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RESUMEN

Esta investigacién busca desarrollar un algoritmo evolutivo adaptado a las condiciones
operativas de los campos petroleros del oriente ecuatoriano que satisfaga eficientemente
un conjunto de objetivos, con las restricciones correspondientes a las actividades de
reacondicionamiento de pozos petroleros. Se propone el desarrollo de un algoritmo
multiobjetivo basado en la transferencia genética.

El algoritmo buscara las mejores soluciones emulando los procesos de transferencia
genética horizontal (TGH) y duplicacion de genes efectiva (DG), estos procesos causaran
el surgimiento de soluciones més eficientes. La adquisicion de innovaciones evolutivas
permitira, en cada iteracion, converger hacia mejores resultados que seran graficados en

un Frente de Pareto.

Los datos serdn recopilados a través de registros e informes relacionados al
reacondicionamiento de pozos y produccién de petréleo de la empresa Petroamazonas
EP, que reposan en el Ministerio de Energia y Recursos Naturales No Renovables, con el
fin de identificar oportunidades de mejora en la toma de decisiones al momento de

planificar el cronograma de reacondicionamiento a pozos petroleros.
Finalmente, se realizara un analisis comparativo del algoritmo disefiado con otros
algoritmos multiobjetivos y con el escenario real del afio 2018, con el objeto de evaluar

los resultados mas eficientes y recomendarlos para futuras investigaciones.

Palabras clave: algoritmos, multiobjetivo, reacondicionamiento, optimizacién, produccion.



ABSTRACT

This research seeks to develop an evolutionary algorithm adapted to operations in eastern
Ecuador oil fields for a set of objectives and restrictions to workover activities in oil wells.
The development of a multiobjective algorithm based on genetic transfer is proposed.

The algorithm will look for the best solutions, emulating the processes of horizontal
genetic transfer (HGT) and gene duplication (GD); these processes will cause the
emergence of more efficient solutions. The acquisition of evolutionary innovations will
allow in each iteration, converge towards better results that will be plotted on a Pareto
Front.

The data will be collected through records and reports related to workovers in oil wells and
oil production of the company Petroamazonas EP, which rest in the Ministry of Energy
and Non-Renewable Natural Resources, in order to identify opportunities and improve

decisions through planning the schedule for workovers.
Finally, a comparative analysis of the algorithm designed with other multiobjective
algorithms and the real scenario for the year 2018 will be carried out, in order to evaluate

the most efficient results and recommend the better for future research.

Keywords: algorithms, multiobjetive, workover, optimization, production.
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1. INTRODUCCION

En la industria hidrocarburifera, cada dia los recursos minerales se vuelven mas
complicados de encontrar, mas costosos de explotarlos y se necesita mayor tecnologia
para producirlos, transportarlos y almacenarlos; por lo que las empresas operadoras
desarrollan soluciones innovadoras para manejar el riesgo e incertidumbre. Hoy en dia,
estas empresas, no solo se enfrentan a la complejidad técnica y econémica para extraer
y llevar los hidrocarburos al mercado, sino también, con politicas financieras, regimenes
fiscales y la volatilidad de los precios de los commodities que continuamente redefinen la
industria (Back & Kirk, 2012).

Una compaiiia operadora, encargada de la exploracion y explotacion de hidrocarburos en
campos adjudicados, necesita aumentar la produccién de petr6leo y minimizar las
pérdidas de produccion para incrementar sus ingresos economicos. Los campos
petroleros poseen desde uno a cientos de pozos, dependiendo del volumen de reservas
gue posean los yacimientos, y su productividad se ve afectada principalmente por el
malfuncionamiento de los equipos de levantamiento artificial, dafio en la cara del
reservorio, problemas mecanicos en la completacién del pozo, declinacion del aporte de
petréleo de cada yacimiento productor y el incremento de corte de agua (Perrin D. |,
1999).

Para restaurar la productividad de un pozo, generalmente se realiza mantenimientos o
reacondicionamientos, también conocidos en la industria como “workovers”, mediante
unidades moviles compactas con equipamiento externo de generacion y almacenamiento
de fluidos, llamadas también “torres de reacondicionamiento”. Debido al costo del servicio
de estos equipos, se limita su uso, lo que produce una potencial pérdida de produccion
(Aloise et al, 2006).

La modificaciébn de los cronogramas de reacondicionamiento a pozos es debido
principalmente a que un pozo de alto potencial puede necesitar intervencion en cualquier
momento y en cualquier lugar del campo, por lo que debe realizarse una exhaustiva
evaluacion de inversion y costos versus beneficios. A medida que aumenta el nUmero de
pozos a intervenir, la entrada de mas torres de workover junto con la naturaleza dinamica
de las operaciones, produce retos en la toma de decisiones por lo que es esencial
optimizar los costos operativos y la movilizacion de las torres usando un método
automatizado de optimizacion (Bassi et al, 2012).
1



Los problemas con mdltiples objetivos son parte de todas las disciplinas y su solucion ha
sido un reto constante para todos los investigadores. Normalmente, no existe una Unica
solucion que optimice todos los objetivos, debido a que las soluciones para las funciones
objetivo pueden entrar en conflicto mutuamente y, ademas, existen un ndmero casi-
infinito de soluciones en la frontera de Pareto. Las metaheuristicas, son una familia de
técnicas de optimizacion aproximada ya que proveen soluciones aceptables en un tiempo
razonable para resolver problemas complejos de ingenieria. La palabra heuristica viene
del griego, que significa buscar estrategias para resolver problemas, por lo tanto los
métodos de blsqueda metaheuristicas pueden ser definidos como metodologias de alto

nivel para resolver problemas especificos.

Dentro de las metaheuristicas, los algoritmos evolutivos resuelven este tipo de
problemas, generando soluciones efectivas del conjunto de la frontera de Pareto que
permite examinar las posibles alternativas, sin tener que analizar la totalidad de las
posibles soluciones en una sola ejecucién (Coello et al, 2007). Esta Proyecto de
investigacion busca identificar y entender las variables que afectan al ruteo de torres de
reacondicionamiento, desarrollar un algoritmo evolutivo que permita encontrar una
solucion eficiente para varios objetivos y comparar los resultados con algoritmos
evolutivos. El desarrollo del algoritmo propuesto proporcionard un aporte a la literatura del
WRP.

El primer capitulo expone el anteproyecto, donde describe los objetivos y alcance de la
investigacion. El segundo capitulo presenta el marco tedrico referente a productividad,
toma de decisiones, optimizacion y la teoria genética de la cual se parte para el desarrollo
del algoritmo propuesto. El tercer capitulo explica la metodologia para el desarrollo de la
investigacion, en donde se despliega las consideraciones para disefar algoritmos

evolutivos.

El cuarto capitulo presenta la formulacién del problema a través del estudio de caso en
un campo petrolero, donde se determinaran las variables de entrada y variables objetivo.
El quinto capitulo, exhibe la discusién de los resultados obtenidos de comparativa entre el
algoritmo disefiado y otros algoritmos evolutivos. Finalmente, el sexto capitulo menciona

las conclusiones y recomendaciones que ha proporcionado la investigacion.



1.1. Pregunta de investigacion

La pregunta de investigacién desarrollada en esta investigacién es la siguiente:

¢, Como contribuye la optimizacién multiobjetivo al problema de ruteo de torres de

reacondicionamiento (WRP)?

1.2. Objetivo general

Analizar la optimizacion multiobjetivo en ruteo de torres de reacondicionamiento a pozos

petroleros.

1.3. Objetivos especificos

e |dentificar y entender las variables que afectan al ruteo de torres de
reacondicionamiento.

e Desarrollar un algoritmo multiobjetivo para el problema de ruteo de torres de
reacondicionamiento (WRP)

e Comparar resultados del algoritmo desarrollado con otros algoritmos evolutivos

relacionados, en un caso real.

1.4. Alcance

El proyecto de investigacion pretende entregar un andlisis de optimizacién multiobjetivo
en un campo petrolero en produccién, operado por Petroamazonas EP; para lo cual, se
desarrollara un algoritmo evolutivo multiobjetivo que permita generar un frente de Pareto
de buena convergencia y diversidad. Los resultados que provea el algoritmo propuesto
seran comparados con algoritmos evolutivos mas conocidos, con énfasis en lo

econdémico.



2. MARCO TEORICO

2.1. Gestidon de Operaciones

La gestion de operaciones se entiende como la administracion de los sistemas en los
cuales se realiza procesos para la transformacion de suministros en productos, de la mas
efectiva. Cada sistema se puede desempefiar de distintas maneras por lo que el reto
principal es aplicar las mejores practicas para su seguimiento, operacién y mejora. La
estrategia en la gestion de operaciones se basa en establecer politicas y planes para
utilizar los recursos de una empresa para que aporten de manera conveniente a la
competitividad a largo plazo. La estrategia se fundamenta en decisiones sobre el disefio
de un proceso y la infraestructura necesaria y debe anticiparse a las necesidades futuras
(Chase et al, 2009).

|
h __—;D | Detallista ~ —»( Cliente )
VAL RSP T~ e
_‘ \ Almacén = Wi l
) Detallista
L\ Y DIl )
= e — _
Compaiiia \Negociante ——>(_Cliente )
Proveedor de manufactura 5 g _
del estrato 1 Déﬁlj (_Cliente )
Distribuidor Detallista
E/ Proveedores “@ (_Cliente )
de los estratos 2 y 3

Fuerza de ventas directas

Figura 1 - Ejemplo cadena de suministro de un fabricante tipico
(Chase et al, 2009, pag. 8)

La Figura 1 muestra un ejemplo de la cadena de suministro, en el cual se ha disefiado

procesos en funcién de la tecnologia e inventarios a utilizar.

2.1.1. Competitividad

Gutiérrez Pulido (2010), menciona que la competitividad se entiende como la capacidad
de una empresa de generar valor para el cliente, los proveedores y los accionistas, de
mejor manera que sus competidores. Los elementos mas significativos para la
satisfaccion del cliente, estdn determinados por el precio, los atributos y la calidad del
producto o servicio. Se logra ser mas competitivo cuando se entrega mejor calidad a bajo

precio y con buen servicio.



2.1.2. Calidad

Juran (1990), define a la calidad como la ausencia de deficiencias en aquellas
caracteristicas que satisfacen a los clientes. Gutiérrez Pulido (2010) manifiesta que la
calidad la define el cliente mediante un juicio de aprobacién o rechazo, por lo tanto, la
calidad es la satisfaccion del cliente, la cual estd ligada a las expectativas que éste tiene

sobre el producto o servicio.

2.1.3. Productividad

Acorde a Chase et al. (2009), la productividad es una medida que permite conocer cémo
se estan utilizando los recursos de una organizacion, unidad de negocios 0 procesos.
Debido a que la administracion de operaciones busca hacer el mejor uso posible de los
recursos a disposicién de una organizacion, es fundamental conocer el desempefio de las
operaciones. De manera general, la productividad, desde el punto de vista no financiero,

se define en la ecuacion:

Donde:
P : Productividad
N : Salidas
R : Entradas

Siguiendo la légica de la Ecuacion [1], se debe buscar que la razén de salida a entrada
sea lo mas alta posible para incrementar la productividad. Gutiérrez Pulido (2010),
menciona que la productividad se la puede tratar a través de dos componentes: eficiencia
y eficacia. La eficiencia es la relacién entre el resultado alcanzado y los recursos
utilizados, mientras que la eficacia es la razén entre las actividades planeadas y los
resultados alcanzados. De modo que, buscar eficiencia es tratar de optimizar los recursos
y reducir desperdicios de insumos; mientras que buscar eficacia implica utilizar los
recursos para el logro de los objetivos planeados. Adicionalmente, cabe mencionar que la
diferencia entre productividad y efectividad, es que en la efectividad los objetivos trazados

son trascendentes y éstos se deben alcanzar.



2.1.4. Logistica

Segun Gutiérrez Pulido (2010), la logistica se refiere a las funciones que se realizan para
gestionar el ciclo completo de flujos de materiales e incluyen la compra de insumos, el
control interno de las materias para produccién, planeacion y control del trabajo,
embarque vy distribucién del producto terminado. Ballou (2004), por su parte, menciona
gque la logistica gira en torno a la creacién de valor para los clientes, proveedores, y
accionistas de la empresa. Los productos y servicios carecen de valor, a menos que

estén en posesién de los clientes en el momento y el lugar deseado.

2.1.4.1. Red Logistica

La configuracion de una red logistica se basa en la especificacion de la estructura a
través de la cual fluyen los productos desde su punto de origen hasta el punto de
demanda. Esto implica la determinacion del nimero y ubicacién de las instalaciones que
se utilizaran, los productos y clientes asignados, los servicios de transporte a utilizar, las
actividades operacionales, niveles de inventario y la distribuciéon de los productos hasta
los clientes. Cabe mencionar que pueden existir diferentes configuraciones de red,

dependiendo de las caracteristicas de los productos (Ballou, 2004).

Fuentes: Almacanes Almacenas Clientes,
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Costos de W
inventario y
slmacenamiento
Costos de Costos de Costos de Costos de

produccion transportacidn imventario y transportacian
¥ compras almacenamiento

Figura 2 - Red generalizada de flujo de productos
(Ballou, 2004, pag. 620)



La Figura 2 muestra un ejemplo de una red de flujo generalizado de producto. Para el
disefio de red se debe contemplar aspectos espaciales y temporales. El aspecto espacial
se refiere a la ubicacion geogréfica de las instalaciones y se determina mediante el
balance entre los requerimientos de servicio al cliente y todos los costos relacionados a
producir un bien o servicio para satisfacer una demanda (costos de produccion, costos de
inventario; costos de almacenamiento, costos de transportacion y costos fijos). La
temporalidad de la configuracion de la red se basa en mantener la disponibilidad del

producto y satisfacer al cliente (Ballou, 2004).

2.1.4.2. Simulacion de Red Logistica

Hillier y Lieberman (2001), mencionan que la simulacion de la red implica imitar las
estructuras de costos, restricciones y otras caracteristicas de la red. Esta imitacién se la
realiza mediante relaciones matematicas, las cuales con frecuencia son de naturaleza
estocastica. La simulacion sintetiza el sistema construyendo componente por
componente y evento por evento. Al realizar el experimento se generan datos

estadisticos que son Utiles para realizar comparaciones entre las opciones de disefio.

Generalmente, las simulaciones se realizan en computadores, aprovechando el avance
cibernético, debido a la complejidad de las relaciones del modelo matemético y a la
cantidad de informacién manejada. Acorde a Ballou (2004), los objetivos principales para

la configuracion de una red son:

e Minimizar los costos logisticos cumpliendo las restricciones sobre el servicio
logistico.

¢ Maximizar la contribucién a las utilidades por parte de la logistica al incrementar el
margen entre los ingresos generados por un nivel de servicio logistico al cliente y

los costos de proporcionar ese nivel de servicio.
2.1.5. Rentabilidad
Las empresas no sé6lo buscan reducir costos para maximizar sus utilidades, sino también

por factores relacionados con la competencia. Por lo tanto la estrategia se basa en la

supervivencia y crecimiento de la empresa (Morillo, 2001).



