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 چكيده 

دلایل مختلفی همچون جابجایی ذرات سازندی،  چاه به    نواحی نزدیک به دیوارهمعمولاً  برداری از مخازن نفتی،  بهرهدر طول مدت  

یکی از  د.  یابمی  به شدت کاهشها  از آن  تزریقو نرخ تولید/گرفته  قرار    های مختلفآسیب  ر معرضد  تورم رس و موارد دیگر 

مواد شیمیایی  اسید و  روش اسیدکاری است که در طی آن    های سازندیآسیب  این  انگیزش چاه برای رفع  هایپرکاربردترین روش

  ،با این وجودتراوایی سازند را افزایش دهند.    در سازندهای کربناته  شوند تا با انحلال سنگبه داخل سازند تزریق می  (هاافزایه  )

  القائی  های آسیب  تواند منجر به ایجاد میطراحی    در مرحله  یبا سیالات سازند   سیالات تزریقیسازگاری  آزمایشگاهی  عدم بررسی  

گاری سیالات مذکور و انتخاب  که به منظور بررسی سازآزمایشگاهی    های تست.  شودامولسیون اسید در نفت  تشکیل  همچون  

مناسب صورت می ایمنی خطرناک  زمان  ، دنگیرسیالات تزریقی  از لحاظ  نیز  و  پرهزینه  منظور  .  باشند می بر،  این  به همین  در 

بینی  تر پیشهای مبتنی بر داده و در زمان کوتاههای امولسیونی با استفاده از مدلاست تا نتایج اولیه تست سعی شدهپژوهش  

ضد لخته،    ون،یضد امولس  یهاه یافزا  د،ینوع و غلظت اسی  رها یشامل متغ  ،هاشیآزما  نیا  جیمؤثر بر نتا  یهادادهبنابراین  شوند.  

و غلظت    ی چگال  ،یمانند گرانرو  نوع نفت از مخازن مختلف  1۳  یهایژگیو  نیو همچن  نآه  ونیکاهنده    ، یکشش سطح  کاهنده

  الگوریتم   شامل  شدهبندی نظارتطبقه های  مدل  سپس  مجموعه داده ثبت شدند.  کی  یهایو به عنوان ورود  یآورجمع   ،کیفر  ونی

گرادیان شدید تقویت  و  چندلایه  پرسپترون  پشتیبان،  بردار  ماشین  تصادفی،  پیش  جنگل  تستجهت  های ضد  بینی خروجی 

آماری بیش    آزمایشگاهیهای  با توجه به کمبود داده.  ندشداعمال    شدهآوری بر روی مجموعه داده جمع   امولسیون از تکنیک 

براساس  . گردیداستفاده  های هوش مصنوعیو و بهبود عملکرد مدلی مصنوعی مونه دادهنتولید به منظور گیری مصنوعی  نمونه 

برای مجموعه    52۳/0و    79/0کاپای  - گر به ترتیب با مقادیر کوهنتخمین  پنجروش تقویت گرادیان شدید با  ،  نتایج بدست آمده 

 .داشته استبهترین عمکرد را و تست  های آموزش داده

بندی، بيش ، طبقههای استاتيک اسيدكاری، یادگيری ماشيناسيدكاری، امولسيون نفت و اسيد، تست:  هاواژه كليد

 . گيری مصنوعینمونه
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 مقدمه -1

برداشت، ممکن است سازند اطراف چاه    ادیازد  یهااتیعمل  یاجرا   نیمخزن خصوصاً در ح  کی در طول مراحل مختلف از عمر  

آس جابجا  ییهاب یدچار  رس،  تورم  مهاجرت  یی همچون  ریز  و  ن  ذرات  معدن  زیو  مواد  ا  یرسوب  شود.  حفرات    ها ب یآس  نیدر 

  نیو پرکاربردتر  نیتراز مهم  یکی  یدکاریمخزن را کاهش دهند. اس  یازده ببه صورت کلی  و    تزریق پذیری/دینرخ تول  توانندیم

  ی مخازن نفت  یورو بالا بردن بهره  یسازند  یهاب یبرطرف کردن آس  یچاه است که در صنعت نفت و گاز برا  زشیانگ  یهاروش

  یهاتا با انحلال سنگ  شودی م   قیتزر  چاه است به سازند اطراف    دیکه شامل اس  یال یس  یدکاریاس  ات ی. در عمل[1]  گردد یاعمال م 

  ییکار تراوا  نیرا باز کند. با ا  الاتیعبور س   ریسم  یسنگماسه  یرسوب کرده در حفرات سازندها  یانحلال مواد معدن  ایکربناته و  

آب    ایو    یدیتول  نفت  بیترت  نیو بد  ابدیمی  شیافزا  هیاز مقدار اول  شتریب  زانیبه م  ای شده و    بازیابیخود    یه یسازند به مقدار اول

  کیدروکلری ه  اتیعمل  نیمورد استفاده در ا   دیمعمولاً اس  یسازند  یها. با توجه به نوع سنگابد ییم  انیجر  شتریتر و بآسان  یقیتزر

اس  یسازندها  یبرا  دیاس و  ه  دیکربناته  )مخلوط  ه  دیاس  کیدروکلریگِل  برادیاس  کیدروفلوئوریو    یسنگماسه  یسازندها  ی( 

  یمختلف بر رو  یدکاریاس  یهااتیعمل  یبا گذشت زمان و اجرا  زیها و نروش  نیاعمال ا  ییابتدا  یها. در همان سالباشدیم

و اجرا نگردد   یطراح  یبه درست  یدکاریاس  اتیعمل  کهیمتوجه شدند که در صورت  ینفت  پژوهشگراندر سراسر جهان،    ینفت  نیادیم

ا  تواندیم به  ج  جادیمنجر  خوردگ  یدیدمشکلات  تشک  یها لوله   یهمچون  رس،  تورم  )  لیچاه،  اسیدی  تشک(اسلاجلجن    ل ی ، 

منجر به بسته  یمخزن و در موارد  ییواامنجر به کاهش تر توانندیمشکلات م نی. اشوددر سازند  رهیو غ  نفت – اسید ونی امولس

از دست    یاز منابع نفت  یم یچاه بطور کامل بسته شده و حجم عظ  بیترت  نیبه چاه گردند و بد  یمنته  یرهایمس  یشدن تمام

 ه یمشکلات ثانو  نیاز بوجود آمدن چن  یریجلوگ  یبرا  یدکاریاس  یهاه یتحت عنوان افزا  ییایمیمواد ش  لیدل  نی. به همرودمی

 .  [2] گردند یم قی به مخزن تزر دیساخته شدند و به همراه اس

  ی روغن هیو پا دیبودن اس یآب هیپا لیبه دل که است نفت – دی اس ونیامولس لیتشک یدکاریاس ات یاز مشکلات عمده در عمل یکی

  منجر به تشکیل  و   قرار گرفته  گر یکدیبا  تماس    در   دیبه مخزن، نفت و اس  د یاس  قی. پس از تزر[3]  شودیم  لیبودن نفت تشک

با سطح سنگ در    تواندینمو    محصور شدهد توسط نفت  یاسسیال    ،ونیامولس  نیا  لی. با تشکدنشویمدر نفت    دیاس  ونی امولس

 ون یامولس  نی. همچنگرددمی  یدکاریاس  اتیعمل  ی بازده  کاهش  . این پدیده باعثدر خود حل کندو سنگ را    قرار گرفتهتماس  

حرکت نفت در داخل سازند را دشوار   بیترت نیو بد  شودیم (برابر )حدود چهارسیال    یته یسکوزیوافزایش در نفت موجب    دیاس

از  یبردارامکان بهره یدکاریاست که بعد از اس یبه حد ونی موارد امولس  ی. در برخ[3] دهد یچاه را بشدت کاهش م  یده و بهره

  باتیو ترک  هانیرز  ، یقطب  باتیحضور ترک  لیدر نفت بدل  ونیامولس  لیتشک  که  تحقیقات قبلی نشان داده استچاه وجود ندارد.  

