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Automatyczna kalibracja symulacyjnego modelu
Ztozowego W bliskim otoczeniu odwiertu
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Najbardziej czasochtonnym etapem tworzenia modelu
symulacyjnego ztoza jest jego kalibracja (ang. history mat-
ching), polegajaca na dopasowaniu wynikow symulacji do
rzeczywistych danych produkcyjnych. Jakkolwiek fizyka
ztoza w malej skali jest dobrze znana, to jednak uzyskanie
zadowalajacej zgodnosci modelu z danymi rzeczywistymi
w ogblnym przypadku jest zadaniem trudnym i kosztowym.
W praktyce proces kalibracji polega na wielokrotnym
powtarzaniu procedury: symulacja — analiza wynikow —
modyfikacja modelu, az do uzyskania satysfakcjonujacej
zgodnosci, przy czym zmiany w modelu przeprowadzane
sa ,,recznie”, po uprzednim przeanalizowaniu wynikow
poprzedniej symulacji. Ze wzgledu na rozmiar przestrzeni
konfiguracyjnej (stanéw) problemu, przedstawiony sposob
kalibracji modelu wymaga wiedzy, doswiadczenia oraz
duzego naktadu czasu. Nierzadko zdarza sig, ze uzyskanie
zadowalajacej zgodnosci z rzeczywistymi danymi pomia-
rowymi wymaga przeprowadzenia kilkuset symulacji.
Ponadto $redni czas trwania pojedynczej symulacji waha
si¢ od 2 do 10 godzin, ale czg¢sto zdarza si¢, ze wynosi
nawet kilkadziesiat godzin. Nalezy réwniez zauwazy¢, ze
kalibracja modelu symulacyjnego jest proba rozwiazania
niejednoznacznego problemu odwrotnego, dla ktérego kilka
roéznych rozwiazan moze da¢ zblizone wyniki. Wymienione
cechy dodatkowo komplikuja — i tak juz nietatwy — proces
kalibracji.

Z matematycznego punktu widzenia kalibracja modelu
symulacyjnego jest problemem optymalizacji wielokryte-
rialnej. Poprzez stopniowe wprowadzanie zmian w modelu
bazowym staramy si¢ (poprzez dopasowywanie wynikow
symulacji do danych pomiarowych) zminimalizowaé¢ miarg
btedu. W literaturze najczesciej spotyka si¢ nastepujaca

posta¢ miary btedu, zwana — w kontekscie metod ewolu-
cyjnych — funkcja przystosowania:
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W powyzszej formule przyjgto nastgpujace oznaczenia:
M — liczba serii pomiarowych,

N, —liczba pomiaréw w j-tej serii pomiarowej,

w; — waga j-tej serii pomiarowej,

M
m=XN
Jj=1
j — catkowita liczba pomiarow,

dv dv

obs > ™ sim

dla i-tego pomiaru w j-tej serii pomiarowe;.

— odpowiednio: wyniki pomiaru oraz modelu,

Ze wzgledu na specyfike problemu oraz ilo$¢ mozli-
wych zmiennych optymalizacyjnych, w tym przypadku
tradycyjne metody optymalizacji nie znajduja zastosowa-
nia. Dzieje si¢ tak z powodu coraz wigkszych wymagan
stawianych symulacjom ztozowym: z jednej strony bazuja
one na mato wiarygodnych danych wejsciowych, z dru-
giej za§ wymaga si¢ aby dawaty wiarygodne wyniki, na
podstawie ktorych podejmowane sg istotne decyzje finan-
sowe. W celu zwigkszenia wiarygodno$ci otrzymywanych
wynikow, obecnie symulacje ztozowe ukierunkowane sa
bardziej na poszukiwaniu rodzin rownowaznych rozwia-
zan, niz na znalezieniu pojedynczego rozwiazania (czyli
skalibrowanego modelu symulacyjnego).