Acorde a Sanchez Segura (1994), manifiesta que los indicadores de rentabilidad se
emplean con el objetivo de analizar la capacidad de una organizaciébn para generar
resultados. Las dos medidas mas utilizadas son la rentabilidad econdmica y financiera. La
Ecuacion [2] define como deberia estar compuesta una medida de rentabilidad:

Beneficio

Rentabilidad = 2]

Recursos Financieros

2.15.1. Rentabilidad Econdmica

Conforme a Sanchez Segura (1994), la rentabilidad econémica mide la eficacia de la
organizacion utilizando sus inversiones. La Ecuacioén [3] define la medida de este tipo de
rentabilidad:

RE = BE [3]
AT

Donde:
BE : Beneficio econdmico, es igual a los ingresos de la empresa menos todos los
costos no financieros
AT : Activo total

2.1.5.2. Rentabilidad Financiera

Conforme a Sanchez Segura (1994), se concibe como la capacidad de una organizacién
para crear rigueza a sus accionistas. La razén de la rentabilidad financiera esta dada por
la rigueza generada en un periodo y la aportacion de los accionistas 0 recursos propios.

La Ecuacion [4] presenta esta relacion:

Doénde:
BN : Beneficio neto, es el beneficio que ganan los propietarios de la empresa una
vez pagados los intereses y otros gastos financieros y los impuestos

RP : Recursos propios, fondos propios (capital+reservas)



2.2. Teoriade Toma de Decisiones

Vidal (2012) manifiesta que las organizaciones son sistemas abiertos debido a que
intercambian y transforman materia, energia e informacion con el ambiente, dentro de sus
limites. En este proceso la toma de decisiones es fundamental para resolver los
problemas relacionados y satisfacer las necesidades en escenarios variables. Los
problemas analiticos relacionados a la toma de decisiones surgen a la hora de tomar un

determinado criterio decisional.

La toma de decision es un proceso de eleccion de lo mejor alternativa entre lo posible y
disponible, por parte de un centro decisor. Se considera que quien toma la decisién es un
individuo que posee conocimientos e informacion para evaluar las alternativas y

resultados posibles. Los elementos basicos del proceso de decision son:

e [Existencia de alternativas de decision.
e Exclusion de alternativas no factibles.

e Evaluacion a través de criterios previamente establecidos.

El enfoque mono-criterial en la toma de decisiones posee solidez desde el punto de vista
l6gico, pero se desvia considerablemente de los procesos reales de toma de decisiones.
Los decisores estan interesados en buscar soluciones que satisfagan los intereses y
preferencias con arreglos de diferentes criterios. Cuanto mas inestable, competitivo y
cambiante sea el ambiente en que se desenvuelve una organizacién, mayor sera la
capacidad de adaptacion que deba lograr para alcanzar la eficiencia, eficacia y
competitividad que exige el entorno (Garza Rios et al., 2007).

2.2.1. Teoria de Juegos

Segun Crespin Elias (2014), la Teoria de Juegos es una rama parte de la Economia que
se sustenta en las matematica, estudia las decisiones de un individuo o de una
organizacion, quienes para lograr resultados de éxito deben tener en cuenta las
decisiones tomadas por el resto de los agentes que intervienen en un escenario
determinado. Se analizan los métodos de actuacion y comportamiento de los agentes
participantes en el juego estratégico, con base en predicciones y considerando

decisiones tomadas por los competidores.



El propésito de la Teoria de juegos ayudar a entender y pronosticar la realidad, por lo
tanto, es aplicable en la administracion de empresas debido a que se toma decisiones
basadas en los posibles beneficios, variabilidad del entorno, asi como también, en las
reacciones y estrategias de la competencia. Las aplicaciones de los juegos en la
administraciébn se concentran en tres areas: la estrategia, la estructura y el

comportamiento organizacional (Gorbaneff, 2002).
2.2.2. Toma de Decisiones Multicriterio

El enfoque para abordar las decisiones multicriterio se resume en la existencia de
recursos limitados lo que genera las restricciones del problema, por lo que
analiticamente, se puede resolver este problema en forma de problemas de optimizacion
multiobjetivo. Las soluciones obtenidas son aquellas que cumplen las restricciones del
problema y satisfacen los multicriterios. En muchos casos estos objetivos entrardn en
conflicto entre si, por lo que es necesario encontrar equilibrios o concesiones entre los

mismos (Romero, 1996).

2.3. Optimizacién Multiobjetivo

Acorde a Osyczka (1984), el término “optimizar” significa encontrar una solucion que
contenga valores aceptables de las funciones objetivo para una eficiente toma de
decisiones. Generalmente, los problemas de optimizacion se resuelven construyendo un
modelo matematico, en el cual se define las variables de decisién, objetivos y

restricciones.

La optimizacibn multiobjetivo es parte inherente de la economia en las operaciones,
debido a que continuamente se necesita minimizar y/o maximizar variables relacionadas
con los costos, produccién, inventarios, entre otras. Muchos problemas teéricos y de la
vida real pueden ser modelados con la asistencia de software, de esta manera, se
simplifica las rutinas de céalculo complejas para mejorar la toma de decisiones y, se

consigue el mejor rendimiento de las operaciones (Coello et al., 2007).

Los problemas con mdltiples objetivos son parte de todas las disciplinas y su solucion ha

sido un reto constante para todos los investigadores. Normalmente, no existe una unica
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solucion que optimice todos los objetivos, debido a que las soluciones para las funciones
objetivo pueden entrar en conflicto mutuamente, por lo tanto, los mejores criterios de
seleccién deben ser considerados. Los problemas multiobjetivos pueden ser vistos como

una combinacion de busqueda y toma de decisiones (Horn, 1997).
2.3.1. Problema Multiobjetivo

Osyczka (1984), define matematicamente a la optimizacion multiobjetivo como: un vector
de variables de decisidon que satisface las restricciones y optimiza un vector funcién del
cual, los elementos representan funciones objetivo. El objetivo de la optimizacién
multiobjetivo es encontrar una aproximacion del “Frente de Pareto” de la mejor calidad
posible. Conforme a Talbi (2009), un problema de optimizacion puede ser definido

conforme la ecuacion [5]:

MOP = {minimizar F(x) = (fi(x), f2(x), ..., fn(x)) 5]
s.c.xeS

Doénde:
n = es el numero de objetivos, mayor a 2 para problemas multiobjetivos
X = (X4, ..., Xp) = €S el vector que representa las variables de decision
S = representa el conjunto de soluciones factibles asociadas con restricciones
lineales y no lineales, y limites explicitos

F(x) = es el vector de objetivos a ser optimizados

2.3.1.1. Dominancia Pareto

Legend:
o~ g c
g Fo e arca dominated
‘B A c by solution X
o [
P X
B
criterion 1

Figura 3 - Concepto de dominio en un problema de minimizacién
(Branke et al., 2001, pag. 2)
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La Figura 3 presenta un ejemplo de dominio en un problema de minimizacion: las
soluciones A y B no son dominadas, mientras que la solucion C es dominada por Ay B.
Cada solucion domina el &rea superior derecha.

Coello et al., (2007) expone que una solucién es llamada “no-dominada” cuando no es
dominada por alguna otra solucion factible del conjunto de soluciones y se la conoce
también como “Pareto Optimal”. Acorde a Talbi (2009), se dice que un vector objetivo
u=(uy,..,u,) domina a v = (vq,...,1,), Si y solo si, ningln componente de v es mas
pequefio que el componente correspondiente de u y, al menos un componente de u es

estrictamente mas pequefio.

2.3.1.2. Optimalidad Pareto

i
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Figura 4 - Soluciones no-dominadas en el espacio objetivo
(Talbi, 2009, pag. 312)

La Figura 4 muestra un ejemplo de las soluciones Pareto, para un problema de
minimizacion. Coello, et al. (2007) manifiesta que una solucion Pareto Optimal denota
gue es imposible encontrar una solucién que mejora el desempefio de un criterio sin
quitar la calidad de al menos otro criterio. No suele existir una Unica solucion Pareto
Optimal, existe un conjunto de soluciones no-dominadas que forman la Frontera de
Pareto. Acorde a Talbi (2009), una solucion x* € S es Pareto optimal si para cada x € S,

F(x) no domina a F(x").

2.3.1.3. Frente de Pareto
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Acorde a Talbi (2009), obtener el frente Pareto es el principal objetivo de la optimizacion
multiobjetivo. Sin embargo, una buena aproximacion al Frente de Pareto puede contener
un limitado nimero de soluciones Pareto Optimal, que deberan ser lo mas cercanas
posible al Frente de Pareto exacto. Para obtener buenas aproximaciones al Frente de
Pareto, los algoritmos de busqueda deben poseer las siguientes caracteristicas:

e Funcion de aptitud: el propdsito de este procedimiento es guiar el algoritmo de
busqueda hacia las soluciones Pareto Optimal para obtener una mejor
convergencia.

o Preservacién de la diversidad: el énfasis es generar un conjunto diverso de
soluciones Pareto dentro del espacio objetivo y/o espacio de decision.

¢ Elitismo: en términos generales, el elitismo consiste en guardar la mejor solucion
generada durante la basqueda. En este archivo, una segunda poblacion es usada
para guardar soluciones de alta calidad. Las soluciones archivadas, son usadas

para generar nuevas soluciones.
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Figura 5 - Ejemplos de Frente de Pareto
(Talbi, 2009, pag. 337)

En ciertos casos, las aproximaciones obtenidas del Frente de Pareto pueden no ser muy
utiles para la toma de decisiones. La Figura 5, muestra los posibles casos de un Frente

de Pareto:
e El primer plot, muestra un frente que tiene buena distribucion de soluciones, pero

los puntos estan lejos del Frente de Pareto; este frente no es atractivo debido a

gque no provee soluciones Pareto Optimal.
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e El segundo plot, posee un conjunto de soluciones que son cercanas al Frente de
Pareto, sin embargo, algunas regiones del verdadero Frente de Pareto no son
cubiertas, por lo que se puede perder importante informacién para la toma de
decisiones.

e El tercer plot, tiene dos propiedades deseables de buena convergencia (cercania
al Frente de Pareto) y diversidad (distribuciéon de las soluciones encontradas en el

Frente de Pareto).

2.4. Algoritmos Evolutivos

Los algoritmos evolutivos basan sus criterios de optimizacion, en la teoria de la evolucion
natural, es decir estos algoritmos buscan emular la supervivencia de las soluciones mas
aptas encontradas a lo largo de un proceso iterativo de buUsqueda. La caracteristica
principal de los algoritmos evolutivos es que trabajan con poblaciones de soluciones, de
esta manera la optimizacién multiobjetivo se enfoca en buscar entre las soluciones del
conjunto de Pareto, aportando alternativas para la toma de decisiones en una sola

ejecucion (Kalyanmoy, 2008).

Acorde a Zitzler et al.,, (2004) en los algoritmos evolutivos todas las aproximaciones
operan en un conjunto de soluciones candidatas, usando simplificaciones. El conjunto es
modificado por dos principios basicos: seleccién y variacion. La seleccién simula la
competicién para los recursos y reproduccion entre seres vivos; la variacion imita la
capacidad natural de crear nuevos seres humanos mediante medios de recombinacion y

mutacion.
2.4.1. Algoritmos Evolutivos Multiobjetivos (MOEAS)

Estos algoritmos son técnicas de optimizacidon estocastica usados para encontrar
soluciones Pareto-Optimal mediante el uso de la relacibn de dominancia, es decir, en
cada iteracion los valores objetivo son calculados por cada individuo y son usados para
determinar relaciones de dominancia dentro de la poblacion, con el fin de seleccionar
soluciones potenciales para la produccion de poblacion nueva. Esta poblacion puede ser
combinada con la poblacién inicial para producir la poblacién para la siguiente generacion
(Coello et al, 2007).
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Segun Coello et al (2006), estos algoritmos se los puede clasificar como algoritmos de
segunda generacién en funcién del uso del elitismo. Ademas, de manera general estos
algoritmos utilizan un archivo externo para guardar las soluciones no-dominadas después
de cada generacion, para luego del proceso iterativo de busqueda, producir soluciones
efectivas del conjunto de la Frontera de Pareto. Esto permitira examinar las posibles
alternativas, sin tener que analizar la totalidad de las posibles soluciones.

2.4.1.1. Simulated Annealing (Algoritmo del Recocido)

Este algoritmo se basa en los principios del proceso de recocido, el cual requiere calentar
y luego enfriar lentamente una estructura para obtener una estructura cristalina fuerte. La
resistencia de la estructura depende de la velocidad de enfriamiento de los componentes,
si la temperatura inicial no es lo suficientemente alta 0 se aplica un enfriamiento rapido,

se obtienen imperfecciones y no alcanzara el equilibrio térmico (Metrépolis et al, 1953).

Talbi (2009) menciona que el algoritmo del recocido simula los cambios de energia en un
sistema sometido a un proceso de enfriamiento hasta que converge a un estado de
equilibrio. La funcion objetivo del problema es analoga al estado energético del sistema y
las variables de decisién son analogas a las posiciones moleculares. El objetivo principal
del algoritmo es escapar de los éptimos locales y retrasar la convergencia.

A partir de una solucion inicial, el algoritmo realiza varias iteraciones y en cada iteracion,
se genera un vecino aleatorio. Los movimientos que mejoran la funcion de costo son
siempre aceptados, de lo contrario, el vecino se selecciona con una probabilidad que

depende de la temperatura actual y la cantidad de degradacién de la funcién objetivo.

A Objective

Higher probabilty Lower probabilty
to accept the move X' o acce pt the mowe X initial solution
¥’ x": neighbor solution

e

A

-
-

Search space

Figura 6 - Principio del algoritmo simulated annealing (escapando del 6ptimo local)
(Talbi, 2009, pag. 127)
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La Figura 6 muestra que cuanto mas alta sea la temperatura, mas significativa seré la
probabilidad de aceptar un peor movimiento. A una temperatura dada, cuanto menor sea
el aumento de la funcion objetivo, mas significativa serd la probabilidad de aceptar el
movimiento. Siempre se acepta un movimiento que mejora la funcién de costo (Talbi,
2009).

2.4.1.2. Algoritmo Genético de Clasificacion No-Dominada Il (NSGA-II)

Acorde a Talbi (2009), en este algoritmo la poblacion de soluciones se clasifica de
acuerdo a dos criterios: 1) Bajo el concepto de dominancia, las soluciones no-dominadas
de la poblacién se asighan iterativamente a un rango determinado; 2) Dentro de los
rangos, las soluciones se clasifican nuevamente de acuerdo con la distancia de
aglomeracion (crowding distance). Esta distancia se define como la circunferencia del

rectangulo definida por sus vecinos de izquierda y derecha.