سورفکتانت    ک یکه همانند    بالا بوده  یبا وزن مولکول  ده یچیپ   باتیو ترک  ها نیآسفالت  ها، کیبازها، فنل  دها،یهمچون اس  کیکلیهتروس

  یکیآرومات باتی. ترکاندازندی( در فاز نفت به دام م کرومتریم   20تا  1قطرات آب را )با اندازه  ترکیبات فوق الذکر،. کنندیعمل م

را حل    هانیو رز  هانیلتآسفا  نیبنزن، ا  لیدر نفت خام همچون بنزن و ات  یاحلقهچند  یهاکی مونو و آرومات  ی هاکیفرار، آرومات

هنگام تماس با    ونی امولس  لیبه تشک  یکمتر  لیفرار را دارد، تما  باتیترک  نیاز ا  یادیکه مقدار ز  ی نفت خام  نیبنابرا  ؛ کنندیم

دما، مدت زمان مجاورت    د،یهمچون نوع و غلظت اس   یمختلف  ینشان داده است که پارامترها  قاتیتحق   ن،یآب دارد. افزون بر ا

نفت    چگالی و    سارا  بیترک  ته،یسکوزینفت همچون و  یپارامترها  زیآهن و ن  ونیبه نفت، غلظت    د یاس  ینسبت حجم  نفت، و    دیاس

 . [5]–[3] باشند یشده در سازند مؤثر م  لیتشک ونی امولس زانیدر م



 

۳ 

 

افزا  یدکاریاس  میدانی   اتیعمل  ی در ط  نفت-دی اس  ونیاز بوجود آمدن امولس  یریجلوگ  یبراو گاز  صنعت نفت    در ضد    یهیاز 

های دوگانه است از ایجاد امولسیون  سورفکتانت با ساختار انشعابی و نیز حلالاین افزایه که شامل  .  شودیاستفاده م  ونی امولس

مختلف نفت و نوع و    یهایژگیبه و  یبه مخزن بستگ  قیجهت تزر  هیافزا  این  غلظت مناسبکند.  اسید در نفت جلوگیری می

صورت   یشگاهیآزما  یهاتستتوسط    یدانیم  اتیعمل  اجرایقبل از    و تعیین آن  دارد  یدکاریاس  اتیدر عمل  یقیتزر  دیغلظت اس

افزایههاتستاین  .  پذیردمی غلظت مناسب  تعیین  برای  آزمایشگاهی که  انجام میی  تزریقی    ک یاستات  ی هابه تست  شوندهای 

همچنین    .[7]–[5] ,[3]  بر و برای پرسنل آزمایشگاه خطرناک استبر، زمانها هزینهو انجام هر یک از آن معروف هستند    یدزنیاس

  رایز  ،خواهد بود   اد یز  اریبس   انجام شوند   ی دزنیاس  شگاه یدر آزماتعیین تکلیف سازگاری سیالات    برایکه باید    هایتست  تعداد

  ن یی تع ونیامولس ضد یهیمختلف همچون افزا یهاه یافزا در حضور دی، نوع و غلظت مناسب اسینفت نمونههر  یبرا شرایط بهینه

 نفت پس از -دیاس   ونی انجام تست، امولس  انیدر پاکه    د داردعملیاتی بر این تاکی های  . شرط لازم در دستورالعمل گرددتکلیف  

در سراسر    1سیبزرگ سرو  یها شرکت  یهاشگاهیها در آزماتست  نیا  .[4]  برود  نیاز ب  باید  آن  ل یتشک  زماناز    قهیدق  ۳0  گذشت

 .  شوندیم  یها ثبت و نگهدارها در همان شرکتآن یهاند و مجموعه دادگذشته انجام شده انیجهان از سال

ها،  گیرییم مبرای سرعت بخشدن به تص  یتکنولوژ   نیمهندسان نفت از ا  ،یو ظهور علم هوش مصنوع   وتریکامپ  یحوزه  شرفتیپ   با

 ، یبردارهبهر  نفت همچون اکتشاف، یمختلف مهندس  یهانه یدر زم  اولیه، کاهش زمان و نیز هزینه عملیاتهای  بینیپیشداشتن  

استفاده  ادیازد چاه  ترک  و  داده  یلادیم  90  یدهه  در  دانشمندان  مثال،  بطور  .[14]–[8]ند  اهکرد  برداشت  مجموعه    یهااز 

  ات یعمل حیو صح قیدق یو طراح  یسازنه ی خبره جهت به یها ستم یساخت و آموزش س یبرا ی دان یم یهااتیلو عم ی شگاهیآزما

و انواع مختلف    دیاز جمله اس  یقیتزر  الاتینوع و غلظت س  هاستمیس  نیند. اکرد  مختلف استفاده  یهاشرکت  یبرا  یدکاریاس

خبره    یهاستم یس  یاریراستا مهندسان بس  نی. در همدادندیئه مادرون مخزن ار  الاتیسازند و س  یهایژگیرا با توجه به و  هاه یافزا

ن دوره  یمختلف  ی مصنوع   یعصب  یهاشبکه  زیو  در  به  یهارا  پ   یدکاری اس  اتیعمل  یساز  نهیمتفاوت جهت   زان یم  ی نیبشیو 

 .[21]–[15] ,[8] ,[26]–[22] ,[7] ,[5]اند و ساخته  یشده طراحل یتشک ونی امولس

  یهاتست  ج ینتا  ی نیبشیپ   یها برا روش  ن یاز ا  ، یدکاریاس  اتیکل عمل   یطراح  یبرا  ی هوش مصنوع   یهابر استفاده از مدل  فزونا

شده در  ل یتشک یه لخت زانیتوانستند م 2021 سال درو همکارانش  انی. بطور مثال پوراکابراستشدهاستفاده  یدزنیاس کیاستات

افزا  یشگاهیآزما  یهاتست حضور  بدون  از  ه یرا  استفاده  با  و  عصب  کیها  لا  با  یمصنوع   یشبکه  نرون    و   پنهان  یهیسه  هفت 

  یونیتلف رگرسمخ  ی هالها از مدهیافزا  ریتأث  یبررس  یبرا  202۳سال    در زاده و همکارانش  ی شکور  نی. همچن[5]  کنند   ی نیبشیپ 

اس  کیاستات  ی هاشده در تستلیتشک  یلخته   زانیم  ی نیبشیپ   یبرا ا  .[6]  استفاده کردند   ی دیضد لجن  علت    نیبا  به  وجود 

  ی نیبش یپ   نهیدر زم  یتا کنون مدل قابل اعتماد  ،یشگاه یاز اطلاعات آزما  یو در دسترس نبودن تعداد کاف  ندیافر  نیبودن ا  دهیچیپ 

 .استشدهن ارائه یدکاریاس کیاستات ی شگاهیآزما یهاتست در نفت در دیاس ونی امولس لیتشک

مختلف    یبندطبقه  یهاو مدل  ی عصب  یهاهمچون شبکه   نیماش  یریادگی مختلف    یهااز مدل  است کهسعی شده  پژوهش  نیدر ا

شود و بدین ترتیب  استفاده   هاو نفت در حضور افزایه  دیاس  کیدروکلریه  ونیامولس  ضد  کیاستات  ی هاتست  جینتا   ینیبشیپ   یبرا

  یها بر روروش  نیا  اعمال  هزینه، زمان و خطرات ناشی از کار با اسید در آزمایشگاه اسیدزنی به طور قابل ملاحظه کاهش یابد.

