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Introduction
Among all the pressure-temperature-volume-related 
properties that affect fluid flow in porous media during 
various stages of oil exploration and production, 
viscosity plays a key role and it must be measured 
accurately [1, 2]. This parameter is essential for 
evaluating well performance, porous fluid flow, well 
testing, pipe flow, pipeline design and production, well 
simulation, operational planning, field development, 
and designing transportation facilities [3]. Traditionally, 
crude oil viscosity is determined through experimental 
procedures under reservoir pressure and temperature, 
using either surface or subsurface samples. However, 
this process is often time-consuming, costly, and 
requires significant technical expertise [4, 5]. Over the 
past few decades, many empirical and semi-empirical 
correlations—often based on corresponding state 
equations—have been proposed to estimate crude oil 
viscosity. Most of these correlations are developed for 
specific pressure and temperature ranges, making them 
unreliable when applied outside those conditions [3].
At the field scale, empirical correlations are commonly 
used to estimate the viscosity of undersaturated, 
saturated, and dead oils. However, these empirical 
models are often unsatisfactory due to their limited 
dataset foundation, geographic specificity, and 

inadequate accuracy, highlighting the need for improved 
models [6]. Moreover, given these limitations, there’s 
a clear need to develop models capable of predicting 
dead oil viscosity over broader operational conditions. 
Efficient and practical alternatives are especially 
necessary when physical samples are unavailable or 
when time and budget constraints are present.
This study aims to develop and evaluate the 
performance of four machine learning (ML) models—
Multilayer Perceptron (MLP) neural networks, 
Random Forest (RF), Gradient Boosting (GB), and 
Support Vector Regression (SVR)—for predicting the 
viscosity of dead oil. The prediction is modeled as a 
function of diverse parameters, including crude oil 
specific gravity, nitrogen content, pour point, vacuum 
distillation carbon residue, densities of various 
fractions (light gasoline, naphtha, kerosene, gas oil, 
and lubricants), and the specific gravity of the residue 
at 60°F. 
A key novelty of this research lies in the first-of-its-
kind utilization of parameters derived from the dead oil 
separation process as predictive inputs. Unlike previous 
studies that typically rely on a limited set of general 
features such as temperature, API gravity, or specific 
gravity, this work incorporates a comprehensive suite 
of physicochemical properties
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and fractional characteristics ranging from light to 
heavy components. Furthermore, the robustness of the 
models is enhanced by employing a significantly larger 
dataset comprising 2,299 samples, ensuring superior 
generalizability and reliability compared to existing 
literature. For the MLP architecture, the influence 
of various optimization functions, learning rates, 
and network topologies (including layer and neuron 
configurations) was systematically investigated and 
optimized.
The developed models offer a high capacity for 
generalization across diverse crude oil types and 
reservoir conditions. By reducing the dependency 
on traditional empirical correlations, this research 
provides a more accurate and stable framework for 
predicting dead oil viscosity, facilitating better fluid 
characterization in petroleum engineering applications.

Data Collection and Preprocessing
One of the most important steps in evaluating the 
accuracy and reliability of a machine learning (ML) 
models is data collection. In this study, data were 
obtained from a crude oil analysis database. After 
filtering out outliers and using Pearson’s correlation to 
further refine the dataset, a total of 2,299 data points 
were selected for modeling purposes. The details of 
these data are provided in Table 1.

Materials and Methods
To ensure a robust predictive framework, four distinct 
machine learning algorithms were implemented, 
each characterized by different learning paradigms: 
Multilayer Perceptron (MLP), Random Forest, 
Gradient Boosting, and Support Vector Regression.

