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ماشــین  یادگیــری  مدل هــای  به کارگیــری 
ــید و  ــیون اس ــکیل امولس ــی تش ــرای پیش بین ب
ــیدکاری  ــتاتیک اس ــای اس ــت در آزمایش ه نف

ــی ــات ترکیب ــک اطلاع ــتفاده از بان ــا اس ب

چكيده

ــی ذرات  ــل مختلفــی همچــون جابه جای ــه دلای ــواره  چــاه ب ــه دی ــک ب ــرداری از مخــازن نفتــی، معمــولاً نواحــی نزدی در طــول مــدت بهره ب
ســازندی، تــورم رس و مــوارد دیگــر در معــرض آســيب های مختلــف قــرار گرفتــه و نــرخ توليد/تزریــق از آن هــا به شــدت کاهــش می یابــد. 
یكــی از پرکاربردتریــن روش هــای انگيــزش چــاه بــرای رفــع ایــن آســيب های ســازندی روش اســيدکاری اســت کــه در طــی آن اســيد و مــواد 
شــيميایی ) افزایه هــا( بــه داخــل ســازند تزریــق می شــوند تــا بــا انحــال ســنگ در ســازندهای کربناتــه تراوایــی ســازند را افزایــش دهنــد. 
بــا ایــن وجــود، عــدم بررســی آزمایشــگاهی ســازگاری ســيالات تزریقــی بــا ســيالات ســازندی در مرحلــه طراحــی می توانــد منجــر بــه ایجــاد 
آســيب های القائــی همچــون تشــكيل امولســيون اســيد در نفــت شــود. آزمایش هــای آزمایشــگاهی کــه به منظــور بررســی ســازگاری ســيالات 
مذکــور و انتخــاب ســيالات تزریقــی مناســب صــورت می گيرنــد، زمان بــر، پرهزینــه و نيــز از لحــاظ ایمنــی خطرنــاک می باشــند. بــه هميــن 
منظــور در ایــن پژوهــش ســعی شده اســت تــا نتایــج اوليــه آزمایش هــای امولســيونی بــا اســتفاده از مدل هــای مبتنــی بــر داده و در زمــان 
کوتاه تــر پيش بينــی شــوند. بنابرایــن داده هــای مؤثــر بــر نتایــج ایــن آزمایش هــا، شــامل متغيرهــای نــوع و غلظــت اســيد، افزایه هــای ضــد 
امولســيون، ضــد لختــه، کاهنــده کشــش ســطحی، کاهنــده یــون آهــن و همچنيــن ویژگی هــای 13 نــوع نفــت از مخــازن مختلــف ماننــد 
گرانــروی، چگالــی و غلظــت یــون فریــک، جمــع آوری و به عنــوان ورودی هــای یــک مجموعــه داده ثبــت شــدند. ســپس مدل هــای طبقه بنــدی 
نظارت شــده شــامل الگوریتــم جنــگل تصادفــی، ماشــين بــردار پشــتيبان، پرســپترون چندلایــه و تقویــت گرادیــان شــدید جهــت پيش بينــی 
خروجــی آزمایش هــای ضــد امولســيون بــرروی مجموعــه داده جمع آوری شــده اعمــال شــدند. بــا توجــه بــه کمبــود داده هــای آزمایشــگاهی از 
تكنيــک آمــاری بيــش نمونه گيــری مصنوعــی بــه منظــور توليــد نمونــه داده  مصنوعــی و بهبــود عملكــرد مدل هــای هــوش مصنوعــی اســتفاده 
گردیــد. براســاس نتایــج به دســت آمــده، روش تقویــت گرادیــان شــدید بــا پنــج تخمين گــر به ترتيــب بــا مقادیــر کوهن-کاپــای 0/79 و 0/523 

بــرای مجموعــه داده هــای آمــوزش و آزمایــش بهتریــن عمكــرد را داشــته اســت.

ــین،  ــری ماش ــیدکاری، یادگی ــتاتیک اس ــای اس ــید، آزمایش ه ــت و اس ــیون نف ــیدکاری، امولس ــدي: اس ــات كلي كلم
ــی ــری مصنوع ــش نمونه گی ــدی، بی طبقه بن
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مقدمه

در طــول مراحــل مختلــف از عمــر یــک مخــزن خصوصــاً 
ــاد برداشــت، ممكــن  در حيــن اجــرای عمليات هــای ازدی
اســت ســازند اطــراف چــاه دچــار آســيب هایی همچــون 
تــورم رس، جابه جایــی و مهاجــرت ذرات ریــز و نيــز 
ــن آســيب ها  ــود. ای ــرات ش ــی در حف ــواد معدن رســوب م
می تواننــد نــرخ توليد/تزریــق پذیــری و بــه صــورت 
کلــی بازدهــی مخــزن را کاهــش دهنــد. اســيدکاری یكــی 
ــاه  ــزش چ ــای انگي ــن روش ه ــن و پرکاربردتری از مهم تری
ــرای برطــرف کــردن  اســت کــه در صنعــت نفــت و گاز ب
ــازن  ــره وری مخ ــردن به ــالا ب ــازندی و ب ــيب های س آس
نفتــی اعمــال می گــردد ]1[. در عمليــات اســيدکاری 
ســيالی کــه شــامل اســيد اســت بــه ســازند اطــراف چــاه 
تزریــق می شــود تــا بــا انحــال ســنگ های کربناتــه 
ــرات  ــرده در حف ــوب ک ــی رس ــواد معدن ــال م ــا انح و ی
ــاز  ــيالات را ب ــور س ــير عب ــنگی مس ــازندهای ماسه س س
ــه ی  ــدار اولي ــه مق ــازند ب ــی س ــن کار تراوای ــا ای ــد. ب کن
ــدار  ــتر از مق ــزان بيش ــه مي ــا ب ــده و ی ــی ش ــود بازیاب خ
اوليــه افزایــش می یابــد و بدیــن ترتيــب نفــت توليــدی و 
ــا  ــد. ب ــان می یاب ــتر جری ــان تر و بيش ــی آس ــا آب تزریق ی
توجــه بــه نــوع ســنگ های ســازندی معمــولاً اســيد مــورد 
ــرای  ــيد ب ــک اس ــات هيدروکلری ــن عملي ــتفاده در ای اس
ســازندهای کربناتــه و اســيد گِل )مخلــوط هيدروکلریــک 
ســازندهای  بــرای  اســيد(  هيدروفلوئوریــک  و  اســيد 
ماسه ســنگی می باشــد. در همــان ســال های ابتدایــی 
ــا گذشــت زمــان و اجــرای  اعمــال ایــن روش هــا و نيــز ب
عمليات هــای اســيدکاری مختلــف بــرروی ميادیــن نفتــی 
ــدند  ــه ش ــی متوج ــگران نفت ــان، پژوهش ــر جه در سراس
به درســتی  اســيدکاری  عمليــات  در صورتی کــه  کــه 
طراحــی و اجــرا نگــردد می توانــد منجــر بــه ایجــاد 
ــاه،  ــای چ ــی لوله ه ــون خوردگ ــدی همچ ــكات جدی مش
ــكيل  ــاج(، تش ــيدی )اس ــن اس ــكيل لج ــورم رس، تش ت
ــن  ــره در ســازند شــود. ای ــت و غي امولســيون اســيد– نف
ــه کاهــش تراوایــی مخــزن  مشــكات می تواننــد منجــر ب
و در مــواردی منجــر بــه بســته شــدن تمامــی مســيرهای 
ــور  ــاه به ط ــب چ ــن ترتي ــد و بدی ــاه گردن ــه چ ــی ب منته

ــی  ــع نفت ــی از مناب ــم عظيم ــده و حج ــته ش ــل بس کام
ــيميایی  ــواد ش ــل م ــن دلي ــه همي ــی رود. ب ــت م از دس
تحــت عنــوان افزایه هــای اســيدکاری بــرای جلوگيــری از 
به وجــود آمــدن چنيــن مشــكات ثانویــه ســاخته شــدند 
ــد ]2[.  ــق می گردن ــزن تزری ــه مخ ــيد ب ــراه اس و به هم
یكــی از مشــكات عمــده در عمليــات اســيدکاری تشــكيل 
امولســيون اســيد– نفــت اســت کــه بــه دليــل پایــه آبــی 
بــودن اســيد و پایــه روغنــی بــودن نفت تشــكيل می شــود 
]3[. پــس از تزریــق اســيد بــه مخــزن، نفــت و اســيد در 
ــكيل  ــه تش ــر ب ــه و منج ــرار گرفت ــر ق ــا یكدیگ ــاس ب تم
ــن  ــكيل ای ــا تش ــوند. ب ــت می ش ــيد در نف ــيون اس امولس
امولســيون، ســيال اســيد توســط نفــت محصــور شــده و 
ــه و  ــرار گرفت ــاس ق ــنگ در تم ــطح س ــا س ــد ب نمی توان
ســنگ را در خــود حــل کنــد. ایــن پدیــده باعــث کاهــش 
همچنيــن  می گــردد.  اســيدکاری  عمليــات  بازدهــی 
ــش ویســكوزیته   امولســيون اســيد در نفــت موجــب افزای
ــب  ــن ترتي ــود و بدی ــر( می ش ــار براب ــدود چه ــيال )ح س
ــی  ــوار و بهره ده ــازند را دش ــل س ــت در داخ ــت نف حرک
چــاه را به شــدت کاهــش می دهــد ]3[. در برخــی مــوارد 
امولســيون به حــدی اســت کــه بعــد از اســيدکاری امــكان 
بهره بــرداری از چــاه وجــود نــدارد. تحقيقــات قبلــی 
ــه  ــت ب ــه تشــكيل امولســيون در نف نشــان داده اســت ک
ــات  ــا و ترکيب ــی، رزین ه ــات قطب ــور ترکيب ــل حض دلي
بازهــا، فنليک هــا،  هتروســيكليک همچــون اســيدها، 
ــالا  ــی ب ــا وزن مولكول آســفالتين ها و ترکيبــات پيچيــده ب
ــد.  ــل می کنن ــورفكتانت عم ــک س ــد ی ــه همانن ــوده  ک ب
ــا  ــدازه 1 ت ــا ان ــرات آب را )ب ــر، قط ــوق الذک ــات ف ترکيب
mµ 20( در فــاز نفــت بــه دام می اندازنــد. ترکيبــات 

