadkowany jest parametr ,,masy”,
ktory opisuje, jak blisko poszukiwanego minimum dany agent
si¢ znajduje. Im wigksza ,,masa”, tym lepsze rozwigzanie re-
prezentuje agent. Przyjecie rownan ruchu Newtona do okre-
$lenia sposobu poruszania si¢ agentdw w przestrzeni rozwig-
zan powoduje, ze agent o duzej masie (a wigc dobre rozwig-
zanie) bedzie miat mate ,,przy$pieszenie”, a agent o matlej
»masie” (czyli zte rozwigzanie) — duze. Poniewaz zmiana po-
lozenia agenta jest zalezna od ,,przy$pieszenia”, oznacza to,
ze dobre rozwigzanie bedzie wykonywac w przestrzeni roz-
wigzan male kroki (a wigc przeszukiwac otoczenie juz zna-
lezionego rozwigzania), a zle rozwigzanie — duze. Taki spo-
sOb poruszania si¢ agentow jest efektywny, poniewaz z jed-
nej strony zapewnia przeszukiwanie obiecujacych obszarow
przestrzeni rozwigzan, za$ z drugiej gwarantuje eksploracje
nowych kierunkéw poszukiwan.

Wady metod wieloagentowych

Podstawowym problemem przy stosowaniu algorytmow
wieloagentowych jest zjawisko tzw. przedwczesnej zbieznosci.
Polega ono na tym, ze algorytm po osiggnieciu dostatecznie
dobrego rozwigzania nie jest w stanie znalez¢ lepszego. Takie
zachowanie wynika z samej idei dziatania omawianych me-
tod optymalizacyjnych. W kazdej z metod wieloagentowych
elementy zbioru agentow, poszukujac rozwigzania, sg ,,przy-
ciggane” przez najlepsze znalezione dotychczas rozwigzanie.
Jesli jest ono dostatecznie dobre, to kierunki dalszych poszu-
kiwan sg zdeterminowane przez to rozwigzanie i kolejne roz-
wigzania ,,krgza” wokot niego, co skutecznie uniemozliwia po-
prawienie rozwigzania. Efektywne zapobieganie przedwcze-
snej zbieznosci polega na taczeniu w jednym algorytmie kil-
ku metod optymalizacyjnych (tzw. metody hybrydowe) lub na
uwzglednieniu zmienno$ci parametrow sterujacych algorytmem.
Najczesciej jednak stosuje si¢ obydwa wymienione sposoby.

Drugi problem to rozmiar przestrzeni rozwigzan, przy
czym nie jest on specyficzny dla omawianych metod optyma-
lizacyjnych. Jezeli przyjmiemy, ze dziedzing optymalizowa-

nych zmiennych jest zbior liczb rzeczywistych, to teoretycz-
nie istnieje nieskonczona liczba ich mozliwych kombinacji,
wsrod ktorych nalezy znalez¢ minimum globalne. Ponadto,
ze wzgledu na stochastyczny charakter metody, istnieje real-
ne niebezpieczenstwo wielokrotnego wyznaczania wartosci
funkcji celu dla tych samych lub zbyt bliskich (w sensie od-
leglto$ci w przestrzeni rozwigzan) punktéw. Metoda pozwa-
lajaca na ograniczenie liczby mozliwych kombinacji para-
metroéw jest dyskretyzacja przestrzeni rozwiazan. Metoda ta
polega na przyjeciu zatozenia, ze warto$ci parametréw opty-
malizowanych moga przyjmowac tylko dyskretne, arbitralnie
okreslone warto$ci z dozwolonego zakresu. Jezeli dyskrety-
zacja przestrzeni rozwigzan bedzie dostatecznie ,,ggsta”, to
mozliwe jest uzyskanie zadowalajacej jakosci optymalizacji
dla dyskretnej, a wigc ograniczonej przestrzeni rozwigzan.
Przyjecie tego zatozenia pozwala ponadto efektywnie kon-
trolowa¢ punkty, dla ktorych wyznaczono juz warto$¢ funk-
cji celu, 1 tak sterowac algorytmem, aby nie wyznaczat on
jej warto$ci w punktach potozonych zbyt ,,blisko” od siebie.