Table 1 Details of input and output data used for viscosity prediction by multilayer perceptron neural network [7].
UnitEquivalent phraseAbbreviation
-Specific gravity of crudeSGRAV_CRUD
°FPour pointPOUR_POINT
Weight %Nitrogen in crudeCRN

Weight %
Carbon residue of residuum from vacuum distillation, 
obtained by Ramsbottom method and converted to Con-
radson equivalent

CAR_RES_WT

gr/cm3Light gasoline densityDLG
gr/cm3Gasoline and naphtha fraction densityDGN
Volume %Kerosene distillateKER_DISVOL
gr/cm3Kerosene distillate densityDKD
Volume %Gas oilGASOIL_VOL
gr/cm3Gas oil densityAVED
Volume %No viscous lubricating distillateNON_LUBVOL
Volume %Medium viscous lubricating distillateMED_LUBVOL
Volume %Viscous lubricating distillateVIS_LUBVOL
-Specific gravity at 60 °F of the residueSGRR
SUS (Saybolt Universal Seconds)Viscosity at 100 °FSU100

Multilayer Perceptron Neural Network
The multilayer perceptron (MLP) is a type of 
feedforward neural network in which data flows in 
one direction—from the input layer to the output layer 
[8]. An MLP model typically includes an input layer, 
one or more hidden layers, and an output layer. Fig. 1 
illustrates the structure of the MLP used in this study, 
which includes three hidden layers [9].

Optimization Functions
Ten different optimization algorithms were used 
in this study to compare performance, cover a wide 
range of conditions, examine recent developments, 
reduce sensitivity to hyperparameters, and enhance 
model robustness. These include AdaGrad, Adadelta, 
RMSprop, Rprop, SGD, ASGD, Adam, AdamW, 
Adamax, and NAdam.
Table 2 lists the modeling parameters examined in this 
study.

Fig. 1 MLP network structure with three hidden layers.
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Table 2 Parameters used in modeling the multilayer perceptron neural network.
Optimization functions AdaGrad, Adadelta, RMSprop, Rprop, SGD, ASGD, Adam, AdamW, Adamax, NAdam
Learning rates 0.1, 0.01, 0.001
Network type MLP1, MLP2, MLP3
Parameters for measuring 
model accuracy and error

R2, MSE, L1 (MAE)

Activation function type ReLU
Number of periods 25-800

Key parameters tested included optimization functions, 
loss functions, number of neurons, number of epochs 
(25–800), and learning rates (0.001 and 0.01). The 
ReLU activation function was used.

Modeling Viscosity with MLP
Three MLP models were developed, each differing in 
the number of hidden layers. MLP1, MLP2, and MLP3 
refer to networks with one, two, and three hidden 
layers, respectively. The data were split into training, 
validation, and test sets in a 75/15/10 ratio.

Random Forest (RF)
Random Forest (RF) is an ensemble learning algorithm 
based on the bagging (bootstrap aggregating) 
technique. It constructs a multitude of decision trees 
during training, utilizing random sampling of both data 
instances and features [10, 11]. The final prediction 
is obtained by aggregating the outputs of individual 
trees—typically through averaging in regression 
tasks. This ensemble structure effectively reduces 
model variance and enhances stability, providing high 
robustness against noise and outliers. Furthermore, RF 
inherently facilitates feature importance assessment, 
allowing for the identification of the most significant 
predictors in the dataset [12, 13].

Gradient Boosting (GB)
Gradient Boosting (GB) follows a boosting approach, 
where models are constructed sequentially. In this 
framework, each subsequent weak learner (typically 
shallow decision trees) is optimized to minimize the 
residual errors of the preceding models [14, 15]. This 
iterative process enables the algorithm to capture 
highly complex patterns and nonlinear relationships, 
often resulting in superior predictive accuracy due 
to its sequential optimization structure. To prevent 
overfitting, precise tuning of hyperparameters, such as 
the learning rate and the number of estimators (trees), 
is critical [16].

Support Vector Regression (SVR)
Support Vector Regression (SVR) is derived from the 
principles of Support Vector Machine (SVM) theory. 