I f2
Cuboid
a é—— Rank 3 El plll 1
b Rank 2 | b |
| r-r1
c il Tl
d Rank 1 I— - -1 d
> /i > i
(a) Nondominance ranking (b) Crowding distance ranking

Figura 7 - Método de ranking usado en NSGA |l
(Talbi, 2009, pag. 346)

La Figura 7 (izquierda) muestra el primer criterio de clasificacion. Conforme el segundo
criterio, se considera que las mejores soluciones son las que poseen la distancia de
aglomeracibn mas grande, debido a que introducen una mayor diversidad en la
poblaciéon. En la Figura 7 (derecha), las soluciones a y d que pertenecen al rango 1y en

términos de dominancia tienen la mejor puntuacion en términos de aglomeracion.

La fase de reemplazo de la poblacion consiste en lo siguiente: la poblacién antigua y la

descendencia se combinan y se clasifican de acuerdo con los dos criterios: no-

dominancia y aglomeracion. El mejor 50% de la union de las dos poblaciones forma la
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nueva poblacion. El ranking de no-dominancia se utiliza para seleccionar a los mejores
individuos, si sus clasificaciones son iguales, se utilizan los criterios de aglomeracion para

seleccionar al individuo que da la mayor distancia de aglomeracion.

2.4.1.3. Optimizacién Multiobjetivo mediante Enjambre de Particulas
(MOPSO)

Talbi (2009), menciona que este algoritmo incorpora la dominancia de Pareto dentro del
algoritmo de optimizacién por enjambre de particulas. En este algoritmo una poblacién de
soluciones (particulas) es usada sin ningun crossover u operador de mutacion. Cada
solucion es asignada una velocidad y usa esta velocidad para hacer un movimiento en el
espacio de busqueda. La determinacioén de la velocidad de una particula depende de la
mejor posicién que la particula ha alcanzado (el mejor local) y la mejor posicion que la
poblacién ha encontrado (el mejor global).

pi: My best performance

pextty

-

D ATy |
Curren)ff(pzosition Pgrx(t) T > O pg: Best performance

of my neighbors

X(t+1): New position

Figura 8 - Movimiento de particulas y actualizaciéon de velocidades
(Talbi, 2009, pag. 260)

La Figura 8 muestra el principio del algoritmo basado en el movimiento de particulas y
actualizacion de velocidades. MOPSO busca el mejor local para cada solucion, con el fin
de encontrar la mejor posicién global para cada solucién. Este algoritmo utiliza un archivo
externo (repositorio) para almacenar las particulas no-dominadas. Este repositorio se

utiliza para identificar al lider que guiara la bdsqueda y se actualiza constantemente.

Las ecuaciones [6] y [7] representan este algoritmo:

vi(t) =wx*v;(t —1) + cl *rand (pi — x;(t— 1)) + c2+*rand * (pg — x;(t— 1)) [6]
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Donde:
v;(t) = es la actualizacion de la velocidad
w = es el peso de inercia (representa un consenso entre la exploracién global y
local)
v;(t — 1) = velocidad anterior
c1,c2 = constantes
rand = namero aleatorio
p; = mejor resultado local

pg = mejor resultado global

x;(t — 1) = posicién anterior

xi(£) = x;(t — 1) + v(0) [7]
Dénde:
x;(t) = nueva posicion

x;(t — 1) = posicion anterior

El algoritmo se ejecuta de la siguiente forma: Se inicializa una poblacion y se evalla en
funcién de la funcidn objetivo. Los mejores resultados se guardan en el repositorio. Luego
se genera hipercubos del espacio de busqueda donde cada coordenada esta definida
acorde a los valores de sus funciones objetivos. Se computa la nueva posicién de las
particulas sumando el valor actual de la particula, con la mejor posicién que la particula
ha tenido y un valor tomado del repositorio. Se evallia cada particula de la poblacién y se

actualiza las mejores posiciones (Coello et al., 2004).

2.4.1.4. Algoritmo Evolutivo Pareto Fuerte (SPEA2)

En el trabajo de Zitzler et al, (2001) se sugiri6 este algoritmo, el cual mantiene una
poblacion externa en cada generacién, guardando todas las soluciones no dominadas
desde la poblacion inicial. La poblacion externa participa en las operaciones genéticas.
En cada generacion, se combina la poblacion actual y la externa, todas las soluciones no-
dominadas son guardadas en un archivo externo. Acorde a (Talbi, 2009), las principales

caracteristicas de este algoritmo son las siguientes:

e Se utiliza un esquema en el cual se contabiliza el nUmero de individuos que

domina y que es dominado.
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e Una técnica de estimacion de densidad del vecino méas cercano, es incorporada y
permite guiar al proceso de busqueda de manera precisa.
e Un nuevo archivo de métodos de truncamiento, garantiza la preservaciéon de

soluciones en la frontera.

Este algoritmo provee de un buen desempefio en términos de convergencia y diversidad.

2.5. Teoria Simbiogenética

Margulis y Sagan (2003) presentan una teoria del origen de la discontinuidad de las
células procariotas en eucariotas y, ademas se plantea que la especiacion y la mayor
parte de las caracteristicas de los organismos son el resultado de varias interacciones
simbiogenéticas. La teoria simbiogenética es una teoria alternativa sobre la evolucién y
reduce la importancia de las mutaciones en el proceso evolutivo debido a que estos

cambios aleatorios en los genes son en la mayoria dafinos.

Ademas, Margulis (2002) menciona que la mayoria de absorciones, de adquisiciones, de
fusiones y de uniones genéticas tienen lugar en condiciones de dificultades
medioambientales. Algunas de estas asociaciones duran una estacion, o incluso menos,
pero ocasionalmente los microbios se funden permanentemente con formas de vida
superiores. Ohno (1970) menciona que los eventos de duplicacién de genes representan
un mecanismo importante para la evolucion de las funciones biolégicas. La duplicacion de
genes permite conseguir variantes del gen duplicado sin afectar al organismo, lo que se

traduce en la adquisicién de nuevas funciones (neo-funcionalizacion).

Margulis y Sagan, (2003) menciona que la especiacion y diversidad ha proliferado gracias
a mecanismos moleculares basados en la secuenciacion de genomas, como la
transferencia horizontal de genes, la cual se refiere a la transmision no genealégica de
material genético de un organismo a otro, lo cual permite la adquisicion de nuevas

funcionalidades.
2.5.1. Creacidn de Nuevos Genes

Soberon y Bolivar Zapata (1999) proponen las siguientes definiciones importantes

relacionadas a genética: los cromosomas son estructuras formadas por ADN, que estan
19



localizadas en el nucleo de las células; el gen es un segmento particular del material
genético (ADN); el genoma es el conjunto de genes que define la naturaleza de un

organismo Vvivo.

Figura 9 - Elementos celulares que intervienen en la creacion de genes
(Credit: Mariana Ruiz Villarreal (LadyofHats) for CK-12 Foundation. License: CC BY-NC
3.0)

La Figura 9 ilustra los elementos que intervienen en la creacién de nuevos genes: célula,
genoma, cromossoma, gen, region intergenética (exones e intriones). Segun Long et al
(2003), los mecanismos moleculares relacionados a la creacion de nuevas estructuras de

genes son los siguientes:

e Exon Shuffling: es un proceso a través del cual, 2 0 mas exones pueden ser
recombinados ectopicamente (recombinacién entre secuencias no-homologas) o
este mismo gen puede duplicarse para crear una nueva estructura

e Duplicacion de Genes: en este modelo, se crea un gen duplicado que puede
envolver nuevas funciones, mientras que la copia ancestral mantiene sus
funciones originales.

¢ Retroposicion: este mecanismo crea genes duplicados a través de la trascripcion
reversa de genes iniciales.

e Elementos moviles: consiste en la integracion dentro de la porcion de codigo
genético.

e Transferencia lateral: en la procariotas, generalmente los genes son transferidos

entre organismos.
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e Fusion/Fision de Genes: 2 genes adyacentes pueden fusionarse en un solo gen o

un gen puede separarse en dos.

e Originacion de novo: el codigo de una regién genética no codificada genera un

nuevo gen.
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Figura 10 - Mecanismos moleculares para crear nuevas estructuras de genes
(Long et al., 2003, pag. 2)

La Figura 10 ilustra los mecanismos moleculares listados anteriormente, para crear

nuevas estructuras de genes.

25.1.1. Duplicacion de Genes

Acorde a Soberén y Bolivar Zapata (1999), la molécula de ADN tiene la misma estructura

general en todos los seres vivos (doble hélice) por lo que esta puede recombinarse.

Segun Zhang (2003) la duplicacion ocurre en un individuo y puede mantener o perderse



en la poblacion, de manera similar a la mutacion. La evolucion y supervivencia de los

genes sera determinado por las funciones del gen duplicado.

Los principales destinos de un gen duplicado son los siguientes:

e Pseudogenizacion: la duplicacion de genes genera redundancia y no ofrece
ventajas tener dos genes idénticos.

e Conservacién de la funcion: la presencia de genes duplicados es beneficioso
debido a que se provee de cantidades extra de proteinas.

e Subfuncionalizacién: a menos que la cantidad de producto de genético sea
ventajoso, dos genes idénticos en funcibn no es probable que se mantengan
estables.

¢ Neofuncionalizacion: el factor mas importante es que la duplicacién de gen puede

originar una funcion nueva.
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Figura 11 - Destino de genes duplicados de genes
(Sikosek & Bornberg-Bauer, 2010, pag. 109)

La Figura 11 ilustra el destino de genes duplicados para la pseudogenizacion,

neofuncionalizacion y subfuncionalizacion.

2.5.1.2. Transferencia Horizontal de Genes

Segun Goldenfeld y Woese (2007), la THG es la transmision no genealdgica de material
genético de un organismo a otro, lo cual permite especiacién y novedades evolutivas.
Koonin et al. (2001) manifiestan que la resistencia a los antibiéticos ha sido una
funcionalidad de las bacterias causada por la transferencia lateral de genes. Ademas de
contribuir al proceso evolutivo, reorganizando los genomas procariotas y proveyendo de

nuevas funciones biolégicas.
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Figura 12 - Mecanismos de transferencia de genes: a) transduccidn, b) transformacion,
¢) conjugacion y d) agente de transferencia de genes
(Von Wintersdoff et al, 2016, pag. 4)

Von Wintersdoff et al (2016), presentan cuatro posibles mecanismos de transferencia de
genes, conforme a lo presentado en la Figura 12: transduccion, transformacion,

conjugacion y agente de transferencia de genes.

e La conjugacion ocurre cuando existe contacto directo entre dos bacterias no
relacionadas y transfieren pequefias piezas de material genético (plasmidos).

e La transformacion es un proceso donde el material genético libre de una bacteria
en el ambiente extracelular, es asimilado por otra bacteria.

e La transducciéon ocurre cuando virus especificos transfieren material genético
ventajoso para el huésped, con el objetivo de promover la supervivencia.

e Agentes de transferencia de genes son células producidas por el organismo

huésped que pueden transferir material genético.
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2.6. Servicio a Pozos y Reacondicionamiento de Pozos

Petroleros (Workovers)

Los campos petroleros poseen desde uno a cientos de pozos, dependiendo del volumen
de reservas que posean los yacimientos, y su productividad se ve afectada
principalmente por el malfuncionamiento de los equipos de levantamiento artificial, dafio
en la cara del reservorio, problemas mecénicos en la completacién del pozo, declinacion
del aporte de petréleo de cada yacimiento productor y el incremento de corte de agua
(Perrin, 1999).

La rentabilidad de un pozo depende del volumen de produccion debido a las
caracteristicas propias del yacimiento, ademas depende, del mantenimiento y la
completacion correcta para adaptarse a la variacion de condiciones del reservorio y de la
cara de la formacion. Ademas, se debe tener en cuenta que existen costos variables y

fijos que impactan en la economia de un pozo productor.
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Figura 13 - Ejemplo de completacién de pozos petroleros.
(Wake, 2007, pag. 415-417)

La Figura 13 presenta ejemplos de levantamiento artificial que son instalados en los

pozos (a la izquierda, el esquema de un pozo completado con bombeo mecéanico y a la
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derecha, un pozo completado con equipo electrosumergible), cabe resaltar que el disefio
de la completacibn depende del yacimiento (zona productora) que aporte petréleo.
Generalmente, los workovers (intervencion a pozos con fallas) se realizan mediante
unidades moviles compactas con equipamiento de generacion y almacenamiento de
fluidos, llamadas también “torres de workover”. Debido al costo del servicio de estos
equipos, se limita su uso, lo que produce una potencial pérdida de produccién (Aloise et
al, 2006).

Figura 14 - Torre de reacondicionamiento
(Aloise et al, 2006, pag. 2)

La Figura 14 muestra un ejemplo de una torre de reacondicionamiento utilizada para la
intervencion de pozos petroleros. A medida que el nUmero de pozos a intervenir aumenta
los retos relacionados a la logistica también aumentan, por lo que esencial optimizar los
costos y operaciones de las torres de reacondicionamiento. Por lo tanto, el orden de
secuencia para realizar los servicios de reacondicionamiento impacta significativamente

en la produccion de petréleo en un horizonte de planeacién (Bassi et al., 2012).

Perrin (1999), manifiesta que las principales causas para realizar el servicio a pozos son
las siguientes:

¢ Consideraciones operacionales: caida de produccion, dafio prematuro o equipos
de completacion obsoletos (pulling de equipos).

e Consideraciones del reservorio: conocimiento de la evolucion del reservorio o
como adaptarse a su comportamiento. Incluye tratamientos quimicos para
estimular el aporte de hidrocarburos.

e Operaciones miscelaneas: incluyen operaciones de reactivacion de pozos, re-

completaciones, problemas asociados a la ejecucion de las operaciones
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anteriormente mencionadas como pesca de herramientas y control de produccién

de sdlidos y/o fluidos, etc.

2.6.1. Reservas de Petréleo

Acorde a Craft y Hawkins (1991), es el volumen de hidrocarburos que se estima extraer
del subsuelo a partir de datos existentes, se consideran técnicamente recuperables y
comercializables a partir de una fecha determinada, bajo condiciones econémicas y
regulaciones estatales vigentes. Segun Moix Munt6 (2014) el comportamiento de la
produccién de un pozo depende de las caracteristicas de cada yacimiento y el disefio del

pozo.