هزینه و طول مدت کارهای آزمایشگاهی کاهش  و    شدهاجرا    یلازم برا  یهاتعداد تست  منجر به کاهش  یشگاه یآزما   یهاداده
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   وني امولس ضد یه یافزا  یبررس  کياستات یهاتست  -2

برای بررسی امکان جدایش فازهای اسید و نفت پس از تشکیل امولسیون    امولسیون در آزمایشگاه اسیدزنی  آزمایش استاتیک ضد 

 تر یلیلیم  75  (1ی سر آب)با    مخصوصظرف    یک  در  شود. در این آزمایشاسید در نفت حین اجرای عملیات اسیدکاری انجام می

)بعد از اضافه    گردد یاضافه م   محلولبه    ی مشخص شده هاهیافزا  شده و  ختهیر  کیآهن فر  ونی  به همراه  نیبا غلظت مع  دیاس

که از   ینفت مورد نظر به ظرف تریلیلیم  75پخش شود(. سپس  یبه خوب ستمیدر س هیهم زده شده تا افزا یبطر هیشدن هر افزا

ظرف    اتیمحتو  پس از آن.  گرددی، اضافه م بود  شده  ختهیدر آن ر  سیلیکروسیگرم م  ۳75/۳و    ت یگرم بنتونا  ۳75/0قبل مقدار  

  ۳0ظرف به مدت    اتیو محتو  شودیم  ختهیر  2چیب  لتونینفت و جامدات به ظرف همزن هم  یو ظرف حاو   دیاس  ستمیس  یحاو

  نیظرف به استوانه مدرج منتقل شده و ا  اتیمحتو  تی. در نهادنشویمخلوط م  یخوبه  ب  قهیدور بر دق  18000با سرعت    هیثان

 2ساعت و نیز    1دقیقه،    ۳0و    15و    10  یزمان   یهاو در بازه  ردیگیقرار م  گرادیدرجه سانت  94  یاستوانه در حمام آب در دما

در    مورد استفادهی  هاشیآزماداده  .  شودیثبت و گزارش م  تری لیلیدر آن به م  دیفاز اس  شیجدا  زانیم  ،ساعت پس از شروع تست

  یجرم %28و  %15 یدهایاس کیدروکلریه زیو ن کیآهن فر  ونی  ppm ۳000 و ppm1000  ی هالظت در حضور غ   ،این پژوهش

بر اساس دستورالعمل مشخص شده از  ها  میزان افزایه است.    بوده  1:1  هاشیآزما  یبه نفت در تمام  دیو نسبت اس  اندانجام شده

 مورد استفاده قرار گرفت.  ها  طرف سازنده این افزایه

 

 ها داده آوری جمع  -3

  کیدروکلریبا استفاده از ه  یدزنیاس  کیتست استات  140  یاطلاعات مربوط به اجرا  ی گردآوری شده در این پژوهش،مجموعه داده

مجموعه داده، اطلاعات    نی در ا  . شودرا شامل می  رانیای  غرب  جنوب  ن یادینفت از م  وع ن  1۳  یمختلف بر رو  ی هابا غلظت  دیاس

اس به نفت،  افزا  دیمربوط  استفاده در تست   یهاه یو  افزا  انی. در ماستشدهها گزارش  مورد  ارائه شده، غلظت    ییهاهیاطلاعات 

  یهاتست  یمعلق نگهدارنده در تمام   آهن،   ونی  یکنندهکنترل   د،یسولف  دروژنی ه  یبرنده  نیاز ب  ، یضد خوردگ  یهاه یهمچون افزا

  ی کاهنده  زی)سورفکتانت(، و ن  یکشش سطح  ی ضد لخته، کاهنده  ون،یهمچون ضد امولس  ییها هیثابت و غلظت افزا  ،اجرا شده

جدا شده از    دیصورت حجم اس  ه ب  زین  ونیضد امولس  یهامربوط به تست  یهایخروجهمچنین  اند.  متغیر گزارش شدهآهن    ونی

 .  استشدهمختلف گزارش   یهازماننفت در 

  یهادقت مدل  زیو ن  یدر بار محاسبات  نیماش  یریادگی  یهامدل  یورود  یو پارامترها  هایژگیتعداد و ،  بر اساس تجربیات موجود

  برای مدل    از یکطرف و توانایی  یبار محاسبات   پارامترها برای کاهشتعداد    سازیبهینه  نی. بنابرا[27]  مؤثر است   اریبس  دهیآموزش د

  ی کسانیثابت و    ر یها مقادتست  ی که در تمام  ییراستا، پارامترها  نیدر اباشد.  می  از اهمیت ویژه ای برخوردار  هایوجخر  ینیبشیپ 

  یهاهیتنها غلظت افزاو    شدندنار گذاشته  کمدل ندارند از مجموعه داده    یخروج  ینیبشیدر پ   یریکه تأث  لیدل  نیاند به اداشته 

 
1 Blue Cap  
2 Hamilton Beach Mixer 
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امولس غلظت ه  یسطحکشش    یضد لخته و کاهنده  ون،یضد  مورد    نفت  APIو    تهیسکوزی و  د،یاس  کیدروکلری )سورفکتانت(، 

  ی هایدارند بعنوان ورود  ریتأث  ونیضد امولس  ی هاتست  یجه یکه در نت  بعنوان پارامترهاییفریک  آهن    ونیغلظت    زیو ن  استفاده

ها  های انجام شده )فراوانی( با هر یک از مقادیر مختلف این ویژگیتعداد تست 1شکل  . آوری و ثبت گردیدندجمعمجموعه داده 

   می نشان میدهد.ارا بصورت نمودار هسیتوگر

 

 ونيضد امولس  کي استات یهاتست یمجموعه داده  یورود  یهاداده  عیتوز . 1شكل 

با طیف وسیعی از  ها  یادگیری ماشین مستلزم آموزش آنهای  و مدلها  با وجود اینکه رسیدن به دقت بالا در بکارگیری روش

  (. با این1شکل باشند )نمی دارای توزیع نرمال این مجموعه داده های هیچ یک از ویژگیباشد، با توزیع ترجیحاً نرمال میها داده

از ویژگیحال،   از تستهای  برای هر یک  مناسب آزمایشگاهی گزارش ی  انجام شده در محدودههای  ذکر شده تعداد مناسبی 

 .  باشند میزمایشگاه اسیدزنی استفاده در آ شامل تمامی مقادیر عددی مورداین مجموعه داده  ی هاویژگی و استشده

یک    امکانپذیر بودن و یا نبودنبرای تعیین    جدایش اسید و نفت  واقعی در میادین نفتی حد بحرانیهای اسیدکاری  در عملیات

باشد و در صورتیکه تستی به  پس از تشکیل امولسیون می   ۳0ی  اسید از نفت تا دقیقه   %90جدایش حداقل    ،عملیات اسیدکاری

  ۳0  مدت زمان   جدایش اسید از نفت در  درصددر این پژوهش    فلذا باشد. پذیر میاین آستانه برسد انجام عملیات در میدان امکان

پس از شروع آزمایش به حجم کل اسید موجود در مخلوط اسید و   ۳0ی  )نسبت حجم اسید جدا شده از نفت در دقیقه  دقیقه
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به  نهایتاً    بودندصفر تا یک  ی  در بازه  که اعدادی  . این مقادیراستهها و نیز مجموعه داده تعریف شدنفت( بعنوان خروجی تست 