Jakkolwiek istnieje szereg metod optymalizacji rozwija-
nych w odniesieniu do inzynierii ztozowej (algorytmy ewo-
lucyjne, techniki gradientowe, modelowanie powierzchni
odpowiedzi, metody hybrydowe, technika filtrow Kalmana),
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to jednak problem kalibracji symulacyjnego modelu zto-

zowego jest na tyle ztozony, ze w ogdlnym przypadku nie

zostal rozwiazany. Ze wzgledu na charakter problemu oraz

warunki jakie muszg spetnia¢ otrzymywane rozwigzania,

wskazane jest aby stosowane metody optymalizacyjne:

— byly efektywne i proste pojgciowo,

— dawaly powtarzalne wyniki,

— posiadaty prosty mechanizm przeptywu danych,

— dawaly wiarygodne rozwigzania dla niewiarygodnych
danych wejsciowych,

— pozwalaly na istotne zmiany sposobu dziatania przy
matych modyfikacjach kodu.

Algorytmy ewolucyjne spetniaja wymienione warun-
ki 1 sa stosowane jako solver przy rozwiazywaniu coraz
wigkszej liczby probleméw z zakresu symulacji ztozowych.

Gtownym problemem przy ich stosowaniu jest jednak
czas trwania symulacji. Algorytm ewolucyjny wyznacza

funkcje celu od kilkunastu do kilkudziesigciu razy w kaz-
dym pokoleniu, w zaleznos$ci od przyjetej liczebno$ci po-
kolenia. Poniewaz kazde wywotanie funkcji celu oznacza
wykonanie petnej symulacji, a do uzyskania zadowalajace;j
doktadnosci dopasowania konieczne jest przeprowadzenie
symulacji dla kilkudziesigciu pokolen, moze si¢ okazac, ze
czas wykonania obliczen jest rz¢du tysiecy godzin. Pro-
ponowanym w literaturze rozwiazaniem tego problemu sa
tzw. symulatory proxy, wykonujace symulacje z mniejsza
doktadnoscia, a zatem szybciej [13].

Problem czasu trwania obliczen zdaje si¢ nie mieé
znaczenia w przypadku kalibracji krotkookresowych,
odwiertowych testow produkcyjnych. W takim przypadku,
ze wzgledu na stosunkowo maty obszar symulowanych
przeptywow, czas trwania symulacji wynosi od kilkunastu
do kilkudziesigciu sekund — co pozwala na testowanie
wielu niezaleznych wariantow i rozwiazan.

Cechy ewolucyjnych metod optymalizac;ji

Algorytmy ewolucyjne posiadaja cechy wyrdzniajace
je sposrod innych stosowanych metod optymalizacji:

* idea algorytmow ewolucyjnych bazuje na teorii ewo-
lucji Darwina. W praktyce oznacza to, ze mechanizm
poszukiwania rozwiazania opiera si¢ na zasadzie doboru
naturalnego i dziedziczenia, czyli zasadzie najlepszego
przystosowania,

* metody ewolucyjne przetwarzaja zakodowang postac
rozwiazania, a nie samo rozwiazanie. Fakt ten wy-
musza konieczno$¢ wybrania odpowiedniej metody
kodowania problemu,

» algorytmy ewolucyjne przetwarzaja grupy rozwiazan
(tzw. populacje), a nie pojedyncze rozwiazania. Z jednej
strony gwarantuje to lepsze przeszukiwanie przestrzeni
rozwiazan, z drugiej za$ zwigksza ilos¢ wywotan funkcji
przystosowania,

* metody ewolucyjne sa metodami statystycznymi, a nie
deterministycznymi, co oznacza, ze ich zbiezno$¢ na-
lezy analizowaé w sensie statystycznym.

W poréwnaniu z klasycznymi metodami optymalizacji,
metody ewolucyjne posiadaja istotne zalety:

* w procesie poszukiwania rozwigzania wykorzystuja
wylacznie warto$¢ funkcji przystosowania; nie wy-
magaja wigc zadnych zatozen dotyczacych ciaglosci
funkcji, ani jej pochodnych — co oznacza, ze moga
by¢ wykorzystywane do rozwiazywania problemow
optymalizacji zaréwno dla zagadnien dyskretnych, jak
i takich, dla ktérych nieznana jest posta¢ funkc;ji celu,
a jedynie jej warto$¢,
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» dzigki wprowadzeniu kontrolowanego elementu
losowosci, metody ewolucyjne tacza zalety metod
losowych i gradientowych — w tym sensie, ze w ukie-
runkowany sposob realizuja ,,Josowe” przeszukiwanie
(zapewniajace tym samym lepsza eksploracj¢ prze-
strzeni stanow),

* pod wzgledem implementacyjnym sa stosunkowo mato
skomplikowane, w poréwnaniu np. z klasycznymi
metodami numerycznymi.

