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Introduction
In the oil and gas industry, the measurement of the 
flow rate of extracted fluids from wells is essential 
for optimizing production and reservoir management 
[1]. Conventional methods include well testing 
and multiphase flow metering (MPFM), both of 
which require physical equipment and are costly. 
Consequently, virtual flow meters (VFMs) have been 
developed that predict flow rates using existing well 
data, without the need for physical equipment [2].
Virtual flow meters are divided into two categories: 
physics-based and data-driven. In the physics-based 
approach, the flow rate is estimated using conservation 
equations. However, these equations are complex, and 
analytical solutions do not exist for some of them. In 
the data-driven approach, a mathematical model is 
created using field data and machine learning methods 
to estimate the flow rate [2,3].
This research aims to estimate the oil flow rate in 
one of the wells in a southern Iranian oil field. Due 
to the small volume of data and insufficient diversity, 
neural network algorithms cannot accurately estimate 
the flow rate. Therefore, in this study, the k-nearest 
neighbors (k-NN), decision tree (DT), and gradient 
boosting (GBR) methods have been used.

Problem Definition
The schematic of the well under study is depicted in 
Fig. 1. In this research, only the ESP pump has been 
modeled. This leads to a less complex model and 

eliminates the need for bottom-hole and wellhead data. 
This is beneficial for assets that lack or have faulty 
bottom-hole or wellhead measurements.

Fig. 1 Schematic of the studied well.

Data-Driven Model 
machine learning models have garnered significant 
attention across various industries due to their rapid 
advancements. These methodologies empower 
computers to learn from data and adapt their behavior 
accordingly. In the present study, three machine 
learning models, namely DT, k-NN, and GBR, were 
employed for flow rate prediction.
Input parameters play a crucial role in these models, 
and their appropriate selection can aid in enhancing 
the model’s performance. However, this process can 
be challenging as it necessitates avoiding irrelevant 
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or noisy variables. By selecting suitable features, it is 
possible to better generalize overlooked data.
In data-driven flowmeters, input parameters, 
recognized as features or variables, are the building 
blocks of machine learning models. These parameters 
represent data features that the solution method uses 
for prediction or classification. There are numerous 
methods for selecting an appropriate feature. Filter 
methods are a popular approach for feature selection, 
as they utilize statistical criteria to rank and select 
features based on their correlation with the target 
variable. The Spearman and Pearson correlation 
matrices are used to measure the relationship between 

two variables. Pearson correlation measures linear 
relationships, while Spearman correlation measures 
monotonic relationships. Features with high correlation 
coefficients may be redundant, and only one of them 
is selected. Features with low correlation coefficients 
may be less relevant and are considered for removal. 
Fig. 2 shows the relationship between different 
characteristics with Spearman and Pearson criteria. 
According to this figure, it can be concluded that inlet 
pressure (Pin), outlet pressure (Pout), motor load (Motor 
Load), motor current (Im) and motor voltage (V) are 
considered as suitable features for flow estimation.

Fig. 2 Plotting the inputs of the data-driven model of the low-noise dataset.

Results and Discussion
In this section, the performance of each of the DT, GBR, 
and k-NN methods is examined under two conditions: 
low-noise data and high-noise data, and compared 
with each other. Various statistical metrics exist for 
evaluating the performance of machine learning 
methods. These metrics can effectively demonstrate 
the accuracy of the proposed models. Here, the 
metrics of Root Mean Square Error (RMSE), Mean 
Absolute Error (MAE), Mean Absolute Percentage 
Error (MAPE), and Coefficient of Determination (R2) 
are used, and their respective relations are presented 
below:
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while   is the test data,   is the predicted value,   is the 
average value of the sample and   is the given number 

of the test. In machine learning, the data set is usually 
divided into two parts: training data and test data. 
The proposed models learn the existing relationships 
between features and the target function using the 
training data, and then their accuracy is examined 
using the test data. In the present study, 75 percent of 
the data is used for training and 25 percent for testing.

Low-Noise Data
The actual data used in the data-driven model is 
depicted in Fig. 3. Moreover, Fig. 3 demonstrates that 
the input features do not possess significant noise, 
which can aid the proposed models in making more 
accurate predictions. However, some features, such as 
motor current and voltage, are noisy.
Fig. 4 (a, b and c) presents the estimated oil flow rate by 
the data-driven models and the experimental oil flow 
rate for the test data set. As observed, this model has 
performed well against these data. One of the reasons 
for the error in the flow rates of 500 to 600 could be 
the low volume of training data in this range. From the 
comparison between the proposed methods, it is not 
definitively possible to speak about the superiority of 
one method over another. Therefore, to examine the 
precise performance of each method, their accuracy 
based on the evaluation metrics is provided in Table 1.
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Fig. 3 Plotting the inputs of the data-driven model of the low-noise dataset.

Fig. 4 Experimental oil flow rate and predicted oil flow rate for test data set in low noise input mode by data-driven models (a) 
DT (b) k-NN (c) GBR.

Table 1 Evaluation of the performance of the presented 
models in the data set with missing noise for the test data.

ML MAE MAPE RMSE R2

DT 12.9563 2.4773 21.5669 0.9413
k-NN 10.9565 2.0592 20.3140 0.9479
GBR 12.1834 2.3191 20.2815 0.9477

Table 1 indicates that the presented data-driven models 
have very similar performances. However, the k-NN 
model performs slightly better than the other two 
models. The DT model also has a lower accuracy 
compared to the other two models.

Conclusions
In the present study, machine learning methods 
including Gradient Boosting Regressor (GBR), 
Decision Tree (DT), and k-Nearest Neighbors (k-NN) 
were used to estimate the oil flow rate from an oil well 
located in southern Iran. Suitable features for model 
training were selected using Spearman and Pearson 
statistical criteria. Moreover, this study utilized input 
and output data from Electric Submersible Pumps 
(ESP). In addition, the results suggest that pump input 
and output data can serve as inputs for data-driven flow 
meters. Furthermore, the frequency distribution of the 
data indicates a scarcity of instances with an oil flow 
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rate exceeding 500 barrels per day, posing a challenge 
for the use of data-driven virtual flow meters. However, 
the results demonstrate that the proposed models had 
acceptable performance. Moreover, the k-NN model 
showed the best performance compared to the other 
two models.
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تخمیــن دبــی نفــت تولیــدی از چــاه به‌وســیله 
ــتفاده از  ــا اس ــین ب ــری ماش ــای یادگی روش‌ه

)ESP( ــناور ــی ش ــپ الکتریک ــای پم داده‌ه

چكيده

تخمیــن دبــی جریــان در چاه‌هــای یــک میــدان نفتــی، یــک فرآینــد حیاتــی و کاربــردی اســت. بااین‌حــال جریان‌هــای استخراج‌شــده 
از چاه‌هــای نفتــی، چنــد فــازی بــوده و تخمیــن دقیــق دبــی آن‌هــا، بســیار چالش‌برانگیــز و پرهزینــه اســت. دبی‌ســنج‌های مجــازی در 
مقایســه بــا دبی‌ســنج‌های چنــد فــازی و روش‌هــای چــاه آزمایــی، ازنظــر اقتصــادی گزینــه بســیار مناســبی هســتند کــه بــا بهره‌گیــری 
از داده‌هــای موجــود و اســتفاده از روش‌هــای هــوش مصنوعــی، قــادر بــه پیش‌بینــی دقیــق دبــی در آینــده هســتند؛ بنابرایــن، اخیــراً 
بــه دبی‌ســنج‌های مجــازی داده محــور توجــه زیــادی شــده اســت. در ایــن مقالــه تخمیــن دبــی تولیــدی یــک چــاه بــا اســتفاده از ســه 
ــای  ــتفاده از داده‌ه ــا اس ــم )DT( ب ــت تصمی ــان )GBR( و درخ ــت گرادی ــر )k-NN(، تقوی ــایه نزدیک‌ت ــین k همس ــری ماش روش یادگی
پمــپ انجام‌شــده اســت. به‌منظــور انتخــاب ویژگی‌هــای مناســب به‌عنــوان ورودی روش‌هــا، از تحلیل‌هــای آمــاری پیرســون و 
اســپیرمن استفاده‌شــده اســت. مجموعــه داده موردبررســی مربــوط بــه یکــی از چاه‌هــای یــک میــدان نفتــی در جنــوب ایــران اســت. 
ــد کــه روش‌هــای پیشــنهادی  ــج نشــان می‌دهن ــا بااین‌وجــود نتای ــی اســت، ام ــوع ناکاف ــه داده موجــود دارای حجــم کــم و تن مجموع
ــه دو روش دیگــر عملکــرد بهتــری در تخمیــن دبــی نفــت داشــته  ــا دقــت 0/9494 نســبت ب ــد. روش k-NN ب عملکــرد مناســبی دارن
اســت. بــرای بررســی عملکــرد روش‌هــا در برابــر داده‌هــای دارای نوفــه، یــک درصــد انحــراف معیــار نوفــه بــه داده‌هــای ورودی اضافــه 
شــد. بررســی‌ها نشــان داد کــه مــدل k همســایه نزدیک‌تــر بــا دقــت 0/9257 در مقایســه بــا دو روش دیگــر عملکــرد بهتــری داشــته 

ــه اســت. ــر را از نوفه‌هــا گرفت ــن تأثی و کمتری

ــان،  ــت گرادی ــر، تقوی ــایه نزدیک‌ت ــین، k همس ــری ماش ــور، یادگی ــازی داده مح ــنج مج ــدي: دبی‌س ــات كلي كلم
ــم ــت تصمی درخ

مقدمه

ــک  ــده از ی ــیالات استخراج‌ش ــد س ــرخ تولی ــی از ن آگاه
بهینه‌ســازی  به‌منظــور  گاز  و  نفــت  چــاه در صنعــت 

تولیــد و مدیریــت مخــزن ضــروری اســت ]1[. روش‌هــای 
فــازی  از دبی‌ســنج چنــد  اســتفاده  و  آزمایــی  چــاه 
ــی در  ــری دب ــرای اندازه‌گی ــداول ب )MPFM(1 دو روش مت