Cada pozo tendra una produccién de petroleo inicial que con el tiempo ir4 declinando
progresivamente hasta agotar las reservas existentes en su area de drenaje. Junto con el
petroleo en sitio y dependiendo de las condiciones de depositacion existira ademas un
determinado contenido de agua y sedimentos. Para estimar las capacidades y
dimensiones de las facilidades de superficie y estimar los costos de operacion, se debe
proyectar la produccion de petréleo, agua y sedimentos.
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Figura 15 - Ejemplo de historial de produccion de crudo y agua en un campo petrolero
(Nabzar, 2011, péag. 3)

La Figura 15 presenta el histérico de produccion de petréleo y agua en un campo
petrolero. Se puede evidenciar que conforme la produccién de agua incrementa, la

produccion de petréleo declina.
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2.6.2. El Problema del Ruteo de Torres de Reacondicionamientos a Pozos
Petroleros (WRP)

El problema de las torres de workover (WRP-workover rig problem), consiste en la
busqueda de rutas factibles para cada torre con el objetivo de minimizar las pérdidas de
produccién. Los pozos estan distribuidos espacialmente, agrupados en plataformas a lo
largo del campo, y la distancia entre ellos puede ser lejana, consecuentemente el tiempo
para alcanzar un pozo es a una funcion de la velocidad de movilizacion, condiciones de

los equipos y el estado de las carreteras (Bissoli et al, 2015).

En los trabajos presentados por Bassi et al (2012) y Pérez et al (2016), se presenta el
estado del arte del WRP, donde clasifica a este problema en 2 grupos: como un problema
de asignacion en el ambiente de maquinas paralelas y como un problema de ruteo y
asignacion con multiples vehiculos; ademas, en la literatura presentada. Ademas, el WRP
generalmente se enfoca en un solo objetivo que esta asociado a minimizar el costo de la

solucion.

En los problemas reales, los objetivos no estan limitados exclusivamente a los costos,
existen otras variables a minimizar o maximizar como por ejemplo la cantidad de pozos a
intervenir, produccion de petréleo y agua, tiempos de intervencion, prioridad estratégica
de ciertos pozos, la cantidad de torres de workover disponibles, rentabilidad del proyecto,
entre otros.
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Figura 16 - Ejemplo de de ruteo de torres a pozos petroleos
(Ribeiro et al., 2012, pag. 2)
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La Figura 16 presenta un ejemplo de ruteo de torres de workover a pozos que necesitan
intervencion EI WRP consiste en minimizar la pérdida total de produccion o maximizar la
produccion total, mientras se satisface alguna restricciones en un horizonte de tiempo con

al menos una torre de reacondicionamiento (Duhamel et al., 2012).

Bassi et al (2012) y Perez et al (2016), mencionan que el WRP puede ser clasificado en 2
tipos de problemas: como un o como un problema de ruteo y asignacion con mdultiples

vehiculos:

1. Problema de asignacion en el ambiente de maquinas paralelas: para este grupo,
las aproximaciones son desarrolladas para realizar el servicio a todos los pozos
dentro de un horizonte de planeacion, se consideran ventanas de tiempo, la flota
de torres es uniforme y no se considera la distancia entre los pozos. Los
algoritmos utilizados, generalmente, se enfocan en la asignacién de pozos a
intervenir para un namero de torres de reacondicionamiento, en un periodo de

tiempo y su objetivo principal es minimizar costos.

2. Para el problema de ruteo y asignacion con multiples vehiculos: un horizonte de
planeacion es considerado, ademés se considera la distancia entre pozos,
ventanas de tiempo y una flota de torres homogénea o heterogénea, en este caso,
no es mandatorio el servicio a todos los pozos dentro del horizonte de planeacion.
Los algoritmos utilizados se basan, generalmente, en seleccionar una ruta en la
cual las torres de reacondicionamiento intervendran los pozos, su objetivo

principal es minimizar costos.

Segun Bassi et al (2012) este problema puede ser tratado como una variante de
Problema de ruteo de vehiculos con ventanas de tiempo, teniendo en cuenta la
capacidad de las torres de reacondicionamientos y que no retornan a la base luego de

dar el servicio a un pozo, es decir un circuito abierto.

2.6.2.1. Ruteo de Vehiculos con Ventanas de Tiempo

El problema de ruteo de vehiculos (VRP) es una generalizacion del conocido Problema
del Viajante (TSP, por sus siglas en inglés) el cual busca la ruta mas corta posible entre
un conjunto de ciudades a viajar, fue propuesto por Dantzig and Ramser en 1959. Este

problema determina un grupo de rutas en el que cada vehiculo parte de un depdsito y
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proporciona servicio a un grupo de consumidores distribuidos geograficamente de forma

dispersa.

Olivera (2004) menciona que existen varias condiciones en el mundo real que han
provocado variantes al VRP para aplicaciones mas realistas, este es el caso del problema
de ruteo de vehiculos con ventanas de tiempo (VPRTW). En este tipo de problemas, las
ventanas se definen como el intervalo de tiempo en que se puede realizar un servicio a
un determinado cliente; ademas, el VPRTW considera el costo de espera que incurre un
vehiculo si llega antes del tiempo en que inicia la ventana, minimiza el nidmero de

vehiculos a utilizar y la distancia de la ruta, sin violar la capacidad y otras restricciones.

2.6.2.2. Avances en el WRP

Conforme la literatura conocida acerca del WRP estudiada en la condiciéon de ruteo y
asignacion, a continuacion se presenta los avances en las investigaciones del problema

de ruteo de torres de reacondicionamiento:

Paiva el al (2000), presentaron un estudio empleando un simulador de reservorio para
analizar la influencia monetaria debido al cierre de pozos por fallas, ademas, se utiliza un
factor de pérdida y una medida del volumen de petréleo que no es producido durante el
cierre. Este algoritmo se basa en la optimizacion de un solo objetivo: Busqueda de la ruta
de menor costo total, donde el costo total de la ruta incluye gastos de la torre (transporte,
ensamblaje y operacién) y pérdidas diarias en pozos a la espera de workover. Se
compara los algoritmos vecino mas cercano, busqueda en profundidad y simulated

annealing (algoritmo del recocido).

Aloise et al (2006), propusieron una heuristica de Busqueda en un vecindario variable
(VNS). Se us6 una heuristica constructiva para generar soluciones iniciales y se defini
nueve vecindarios diferentes para buscar mejores soluciones. Se utiliza un criterio de
flota heterogénea de torres de reacondicionamiento, ademas, las torres estan distribuidas
en el campo y no desde un depdsito comuan. El algoritmo se basa en la optimizacion de
un solo objetivo: minimizando las pérdidas de produccion, las restricciones se enfocan en
que cada reacondicionamiento sea con la torre adecuada. Se utiliza el algoritmo de
busqueda local para encontrar la mejor solucién entre 9 posibles vecindarios con
diferentes combinaciones de pozo y torre. Luego se realiza una perturbacion para

verificar si la nueva solucion es mejor que la actual.
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En su estudio Ribeiro et al (2012), aplicaron las heuristicas Busqueda por cluster (CS) y
Busqueda adaptada a un vecindario extenso (ALNS), se compar6 con los resultados con
un algoritmo Busqueda Local iterada (ILS). ALNS produjo los mejores resultados. El
desarrollo de los algoritmos se baso en el problema de ruteo de vehiculos con ventanas
de tiempo, con un depdsito virtual, ademas se busca minimizar las pérdidas de
produccién y las restricciones se enfocan en que cada reacondicionamiento sea con la

torre adecuada.

Ribeiro et al (2012), presentaron un modelo matematico y un algoritmo de ramificacion,
precio y corte (BPC). Este algoritmo consiste en obtener una fuerte relajacion del modelo
matematico (linealizar restricciones no lineales), mediante la incorporacién de generacién
de columnas en el método ramificacion y corte. El algoritmo utiliza un proceso de
descomposicibn Dantzing-Wolfe para obtener relajaciones mas fuertes de las
restricciones. El siguiente paso consiste en un método de generacion de columnas, este
método resuelve en cada iteraciébn un problema maestro con restricciones, formulando
nuevas funciones objetivo para cada sub-problema. Los sub-problemas se vuelven a
resolver, por ende, por cada sub-problema el problema maestro recibe un valor 6ptimo. El
algoritmo propuesto minimiza una ecuacion en la que resta la ganancia en produccion de
los pozos intervenidos de las pérdidas de produccién. Las restricciones se enfocan en
gue cada reacondicionamiento sea con la torre adecuada. Ademas, las restricciones se

enfocan para limitar la duracion de la ruta.

Duhamel et al (2012), proponen tres modelos de programacién entera lineal mixta. El
primer modelo es un modelo mejorado propuesto por (Aloise et al, 2006) y corresponde a
una formulacién basada en horarios, el segundo es basado en un modelo abierto de ruteo
de vehiculos y el tercero es basado en el modelo de cobertura, incorporando la estrategia
de generacién de columnas para encontrar la soluciéon 6ptima lineal (BPC). Los mejores
resultados los proporcioné el tercer modelo, alcanzando valores éptimos para instancias
medias. Se utiliz6 60 pozos de un clister mediano de Brasil. Los algoritmos se basan en

minimizar las pérdidas de produccién en el horizonte de tiempo.

Bassi et al (2012), desarrollaron un método de simulacion-optimizaciébn para generar
soluciones. La etapa de simulacion consiste en realizar un muestreo aleatorio de datos
para la siguiente etapa optimizar. Se utiliza 2 métodos de optimizacion: el primero es un

método a través del algoritmo Greedy, llamado heuristica constructiva, el cual realiza
30



procedimientos alternos de orden y secuencia a los pozos a intervenir; y el segundo es
una heuristica GRASP. Los algoritmos toman en consideracion el tiempo de movilizacion,
desmovilizacién y tiempo de servicio a pozos. Ademas, consideran el manejo de H2S
como una restriccion de capacidad para las torres. En este estudio, un método aleatorio
descendiente fue utilizado, el cual evita blusquedas exhaustivas de vecindarios, este
método examina un vecino y lo acepta si es estrictamente mejor que la solucion actual;
ademas, el método no explora el vecindario completo de la solucién actual, por lo que no
garantiza que la solucion final es un éptimo local. La funcién objetivo a minimizar es la
pérdida de produccion de los pozos en cola para el respectivo servicio y, ademas, se
agrega el criterio de penalizacion, en caso de que exista in-factibilidad. Primero se realiza

una simulacion del servicio a pozos para luego optimizar con criterios de prioridad.

Ribeiro et al (2014), presentan la comparacién entre una heuristica BPC, heuristica
ALNS, un algoritmo genético hibrido (HGA) y la heuristica VNS. Se Utiliza una flota
heterogénea dando un plazo especifico para el servicio a pozos. La funcién objetivo
minimiza las pérdidas de produccion (la diferencia entre la pérdida maxima y la suma de
la produccién recuperada por las torres). El algoritmo genético hibrido comienza con
asignacion aleatoria de pozos a torres, luego el método iterativo selecciona 2 padres
mediante un torneo binario y aplica un crossover para generar una descendencia. Esta
solucion es incorporada a un procedimiento de busqueda local, luego pasa a una fase de

seleccion de sobrevivientes.

Luo et al (2014), analizé dos tipos de BPC con diferentes estrategias de aceleracion para
la generacion de columnas. Este trabajo provee una extension del problema de ruteo del
mecanico para mdultiples objetivos (MTRP) con restriccion en la distancia. Ademas, se
incluyen estrategias de aceleracién para el desarrollo del algoritmo. La funcién objetivo
minimiza el tiempo de espera de todos los clientes después que los vehiculos salen del
depdsito. En el Algoritmo BPC, el subproblema de precio se lo traté como un problema
del camino mas corto con recursos limitados; ademas para resolver el subproblema un
algoritmo de grafos (label-setting) fue desarrollado, el cual minimiza los costos de todas

las rutas factibles.

2.6.3. Anélisis de la Rentabilidad en la Industria del Petréleo

Acorde a Moix (2014), la industria petrolera diferencia dos tipos de fondos para la

realizacion de proyectos, estos son: los CAPEX y los OPEX:
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e CAPEX: son las inversiones y otros desembolsos capitalizables que pasan a
formar parte de los activos de la empresa. Esta clasificacion incluye: construccién
de plataformas, facilidades y vias de acceso; perforacion, completacion y
evaluacion de la produccion inicial; intervencion a nuevas zonas para aumentar la
tasa de produccion, etc.

e OPEX: son los costos relacionados a la operacion y que no pueden ser
considerados como activos de la empresa 0 no pueden ser capitalizados.
Ejemplo: energia eléctrica, quimicos de tratamiento. Intervenciones para reparar

la completacion de fondo (pulling), etc.

El objetivo de los proyectos petroleros es incorporar reservas probadas para extraer la
mayor cantidad de petréleo posible del yacimiento. Acorde a Abdel-Aal y Alsahlawi,
(2014), los métodos para evaluar la rentabilidad en la industria petrolera son los
siguientes:

e Retorno de la inversion (ROI).
e Periodo de recuperacion de la inversion.
e Tasa de retorno del flujo de caja descontado.

e Valor actual neto.
2.6.3.1. Retorno de la Inversion (ROI)

Acorde a Abdel-Aal y Alsahlawi, (2014), cuando el flujo de caja se extiende por varios
afos, la tasa promedio de retorno es calculada usando un promedio de ganancias y
dividiéndolas para la suma del capital invertido. El inconveniente de este método es que
el dinero recibido en el futuro, es tratado como dinero a un valor presente. Se define con

la Ecuacion [8]:

ROI—[BT] 100 (8]
~ lerl*

Donde:
By : Beneficio neto o bruto en un periodo de tiempo

CI : Capital invertido
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Para evaluar si un proyecto producird un buen o mal retorno de capital, el ROI debe ser
comparado con un nivel estandar de rentabilidad que la compafia petrolera desearia

mantener.

2.6.3.2. Periodo de Recuperacion de la Inversion

Abdel-Aal y Alsahlawi (2014), definen como el tiempo requerido para recuperar el capital

invertido en forma de flujo de caja. Matematicamente se define con la Ecuacién [9]:

Clp

P.P=
FCayg

[9]

Donde:
Clp : Capital invertido depreciado

FCqyq - Flujo de caja anual promedio

Generalmente, las compafiias petroleras buscan recobrar su capital invertido en periodos
cortos, debido a la incertidumbre de un futuro y la necesidad de contar con fondos
suficientes para proyectos posteriores. La desventaja de este método es que ignora el

tiempo de vida de un proyecto.

2.6.3.3. Tasade Retorno del Flujo de Caja Descontado

Acorde a Abdel-Aal y Alsahlawi (2014), se define como la tasa de retorno o tasa de
interés que puede ser aplicable al flujo de caja anual para que el valor presente sea igual
al capital invertido inicial. Mide la eficiencia del uso del capital invertido y es recomendado
para proyectos en los cuales los fondos de inversion son restringidos y deben ser

racionados con el fin de realizar otros proyectos.