Pomimo niewatpliwych zalet, metody ewolucyjne po-
siadaja rowniez ograniczenia, ktore w kontekscie propo-
nowanego zastosowania moga okazac si¢ znaczace:

» algorytm ewolucyjny bazuje na szeregu zalozen; doty-
czacych zaréwno formut, jak i parametrow liczbowych
operatorow kodowania, selekcji, krzyzowania, mutacji
itd. [4, 5]. Wielkosci te okreslane sa metoda ,,prob
1 bledéw” w czasie implementacji algorytmu,

* poniewaz algorytmy ewolucyjne bazuja na statystycznej
zbieznosci rozwigzan podlegajacych losowym mo-
dyfikacjom, konieczna do uzyskania zadowalajacej
zbieznosci liczba wywotan symulatora ztozowego moze
by¢ zbyt duza, aby proces kalibracji byt efektywny,

* pomimo tego, ze algorytmy ewolucyjne sa generalnie
odporne na minima lokalne, to jednak przy ich za-
stosowaniu nierzadko napotyka si¢ na zjawisko tzw.
»przedwczesnej zbieznosci”. Polega ono na bardzo
szybkim osiagnigciu przez algorytm ,,dobrego”, lokal-
nego rozwiazania i niemozliwos$ci jego poprawienia.
W przeciwienstwie do metod gradientowych, zjawisko



to wynika jednak z niewtasciwego doboru parametrow

algorytmu, a nie stabo$ci samej metody.

Podsumowujac przedstawiona charakterystyke nalezy
zauwazy¢, ze metody ewolucyjne nie powstaty w celu
poszukiwania doktadnych i §cistych wynikéw — ich zada-
niem jest znajdowanie przyblizonych rozwiazan (w miar¢

artykuty

szybko 1 bez wpadania w putapki minimow lokalnych)
woweczas, gdy inne metody zawodza. Pojawiajace si¢
w literaturze coraz bardziej wyspecjalizowane mecha-
nizmy ewolucyjne powoduja, ze metody te stanowia
silniejsza konkurencja dla dotychczas stosowanych metod
optymalizacji.

Podstawy teoretyczne

Niestety, nie istnieje zadna spojna teoria systematyzujaca
wiedzg na temat algorytmow ewolucyjnych. Do dyspozycji
mamy twierdzenie Hollanda (tzw. ,,twierdzenie o sche-
matach’) mowiace, ze: Waskie schematy, niskiego rzedu
i dobrze dostosowane rozprzestrzeniajq sie w kolejnych
pokoleniach w sposob wykladniczy oraz hipotezg ,,cegietek”
(inaczej ,,blokéw budujacych’): Dobrze dostosowane sche-
maty niskiego rzedu i o malej rozpietosci zwane cegietkami
sq nieustannie wybierane, zestawiane i powielane, tworzqc
ciqgi kodowe o potencjalnie wyzszym przystosowaniu.

Powyzsze twierdzenia wymagaja podania definicji
schematu, jego rz¢du oraz rozpigtosci. Schemat to w teorii
algorytmow ewolucyjnych wzorzec opisujacy podzbior
wszystkich ciagow podobnych do siebie ze wzgledu na
ustalone pozycje. Rzgdem schematu nazywamy liczbg

ustalonych w nim pozycji, natomiast rozpigto$¢ schematu
to odlegto$¢ migdzy skrajnymi, ustalonymi pozycjami
w schemacie.

Warunki te sa zgodne z intuicja; jesli schemat jest mate-
go rzedu i ma matg rozpigto§é, wowczas istnieje mniejsza
szansa, ze w trakcie krzyzowania zostanie rozdzielony,
natomiast lepsze przystosowanie gwarantuje mu wejscie
jego reprezentantow do nastgpnego pokolenia.

Powyzsze twierdzenia thumacza mechanizm dziatania
algorytméw ewolucyjnych jedynie jakoSciowo i nie daja
zadnych wskazowek praktycznych. Dla ogodlnego przy-
padku nie istnieja dowody zbieznosci algorytméw ewo-
lucyjnych — twierdzenia takie zostaty udowodnione tylko
dla prostych funkcji testowych (np. funkcji kwadratowe;j)
i to w przypadku kodowania binarnego.