می‌آینــد. به‌حســاب  نفتــی  میدان‌هــای 

1. Multi-Phase Flow Meter
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1. Virtual Flow Meter

بــا این‌حــال ایــن روش‌هــا به‌دلیــل نیــاز بــه نصــب 
پرهزینــه  عملیاتــی  لحــاظ  از  فیزیکــی  دســتگاه‌های 
ــرای  ــی ب ــن راه ــدف یافت ــا ه ــگران ب ــتند. پژوهش هس
و گاز،  نفــت  برداشــت  کاهــش هزینه‌هــای عملیاتــی 
دادنــد.  توســعه  را   1)VFM( مجــازی  دبی‌ســنج‌های 
نرم‌افــزاری  بســته  یــک  درواقــع  مجــازی  دبی‌ســنج 
اســت کــه بــدون نیــاز بــه تجهیــزات فیزیکــی و تنهــا بــا 
ــای  ــاه در بخش‌ه ــترس چ ــای در دس ــتفاده از داده‌ه اس
مختلــف )ماننــد فشــار و دمــا(، دبــی جریــان را پیش‌بینــی 
و  نگهــداری  راه‌انــدازی،  نصــب،  هزینــه  می‌نمایــد. 
اجــرای دبی‌ســنج‌های مجــازی در مقایســه بــا ســایر 
ــن‌آوری  ــتفاده از ف ــت ]2[. اس ــر اس ــیار کمت ــا بس روش‌ه
مجموعه‌هــای  بهتــر  عملکــرد  بــه  می‌توانــد   VFM

ــه  ــن‌آوری ب ــن ف ــرا ای ــد زی ــت و گاز کمــک کن ــد نف تولی
ــت و ســرعت  ــا دق ــا ب ــد ت ــکان را می‌ده ــن ام ــران ای کارب
ــته  ــی داش ــان دسترس ــرخ جری ــای ن ــه داده‌ه ــتری ب بیش
باشــند و عملیــات تولیــد را بــرای بهبــود بازدهــی بهینــه‌ 
ــق  ــد از طری ــازی می‌توان ــنج مج ــن دبی‌س ــد. همچنی کنن
محاســبه‌ی برخــطِ نــرخ جریــانِ ســیالات بــه کاربــران در 
ــرده،  ــک ک ــاه کم ــکلات چ ــی مش ــخیص و پیش‌بین تش
فرآینــد نگهــداری از چــاه را ارتقــا داده و به‌تبــع آن، نیــاز 
ــه تعمیــرات و هزینه‌هــا را کاهــش دهــد. دبی‌ســنج‌های  ب
ــته  ــه دو دس ــی ب ــبه دب ــرد محاس ــر رویک ــازی از نظ مج
ــازی  ــنج مج ــور و دبی‌س ــک مح ــازی فیزی ــنج مج دبی‌س
ــای  ــی از روش‌ه ــوند ]3[. یک ــیم می‌ش ــور تقس داده مح
ــتفاده از  ــازی، اس ــورت مج ــیال به‌ص ــی س ــبه دب محاس
مدل‌ســازی فیزیکــی بخش‌هــای مختلــف یــک مجموعــه 
تولیــد اســت. مدل‌هــای ارائه‌شــده بــرای جریان‌هــای 
چنــد فــازی بســیار پیچیــده هســتند و حــل آن‌هــا بــدون 
ــن  ــل ای ــی، ح ــت. از طرف ــر نیس ــازی امکان‌پذی ساده‌س
ــط نیازمنــد صــرف هزینــه محاســباتی و زمــان اجــرا  رواب
ــان ســیال  ــک محــور، جری ــالا اســت ]2[. در روش فیزی ب
ــن  ــی تخمی ــده و دب ــا تحلیل‌ش ــط بق ــتفاده از رواب ــا اس ب
ــر  ــم ب ــط حاک ــه رواب ــه اینک ــه ب ــا توج ــود. ب زده می‌ش
ــل  ــتند و ح ــده هس ــازی پیچی ــد ف ــیالات چن ــان س جری
ــدارد، درنتیجــه  ــود ن ــا وج ــرای برخــی از آن‌ه ــی ب تحلیل

معمــولاً بــرای حــل ایــن روابــط ساده‌ســازی زیــادی 
بــرروی آن‌هــا انجــام می‌شــود یــا از روش‌هــای حــل 
عــددی اســتفاده می‌شــود کــه همیــن موجــب بــروز خطــا 
و افزایــش هزینــه محاســبات می‌شــود. عملکــرد ایــن نــوع 
ــم  ــار، حج ــدار فش ــه مق ــادی ب ــتگی زی ــنج‌ها وابس دبی‌س
ــوع دبی‌ســنج‌ها کار دشــواری  ــن ن ــم ای ــا دارد. تنظی و دم
ــی در  ــش کاف ــد دان ــر بای ــن روش کارب ــرا در ای ــت زی اس

ــد ]2[. ــته باش ــزاری داش ــی و نرم‌اف ــه عملیات زمین

ــتفاده از  ــازی اس ــنج‌های مج ــرد در دبی‌س ــن رویک دومی
ــن  ــت. در ای ــی اس ــن دب ــرای تخمی ــی ب ــای میدان داده‌ه
روش تــاش بــر ایــن اســت کــه بــا اســتفاده از داده‌هــای 
جمع‌آوری‌شــده از میــدان شــامل داده‌هــای به‌دســت‌آمده 
ــدل  ــک م ــی، ی ــاه آزمای ــی و چ ــگرهای درون‌چاه از حس
ریاضــی به‌کمــک روش‌هــای پیشــرفته یادگیــری ماشــین 
ــدل  ــر م ــود ]2[. اگ ــاد می‌ش ــی ایج ــن دب ــت تخمی جه
ــد  ــود می‌توان ــوزش داده ش ــی آم ــرداده به‌خوب ــی ب مبتن
ــد.  ــی و دقیــق پیش‌بینــی کن ــا را به‌صــورت آن ــی فازه دب
ــنج‌های‌  ــی ‌س ــه دب ــبت ب ــن روش نس ــی ای ــت اصل مزی
مجــازی فیزیــک محــور ایــن اســت کــه از مدل‌ســازی‌های 
فیزیکی-دقیــق سیســتم‌ها اســتفاده نمی‌کننــد زیــرا ایــن 
مدل‌ســازی‌ها معمــولاً غیرخطــی بــوده و حــل دقیــق آن‌ها 
بســیار دشــوار اســت. روش‌هــای داده محــور بــر ایــن اصــل 
تیکه‌دارنــد کــه داده‌هــای تجربــی و عملکــردی، سیســتم را 
ــط  ــد رواب ــعی می‌کنن ــد و س ــی می‌کنن ــی نمایندگ به‌خوب
ــد.  ــاد بگیرن ــا ی ــتقیماً از داده‌ه ــتم را مس ــی سیس فیزیک
دبی‌ســنج  سیســتم  یــک   ]4[ همــکاران  و  القطامــی 
ــد.  ــاد کردن ــی ایج ــری گروه ــر یادگی ــی ب ــازی مبتن مج
آن‌هــا تــاش کردنــد بــا دســت‌کاری داده‌هــای آموزشــی، 
معمــاری شــبکه عصبــی و مســیر یادگیــری یادگیرنــدگان، 
شــبکه عصبــی متنوعــی را تولیــد کننــد. هــدف از ایــن کار 
ــی  ــازی مبتن ــنج‌های مج ــرد دبی‌س ــه عملک ــود ک ــن ب ای
ــیار  ــده بس ــای تولیدش ــا داده‌ه ــی ب ــرداده در میدان‌های ب
ــعه‌یافته  ــازی توس ــنج مج ــد. دبی‌س ــود یاب ــدود بهب مح

ــی دارد.  دقــت بســیار مطلوب
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1. Tree Regression
2. NN-RTE: Neural Network-Regression Trees
3. Imperialist Competitive Algorithm
4. ANN: Artificial Neural Networks

ایــن سیســتم می‌توانــد دبــی فــاز مایــع و گاز را به‌ترتیــب 
بــا میانگیــن خطــا 4/7% و 2/4% تخمیــن بزنــد. القطامــی 
و همــکاران ]5[ یادگیــری یــک مجموعــه ترکیبــی را بــا 
ــرازش1  ــی و رویکردهــای درخــت ب ترکیــب شــبکه عصب
NN-( ــی ــرد ترکیب ــان رویک ــد. ایش ــث قراردادن موردبح

 )RTs و NN( ــه همگــن ــای مجموع ــا رویکرده RTs(2 را ب

ــد روش ترکیبــی عملکــرد  ــد و نشــان دادن مقایســه کردن
را نشــان می‌دهــد. احمــدی و همــکاران  دقیق‌تــری 
[6] در یــک مســئله جریــان ســنجی چنــد فــازی، روش 
ــا  ــدی چاه‌ه ــت تولی ــرخ نف ــی ن ــرای پیش‌بین ــدی ب جدی
عصبــی  شــبکه‌های  فــازی،  منطــق  از  اســتفاده  بــا 
ارائــه   3)ICA( امپراتــوری  رقابــت  روش  و  مصنوعــی 
ــر  ــوان متغی ــوط به‌عن ــارهای خط ــا و فش ــد. دماه کردن
ــر  ــوان متغی ــت به‌عن ــان نف ــرخ جری ــبکه و ن ورودی ش
خروجــی تنظیــم شــدند. یــک مجموعــه داده متشــکل از 
ــای  ــی از میدان‌ه ــاه دریک ــه ۵۰ چ ــوط ب ۱۶۰۰ داده‌ مرب
نفتــی واقــع در شــمال خلیج‌فــارس بــرای ســاخت پایــگاه 
ــی،  ــت‌آمده کارآی ــج به‌دس ــت. نتای ــده اس داده استفاده‌ش
قــدرت و ســازگاری مــدل ICA-ANN 4 را نشــان دادنــد. 
ــت  ــرد روش تقوی ــدوف و جاشــکه ]7[ عملک ــک مخام بی
شــبکه‌های  بــرای  جایگزینــی  به‌عنــوان  را  گرادیــان 
ــی  ــازی بررس ــنج مج ــه دبی‌س ــک مجموع ــی در ی عصب
کردنــد. آن‌هــا نشــان دادنــد کــه ایــن ســازوکار به‌عنــوان 
ــور مســتقل  ــا به‌ط ــازی و ی ــد ف ــنج چن پشــتیبان دبی‌س
ــرد  ــه داده آموزشــی کوچــک عملک ــرای مجموع ــی ب حت
خوبــی دارد. نتایــج همچنیــن نشــان داد کــه بــا ترکیــب 
دبــی  اندازه‌گیری‌هــای  بــا  گرادیــان  تقویــت  روش 
آزمایــش چــاه در محــدوده عملیاتــی گســترده‌ای از چــاه، 
ــد  ــه تولی ــی را از مرحل ــق دب ــی دقی ــوان پیش‌بین می‌ت