2.6.3.4. Valor Actual Neto

Segun Abdel-Aal y Alsahlawi (2014), el valor actual neto (VAN), permite calcular el valor
presente de flujo de caja futuros, es decir determina la equivalencia de flujos de efectivo
al tiempo presente con un valor de tasa de interés dado. Los resultados del VAN
producen una medida directa del éxito de un proyecto. La férmula del VAN es presentada

en la Ecuacion [10]:
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VAN = FC; — CI [10]
Donde:

FC; : Valor presente del flujo de caja

CI : Capital invertido
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3. Metodologia

Acorde a Hillier y Lieberman (2010), las etapas mas importantes en un estudio de

investigacion de operaciones son las siguientes:

Definicion del problema de interés y recoleccion de datos relevantes.
Formulacién de un modelo matematico que represente el problema.
3. Desarrollo de un procedimiento basado en computadora para derivar una solucién
para el problema o modelo.
4. Prueba del modelo y mejoramiento de acuerdo a las necesidades.
Preparacion para la aplicacion del modelo.

Implementacion.

Debido a que se sometera un grupo de datos a determinadas condiciones, para observar
los resultados del algoritmo a desarrollar, el disefio de la investigacion sera experimental.
El problema a estudiar sera el WRP basado en la optimizacion multiobjetivo, para lo cual
se recolectara informacion a través de entrevistas semiestructuradas a los principales
actores que toman las decisiones de ruteo y asignacion de torres de reacondicionamiento
a pozos petroleros; ademas, se tomara en consideracion los aportes al estudio del WRP
con el fin de modelar analiticamente el problema. El aspecto mas importante de la
formulacién del problema es la determinacion de los objetivos, por lo que es necesario
identificar a los usuarios que tomaran las decisiones concernientes al sistema en estudio.
Por lo tanto, la formulacién del problema debe considerar una metodologia para la toma

de decisiones multicriterio.

El desarrollo del algoritmo evolutivo propuesto, sera asistido por un lenguaje de
programacion, en el cual se simulara el problema, ejecutara el algoritmo y presentara los
resultados (variables de salida a definir). Las pruebas del algoritmo seran realizadas en
un caso de estudio, para lo cual se analizard las operaciones de un campo petrolero en
particular, finalmente, se analizard y se discutira los resultados proveidos por el algoritmo
disefiado en comparacion con otros algoritmos multiobjetivo, con el fin de aportar una

propuesta de mejoramiento.

3.1. Metodologia parala Toma de Decisiones Multicriterio
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Acorde a Talbi (2009), la metodologia para la toma de decisiones consiste en los
siguientes pasos:

1. Formular el problema: en este paso un problema de decisién es identificado, luego
una sentencia inicial del problema es hecha. Los factores internos y externos y los
objetivos del problema son bosquejados.

2. Modelar el problema: en este paso un modelo matematico es construido para el
problema. ElI modelador puede inspirarse por modelos similares en la literatura.
Esto reducira el problema a modelos de optimizacion bien estudiados.
Usualmente, los modelos son simplificaciones de la realidad e involucran
aproximaciones y algunas veces ellos omiten procesos que son complejos para
representar en un modelo matematico.

3. Optimizar el problema: Una vez que el problema es modelado, el procedimiento
genera una buena solucion para el problema. El algoritmo puede reusar
algoritmos del estado del arte en problemas similares o integrar el conocimiento
de una aplicacioén especifica en el algoritmo.

4. Implementar una solucion: la solucion obtenida es probada practicamente por el
usuario y se implementara si es aceptable. Algin conocimiento practico puede ser
introducido en la solucion para ser implementada. Si la solucibn no provee

resultados aceptables el proceso de toma de decision es repetido.

Debido a que se sometera un grupo de datos a determinadas condiciones para observar
los resultados del algoritmo a desarrollar, el disefio de la investigacion sera experimental.
Se realizara un estudio de caso que aportara conocimiento al problema de ruteo de torres
de reacondicionamiento (WRP). Para este experimento se contard con soporte de un
software especifico para el desarrollo del cdédigo del algoritmo en un lenguaje de

programacion.

Entrada Salida
Factores Caracteristicas
controlables de calidad o
Factores no Proceso variables de

B —
controlables respuesta
Causas ————— ———3 Ffectos

{Cuéles caracteristicas de calidad se van a medir?

{Cudles factores controlables deben incluirse en el experimento?
{Qué niveles debe utilizar cada factor?

{Cudl diseno experimental es el adecuado?

Figura 17 - Variables de un proceso
(Gutiérrez Pulido y De la Vara Salazar, 2008, pag. 7)
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La Figura 17 muestra como estd constituido un proceso a investigar. En esta
investigacion las variables de entrada serdn las caracteristicas de los pozos a intervenir
(produccién, ubicacién, costos, etc.), en el proceso se encuentran involucrado el
algoritmo propuesto, testeado en un ambiente particular (caso de estudio) y se obtendra

resultados relacionados a la optimizacion multiobjetivo.

3.1.1. Formulacién del Problema

La investigacion se realizard sobre la optimizacion multi-objetivo y el problema de ruteo
de torres de reacondicionamiento (WRP), dos temas ampliamente estudiados de manera
independiente, pero la relacion entre estos temas ha sido vagamente examinada en la
literatura correspondiente. Es comun en la practica, disefar todos los problemas para
optimizar un solo objetivo, lo cual no estd completamente de acuerdo con las
operaciones, debido a que en la industria hidrocarburifera se busca la maxima
rentabilidad al menor costo y si solo nos enfocamos a un objetivo, perdemos

oportunidades de mejora en otros.

Acorde al trabajo presentado por Irgens et al (2008), en el cual se desarroll6 una
aplicacion usada en Arabia Saudita, donde el itinerario de torres de perforacion es
optimizado con multiples objetivos, se presenta el impacto de las decisiones del itinerario
en indicadores de desempefio y una interface muestra los cambios en el itinerario en
respuesta a movimientos necesarios. El resultado muestra reduccion en el tiempo de
planeacion, reduce tiempos de respuesta, reduce errores en la asignacion de torres,
mejora las habilidades y toma de decisiones; ademas, los resultados reportados

presentan reduccion en costo de transportacion e incremento del flujo de caja.

Debido a los costos y la dificultad de conseguir torres de reacondicionamientos (la oferta
es menor que la demanda), las intervenciones son intermitentes y no inmediatas, lo que
ocasiona esperas por intervencion a pozos. Lo que hace necesario minimizar el nimero
de torres y tiempos de intervencién a pozos de alta rentabilidad operacional. El entorno
de las operaciones es dinamico, por lo tanto los algoritmos a utilizar deben ser flexibles a
cambios del entorno y proporcionar calidad en las soluciones para la toma efectiva de

decisiones (Branke et al, 2001).
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3.1.1.1. Estudio de Caso

Es importante entender que el comportamiento de un campo petrolero se basa en las
caracteristicas de cada yacimiento productor, siendo la tasa de declinacién de petréleo el
factor mas influyente para incrementar y/o mantener un determinado volumen de
produccién durante un periodo de tiempo. Por lo tanto, el objetivo de un correcto
gerenciamiento de campos petroleros se basa en buscar las alternativas para mantener
estabilidad en la produccién de petréleo, al menor costo sin que desestabilice las
condiciones operacionales del campo. Todo esto a través de la planificacién efectiva de

reacondicionamientos a pozos.

Luego de haber desarrollado el algoritmo, se procedera a aplicarlo en un caso real, se
identificara el problema estudiado y sus oportunidades de mejora. De las entrevistas
semiestructuradas se seleccionard el campo petrolero mas adecuado para aplicar el
algoritmo multiobjetivo, asi como las variables a optimizar. El criterio de seleccion sera el
campo que contenga la mayor cantidad de variables y restricciones necesarias para
analizar el desempefio del algoritmo disefiado; ademdas, debe contar un numero
razonable de pozos con distintas condiciones geogréficas. El objetivo es obtener un
algoritmo robusto, flexible y adaptable a las caracteristicas de cada campo petrolero. El
andlisis del caso, proveera informacién acerca de los documentos necesarios (reportes,
bitdcoras, informes, etc.) para la extracciébn de datos y la definicibn de variables de

entrada y salida.

3.1.2. Modelamiento del Problema

En este trabajo se propondra un algoritmo evolutivo basado en la emulacién de los
mecanismos de Transferencia Horizontal y Duplicacién de genes. El objetivo de la funcién
de optimizacion, sera buscar las mejores soluciones para el problema multiobjetivo, por lo
tanto, las soluciones trataran de converger hacia un conjunto de soluciones que satisfaga

los criterios multiobjetivo.

Ademas, con el objetivo de mejorar el espacio de blsqueda cada nueva generacion
mejorara tomando en consideracién el Optimo global. Conforme a Lépez Carrascal
(2011), la evolucién innova a traves de la transformacién o modificacién de los propios
genes de un organismo, lo que sera tomado en consideracion para que las soluciones

convergan y se diversifiguen en un Frente de Pareto. Adicionalmente, en funcién del
38



trabajo de Margulis y Sagan (2003) en la cual se menciona que las mutaciones refinaran
de manera local la solucion encontrada, en cada ruta se evaluard re-ordenamientos
acorde a la funcion objetivo, con el fin de obtener soluciones méas eficientes y no-
dominadas.

3.1.2.1. Consideraciones para el Diseio del Algoritmo

Acorde a Talbi (2009), los principales componentes para disefiar un algoritmo evolutivo

son los siguientes:

1. Representacion: una solucién de un problema multiobjetivo necesita ser
representado en el espacio de decisidén y en el espacio objetivo.

2. Inicializaciébn de la poblacién: debido a la amplia diversidad de poblaciones
iniciales, el principal criterio para inicializar la poblacién debe ser la diversificacién.

3. Funcién objetivo: la funcion objetivo formula el objetivo a lograr y guia la busqueda
hacia buenas soluciones del espacio de busqueda.

4. Estrategia de seleccion: se basa en la pregunta de “Qué padres seran
seleccionados para la nueva descendencia que tienda a mejorar la funcién de
aptitud?”

5. Estrategia de reproduccion: consiste en disefiar adecuadas mutaciones y
operadores de crossover, con el fin de generar nuevos individuos (descendencia).

6. Estrategia de reemplazo: la nueva descendencia compite con los individuos por
un lugar en la siguiente generacion.

7. Criterio de para: con el objetivo de evitar el desgaste de procesamiento y

optimizar el tiempo de respuesta, se establece un criterio de para al algoritmo.

3.1.3. Implementacion

En esta etapa se evaluara el Frente de Pareto que proporcione el algoritmo y se aplicara
los criterios mencionados en las entrevistas semiestructuradas para escoger la solucion
gue satisfaga al usuario decisor. En base al estudio de caso, se aplicara condiciones y/o
restricciones para la ejecucion del algoritmo. La implementacién del algoritmo no posee
costos iniciales ni de mantenimiento, por lo tanto, la aplicacién del algoritmo estudiado
optimizara el proceso de reacondicionamiento y las operaciones consecuentes como es
la inyeccién o reinyeccion de agua y la eficiencia en la operacién de las facilidades

evitando la subutilizacién o la sobreutilizacién de los equipos.
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3.2. Analisis de Resultados

Los resultados del algoritmo serdn analizados en comparativa con otros algoritmos
multiobjetivo, que dispongan del cédigo en el lenguaje de programacion utilizado en esta
investigacion. Se analizara en hojas de célculo la produccién de petroleo, la producciéon
de fluidos, el flujo de caja que provee la ruta y el efecto en el presupuesto asignado.
Conforme a la revisién de los avances de las investigaciones relacionadas al WRP, la
literatura relacionada busca minimizar los costos de intervencion o minimizar las pérdidas
de produccién. El trabajo de Irgens et al (2008) se centra en minimizar el costo y las
pérdidas de produccion y se presenta un valor presente neto estimado para cada
cronograma, sin embargo, las asunciones tomadas son ideales y no representan la

realidad operacional de un campo petrolero.

Esta investigacion analizara la factibilidad de los resultados y las concesiones entre
objetivos (tradeoffs) para el algoritmo propuesto y se comparara resultados entre otros
algoritmos multiobjetivos para los mismos datos de entrada. La fase de comparacién se
realizara con los resultados financieros y estadistica descriptiva, para discutir acerca de

los resultados provistos por los algoritmos a comparar.
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4. RESULTADOS Y DISCUSION

Para el desarrollo de la investigacion, los datos requeridos en funcién de la metodologia,
fueron recolectados a través de entrevistas semiestructuradas a los ingenieros de
operaciones de las empresas: Petroamazonas EP, Enap Sipec S.A., Consorcio
Shushufindi y Andes Petroleum Ltd, que estuvieron dispuestos a colaborar con la
investigacion y cuyas operaciones de reacondicionamiento son constantes. La utilizacion
de este tipo de técnica permiti6 obtener el conocimiento desde el punto de vista y
experiencia de los sujetos participantes en la toma de decisiones. El Anexo | presenta la

entrevista con las preguntas abiertas realizadas.

4.1. Toma de Decisiones Multicriterio en el WRP

4.1.1. Formulacion Del Problema De Toma De Decisiones

El problema de investigacion se enfoc6 en analizar el WRP mediante optimizacion
multiobjetivo, con el objetivo de aportar y mejorar la toma de decisiones al momento de
rutear y asignar torres de reacondicionamiento a pozos petroleros que necesitan
mantenimiento. A continuacion se presenta el andlisis del caso de estudio para
determinar variables de entrada, salida y consideraciones necesarias para aplicar el
algoritmo disefado.

4.1.1.1. Caso de Estudio Campo Catalina

El campo seleccionado para realizar el estudio de caso se lo denominé “Catalina”, con el
fin de mantener un criterio de confidencialidad. A continuacién se describe el proceso de
planificacion de reacondicionamientos de PETROAMAZONAS EP, se expone las
operaciones de reacondicionamiento y los actores involucrados en el proceso de
planificacion de workovers.

41.1.1.1. Proceso de Planificaciéon de Reacondicionamientos

Las principales actividades del proceso para planificar y ejecutar un workover, conforme a

la informacion recopilada de la empresa Petroamazonas EP, son las siguientes:
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e Revision técnica de los pozos candidatos a realizar un reacondicionamiento
(reservas de petrdleo, caracteristicas petrofisicas, etc.)

e Verificacion del stock de materiales en bodega.

e Revision de las propuestas técnico-econdmicas de las empresas de servicios,
para operaciones particulares (torre de reacondicionamiento, fluidos de control,
disparos, estimulaciones, etc.).

e Revision econémica del cronograma de reacondicionamientos.

e Elaboracién de programas de reacondicionamiento para aprobacion de los entes
de control.

e Seguimiento de las operaciones.

¢ Revision y andlisis de los trabajos ejecutados.

e Elaboracion de informe de resultados, diagramas, reportes finales.

La Tabla 1 presenta los reportes oficiales, productos del proceso de reacondicionamiento

a pozos.

Tabla 1 - Reportes oficiales de trabajos de reacondicionamiento realizados

Reporte o Documento Responsable Descripcion

Solicitud de | Gerente de Activo e | Oficio de solicitud de aprobacién
reacondicionamiento Ingeniero de | o notificacion para la realizacion
dirigida al ente de | operaciones del trabajo de
control (MERNNR). reacondicionamiento con los

sustentos técnicos necesarios.
Alrededor de diez hojas en
procesador de palabras.