ــو و آروماتيک هــای  ــرار، آروماتيک هــای مون آروماتيكــی ف
چند حلقــه ای در نفــت خــام همچــون بنــزن و اتيــل بنــزن، 
ــن  ــد. بنابرای ــا را حــل می کنن ــن آســفالتين ها و رزین ه ای
ــرار  ــات ف ــن ترکيب ــادی از ای ــدار زی نفــت خامــی کــه مق
ــگام  ــه تشــكيل امولســيون هن ــری ب ــل کمت را دارد، تمای
تمــاس بــا آب دارد. افــزون بــر ایــن، تحقيقــات نشــان داده 
اســت کــه پارامترهــای مختلفــی همچــون نــوع و غلظــت 
اســيد، دمــا، مــدت زمــان مجــاورت اســيد و نفــت، نســبت
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1. SARA (Saturate, Aromatic, Resin and Asphaltene) 

ــز  ــن و ني ــون آه ــت ی ــت، غلظ ــه نف ــيد ب ــی اس حجم
ــارا1  ــب س ــت همچــون ویســكوزیته، ترکي ــای نف پارامتره
)ترکيبــات اشــباع، آروماتيــک، رزیــن و آســفالتين موجــود 
ــزان امولســيون تشــكيل  ــی نفــت در مي در نفــت( و چگال
شــده در ســازند مؤثــر می باشــند ]3–5[. در صنعــت 
نفــت و گاز بــرای جلوگيــری از به وجــود آمــدن امولســيون 
اســيد-نفت در طــی عمليــات ميدانــی اســيدکاری از 
ــه  ــن افزای ــه ی ضــد امولســيون اســتفاده می شــود. ای افزای
کــه شــامل ســورفكتانت بــا ســاختار انشــعابی و نيــز 
ــيد در  ــيون اس ــاد امولس ــت از ایج ــه اس ــای دوگان حال ه
ــه  ــن افزای ــب ای ــت مناس ــد. غلظ ــری می کن ــت جلوگي نف
جهــت تزریــق بــه مخــزن بســتگی بــه ویژگی هــای 
تزریقــی در  اســيد  نــوع و غلظــت  و  نفــت  مختلــف 
ــرای  ــل از اج ــن آن قب ــيدکاری دارد و تعيي ــات اس عملي
عمليــات ميدانــی توســط آزمایش هــای آزمایشــگاهی 
آزمایشــگاهی  آزمایش هــای  ایــن  می پذیــرد.  صــورت 
ــی  ــای تزریق ــب افزایه ه ــت مناس ــن غلظ ــرای تعيي ــه ب ک
ــيدزنی  ــتاتيک اس ــای اس ــه آزمایش ه ــوند ب ــام می ش انج
ــر،  ــا هزینه ب ــک از آن ه ــر ی ــام ه ــتند و انج ــروف هس مع
زمان بــر و بــرای پرســنل آزمایشــگاه خطرنــاک اســت 
]3، 5–7[. همچنيــن تعــداد آزمایش هــای کــه بایــد 
ــف ســازگاری ســيالات در آزمایشــگاه  ــن تكلي ــرای تعيي ب
ــرا  ــود، زی ــد ب ــاد خواه اســيدزنی انجــام شــوند بســيار زی
ــت  ــوع و غلظ ــی، ن ــه نفت ــر نمون ــرای ه ــه ب ــرایط بهين ش
ــون  ــف همچ ــای مختل ــور افزایه ه ــيد در حض ــب اس مناس
افزایــه ی ضــد امولســيون تعييــن تكليــف می گــردد. 
شــرط لازم در دســتورالعمل های عملياتــی بــر ایــن تأکيــد 
دارد کــه در پایــان انجــام آزمایــش، امولســيون اســيد-نفت 
ــد از  ــكيل آن بای ــان تش ــت min 30 از زم ــس از گذش پ
آزمایشــگاه های  آزمایش هــا در  ایــن  بــرود ]4[.  بيــن 
از  جهــان  سراســر  در  ســرویس  بــزرگ  شــرکت های 
ــا  ــه داده  آن ه ــده اند و مجموع ــام ش ــته انج ــاليان گذش س
در همــان شــرکت ها ثبــت و نگهــداری می شــوند. بــا 
پيشــرفت حــوزه  کامپيوتــر، ظهــور علــم هــوش مصنوعــی 
ــان  ــزرگ، مهندس ــای ب ــا در اندازه ه ــع آوری داده ه و جم
ــرعت  ــرای س ــی ب ــوش مصنوع ــای ه ــت از تكنولوژی ه نف

ــای  ــتن پيش بينی ه ــا، داش ــه تصميم گيری ه ــيدن ب بخش
اوليــه، کاهــش زمــان و نيــز هزینــه عمليــات در زمينه هــای 
مختلــف مهندســی نفــت همچــون اکتشــاف، بهره بــرداری، 
ازدیــاد برداشــت و تــرک چــاه اســتفاده کرده انــد ]8–14[. 
در ایــن راســتا می تــوان بــه تــاش محققــان در زمينه هــای 
مختلــف همچــون اســتفاده از روش هــای یادگيری ماشــين 
جهــت انتخــاب بهتریــن ناحيــه پياده ســازی پایلــوت بــرای 
ــاد  ــه، غربالگــری روش هــای ازدی روش هــای تزریــق آب پای
ــم  ــر ســنگ های مخــزن متراک برداشــت، بازســازی تصاوی
ــا شــبكه عصبــی و پيش بينــی رفتــار رئولوژیكــی ســيال  ب
ــيدکاری  ــه  اس ــرد ]15–18[. در زمين ــاره ک ــاری اش حف
نيــز دانشــمندان از مجموعــه داده هــای آزمایشــگاهی 
آمــوزش  و  ســاخت  بــرای  ميدانــی  عمليات هــای  و 
طراحــی  و  بهينه ســازی  جهــت  خبــره  سيســتم های 
دقيــق و صحيــح عمليــات اســيدکاری بــرای شــرکت های 
مختلــف اســتفاده کردنــد. ایــن سيســتم ها نــوع و غلظــت 
ســيالات تزریقــی از جملــه اســيد و انــواع مختلــف 
ــازند و ســيالات  ــای س ــه ویژگی ه ــا توجــه ب ــا را ب افزایه ه
درون مخــزن ارائــه می دادنــد. در هميــن راســتا مهندســان 
ــی  ــبكه های عصب ــز ش ــره و ني ــتم های خب ــياری سيس بس
ــا حــال حاضــر جهــت  ــی را ت ــدد و مختلف مصنوعــی متع
ــزان  ــی مي ــيدکاری و پيش بين ــات اس ــازی عملي بهينه س
امولســيون تشكيل شــده طراحــی و ســاخته اند ]5، 7، 
8، 19–30[. افــزون بــر اســتفاده از مدل هــای هــوش 
مصنوعــی بــرای طراحــی کل عمليــات اســيدکاری، از ایــن 
روش هــا بــرای پيش بينــی نتایــج آزمایش هــای اســتاتيک 
اســيدزنی اســتفاده شده اســت. به طــور مثــال پوراکابریــان 
ــده در  ــه  تشكيل ش ــزان لخت ــتند مي ــش توانس و همكاران
ــا و  ــور افزایه ه ــدون حض ــگاهی را ب ــای آزمایش آزمایش ه
بــا اســتفاده از یــک شــبكه عصبــی مصنوعــی بــا ســه لایــه  
ــن  ــد ]5[. همچني ــی کنن ــرون پيش بين ــت ن ــان و هف پنه
ــرای بررســی تأثيــر افزایه هــا  شــكوری زاده و همكارانــش ب
پيش بينــی  بــرای  رگرســيونی  مختلــف  مدل هــای  از 
ــتاتيک  ــای اس ــده در آزمایش ه ــه  تشكيل ش ــزان لخت مي

ــد ]6[. ــتفاده کردن ضــد لجــن اســيدی اس
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بــا ایــن وجــود به علــت پيچيــده بــودن ایــن فرآینــد و در 
دســترس نبــودن تعــداد کافــی از اطاعــات آزمایشــگاهی، 
تا کنــون مــدل قابــل اعتمــادی در زمينــه پيش بينــی 
تشــكيل امولســيون اســيد در نفــت در آزمایش هــای 

ــت. ــه نشده اس ــيدکاری ارائ ــتاتيک اس ــگاهی اس آزمایش
در ایــن پژوهــش ســعی شده اســت کــه از مدل هــای 
مختلــف یادگيــری ماشــين همچــون شــبكه های عصبــی و 
ــج  ــی نتای ــرای پيش بين ــف ب ــدی مختل ــای طبقه بن مدل ه
ــک  ــيون هيدروکلری ــد امولس ــتاتيک ض ــای اس آزمایش ه
اســيد و نفــت در حضــور افزایه هــا اســتفاده شــود و 
ــا  بدیــن ترتيــب هزینــه، زمــان و خطــرات ناشــی از کار ب
ــه  ــل ماحظ ــور قاب ــيدزنی به ط ــگاه اس ــيد در آزمایش اس
ــای  ــرروی داده ه ــا ب ــن روش ه ــال ای ــد. اعم ــش یاب کاه
ــای  ــداد آزمایش ه ــش تع ــه کاه ــر ب ــگاهی منج آزمایش
ــرای اجــرا شــده و هزینــه و طــول مــدت کارهــای  لازم ب

ــد. ــش می یاب ــگاهی کاه آزمایش

ضــد  افزایــه   بررســی  اســتاتيک  آزمایش هــای 
امولســيون

آزمایشــگاه  در  امولســيون  ضــد  اســتاتيک  آزمایــش 
اســيدزنی بــرای بررســی امــكان جدایــش فازهــای اســيد 
و نفــت پــس از تشــكيل امولســيون اســيد در نفــت حيــن 
ــن  ــود. در ای ــام می ش ــيدکاری انج ــات اس ــرای عملي اج
آزمایــش در یــک ظــرف مخصــوص )بــا درب آبــی رنــگ1( 
ــن  ــون آه ــراه ی ــن به هم ــت معي ــا غلظ ــيد ب mL 75 اس