. بدین ترتیب  گردید   بندیمتا یک( تقسی  9/0)مقادیر    "جدایش نامناسب"( و  9/0)مقادیر صفر تا    "جدایش مناسب"دو کلاس  

ارائه   2شکل  های این مجموعه داده در  توزیع مقادیر خروجی  های نمودار  و   گردید بندی تبدیل  ی طبقه ه یک مسئلهاین مسئله ب

دارای   "جدایش مناسب"کلاس    ها در دو کلاس یکسان نیست بطوریکهست، توزیع نمونه مشخص ا  2شکل  همانطور که از    اند. شده

 ی در به عبارت دیگر مجموعه داده  باشد؛می  نمونه داده  15دارای    "جدایش نامناسب"آزمایشگاهی و کلاس  ی  نمونه داده   125

استفاده های ضد امولسیون و  در انجام تست  ی کافی بعلت وجود تجربه  عدم توازن این  باشد.ی نامتوازن میدسترس یک مجموعه 

اکثریت  جدایش مناسب اسید و نفت در  ه منجر به  باشد کمی سازندههای  سط شرکتبهینه و مناسب توصیه شده توهای  افزایه از  

   .استشدهها تست

   
ی مجموعه داده  یهایخروج  عیتوز ( والف) های استاتيک ضد امولسيونهای درصد جدایش تست توزیع خروجی  . 2شكل 

 . )ب( (1)كلاس  "جدایش مناسب"( و 0)كلاس  "جدایش نامناسب"های استاتيک ضد امولسيون به صورت دو كلاس تست

 

  تحقيق   روش -4

فرا اول  وهله  در  مطالعه  این  تهیه آمادهآوری،  جمع  ینددر  و  داده  سازی  مجموعه  استاتیک   یک  تست  با  مرتبط  آزمایشگاهی 

  اسیدزنی ضد امولسیون پرداخته شد. در ادامه با  هایتست  و خروجی  پارامترهای ورودیشامل اطلاعات مربوط به    اسیدکاری

بندی یادگیری های مختلف طبقه مدل  آموزش و ارزیابیاین مجموعه داده جهت    های آماری پیش پردازش داده،تکنیککارگیری  به

   .استشدهآورده ها سازی الگوریتماستفاده گردید. شرح جزئیات کار و نحوه پیاده ماشین 

 1ها دادهپردازش  پيش 

ها  پردازش داده های مختلف پیشسازی مجموعه داده بصورت یک فایل اکسل و فراخوانی آن در محیط پایتون، روش پس از آماده

سازی مجموعه داده  اعمال شدند. این مرحله جهت آمادههای تکراری بر روی مجموعه داده  ، داده2های پرتهمچون حذف داده

ها بصورت تصادفی )با  مصنوعی با بالاترین میزان عملکرد انجام شد. پس از اجرای این مرحله، دادههای هوش  جهت آموزش مدل

به دو مجموعه تکرارپذیری(  نسبت  امکان  با  و تست  آموزش  تقسیم   1به    4ی  این  انجام شد که تقسیم شدند.  بصورتی  بندی 

 
1 Data Preprocessing 
2 Outlier 

 )الف( )ب(
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ی آموزش نمایندۀ مناسبی از کل مجموعه داده و  جموعه باشند و م  های خروجی در هر دو مجموعه توزیع یکسانی داشتهکلاس

های هر دو مجموعه داده را به کمک کمترین و بیشترین مقادیر هر یک از های تست باشد. پس از آن ویژگینیز مجموعه داده

تا یک قرار میویژگی بازۀ صفر  و در  نرمالسازی کرده  بها  انجام میدهیم که  را بدین علت  این مرحله  از مدلدهیم.  های  رخی 

ها را بر اساس حساس بوده و ضرایب مربوط به ویژگیها ویژگییادگیری ماشین همچون ماشین بردار پشتیبان نسبت به مقیاس 

های جنگل تصادفی، تقویت بندی هوش مصنوعی شامل مدلهای طبقهکنند. پس از آن مدلها تعیین میمقیاس و بازۀ عددی آن

های آموزش، آموزش دیده و سپس عملکرد آنها  دار پشتیبان و شبکه عصبی مصنوعی با استفاده از دادهگرادیان شدید، ماشین بر

 گردید.   ارزیابیبر اساس معیارهای مناسب بر روی مجموعه دادۀ تست 

دی تهیه و  جدی های  در دسترس و تاثیر آن بر خروجی ها، در مرحله بعد داده  واقعی   یتوجه به ماهیت نامتوازن مجموعه داده  با

در حوزه هوش   تکنیک آمارییک  از    . در این زمینهتا یک بانک اطلاعات ترکیبی ساخته شود  به بانک اطلاعاتی اضافه گردید

ی آموزش  های جدید در مجموعه دادهداده  تولید و اضافه کردنجهت    (SMOTE1گیری مصنوعی )بیش نمونه  به نام   مصنوعی

ها،  علاوه بر ایجاد توازن میان کلاسسازد و  های مصنوعی می، دادههای واقعی روش از طریق درونیابی دادهاین  استفاده گردید.  

 , 28]  گردد می  های یادگیری ماشینو بهبود عملکرد مدل  اصلیی  به مجموعه دادهداده  باعث افزودن تعداد قابل توجهی نمونه  

ها  ها در هر یک از کلاسآموزش، تعداد دادهی مجموعه دادهبر روی گیری مصنوعی بیش نمونه در این مسئله پس از اعمال . [29

 . استشده ۳شکل در این مجموعه داده به شرح 

 

)كلاس   "مناسب شیجدا"( و 0)كلاس   "نامناسب  شیجدا"آموزش در دو كلاس   یمجموعه داده  یهایخروج عیتوز. 3شكل 

 گيری مصنوعی بيش نمونه ( پس از اعمال روش  1

 بندی یادگيری ماشين های طبقهمدل 

باشد،  می  "جدایش نامناسب"و    "جدایش مناسب"آزمایشگاهی که بصورت دو کلاس  ی  مجموعه دادههای  با توجه به نوع خروجی

مدل چهار    در این راستا از.  پردازش شده اعمال شدند های پیشیادگیری ماشین بر روی دادهبندی  طبقههای  در این پژوهش مدل

 
1 Synthetic Minority Oversampling Technique(SMOTE) 
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که   4و ماشین بردار پشتیبان   ۳، پرسپترون چند لایه 2، تقویت گرادیان شدید 1جنگل تصادفی   هایشامل مدلیادگیری ماشین  

 است.  شده  استفادهبندی دارند های طبقهتری نسبت به سایر روشنتایج دقیق

گیری تصمیمدرختان  ی  برپایه  هستند که5یادگیری جمعی  های  ی از مدلجنگل تصادفی و تقویت گرادیان شدید نوعهای  مدل

ها آموزش گیری به صورت مجزا و به موازات یکدیگر توسط دادهتعداد معینی درخت تصمیم  در مدل جنگل تصادفی  کنند.کار می 

 !Errorکند ) دیده تعیین میی جدید را براساس رأی اکثریت درختان آموزش بینند و پس از آن خروجی یک نمونه دادهمی

Reference source not found.  ،گیری یکی همچنین در روش تقویت گرادیان شدید، تعداد معینی از درختان تصمیم   (.  الف

می آموزش  دیگری  از  نمونهپس  که  کلاسی  اهمیت  وزن  فرایند  این  در  بطوریکه  نادرست  بینند  قبلی  درخت  توسط  آن  های 

های این کلاس  بینی خروجی مربوط به نمونه یابد تا بدین ترتیب درخت جدیدتر قادر به پیشبودند افزایش می  بینی شده پیش