ــه انجــام داد. اولی

و   ]9[ همــکاران  و  هاتــودت   ،]8[ همــکاران  و  گوئــز 
العجمــی و همــکاران ]10[ از داده‌هــای شــیر فشارشــکن 
ــد. مــدل  ــرای توســعه مــدل داده محــور اســتفاده کردن ب
ــاه را  ــر چ ــی ه ــکاران دب ــز و هم ــده توســط گوئ ایجادش
به‌عنــوان تابعــی از داده‌هــای جمع‌آوری‌شــده ماننــد 
ــیالات در  ــی س ــکن و ویژگ ــیر فشارش ــار ش ــا و فش دم

میــدان نفتــی بیــان می‌کنــد. نتایــج نشــان می‌دهــد کــه 
بــرای یــک دوره ۲۴ ســاعته، خطاهــای نســبی بیــن نــرخ 
ــب  ــده به‌ترتی ــری ش ــده و اندازه‌گی ــان پیش‌بینی‌ش جری
زیــر 3/5% و ۳% بــرای کل نــرخ جریــان نفــت و گاز بــود. 
ــا  هاتــودت و همــکاران یــک دبی‌ســنج مجــازی جدیــد ب
ترکیــب روش فیزیــک محــور و روش داده محــور ایجــاد 
کردنــد. در ایــن پژوهــش از رویکــرد ترکیبــی بــرای 
مدل‌ســازی شــیر فشارشــکن استفاده‌شــده اســت. شــیر 
ــا مجموعــه‌ای ســاده از روابــط پایــه و یــک  فشارشــکن ب
ــه  ــان دریچ ــب جری ــن ضری ــرای تخمی ــی ب ــبکه عصب ش
ــرد  ــه رویک ــد ک ــا نشــان دادن ــود. آن‌ه نشــان داده می‌ش
ترکیبــی عملکــرد مناســبی دارد و ممکــن اســت مزایایــی 
نســبت بــه دبی‌ســنج‌های مجــازی فیزیــک محــور و 
داده محــور داشــته باشــد. العجمــی و همــکاران علاوه‌بــر 
ــرش  ــدازه شــیر فشارشــکن و داده‌هــای ب ــا، ان فشــار، دم
ورودی‌هــا  بــرای  اضافــی  پارامترهــای  برخــی  از  آب 
)ازجملــه یــک همبســتگی تجربــی بــرای جریــان بحرانــی 
شــیر فشارشــکن( اســتفاده کردنــد. در مقایســه بــا 
ــتفاده  ــا اس ــت‌آمده ب ــان به‌دس ــی جری ــای دب تخمین‌ه
از همبســتگی‌های تجربــی شــیر فشارشــکن، شــبکه 
عصبــی )NN( عملکــرد نســبتاً بهتــری را نشــان داد. 
ــکن  ــیر فشارش ــای ش ــه مدل‌ه ــت ک ــر اس ــه ذک لازم ب
ــد. ســندنس  ــی بودن مورداســتفاده در ایــن مطالعــه تجرب
مبتنــی  مجــازی  دبی‌ســنج  یــک   ]11[ همــکاران  و 
بــرداده بــا اســتفاده از معمــاری یادگیــری چندوظیفــه‌ای 
ــج  ــد. نتای ــه چــاه پیشــنهاد کردن ــرای مطالعــه ۵۵ حلق ب
ــا دو مــدل پایــه تــک‌کاره مقایســه شــده اســت. آن‌هــا  ب
ــه‌ای  ــد وظیف ــری چن ــم یادگی ــه الگوریت ــد ک نشــان دادن
ــدون  ــه‌ای، ب ــای تک‌وظیف ــبت به‌روش‌ه ــتحکام را نس اس
ــن  ــد. ای ــود می‌بخش ــرد، بهب ــن عملک ــر انداخت ــه خط ب
ــه در  ــی ک ــرای دارایی‌های ــط ب ــور متوس ــم به‌ط الگوریت
ــا مشــکل مواجــه هســتند،  ــه‌ای ب ــاری تک‌وظیف آن معم

ــد. ــش می‌ده ــا 50% کاه ــزان ۲۵% ت ــه می ــا را ب خط
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ــا  ــور ب ــدل داده مح ــک م ــکاران ]12[ ی ــمی و هم الجاس
ــی  ــی دب ــرای پیش‌بین ــی ب ــبکه‌های عصب ــتفاده از ش اس
ــا  ــی ب ــه دریای ــزن کربنات ــک مخ ــرش آب در ی ــع و ب مای
ــی  ــبکه عصب ــد. ش ــه دادن ــرش آب را ارائ ــش از 20% ب بی
داده‌هــای  واقعــی،  تولیــد  داده‌هــای  از  اســتفاده  بــا 
ســطحی و ته-چاهــی آمــوزش داده شــد. داده‌هایــی کــه 
ــر  ــی در نظ ــوان ســری زمان ــد به‌عن ــان بودن برحســب زم
گرفتــه شــدند تــا بــه کاربــران اجــازه دهــد ســناریوهایی 
ــرد  ــن رویک ــد. ای ــاد کنن ــاه ایج ــات چ ــر عملی ــا تغیی را ب
ــد فشــار ســر چــاه و  ــی مانن ــر متغیرهــای کنترل ــا تغیی ب
ــر  ــد. تغیی ــازی می‌کن ــج را شبیه‌س ــپ، نتای ــس پم فرکان
فشــار ســر چــاه و فرکانــس، بــه کاربــران اجــازه می‌دهــد 
ــپ  ــی پم ــای منف ــرده و رویداده ــی ک ــد را پیش‌بین تولی
را پیش‌بینــی کننــد. باوجــود داده‌هــای محــدود مخــزن، 
ــت  ــی دق ــبکه‌های عصب ــه ش ــد ک ــان می‌ده ــج نش نتای
قابــل قبولــی در پیش‌بینــی دبــی نفــت و بــرش آب 
 VFM برنامه‌هــای کاربــردی  اســت. علاوه‌بــر  داشــته 
ــزار  ــوز1 نرم‌اف ــر هی ــرکت بکی ــی، ش ــبکه عصب ــط ش توس
نئــورال فلــو2 را توســعه داده اســت کــه مبتنــی بــر 
ــرای  ــزار ب ــن نرم‌اف ــت ]13[. ای ــی اس ــبکه عصب ــدل ش م
ــناور  ــای ش ــتم‌های دارای پمپ‌ه ــی در سیس ــن دب تخمی
الکتریکــیESP( 3( بــا اســتفاده از رویکــرد شــبکه عصبــی 
ــه  ــی‌ای ک ــبکه‌های عصب ــابه ش ــود. مش ــتفاده می‌ش اس
قبــاً موردبحــث قــرار گرفــت، ایــن ســازوکار فشــار ســر 
ــن  ــپ و همچنی ــه پم ــار تخلی ــار ورودی و فش ــاه، فش چ
ــس و  ــد فرکان ــری شــده مانن ــای اندازه‌گی ــایر پارامتره س
ــرد  ــر می‌گی ــوان ورودی در نظ ــپ را به‌عن ــان در پم جری
و تخمیــن دبــی را به‌عنــوان خروجــی شــبکه تولیــد 
ــف  ــای مختل ــته از پارامتره ــات گذش ــد. در تحقیق می‌کن
درون‌چاهــی ماننــد فشــار و دمــای ســرچاهی و تــه 
ــات  ــا و اطلاع ــی فازه ــر حجم ــط، کس ــار خ ــی، فش چاه
ــار  ــیر، فش ــدگی ش ــزان بازش ــد می ــکن مانن ــیر فشارش ش
ــب  ــیر و ضری ــد ش ــل و بع ــای قب ــیر، دم ــد ش ــل و بع قب
تخلیــه شــیر ... بــرای تخمیــن نــرخ دبی‌هــا استفاده‌شــده 
ــپ  ــتفاده از پم ــا اس ــی ب ــن دب ــه تخمی ــر ب ــت و کمت اس
ESP به‌عنــوان یــک مــدل داده محــور پرداخته‌شــده 

اســت. درحالی‌کــه تمامــی ایــن اطلاعــات در چاه‌هــا 
ــر خــط در دســترس نیســت. ازآنجاکــه اکثــر  به‌صــورت ب
ــرای  ــران وارد دوره کاهــش برداشت‌شــده و ب ــای ای چاه‌ه
اســتخراج نفــت نیــاز بــه پمــپ ESP وجــود دارد، بنابرایــن 
ــت  ــود اس ــا موج ــر چاه‌ه ــا در اکث ــن پمپ‌ه ــات ای اطلاع
ــاده  ــیار س ــد بس ــق می‌توان ــن طری ــی از ای ــن دب و تخمی
ــی  ــه در کارهای ــت ک ــر اس ــه ذک ــد. لازم ب ــد باش و مفی
ــد  ــده )مانن ــپ انجام‌ش ــات پم ــا اطلاع ــنجی ب ــه دبی‌س ک
پژوهــش دنــی و همــکاران ]13[ کــه موجــب ایجــاد یــک 
ــای شــبکه  ــز از مدل‌ه ــزار تجــاری شــده اســت( نی نرم‌اف
ــه  ــت ک ــی‌ اس ــن درحال ــت. ای ــده اس ــی استفاده‌ش عصب
ــوع  ــا تن ــی از داده ب ــم بالای ــه حج ــی ب ــن روش‌های چنی
بــالا نیــاز دارد کــه فراهــم کــردن ایــن مــورد در بســیاری 
ــش در  ــک چال ــن مشــکل ی ــا ممکــن نیســت. ای از چاه‌ه
اســتفاده از روش‌هــای شــبکه عصبــی در چاه‌هایــی اســت 
کــه حجــم بــالا داده بــا تنــوع زیــاد را تأمیــن نمی‌کننــد. 
ــی از  ــت در یک ــی نف ــن دب ــدف تخمی ــق باه ــن تحقی ای
چاه‌هــای مربــوط بــه یــک میــدان نفتــی واقــع در جنــوب 
ایــران انجام‌شــده اســت. چــاه موردبررســی از حجــم داده 
بــالا و تنــوع کافــی برخــوردار نیســت بنابرایــن، مدل‌هــای 
شــبکه عصبــی در ایــن چــاه بــا خطــا قابل‌توجهــی روبــه‌رو 
هســتند. بــه همیــن دلیــل در ایــن مطالعــه، از روش‌هــای 
k همســایه نزدیک‌تــر )k-NN(4، درخــت تصمیــم )DT(5 و 
تقویــت گرادیــان )GBR(6 اســتفاده ‌شــده اســت. همچنین، 
ــی  ــل خراب ــت به‌دلی ــن اس ــه ممک ــه‌دار7 ک ــای نوف داده‌ه
ــد  ــوند، می‌توانن ــدار ش ــه داده پدی ــگرها در مجموع حس
تأثیــر معکــوس قابل‌توجهــی بــر دقــت و قابلیــت اعتمــاد 
ــد  ــا می‌توانن ــوع داده‌ه ــن ن ــند. ای ــته باش ــا داش مدل‌ه
تأثیــر منفــی بــر عملکــرد دبی‌ســنج مجــازی داده محــور 
ــازی  ــنج مج ــرد دبی‌س ــن، عملک ــند؛ بنابرای ــته باش داش
داده محــور در برابــر داده‌هــای نوفــه‌‍‌دار نیــز مــورد بررســی 

قــرار گرفتــه اســت. 