The objective is to identify an optimal function that fits 
the training data within a predefined threshold while 
maximizing the margin and minimizing prediction 
error [14]. By employing various kernel functions, 
such as the Radial Basis Function (RBF), SVR can 
effectively model intricate nonlinear dependencies. 
While SVR demonstrates stable and reliable 
performance, particularly in high-dimensional feature 
spaces, meticulous optimization of its hyperparameters 
is essential to achieve peak predictive precision [17].

Results and Discussion
Performance of Optimization Algorithms
Fig.s 2 and 3 show the modeling results (R² and loss) 
for Adam and AdamW optimizers using two loss 
functions: MSE and MAE. These were evaluated 
across networks with one to three hidden layers 
(MLP1–MLP3). The results confirm that both Adam 
and AdamW have performed very well and provided 
accurate predictions.
Fig.s 4 and 5 compare the performance of all 
optimization functions. MSE was highest for SGD, 
Adadelta, ASGD, and RMSprop. In contrast, Adam, 
AdamW, and Adamax produced the lowest MSE and 
highest R² values.
Table 3 summarizes the best results for each 
optimization algorithm. The best-performing setup 
was the AdamW optimizer with the MLP3 network 
and MSE as the loss function.

Impact of Learning Rate
As a secondary check and possible achievement of 
better results using the two selected optimization 
algorithms, the learning rate has been changed. As can 
be seen in Fig. 5, by increasing the learning rate, in 
exchange for achieving better results, fluctuations are 
created, which are of course independent of divergence. 
The results related to increasing the learning rate on 
the experimental data are shown in Table 4. To further 
refine the models, learning rates were tested at 0.001, 
0.01, and 0.1. As the learning rate increased from 0.001 
to 0.01, model performance improved. However, at 
a learning rate of 0.1, prediction accuracy dropped 
sharply. Thus, the optimal learning rate for both Adam 
and AdamW is 0.01. 
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Fig. 2 Results of training and validation data modeling of viscosity with Adam optimization function in terms of Loss and R2 

for two loss functions including MSE and MAE.
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Fig. 3 Results of training and validation data modeling of viscosity with AdamW optimization function in terms of Loss and R2 
for two loss functions including MSE and MAE.

Fig. 4 Comparison of MSE values for different optimization 
functions.

Fig. 5 Comparison of R2 values for different optimization 
functions.
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Table 3 Best results obtained based on different optimization functions.
Network type Loss function Optimization function Epoch R2-Train R2-Val R2-Test Loss-Train Loss-Val Loss-Test

AdaGrad MSE MLP3 75 0.6734 0.6950 0.6897 0.0136 0.0127 0.0138

Adadelta MAE MLP1 600 0.2392 0.2511 0.2252 0.1365 0.1361 0.1413

RMSprop MAE MLP1 25 0.2790 0.3214 0.3429 0.1329 0.1312 0.1295

Rprop MAE MLP3 60 0.8023 0.8242 0.8194 0.0647 0.0622 0.0627

SGD MSE MLP1 30 0.1471 0.1785 0.1785 0.0354 0.0342 0.0366

ASGD MSE MLP2 60 0.2081 0.2406 0.2178 0.0329 0.0316 0.0349

Adam MSE MLP3 120 0.8279 0.8447 0.8457 0.0071 0.0065 0.0069

AdamW MSE MLP3 130 0.8269 0.8422 0.8480 0.0079 0.0066 0.0068

Adamax MSE MLP3 160 0.8192 0.8415 0.8401 0.0075 0.0066 0.0071

NAdam MSE MLP2 80 0.6584 0.7159 0.7003 0.0142 0.0118 0.0134

constants
Learning rate: 0.01
Number of neurons in the first, second and third hidden layers: 30, 20 and 10
Activation function type: ReLu

Table 4 The effect of increasing the learning rate on the experimental data in the two selected algorithms.
Optimization 
function