Hybrydowy algorytm optymalizacyjny

Proponowany algorytm numeryczny poszukuje minimum
globalnego wedlug nastgpujacego schematu:
1. Wczytanie pliku zawierajacego parametry pracy progra-
mu, np. liczbe agentdw, doktadno$¢ obliczen, maksy-
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malng liczb¢ wywotan funkcji celu (symulacji), parame-
try metody, optymalizowane zmienne, wektory kontrol-
ne danych obserwacyjnych, rozdzielczos¢ siatki dyskre-
tyzujacej przestrzen rozwigzan itd.



2. Utworzenie dyskretnej wielowymiarowe;j siatki przestrze-
ni rozwigzan.

Pomimo tego, ze optymalizowane zmienne sg ciggle w al-
gorytmie, zastosowano dyskretng siatke przestrzeni rozwig-
zan w celu efektywnego zmniejszenia jej wielkosci. Zabieg
taki nie zmniejsza co prawda wymiarowosci przestrzeni roz-
wigzan, ale umozliwia istotne ograniczenie liczby mozliwych
kombinacji zmiennych optymalizowanych.

3. Inicjalizacja pamigci przechowujacej warto$ci parame-
trow, dla ktorych wyznaczono juz warto$¢ funkcji celu
(uruchomiono symulacje).

W pamigci przechowywane beda wspolrzedne weztow
dyskretne;j siatki przestrzeni rozwigzan, dla ktorych wyzna-
czono juz warto$¢ funkcji celu. Rozwigzanie takie pozwala
na unikniecie wielokrotnego rozpatrywania tej samej kom-
binacji parametréow optymalizowanych. Jest to istotne ze
wzgledu na mozliwy dhugi czas trwania pojedynczej symu-
lacji — wyznaczania warto$ci funkcji celu.

4. Wczytanie danych obserwacyjnych.

5. Wygenerowanie poczgtkowej rodziny agentow (modeli
symulacyjnych). Warto$ci parametrow identyfikujgcych
agenty sa wyznaczane dla weztow siatki przestrzeni roz-
wigzan w taki sposob, aby zachowana byta minimalna
odlegto$¢ miedzy nimi, D,,;,, zdefiniowana wedtug po-

min>

nizszej formuty:

gdzie:
p — wymiar przestrzeni rozwigzan,
k —liczba agentow.

Liczba generowanych na tym etapie agentow wynosi
ky=2p + 1. Liczba agentow wykorzystana do wstgpnego
przeszukiwania przestrzeni rozwigzan zostata wyznaczona
na podstawie testow majacych na celu stwierdzenie, w jaki
sposob efektywnos$¢ algorytmu zalezy od poczatkowej licz-
by agentéw. W czasie testow prowadzonych dla liczb agen-
tow bedacych wielokrotno$ciami wymiaru przestrzeni roz-
wigzan powickszonymi o jeden (tzn. k, = np + 1) nie stwier-
dzono poprawy zbiezno$ci algorytmu dla n > 2.

6. Uruchomienie symulacji dla wygenerowanych agentow
pokolenia poczatkowego (,,zerowego”):

a) zapis wygenerowanych agentow w pamigci;

b) wyznaczenie warto$ci funkcji celu dla kazdego agenta;

c) wybdr k= p + 1 najlepszych agentdéw (rozwigzan).

artykuty

Liczbe agentéw dla whasciwego procesu optymalizacji
przyjeto jako najmniejsza liczbe naturalng wigksza niz wy-
miar przestrzeni rozwigzan.

7. Inicjalizacja petli optymalizacyjne;.
8. Wyznaczenie nowego potozenia agentdw w przestrzeni
rozwigzan zgodnie z przyjeta metodologia.

Potozenie kazdego agenta jest obliczane na podstawie
formut (1)—(4), tzn. wyznacza sig¢:

a) bezwymiarowe parametry wartos$ci funkcji celu, okresla-
jace jako$¢ modelu (identyfikowanego przez kombinacje
parametrow optymalizowanych) w odniesieniu do naj-
lepszego 1 najgorszego rozwigzania (rownania la, 1b);

b) sktadowe ,,sit oddziatywania” pomiedzy agentami (row-
nanie 2) oraz ,,wypadkowa sit¢” dziatajacg na kazdego
agenta (réwnanie 3);

c) sktadowe ,,przyspieszenia” agenta, zmiang jego polo-
zenia oraz nowe wspotrzedne w przestrzeni rozwigzan
(réwnania 4a, b).