1. Baker Hughes
2. NeuraFlow
3. Electrical Submersible Pump
4. K-Nearest Neighbor.
5. Decision Tree.
6. Gradient Boosting
7. Noise
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شکل 1 نمای چاه مورد مطالعه

تابع هدف پارامتری است که قرار است مقدار آن تخمین زده شود .1

در بخــش دوم مدل‌هــای مورداســتفاده توضیــح داده 
‌شــده‌ اســت. بررســی مجموعــه داده در بخــش ســه آورده 
شــده اســت. نتایــج در بخــش 4 آورده شــده و در نهایــت 

ــت. ــده اس ــش 5 آم ــری در بخ نتیجه‌گی

تعریف مسئله

ــده اســت. در  ــه در شــکل 1 آم ــورد مطالع نمــای چــاه م
ایــن تحقیــق فقــط پمــپ ESP مدل‌ســازی شــده اســت. 
ایــن منجــر بــه پیچیدگــی کمتــر مــدل می‌شــود و نیــاز 
ــرد.  ــن می‌ب ــاه را از بی ــر چ ــاه و س ــه چ ــای ت ــه داده‌ه ب
ــه  ــای ت ــه اندازه‌گیری‌ه ــی ک ــرای دارایی‌های ــن کار ب ای
چــاه و یــا بــالای چــاه وجــود نــدارد یــا معیــوب هســتند، 
ســودمند اســت. شــکل 1 پارامترهــای اندازه‌گیــری شــده 
پمــپ بــرای تخمیــن دبــی را نشــان می‌دهــد. ایــن 
 ،)Iu( پارامترهــا شــامل جریــان کنتــور کنترل‌کننــده
 ،)Pout( ــپ ــی پم ــار خروج ــپ )Pin(، فش ــار ورودی پم فش
فشــار تخلیــه )Pd(، دمــای ورودی بــه پمــپ )Tin(، دمــای 
 )f( فرکانــس ،)V( ولتــاژ ،)Im( جریــان موتــور ،)Tm( موتــور

ــور هســتند. ــار موت و ب

بــرای ســاخت یــک دبی‌ســنج مجــازی داده محــور ابتــدا 
ــپس از  ــوند س ــع‌آوری ‌ش ــف جم ــای مختل ــد داده‌ه بای
ــا  ــری ب ــاط قوی‌ت ــه ارتب ــی ک ــا آن‌های ــن داده‌ه ــن ای بی
تابــع هــدف1 دارنــد به‌عنــوان ورودی انتخاب‌شــده و 
ــی  ــرد یعن ــام می‌گی ــا انج ــردازش روی آن‌ه ــگاه پیش‌پ آن
ــوند. در  ــر می‌ش ــا فیلت ــذف و نوفه‌ه ــرت ح ــای پ داده‌ه
ــه  ــده وارد مرحل ــردازش ش ــای پیش‌پ ــدی داده‌ه گام بع
ــه داده  ــمت مجموع ــن قس ــود. در ای ــدل می‌ش ــعه م توس

بــه دو قســمت آمــوزش و آزمــون تقســیم می‌گــردد؛ 
ــای آموزشــی  ــا اســتفاده از داده‌ه ــد ب روش ســعی می‌کن
یــک الگوریتــم تکرارشــونده را بــدون دخالــت انســان یــاد 
ــا اســتفاده از داده‌هــای بخــش  ــت مــدل ب بگیــرد. درنهای
ــه  ــوط ب ــات مرب ــود. اطلاع ــنجی می‌ش ــون اعتبارس آزم

ــده اســت. ــدل داده محــور در بخــش 3 آم م

مدل داده محور

روش‌هــای  شــگفت‌انگیز  و  ســریع  پیشــرفت‌های 
یادگیــری ماشــین باعــث شــده ایــن روش‌هــا در صنایــع 
مختلــف موردتوجــه پژوهشــگران قــرار گیــرد. اصــل 
ــا  ــه رایانه‌ه ــت ک ــن اس ــینی ای ــری ماش ــی یادگی اساس
ــود  ــار خ ــد و رفت ــاد بگیرن ــا ی ــازد از داده‌ه ــادر می‌س را ق
ــن شــامل آمــوزش  ــن اســاس تطبیــق دهنــد. ای ــر ای را ب
روش‌هــای حــل بــا اســتفاده از مجموعــه داده‌هــای بــزرگ 
بــرای شناســایی الگوهــا، همبســتگی‌ها و بینش‌هایــی 
اســت کــه می‌تواننــد بــرای پیش‌بینــی یــا تصمیم‌گیــری 
دقیــق اســتفاده شــوند. در پژوهــش حاضــر از ســه روش 
DTا، k-NN و روش GBR به‌عنــوان مدل‌هــای داده محــور 

بــرای پیش‌بینــی نــرخ جریــان استفاده‌شــده اســت. 
ــن  ــور و همچنی ــدل داده مح ــاد م ــل ایج ــه مراح در ادام
ــرح داده  ــده ش ــای انتخاب‌ش ــک از روش‌ه ــینه هری پیش

می‌شــود.
انتخاب ویژگی

در دبی‌ســنج‌های داده محــور پارامترهــای ورودی کــه 
به‌عنــوان ویژگی‌هــا یــا متغیرهــا شــناخته می‌شــوند، 
بلوک‌هــای ســازنده مدل‌هــای یادگیــری ماشــین هســتند. 
ــد  ــان می‌دهن ــا را نش ــای داده‌ه ــا ویژگی‌ه ــن پارامتره ای
کــه روش حــل بــرای پیش‌بینــی یــا طبقه‌بنــدی از 
آن‌هــا اســتفاده می‌کنــد. انتخــاب پارامترهــای ورودی 
مناســب می‌توانــد بــه بهبــود عملکــرد مــدل کمــک کنــد، 
ــد  ــوط می‌توان ــا نامرب ــای نادرســت ی ــه پارامتره درحالی‌ک
منجــر بــه نتایــج غیــر بهینــه و بــرازش بیش‌ازحــد شــود. 
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روش  بــرای  مناســب  ورودی  پارامترهــای  انتخــاب 
یادگیــری ماشــین می‌توانــد یــک فرآینــد پیچیــده و 
چالش‌برانگیــز باشــد، زیــرا داده‌هــا ممکــن اســت حــاوی 
متغیرهــای متعــددی باشــند کــه برخــی از آن‌هــا ممکــن 
ــاب  ــا انتخ ــند. ب ــه‌دار باش ــا نوف ــد ی ــوط، زائ ــت نامرب اس
ــدل  ــری م ــم از تأثیرپذی ــر، می‌توانی ــای مرتبط‌ت ویژگی‌ه
ــم  ــری کنی ــا جلوگی ــوط داده‌ه ــات نامرب ــه و اطلاع از نوف
ــده نشــده  ــای دی ــر داده‌ه ــم بهت ــه تعمی ــد ب ــه می‌توان ک
ــر،  ــای کمت ــداد ویژگی‌ه ــا تع ــن، ب ــد. همچنی ــک کن کم
مــدل بــه زمــان و منابــع کمتــری بــرای آمــوزش نیــاز دارد 
ــر و  ــی کارآمدت ــای واقع ــای دنی ــرای کاربرده ــه آن را ب ک
ــی  ــن، انتخــاب ویژگ ــر ای ــد. علاوه‌ب ــر می‌کن مقیاس‌پذیرت
مناســب بــه افزایــش تفســیرپذیری مــدل کمــک می‌کنــد. 
بــه  می‌تــوان  ویژگی‌هــا،  مهم‌تریــن  بــر  تمرکــز  بــا 
بینش‌هایــی در مــورد عواملــی دســت‌یافت کــه بیشــترین 
ــرای درک و  ــد و ب ــر پیش‌بینی‌هــای مــدل دارن تأثیــر را ب
توضیــح رفتــار مــدل بــرای ذینفعــان و کارشناســان حــوزه 
ــرای انتخــاب  ــی ب ــای مختلف ــم اســت. روش‌ه بســیار مه
ــوت  ــاط ق ــدام نق ــه هرک ــود دارد ک ــب وج ــی مناس ویژگ
ــک  ــر ی ــای فیلت ــد. روش‌ه ــود را دارن ــاص خ ــف خ و ضع
ــرا  ــتند زی ــی هس ــاب ویژگ ــرای انتخ ــوب ب ــرد محب رویک
ایــن روش‌هــا از معیارهــای آمــاری بــرای رتبه‌بنــدی 
ــا  ــا ب ــن آن‌ه ــاط بی ــاس ارتب ــا براس ــاب ویژگی‌ه و انتخ
رایــج  معیارهــای  می‌کننــد  اســتفاده  هــدف  متغیــر 
ــاب  ــد از انتخ ــر عبارتن ــای فیلت ــتفاده در روش‌ه مورداس
ــل2 و  ــات متقاب ــتگی1، اطلاع ــر همبس ــی ب ــی مبتن ویژگ
ــای از  ــاس معیاره ــا براس ــذور کای3.ویژگی‌ه ــون مج آزم
ــدار  ــخصی از مق ــتانه مش ــد آس ــده مانن ــش تعریف‌ش پی