ــه  ــده ب ــخص ش ــای مش ــده و افزایه ه ــه ش ــک ریخت فری
محلــول اضافــه می گــردد )بعــد از اضافــه شــدن هــر افزایه 
ــی  ــتم به خوب ــه در سيس ــا افزای ــده ت ــم زده ش ــری ه بط
ــه  ــر ب ــورد نظ ــت م ــپس mL 75 نف ــود(. س ــش ش پخ
                                                                                      3/375 g 0/375 بنتونایــت و g ظرفــی کــه از قبــل مقــدار
اضافــه  شــده  بــود،  ریختــه  آن  در  ميكروســيليس 
ــات ظــرف حــاوی سيســتم  می گــردد. پــس از آن محتوی
اســيد و ظــرف حــاوی نفــت و جامــدات بــه ظــرف همــزن 
ــه  ــات ظــرف ب ــه می شــود و محتوی ــچ ریخت ــون بي هميلت
ــوط  ــی مخل ــرعت rpm 18000 به خوب ــا س ــدت s 30 ب م
می شــوند. در نهایــت محتویــات ظــرف بــه اســتوانه مــدرج 

 °C منتقــل شــده و ایــن اســتوانه در حمــام آب در دمــای
ــی min 10 و 15  ــای زمان ــرد و در بازه ه ــرار می گي 94 ق
ــزان  ــش، مي ــروع آزمای ــس از ش ــز h 2 پ و h ، 30 1 و ني
ــت  ــر (mL) ثب ــه ميلی ليت ــيد در آن ب ــاز اس ــش ف جدای
ــتفاده  ــورد اس ــای م ــود. داده آزمایش ه ــزارش می ش و گ
 1000 ppm در ایــن پژوهــش، در حضــور غلظت هــای
ــک  ــز هيدروکلری ــک و ني ــن فری ــون آه و ppm 3000  ی
اســيدهای wt% 15 و wt% 28 انجــام شــده اند و نســبت 
ــوده  اســت.  ــه نفــت در تمامــی آزمایش هــا 1:1 ب اســيد ب
ــده  ــتورالعمل مشــخص ش ــاس دس ــا بر اس ــزان افزایه ه مي
ــرار  ــتفاده ق ــورد اس ــا م ــن افزایه ه ــازنده ای ــرف س از ط

ــت.  گرف

جمع آوری داده ها

مجموعــه داده  گــردآوری شــده در ایــن پژوهــش، اطاعات 
مربــوط بــه اجــرای 140 آزمایــش اســتاتيک اســيدزنی بــا 
اســتفاده از هيدروکلریــک اســيد بــا غلظت هــای مختلــف 
ــران  ــی ای ــوب غرب ــن جن ــت از ميادی ــوع نف ــرروی 13 ن ب
را شــامل می شــود. در ایــن مجموعــه داده، اطاعــات 
ــتفاده  ــورد اس ــای م ــيد و افزایه ه ــت، اس ــه نف ــوط ب مرب
ــات  ــان اطاع ــت. در مي ــزارش شده اس ــا گ در آزمایش ه
ــای  ــون افزایه ه ــی همچ ــت افزایه های ــده، غلظ ــه ش ارائ
ضــد خوردگــی، از بيــن برنــده  هيــدروژن ســولفيد، 
ــی  ــده در تمام ــق نگهدارن ــن، معل ــون آه ــده  ی کنترل کنن
ــی  ــت افزایه های ــت و غلظ ــده، ثاب ــرا ش ــای اج آزمایش ه
همچــون ضــد امولســيون، ضــد لختــه، کاهنــده ی کشــش 
ســطحی )ســورفكتانت(، و نيــز کاهنــده  یــون آهــن متغيــر 
ــه  ــوط ب ــای مرب ــن خروجی ه ــده اند. همچني ــزارش ش گ
آزمایش هــای ضــد امولســيون نيــز به  صــورت حجــم 
مختلــف  زمان هــای  در  نفــت  از  شــده  جــدا  اســيد 
ــداد  ــود، تع ــات موج ــاس تجربي ــزارش شده اســت. بر اس گ
یادگيــری  پارامترهــای ورودی مدل هــای  ویژگی هــا و 
ماشــين در بــار محاســباتی و نيــز دقــت مدل هــای 

ــر اســت ]32[.  ــده بســيار مؤث ــوزش دی آم

1. Blue Cap 
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شکل 1 توزیع داده های ورودی آزمایش های استاتيک ضد امولسيون

ــش  ــرای کاه ــا ب ــداد پارامتره ــازی تع ــن بهينه س بنابرای
پيش بينــی  بــرای  مــدل  توانایــی  و  محاســباتی  بــار 
برخــوردار می باشــد.  ویــژه ای  اهميــت  از  خروجی هــا 
ــا  ــی آزمایش ه ــه در تمام ــی ک ــتا، پارامترهای ــن راس در ای
ــن دليــل کــه  ــه ای ــت و یكســانی داشــته اند ب ــر ثاب مقادی
تأثيــری در پيش بينــی خروجــی مــدل ندارنــد از مجموعــه 
ــای  ــت افزایه ه ــا غلظ ــدند و تنه ــته ش ــار گذاش داده کن
کشــش  کاهنــده   و  لختــه  ضــد  امولســيون،  ضــد 
ــيد،  ــک اس ــت هيدروکلری ــورفكتانت(، غلظ ــطحی )س س
ــت  ــز غلظ ــتفاده و ني ــورد اس ــت م ــكوزیته و API نف ویس
یــون آهــن فریــک به عنــوان پارامترهایــی کــه در نتيجــه  
آزمایش هــای ضــد امولســيون تأثيــر دارنــد به عنــوان 
ورودی هــای مجموعــه داده جمــع آوری و ثبــت گردیدنــد. 

ــا  ــی( ب شــكل 1 تعــداد آزمایش هــای انجــام شــده )فراوان
هــر یــک از مقادیــر مختلــف ایــن ویژگی هــا را به صــورت 
ــا وجــود اینكــه  نمــودار هيســتوگرامی نشــان می دهــد. ب
و  روش هــا  به کارگيــری  در  بــالا  به دقــت  رســيدن 
ــا  ــوزش آن ه ــتلزم آم ــين مس ــری ماش ــای یادگي مدل ه
ــع ترجيحــاً نرمــال  ــا توزی ــا طيــف وســيعی از داده هــا ب ب
می باشــد، هيــچ یــک از ویژگی هــای ایــن مجموعــه 
داده دارای توزیــع نرمــال نمی باشــند )شــكل 1(. بــا 
ــده  ــر ش ــای ذک ــک از ویژگی ه ــر ی ــرای ه ــال، ب ــن ح ای
تعــداد مناســبی از آزمایش هــای انجــام شــده در محــدوده  
مناســب آزمایشــگاهی گــزارش شــده  اســت و ویژگی هــای 
ایــن مجموعــه داده شــامل تمامــی مقادیــر عــددی مــورد 

اســتفاده در آزمایشــگاه اســيدزنی می باشــند. 
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در عمليات هــای اســيدکاری واقعــی در ميادیــن نفتــی حد 
بحرانــی جدایــش اســيد و نفــت بــرای تعييــن امكان پذیــر 
ــا نبــودن یــک عمليــات اســيدکاری، جدایــش  ــودن و ی ب
حداقــل 90% اســيد از نفــت تــا min 30 پــس از تشــكيل 
امولســيون می باشــد و در صورتی کــه آزمایشــی به ایــن 
ــر  ــدان امكان پذی ــات در مي ــام عملي ــد انج ــتانه برس آس
ــش  ــد جدای ــش درص ــن پژوه ــن در ای ــد. بنابرای می باش
ــان min 30 )نســبت حجــم  ــدت زم ــت در م ــيد از نف اس
ــروع  ــس از ش ــت در min 30 پ ــده از نف ــدا ش ــيد ج اس
آزمایــش بــه حجــم کل اســيد موجــود در مخلــوط اســيد 
ــه  ــز مجموع ــا و ني ــوان خروجــی آزمایش ه ــت( به عن و نف
ــدادی در  ــه اع ــر ک ــن مقادی ــت. ای ــف شده اس داده تعری
بــازه  صفــر تــا یــک بودنــد نهایتــاً بــه دو کاس "جدایــش 
نامناســب" )مقادیــر صفــر تــا 0/9( و "جدایش نامناســب" 
)مقادیــر 0/9 تــا یــک( تقســيم بندی گردیــد. بدیــن 
ترتيــب ایــن مســئله بــه یــک مســئله  طبقه بنــدی تبدیــل 
ــن  ــای ای ــر خروجی ه ــع مقادی ــای توزی ــد و نموداره گردی
مجموعــه داده در شــكل 2 ارائــه شــده اند. همان طــور کــه 
از شــكل 2 مشــخص اســت، توزیــع نمونه هــا در دو کاس 
ــب  ــش مناس ــه کاس “جدای ــت به طوری ک ــان نيس یكس
" دارای 125 نمونــه داده  آزمایشــگاهی و کاس "جدایــش 
نامناســب" دارای 15 نمونــه داده می باشــد؛ به عبــارت 
مجموعــه   یــک  دســترس  در  داده   مجموعــه  دیگــر 
ــود  ــت وج ــوازن به عل ــدم ت ــن ع ــد. ای ــوازن می باش نامت

ــيون  ــد امولس ــای ض ــام آزمایش ه ــی در انج ــه  کاف تجرب
و اســتفاده از افزایه هــای بهينــه و مناســب توصيــه شــده 
ــه  ــر ب ــه منج ــد ک ــازنده می باش ــرکت های س ــط ش توس
ــا  ــت آزمایش ه جدایــش مناســب اســيد و نفــت در اکثری

شده اســت.