Sformutowanie problemu

Dla potrzeb publikacji sformutowano nastgpujacy
problem optymalizacyjny: Poszukujemy takich wspot-
czynnikow multiplikatywnych, modyfikujqcych przepusz-
czalnosé w strefie wokot odwiertu, aby w wyniku symulacji
ztozowej otrzymaé mozliwie doktadne
odtworzenie pomiarow cisnien dennych
zarejestrowanych w czasie testu pro-
dukcyjnego.

Podstawa analizy byt problem trdj-
wymiarowy, zdefiniowany w sposob
przedstawiony na rysunku 1. Na pod-
stawie pelnego, rzeczywistego modelu
symulacyjnego zbudowano model lokal-
ny, obejmujacy obszar w bezposrednim
otoczeniu odwiertu. Pierwotng siatke
blokéw modelu ,,zaggszczono” w kie-
runkach poziomych oraz ,,rozrzedzo-
no” w kierunku pionowym, otrzymujac
siatke blokow 35 x 35 x 7 (rysunek 1).
W tak zbudowanym modelu, wokét od-
wiertu wydzielono 9 wspotsrodkowych
stref (w sposob przedstawiony na rysun-

ku 1). Jako zmienne optymalizacyjne dla sformutowanego
problemu wybrano przepuszczalno$ci w wydzielonych
strefach, przy czym zmienne te sg reprezentowane przez
multiplikatywne wspotczynniki skalujace. Przyjgto zmien-
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Rys. 1. Definicja stref modyfikacji (2D)

Rys. 1. Model lokalny (3D)
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noprzecinkowy sposob kodowania parametréw optymaliza-
cyjnych, otrzymujac ostateczne zmienng optymalizacyjna
w postaci wektora:

M= (mla My, ey m9)

gdzie m;dlai=1,..., 9 jest wspotczynnikiem skalujacym
przepuszczalno$¢ w i-tej strefie.

Poszukujemy zatem takich warto$ci sktadowych wek-
tora M, aby w wyniku modyfikacji otrzyma¢ model od-
twarzajacy rzeczywiste dane pomiarowe.

Przyktady optymalizaciji

Algorytm ewolucyjny zaimplementowano w kompila-
torze Intel Visual Fortran Compiler 11, a przy wyznaczaniu
wartosci funkcji przystosowania uzyto symulatora ztozo-
wego ECLIPSE 100 firmy Schlumberger.

Dla kazdego z przedstawionych ponizej przyktadéw
optymalizacji przyjgto:

* maksymalna liczba populacji: 200,
+ liczba osobnikéw w pokoleniu rodzicielskim: 6,
* liczba osobnikow w pokoleniu potomnym: 4.

Ponadto przyjeto zmiennos$¢ prawdopodobienstw
krzyzowania p, oraz mutacji p,, w zadanych arbitralnie
zakresach warto$ci:

p.=<0,5;0,9>
p,=<0,01; 0,3>
wedtug ponizszych formut:
Pe=Pemin T Za X P ax = Pemin)
P = Prmas = Za X s max = P min)
gdzie przez Z, oznaczono wspotczynnik zréznicowania
populacji, zdefiniowany nastgpujaco:

Zd — 1 _ ﬁnax
fmean
W powyzszej definicji f,,,. 0znacza najlepsze, a f,,.., —
srednie dopasowanie w populacji.

dane pomiarowe
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Rys. 3. Punkty kontrolne dla wyznaczania wartosci
funkcji przystosowania
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Wyniki rzeczywistego pomiaru ci$nienia dennego
byly rejestrowane w sposob ciagty, jednak w pracy wy-
korzystano 9 charakterystycznych punktow pomiarowych
przedstawionych na rysunku 3, tj.: 4 punkty okreslajace
konce kolejnych faz produkeji testu, 3 punkty okreslajace
konce kolejnych faz odbudowy oraz 2 punkty okres$lajace
odbudowg po tescie.

Na podstawie wynikow przeprowadzonych symulacji
przeanalizowano wybrane aspekty dziatania algorytmu.

Statystyczny charakter symulacji ewolucyjnych

Jak juz wspomniano, algorytmy ewolucyjne sa meto-
dami statystycznymi. W praktyce oznacza to np., ze przy
kazdym uruchomieniu algorytmu uzyskamy inne wyniki —
nawet jesli parametry sterujace algorytmu beda identyczne.