Loss function
N e t w o r k 
type

L e a r n i n g 
rate

Epoch R2-Train R2-Val R2-Test Loss-Train Loss-Val Loss-Test

Adam MSE MLP3

0.1 25 -0.0791 -0.2587 -0.3605 0.0448 0.0524 0.0606

0.01 120 0.8279 0.8447 0.8457 0.0071 0.0065 0.0069

0.001 150 0.7106 0.7533 0.7048 0.0210 0.0103 0.0132

AdamW MSE MLP3

0.1 25 -0.6240 -0.7125 -0.0429 0.0674 0.0714 0.0465

0.01 130 0.8269 0.8422 0.8480 0.0072 0.0066 0.0068

0.001 150 0.7683 0.7798 0.7827 0.0096 0.0092 0.0097

constants
Number of neurons in the first, second and third hidden layers: 30, 20 and 10
Activation function type: ReLu

Effect of Number of Neurons
In this section, the effect of changing the number of 
neurons in the two selected optimization algorithms is 
investigated and finally the most optimal possible case 
is introduced. In Table 5, the number of neurons in 
each layer and the amount of Loss and R2 can be seen. 
The best results were obtained using an architecture 
consisting of 60, 40, and 20 neurons in the first, sec-
ond, and third hidden layers, respectively, optimized 
via the AdamW algorithm. This configuration yielded 
the highest R² (0.8541) and the lowest loss (0.0065), 
confirming it as the most effective setup after numer-
ous trials.

Final Evaluation
Finally, the model's performance was evaluated on 
the entire dataset using the AdamW optimizer with a 
learning rate of 0.01 and MSE as the loss function. The 
results were:
• MSE = 0.0068
• MAE = 0.0593
• R² = 0.8396
Fig. 6 shows the final results of modeling the AdamW 

optimization algorithm in terms of Loss and R2 for the 
entire data.
Sensitivity analysis also revealed that nitrogen content 
(CRN) had the most significant positive impact on pre-
diction accuracy, while non-viscous lubricant distilla-
tion volume (NON_LUBVOL) had the most negative 
impact. Moreover, in Fig. 7, the whole culminated and 
obtained results of the AdamW optimization algorithm 
in terms of (a) R2 and (b) Loss for the entire data are 
still shown or indicated.

Comparative Performance of Machine Learning 
Models
To evaluate the predictive efficacy of different 
algorithms for viscosity estimation, four models 
were benchmarked: MLP-AdamW, Random Forest 
(RF), Gradient Boosting (GB), and Support Vector 
Regression (SVR). Statistical performance was 
quantified using Mean Absolute Percentage Error 
(AAPRE), Root Mean Square Error (RMSE), and the 
Coefficient of Determination (R2) for both training and 
testing phases, as summarized in Table 6.
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Fig. 6 The results of the AdamW and Adam optimization algorithms in terms of Loss and R2 for three different learning rates.

Table 5 Effect of the number of neurons in each layer on Loss and R2.

Optimization function Network type Epoch
Hidden layer

R2-Train R2-Test Loss-Train Loss-Test
1st 2nd 3rd

Adam MLP3 120
15 10 5 0.7209 0.7318 0.0116 0.0120
30 20 10 0.8279 0.8457 0.0071 0.0069
60 40 20 0.8179 0.8311 0.0076 0.0075

AdamW MLP3 130
15 10 5 0.7784 0.7885 0.0092 0.0094
30 20 10 0.8269 0.8480 0.0072 0.0068
60 40 20 0.8321 0.8541 0.0070 0.0065

constants
Learning rate: 0.01
Loss function type: MSE
Activation function type: ReLu
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Fig. 7 Results of the AdamW optimization algorithm in terms of Loss and R2 for the entire data. [(a) AdamW optimization 
algorithm with a learning rate of 0.01 in terms of R2 (b) AdamW optimization algorithm with a learning rate of 0.01 in terms 
of Loss].