روش تحقيق 

فرآینــد جمــع آوری،  اول  وهلــه  در  مطالعــه  ایــن  در 
ــگاهی  ــه داده آزمایش ــک مجموع ــه ی ــازی و تهي آماده س
مرتبــط بــا آزمایش اســتاتيک اســيدکاری شــامل اطاعات 
ــه پارامترهــای ورودی  و خروجــی  آزمایش هــای  ــوط ب مرب
ــا  ــه ب ــد. در ادام ــه ش ــيون پرداخت ــد امولس ــيدزنی ض اس
ــردازش داده،  ــش پ ــاری پي ــای آم ــری تكنيک ه به کارگي
ایــن مجموعــه داده جهــت آمــوزش و ارزیابــی مدل هــای 
مختلــف طبقه بنــدی یادگيــری ماشــين اســتفاده گردیــد. 
شــرح جزئيــات کار و نحــوه پياده ســازی الگوریتم هــا 

شده اســت.  آورده 
پيش پردازش داده  ها1

پــس از آماده ســازی مجموعــه داده به صــورت یــک فایــل 
ــای  ــون، روش ه ــط پایت ــی آن در محي ــل و فراخوان اکس
مختلــف پيش پــردازش داده هــا همچــون حــذف داده هــای 
پــرت2، داده هــای تكــراری بــرروی مجموعــه داده اعمــال 

شــدند. 

ــع خروجی هــای مجموعــه داده   ــف( و توزی ــع خروجی هــای درصــد جدایــش آزمایش هــای اســتاتيک ضــد امولســيون )ال ــکل 2 توزی ش
ــش مناســب« )کاس 1( )ب( ــش نامناســب« )کاس 0( و »جدای آزمایش هــای اســتاتيک ضــد امولســيون به صــورت دو کاس »جدای
1. Data Preprocessing
2. Outlier
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ــت  ــه داده جه ــازی مجموع ــت آماده س ــه جه ــن مرحل ای
آمــوزش مدل هــای هــوش مصنوعــی بــا بالاتریــن ميــزان 
عملكــرد انجــام شــد. پــس از اجــرای ایــن مرحلــه، داده هــا 
به صــورت تصادفــی )بــا امــكان تكرارپذیــری( بــه دو 
مجموعــه  آمــوزش و آزمایــش بــا نســبت 4 بــه 1 تقســيم 
ــه  ــد ک ــام ش ــی انج ــيم بندی به صورت ــن تقس ــدند. ای ش
کاس هــای خروجــی در هــر دو مجموعــه توزیــع یكســانی 
داشــته  باشــند و مجموعــه  آمــوزش نماینــدۀ مناســبی از 
ــش  ــای آزمای ــه داده ه ــز مجموع ــه داده و ني کل مجموع
باشــد. پــس از آن ویژگی هــای هــر دو مجموعــه داده 
را به کمــک کمتریــن و بيشــترین مقادیــر هــر یــک 
صفــر  بــازۀ  در  و  کــرده  نرمال ســازی  ویژگی هــا  از 
ــت  ــن عل ــه را بدی ــن مرحل ــم. ای ــرار می دهي ــک ق ــا ی ت
انجــام می دهيــم کــه برخــی از مدل هــای یادگيــری 
ماشــين همچــون ماشــين بردار پشــتيبان نســبت بــه 
ــه  ــوط ب ــوده و ضرایــب مرب مقيــاس ویژگی هــا حســاس ب
ویژگی هــا را بر اســاس مقيــاس و بــازۀ عــددی آن هــا 
تعييــن می کننــد. پــس از آن مدل هــای طبقه بنــدی 
ــی،  ــگل تصادف ــای جن ــامل مدل ه ــی ش ــوش مصنوع ه
تقویــت گرادیــان شــدید، ماشــين بــردار پشــتيبان و 
از داده هــای  بــا اســتفاده  شــبكه عصبــی مصنوعــی 
آمــوزش، آمــوزش دیــده و ســپس عملكــرد آنهــا بر اســاس 
معيارهــای مناســب بــرروی مجموعــه دادۀ آزمایــش 
ارزیابــی گردیــد. بــا توجــه بــه ماهيــت نامتــوازن مجموعــه 
داده  واقعــی در دســترس و تاثيــر آن بــر خروجی هــا، 
ــک  ــه بان ــه و ب ــدی تهي ــای جدی ــد داده ه ــه بع در مرحل
اطاعاتــی اضافــه گردیــد تــا یــک بانــک اطاعــات ترکيبی 
ــاری  ــک آم ــک تكني ــه از ی ــن زمين ــود. در ای ــاخته ش س
ــری  ــش نمونه گي ــام بي ــه ن ــی ب ــوش مصنوع ــوزه ه در ح
ــردن  ــه ک ــد و اضاف ــت تولي ــی )SMOTE 1( جه مصنوع
داده هــای جدیــد در مجموعــه داده  آمــوزش اســتفاده 
گردیــد. ایــن روش از طریــق درون یابــی داده هــای واقعــی، 
ــوازن  ــاد ت ــر ایج ــازد و عاوه ب ــی می س ــای مصنوع داده ه
ــی  ــل توجه ــداد قاب ــزودن تع ــث اف ــا، باع ــان کاس ه مي
ــرد  ــود عملك ــی و بهب ــه داده  اصل ــه مجموع ــه داده ب نمون
مدل هــای یادگيــری ماشــين می گــردد ]28 و 29[. در 

ایــن مســئله پــس از اعمــال بيــش نمونه گيــری مصنوعــی 
بــرروی مجموعــه داده ی آمــوزش، تعــداد داده هــا در هــر 
یــک از کاس هــا در ایــن مجموعــه داده بــه شــرح شــكل 

شده اســت.  3

1. Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) 
2. Random Forest Classifier

ــوزش در دو  ــه داده  آم ــای مجموع ــع خروجی ه ــکل 3 توزی ش
ــب«  ــش مناس ــب« )کاس 0( و »جدای ــش نامناس کاس »جدای
ــی ــری مصنوع ــش نمونه گي ــال روش بي ــس از اعم )کاس 1( پ

مدل های طبقه بندی یادگيری ماشين 

داده   مجموعــه  خروجی هــای  نــوع  بــه  توجــه  بــا 
آزمایشــگاهی کــه به صــورت دو کاس »جدایش مناســب« 
و »جدایــش نامناســب« می باشــد، در ایــن پژوهــش 
بــرروی  ماشــين  یادگيــری  طبقه بنــدی  مدل هــای 
ــن  ــدند. در ای ــال ش ــده اعم ــردازش ش ــای پيش پ داده ه
راســتا از چهــار مــدل یادگيــری ماشــين شــامل مدل هــای 
ــان شــدید، پرســپترون  ــت گرادی ــی2، تقوی ــگل تصادف جن
چنــد لایــه و ماشــين بــردار پشــتيبان کــه نتایــج 
دقيق تــری نســبت بــه ســایر روش هــای طبقه بنــدی 
ــی  ــگل تصادف ــای جن ــت. مدل ه ــتفاده شده اس ــد اس دارن
ــان شــدید نوعــی از مدل هــای یادگيــری  و تقویــت گرادی
ــری  ــان تصميم گي ــه ی درخت ــه برپای ــتند ک ــی هس جمع
ــی  ــداد معين ــی تع ــگل تصادف ــدل جن ــد. در م کار می کنن
ــوازات  ــه م ــزا و ب ــورت مج ــری به ص ــت تصميم گي درخ
ــس از  ــد و پ ــوزش می بينن ــا آم ــط داده ه ــر توس یكدیگ
ــاس رأی  ــد را براس ــه داده  جدی ــک نمون ــی ی آن خروج

اکثریــت درختــان آموزش دیــده تعييــن می کنــد. 
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همچنيــن در روش تقویــت گرادیــان شــدید، تعــداد معينی 
از درختــان تصميم گيــری یكــی پــس از دیگــری آمــوزش 
می بيننــد به طوری کــه در ایــن فرآینــد وزن اهميــت 
قبلــی  توســط درخــت  نمونه هــای آن  کاســی کــه 
ــا  ــد ت ــش می یاب ــد افزای ــده  بودن ــی ش ــت پيش بين نادرس
ــی  ــه پيش بين ــادر ب ــر ق ــت جدیدت ــب درخ ــن ترتي بدی
خروجــی مربــوط بــه نمونه هــای ایــن کاس باشــد 
)شــكل 4(. مــدل پرســپترون چنــد لایــه ســاختاری شــبيه 
بــه سيســتم عصبــی انســان دارد به طوری کــه ایــن شــبكه 
ــک  ــه ی ورودی، ی ــک لای ــامل ی ــی ش ــای مختلف از لایه ه
ــه ی خروجــی تشــكيل  ــه  پنهــان و یــک لای ــا چنــد لای ی
ــا  ــره ی ــدادی گ ــا از تع ــن لایه ه ــک از ای ــر ی ــود. ه می ش
ــات  ــال عملي ــه  اعم ــه وظيف ــده اند ک ــاخته ش ــرون س ن
ریاضــی بــرروی داده هــای ورودی مــدل بــر عهــده دارنــد 
ــب و  ــر مناس ــن مقادی ــا یافت ــدل ب ــن م ــكل 5(. ای )ش
بهينــه بــرای ضرایــب وزنــی و مقادیــر بایــاس موجــود در 
ــی  ــی ارتباط ــای ورودی و خروج ــان داده ه ــه، مي ــر لای ه

می یابــد و ســپس از ایــن ضرایــب بــرای پيش بينــی 
خروجــی داده هــای جدیــد اســتفاده می کنــد. مــدل 
ماشــين بردار پشــتيبان نيــز داده هایــی بــا n ویژگــی 
ورودی را در یــک فضــای n بعُــدی ترســيم کــرده و 
ــی  ــا، خروج ــان کاس ه ــرزی مي ــوط م ــن خط ــا تعيي ب

ــد. ــی کن ــد را پيش بين ــای جدی داده ه
معيارهای ارزیابی مدل های طبقه بندی

بــا توجــه بــه نــوع مســئله  طبقه بنــدی، در ایــن پژوهــش 
ــب  ــا2 و ضری ــدد f1 1، کوهن-کاپ ــت، ع ــای دق از معياره
رابطــه  متيــو بــرای ارزیابــی و مقایســۀ مدل هــای آمــوزش 
بــا  معيارهــا  ایــن   .]35[ اســتفاده شده اســت  دیــده 
اســتفاده از ماتریــس کانفيــوژن ارائــه شــده در شــكل 6 و 
روابــط ارائــه شــده  ا الــی 9 محاســبه می شــوند. در روابــط 
ارائــه شــده از نمادهــای TP )مثبــت درســت(، TN )منفــی 
درســت(، FP )مثبــت نادرســت( و FN )منفــی نادرســت( 
بــا تعاریــف ارائــه شــده در ماتریــس درهم ریختگــی 