9. Wyznaczenie wartosci funkcji celu dla kazdego elemen-
tu zbioru agentow.

10. Zapis wygenerowanych agentow w pamigci.

11. Powro6t do punktu 7.

W kazdym cyklu opisanym przez punkty 7—11 nastgpu-
je proces wyznaczania nowego zbioru agentow, czyli mode-
li symulacyjnych identyfikowanych poprzez zestaw parame-
trow, generowanych jako wspotrzedne weztow siatki prze-
strzeni rozwigzan. Roéwnoczesnie uruchamiany jest mecha-
nizm kontroli sprawdzajacy, czy wygenerowane rozwigzanie
nie znajduje si¢ w pamigci. Jesli tak, to proces generowania
agenta trwa do momentu uzyskania unikalnego rozwiaza-
nia. Przyjeta metodologia pozwala na poprawienie zbiezno-
Sci algorytmu poprzez wyeliminowanie wielokrotnego wy-
znaczania warto$ci funkcji celu w tym samym punkcie lub
w zbyt bliskich punktach.

Przedstawiona procedura jest wykonywana do chwili osia-
gni¢cia warunku zakonczenia obliczen, np. przeprowadze-
nia okreslonej liczby symulacji, iteracji czy otrzymania za-
danej zgodnosci z danymi obserwacyjnymi.

Algorytm zostal zbudowany w taki sposob, aby wyeli-
minowa¢ konieczno$¢ udziatu uzytkownika w czasie pro-
cesu optymalizacji. W zwigzku z tym program wyposazo-
no w moduty analizy, kopiowania, przenoszenia i modyfi-
kowania plikow wsadowych, zawierajacych dane oraz wy-
niki symulacji. Po wykonaniu niezbednych operacji pro-
gram uruchamia symulator ztozowy, a po zakonczeniu sy-
mulacji analizuje uzyskane wyniki, porownujac je z dany-
mi obserwacyjnymi.
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Test efektywnosci algorytmu

Testowy model symulacyjny

Testy zbieznosci zbudowanego algorytmu optymalizacyj-
nego przeprowadzono dla tréjfazowego (ropa, woda, gaz) mo-
delu ztoza PUNQ-S3. Model symulacyjny ztoza PUNQ-S3
zostat udostgpniony przez firmg Elf dla celéw testowych i jest
dostepny na zasadach open source. Model sktada si¢ z 2660
blokow (siatka blokow 19 x 28 x 5), z czego 1761 blokow jest
aktywnych (model niejednorodny; $rednia porowatos¢: 14,3%,
$rednia przepuszczalno$¢ pozioma: 278,8 mD, $rednia prze-
puszczalno$¢ pionowa: 130,6 mD). W modelu uwzglednio-
no uskok oraz dwa aktywne akifery typu Cartera-Tracy’ego.
Proces automatycznej kalibracji prowadzono dla ci$nien den-
nych (BHP), wyktadnikow gazowych (WGOR) oraz wyktad-
nikow wodnych (WWCT) w czasie eksploatacji ztoza przez
6 odwiertoéw w ciagu 16 lat pracy ztoza. W aplikacji wyko-
rzystano symulator ztozowy Black Oil Eclipse 100 firmy
Schlumberger [2]. Na rysunku 1 przedstawiono widok 3D
wykorzystanego w pracy modelu ztozowego. Prowadzona
analiza obejmowata kalibracj¢ modelu dla odwiertow stre-
fy gazowej (PRO-1, PRO-4, PRO-12) oraz ropnej (PRO-5,
PRO-11 1 PRO-15).

¢

Rys. 1. Ztoze PUNQ-S3. Widok 3D

Funkcja celu
Funkcje celu przyjeto w postaci §redniego bledu wzgled-
nego w formie przedstawionej ponizej:

gdzie: N — liczba wielkosci kontrolnych, w, — wspolczynni-
ki wagowe dla przyjetych wielkos$ci kontrolnych, n, — liczba
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pomiarow dla i-tej wielkosci kontrolnej, u; — wspotczynni-
i» Sy — odpowied-
nio: dane obserwacyjne i wyniki symulacji dla i-tej wielko-

ki wagowe dla punktéw pomiarowych, O,
$ci kontrolnej i j-tego punktu pomiarowego.