Table 6 The results of 10-Fold Cross-Validation for the four algorithms examined in this study.
R2 (mean ± SD)RMSE (mean ± SD)AAPRE (mean ± SD)Models
0.851±0.0121.82±0.053.26±0.09Multi-Layer Perceptron (MLP)
0.523±0.0182.03±0.073.55±0.11Random Forest (RF)
0.836±0.0101.98±0.063.42±0.08Gradient Boosting (GB)
0.771±0.0212.29±0.103.88±0.13Support Vector Regression (SVR)

The MLP-AdamW model, optimized via the AdamW 
algorithm, demonstrated a strong capability to capture 
the complex nonlinear relationships between input 
variables and viscosity. An R2 value of 0.8541 on the 
testing dataset signifies commendable generalization 
performance. While the model successfully identified 
global patterns within the extensive dataset, it 
exhibited localized oscillatory behavior in certain data 
regions. This phenomenon is attributed to the inherent 
sensitivity of neural networks to data distribution; 
specifically, the observed overfitting in the MLP 
model appears to stem from data heterogeneity rather 
than insufficient data volume. 
Random Forest (RF) achieved the highest training 
R2 (0.9749), demonstrating its exceptional ability 
to capture intricate patterns within the large dataset. 
However, a slight decline in testing R2 (0.8191) suggests 
a degree of overfitting, a common phenomenon in RF 
when dealing with high-dimensional data where the 
model tends to capture localized noise. Despite this, 
the relatively low RMSE and AAPRE values indicate 
satisfactory stability. 
Gradient Boosting (GB) exhibited a more balanced 
and robust performance, with R2values of 0.9196 
for training and 0.8266 for testing. Unlike RF, the 
sequential learning mechanism of GB effectively 
minimizes residual errors, allowing for superior 
convergence and generalization without significant 
overfitting. In contrast, Support Vector Regression 
(SVR) yielded the lowest predictive accuracy (R2 of 
0.8095 for training and 0.7699 for testing), indicating 
its limited capacity to model the complex, nonlinear 
relationships present in this large-scale dataset. 
The visual assessment via cross-plot analysis (Fig.8) 

further corroborates or confirms these findings. 
Furthermore, the high density of data points along the 
45-degree parity line for both RF and GB underscores 
their high precision. Also, while the MLP-AdamW 
model demonstrated acceptable performance, it 
exhibited greater fluctuations in high-dispersion 
regions compared to the tree-based ensemble models.
To validate the reliability of these results, 10-fold cross-
validation was performed. Moreover, the low standard 
deviations across all statistical metrics (R2, RMSE, 
and AAPRE) confirm the stability and robustness 
of the models against data partitioning. Ultimately, 
Gradient Boosting emerged as the most superior 
algorithm, providing the optimal balance between 
high accuracy and generalization, characterized by the 
highest mean R2 (0.836 ± 0.010) and the lowest RMSE 
(1.96 ± 0.06) and AAPRE (3.42 ± 0.08). Compared to 
the other models, SVR exhibited a lower coefficient of 
determination (R2), stemming from its relatively linear 
nature, which limits its ability to model the complex, 
nonlinear relationships between input parameters 
and viscosity. Overall, the 10-fold cross-validation 
results demonstrate that the developed models possess 
robust statistical stability and adequate generalization 
capabilities. Consequently, Gradient Boosting is 
recommended as the optimal choice for viscosity 
prediction in large-scale and complex datasets.
The SHAP (SHapley Additive exPlanations) analysis 
was employed to evaluate feature importance for the 
Random Forest (RF) and Gradient Boosting (GB) 
models, enabling the assessment of the average 
contribution of each feature to model predictions at 
both local and global levels.
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Fig. 8 Predicted values versus actual viscosity values for the four models including MLP، Random Forest، Gradient Boosting 
and Support Vector Regression.