ــكل 6(. ــت )ش ــتفاده شده اس اس

شکل 4 نحوه  عملكرد مدل های یادگيری جمعی جنگل تصادفی )الف( و روش تقویت گرادیان شدید )ب(

شکل 5 طرح واره ساختار شبكه عصبی مصنوعی پرسپترون چند لایه

1. Score
2. Cohen-Kappa
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شکل 6 ماتریس در هم ریختگی برای یک مسئله دودویی

• دقــت: معيــاری اســت کــه نســبت تعــداد نمونه هایــی را 
کــه به درســتی پيش بينــی شــده اند بــه کل نمونه هــا 
ــدی  ــار در مســائل طبقه بن ــن معي ــد. ای را نشــان می دهن
کــه در آنهــا مجموعــه داده یــک مجموعــه داده  نامتعــادل 
ــوط  ــای مرب ــداد داده ه ــی در تع ــاوت فاحش ــت و تف اس
بــه چنــد کاس مختلــف خروجــی وجــود دارد، مناســب 

ــد. ــل اعتمــادی را نشــان نمی ده ــج قاب نيســت و نتای
TP دقت TN

TP TN FP FN
+

+ + +
=                                      )1(

ــتی و  ــار درس ــک دو معي ــن هارموني ــدد f1: ميانگي • ع
یــادآوری اســت. هرچــه مقــدار ایــن پارامتــر بيشــتر باشــد 
ــه معنــای ایــن اســت کــه مــدل عملكــرد مناســب تری  ب

دارد.
=درستی

TP
TP FP+                                                )2(

=یادآوری TP
TP FN+

                                              )3(

1f )4(             )2*یادآوری*درستی(/)یادآوری+درستی(= 
در  موجــود  احتمــالات  معيــار  ایــن  کوهن-کاپــا:   •
پيش بينــی مــوارد را در نظــر بگيــرد. ایــن معيــار بســيار 
ــار در  ــن معي ــدار ای ــت. مق ــت اس ــر از دق ــل اعتمادت قاب
ــار بيشــتر باشــد  ــن معي ــا 1 اســت و هرچــه ای ــازه  0 ت ب
ــری  ــرد بهت ــدل عملك ــه م ــت ک ــن اس ــای ای ــه معن ب
ــتر از 0/8  ــای بيش ــن کاپ ــار کوه ــه معي ــی ک دارد. مدل
ــوان مــدل مناســب شــناخته می شــود. داشته باشــد به عن

0 01 1  
1 1

e

e e

p p pcohen kappa
p p
− −

− = = −
− −

                                       )5(
در ایــن رابطــه p0 همــان دقــت اســت و pe بــا اســتفاده از 

ــود. ــبه می ش ــی 8 محاس ــای 6 ال رابطه ه

 pe )مثبت واقعی، مثبت پيش بينی شده( =                  
)6(   احتمال مثبت پيش بينی شده × احتمال مبت واقعی
TP = احتمال مبت واقعی  FN

TP TN FP FN
+

+ + +
              )7(

= احتمال مثبت پيش بينی شده TP FP
TP TN FP FN

+
+ + +

     )8(
ــود  ــدار موج ــار مق ــام چه ــو: تم ــه ميت ــب رابط • ضری
در ماتریــس کانفيــوژن را در رابطــه  خــود دارد. ایــن 

پارامتــر در بــازه  1- تــا 1+ می باشــد و هرچــه مقــدار آن 
بيشــتر باشــد نشــانگر از عملكــرد مناســب مــدل اســت. 
ــی  ــرای مدل ــر ب ــن پارامت ــدار ای ــر مق ــی اگ به صــورت کل
بيشــتر از 0/7 باشــد آن مــدل، مــدل مناســبی می باشــد.

( )( )( )( )
 

TP FP
TP TN FP FNMCC
TP FN TN FP TN FN

× − ×
=

+ + + +

)9(

بحث و نتایج

پــس از آماده ســازی داده هــا، چهــار مــدل مختلــف 
یادگيــری ماشــين شــامل جنــگل تصادفــی، ماشــين بردار 
ــان  ــت گرادی ــه و تقوی ــد لای ــپترون چن ــتيبان، پرس پش
شــدید بــا مجموعــه داده  آمــوزش، آمــوزش دیدنــد. 
ــر  ــن پارامت ــدل، مؤثرتری ــن م ــاب دقيق تری ــت انتخ جه
ــر  ــه تغيي ــين ک ــری ماش ــای یادگي ــک از مدل ه ــر ی ه
ــدل دارد  ــی م ــت نهای ــر دق ــادی ب ــر بســيار زی ــا تأثي آنه
انتخــاب شــدند و هــر یــک از مدل هــا بــا مقادیــر 
مــورد  شده شــان  انتخــاب  پارامترهــای  از  مختلفــی 
آمــوزش و ارزیابــی قــرار گرفتنــد. در ایــن راســتا، تعــداد 
ــی،  ــگل تصادف ــای جن ــری در مدل ه ــان تصميم گي درخت
ــدل  ــه ای در م ــد جمل ــه  چن ــته1 و درج ــای هس پارامتره
ماشــين بــردار پشــتيبان، تعــداد لایه هــای پنهــان و تعداد 
ــپترون  ــدل پرس ــا در م ــن لایه ه ــع در ای ــای واق نرون ه
چنــد لایــه و تعــداد تخمين زننده هــا )تخمين گرهــا( 
ــان شــدید به عنــوان پارامترهــای  در مــدل تقویــت گرادی
ــه  ــر اســت ک ــه ذک ــر انتخــاب شــدند. لازم ب بســيار مؤث
پارامتــر هســته در ماشــين بــردار پشــتيبان بــرای تعييــن 
کــردن شــكل خطــوط مــرزی ميــان کاس هــا )خطــی یــا 

ــی رود.  ــه کار م ــه ای( ب ــد جمل چن

1. Kernel
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ــور در  ــای مذک ــک از مدل ه ــر ی ــش، ه ــن پژوه در ای
دو مرحلــه شــامل آمــوزش بــا داده هــای صرفــاً واقعــی 
ــوزش  ــی آم ــی و مصنوع ــای واقع ــا داده ه ــوزش ب و آم
ارزیابــی  کوهن-کاپــا  معيــار  بر اســاس  و  دیدنــد 
شــدند. نتایــج ارائــه شــده در شــكل های 7، 8، 9، 

شــکل 7 نتایــج اعمــال روش جنــگل تصادفــی بــرروی داده هــای آمــوزش و آزمایــش زمانيكــه تنهــا بــا داده هــای واقعــی آمــوزش دیده انــد 
)الــف( و زمانی کــه بــا داده هــای واقعــی و مصنوعــی آمــوزش دیده انــد )ب(

شــکل 8 نتایــج اعمــال روش ماشــين بــردار پشــتيبان بــا توابــع از درجــات مختلــف بــرروی داده هــای آمــوزش و آزمایــش زمانی کــه تنهــا 
بــا داده هــای واقعــی آمــوزش دیــده )الــف( و زمانی کــه بــا داده هــای واقعــی و مصنوعــی آمــوزش دیــده )ب(

شــکل 9 ماتریــس درهم ریختگــی عملكــرد مــدل ماشــين بــردار پشــتيبان بــا چندجملــه ای درجــه 10 بــرروی داده هــای آمــوزش متشــكل 
از داده هــای صرفــاً واقعــی )الــف( و داده هــای آزمایــش )ب(

10، 11 و 12 به ترتيــب نشــان دهنده  نتایــج اعمــال 
ــردار پشــتيبان،  ــی، ماشــين ب ــگل تصادف ــای جن مدل ه
تقویــت گرادیــان شــدید و پرســپترون چنــد لایــه 
ــای  ــه داده ه ــرروی مجموع ــف ب ــای مختل ــا پارامتره ب

می باشــند. آمــوزش 
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شــکل 10 نتایــج اعمــال روش ماشــين بــردار پشــتيبان بــا هســته های مختلــف بــرروی داده هــای آمــوزش و آزمایــش زمانی کــه تنهــا بــا 
داده هــای واقعــی آمــوزش دیــده )الــف( و زمانی کــه بــا داده هــای واقعــی و مصنوعــی آمــوزش دیــده )ب(

شــکل 11 نتایــج اعمــال روش تقویــت گرادیــان شــدید بــرروی داده هــای آمــوزش و آزمایــش زمانی کــه تنهــا بــا داده هــای واقعــی آمــوزش 
دیــده )الــف( و زمانی کــه بــا داده هــای واقعــی و مصنوعــی آمــوزش دیــده )ب(

شــکل 12 نتایــج اعمــال روش پرســپترون چنــد لایــه بــرروی داده هــای آمــوزش و آزمایــش زمانی کــه تنهــا بــا داده هــای واقعــی آمــوزش 
دیــده )الــف( و زمانيكــه بــا داده هــای واقعــی و مصنوعــی آمــوزش دیــده )ب(

بــا  کــه  نشــان می دهــد   7 در شــكل  الــف  بخــش 
افزایــش تعــداد درختــان تصميم گيــری در مــدل جنــگل 
ــرروی داده هــای آمــوزش  ــا ب ــار کوهن-کاپ ــی، معي تصادف
ــوزش  ــای آم ــه مدل ه ــا ک ــدان معن ــد، ب ــش می یاب افزای
ــوزش  ــه پيش بينــی خروجــی داده هــای آم ــادر ب ــده ق دی

بــا دقــت بالاتــر می شــوند. بــا ایــن وجــود، معيــار 
کوهن-کاپــا بــرروی داده هــای آزمایــش بــا افزایــش تعــداد 
درختــان تصميم گيــری از مقــدار اوليــه  صفــر بــه مقادیــر 