Przyktad optymalizacji

W celu zbadania skutecznosci zbudowanego algorytmu
wykonano testy jego zbieznosci. Testy prowadzono na przy-
ktadzie modelu, w ktorym kalibracji podlegato 12 wybranych
parametrow charakteryzujacych ztoze.

Jako parametry podlegajace optymalizacji przyjeto gle-
bokosci kontaktow: woda—ropa oraz ropa—gaz (2 parametry),
przepuszczalnos$ci i migzszosci akiferow typu Cartera-Tra-
cy’ego (2 akifery — 4 parametry), porowatos¢ (1 parametr),
wspotczynnik skalujacy przepuszczalno$¢ poziomg w ca-
tym obszarze modelu (1 parametr), wspotczynnik skalujacy
przepuszczalno$¢ pionowg w calym modelu (1 parametr),
punkty koncowe przepuszczalnosci wzglednych dla wody
i gazu, (k,,, k,, — 2 parametry), wspolczynnik skin-efektu dla
odwiertow (1 parametr, jednakowy dla wszystkich kalibro-
wanych odwiertow).

Zestaw danych obserwacyjnych wygenerowano, urucha-
miajgc symulacje dla modelu oryginalnego ztoza PUNQ-S3.
Jako dane pomiarowe przyjeto wartosci ci$nien dennych
(WBHP), wyktadnikéw wodnych (WWCT) oraz wyktadni-
kéw gazowych (WGOR) dla kazdego z 6 odwiertow produk-
cyjnych modelu w 7 punktach czasowych: 33, 1096, 2008,
2937, 4018, 4930, 6025. W efekcie model byt kalibrowany
na podstawie 126 punktow obserwacyjnych.

Na rysunku 2 przedstawiono, w postaci wykresu, efek-
tywnos¢ procesu kalibracji modelu testowego. Jest ona zde-
finiowana jako iloraz wartosci funkcji celu dla najlepszego
rozwigzania otrzymanego dla poczatkowej rodziny agentow
przez analogiczne warto$ci otrzymywane w kolejnych ite-
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Rys. 2. Efektywnos¢ procesu optymalizacji



racjach. Tak zdefiniowana efektywno$¢ moze by¢ interpre-
towana jako miara zdolno$ci algorytmu do poprawy wyni-
ku poczatkowego.

Powyzszy wykres potwierdza bardzo dobra efektywnos¢
zbudowanego algorytmu w procesie kalibracji modelu symu-
lacyjnego. Nalezy zwrdci¢ uwage na fakt ciaglo$ci procesu
optymalizacyjnego, objawiajacy si¢ brakiem dtugich linii po-
ziomych na wykresie, §wiadczacych o czasowym zatrzyma-
niu procesu optymalizacji.

Na rysunkach 3-8 zaprezentowano przyktadowe wyniki
dopasowania dla kalibrowanego modelu testowego. Przed-
stawione rezultaty dotyczg kalibracji modelu dla 12 parame-
trow optymalizacyjnych. Pomimo stosunkowo ograniczonego
zbioru danych pomiarowych otrzymane dopasowania nalezy
uzna¢ za zadowalajgce. Dla cisnien dennych (WBHP) oraz

— WBHP:W-4 — dane obserwacyjne

300—

WBHP:W-4 [bar]

0————

artykuty

wyktadnikéw gazowych (WGOR) uzyskano bardzo dobre do-
pasowania danych pomiarowych do wynikéw symulacji. Nie-
co gorsze dopasowania uzyskano dla wyktadnikéw wodnych.