 (. ب، .Error! Reference source not foundباشد ) 

  

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

ی  های مختلفی شامل یک لایهساختاری شبیه به سیستم عصبی انسان دارد بطوریکه این شبکه از لایه مدل پرسپترون چند لایه  

اند  ها از تعدادی گره یا نرون ساخته شدهی خروجی تشکیل میشود. هر یک از این لایهی پنهان و یک لایهورودی، یک یا چند لایه

. این مدل با یافتن مقادیر مناسب و  (5شکل  )دی مدل بر عهده دارند  های وروی اعمال عملیات ریاضی بر روی دادهکه وظیفه

یابد و سپس از این ارتباطی میهای ورودی و خروجی  ضرایب وزنی و مقادیر بایاس موجود در هر لایه، میان دادهبهینه برای  

ویژگی ورودی را    nهایی با  مدل ماشین بردار پشتیبان نیز دادهکند.  های جدید استفاده می بینی خروجی دادهضرایب برای پیش

 بینی کند. های جدید را پیشی دادهها، خروجبُعدی ترسیم کرده و با تعیین خطوط مرزی میان کلاس  nدر یک فضای 

 
1 Random Forest Classifier 
2 Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 
3 Multi-Layer Perceptron Classifier 
4 Support Vector Machine  
5 Ensemble Learning Algorithms 

 )ب( )الف(
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 ساختار شبكه عصبی مصنوعی پرسپترون چند لایهواره طرح  . 5شكل 

 بندیطبقههای  معيارهای ارزیابی مدل 

از معیارهای دقتی طبقهبا توجه به نوع مسئله پژوهش  برای   4ی متیوو ضریب رابطه  ۳کاپا -، کوهنf12، عدد  1بندی، در این 

شکل  ارائه شده در    5از ماتریس کانفیوژن   این معیارها با استفاده   .[30]  استهای آموزش دیده استفاده شدهارزیابی و مقایسۀ مدل

  FP)منفی درست(،    TN)مثبت درست(،    TP  ی در روابط ارائه شده از نمادها.  شوندمحاسبه می  9ی ا الی  و روابط ارائه شده  6

   . (6شکل ) استشدهریختگی استفاده ارائه شده در ماتریس درهم )منفی نادرست( با تعاریف  FN)مثبت نادرست( و  

 

 یی. مسئله دودو ک ی یبرا درهم ریختگی س یماتر . 6شكل 

دهند. این  ها را نشان مینمونهاند به کل  بینی شدههایی را که به درستی پیشدقت: معیاری است که نسبت تعداد نمونه •

ی نامتعادل است و تفاوت فاحشی در تعداد  بندی که در آنها مجموعه داده یک مجموعه دادهمعیار در مسائل طبقه

 دهد. های مربوط به چند کلاس مختلف خروجی وجود دارد، مناسب نیست و نتایج قابل اعتمادی را نشان نمیداده

دقت (1) =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 
1 Accuracy  
2 F1 Score 
3 Cohen-Kappa 
4 Mathew’s Correlation Coefficient (MCC) 
5 Confusion Matrix 

 لایه خروجی لایه میانی)پنهان( ورودیلایه 

npV 

ijV 

1jV 

11V 

Wp  

jW 

1W 

1b 

𝑏𝑗  

1X 

2X 

iX 

nX 

 

1H 

jH 

pH 

Y 

b𝑝  
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  ن یا  یباشد به معنا  شتریب  این پارامتراست. هرچه مقدار    2ی ادآوریو    1یدرست  اریدو مع  کیهارمون  نیانگیم:  f1عدد   •

 دارد. یاست که مدل عملکرد مناسبتر

درستی (2) =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

یادآوری (۳) =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(4) 𝑓1 پارامتر =  
2 ∗ یادآوری ∗ درستی

یادآوری + درستی
 

قابل اعتمادتر از دقت    اریبس  ار یمع  ن ی. اردیموارد را در نظر بگ  ینیبشیاحتمالات موجود در پ کاپا: این معیار  -کوهن •

 ی است که مدل عملکرد بهتر   نیا  یباشد به معنا  شتر یب  اریمع  نیاست و هرچه ا  1تا    0  یدر بازه  اریمع  نیاست. مقدار ا

 .  شودیمناسب شناخته م مدلباشد بعنوان داشته  8/0از  شتریب  یکوهن کاپا اریکه مع یدارد. مدل 

(5) 𝑐𝑜ℎ𝑒𝑛 − 𝑘𝑎𝑝𝑝𝑎 =  
𝑝0 − 𝑝𝑒

1 − 𝑝𝑒

= 1 −  
1 − 𝑝0

1 − 𝑝𝑒

 

 محاسبه میشود. 8الی   6های با استفاده از رابطه epهمان دقت است و  0pدر این رابطه 

(6 ) 
𝑝𝑒(تبثم شیپ ینیب هدش ، تبثم یعقاو)

= × احتمال  مثبت واقعی    احتمال  مثبت پیش  بینی شده 

(7) 
احتمال  مثبت واقعی  =  

𝑇𝑃+𝐹𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
                                           

 

احتمال  مثبت پیش  بینی شده  (8) =  
TP + 𝐹𝑃

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

تا    -1  یپارامتر در بازه  نیخود دارد. ا  یرا در رابطه    وژنیکانف  سیتمام چهار مقدار موجود در ماترضریب رابطه میتو:   •

 ی پارامتر برا  نیاگر مقدار ا   یباشد نشانگر از عملکرد مناسب مدل است. بصورت کل  شتری و هرچه مقدار آن ب  باشدی+ م1

 . باشدیم  یباشد آن مدل، مدل مناسب 7/0از  شتریب ی مدل

(9) 
𝑀𝐶𝐶 =  

𝑇𝑃 × 𝑇𝑁 − 𝐹𝑃 × 𝐹𝑁

√(TP + FP)(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)(𝑇𝑁 + 𝐹𝑃)(𝑇𝑁 + 𝐹𝑁)
 

 

 بحث و نتایج  -5

پس از آماده سازی داده ها، چهار مدل مختلف یادگیری ماشین شامل جنگل تصادفی، ماشین بردار پشتیبان، پرسپترون چند 

مدل، مؤثرترین پارامتر هر یک  ترین  قیقآموزش، آموزش دیدند. جهت انتخاب دی  لایه و تقویت گرادیان شدید با مجموعه داده

با مقادیر  ها یادگیری ماشین که تغییر آنها تأثیر بسیار زیادی بر دقت نهایی مدل دارد انتخاب شدند و هر یک از مدلهای از مدل

  یهامدل  در  یریگمیتصمراستا، تعداد درختان    نیدر ا  .گرفتندشان مورد آموزش و ارزیابی قرار  مختلفی از پارامترهای انتخاب شده

 
1 Precision 
2 Recall 
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  یهانرون  تعداد  و  پنهان  یها هیلا  تعداد  ،بانی پشت  بردار  نیماش  مدل  در  یاجمله  چند  یو درجه   1هسته  یپارامترها  ،ی تصادف  جنگل

بعنوان    دی شد  انیگراد  تیتقو  مدل   درگرها(  )تخمین  ها زنندهنیتخم  تعداد  و  هیلا  چند  پرسپترون  مدل   در  هاهیلا  نیا  در  واقع

در ماشین بردار پشتیبان برای تعیین کردن شکل خطوط    هستهپارامتر  لازم به ذکر است که    مؤثر انتخاب شدند.   اریبس  یپارامترها

در دو مرحله شامل آموزش   مذکورهای  هر یک از مدلدر این پژوهش،  رود.  بکار می  )خطی یا چند جمله ای(ها  مرزی میان کلاس