ــد. ــش می یاب ــر کاه کمت
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ــرد  ــدن عملك ــر ش ــان دهنده  ضعيف ت ــوع نش ــن موض ای
ــش  ــای آزمای ــرروی داده ه ــده ب ــوزش دی ــای آم مدل ه
ــای  ــرروی داده ه ــدل ب ــد1 م ــش از ح ــرازش بي ــر ب ــر اث ب
آمــوزش می باشــد. بــا توجــه بــه ایــن موضــوع کــه 
ــی یــک مــدل یادگيــری ماشــين  مهم تریــن معيــار ارزیاب
ميــزان عملكــرد آن بــرروی داده هــای آزمایــش اســت کــه 
ــر از 0/8 در  ــای بالات ــار کوهن-کاپ ــز معي ــتانه آن ني آس
مســائل طبقه بنــدی می باشــد، می تــوان نتيجه گيــری 
کــرد کــه مــدل جنــگل تصادفــی آمــوزش دیــده بــا تعــداد 
ــت  ــبی جه ــدل مناس ــف م ــری مختل ــان تصميم گي درخت
ــد.  ــگاهی نمی باش ــای آزمایش ــی داده ه ــی خروج پيش بين
ــه ایــن دليــل اســت کــه هــدف آمــوزش  ایــن موضــوع ب
مدل هــای یادگيــری ماشــين رســيدن بــه سيســتمی 
اســت کــه بتوانــد نتایــج آزمایش هــای آزمایشــگاهی 
ــده   ــون ندی ــا را تاکن ــای آن ه ــه داده ه ــام نشــده را ک انج
ــده  ــه ش ــج ارائ ــن نتای ــد. همچني ــی کن ــت، پيش بين اس
در بخــش )الــف( شــكل های 8، 10، 11 و 12 نشــان 
ــار  ــده معي ــوزش دی ــای آم ــی مدل ه ــه تمام ــد ک می دهن
ــای  ــرروی داده ه ــی ب ــرد نســبتاً خوب ــا و عملك کوهن-کاپ
آمــوزش دارنــد امــا هيــچ یــک از آن هــا عملكــرد مناســبی 
ــوع از  ــن موض ــد و ای ــش ندارن ــای آزمای ــرروی داده ه ب
ــای  ــرروی داده ه ــر ب ــی و صف ــای منف ــدار کوهن-کاپ مق
بســيار  عملكــرد  می شــود.  نتيجه گيــری  آزمایــش 
ضعيــف ایــن مدل هــا بعلــت وجــود تعــداد بســيار زیــادی 
نمونــه در کاس "جدایــش مناســب" بــه تعــداد 100 داده 
و تعــداد بســيار کمــی داده در کاس "جدایــش نامناســب" 
بــه تعــداد 9 داده می باشــد )شــكل 2، ب(. در طــی 
وجــود ایــن مشــكل کــه اصطاحــاً مشــكل مجموعــه داده 
نامتعــادل ناميــده می شــود، مــدل آمــوزش دیــده توســط 
ایــن مجموعــه داده در جهــت رســيدن بــه بالاتریــن 
ميــزان دقــت )نســبت تعــداد داده هــای پيش بينــی شــده  
درســت بــه کل داده هــا(، تمامــی داده هــا در کاس اقليــت 
را به عنــوان نمونه هایــی از کاس اکثریــت پيش بينــی 
می کنــد. زیــرا داده هایــی در کاس اکثریــت هســتند و در 
ــی  ــد بالای ــوند، درص ــی می ش ــتی پيش بين ــت به درس نهای
از کل داده هــا را شــكل می دهنــد. مشــكل مجموعــه 

ــائل  ــكات مس ــی ترین مش ــی از اساس ــادل یك داده نامتع
ــه  ــد ک ــی می باش ــوش مصنوع ــوزه  ه ــدی در ح طبقه بن
بر اســاس  ارزیابــی مدل هــا  نيــز  عــدم کنتــرل آن و 
ــزرگ  ــه خطــای بســيار ب ــد منجــر ب معيــار دقــت می توان
ــار  ــر معي ــزون ب ــردد. اف ــادی گ ــل اعتم ــی غيرقاب و ارزیاب
مدل هــای  درهم ریختگــی  ماتریــس  کوهن-کاپــا، 
ــف و  ــيار ضعي ــرد بس ــان دهنده  عملك ــده نش ــوزش دی آم
ــه  ــی نمون ــایی و پيش بين ــا در شناس ــی آن ه ــدم توانای ع
داده از کاس اقليــت می باشــند. ماتریــس درهم ریختگــی 
ــه  ــه ای درج ــا چندجمل ــتيبان ب ــين بردار پش ــدل ماش م
شده اســت.  ارائــه   9 شــكل  در  نمونــه  به عنــوان   10
همان طــور کــه در شــكل 9، ب مشــاهده می شــود، 
ــا هســته  ــين بردار پشــتيبان ب ــده  ماش ــوزش دی ــدل آم م
ــوان  ــا را به عن ــی داده ه ــا درجــه 10 تمام ــه ای ب چندجمل
ــه از کاس اکثریــت )جدایــش مناســب( پيش بينــی  نمون
کــرده و قــادر بــه پيش بينــی هيــچ نمونــه ای از داده هــای 
ــر  ــای صف ــار کوهن-کاپ ــوده اســت. معي ــت نب کاس اقلي
بــرروی داده هــای آزمایــش در بخــش الــف شــكل 8 بــرای 
ــا چندجملــه ای درجــه  ــردار پشــتيبان ب مــدل ماشــين ب
ــرد  ــه عملك ــا ب ــت. بن ــوع اس ــن موض ــر ای ــدی ب 10 تأئي
ــه  ــرروی مجموع ــده ب ــوزش دی ــای آم ــب مدل ه نامناس
داده  آمــوزش شــامل داده هــای صرفــاً واقعــی )بــه داده های 
آزمایشــگاهی(، داده هــای مصنوعــی جدیــد بــا اســتفاده از 
روش بيــش نمونه گيــری مصنوعــی ساخته شــده و بــه 
داده هــای آمــوزش قبلــی اضافــه گردیدنــد. ایــن کار صرفــاً 
بــرروی داده هــای آمــوزش اعمــال شده اســت تــا ارزیابــی 
مدل هــای آمــوزش دیــده بــا ایــن مجموعــه داده ی جدیــد 
ــی  ــش قبل ــای آزمای ــان داده ه ــتفاده از هم ــا اس ــز ب ني
ــاً آزمایشــگاهی( صــورت گرفتــه و نتایــج  )داده هــای صرف
قابــل اعتمادتــر باشــد. نتایــج ارزیابــی مدل هــای مختلــف 
آمــوزش دیــده بــا داده هــای آمــوزش واقعــی و مصنوعــی 
ــكل های  ــش )ب( ش ــا در بخ ــار کوهن-کاپ ــاس معي بر اس
ــده  ــه ش ــج ارائ ــه شده اســت. نتای 7، 8، 10، 11 و 12 ارائ
ــرروی  ــا ب ــی مدل ه ــرد تمام ــه عملك ــد ک ــان می دهن نش

ــه اســت. ــود یافت داده هــای آزمایــش بســيار بهب

1. Over-Fitting
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ــرروی  ــا ب ــار کوهن-کاپ ــددی معي ــدار ع ــه مق به طوری ک
داده هــای آزمایــش مقادیــر بيــش از صفــر می باشــد. ایــن 
بــدان ســبب اســت کــه مجموعــه داده ی آمــوزش در ایــن 
مرحلــه متعــادل بــوده و تعــداد داده هــای موجــود در هــر 
ــش  ــب« و »جدای ــش نامناس ــای »جدای ــک از کاس ه ی
ــت  ــان، مــدل تقوی ــن مي مناســب« یكــی می باشــد. در ای
ــودن  ــا دارا ب ــده، ب ــن زنن ــا 5 تخمي ــدید ب ــان ش گرادی
ــرروی  ــزان 0/79 ب ــه مي ــا ب ــر کوهن-کاپ ــن مقادی بالاتری
ــش  ــای آزمای ــرروی داده ه ــوزش و 0/523 ب ــای آم داده ه
بالاتریــن ميــزان دقــت و عملكــرد را در ميــان مدل هــای 
اعمــال شــده دارد )شــكل 11، ب(. پــس از مــدل تقویــت 
ــا  ــردار پشــتيبان ب ــز مــدل ماشــين ب ــان شــدید ني گرادی
ــای 0/93 و  ــر کوهن-کاپ ــا داشــتن مقادی هســته »rbf« ب
ــش  ــوزش و آزمای ــای آم ــرروی داده ه ــب ب 0/46 به ترتي
عملكــرد مناســبی در پيش بينــی خروجی هــای مجموعــه 
داده دارد )شــكل 10، ب(. شــكل 11، ب نشــان دهنده  
ــان  ــداد درخت ــش تع ــا افزای ــه ب ــت ک ــوع اس ــن موض ای
تصميم گيــری در مــدل تقویــت گرادیــان شــدید، عملكــرد 
مــدل بــرروی داده هــای آمــوزش افزایــش می یابــد، حــال 
آنكــه دقــت مــدل در پيش بينــی خروجی هــای داده هــای 
آزمایــش کاهــش می یابــد. زیــرا با افزایــش تعــداد درختان 
ــرازش بيــش از حــد  تصميم گيــری، درختــان در جهــت ب
ــب  ــن ترتي ــوند و بدی ــوزش می ش ــای آم ــرروی داده ه ب
ــی  ــرروی داده های ــبی ب ــرد مناس ــد عملك ــاً می توانن صرف
کــه بــا آنهــا آمــوزش دیده انــد داشــته باشــند و قــادر بــه 
ــا  پيش بينــی خروجــی داده هــای جدیــد و دیــده نشــده ب
دقــت بــالا نباشــند. همچنيــن شــكل 10، ب نيــز بيانگــر 