ــوند. ــذف می‌ش ــا ح ــاب ی ــک انتخ متری

ــای  ــون روش‌ه ــپیرمن و پیرس ــتگی اس ــس همبس ماتری
ــرای اندازه‌گیــری قــدرت و جهــت  آمــاری‌ هســتند کــه ب
ــه  ــوند. در زمین ــتفاده می‌ش ــر اس ــن دو متغی ــه بی رابط
انتخــاب ویژگــی، ایــن روش‌هــا می‌تواننــد بــرای شناســایی 
پیش‌بینــی  کار  یــک  بــرای  ویژگی‌هــا  مرتبط‌تریــن 
معیــن اســتفاده شــوند. همبســتگی پیرســون رابطــه 
خطــی بیــن دو متغیــر پیوســته را اندازه‌گیــری می‌کنــد، 

1. Correlation-Based
2. Mutual Information
3. Chi-Square

درحالی‌کــه همبســتگی اســپیرمن رابطــه یکنواخــت بیــن 
ــودن  ــا نب ــودن ی ــه خطــی ب ــدون توجــه ب ــر را ب دو متغی
بینش‌هــای  روش  دو  هــر  می‌کنــد.  اندازه‌گیــری  آن 
ــه  ــا ارائ ــن ویژگی‌ه ــط بی ــورد رواب ارزشــمندی را در م
ــای  ــایی ویژگی‌ه ــرای شناس ــد ب ــه می‌توان ــد ک می‌دهن
ــود. ــتفاده ش ــی اس ــرای پیش‌بین ــوط ب ــا نامرب ــی ی اضاف

هنــگام اســتفاده از ماتریــس همبســتگی پیرســون و 
ــا  ــه ب ــی ک ــی، ویژگی‌های ــاب ویژگ ــرای انتخ ــپیرمن ب اس
یکدیگــر ضریــب همبســتگی بــالا )نزدیــک بــه 1 یــا 1-( 
ــی  ــی اضاف ــرای پیش‌بین ــت ب ــن اس ــند ممک ــته باش داش
باشــند. از بیــن ایــن ویژگی‌هــا تنهــا یــک مــورد انتخــاب 
ــا هــم مرتبــط باشــند،  می‌شــود چــون اگــر دو ویژگــی ب
ــات  ــی اطلاع ــرا دوم ــاز دارد، زی ــه یکــی نی ــدل فقــط ب م
ــه  ــدل اضاف ــوزش م ــرد آم ــود عملک ــرای بهب ــدی ب جدی
نمی‌کنــد. از ســوی دیگــر، ویژگی‌هایــی بــا ضرایــب 
همبســتگی پاییــن )نزدیــک بــه 0( ممکــن اســت کمتــر 
ــد  ــن می‌توانن ــط باشــند و همچنی ــی مرتب ــرای پیش‌بین ب
بــرای حــذف در نظــر گرفتــه شــوند. در شــکل 2 ارتبــاط 
ــپیرمن و  ــای اس ــا معیاره ــف ب ــای مختل ــن ویژگی‌ه بی
ــج  ــه نتای ــه ب ــا توج ــت. ب ــده اس ــان داده‌ش ــون نش پیرس
ــار  ــار ورودی )Pin(، فش ــه فش ــت ک ــه گرف ــوان نتیج می‌ت
خروجــی )Pout(، بــار موتــور )MotorLoad(، جریــان موتــور 
ــب  ــای مناس ــوان ویژگی‌ه ــور )V( به‌عن ــاژ موت )Im( و ولت

بــرای تخمیــن دبــی در نظــر گرفتــه می‌شــوند. کامیلــری 
و همــکاران از رابطــه بقــای انــرژی در پمــپ بــرای 
تخمیــن دبــی اســتفاده‌ کردنــد ]14[. طبــق ایــن رابطــه 
تــوان جذب‌شــده توســط پمــپ برابــر بــا تــوان تولیدشــده 
توســط موتــور اســت. تــوان پمــپ تابعــی از اختلاف فشــار 
دبــی و بازدهــی بــوده و از ســوی دیگــر تــوان موتــور تابعی 
از ولتــاژ موتــور، جریــان موتــور، ضریــب تــوان و بازدهــی 
موتــور اســت؛ بنابرایــن در یــک پمــپ ESP دبــی تابعــی 
ــان و ولتــاژ  از اختــاف فشــار قبــل و بعــد از پمــپ، جری
ــه  ــد ک ــه نشــان می‌ده ــن مطالع ــج ای ــور اســت. نتای موت
ــد. ــاط دارن ــی ارتب ــرخ دب ــا ن ــده ب ــای انتخاب‌ش ویژگی‌ه
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شکل 2 ارتباط بین نرخ جریان نفت و ویژگی‌ها با استفاده از معیارهای الف( اسپیرمن و ب( پیرسون

روش‌های یادگیری ماشین
GBR روش

شــیوه  یــک   )GBR( گرادیــان  تقویت‌کننــده  روش 
یادگیــری ماشــین قدرتمنــد اســت کــه هــم بــرای 
بــرای طبقه‌بنــدی اســتفاده  بــرازش و هــم  مســائل 
می‌شــود. ایــن روش به‌روش‌هــای یادگیــری گروهــی 
ــود عملکــرد  ــرای بهب ــدل را ب ــن م ــق دارد کــه چندی تعل
ــا  ــورد GBR، مدل‌ه ــد. در م ــب می‌کنن ــی ترکی پیش‌بین
ــرازش  ــی ب ــده اصل ــتند. ای ــم هس ــت تصمی ــولاً درخ معم
GBR، آمــوزش مکــرر مدل‌هــای جدیــد اســت کــه 

ــی  ــی را پیش‌بین ــای قبل ــای مدل‌ه ــا خطاه ــده ی باقی‌مان
ــه  ــه مجموع ــد ب ــای جدی ــن مدل‌ه ــپس ای ــد. س می‌کنن
ــز  ــی تمرک ــرروی خطاهای ــدام ب ــوند و هرک ــه می‌ش اضاف
به‌خوبــی  قبلــی  مدل‌هــای  توســط  کــه  می‌کننــد 
ــورت  ــن کار به‌ص ــام ای ــا انج ــد. ب ــده بودن پیش‌بینی‌نش
مکــرر، گــروه به‌تدریــج عملکــرد پیش‌بینــی خــود را 
 ،GBR ــای کلیــدی بهبــود می‌بخشــد ]15[. یکــی از مزای
ــط پیچیــده و غیرخطــی در  ــت رواب ــی آن در مدیری توانای
 GBR ،داده‌هــا اســت. علاوه‌بــر قــدرت پیش‌بینــی آن
ارائــه می‌دهــد  نیــز  را  ویژگــی  اهمیــت  از  معیــاری 
کــه می‌توانــد بــرای درک اینکــه کــدام ویژگی‌هــا در 
پیش‌بینی‌هــا بیشــترین تأثیــر را دارنــد مفیــد باشــد. 
ــورد  ــش در م ــت آوردن بین ــرای به‌دس ــد ب ــن می‌توان ای
ــد و  ــت می‌کن ــا را هدای ــه داده‌ه ــی ک ــای اساس فرآینده
ــدل  ــی م ــاس خروج ــه براس ــری آگاهان ــرای تصمیم‌گی ب
ارزشــمند باشــد. یــک مــدل GBR بــا تعــداد M درخــت را 

می‌تــوان به‌صــورت زیــر تعریــف کــرد.
) ( ) (

M

M j m m j
m

f x h xγ=∑                                          )1(
در رابطــه فــوق hm نشــان‌دهنده یــک یادگیرنــده ضعیــف 
ــوان  ــی دارد و به‌عن ــرد ضعیف ــی عملک ــه به‌تنهای اســت ک
ــک  ــهم ی ــردن س ــه ک ــرای اضاف ــاس ب ــل مقی ــک عام ی
ــع  ــد. روش GBR از تاب ــل می‌کن ــدل عم ــه م ــت ب درخ
تلفــات نزولــی گرادیــان بــرای بــه حداقــل رســاندن 
خطاهــا بــا به‌روزرســانی تخمیــن اولیــه بــا تخمیــن 
ــک  ــاد ی ــه آن ایج ــه نتیج ــد؛ ک ــتفاده می‌کن ــد اس جدی
ــا  ــه ب ــای اولی ــام تخمین‌ه ــام تم ــا ادغ ــی ب ــدل نهای م

ــت. ــب اس ــای مناس وزن‌ه
روش k همسایه نزدیک‌تر

ــط  ــار توس ــن ب ــر )k-NN( اولی ــایه نزدیک‌ت روش k همس
دودانــی ]16[ توســعه یافــت. جوزویــک ]17[ نســخه 
زمینــه  در  کــرد.  معرفــی  را  روش  ایــن  پیشــرفته‌تر 
غیرمعیــاری1  روش  یــک   k-NN ماشــین،  یادگیــری 
ــن روش  ــرازش اســت. ای ــدی و ب ــرای طبقه‌بن ــرد ب پرکارب
ــاط داده مشــابه در  ــه نق ــن اصــل اســتوار اســت ک ــر ای ب
ــتند.  ــک هس ــر نزدی ــه یکدیگ ــدی ب ــای چندبع ــک فض ی
ــه  ــک نقط ــک ی ــایه نزدی ــن k همس ــا یافت روش k-NN ب
داده براســاس فاصلــه )ماننــد فاصلــه اقلیدســی یــا فاصلــه 
ــه داده  ــرای نقط ــدی ب ــا طبقه‌بن ــی ی ــن( پیش‌بین منهت

جدیــد را انجــام می‌دهــد.

 منظور این است که در این روش رابطه پارامتری از پیش تعیین      .1
شده‌ای میان متغیر‌های ورودی و خروجی برقرار نمی‌شود
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مقــدار k تعییــن می‌کنــد کــه چــه تعــداد همســایه 
ــی از  ــود. یک ــه ‌ش ــر گرفت ــی در نظ ــد پیش‌بین در فرآین
ــب در  ــرد مناس ــن روش، عملک ــای ای ــاخص‌ترین مزای ش
مدل‌هایــی اســت کــه حجــم داده آن‌هــا کــم اســت. البتــه 
بایــد توجــه داشــت کــه ایــن روش قـــادر نيســت مقاديــر 
ــر  ــده و کوچک‌ت ــدار مشاهده‌ش ــر از بيشــترين مقـ بزرگ‌ت
از کمتـــرين مقـــدار مشاهده‌شــده را توليـــد کنـــد. 
ــی بيــن  ــي درون‌یاب ــا تواناي ــن روش تنه به‌عبارت‌دیگــر، اي
داده‌ها را دارد و قـــادر بـــه انجـام برونيـــابي نيـست ]18[.