Resultados de | Area de ingenieria en | Oficio y resultados del
reacondicionamiento campo. reacondicionamiento realizado.
dirigido a los entes de Alrededor de cinco hojas en
control (ARCH y procesador de palabras.
MERNNR).

Diagrama de | Area de ingenieria en | Documento digital que presenta
completacion final. campo. la completacibn mecénica final

del pozo luego del trabajo.

Hoja de tiempo de | Area de ingenieria en | Hoja de célculo que contiene los
trabajo de | campo. tiempos ejecutados en cada
reacondicionamiento. actividad.

Fuente: Petroamazonas EP

Elaborado por: Jorge Luis Hidalgo
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El proceso de Planificacién de Reacondicionamientos de pozos posee clientes internos y

externos, que se presentan a continuacion:

e El &rea de operaciones representada por el Superintendente de operaciones: se
encarga de que la produccién alcance los niveles esperados, ademas, se encarga
de mantener el bombeo constante de agua para inyecciéon o reinyecciéon y la
correcta operacion de la planta de procesamiento.

o El area gerencial representada por el Jefe de campo y el Gerente de activo: se
encarga de controlar que todas las operaciones de campo se ejecuten de manera
satisfactoria dentro del plazo y presupuesto programado.

o EIl area de gerencia general representada por el Gerente General y el Gerente
coordinador de operaciones: se encarga de que toda la empresa cumpla el
presupuesto y plan operativo anual y de igual forma busca optimizar recursos.

e Entes de control: son instituciones estatales las cuales vigilan el cumplimiento de

la normativa vigente.

Los clientes del proceso permiten determinar que el uso efectivo de tiempo en las
operaciones permite realizar mas trabajos de reacondicionamiento, siempre y cuando se

mantenga las condiciones de operatividad.

4.1.1.1.2. Andlisis de Operaciones

En esta investigacion se utilizé el reporte “Resultados de reacondicionamiento dirigido a
los entes de control” el cual describe las operaciones realizadas, costos y datos de
evaluacion de produccién, y el reporte “Hoja de tiempo de trabajo de
reacondicionamiento” para obtener la informacién de tiempos de las actividades de
reacondicionamiento. Se prepar6 una base de datos que constituye la fuente de

informacion de variables de entrada para la ejecucion del algoritmo propuesto.
El periodo analizado es el afio 2018, en los cuales se realiz6 124 trabajos de
reacondicionamiento en el campo Catalina, la Tabla 2 muestra los tipos de

reacondicionamiento realizados en el periodo estudiado.

Tabla 2 - Trabajos de reacondicionamiento realizados en el afio 2018 en el campo
Catalina
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Tipo de reacondicionamiento Numero de trabajos realizados
Reparacion de completacion (pulling) 63
Estimulacion quimica 9
Remediacién de intervalos productores 29
Cambio de levantamiento artificial 7
Cambio de yacimiento productor 18

Fuente: Petroamazonas EP

Elaborado por: Jorge Luis Hidalgo

La Tabla 2 expone el numero de workovers realizados conforme al tipo de
reacondicionamientos realizados durante el afio 2018. A continuacién, se presenta la

produccién real del campo Catalina, durante el afio 2018.

. Produccion de petrdleo y agua en el Campo Catalina, afio 2018
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Figura 18 - Variables de un proceso

Fuente: Petroamazonas EP

Elaborado por: Jorge Luis Hidalgo

La Figura 18, muestra la produccion de petréleo y agua en el afio 2018 donde se
evidencia el aporte de los reacondicionamientos realizados durante el mismo periodo. El
Anexo Il presenta los cronogramas de reacondicionamientos de los taladros que

estuvieron operativos durante el afio 2018.

La Tabla 3 presenta los tiempos que duran las principales operaciones de servicios a
pozos que se extrajo del reporte “Hoja de tiempo de trabajo de reacondicionamiento”.
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Tabla 3 - Tiempos de duracion estimados de las principales operaciones de
reacondicionamiento

Servicio a pozos

Tiempo de duracion promedio

Movilizacién/desmovilizacion de torre de

reacondicionamiento pesado). 12 horas - 15 km

1 dia - 40 km (con disposicion de equipo

Pulling de completacion simple 5 dias

6 dias — 15 dias

Intervencién con afectacién al yacimiento

Fuente: Petroamazonas EP

Elaborado por: Jorge Luis Hidalgo

La Tabla 3 expone los datos relacionados a la planificacion inicial de un workover, el

tiempo de intervencion varia dependiendo del trabajo que se va a realizar en el pozo. La

Tabla 4 presenta los valores de las variables econémicas recopiladas de 5 empresas

operadoras.

Tabla 4 - Datos econémicos recopilados de empresas operadoras

Clasificaciéon de Empresa | Empresa | Empresa | Empresa | Empresa
costos A B C D E
Costo fuoN(MMUSD / 4.10 5 3 4.75 56
afio)
Costo variable de
produccion de crudo 0.7 1.03 0.54 0.86 1.25
(UsD/Barriles)
Costo variable de
produccion de agua 0.3 0.5 0.32 0.51 0.65
(UsD/Barriles)
Costo fluido variable
(USD/Barriles) 0.25 0.54 0.33 0.37 0.47
Costo de pozo
variable 15,000 22,350 21,500 17,500 28,550
(USD/pozo/afio)
reacor? dci’;tgni?niemo 250,000 — | 250,000 — | 300,000 — | 250,000 — | 350,000 —
(USD) 500,000 750,000 650,000 550,000 750,000

Fuente: Petroamazonas EP

Elaborado por: Jorge Luis Hidalgo
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La Tabla 4 muestra los valores de costos que manejan algunas empresas operadoras, las
diferencias en los valores, radica en la geologia, ubicacion de los campos, tamafio de los
reservorios, tipo de crudo, contenido de agua en los reservorios, etcétera. Los valores de
la Empresa A pertenecen a Petroamazonas EP, por lo tanto, se toma estos valores para

realizar los calculos correspondientes.

4.1.1.1.3. Restricciones Operativas

e El presupuesto exclusivo para reacondicionamientos es 25 MMUSD, sin embargo,
el pago de facturas de cada servicio utilizado en el reacondicionamiento tarda
entre 2 a 6 meses.

e La capacidad de almacenamiento del .tanque de lavado es de 45,000 Batrriles , el
tanque de almacenamiento de crudo de 55,000 Barriles y el tanque de agua
posee una capacidad maxima de 35,000 Barriles.

e El caudal de inyecciébn minimo es de 3,000 BAPD y el campo posee un maximo
caudal de 5,000 BAPD. EIl caudal de reinyeccion minimo es de 15,000 BAPD y se
dispone de un caudal maximo de 20,000 BAPD.

Tanque de almacenamiento
de crudo

Tanque de lavado Tanque de reposo

. 8——) Oleoducto
Separadores de produccion

Sistema de bombeo
de crudo

Fluido de
pozos en
produccién

Tanques de almacenamiento
de agua

Sistema de bombeo
de agua

i

8 > Para reinyeccién

8—> Parainyeccion

Figura 19 — Disefio referencial de una planta de procesamiento de crudo
Elaborado por: Jorge Luis Hidalgo

La Figura 19 presenta el disefio de una central de procesamiento para ilustrar el proceso
de produccion de petroleo en el campo Catalina. Se plantea los principales componentes

para el tratamiento, deshidratacion y produccion de fluidos.
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4.1.1.2. Determinacion de Variables que Intervienen en el
Reacondicionamiento de Pozos Petroleros

Las variables correspondientes al problema de reacondicionamientos de pozos, fueron

recopiladas de las entrevistas semiestructuradas y se explican a continuacion:

e Produccién de petroleo: la produccion de petréleo es la variable principal, pues se
desea maximizar con la menor inversion posible. Dependiendo de los términos
contractuales, por cada barril producido se paga una tarifa, por lo que a mayor
produccion, mayor ingreso bruto.

e Produccién de agua: la produccion de agua, es una variable de alta importancia,
ya que el costo de extraccion, tratamiento y almacenamiento de este tipo de
fluido, puede aumentar la inversion al momento de planificar un workover. De
igual manera las facilidades de produccion pueden estar limitadas en capacidad
para el tratamiento, almacenamiento e inyeccién/reinyeccion de agua.

¢ Distancia entre pozos: en un cronograma de servicio a pozos, la distancia entre
cada pozo candidato a realizar una intervencién puede diferir la produccién de
petréleo esperada. Esto influye en los tiempos de movilizacién, desmovilizacion y
servicio de las torres de reacondicionamiento.

¢ Generacién eléctrica: en algunos campos la generacion eléctrica disponible, es un
factor limitante, ya que si la disponibilidad de energia no satisface la energia
necesaria para los arranques de equipo de levantamiento artificial, no se podra
poner en produccién nuevos pozos.

e Capacidad operativa de cada torre de reacondicionamiento: este factor es
determinante para realizar un workover, dependiendo de los trabajos a realizar,
una torre puede estar limitada en la capacidad de tensién, presion de bombeo,
potencia, por lo que algunos pozos no podran ser intervenidos.

o Disponibilidad de equipos de reacondicionamiento: los equipos de
reacondicionamiento no siempre se encuentran disponibles, debido a que las
empresas que proporcionan este servicio prefieren contratos que aseguren la
continuidad operativa minima de 6 meses.

e Costos fijos: son los costos en los que incurre la empresa y que no dependen del
volumen de productos, dentro de esta clasificacion se tiene los siguientes:
salarios, seguridad, salud y ambiente, relaciones comunitarias, campamentos,

catering, costo de gerenciamiento entre otros costos fijos.
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Costos variables: dentro de esta categoria estan involucrados los costos
dependientes del volumen de produccion y del tipo de fluido. Para el petréleo
producido: tratamiento del crudo, costo de transporte por tuberias,, costos de
materiales y quimicos. Para agua producida: tratamiento de agua, consumo de
energia para la transportacion de agua, consumo de energia de pozos inyectores
y reinyectores. Para fluidos producidos: consumo de energia para transportacion
de fluidos, costos de procesamiento y separacion de gas, tratamiento de
corrosién, quimicos y materiales. Y, finalmente el costo variable de pozo en
operacién: costos de mantenimiento, costos de consumo de energia para operar
los pozos (levantamiento artificial, central de facilidades).

Opex/Capex: dependiendo del tipo de trabajo a realizar, se cataloga el
reacondicionamiento como OPEX (gasto) y CAPEX (inversion), esto con fines

contables.

4.1.2. Modelamiento del Problema

Las entrevistas semiestructuradas y el analisis del caso de estudio, permitieron identificar

y determinar cuales son las variables que intervienen en el problema estudiado vy,

ademas, permitié bosquejar las consideraciones principales para modelar el problema de

ruteo de torres:

Variables de entrada: produccion de petréleo, produccion de agua, ubicaciéon
geograéfica, tipo de reacondicionamiento, tiempos de operacion, costos variables y
costos fijos.

Variables de salida: itinerario de workover, frente de Pareto para las variables de
costos y produccion de petréleo, flujo de caja de cada itinerario, costos totales,
produccién de petréleo y agua del campo.

El algoritmo propuesto fue el proceso que transformo las variables de entrada a

datos de salida, para el respectivo analisis.

Una vez analizadas las variables técnicas y economicas que envuelven al

reacondicionamiento de pozos petroleros, se determind las siguientes variables a

optimizar:

Produccion de petréleo.
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Costos relacionados a las operaciones.

NUmero de torres de reacondicionamiento.

De igual manera, se determiné que las restricciones principales son las siguientes:

Producciéon de agua: conforme a la capacidad instalada de las facilidades y/o al
caudal necesario para continuar con la inyecciébn de agua en proyectos de
mantenimiento de presion en los yacimientos.

Capacidad de facilidades instaladas para el procesamiento de fluidos: las
facilidades de almacenamiento puede tener una capacidad maxima de recepcion
de petrdleo y/o agua.

Limite de presupuesto para CAPEX u OPEX.

Para este experimento se cont6 con soporte del software MATLAB, debido a que los

codigos de programacion de algunos algoritmos multiobjetivos se encontraron en este

software, por lo tanto, se puede realizar una comparacion en la misma plataforma

tecnologica.

4.1.2.1. Disefio del Algoritmo Propuesto

De acuerdo a los componentes para disefiar un algoritmo evolutivo, la propuesta de esta

investigacion tomé como referencia los conceptos de la Teoria Endosimbiogenética:

Transferencia Horizontal de Genes y Duplicacion de Genes, para emularlos. A

continuacién se expone el disefio conceptual del algoritmo:

1. Se genera una poblacion en funcibn de los pozos que necesitan

reacondicionamiento, con posiciones aleatorias. Cada pozo sera un gen con
ordenamiento aleatorio.

De la poblacién y en funcién de las torres de reacondicionamiento disponibles, se
realiza una distribucibn aleatoria para generar rutas o itinerario de
reacondicionamiento. Cada ruta hacer referencia a un cromosoma y el conjunto
de las rutas se lo relaciona con el genoma.

Se determina las soluciones no dominadas en base a las variables de estudio y se

las guarda en un repositorio para consulta.
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4. Conforme a la Transferencia Horizontal de Genes, se selecciona una porcién de
material genético de un genoma lider (un conjunto aleatorio de pozos de la mejor
ruta) e interactda con material genético de cada ruta generada. La aplicacion de
este principio generara nuevas combinaciones de genes y proporcionara rutas
para evaluar su dominancia.

5. En base a la Duplicacion de Genes, el siguiente paso corresponde a duplicar
genes de un genoma lider, con el objetivo de encontrar una nueva funcionalidad o
innovacion genética. Se considera un ambiente hostil, en el cual la seleccion
natural no favorecera a la poblacion lider, a través de un torneo de seleccion de
los mejores arreglos que produzcan mayor cantidad de reservas de petréleo y
menor costo, se esperaria obtener el genoma lider (conservacion), pero, producto
de las interacciones se puede obtener resultados mejores o peores resultados
(neo-funcionalizacion o no-funcionalizacion).

6. Se determinard la dominancia de los mejores resultados, con el objetivo de

obtener un Frente Pareto de buena convergencia y diversidad.

La estrategia de seleccion se basa en lo siguiente: los mejores resultados bajo un criterio
de dominancia son almacenados en un archivo externo, conforme aparezca una nueva
generacién que presente mejores resultados, la generacion actual sera analizada y si

aporta mejoras reemplazara a las soluciones almacenadas (estrategia de reemplazo).

Estrategia de reproduccion TGH: los genes trataran de asemejarse a la mejor ruta, para
lo cual se unirdn con los mejores globales en una cadena y se reordenaran en rutas
ordenadas de mayor a menor produccion y de menos a mayor costo, respectivamente.
Nuevamente se activara la estrategia de reemplazo para genes que no cumplan con la

condicién o sean repetidos.