Dzigje sig tak dlatego, ze inna warto$¢ ,,ziarna” posiewu
generatora liczb pseudolosowych oznacza inng populacje
poczatkowa oraz inne wartosci p.. i p,,, a co za tym idzie
—inna ,,$ciezke” optymalizacji.

Na rysunku 4 przedstawiono porownanie optymalnych
rozwiazan uzyskanych w wyniku dwoch uruchomien al-
gorytmu dla tych samych parametrow sterujacych, lecz
dla innych wartos$ci ,,ziarna” posiewu generatora liczb
pseudolosowych. Otrzymane rozwiazania wykazuja co
prawda pewne podobienstwo, lecz wyraznie roznia si¢
jako$cia przystosowania w poszczeg6lnych fazach testu.
Obydwa modele poprawnie skalibrowaty fazy odbudowy,
jednak wyrazne réznice w jakosci kalibracji mozna zauwa-
zy¢ dla faz produkcji: model 1 (wynik optymalizacji 1)
ma wyraznie lepiej dopasowane fazy produkcji w drugie;j,
a model 2 (wynik optymalizacji 2) — w pierwszej czgsci
testu. Oznacza to, ze algorytm dla dwoch roznych ,,ziaren”
posiewu generatora liczb pseudolosowych odnalazt dwa
r6zne minima (lokalne), z ktorych kazde lepiej dopasowato
inny fragment testu.

Wptyw funkcji przystosowania na wynik optymalizacji

Rysunki 5, 6 1 7 obrazuja wyniki otrzymane dla r6z-
nych postaci funkcji przystosowania. W niniejszej pra-
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Rys. 4. Wyniki optymalizacji dla dwoch roéznych ,,ziaren”
posiewu generatora liczb pseudolosowych

Rys. 5. Wynik optymalizacji — funkcja przystosowania/
sredni btad bezwzgledny
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Rys. 6. Wynik optymalizacji — funkcja przystosowania/
sredni btad kwadratowy

cy wykorzystano trzy funkcje, opisane nastgpujacymi
formutami:

» $redni btad bezwzgledny:

—d

sim

Ll

obs

N

Lo

» $redni btad kwadratowy:

= (d, ~d. )
N

Rys. 7. Wynik optymalizacji — funkcja przystosowania/
najgorzej dopasowany punkt

* najgorzej dopasowany punkt pomiarowy:

F=max|d!, —d. | i=1,N

gdzie przez N oznaczono liczbg pomiaréw, natomiast
dl,.,d., toodpowiednio wyniki pomiaru i symulacji dla
i-tego pomiaru.

Przedstawione wyniki otrzymano dla identycznych
parametrow sterujacych algorytmu — wilacznie z ,,ziarnem”
posiewu generatora liczb pseudolosowych. Najlepsze ja-

kosciowo wyniki otrzymano dla funkcji przystosowania
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rozumianej jako $redni btad bezwzgledny. W tym przypad-
ku algorytm dopasowat poprawnie 6 z dziewigciu punktow
pomiarowych, przy czym btad bezwzgledny dla najgorzej
dopasowanego punktu pomiarowego wynosi 12 baréw.

Dla funkcji przystosowania bedacej srednim btgdem
kwadratowym uzyskano wyraznie gorsze jako§ciowo roz-
wiazanie. Algorytm poprawnie dopasowat tylko 1 punkt
pomiarowy, jednak maksymalny btad bezwzgledny wy-
niost 8 barow.

Funkcja przystosowania, rozumiana jako najgorzej
dopasowany punkt pomiarowy, data nieznacznie lepszy
wynik. W wyniku symulacji, dla tak zdefiniowanej funk-
cji w miarg poprawnie zostaly dopasowane dwa punkty
pomiarowe, przy maksymalnym btedzie bezwzglednym
na poziomie 8 barow.

Otrzymane wyniki nie upowazniaja jednak do wy-
ciagania zbyt daleko idacych wnioskow; jakkolwiek dla
funkcji dopasowania — bedacej srednim btedem kwadra-
towym — uzyskano najgorszy wynik sposrod testowanych
funkcji, nie musi to $wiadczy¢ o jej bezuzytecznosci. Nie
mozna bowiem wykluczy¢ sytuacji, w ktorej funkcja ta
daje lepsze rozwiazania dla wigkszej ilosci generowanych
populacji. Z drugiej za$ strony, ze wzgledu na specyfi-
ke analizowanego problemu i mozliwe zastosowania
praktyczne, wymaga si¢ okreslenia maksymalnej ilo$ci
generowanych pokolen.