ــده  ــون داده‌ش ــه آزم ــک نمون ــه ی ــا مقایس روش k-NN ب
) یــاد  ),i iD x y=    ) بــا یــک مجموعــه آموزشــی  ),x y

ــه  ــه بیــن x و هــر نمون می‌گیــرد. روش k-NN ابتــدا فاصل
 d را محاســبه می‌کنــد. فاصلــه در اینجــا بــا نمــاد D در xi

ــبه  ــر محاس ــای زی ــدار di از رابطه‌ه ــت. مق ــده اس بیان‌ش
می‌شــود:

( )2
Ecu id x x= −                                               )2(
Man id x x= −                                             )3(

Mand فاصلــه منهتــن  Ecud فاصلــه اقلیدســی و  کــه در آن 
براســاس  را  داده‌هــا   k-NN بعــد،  مرحلــه  در  اســت. 
ــد. پــس از  ــب می‌کن ــزرگ مرت ــه ب مقــدار d از کوچــک ب
ــن  ــوان نزدیک‌تری ــا di به‌عن ــط ب ــه مرتب ــدی، نمون رتبه‌بن
( نشــان  (iy x همســایه i نامیــده می‌شــود و خروجــی بــا 
ــن وزن‌دار  predy میانگی ــی  ــی نهای ــود. خروج داده می‌ش
ــه  ــور ک ــک آن اســت، همان‌ط ــایه نزدی خروجــی k همس

در رابطــه 4 نشــان داده‌شــده اســت ]19[.
( )
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1

k

i i
i
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∑
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                                                 )4(

 predy ــده و  ــن زده‌ش ــدار تخمی predy مق ــالا،  ــه ب در رابط
ــه  ــا معکــوس فاصل ــر ب ــه براب ــر همســایه اســت ک وزن ه

ــت. آن اس
روش درخت تصمیم

ــری  ــک روش یادگی ــم )Decision Tree( ی ــت تصمی درخ
ــدی  ــرای طبقه‌بن ــه ب ــوب اســت ک ــاده و محب ماشــین س
ــر عــددی( اســتفاده  ــرازش )پیش‌بینــی مقادی داده‌هــا و ب
می‌شــود. ایــن روش از یــک نمــودار درخــت ماننــد بــرای 

ــتفاده  ــف اس ــای مختل ــات و پیامده ــازی تصمیم مدل‌س
می‌کنــد ]20[. در ایــن روش، فضــای ورودی بــه مناطــق 
کوچک‌تــر تقســیم می‌شــود و در هــر منطقــه، یــک مــدل 
ــا  ــرازش ب ــود. در ب ــاد می‌ش ــی ایج ــرای پیش‌بین ــاده ب س
ــر  ــک متغی ــدار ی ــی مق ــم، هــدف پیش‌بین درخــت تصمی
هــدف بــا اســتفاده از قوانیــن تصمیم‌گیــری ســاده اســت. 
ــد  ــت مانن ــاختار درخ ــک س ــم ی ــت تصمی ــع، درخ درواق
دارد کــه هــر گــره داخلــی آن‌ یــک تصمیــم براســاس یــک 
ــرگ  ــره ب ــر گ ــد و ه ــان می‌ده ــا را نش ــی از داده‌ه ویژگ
نشــان‌دهنده مقــدار پیش‌بینی‌شــده متغیــر هــدف اســت. 
ــاد گرفتــه  قوانیــن تصمیم‌گیــری از داده‌هــای آموزشــی ی
ویژگی‌هایــی  براســاس  درخــت  و ســاختار  می‌شــوند 
تعییــن می‌شــود کــه بــه بهتریــن شــکل داده‌هــا را در هــر 
گــره تقســیم می‌کنــد ]21[. یکــی از مزایــای اصلــی ایــن 
روش، ســادگی و تفســیرپذیری آن اســت. درخت‌هــای 
تصمیــم را می‌تــوان به‌راحتــی تجســم کــرد و حتــی 
توســط افــراد غیرمتخصــص قابــل‌درک اســت. ایــن 
ــرای تحلیــل داده‌هــا  ــزاری مفیــد ب درخت‌هــا به‌عنــوان اب
و فرآیندهــای تصمیم‌گیــری پیچیــده مورداســتفاده قــرار 
ــه  ــادر ب ــم ق ــای تصمی ــن، درخت‌ه ــد. همچنی می‌گیرن
مدیریــت داده‌هــای عــددی و مقولــه‌ای هســتند و نســبت 

بــه مقادیــر پــرت و گمشــده نیــز مقاومــت دارنــد.
تنظیم پارامترها

ــین  ــری ماش ــای یادگی ــا در الگوریتم‌ه ــم پارامتره تنظی
ــازی و  ــت مدل‌س ــر کیفی ــرا ب ــی دارد، زی ــت بالای اهمی
ــم  ــع تنظی ــذارد. درواق ــر می‌گ ــا تأثی ــت پیش‌بینی‌ه دق
ــرای اطمینــان از اینکــه مــدل به‌طــور  پارامتــر مناســب ب
مؤثــر از داده‌هــای آموزشــی یــاد می‌گیــرد و به‌خوبــی بــه 
ــروری  ــود؛ ض ــم داده می‌ش ــده تعمی ــده نش ــای دی داده‌ه
اســت. یکــی از رویکردهــای رایــج بــرای تنظیــم پارامتــر، 
ــه‌ای از  ــه در آن مجموع ــت ک ــبکه‌ای اس ــتجوی ش جس
مقادیــر از پیــش تعریف‌شــده بــرای هــر پارامتــر مشــخص 
می‌شــود و مــدل بــرای هــر ترکیبــی از مقادیــر، آمــوزش و 
ارزیابــی می‌گــردد. روش دیگــر جســتجوی تصادفــی اســت 
ــرداری  ــی نمونه‌ب ــر به‌صــورت تصادف ــه از فضــای پارامت ک

ــد.  ــب خــود را دارن ــا و معای ــر دو روش مزای ــد. ه می‌کن
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در ایــن پژوهــش، روش جســتجوی شــبکه‌ای بــرای 
ــم  ــرای الگوریت ــت. ب ــده اس ــا انتخاب‌ش ــم پارامتره تنظی
ــایه‌ها  ــداد همس ــامل تع ــدی ش ــای کلی k-NN، پارامتره

ــه  ــد فاصل ــه )مانن ــار فاصل ــی و معی ــوه وزن ده )k(، نح

اقلیدســی( هســتند. در درخــت تصمیــم، عمــق درخــت و 
تعــداد نمونه‌هــا در هــر بــرگ ازجملــه پارامترهــای مهــم 
بــه شــمار می‌رونــد. تقویــت گرادیــان نیــز از پارامترهایــی 
عمــق  و  درختــان  تعــداد  یادگیــری،  نــرخ  ماننــد 
درختــان اســتفاده می‌کنــد. ایــن پارامترهــا هرکــدام 
جنبه‌هــای مختلفــی از الگوریتــم را کنتــرل می‌کننــد 
و بــرای دســت‌یابی بــه بهتریــن عملکــرد، بایــد بــا دقــت 
ــرای  ــر پیشــنهادی ب ــوند. در جــدول 1، مقادی ــم ش تنظی

ــت. ــده اس ــور آورده ش ــای مذک پارامتره

توضیحات داده‌ها

ــک  ــه به‌صــورت ی ــن مطالع ــات مورداســتفاده در ای اطلاع
ــر  ــخ 10 اکتب ــان و از تاری ــا دو روز در می ــان ی روز در می
اســت  جمع‌آوری‌شــده   2023 جــولای   8 تــا   2020
و تعــداد کل داده‌هــا 980 عــدد اســت. در ایــن بــازه 
ــورت  ــدان ص ــای می ــادی در چاه‌ه ــرات زی ــی تغیی زمان
نگرفتــه و همچنیــن عملیــات تزریــق آب و یــا گاز و ســایر 
ــدی در  ــر ج ــه تغیی ــر ب ــد منج ــه می‌توان ــی ک فرآیندهای
ــزارش نشــده اســت. در  ــردد، گ ــدی گ ــای تولی مکانیزم‌ه
بخــش پیش‌پــردازش داده‌هــا ابتــدا داده‌هــای گمشــده از 
مجموعــه داده حــذف گردیــد. ســپس بــا بررســی بیشــتر 

جدول 1 مقدار پارامترهای مهم الگوریتم‌های یادگیری ماشین استفاده‌شده

مقدار پیشنهادیپارامترالگوریتم
k-NN)k( 5تعداد همسایه‌ها

فاصلهنوع وزن دهی
اقلیدسینوع فاصله

DT7عمق درخت
5نمونه‌ها

GBR0/1نرخ یادگیری
500تعداد درختان
2عمق درختان

ــه  ــا در فاصل ــه برخــی از داده‌ه ــا مشــخص شــد ک داده‌ه
بســیار زیــاد از میانگیــن قــرار دارنــد. به‌عنوان‌مثــال 
ــود،  ــی نفــت در بعضــی از روزهــا صفــر گزارش‌شــده ب دب
ــا  ــه قابل‌توجهــی ب ــن بخــش از داده‌هــا فاصل ازآنجاکــه ای
ســایر داده‌هــا و میانگیــن داشــتند از مجموعــه داده حــذف 
شــدند. پــس از حــذف داده‌هــای پــرت و گمشــده حجــم 
داده‌هــا بــه 850 مــورد کاهــش یافــت. جــدول 2 اطلاعات 
آمــاری جامعــی از مجموعــه داده را نشــان می‌دهــد. شــکل 
ــدف  ــع ه ــده و تاب ــای انتخاب‌ش ــن ویژگی‌ه ــه بی 3 رابط
ــد. در  ــا را نشــان می‌ده ــع آن‌ه ــن نمــودار توزی و همچنی
ایــن شــکل نمودارهــای قطــر اصلــی توزیــع فراوانــی هــر 
پارامتــر را نشــان می‌دهنــد. در دیگــر ســتون‌ها نیــز 
ــطر اول  ــده‌اند. س ــم ش ــر رس ــب یکدیگ ــا برحس پارامتره
ــت.  ــده اس ــری ش ــت )Qo( اندازه‌گی ــی نف ــه دب ــوط ب مرب
اولیــن نمــودار در ایــن ســطر توزیــع فراوانــی دبــی اســت 
ــع  ــت از توزی ــی نف ــه مشــاهده می‌شــود دب ــور ک همان‌ط
نرمــال برخــوردار نیســت و دبــی در ناحیــه )bbl/d( 400 تا 
)bbl/d( 600 بیشــترین فراوانــی را دارنــد و حجــم داده‌هــا 