Rysunki 9 1 10 przedstawiajg zmiany warto$ci wybra-
nych parametréw w trakcie procesu optymalizacji. Przepusz-
czalnos$¢ i migzszos¢ akifera (model Cartera-Tracy’ego) dla
agentow nr 1, 5 i 10 porownano z parametrami uzyskanymi
dla najlepszego dotychczas znalezionego rozwigzania. Ce-
cha charakterystyczna metod tego rodzaju jest to, ze w miarg
trwania procesu optymalizacji roznice pomiedzy wartoscia-
mi parametrow dla réznych agentow stajg si¢ coraz mniej-
sze, co oznacza, ze agenty sg ,,przyciggane” do znalezionego
minimum. W analizowanym przypadku juz po 15 iteracjach
wartosci przedstawionych parametréw (agenty nr 1, 5, 10
oraz najlepsze rozwigzanie) r6znig si¢ w niewielkim stopniu.

— WBHP:W-4 — wynik optymalizacji
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Rys. 3. Wynik dopasowania modelu. Odwiert PRO-4. Cisnienie na spodzie odwiertu (WBHP)

— WBHP:W-5 — dane obserwacyjne
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Rys. 4. Wynik dopasowania modelu. Odwiert PRO-5. Ci$nienie na spodzie odwiertu (WBHP)
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Rys. 5. Wynik dopasowania modelu. Odwiert PRO-4. Wyktadnik gazowy (WGOR)

o
i
o
S -
o

— WGOR:W-5 — dane obserwacyjne — WGOR:W-5 — wynik optymalizacji

80—

WGOR:W-5 [bar]
N
o
|

L R e = — — — —
0 1000

— . —— o —
3000 4000 5000 6000 7000
Czas [doba]
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WWCT:W-5 — dane obserwacyjne — WWCT:W-5 — wynik optymalizacji
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Rys. 8. Wynik dopasowania modelu. Odwiert PRO-5. Wyktadnik wodny (WWCT)
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Podsumowanie

Przedstawiona podstawowa metoda optymalizacyjna zo-
stata uzupetniona o trzy elementy istotnie podnoszace efek-
tywnos¢ algorytmu. Sa to:

» dyskretyzacja przestrzeni rozwigzan,

» ,bufor pamieci” przechowujacy juz wyznaczone rozwig-
zania oraz

» kontrola odleglosci miedzy agentami na poczatkowym
etapie dziatania algorytmu.

Wprowadzony mechanizm dyskretyzacji parametrow
optymalizowanych istotnie ograniczyt przestrzen mozli-
wych rozwigzan, nie powodujac przy tym jednak obnize-
nia efektywno$ci procesu jej przeszukiwania. Z kolei zasto-
sowanie pamig¢ci rozwigzan pozwolito na wyeliminowanie
wielokrotnego wyznaczania warto$ci funkcji celu w tych
samych punktach. Ma to duze znaczenie w sytuacji, gdy
czas trwania symulacji dla z16z rzeczywistych nierzadko
przekracza kilka godzin.

Pewng niedogodnos$cia stosowania proponowanej me-
tody jest to, ze jej zbiezno$¢ w duzym stopniu zalezy od
parametréw swobodnych wyznaczanych arbitralnie, ktorych
warto$ci optymalne mogg by¢ okreslone wytacznie metoda
prob i btedow. Fakt ten nie ma jednak praktycznego znacze-
nia przy ogolnej ocenie efektywnosci prezentowanej metody.

Algorytmy wieloagentowe wykazuja swoja efektywnos¢
w wielu dziedzinach, zaréwno w przypadku rozwazan teore-
tycznych, jak i przy rozwigzywaniu problemow o charakterze
praktycznym. Ze wzgledu na element losowosci efektywnie
przeszukuja przestrzen rozwigzan. Sg tatwe w implementacji
1 bez problemu mogg by¢ taczone zardwno ze sobg, jak 1 z in-
nymi metodami optymalizacyjnymi. Powstajg wtedy algoryt-
my hybrydowe, majace zalety wykorzystanych w nich metod.
Wszystko to powoduje, ze algorytmy rojowe sg obiecujacym
kierunkiem badan nad tworzeniem coraz efektywniejszych algo-
rytmow wspomagania procesu kalibracji modeli symulacyjnych.

Prosimy cytowac jako: Nafta-Gaz 2016, nr 9, s. 704—712, DOI: 10.18668/NG.2016.09.04
Artykul nadestano do Redakcji 22.12.2015 r. Zatwierdzono do druku 16.07.2016 .
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