نتایج    شدند. ارزیابی  کاپا  -بر اساس معیار کوهن و  واقعی و مصنوعی آموزش دیدند  های  هصرفاً واقعی و آموزش با دادهای  با داده

های جنگل تصادفی،  ی نتایج اعمال مدلدهندهبه ترتیب نشان  12  شکلو    11  شکل،  10  شکل،  8  شکل،  7شکل  ارائه شده در  

تقویت بردار پشتیبان،  بر روی مجموعه داده  ماشین  پارامترهای مختلف  با  پرسپترون چند لایه  و    آموزش های  گرادیان شدید 

 باشند.  می

کاپا بر روی  -گیری در مدل جنگل تصادفی، معیار کوهنتصمیمدهد که با افزایش تعداد درختان نشان می  7شکل بخش الف در 

ش با دقت بالاتر  های آموزبینی خروجی دادههای آموزش دیده قادر به پیشبدان معنا که مدل  ،یابد های آموزش افزایش میداده

ی صفر به گیری از مقدار اولیه تصمیمهای تست با افزایش تعداد درختان  کاپا بر روی داده-شوند. با این وجود، معیار کوهنمی

های تست بر  های آموزش دیده بر روی دادهتر شدن عملکرد مدلی ضعیفدهندهیابد. این موضوع نشان مقادیر کمتر کاهش می

برازش بیش   بر روی داده  2از حداثر  این موضوع که مهمهای آموزش میمدل  به  توجه  با  ارزیابی یک مدل  باشد.  ترین معیار 

در مسائل    8/0کاپای بالاتر از  -های تست است که آستانه آن نیز معیار کوهنیادگیری ماشین میزان عملکرد آن بر روی داده

گیری مختلف مدل تصمیمجنگل تصادفی آموزش دیده با تعداد درختان    گیری کرد که مدلنتیجهتوان  باشد، میبندی میطبقه 

پیش آزمایشگاهی نمیبینی خروجی دادهمناسبی جهت  این دلیل است که هدف آموزش مدلهای  به  این موضوع  های  باشد. 

ها را تاکنون ای آنههای آزمایشگاهی انجام نشده را که دادهیادگیری ماشین رسیدن به سیستمی است که بتواند نتایج تست

 بینی کند. است، پیش ندیده

   

  اند واقعی آموزش دیدههای آموزش و تست زمانيكه تنها با داده های . نتایج اعمال روش جنگل تصادفی بر روی داده 7شكل 

 ( ب )اند واقعی و مصنوعی آموزش دیده  های ( و زمانيكه با داده الف)

آموزش دیده  های  دهند که تمامی مدلنشان می  12  شکل و   11  شکل ،  10  شکل ،  8شکل  (الف)نتایج ارائه شده در بخش  همچنین  

های  عملکرد مناسبی بر روی دادهها  یک از آن آموزش دارند اما هیچ  های  عملکرد نسبتاً خوبی بر روی داده کاپا و  -معیار کوهن

 
1 Kernel 
2 Over-fitting 

 )الف( )ب(
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عملکرد بسیار ضعیف  شود. گیری مینتیجهتست های داده بر روی کاپای منفی و صفر-تست ندارند و این موضوع از مقدار کوهن

داده در  داده و تعداد بسیار کمی    100به تعداد    "جدایش مناسب"بعلت وجود تعداد بسیار زیادی نمونه در کلاس  ها  این مدل

. در طی وجود این مشکل که اصطلاحاً مشکل مجموعه داده  ، ب(2شکل  )  باشد می  داده   9به تعداد    "جدایش نامناسب"کلاس  

شود، مدل آموزش دیده توسط این مجموعه داده در جهت رسیدن به بالاترین میزان دقت )نسبت تعداد  نامتعادل نامیده می

  بینیپیشاز کلاس اکثریت  هایی  در کلاس اقلیت را بعنوان نمونهها  ، تمامی دادهها(ه کل دادهدرست بی  شده  بینی های پیشداده

را شکل  ها  شوند، درصد بالایی از کل دادهمی  بینی پیشدر کلاس اکثریت هستند و در نهایت به درستی  هایی  کند. زیرا دادهمی

باشد که  می  هوش مصنوعیی  در حوزه   بندیطبقهمشکلات مسائل  ترین  . مشکل مجموعه داده نامتعادل یکی از اساسیدهندمی

 .  زرگ و ارزیابی غیرقابل اعتمادی گرددببسیار  خطای منجر بهتواند اس معیار دقت میبر اسها  عدم کنترل آن و نیز ارزیابی مدل

  

آموزش و تست زمانيكه تنها با  های پشتيبان با توابع از درجات مختلف بر روی داده . نتایج اعمال روش ماشين بردار 8شكل 

 ( ب واقعی و مصنوعی آموزش دیده )های ( و زمانيكه با داده الفواقعی آموزش دیده )های داده

  

آموزش  های بر روی داده  10پشتيبان با چندجمله ای درجه  ریختگی عملكرد مدل ماشين بردار . ماتریس درهم 9شكل 

 ( ب تست )های ( و دادهالفواقعی ) های صرفاً متشكل از داده 

ها  عملکرد بسیار ضعیف و عدم توانایی آنی  دهندهنشانآموزش دیده  های  ریختگی مدلکاپا، ماتریس درهم- افزون بر معیار کوهن

ای ریختگی مدل ماشین بردار پشتیبان با چندجملهباشند. ماتریس درهممی  ی از کلاس اقلیتابینی نمونه دادهدر شناسایی و پیش

ی  شود، مدل آموزش دیدهمشاهده می  9شکل    از بخش ب در . همانطور که  استشدهارائه    9شکل  به عنوان نمونه در    10درجه  

با   پشتیبان  بردار  درجه  چندجمله   هستهماشین  با  داده  10ای  مناسب(  ها  تمامی  )جدایش  اکثریت  از کلاس  نمونه  بعنوان  را 

های  کاپای صفر بر روی داده-. معیار کوهن کلاس اقلیت نبوده استهای  هیچ نمونه ای از داده  بینیپیشکرده و قادر به    بینی پیش

 )الف( )ب(

 )الف( )ب(



 

1۳ 

 

 تأئیدی بر این موضوع است. 10برای مدل ماشین بردار پشتیبان با چندجمله ای درجه  8شکل تست در بخش الف 

  

آموزش و تست زمانيكه تنها با  های مختلف بر روی داده های هسته. نتایج اعمال روش ماشين بردار پشتيبان با 10شكل 

 ( ب واقعی و مصنوعی آموزش دیده )های ( و زمانيكه با داده الفواقعی آموزش دیده )های داده

مدل نامناسب  عملکرد  به  دادههای  بنا  مجموعه  روی  بر  دیده  شاملآموزش  آموزش  )بدادههای  داده  ی  واقعی  های  صرفاً 

های آموزش قبلی  شده و به دادهساختهگیری مصنوعی  بیش نمونه های مصنوعی جدید با استفاده از روش  آزمایشگاهی(، داده

ی  دادهآموزش دیده با این مجموعه  های  مدلتا ارزیابی    استشدههای آموزش اعمال  اضافه گردیدند. این کار صرفاً بر روی داده

نتایج  قابل اعتمادتر باشد.    صرفاً آزمایشگاهی( صورت گرفته و نتایج های  های تست قبلی )دادهجدید نیز با استفاده از همان داده

-شکل  ( ب)کاپا در بخش  -آموزش واقعی و مصنوعی بر اساس معیار کوهنهای  مختلف آموزش دیده با دادههای  ارزیابی مدل

 .  استشدهارائه  12 شکلو 11 شکل،10  شکل،8 شکل،7 شکلهای

  