در ناحیــه بالاتــر از ایــن نــرخ کــم اســت. همان‌طــور کــه 
در شــکل 3 مشــخص اســت دبــی نفــت بــا فشــار تخلیــه 
ــوی دارد بااین‌حــال ازآنجاکــه بیــن فشــار  ــاط ق ــز ارتب نی
ورودی پمــپ )Pin( و فشــار تخلیــه )Pd( خطــی اســت 
ــوان ورودی  ــورد به‌عن ــن دو م ــی از ای ــا یک ــن تنه بنابرای
ــی  ــع فراوان ــت. توزی ــده اس ــور انتخاب‌ش ــدل داده مح م

دیگــر ورودی‌هــا نیــز غیــر نرمــال هســتند.
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جدول 2 اطلاعات آماری مجموعه داده پس از انجام پیش‌پردازش

دبی نفت ولتاژ موتور جریان موتور بار موتور فشار خروجی فشار ورودی پارامترها
Qe V Im Motor Load Pout Pin نماد

372 373/06 10/07 27/2 2640 1722 کمترین مقدار
939 416/56 15/46 44 3140 2297 بیشترین مقدار

491/67 393 13/46 40/19 2704/63 1813/56 میانگین
70/99 5/77 0/65 1/87 71/67 106/83 انحراف معیار

5040/35 33/33 0/42 3/52 5136/45 11399/38 واریانس

شکل 3 رسم نمودارهای دوتایی بین ویژگی‌های انتخاب‌شده و نرخ جریان نفت



شماره 137، مهر و آبان 1403، صفحه 156-177 مقاله پژوهشی166

ارائه نتایج و بحث و بررسی

 GBR ،اDT در ایــن بخــش عملکــرد هرکــدام از روش‌هــای
و k-NN در دو حالــت داده‌هــای بــا نوفــه کــم و داده‌هــای 
بــا نوفــه شــدید موردبررســی قــرار می‌گیــرد و بــا یکدیگــر 
ــرای  ــی ب ــاری مختلف ــای آم ــردد. معیاره ــه می‌گ مقایس
بررســی عملکــرد روش‌هــای یادگیری ماشــین وجــود دارد. 
ــده را  ــای ارائه‌ش ــت مدل‌ه ــد دق ــا می‌توانن ــن معیاره ای
ــذر  ــای ج ــا از معیاره ــد. در اینج ــان دهن ــی نش به‌خوب
میانگیــن مربعــات خطــا، میانگیــن قــدر مطلــق خطاهــا، 
ــن  ــب تعیی ــا و ضری ــق خط ــدر مطل ــد ق ــن درص میانگی
ــب در  ــا، به‌ترتی ــه آن‌ه ــوط ب ــط مرب ــده و رواب استفاده‌ش

زیــر آمــده اســت:
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 predy testy مقادیــر داده‌هــای آزمــون،  در ایــن روابــط، 

        n ــه و  ــر پیش‌بینی‌شــده،  مقــدار متوســط نمون مقادی
ــین  ــری ماش ــت. در یادگی ــون اس ــای آزم ــداد داده‌ه تع
معمــولاً مجموعــه داده بــه دو بخــش داده‌هــای آمــوزش و 
ــط  ــده رواب ــای ارائه‌ش ــوند. مدل‌ه ــیم می‌ش ــون تقس آزم

ــتفاده از  ــا اس ــدف را ب ــع ه ــا و تاب ــن ویژگی‌ه موجــود بی
ــا  ــت آن‌ه ــپس دق ــه و س ــاد گرفت ــوزش ی ــای آم داده‌ه
ــردد. در  ــی می‌گ ــون بررس ــای آزم ــتفاده از داده‌ه ــا اس ب
پژوهــش حاضــر نیــز از 75% داده‌هــا بــرای آمــوزش و %25 

ــت. ــده اس ــون استفاده‌ش ــرای آزم ب
داده‌های با نوفه کم

ــور در  ــدل داده مح ــتفاده در م ــی مورداس ــای واقع داده‌ه
شــکل 4 نشــان داده‌شــده اســت. شــکل 4 نشــان می‌دهــد 
ــه  ــتند ک ــدیدی نیس ــه ش ــای ورودی دارای نوف ویژگی‌ه
ایــن مــورد می‌توانــد بــه مدل‌هــای ارائه‌شــده بــرای 
از  برخــی  البتــه  کنــد.  کمــک  دقیق‌تــر  پیش‌بینــی 
ویژگی‌هــا ماننــد جریــان و ولتــاژ موتــور دارای نوفــه 
ــت  ــی نف ــی تخمین ــف(، ج( و و( دب ــکل 5 ال ــتند. ش هس
توســط مدل‌هــای داده محــور و دبــی تجربــی نفــت 
را برحســب زمــان نمایــش می‌دهــد. همان‌طــور کــه 
محــور  داده  دبی‌ســنج  مدل‌هــای  می‌شــود  مشــاهده 
در دبی‌هــای بیشــتر از )bbl/d( 500 نســبت بــه بــازه 
کمتــر از )bbl/d( 500 خطــای بالاتــری دارنــد کــه دلیــل 
ــازه  ــه ب ــازه نســبت ب ــن ب ــا در ای ــر داده‌ه آن حجــم کمت
کمتــر از )bbl/d( 500 اســت. از مقایســه شــکل 5 الــف(، 
ج( و و( اســتنباط می‌شــود کــه بیــن روش‌هــای ارائه‌شــده 
بــا قاطعیــت نمی‌تــوان دربــاره برتــری یــک روش نســبت 

ــرد. ــت ک ــر صحب ــه‌روش دیگ ب

شکل 4 رسم ورودی‌های مدل داده محور مجموعه داده با نوفه کم
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ــای  ــه مدل‌ه ــد ک ــان می‌دهن ــکل 5- ب(، د( و ه( نش ش
 500 )bbl/d( داده محــور ارائه‌شــده در محــدوده کمتــر از
ــدام  ــه ک ــت ک ــوان گف ــد و نمی‌ت ــی دارن ــرد خوب عملک
مــدل عملکــرد بهتــری داشــته اســت. بااین‌حــال در 
 k-NN، ــدل ــب م ــر از )bbl/d( 500 به‌ترتی ــدوده بالات مح
GBR و DT بهتریــن عملکــرد را دارنــد. بــرای بررســی 

دقیق‌تــر عملکــرد هــر روش، دقــت آن‌هــا براســاس 
معیارهــای ارزیابــی در جــدول 3 آمــده اســت. جــدول 3 
نشــان می‌دهــد کــه مدل‌هــای داده محــور ارائه‌شــده 

 k-NN ــدل ــد بااین‌حــال م ــرد بســیار نزدیکــی دارن عملک
ــر عملکــرد  ــدل دیگ ــه دو م ــاف کمــی نســبت ب ــا اخت ب
بهتــری دارد. مــدل DT نیــز دقــت پایین‌تــری نســبت بــه 

ــر دارد. ــدل دیگ دو م
داده‌های نوفه‌دار

ــی  ــد تأثیــر مخرب نوفــه موجــود در مجموعــه داده می‌توان
ــر عملکــرد روش‌هــای یادگیــری ماشــین داشــته باشــد  ب
ــا را  ــت پیش‌بینی‌ه ــده و دق ــوگیری ش ــه س ــر ب و منج

کاهــش دهــد.

شــکل 5 دبــی تخمینــی نفــت و دبــی تجربــی نفــت نســبت بــه زمــان الــف( DT ج( k-NN و( GBR و دبــی تخمینــی نفــت در برابــر دبــی 
تجربــی نفــت ب( DT د( k-NN ه( GBR در حالــت ورودی بــا نوفــه کــم توســط مدل‌هــای داده محــور

الف(
ب(

د(ج(

ه(و(
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بیش‌ازحــد  بــرازش  بــه  منجــر  می‌توانــد  همچنیــن 
ــه  ــد ک ــاق می‌افت ــی اتف ــد زمان ــرازش بیش‌ازح ــود. ب ش
یــک مــدل از نوفــه موجــود در داده‌هــا به‌جــای الگوهــای 
زیربنایــی یــاد می‌گیــرد و درنتیجــه تعمیــم ضعیفــی بــه 
داده‌هــای جدیــد و نامرئــی ایجــاد می‌کنــد. ایــن می‌توانــد 
یادگیــری  مدل‌هــای  اثربخشــی  و  اطمینــان  قابلیــت 
ــری  ــه نتیجه‌گی ــدازد و منجــر ب ــه خطــر بین ماشــین را ب
ــه در  ــع نوف ــن منب ــود. چندی ــتباه ش ــری اش و تصمیم‌گی
ــه  ــوان ب ــا می‌ت ــه آن‌ه ــه ازجمل ــد ک ــود دارن ــا وج داده‌ه
نقــاط  ازدســت‌رفته،  مقادیــر  اندازه‌گیــری،  خطاهــای 
این‌هــا  کــرد.  اشــاره  نامربــوط  ویژگی‌هــای  و  پــرت 
ــگرها،  ــص حس ــد نق ــی مانن ــل مختلف ــد از عوام می‌توانن
ــع‌آوری  ــد جم ــی در فرآین ــوع ذات ــا تن ــانی ی ــای انس خط
داده‌هــا ناشــی شــوند. در ایــن قســمت بــا افــزودن مقــدار 
ــی  ــع گاوس ــا توزی ــه ب ــار نوف ــراف معی ــد انح ــک درص ی
بــه پارامترهــای اندازه‌گیــری شــده ورودی، عملکــرد 
نوفــه بررسی‌شــده اســت.  مدل‌هــا در شــرایط دارای 
شــکل 6 داده‌هــای ورودی مــورد مطالعــه در ایــن بخــش 
از مقالــه را نشــان می‌دهــد. در ایــن حالــت نیــز مجموعــه 
ــون  ــش آزم ــوزش و بخ ــش آم ــمت بخ ــه دو قس داده ب
تقسیم‌شــده اســت. شــکل 7 الــف، ج و و دبــی تخمینــی 
نفــت توســط مدل‌هــای داده محــور و دبــی تجربــی 
ــور  ــد. همان‌ط ــش می‌دهن ــان نمای ــب زم ــت را برحس نف
ــر  ــا تأثی ــود در داده‌ه ــه موج ــود نوف ــاهده می‌ش ــه مش ک
ــور  ــازی داده مح ــنج‌های مج ــرد دبی‌س ــر عملک ــی ب منف
ــم  ــه حج ــی ک ــا در مناطق ــر نوفه‌ه ــت. تأثی ــته اس داش
ــکل 7 ب، د و ه  ــت. ش ــتر اس ــد بیش ــری دارن داده کمت
ــن  ــور k-NN بهتری ــدل داده مح ــه م ــد ک ــان می‌دهن نش
عملکــرد را در برابــر ورودی‌هــای دارای نوفــه دارد. دلیــل 
ایــن امــر ایــن اســت کــه ایــن مــدل از همســایه‌ها بــرای 