Estrategia de reproduccion DG: cierta cantidad aleatoria de genes de una ruta
establecida se une con otros genes de las mejores rutas globales, generando nueva
poblacion y de igual manera, se activara la estrategia de reemplazo para genes que no

cumplan con la condicion o sean repetidos.

El algoritmo continuara su ejecucion hasta que se cumpla el nUmero de iteraciones,
inicialmente contempladas. Finalmente se graficard el Frente de Pareto y las soluciones
de cada generacién conforme las iteraciones y se procedera al andlisis de los resultados

proveidos.
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4.1.2.2. Procedimiento del Algoritmo Desarrollado

El procedimiento de ejecucion del algoritmo es el siguiente:

1. Inicia en el dia n=1 hasta 365.

2. Consulta de pozos que necesitan reacondicionamiento, un ejemplo ilustra la

Figura 20.
CAT-1
CAT-5 aT-10
. O . Campo Catalina

Pozos para reacondicionamiento:

{CAT-3, CAT-9, CAT-14, CAT-2, CAT-22,

CAT-7, CAT-12, CAT-10}
. Pozoinyector ON
@ Pozoproductor ON
© Pozo productor OFF
~ Via principal

= Viasecundaria

Figura 20 — Ejemplo de la distribucion de pozos en un campo petrolero

Elaborado por: Jorge Luis Hidalgo

La Figura 20 ilustra un ejemplo de campo petrolero con pozos productores e

inyectores, prendidos (ON) y apagados (OFF); se identifica los pozos que

necesitan workover y se los lista para la posterior ejecucion del algoritmo.

Consulta de torres de reacondicionamiento disponibles.

Generacion de Poblacién: Posiciones aleatorias de pozos a realizar workover,

“Pop.Position” (cadena de genes disponibles). La Figura 21, muestra un ejemplo

de la generacidn de poblacién.

1
2
3
4

5 ..

Pop.Position

{CAT-S, CAT-, CAT-14, CAT-2, CAT-22, CAT-7, CAT-12, CAT-10}
{CAT-10, CAT-2, CAT-22, CAT-7, CAT-5, CAT-9, CAT-14, CAT-12}
{CAT-9, CAT-14, CAT-12, CAT-10, CAT-2, CAT-22, CAT-7, CAT-5}

Figura 21

— Generacidn de Poblacién (orden aleatorio)

Elaborado por: Jorge Luis Hidalgo
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La Figura 21 ilustra como cada orden aleatorio llenara una poblacion, antes de
ejecutar el algoritmo se generara poblacién y distribuciones aleatorias para cada
torre de reacondicionamiento disponibles.

Creacion de rutas a partir de posiciones, en funcion de las torres de
reacondicionamiento disponibles, se guardan en la matriz “Pop.Sol.L” (creacion de
genoma para cada organismo). La Figura 22, presenta un ejemplo de creacion de

rutas.

1 Pop.Sol.L
{CAT-5, CAT-5, CAT-14, CAT-2}
2 |{CAT-22, CAT-T, CAT-12, CAT-10}
{CAT-22, CAT-T, CAT-12, CAT-Z}
3 |{CAT-10, CAT-5, CAT-9, CAT-14}

Figura 22 — Generacién de Poblacién (distribuciones por cada torre disponible)
Elaborado por: Jorge Luis Hidalgo

La Figura 22 ilustra distribuciones aleatorias realizadas para cada torre de
reacondicionamiento disponibles a partir de la poblacién inicialmente generada.
Célculo de los valores de produccidn, costos de petréleo y agua, y cronograma de
intervenciones y se guarda en las matrices “Pop.Total” y “Pop.wells”.

Se graba los valores en la matriz “Position.Best”.

Se determina la dominancia de “Pop”. Los valores no dominados son guardados
en el repositorio “Rep” a través de la creacién de direcciones en una grilla
“‘Rep.GridIndex”. La Figura 23 muestra un frente de Pareto de soluciones no

dominadas para el caso de estudio.
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La Figura 23 expone el criterio de no-dominancia para la optimizacién de los

objetivos estudiados. Los mejores resultados o no-dominados se encuentran en la

Figura 23 — Resultados graficos
Elaborado por: Jorge Luis Hidalgo

esquina superior izquierda con marcador rojo.

{CAT-5, CAT-5, CAT-14, CAT-2}
2 |{CAT-22, CAT-T, CAT-12, CAT-10}
3

{CAT-Z22, CAT-7, CAT-12, CAT-2}
{CAT-10, CAT-5, CAT-9, CAT-14}

9. Inicia Bucle principal de iteraciones:

a) Se selecciona un lider de las variables de produccion y costos a optimizar,
“Leader.Production” y “Leader.Cost” (organismos lideres que interactuaran con
otros organismos).

b) Se ejecuta el algoritmo TGH:

c) Para cada ruta generada “Pop.Sol.L”, se selecciona aleatoriamente una
porcion de posiciones y se las intercambia con el lider de cada variable
(emulacién de la transferencia de material genético entre 2 organismos),
ademas, al ser necesario una intervencion para activar un pozo ,se restringe la
repeticion de cada pozo (gen) al momento del intercambio. La Figura 24
ejemplifica este proceso.

1 Pop.Sol.L Leader.Production NewsSol.Production

{CAT-5, CAT-5, CAT-22, CAT-T}
{CAT-10, CAT-14, CAT-2, CAT-12}
Se restringue |la repeticion y se ordena conforme las posiciones

Figura 24 — Generacion de Poblacién a partir de un lider

Elaborado por: Jorge Luis Hidalgo
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d) El algoritmo genera nuevas soluciones “NewSol.Production” y “NewSol.Cost™:

e)

f)

Con “NewSol.Production” se calcula los valores de produccién, costos
de petrdleo y agua, y cronograma de intervenciones y se guarda en las
matrices “Popnewp.Total” y “Popnewp.Wells”

Se determina la dominancia entre “Popnewp” y la matriz “Pop.Best”.
Los valores no dominados son grabados en la matriz “Pop.Best”.

Con “NewSol.Cost” se calcula los valores de produccién, costos de
petréleo y agua, y cronograma de intervenciones y se guarda en las
matrices “Popnewc.Total’ y “Popnewc.Wells”.

Se determina la dominancia entre “Popnewc” y la matriz “Pop.Best”.

Los valores no dominados son grabados en la matriz “Pop.Best”.

Se ejecuta el algoritmo DG:

A partir del lider de cada variable se crea una cadena lineal de todos los genes

disponibles, para luego ordenar todos los elementos en funcién de cantidad de

reservas a producir y costo asociado (emulacién de Duplicacién de genes

efectiva), de manera similar al TGH, se restringe la repeticién de genes. El

algoritmo genera nuevas soluciones “NewSol2.Production” y “NewSol2.Cost”.

La Figura 25 presenta un ejemplo del proceso del algoritmo.

3

1 Leader.Production MNewsSol2.Production MNewsSol2.Cost

{CAT-22, CAT-T, CAT-12, CAT-Z}  {CAT-5, CAT-7, CAT-9, CAT-14} {CAT-5, CAT-3, CAT-10, CAT-12}
2 {CAT-10, CAT-5, CAT-9, CAT-14}  {CAT-22, CAT-12, CAT-10, CAT-2} {CAT-7, CAT-22, CAT-14, CAT-Z}

+ Produccidn - - Costo +

Figura 25 — Generacién de Poblacién a través de un criterio de orden

Elaborado por: Jorge Luis Hidalgo

La Figura 25 muestra las soluciones generadas por el algoritmo DG, cada

elemento de la ruta es ordenado de mayor a menor produccién y de menor a

mayor costo.

Con “NewSol2.Production” se calcula los valores de produccion, costos
de petréleo y agua, y cronograma de intervenciones y se guarda en las
matrices “Popnewp2.Total” y “Popnewp2.Wells”

Se determina la dominancia entre “Popnewp2” y la matriz “Pop.Best”.
Los valores no dominados son grabados en la matriz “Pop.Best”.

Con “NewSol2.Cost” se calcula los valores de produccion, costos de
petréleo y agua, y cronograma de intervenciones y se guarda en las

matrices “Popnewc2.Total” y “Popnewc2.Wells”
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iv.  Se determina la dominancia entre “Popnewc2” y la matriz “Pop.Best2”.
Los valores no dominados son grabados en la matriz “Pop.Best”.

v.  Se determina la dominancia de “Pop”. Los valores no dominados son
guardados en el repositorio “Rep”. El repositorio contendra los valores
no dominados de la poblacién generada y de las iteraciones
respectivas (Frente de Pareto).

g) Finalmente se graficara las soluciones encontradas por el algoritmo.
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Figura 26 — Resultados gréficos del algoritmo TGH+DG
Elaborado por: Jorge Luis Hidalgo

La Figura 26 muestra el Frente de Pareto formado por los elementos no
dominados (cuadrado rojo), la Poblaciéon (circulo negro), lider de produccién
(asterisco magenta), lider de costos (asterisco turquesa), mejor ruta de producciéon

(asterisco azul) y mejor ruta de costos (asterisco verde).

10. El objetivo del algoritmo TGH es encontrar elementos para poblar el Frente de
Pareto, en cambio, el algoritmo DG realiza las interacciones para hallar elementos
que permitan extender los extremos del Frente de Pareto, de esta manera se

determinaria un amplio conjunto de soluciones para el usuario decisor.
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4.1.3. Implementacion

El Frente de Pareto proporciona un conjunto de soluciones, de las cuales se debe
escoger una que satisfaga los criterios y/o restricciones del problema. Conforme a las
entrevistas semiestructuradas, se determind que mientras no exista restriccion
presupuestaria, se escogerd la solucibn que provea un mejor flujo de caja. A
continuacién, se evalla los dias posteriores hasta que se disponga de torres de

reacondicionamiento para ejecutar el algoritmo.
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Figura 27 — Resultados graficos del algoritmo TGH+DG (Frente de Pareto)

Elaborado por: Jorge Luis Hidalgo

La Figura 27 presenta el punto de mayor eficiencia en el Frente de Pareto, es decir el
itinerario que produce mayor produccién de petréleo al menor costo posible. La ejecucion
del algoritmo se realiza de manera constante cuando una operacion emergente aparezca,
de este modo se reconFigurara el ruteo y asignacion de las torres de
reacondicionamiento en funcion de la dindmica de las operaciones. Cada solucion
obtenida, tiene asociado un itinerario de reacondicionamientos disponibles, a medida que
pasan los dias y si nuevos pozos necesitan intervencion se ejecuta el algoritmo y se

actualiza el Frente de Pareto.
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4.2. Andlisis y Discusion de Resultados

4.2.1. Limitaciones del Estudio

La investigacion fue realizada para uno de los campos que maneja Petroamazonas EP,
sin embargo, cada campo petrolero posee sus particularidades que dependen de las
condiciones geogréficas, geoldgicas, infraestructura disponible e incluso condiciones
socio-ambientales. Este estudio se concentré exclusivamente en el proceso de
planificacion de reacondicionamientos por lo que se pueden realizar estudios similares

para procesos tales como la perforacion, completacion, etcétera.

Las comparaciones de eficiencia y tiempos de respuesta no son estudiadas debido a que
esta investigacion se enfoc6 exclusivamente en el problema de ruteo de torres de
perforacion (WRP) en un caso de estudio, para lo cual se desarrollé6 un algoritmo en

funcién de las necesidades y exigencias de la industria hidrocarburifera.
4.2.2. Analisis de Resultados

De acuerdo al trabajo de Norouzi et al (2011) en el cual se compara los algoritmos
MOPSO y NGSA-II en un problema multiobjetivo de ruteo abierto de vehiculos, la Tabla 5
muestra las consideraciones en los parametros de ejecucion de los algoritmos MOPSO,
TGH+DG y NGSA-II en el problema de estudio. Los datos fueron tabulados en hojas de

calculo para realizar los correspondientes analisis.

Tabla 5 - ParAmetros experimentales para la ejecucién de los algoritmos de estudio

Parametros experimentales

NGSA-II TGH+DG (1) TGH+DG (2) MOPSO

No. Poblacién: 100
No. Iteraciones: 100
Tasa de crossover:
0.7

Tasa de mutacion:
0.3

No. Poblacién: 100
No. lteraciones: 100

No. Poblacién: 50
No. lteraciones: 500

No. Poblacién: 50
No. Iteraciones: 500
C1:1.49

C2:1.49

W: 0.729

(Norouzi et al, 2011)

Elaborado por:

Jorge Luis Hidalgo
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La Tabla 5 presenta dos consideraciones para la evaluacion del algoritmo TGH+DG: (1)
Poblacion: 100 y 100 iteraciones (2) Poblacion: 50 y 500 iteraciones. A continuacion la
tabla 6, expone los resultados de produccion de fluidos, costos variables y flujo de caja
del campo Catalina en funcion de la aplicacién de los algoritmos NSGA-II, MOPSO,
TGH+DG (1) y TGH+DG (2).

Tabla 6 - Resultados de la optimizacion de variables en el campo Catalina durante el afio
2018

Produccion de petréleo por workovers - afio 2018
MOPSO NGSA II TGH+DG (1) REAL TGH+DG (2)
(Féeatrrr?llgs) 7,534,395.96 | 6,609,413.09 | 7,497,397.03 | 7,381,122.99 | 7,386,565.95
(BQ?rLiJIZs) 32,412,425.56 | 29,020,296.65 | 33,760,806.90 | 33,000,037.27 | 32,292,392.55
(BF;‘#i‘f:s) 30,946,821.52 | 35,629,709.74 | 41,258,203.93 | 40,381,160.26 | 39,678,958.50

Costos variables por workovers - afio 2018

MOPSO NGSA II TGH+DG (1) REAL TGH+DG (2)
P(eljrstﬁggo 5,274,077.17 | 4,626,589.16 | 5,248,177.92 | 5,166,786.10 | 5,170,596.17
Agua (USD) | 9,723,727.67 | 8,706,088.99 |10,128,242.07 | 9,900,011.18 | 9,687,717.76
F&Lg%(; 9,986,705.38 | 8,907,427.44 |10,314,550.98 | 10,095,290.07 | 9,919,739.63
Total (USD) |24,984,510.22 | 22,240,105.59 | 25,690,970.97 | 25,162,087.34 | 24,778,053.56

Elaborado por: Jorge Luis Hidalgo

La Tabla 6 muestra la comparativa de los resultados entre los algoritmos utilizados para

simulacién durante el afio 2018, y de la cual se desprende lo siguiente:

e El algoritmo NGSA-II proporciona el menor costo variable por workovers:
22,240,105.59 USD, una produccién de 6,609,413.09 Barriles de petréleo y una
produccion de 35,629.709.74 Barriles de agua.

e El algoritmo MOPSO proporciona la mayor cantidad de petroleo recuperable sobre
el caso real (+ 153,273 Barriles). En contraste, el algoritmo NGSA-II proporciona
la recuperacion de petroleo méas baja en relacion al caso real (- 771,710 Barriles).

e El algoritmo MOPSO proporciona la mayor cantidad de petroleo recuperable sobre
el caso real (+ 153,273 Barriles). En contraste, el algoritmo NGSA-II proporciona
la recuperacion de petroleo mas baja en relacion al caso real (- 771,710 Barriles).
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e El algoritmo NGSA-II presenta el menor costo variable por workovers sobre el
caso real (- 2,921,982 USD). De manera contraria, el algoritmo TGH+DG (1)
posee el costo mas alto en funcion del caso real (+ 528,884 USD).