واقعی آموزش  های آموزش و تست زمانيكه تنها با دادههای . نتایج اعمال روش تقویت گرادیان شدید بر روی داده 11شكل 

 (ب واقعی و مصنوعی آموزش دیده ) های زمانيكه با داده ( و الفدیده )

بطوریکه مقدار عددی    های تست بسیار بهبود یافته استها بر روی دادهعملکرد تمامی مدل  دهند که نتایج ارائه شده نشان می

ی آموزش در این  ه. این بدان سبب است که مجموعه دادباشدمی  تست مقادیر بیش از صفرهای  کاپا بر روی داده- معیار کوهن

در  باشد. یکی می "جدایش مناسب"و   "جدایش نامناسب"های های موجود در هر یک از کلاس مرحله متعادل بوده و تعداد داده

های  بر روی داده  79/0  به میزان  کاپا -هن کو  مقادیربا دارا بودن بالاترین  تخمین زننده،    5، مدل تقویت گرادیان شدید با  این میان

.  ، ب( 11شکل  )  های اعمال شده داردعملکرد را در میان مدلبالاترین میزان دقت و  های تست  بر روی داده  52۳/0آموزش و  

  46/0و    9۳/0کاپای  -با داشتن مقادیر کوهن  "rbf"  هستهپس از مدل تقویت گرادیان شدید نیز مدل ماشین بردار پشتیبان با  

 )الف( )ب(

 )الف( )ب(
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 .  ، ب(10شکل ) وعه داده داردهای مجمبینی خروجیهای آموزش و تست عملکرد مناسبی در پیشبه ترتیب بر روی داده

گیری در مدل تقویت گرادیان شدید، عملکرد  تصمیماین موضوع است که با افزایش تعداد درختان  ی  دهندهنشان، ب  11شکل  

یابد. زیرا  می  تست کاهش های  دادههای  خروجی  بینیپیشیابد، حال آنکه دقت مدل در  می  آموزش افزایشهای  مدل بر روی داده

شوند و بدین ترتیب  آموزش میهای  گیری، درختان در جهت برازش بیش از حد بر روی دادهتصمیمبا افزایش تعداد درختان  

های  خروجی داده  بینیپیشاند داشته باشند و قادر به  دیدهکه با آنها آموزش  هایی  توانند عملکرد مناسبی بر روی دادهصرفاً می

، ب نیز بیانگر این موضوع است که مدل ماشین بردار پشتیبان با  10شکل  همچنین    با دقت بالا نباشند.  1دید و دیده نشده ج

آموزش های  کاپا را هم بر روی داده- کند، بالاترین معیار کوهنرا اجرا میها  که نوع خاصی از مرزبندی میان کلاس  "rbf"  هسته

  5تقویت گرادیان شدید با  های  ریختگی مدلبه ترتیب ماتریس درهم  14  شکلو    1۳شکل    تست دارد. های  و هم بر روی داده

واقعی و مصنوعی  های  آموزش شامل دادهی  را که توسط مجموعه داده  rbf  هستهاشین بردار پشتیبان با  تخمین زننده و مدل م

مقادیر عددی غیرصفر در قطر اصلی   دهند.های تست واقعی مورد ارزیابی قرار گرفته است را نشان میدیده و توسط دادهآموزش 

انایی نسبتاً مناسبی  توآموزش دیده،  های  ، ب نشانگر این موضوع هستند که مدل14  شکل، ب و1۳شکل  ریختگی در  ماتریس درهم

را ی تست  ریختگی( در مجموعه دادهدر ماتریس درهم  0)کلاس    "جدایش نامناسب"های کلاس  بینی خروجی دادهپیش  برای

 .دارا هستند

  

واقعی آموزش  های زمانيكه تنها با دادهآموزش و تست های . نتایج اعمال روش پرسپترون چند لایه بر روی داده 12شكل 

 (ب واقعی و مصنوعی آموزش دیده ) های و زمانيكه با داده الف( دیده )

  

 
1 Unseen 

 )الف( )ب(

 )الف( )ب(
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متشكل از  آموزش های زننده بر روی داده تخمين  5ریختگی عملكرد مدل تقویت گرادیان شدید با ماتریس درهم . 13شكل 

 ( ب تست )های ( و دادهالف) و مصنوعی  واقعیهای داده

  

متشكل از  آموزش های بر روی داده  "rbf"  هستهریختگی عملكرد مدل ماشين بردار پشتيبان با ماتریس درهم . 14شكل 

 ( ب تست )های ( و دادهالف)های واقعی و مصنوعی داده

ها  ها، جهت آنالیز حساسیت سنجی میزان تأثیر هر یک از ورودیها و ارزیابی آنهمچنین لازم به ذکر است که پس از آموزش مدل

 آمد.   بدست 15شکل زننده( به تخمین 5بر خروجی مدل توسط بهترین مدل ساخته شده )مدل تقویت گرادیان شدید با 

 

 

 امولسيون(ها بر خروجی مدل )نتيجه تست ضد  . آناليز حساسيت سنجی ميزان تأثير هر یک از ورودی 15شكل 

افزایه کاهنده کشش سطحی، ضد لخته و غلظت یون آهن بیشترین میزان   ، میزان غلظت15شکل  در    آمدهدستبهمطابق با نتایج  

ی ضد امولسیون در آزمایشگاه اسیدزنی دارند. با توجه به این مسئله که امولسیون اسید در نفت  های تست تأثیر را بر روی نتیجه 

گفت افزایه کاهنده کشش سطحی    توانیم،  دی آیم  به وجودهای طبیعی در نفت  آبی بودن اسید و وجود سورفکتانت  به دلیل پایه

گفت که لجن اسیدی )لخته( نوعی    توانیم تأثیر بسزایی در جدایش فازها دارد. همچنین    هابخشبا کاهش نیروی میان این  

پایدار  امولسیون   و  نفت  غلیظ  این باشدیماسید در  میزان تشکیل  بر  لخته  افزایه ضد  و  فریک  آهن  یون  غلظت  آنجاییکه  از   .

 )الف( )ب(
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 را توجیه کرد.  15شکل  در آمده دستبهنتایج  توانیمایدار تأثیر دارد، امولسیون پ 

 

 ی ريگجهينت -6

  مختلف انجام شد،  یهاهیافزای مربوط به چندین نوع نفت و  شگاه یآزما   ی با استفاده از اطلاعات واقع  ی کهقاتیکار تحق  نیا  در

  بهمربوط    یهاداده  ازپژوهش    نیا  درهای یادگیری ماشین آموزش و مورد ارزیابی قرار گرفتند.  بندی از مدلچندین مدل طبقه

با    د یاس  کیدروکلریبا استفاده از هدر آزمایشگاه انگیزش چاه دانشگاه صنعتی شریف  اجرا شده    ی دزنیاس  کیتست استات  140

هدف این تحقیق یافتن یک مدل یادگیری  .  استشده  استفاده   رانیا  ی جنوب غرب  ن یادی نفت از م  وع ن  1۳مختلف و    ی هاغلظت

های ورودی مربوط به اطلاعات نفت،  اس دادههای آزمایشگاهی را بر اسماشین دقیق با عملکرد مناسب بود که بتواند نتایج تست

در آزمایشگاه استاتیک ضد    ازیموردنهای بهینه کردن تعداد آزمایشبرای  این کار    بینی کند.، پیشمورداستفادههای  اسید و افزایه

 :شودمیای از نتایج حاصل شده، ارائه خلاصهدر ادامه  ه است کهاسیدکاری صورت گرفتی امولسیون در حوزه

های  دادهاین موضوع بوده است که    بیانگر  های ضد امولسیون برای عملیات اسیدکاریآزمایشآزمایشگاهی از  های  گزارش  •