Mechanizm poprawy zbiezno$ci algorytmu

Algorytm zostal wyposazony w mechanizm usuwania
najgorszego osobnika z populacji potomnej i umieszczania
na jego miejscu rozwiazania najlepszego — znalezionego
na danym etapie. Operacja ta byta wykonywana z praw-
dopodobienstwem p,,,, a jej celem byto utrzymanie statej
zbieznosci algorytmu. Co prawda zastosowanie przedsta-
wionego mechanizmu niesie ze sobg niebezpieczenstwo
osiadania w poblizu minimum lokalnego, znajdujacego si¢
w poblizu najlepszego osobnika populacji poczatkowe;,
jednak zastosowane w prezentowanym algorytmie opera-
tory mutacji przeciwdziataja temu zjawisku.

Na rysunku 8 przedstawiono przyktadowe wyniki opty-
malizacji dla dwoch wartosci: p,,, = 0,5 (wynik optymali-
zacji/1) oraz p,,, = 0,2 (wynik optymalizacji/2). Symulacj¢
dziatania algorytmu przeprowadzono dla funkcji przysto-
sowania w postaci §redniego bledu bezwzglednego, dla
takich samych wartosci parametrow sterujacych — w tym
»Zlarna” posiewu generatora liczb pseudolosowych.

Uzyskany wynik wskazuje na spowolnienie procesu
zbiezno$ci, przy zmniejszeniu prawdopodobienstwa wy-
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miany. Dla p,,. = 0,2 otrzymano wyraznie gorsze dopaso-
wanie dla ostatniej fazy produkc;ji.

Livoa ool

| I I W

BHP [bor]

IS NI W

Rys. 8. Wplyw mechanizmu podtrzymywania zbiezno$ci
na rozwiazanie

Charakterystyczne parametry populacji

Przeanalizujmy obecnie mechanizm dziatania algoryt-
mu na podstawie wprowadzonych parametrow populacji:
wspotczynnika zréznicowania populacji Z, oraz najlepsze-
go, $redniego 1 najgorszego przystosowania w populacji
(odpowiednio: f,,..» frcans fouin)-

Wspotczynnik zroznicowania populacji Z, ma podsta-
wowe znaczenie dla procesu ewolucji. Jest on obliczany
kazdorazowo dla populacji potomne;j i na jego podstawie
wyznacza si¢ wartosci parametrow sterujacych dla opera-
torow krzyzowania i mutacji. Rolg operatora mutacji jest
niedopuszczenie do sytuacji, w ktorej Z, = 0. Przeciwnie
dziata operator krzyzowania — dazacy do ujednolicenia po-
pulacji. W zatozeniu, wzajemna interakcja pomigdzy tymi
operatorami ma doprowadzi¢ do znalezienia rozwigzania
optymalnego. Rysunek 9 obrazuje przyktad zmiennosci
wspoélczynnika zréznicowania Z, w funkcji numeru ge-
nerowanej populacji. Wspotczynnik ten wykazuje ciagta
zmiennos$¢ zroznicowania populacji, gwarantujaca dobra
eksploracje przestrzeni rozwiazan.

Idea dziatania algorytmu jest dobrze widoczna gdy prze-
analizujemy wykres z rysunku 10. Dziatanie algorytmu po-
woduje relatywnie szybkie obnizenie warto$ci najlepszego
przystosowania w populacji. Ponadto, zalezno$¢ od numeru
populacji wykazuje nieznaczna, lecz stala tendencje¢ spad-
kowa, oznaczajaca ciagla poprawe osiagnigtego wyniku.
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Rys. 10. Zmiennos$¢ parametrow populacji

Podsumowanie

Celem przeprowadzonych badan byto zweryfikowanie
mozliwosci zastosowania algorytmow ewolucyjnych w pro-
cesie kalibracji modelu symulacyjnego w bezposrednim
otoczeniu odwiertu. Zawegzenie obszaru kalibracji modelu
byto podyktowane specyfika problemu oraz czasem trwa-
nia pojedynczej symulacji. W wyniku przeprowadzonych
symulacji ewolucyjnych potwierdzono mozliwos¢ zasto-
sowania wybranej metody optymalizacji do automatycz-
nej kalibracji modelu symulacyjnego, a przeprowadzone
analizy symulacyjne pozwalaja sformutowac nastgpujace
whnioski 1 uwagi:

* Operator mutacji ma kluczowe znaczenie dla efek-
tywnego przeszukiwania przestrzeni rozwiazan. Prze-
prowadzone symulacje wskazuja, ze zastosowanie
prawdopodobienstwa mutacji na zbyt niskim pozio-
mie powoduje szybkie zdegenerowanie si¢ populacji
1,przedwczesng zbieznos¢”.

» Wskazane jest stosowanie adaptacji parametrow w cza-
sie dziatania algorytmu. Wynika to z potrzeby r6znico-

wania ich warto$ci w zalezno$ci od stanu procesu opty-
malizacji. W fazie eksploracji — czyli przeszukiwania
przestrzeni rozwigzan w celu znalezienia obiecujacego
kierunku poszukiwan — wskazane sa wigksze wartosci
prawdopodobienstwa mutacji. W fazie eksploatacji,
czyli badania juz zlokalizowanego rozwiazania, wigksza
rol¢ odgrywa operator krzyzowania.

« Korzystng modyfikacja jest zapamigtywanie najlep-
szych znalezionych rozwiazan i wprowadzanie ich
do populacji potomnej w celu poprawy zbieznosci
algorytmu.

Podstawowym problemem przy stosowaniu algorytmow
ewolucyjnych w sytuacji, gdy nie jest znana funkcja celu,
jest odpowiedz na pytanie: Czy znalezione optimum jest
minimum globalnym? Najlepsze otrzymane rozwigzanie
charakteryzowato si¢ poprawnym skalibrowaniem sze$ciu
punktow pomiarowych na 9, przy czym w najgorze;j skali-
browanym punkcie btad bezwzgledny wynosit 12 barow.
W takiej sytuacji istnieja dwie mozliwos$ci: albo osiagnigte
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minimum nie jest minimum globalnym i konieczna jest
kontynuacja optymalizacji, albo nieprawidlowo przyjgto
zmienne optymalizacyjne.

W niniejszej pracy zmiennymi optymalizacyjnymi
byto 9 wspoétczynnikdéw, modyfikujacych przepuszczal-
nosci wokot odwiertu. Z doSwiadczenia wiadomo, ze
w przypadku testu produkcyjnego pewne znaczenie moze
mie¢ rowniez wspotczynnik skin efektu oraz wskaznik
produktywnosci. Jednak zwigkszanie — i tak juz duzej —
liczby parametrow optymalizacyjnych spowodowaloby
zapewne zwigkszenie ilosci populacji koniecznych do
otrzymania zadowalajacego rozwiazania lub problemy
z utrzymaniem zbieznos$ci. Teoretycznie mozliwe jest
ograniczenie liczby obszaréw modyfikacji wokot odwier-
tu — w takiej sytuacji istnieje jednak niebezpieczenstwo,
ze spowoduje to ograniczenie przestrzeni stanow w taki

sposéb, iz niemozliwe bedzie znalezienie rozwigzania.
Alternatywa jest stworzenie algorytmu w pelni adapta-
cyjnego, ktory nie tylko operuje na warto$ciach zmien-
nych optymalizacyjnych, ale réwniez modyfikuje ich
liczbg. Oznacza to jednak zastosowanie chromosoméw
o zmiennej dtugosci, a co za tym idzie — skonstruowanie
odpowiednich operatoréw ewolucyjnych.

Mozliwe wykorzystanie praktyczne rozwiazania tak
postawionego problemu w petni uzasadnia potrzebg kon-
tynuacji prezentowanej tematyki. Zaimplementowany
algorytm moze z powodzeniem stuzy¢ jako narzedzie
wspomagajace proces kalibracji modelu symulacyjnego
w przypadku, gdy konieczne jest szybkie przeszukanie
przestrzeni rozwiazan w celu znalezienia obiecujacych
kierunkow kalibracji, lub gdy wstepnie skalibrowany model
wymaga uscislenia warto$ci liczbowych parametréw ztoza.

Artykul nadestano do Redakcji 8.11.2010 r. Przyjgto do druku 13.01.2011 r.
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