ــردار پشــتيبان  ــن موضــوع اســت کــه مــدل ماشــين ب ای
ــان  ــدی مي ــی از مرزبن ــوع خاص ــه ن ــته "rbf" ک ــا هس ب
ــا  ــار کوهن-کاپ ــن معي ــد، بالاتری کاس هــا را اجــرا می کن
را هــم بــرروی داده هــای آمــوزش و هــم بــرروی داده هــای 
ــس  ــب ماتری ــكل های 13 و 14 به ترتي ــش دارد. ش آزمای
ــا  ــدید ب ــان ش ــت گرادی ــای تقوی ــی مدل ه درهم ریختگ
ــا  ــتيبان ب ــردار پش ــين ب ــدل ماش ــده و م ــن زنن 5 تخمي
هســته rbf را کــه توســط مجموعــه داده  آمــوزش شــامل 
داده هــای واقعــی و مصنوعــی آموزش دیــده و توســط 
ــه  ــرار گرفت ــی ق ــورد ارزیاب ــی م ــش واقع ــای آزمای داده ه
ــر در  ــددی غيرصف ــر ع ــد. مقادی ــان می دهن ــت را نش اس
ماتریــس درهم ریختگــی در شــكل های  اصلــی  قطــر 
13، ب و 14، ب نشــانگر ایــن موضــوع هســتند کــه 
مدل هــای آمــوزش دیــده، توانایــی نســبتاً مناســبی 
ــش  ــای کاس "جدای ــی داده ه ــی خروج ــرای پيش بين ب
در  ماتریــس درهم ریختگــی(  در  نامناســب" )کاس 0 
مجموعــه داده ی آزمایــش را دارا هســتند. همچنيــن لازم 
ــی  ــه ذکــر اســت کــه پــس از آمــوزش مدل هــا و ارزیاب ب
ــر  ــزان تأثي ــنجی مي ــيت س ــز حساس ــت آنالي ــا، جه آن ه
هــر یــک از ورودی هــا بــر خروجــی مــدل توســط بهتریــن 
ــا  ــان شــدید ب مــدل ســاخته شــده )مــدل تقویــت گرادی
ــق  ــد. مطاب ــت آم ــكل 15 به دس ــه ش ــده( ب 5 تخمين زنن
ــت  ــزان غلظ ــكل 15، مي ــت آمده در ش ــج به دس ــا نتای ب
ــه و غلظــت  ــده کشــش ســطحی، ضــد لخت ــه کاهن افزای
ــه   ــرروی نتيج ــر را ب ــزان تأثي ــترین مي ــن بيش ــون آه ی
ــيدزنی  ــگاه اس ــيون در آزمایش ــد امولس ــای ض آزمایش ه

ــد. دارن

)ب()الف(

ــا 5 تخمين زننــده بــرروی داده هــای آمــوزش متشــكل از  شــکل 13 ماتریــس درهم ریختگــی عملكــرد مــدل تقویــت گرادیــان شــدید ب
داده هــای واقعــی و مصنوعــی )الــف( و داده هــای آزمایــش )ب(



شماره 139، بهمن و اسفند 1403، صفحه 73-91 مقاله پژوهشی86

ــوزش متشــكل از  ــای آم ــرروی داده ه ــا هســته »rbf« ب ــردار پشــتيبان ب ــدل ماشــين ب ــرد م ــس درهم ریختگــی عملك ــکل 14 ماتری ش
ــش )ب( ــای آزمای ــف( و داده ه ــی )ال ــای واقعــی و مصنوع داده ه

شکل 15 آناليز حساسيت سنجی ميزان تأثير هر یک از ورودی ها بر خروجی مدل )نتيجه آزمایش ضد امولسيون(

بــا توجــه بــه ایــن مســئله کــه امولســيون اســيد در نفــت 
به دليــل پایــه آبــی بــودن اســيد و وجــود ســورفكتانت های 
طبيعــی در نفــت به وجــود می آیــد، می تــوان گفــت 
ــروی  ــش ني ــا کاه ــطحی ب ــش س ــده کش ــه کاهن افزای
ــا  ــش فازه ــر بســزایی در جدای ــا تأثي ــن بخش ه ــان ای مي
دارد. همچنيــن می تــوان گفــت کــه لجــن اســيدی 
)لختــه( نوعــی امولســيون غليــظ و پایــدار اســيد در نفــت 
می باشــد. از آنجایی کــه غلظــت یــون آهــن فریــک و 
ــن امولســيون  ــزان تشــكيل ای ــر مي ــه ب ــه ضــد لخت افزای
پایــدار تأثيــر دارد، می تــوان نتایــج به دســت آمده در 

ــرد. ــه ک ــكل 15 را توجي ش

نتيجه گيری

در ایــن کار تحقيقاتــی کــه بــا اســتفاده از اطاعــات 
ــت  ــوع نف ــن ن ــه چندی ــوط ب ــگاهی مرب ــی آزمایش واقع
مــدل  چندیــن  شــد،  انجــام  مختلــف  افزایه هــای  و 
ــوزش و  ــين آم ــری ماش ــای یادگي ــدی از مدل ه طبقه بن
مــورد ارزیابــی قــرار گرفتنــد. در ایــن پژوهــش از داده های 
مربــوط بــه 140 آزمایــش اســتاتيک اســيدزنی اجــرا شــده 
در آزمایشــگاه انگيــزش چــاه دانشــگاه صنعتــی شــریف بــا 
اســتفاده از هيدروکلریــک اســيد بــا غلظت هــای مختلــف 
و 13 نــوع نفــت از ميادیــن جنــوب غربــی ایــران اســتفاده 
شده اســت. هــدف ایــن تحقيــق یافتــن یــک مــدل 
ــود کــه ــا عملكــرد مناســب ب یادگيــری ماشــين دقيــق ب
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بتوانــد نتایــج آزمایش هــای آزمایشــگاهی را بر اســاس 
ــيد و  ــت، اس ــات نف ــه اطاع ــوط ب ــای ورودی مرب داده ه
افزایه هــای مورداســتفاده، پيش بينــی کنــد. ایــن کار 
ــاز در  ــای موردني ــداد آزمایش ه ــردن تع ــه ک ــرای بهين ب
آزمایشــگاه اســتاتيک ضــد امولســيون در حوزه  اســيدکاری 
صــورت گرفتــه اســت کــه در ادامــه خاصــه ای از نتایــج 

ــود: ــه می ش ــده، ارائ ــل ش حاص
ضــد  آزمایش هــای  از  آزمایشــگاهی  گزارش هــای   •
امولســيون بــرای عمليــات اســيدکاری بيانگــر ایــن موضوع 
ــا  ــه از آزمایش ه ــن مجموع ــای ای ــه داده ه ــوده اســت ک ب
ــند.  ــای ورودی می باش ــی از پارامتره ــداد متنوع دارای تع
ــای  ــداد ورودی ه ــتفاده از تع ــت اس ــه اهمي ــه ب ــا توج ب
بهينــه در مدل هــای یادگيــری ماشــين جهــت جلوگيــری 
از ایجــاد بــار محاســباتی مــازاد، مؤثرتریــن ویژگی هــا بــر 
خروجــی آزمایش هــای ضــد امولســيون شــامل داده هــای 
ــای  ــيد و افزایه ه ــک اس ــت هيدروکلری ــه غلظ ــوط ب مرب
تزریقــی همچــون افزایه هــای ضــد امولســيون، ضــد 
ــون آهــن،  لختــه، کاهنــده کشــش ســطحی و کاهنــده ی
ــز  ــيته و ني ــروی و دانس ــون گران ــت همچ ــای نف ویژگی ه
ــای  ــای مدل ه ــوان ورودی ه ــک به عن ــون فری ــت ی غلظ
یادگيــری ماشــين انتخــاب و مــورد اســتفاده قــرار گرفتند.

• در ایــن کار تحقيقاتــی، بــا توجــه بــه مشــكات مربوط به 
بانــک اطاعاتــی در دســترس )همچــون تعــداد داده هــای 
کــم و نيــز عــدم تــوازن مجموعــه داده(، هزینــه ســنگين 
ــرای تكميــل  ــاز ب ــودن آزمایش هــای مــورد ني ــر ب و زمانب
ــی  ــری مصنوع ــش نمونه گي ــی از روش بي ــک اطاعات بان
ــای  ــرد مدل ه ــود عملك ــد. بهب ــتفاده گردی (SMOTE) اس

ــا اجــرای ایــن روش، نشــان دهنده اهميــت  طبقه بنــدی ب
ــه  ــود مجموع ــی در بهب ــری مصنوع ــش نمونه گي روش بي
ــف در  ــای مختل ــایر کاره ــای س ــات داده ه ــک اطاع بان

ــد. ــت می باش ــت نف صنع
• بــا توجــه بــه نــوع مســئله در ایــن پژوهــش و نيــز وجــود 
مشــكل عــدم تــوازن در مجموعــه داده، از معيــار کوهــن-

ــدل اســتفاده شده اســت.  ــن م ــن بهتری ــا جهــت تعيي کاپ
ــی،  ــگل تصادف ــای جن ــی مدل ه ــوزش و ارزیاب ــس از آم پ
ــدل  ــتيبان و م ــردار پش ــين ب ــه، ماش ــپترون چندلای پرس
تقویــت گرادیــان شــدید، مــدل تقویــت گرادیــان شــدید 
داده هــای  بــا  آمــوزش دیــده  و  بــا 5 تخمين زننــده 
آمــوزش ترکيبــی )شــامل داده هــای آزمایشــگاهی و 
داده هــای ســاخته شــده بــا روش بيــش نمونه گيــری 
ــده در  ــوزش دی ــدل آم ــن م ــوان بهتری ــی( به عن مصنوع
ــن  ــا در ای ــر کوهن-کاپ ــن مســئله انتخــاب شــد. مقادی ای
ــرروی  ــرروی داده هــای آمــوزش و 0/523 ب مــدل 0/79 ب