تست  از  مجموعه  ورودیها  این  پارامترهای  از  متنوعی  تعداد  از  د.  نباشمی  دارای  استفاده  اهمیت  به  توجه  تعداد  با 

ها بر  ویژگیمازاد، مؤثرترین    ی بار محاسباتایجاد    جهت جلوگیری از  نیماش  یریادگی  یهامدلبهینه در    یهایورود

امولسیون شامل  تستخروجی   به  داده های ضد  افزایههای مربوط  اسید و  تزریقی همچون  غلظت هیدروکلریک  های 

های نفت همچون گرانروی و ویژگی  های ضد امولسیون، ضد لخته، کاهنده کشش سطحی و کاهنده یون آهن، افزایه 

 یادگیری ماشین انتخاب و مورد استفاده قرار گرفتند.های مدلهای بعنوان ورودی  دانسیته و نیز غلظت یون فریک

کم و نیز عدم  های  به مشکلات مربوط به بانک اطلاعاتی در دسترس )همچون تعداد داده  با توجه  در این کار تحقیقاتی،  •

بیش   روش  از  ی اطلاعات  بانک  لیمکت  یبرا  ازین  مورد  یهاشیو زمانبر بودن آزما  نی سنگ  نهیهز  مجموعه داده(،توازن  

)نمونه  عملکرد مدلدی استفاده گرد  (SMOTEگیری مصنوعی  بهبود  روش،  طبقههای  .  این  اجرای  با  -نشانبندی 

های سایر کارهای مختلف در  بهبود مجموعه بانک اطلاعات دادهدر  گیری مصنوعی  بیش نمونهاهمیت روش  ی  هندهد

 باشد. میصنعت نفت 

کاپا جهت تعیین  -با توجه به نوع مسئله در این پژوهش و نیز وجود مشکل عدم توازن در مجموعه داده، از معیار کوهن •

بردار   نیماش  ه،ی پرسپترون چندلا  ، یجنگل تصادف   یهامدل  ی ابیاز آموزش و ارز  پس.  استشدهبهترین مدل استفاده  

آموزش   یهابا داده  دهیو آموزش د  زنندهن یتخم  5با    دی شد  انیگراد  تیمدل تقو  ، دیشد  انیگراد  تیتوق  مدل  و  بانیپشت

  ن ی بهتربه عنوان    (گیری مصنوعیبیش نمونههای ساخته شده با روش  دادهو    های آزمایشگاهیترکیبی )شامل داده

  52۳/0آموزش و  یهاداده یبر رو 79/0مدل  نیکاپا در ا- کوهن ری. مقادانتخاب شدمسئله  نیدر ا ده یمدل آموزش د

   .باشد یتست م ی هاداده یبر رو

  ی هاتست  ریسا  یرو  بر  مدل  نیا  از  فادهاست  امکان  گاز،  و  نفت  یهاچاه  یدزنیاس  اتیعمل  یساز  هوشمند  تیاهم  به  توجه  با

 دسترس   در  یهاداده  بودن  محدود  و  کم  لیبدل  یینها   یآمده  بدست  مدل  دقت  آمده،  بدست  جینتا  با  مطابق  اما  دارد  وجود  کیاستات

  ی سازیغن   ،یکاف   یهاداده  به  یدسترس  در  تیودمحد  مشکل  رفع  با  ،یآت  یهاپژوهش  در  شودیم  هی توص  نیبنابرا.  ستین  ادیز  اریبس

 از   سپس   و  کرد   حاصل  نانیاطم  جینتا   تیفیک  از  مدل  عملکرد  و   دقت  بردن  بالا  و  نانیاطم  قابل  و   ی بوم  اطلاعات  با  ی اطلاعات  بانک
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 .نمود استفاده کشور یدزنیاس یها شگاهیآزما در کیاستات یهاتست  ریسا یجه ینت ینیبشیپ  یبرا آن

 

 

 یقدردان  تشكر و 

و    یقدردان  تیپژوهش نها  نیانجام ا یاطلاعات لازم برا نیو تأم یاکتشاف جهت همکار تیریبخش مد  رانینفت ا یشرکت مل از

  یشگاه یآزما  یهاداده  یآوررساندن در جمع   یاریجهت    یو موسو  یمهندس روشن  انیاز آقا  نی. همچندیآیبه عمل م  یسپاسگزار

  . گرددی م ی تشکر و قدردان
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 وست يپ

 . شبه كد الگوریتم مورد استفاده در مقاله 1جدول 

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  
 

 دهیدآموزش  ن يماش یر يادگی یهامدل  از   کی هر در یبررس مورد    ی. پارامترها2جدول 

 ی شنهادیپ  ریمقاد پارامتر  مدل 

,  120,  100,  50,  ۳0,  20,  15,  10,  7,  5,  ۳] ی ریگمیتصم  درختان  تعداد یتصادف  جنگل

150  ,200  ,500  ,1000] 
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 [ 2،  1] پنهان   یهاهیلا  تعداد ه یچندلا  پرسپترون

(,  1,7(, )1,5(, )1,۳(, )10(, )7(, )5(, )۳]) پنهان  هیلا  هر  در  واقع  یهانرون   تعداد

(1,10(  ,)۳,5(  ,)۳,7  ,)(۳,10(  ,)5,5  ,)

(5,7( ,)5,10( ,)7,10 ]) 

 ’linear’, ‘poly’, ‘rbf’, ‘sigmoid‘ هسته بان یپشت  بردار  نیماش

 [20,  15,  12,  10,  6,  5,  4,  ۳,  2,  1] ی ا جمله  چند  یدرجه 

 [ 1,۳,5,7,10,15,20,۳0,50,100] ( زنندهنی)تخم  گرنیتخم  تعداد د ی شد  انیگراد  تیتقو
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Utilizing Machine Learning Classification Models for 

Acid-Oil Emulsion Prediction in Laboratory Acidizing 

Static Tests by Using a Hybrid Databank 
 

Abstract 

During the lifetime of an oil well, the near wellbore areas are usually exposed to formation damage due to factors 

such as fines migration, clay swelling, etc., significantly reducing the oil well's productivity and injectivity rates. 

One of the widely used well-stimulation methods to remove formation damage is acidizing in which the acid and 

chemicals (additives) are injected into the formation to increase the permeability of the formation by dissolving 

carbonate rocks. However, the lack of laboratory examination of the compatibility of injection fluids with 

formation fluids at the design stage results in induced damage such as acid emulsion in oil in formation. The 

conduction of laboratory tests in order to execute compatibility between fluids is time-consuming, expensive, and 

has issues related to safety. This research aims to predict the primary results of anti-emulsion tests using data-

driven models in a short time. For this purpose, the most influential data on the results of these tests, including 

type and concentration of acid, and additives like anti-emulsion, anti-sludge, surface tension reducer, and iron ion 

reducer, as well as properties of 13 different types of oil from various reservoirs, such as viscosity, density, and 

ferric ion concentration, were collected and recorded as inputs to a data set. Then, some supervised classification 

models including random forest, support vector machine, multi-layer perceptron, and extreme gradient boosting 

algorithms have been implemented to predict the output of anti-emulsion tests. Additionally, the statistical 

technique SMOTE was employed to generate artificial data samples and enhance AI models’ performance. Results 

indicate that the extreme gradient boosting with five estimators achieved the best performance with Cohen's kappa 

values of 0.79 and 0.523 for training and testing datasets, respectively. 

 

Keywords: Acidizing, Acid-Oil Emulsion, Acidizing Static Tests, Machine Learning, Classification, SMOTE. 

 

 