Se procedié a realizar un andlisis de Flujo de caja por dia para cada algoritmo con el fin
de determinar los resultados mas satisfactorios. Conforme a la normativa hidrocarburifera

vigente el flujo de caja se calcul6 de la siguiente manera:

1. Se multiplica el volumen de barriles entregados al punto de fiscalizacion por el
precio de venta de cada barril (WTI=50 USD/Barriles).
Se descuenta 1 USD/Barriles por la Ley 10 y 0.05 USD/Barriles por la Ley 40.

Se descuenta los costos y gastos.

Tabla 7 - Célculo del flujo de caja para los resultados de variables de optimizadas, de
cada algoritmo estudiado

Flujo de caja - afio 2018
MOPSO NGSA-I| TGH+DG (1) REAL TGH+DG (2)
# workovers 116 123 118 124 117
Costo
workovers 26,289,005 28,095,087 26,809,477 28,208,007 26,516,262
(USD)
0,
VA'(\'Ug'DDl)S/" 1,044529783 | 999,562,933 | 1,040,313,401 | 1,033,970,612 | 1,036,531,365

Elaborado por: Jorge Luis Hidalgo

La Tabla 7 realiza el comparativo entre los resultados de los algoritmos revisados y los
resultados reales de la campafia de reacondicionamientos durante el afio 2018 realizados
por PETROMAMAZONAS EP en el campo Catalina. Petroamazonas EP, al ser una
empresa estatal estd se encuentra exenta del pago de impuestos y otras contribuciones.

De la Tabla mencionada, se extrae lo siguiente:

e El algoritmo NGSA-II proporciona el menor flujo de caja de la comparativa. En
relacion al caso real varia en: - 34,407,679 USD.

e El algoritmo MOPSO proporciona el mejor flujo de caja de la comparativa. En
relacion al caso real varia en: + 10,559,171 USD.

e Se realiz6 124 reacondicionamientos en el campo Catalina durante al afio 2018,

conforme al algoritmo MOPSO se logré reordenar los itinerarios, reduciendo hasta
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116 workovers, por lo tanto el costo de realizar reacondicionamientos bajo a
26,289,005 USD.
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5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1.

5.2.

Conclusiones

El algoritmo desarrollado TGH+DG contempla la ejecucién de 2 sub-algoritmos
TGH y DG, que emulan la creacién de genes a nivel celular. El sub-algoritmo TGH
busca los mejores itinerarios para poblar el Frente de Pareto, mientras que sub-
algoritmo DG busca encontrar itinerarios que mejoren los extremos del Frente de
Pareto, de esta manera se espera obtener un conjunto de soluciones de buena
convergencia y diversidad. Los elementos emulados de la transferencia de genes,
guardan similitud con los elementos del WRP (pozo:gen, ruta:cromosoma,
itinerarios:genoma).

De acuerdo a las simulaciones realizadas en el campo Catalina, el algoritmo
NGSA-II proporciona el menor costo variable por workovers: 22,240,105.59 USD y
una produccién de petréleo por workovers: 6,609,413 Barriles; ademas, NGSA-II
proporciona el menor flujo de caja de la comparativa: 999,562,933 USD. EIl
algoritmo MOPSO proporciona el costo variable mas elevado de la comparativa:
24,984,510 USD, la mayor cantidad de petroleo recuperable: 7,534,395 Barriles y
un flujo de caja: 1,044,529,783 USD.

En el estudio, se evidencia que el algoritmo TGH+DG (1) proporciona mejores
resultados que TGH+DG (2) y, adicionalmente, los dos presentan una mejora al
compararlos con el caso real. TGH+DG (1) presenta una produccion de petréleo
asociada a los workovers: 7,497,397 Barriles, costos variables por workovers:
25,690,970 USD vy un flujo de caja: 1,040,313,401 USD. TGH+DG (2) muestra la
produccién de petréleo asociada a los workovers: 7,386,565 Barriles, costos
variables por workovers: 24,778,053 USD vy un flujo de caja: 1,036,531,365 USD.
Los algoritmos estudiados proporcionaron menor cantidad de workovers
requeridos que los 124 reacondicionamientos realizados el 2018. Debido a que se
estudié un horizonte de 365 dias, los workovers pendientes quedan a ser
definidos en fechas posteriores. Los itinerarios resueltos pueden, ademas, ayudar

al decisor a evaluar la necesidad del nimero de torres de reacondicionamiento.

Recomendaciones
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Los algoritmos multiobjetivos estudiados cumplen su funcién al optimizar tiempos
y reordenar rutas ya que proveen resultados satisfactorios. Sin embargo, el
algoritmo MOPSO muestra los mejores resultados en la comparativa, por lo que
se considera que debe ser estudiado a profundidad en varios casos de campos
petroleros, a fin de obtener un algoritmo robusto y flexible para la planificacion de
reacondicionamientos.

Para futuras investigaciones se recomienda incluir todas las variables asociadas a
la planificacion de reacondicionamientos, asi como también, se debe considerar
los riesgos inherentes en la operaciéon. Con el fin de obtener una herramienta de
vital importancia para los actores en la toma de decisiones, y ademas, contribuir al
estado del arte en el tema de investigacion.

Continuar con el desarrollo de algoritmos multiobjetivos con otros enfoques en
cuanto a toma de decisiones en ingenieria petrolera, a manera de optimizar todas
las operaciones posibles. Para lo cual, es necesario conseguir el apoyo necesario
para construir una plataforma software que permita utilizar datos en tiempo real y
matematica aplicada, para determinar todos los resultados posibles de una
operacion y faculte un correcto proceso de toma de decisiones.
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Anexo | - Entrevista Semiestructurada

1. ¢Cual es el procedimiento para realizar un workover en su empresa?

2. ¢Cuadles son los elementos mas importantes a tener en consideracion cuando se

programa un reacondicionamiento?

3. ¢Qué criterios se utiliza para la asignacion y ruteo de torres de

reacondicionamiento para el servicio a pozos?

4. ¢Qué tipo de restricciones o limitaciones son consideradas al momento de

planificar el itinerario de las torres de reacondicionamiento?

5. ¢Qué tipo de software utiliza para optimizar los reacondicionamientos a

realizarse?

Resultados:

Tabla 8 — Resultados de entrevista semiestructurada Petroamazonas EP

Petroamazonas EP

Preguntas

Respuesta

1

Revisién técnica, solicitar la aprobacion de la Gerencia Coordinadora de
operaciones, creacion de AFE, notificar al Ministerio de Hidrocarburos y a
la ARCH, coordinar con las empresas de servicio y actores involucrados,

ejecutar el workover y enviar resultados a los entes fiscalizadores.

Aprobaciones del Ministerio de Hidrocarburos y ARCH, disponibilidad de

taladros de reacondicionamiento, resultados esperados de la intervencion

Disponibilidad de equipos de workover y potencial del pozo a intervenir

Aprobaciones de las entidades correspondientes, capacidad de los

equipos de workover e infraestructura de las locaciones.

Excel, Open Wells y Microsoft Project.

Transcrito y resumido por: Jorge Luis Hidalgo

Tabla 9 — Resultados de entrevista semiestructurada Andes Petroleum
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Andes Petroleum

Preguntas Respuesta

1 Revision técnica y econdmica, aprobaciones internas, asignacion de
fondos, coordinar con las empresas de servicio, notificar al Ministerio de
Hidrocarburos y a la ARCH, ejecutar el workover, registro de resultados y
revision de resultados.

2 Estimaciones de potencial de cada pozo a intervenir, disponibilidad de
servicios, insumos y equipos, problemas socioambientales.
Produccion de fluidos estimada e indicadores técnicos y econémicos.

4 Restricciones de equipos e insumos en bodega.

OFM, Excel, Open Wells y Microsoft Project.

Transcrito y resumido por: Jorge Luis Hidalgo

Tabla 10 — Resultados de entrevista semiestructurada Consorcio Shushufindi

Consorcio Shushufindi

Preguntas

Respuesta

1

Revision técnica y econdmica, aprobaciones internas de gerencias,
coordinar con las empresas de servicio, presentacién a Petroamazonas,
ejecutar el workover, seguimiento de las operaciones, envio de resultados

a Petroamazonas.

Estimaciones de potencial de cada pozo a intervenir, disponibilidad de
servicios, insumos y equipos. Términos contractuales con empresas de

servicios. Seguridad Fisica.

Produccion de fluidos estimada e indicadores técnicos y econémicos.

Aprobaciones de las entidades correspondientes, capacidad de los
equipos de workover e infraestructura de las locaciones. Restricciones en

insumos de bodega.

OFM, PIPESIM, Excel y Microsoft Project.

Transcrito y resumido por: Jorge Luis Hidalgo

Tabla 11 — Resultados de entrevista semiestructurada Enap Sipec

Enap Sipec
Preguntas Respuesta
1 Revision técnica y econdmica, aprobaciones internas, asignacion de

fondos, coordinar con las empresas de servicio, notificar al Ministerio de
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Hidrocarburos y a la ARCH, ejecutar el workover, registro de resultados y

revision de resultados.

2 Estimaciones de potencial de cada pozo a intervenir, disponibilidad de

servicios, insumos y equipos.

Indicadores técnicos y econdémicos.

4 Restricciones de equipos e insumos en bodega.

OFM y Paquete Microsoft Office.

Transcrito y resumido por: Jorge Luis Hidalgo

Tabla 12 — Resultados de entrevista semiestructurada Ministerio de Energia y Recursos

Naturales No Renovables

Ministerio de Energia y Recursos Naturales No Renovables

Preguntas Respuesta

1 Revision técnica y econdmica, notificar al Ministerio de Hidrocarburos y a

la ARCH, ejecucién y seguimiento de las intervenciones.

2 Disponibilidad de informacién para analisis, disponibilidad de equipos y

potenciales esperados de la intervencion.

Principalmente el potencial productivo del pozo a intervenir.

Capacidad de los equipos de workover e infraestructura de las locaciones.

Microsoft Office.

Transcrito y resumido por: Jorge Luis Hidalgo
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Anexo Il - Cronograma de reacondicionamientos de los taladros operativos en el campo
Catalina, durante el afio 2018.

Cronograma de Reacondicionamientos Taladro A

12/2017  01/2018 02/2018 03/2018 05/2018 06/2018 07/2018 08/2018 09/2018  10/2018 11/2018  12/2018

CATALINA-52
CATALINA-T7 —
CATALINA-101 -

CATALINA-130 -
CATALINA-12 —_—
CATALINA-152 -
CATALINA-57 -
CATALINA-126 -
CATALINA-181 -
CATALINA-115 -
CATALINA-147 -
CATALINA-72 -
CATALINA-13 -
CATALINA-209 —
CATALINA-99 —
CATALINA-129 —
CATALINA-168 ]
CATALINA-44 -
CATALINA-48 -
CATALINA-171 —_—
CATALINA-24 -
CATALINA-190 L)
CATALINA-28 -
CATALINA-125 L]
CATALINA-105 -
CATALINA-23 -
CATALINA-28 -
CATALINA-133 L
CATALINA-B0 -
CATALINA-83 —
CATALINA-152 —
CATALINA-164 -
CATALINA-79 -
CATALINA-51 -
CATALINA-210 -
CATALINA-74 -
CATALINA-41 —
CATALINA-49 -
CATALINA-36 -
CATALINA-179 I
CATALINA-30 -
CATALINA-107 —
CATALINA-163 -
CATALINA-172 —
CATALINA-174 —
CATALINA-58 -

Figura 28 — Cronograma de reacondicionamientos del Taladro A, ejecutados en el campo
Catalina durante el afio 2018
Fuente: Petroamazonas EP
Elaborado por: Jorge Luis Hidalgo
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Cronograma de Reacondicionamientos Taladro B

01/2018 02/2018 03/2018 04/2018 05/2018 06/2018 07/2018 08/2018 09/2018 10/2018 11/2018 12/2018

CATALINA-G6
CATALINA-38 I
CATALINA-3L -
CATALINA-99 -

CATALINA-123 —_—
CATALINA-119 L
CATALINA-179 _—
CATALINA-119 [ _J
CATALINA-120 -
CATALINA-26 -
CATALINA-151 —
CATALINA-127 -
CATALINA-B4 _
CATALINA-175 —
CATALINA-139 |
CATALINA-123 -
CATALINA-156 [
CATALINA-43 -
CATALINA-56 -
CATALINA-83 -
CATALINA-25 I

CATALINA-B L

CATALINA-55 -
CATALINA-106 L |
CATALINA-126 -

CATALINA-ST -

CATALINA-2 -

CATALINA-149 _

CATALINA-69 I
CATALINA-177 -

CATALINA-82 L

CATALINA-14 I

CATALINA-25 L

CATALINA-94 -
CATALINA-115 —

CATALINA-19 —
CATALINA-113 _

CATALINA-S7 -

CATALINA-36 _

CATALINA-82 —

CATALINA-B8 -

CATALINA-68 u

Figura 29 — Cronograma de reacondicionamientos del Taladro B, ejecutados en el campo
Catalina durante el afio 2018
Fuente: Petroamazonas EP
Elaborado por: Jorge Luis Hidalgo
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Cronograma de Reacondicionamientos Taladro C

12/2017 01/2018 02/2018 03/2018 04/2018 05/2018 07/2018 08/2018 09/2018 10/2018 11/2018 12/2018

CATALINA-BS
CATALINA-175 L]
CATALINA-53 —
CATALINA-F —
CATALINA-155 I
CATALINA-S —
CATALINA-56 —
CATALINA-129 -
CATALINA-8S —
CATALINA-143 -
CATALINA-29 -—
CATALINA-016 -
CATALINA-41 -
CATALINA-146 L]
CATALINA-109 —
(CATALINA-G3 —
CATALINA-180 -
CATALINA-122 —
CATALINA-142 —
CATALINA-57 —
CATALINA-110
CATALINA-174 -
CATALINA-155 —
(CATALINA-158 —
CATALINA-G7
CATALINA-121 —
CATALINA-80 L
CATALINA-127 —
CATALINA-S7 —
CATALINA-158 -
CATALINA-67 -
CATALINA-8 —
CATALINA-158 L
CATALINA-123
CATALINA-50 —
CATALINA-143 —
CATALINA-151 —
CATALINA-18

Figura 30 — Cronograma de reacondicionamientos del Taladro C, ejecutados en el campo
Catalina durante el afio 2018
Fuente: Petroamazonas EP
Elaborado por: Jorge Luis Hidalgo
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