ــد.  ــش می باش ــای آزمای داده ه
بــا توجــه بــه اهميــت هوشمند ســازی عمليــات اســيدزنی 
چاه هــای نفــت و گاز، امــكان اســتفاده از ایــن مــدل 
ــا  ــود دارد ام ــتاتيک وج ــای اس ــایر آزمایش ه ــرروی س ب
ــج به دســت آمــده، دقــت مــدل به دســت  ــا نتای ــق ب مطاب
آمــده ی نهایــی بدليــل کــم و محــدود بــودن داده هــای در 
ــاد نيســت. بنابرایــن توصيــه ميشــود  دســترس بســيار زی
در پژوهش هــای آتــی، بــا رفــع مشــكل محدودیــت 
ــک  ــازی بان ــی، غنی س ــای کاف ــه داده ه ــی ب در دسترس
ــالا  ــان و ب ــل اطمين ــی و قاب ــات بوم ــا اطاع ــی ب اطاعات
بــردن دقــت و عملكــرد مــدل از کيفيــت نتایــج اطمينــان 
ــرای پيش بينــی نتيجــه ی  حاصــل کــرد و ســپس از آن ب
آزمایشــگاه های  در  اســتاتيک  آزمایش هــای  ســایر 

ــود. ــتفاده نم اســيدزنی کشــور اس

تشكر و قدردانی

ــت اکتشــاف  ــران بخــش مدیری ــت ای ــی نف از شــرکت مل
ــام  ــرای انج ــات لازم ب ــن اطاع ــكاری و تأمي ــت هم جه
ــی و ســپاس گزاری به عمــل  ــت قدردان ــن پژوهــش نهای ای
و  روشــنی  مهنــدس  آقایــان  از  همچنيــن  می آیــد. 
موســوی جهــت یــاری رســاندن در جمــع آوری داده هــای 

ــكر و قدردانــی می گــردد. آزمایشــگاهی تش
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پيوست
جدول 1 شبه کد الگوریتم مورد استفاده در مقاله

BEGIN

    #    Step 1: Read the data file

    INPUT data_file

    Read data_file into dataset

    #    Step 2: Handle missing values

    IF dataset contains missing values THEN

        REMOVE missing values from dataset

    #    Step 3: Handle outliers

    IF dataset contains outliers THEN

        REMOVE outliers from dataset

    #    Step 4: Handle duplicate values

    IF dataset contains duplicate values THEN

        REMOVE duplicate values from dataset

    #    Step 5: Split dataset into training and testing sets

    CALL split the data set into train set and test set

    #    Step 6: Apply SMOTE to training set

    CALL SMOTE oversampling technique only on train set 

    #   Step 7: Normalize input values

    CALL minimum, maximum Normalizing on feature values of train set and test set

    #    Step 8: Shuffle data order

    CALL pandas sampling on train set samples

    #    Step 9: Train model

    CALL fit the model on train set

    #    step 10: Predict test set results

    CALL predict the test set results by trained model

    #    Step 11: Evaluate model performance by calculating metrics

    CALL calculate confusion matrix for test set real results and the predicted ones by trained 
model

    CALL cohen kappa score for test set real results and the predicted ones by trained model

    #   Step 12: Output the performance metrics

    OUTPUT confusion matrix for each trained model

    OUTPUT cohen kappa score for each trained model

END



91به کارگیری مدل های یادگیری ...                                                 سپیده عطربرمحمدی و همکاران

جدول 2 پارامترهای مورد بررسی در هر یک از مدل های یادگيری ماشين آموزش دیده

مقادیر پيشنهادیپارامترمدل
]3, 5, 7, 10, 15, 20, 30, 50, 100, 120, 150, 200, تعداد درختان تصميم گيریجنگل تصادفی

]1000 ,500
]1، 2[تعداد لایه های پنهانپرسپترون چندلایه

])3(, )5(, )7(, )10(, )1,3(, )1,5(, )1,7(, )1,10(, )3,5(, تعداد نرون های واقع در هر لایه پنهان
])7,10( ,)5,10( ,)5,7( ,)5,5( ,)3,10( ,)3,7(

’linear’, ’poly’, ’rbf’, ’sigmoid’هستهماشين بردار پشتيبان

]1, 2, 3, 4, 5, 6, 10, 12, 15, 20[درجه  چند جمله ای
]1,3,5,7,10,15,20,30,50,100[تعداد تخمين گر )تخمين زننده(تقویت گرادیان شدید
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Introduction
Acidizing is one of the most popular well-stimulation 
methods for damage removal, including clay swelling, 
sludge precipitation, grain movement, wettability 
change, etc. In this method, acid and additives are 
injected into the well to remove the precipitations 
or solve the rock for permeability recovery or 
improvement [1, 2]. One of the most common 
problems in acidizing implementation is the creation 
of induced damages like acid-oil emulsion due to the 
fluids’ incompatibility with the formation fluid [3-
5]. So, the best type and concentration of acids and 
additives for injection that are compatible with the 
formation fluid is determined by some laboratory 
tests, called acidizing static tests, before field 
operation [3, [5-7]. Since these tests are expensive, 
time-consuming, and dangerous, this research was 
done to find a machine-learning model to predict the 
results of emulsion static tests to optimize the number 
of required tests. In this research, some models such 
as Random Forest, Support Vector Machine, Multi-
Layer Perceptron, and Extreme Gradient Boosting 
methods were trained with some fluid features such 
as HCl acid’s concentration, anti-sludge additive’s 
concentration, non-emulsion additive’s concentration, 
iron reducer additive’s concentration, IFT reducer 

additive’s concentration, oil viscosity and API degree, 
and ferric ion’s concentration. 

Materials and Methods 
A specific amount of ferric ions, acid, and additives are 
mixed in one vessel, while oil, bentonite, and microsilica 
are mixed in another. After thorough mixing, the 
contents are placed in a water bath for phase separation 
recording. Experiments vary ferric ion and hydrochloric 
acid concentrations while maintaining a 1:1 acid-to-oil 
ratio. A dataset of 140 samples is collected, including 
additives, acid concentration, oil properties, and iron ion 
concentration. Test results, indicating acid separation 
from oil, are categorized into "proper" and "improper" 
separation classes. Preprocessing includes outlier 
removal and deduplication, followed by a 4:1 split into 
training and testing sets. Machine learning models—
Random Forest, Support Vector Machine, Multilayer 
Perceptron, and Gradient Boosting—are initially trained 
and evaluated on real data (Fig. 1, Right), then augmented 
using the SMOTE method for improved performance 
(Fig. 1, Left). Evaluation metrics include accuracy, recall, 
precision, F1 score, Cohen's Kappa, and Matthew’s 
correlation coefficient, with Cohen's Kappa serving as 
the primary metric. A threshold of 0.8 is used for model 
suitability on both test and train set [8].
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Fig. 1 Training data set outputs’ bar plot before SMOTE (left) and after SMOTE method’s implementation (right)

Results and Discussion
Each classification model was assessed by varying 
one parameter, and the performance of each model 
with different parameter values was compared through 
performance charts. Cohen's Kappa metric served as 
the criterion. However, when trained solely on real data, 
none of the models achieved a Cohen's Kappa metric 
greater than zero on the testing data. For instance, 
Fig. 2 illustrates Cohen’s Kappa values for various 
support vector machine algorithms with different 
kernels trained solely on real data. The dataset's 
imbalance, with significantly more data points in the 
"proper separation" class (100 points) compared to 
the "improper separation" class (9 points), contributes 
to this challenge (Fig. 1, Left). This imbalance 
stems from extensive experience in conducting non-
emulsion tests and effective anti-emulsion additives, 
leading to the majority of tests falling into the "proper 
separation" class. Consequently, each model tended 
to predict all data points as members of the majority 
class, thus failing to identify and predict data points 
from the minority class.
To address the poor performance of models trained 
solely on real data, synthetic training data were 
generated using the SMOTE method and added to 
the original training data. This augmentation process 

focused solely on the training data to ensure consistent 
evaluation using the existing testing data, comprised of 
real and laboratory data. The result is a new balanced 
training dataset comprising both real and synthetic 
data (Fig. 1, Right). Consequently, all models showed 
significantly improved performance on the testing 
data. The Extreme Gradient Boosting model with 
5 estimators demonstrated the best performance, 
achieving Cohen's Kappa metrics of 0.79 on the 
training data and 0.523 on the testing data (Fig. 3, 
Left). Following this, the Support Vector Machine 
model with an "rbf" kernel achieved satisfactory 
performance, with Cohen's Kappa metrics of 0.93 
and 0.46 on the training and testing data, respectively 
(Fig. 3, Right). This improvement is attributed to the 
balanced training dataset, with an equal number of 
data points in each class, "improper separation" and 
"proper separation."
The confusion matrix for the support vector machine 
algorithm with a polynomial degree of 10, trained 
solely on real data, highlights its limitations in 
predicting outcomes for minority class samples (Fig. 
4). Conversely, the confusion matrix for the trained 
Extreme Gradient Boosting model with 5 estimators 
demonstrates the opposite pattern (Fig. 5). 

Fig. 2 The SVM performance on training data and test data trained with only real data
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Fig. 3 The XGBoost (left) and SVC (right) algorithms’ performance on training data and test data trained with combination of 
real and synthetic data (right).

Fig. 4 Confusion matrix of SVC model with polynomial degree of 10 for train set (left) and test set (right)

Fig. 5 Confusion matrix of XGB model with 5 estimators for train set (left) and test set (right).

Conclusions
• Laboratory reports on anti-emulsion tests for acidiz-
ing emphasize the need for selecting key input features 
in machine learning models to reduce computational 
load. The most influential factors include hydrochloric 
acid concentration, injected additives (anti-emulsion, 
anti-sludge agents, IFT reducer, iron ion reducers), oil 
properties (viscosity, density), and ferric ion concen-
tration.
• Due to dataset limitations such as small sample size 
and imbalance, the Synthetic Minority Over-sampling 
Technique (SMOTE) was applied to overcome the 
high cost and time constraints of additional lab tests. 

The improved performance of classification models 
highlights the effectiveness of SMOTE in enhancing 
datasets for various oil industry applications.
• Given the data imbalance, Cohen’s Kappa was used 
to determine the best model. After training and evalu-
ating Random Forest, Multilayer Perceptron, Sup-
port Vector Machine, and Extreme Gradient Boosting 
(XGBoost), the XGBoost model with five estima-
tors, trained on a combined dataset (laboratory data + 
SMOTE-generated data), was selected as the best-per-
forming model. It achieved a Cohen’s Kappa of 0.79 
on the training set and 0.523 on the test set.
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