جدول 3 ارزیابی عملکرد مدل‌های ارائه‌شده در مجموعه داده با نوفه کم برای داده‌ها آزمون

MAEMAPERMSER2روش یادگیری ماشین

DT12/95632/477321/56690/9413

k-NN10/95652/059220/31400/9479
GBR12/18342/319120/28150/9477

تخمیــن مقــدار اســتفاده می‌کنــد. مــدل DT نیــز بیشــتر 
از مدل‌هــای k-NN و GBR تحــت تأثیــر نوفــه موجــود در 
ــا ترکیــب  ورودی‌هــا بــوده اســت. مــدل GBR توانســته ب
ــود دهــد.  ــن مــدل را بهب ــن مــدل DT عملکــرد ای چندی
ــر  ــا را در براب ــدام از مدل‌ه ــت هرک ــزان دق ــدول 4 می ج
ــج  ــه نتای ــا توجــه ب ــه‌دار نشــان می‌دهــد. ب داده‌هــای نوف
ــدل  ــه م ــن جــدول مشــاهده می‌شــود ک ارائه‌شــده در ای
ــه‌دار  ــای نوف ــر داده‌ه ــرد را در براب ــن عملک k-NN بهتری

ــن  ــرد ای ــر عملک ــی ب ــر کم ــه تأثی ــت و نوف ــته اس داش
روش داشــته اســت. مــدل DT نیــز بیشــترین تأثیــر را از 
ــرای  ــج به‌دســت‌آمده ب ــه اســت. بررســی نتای ــه گرفت نوف
ورودی‌هــای نوفــه‌دار و بــدون نوفــه نشــان داد کــه مــدل 
DT یــک مــدل ســاده اســت کــه در یــک مجموعــه داده 

ــد  ــی و حجــم محــدود می‌توان ــوع ناکاف ــه کــم، تن ــا نوف ب
تخمیــن قابــل قبولــی داشــته باشــد بااین‌حــال ایــن مــدل 
 GBR ــم ــت. الگوریت ــاس اس ــیار حس ــه بس ــر نوف در براب
یــک مــدل پیشــرفته‌تر از مــدل DT اســت. ایــن مــدل بــا 
ایجــاد چنــد درخــت تصمیــم مختلــف ســعی می‌کنــد کــه 
ــج به‌دســت‌آمده  ــود دهــد. نتای ــدل DT را بهب عملکــرد م
ــدل  ــه م ــد ک ــان می‌ده ــی نش ــه به‌خوب ــن مطالع در ای
GBR در شــرایط مجموعــه داده بــا حجــم محــدود، تنــوع 

ــرد  ــه عملک ــک ب ــرد نزدی ــم عملک ــه ک ــا نوف ــی و ب ناکاف
ــرد  ــه‌دار عملک ــه داده نوف ــال در مجموع DT دارد. بااین‌ح

 k-NN ــم ــت. الگوریت ــدل DT اس ــر از م ــدل GBR بهت م
عملکــرد بســیار خوبــی در هــر دو مجموعــه داده بــا نوفــه 
ــد  ــم می‌توان ــن الگوریت ــت. ای ــته اس ــه‌دار داش ــم و نوف ک
در شــرایط مجموعــه داده بــا حجــم کــم و تنــوع ناکافــی 
ــعی  ــه س ــن مطالع ــت. در ای ــته اس ــی داش ــرد خوب عملک
 k-NN، DT ــای ــای الگوریتم‌ه ــه قابلیت‌ه ــت ک ــده اس ش

ــود. ــان داده ش و GBR نش
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شکل 6 داده‌های ورودی با یک درصد انحراف معیار نوفه

شــکل 7 دبــی تخمینــی نفــت و دبــی تجربــی نفــت نســبت بــه زمــان الــف( DT ج( k-NN و( GBR و دبــی تخمینــی نفــت در برابــر دبــی 
تجربــی نفــت ب( DT د( k-NN ه( GBR در حالــت ورودی بــا یــک درصــد انحــراف معیــار نوفــه توســط مدل‌هــای داده محــور
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ــازی  ــنج مج ــدل دبی‌س ــرای م ــه ب ــی ک ــود مزایای باوج
ایــن مدل‌هــا  ارائه‌شــده یادشــده اســت،  داده محــور 
ــا  ــدل تنه ــن م ــز هســتند. در ای ــی نی دارای محدودیت‌های
ــر  ــرات دیگ ــت و تأثی ــده اس ــپ استفاده‌ش ــات پم از اطلاع
ــت.  ــده اس ــه نش ــر گرفت ــی در نظ ــای درون‌چاه پارامتره
ــاز اســت کــه دقــت مــدل در طــول  ــه همیــن دلیــل نی ب
ــش  ــن پژوه ــود. در ای ــان ش ــرر امتح ــان به‌صــورت مک زم
دبی‌ســنج مجــازی داده محــور بــرای تخمیــن دبــی 
ــت.  ــزن نیس ــاه و مخ ــرایط درون چ ــاع از ش ــد اط نیازمن
ــر  ــزن تغیی ــاه و مخ ــرایط چ ــه ش ــال درصورتی‌ک بااین‌ح
کننــد مــدل داده محــور نیازمنــد آمــوزش مجــدد اســت.

نتیجه‌گیری

در پژوهــش حاضــر از روش‌هــای یادگیــری ماشــین شــامل 
ــم )DT( و  ــت تصمی ــان )GBR(، درخ ــت گرادی روش تقوی
ــی  ــرخ دب ــن ن ــرای تخمی ــر )k-NN( ب k همســایه نزدیک‌ت
نفــت خروجــی از یــک چــاه نفتــی واقــع در جنــوب ایــران 
اســتفاده شــد. انتخــاب ویژگی‌هــای مناســب بــرای آمــوزش 
ــپیرمن و  ــاری اس ــای آم ــتفاده از معیاره ــا اس ــا ب مدل‌ه
پیرســون انجــام شــد. در ایــن مطالعــه از داده‌هــای ورودی 
ــامل  ــی )ESP( ش ــناور الکتریک ــای ش ــی پمپ‌ه و خروج
Mo�( بــار موتــور ،)Pout( فشــار خروجــی ،)Pin(  فش�ـار ورودی 

torLoad(، جریــان موتــور )Im( و ولتــاژ موتــور )V( اســتفاده 

ــه  ــن نتیج ــه ای ــوان ب ــت‌آمده می‌ت ــج به‌دس ــد و از نتای ش
رســید کــه اطلاعــات ورودی و خروجــی پمپ‌هــا می‌تواننــد 
به‌عنــوان ورودی‌هــای دبی‌ســنج‌های داده محــور اســتفاده 
ــه داده 980  ــود در مجموع ــای موج ــداد داده‌ه ــوند. تع ش
ــر  ــرت و مقادی ــس از حــذف داده‌هــای پ ــه پ ــود ک ــدد ب ع
گمشــده تعــداد داده‌هــا بــه 850 عــدد کاهش یافــت. توزیع 
فراوانــی داده‌هــا نشــان می‌دهــد کــه تعــداد داده‌هایــی کــه 

جدول 4 عملکرد روش‌های ارائه‌شده در مجموعه داده با یک درصد انحراف معیار نوفه برای داده‌های آزمون

MAEMAPERMSER2روش موردبررسی

DT16/92683/096232/53240/8665

k-NN14/91972/830524/25790/9257
GBR14/66113/425326/80880/8965

  500 )bbl/d( ــر از ــدوده‌ بیش‌ت ــا در مح ــت آن‌ه ــی نف دب
بــوده کــم اســت. همیــن امــر چالشــی در برابــر اســتفاده از 
ــت،  ــرده اس ــاد ک ــور ایج ــازی داده مح ــنج‌های مج دبی‌س
نتایــج نشــان می‌دهــد کــه مدل‌هــای  بــا این‌حــال 
 k-NN ــدل ــتند. م ــی داش ــل قبول ــرد قاب ــده عملک ارائه‌ش
بهتریــن عملکــرد را نســبت بــه دو مــدل دیگــر نشــان داد. 
در ادامــه عملکــرد مدل‌هــای ارائه‌شــده در برابــر داده‌هــای 
دارای نوفــه بــا اضافــه کــردن یــک درصــد انحــراف معیــار 
ــای  ــه داده‌ه ــی ب ــع گاوس ــع توزی ــتفاده از تاب ــا اس ــه ب نوف
ــه  ــد ک ــاهده ش ــت. مش ــرار گرف ــی ق ــورد ارزیاب ورودی م
روش‌هــای یادگیــری ماشــین استفاده‌شــده در اثــر وجــود 
ــا  ــای ب ــاً در محدوده‌ه ــات ورودی، خصوص ــه در اطلاع نوف
ــن  ــی دچــار خطــا می‌شــوند. روش k-NN بهتری داده ناکاف
ــا  ــر داده‌هــای دارای نوفــه در مقایســه ب عملکــرد را در براب
دو روش دیگــر بــه نمایــش گذاشــت کــه نشــان از مدیریــت 
مناســب ایــن مــدل در حضــور داده‌هــای دارای نوفــه اســت. 
ــترین  ــر، بیش ــا دو روش دیگ ــه ب ــز در مقایس روش DT نی
خطــا را در حضــور داده‌هــای دارای نوفــه نشــان داد. نتایــج 
ایــن مطالعــه نشــان داد کــه انتخــاب داده ورودی و مــدل 
یادگیــری ماشــین مناســب می‌توانــد عملکــرد بســیار 
ــاورد.  ــه ارمغــان بی ــرای دبی‌ســنج مجــازی ب مناســبی را ب
در ادامــه پیشــنهاد می‌شــود کــه از داده‌هــای تــه چاهــی و 
ســر چاهــی در کنــار داده‌هــای پمــپ به‌عنــوان دبی‌ســنج 

مجــازی داده محــور اســتفاده شــود.
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