For the Support Vector Regression (SVR) and 
Multi-Layer Perceptron (MLP) models, permutation 
importance was applied due to the nonlinear nature 
of these models and the sensitivity of their weights to 
the training process. In this method, the importance 
of each feature was estimated by permuting feature 
values and measuring the resulting decrease in model 
performance. Moreover, to enable comparison among 
models, the importance values of each model were 
normalized with respect to their maximum values, and 
a relative comparison of the most influential features 
was conducted. 
In addition, the standard deviation (std) of feature 
importance was analyzed for the MLP and SVR models 
to evaluate the stability of the obtained importance 
values. The results of this analysis are presented in 
Fig. 9.
The SHAP analysis of the four investigated models 
demonstrated that the feature SGRAV_CRUD, 
representing crude oil specific gravity, exhibited the 
highest importance across all models. In the Random 
Forest and Gradient Boosting models, this variable 
showed the highest mean absolute SHAP values (3.46 
and 3.53, respectively), indicating its dominant role in 
determining the model output. This finding was also 
confirmed in the neural-network-based (MLP) and 
support-vector-based (SVR) models, where SGRAV_
CRUD achieved the highest permutation importance 
values. Furthermore, the results of SHAP and 
permutation importance analysis for the four models 
which have been studied are shown in Fig. 9. 
These results indicate that variations in crude oil 
specific gravity exert the strongest influence on the 
model response. From a physical perspective, specific 

gravity is an indicator of the overall composition of 
crude oil; heavier crude oils (with higher specific 
gravity) contain larger fractions of aromatic and 
asphaltenic compounds, and therefore, exhibit 
different refining behaviors. Consequently, the strong 
influence of SGRAV_CRUD is fully consistent with 
the physical nature of the system, emphasizing that the 
fundamental feed properties play a decisive role in the 
target variable.
The features GASOIL_VOL and AVED were 
identified as the next most influential parameters. 
GASOIL_VOL, which represents the volumetric 
fraction of gasoil in the petroleum cuts, physically 
reflects the contribution of middle-distillate fractions 
to the overall feed or product composition. Also, 
higher values of this variable indicate a larger presence 
of heavier fractions, such as gasoil, which generally 
leads to increased density, boiling point, and overall 
energy content of the system. In addition, the SHAP 
analysis revealed that increasing GASOIL_VOL had 
a positive effect on the target variable, which it can be 
interpreted from a process perspective, as increasing 
the gasoil fraction typically enhances the physical 
properties associated with concentration and energy 
content in the final product.
Similarly, AVED, representing gasoil density, showed 
a substantial contribution to model performance and 
ranked among the top three features. Also, the mean 
absolute SHAP value for this parameter ranged 
between 0.6 and 0.7 in the tree-based models, while 
comparable trends were observed in the MLP and 
SVR models. Physically, gasoil density depends on 
its molecular composition, particularly the ratio of 
paraffinic, naphthenic, and aromatic compounds.
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Fig. 9 The results of SHAP and permutation importance analysis for the four models studied.

An increase in density generally indicates a higher 
proportion of heavier and aromatic components, which 
can alter thermal behavior, combustion characteristics, 
and process stability. The positive trend of AVED 
observed in the SHAP dependency plots indicates that 
increasing gasoil density is associated with higher 
values of the target variable, which is consistent with 
the physical behavior of heavier fuels.
Overall, the SHAP results demonstrated that the three 
key variables—SGRAV_CRUD (crude oil specific 
gravity), GASOIL_VOL (gasoil volumetric fraction), 
and AVED (gasoil density)—had the greatest impact 
on predicting the target variable. The consistency of 
these findings across different models, together with 
their strong agreement with the physical principles 
governing the system, reinforces the reliability and 
interpretability of the developed models.
In other words, variables associated with the 
composition and density of petroleum fractions play 
the most significant role in the overall behavior of the 
models and can therefore be considered key physical 
indicators for process monitoring and optimization. 
Overall, the application of SHAP significantly 
improved model transparency, enhanced the physical 
interpretability of the results, and provided deeper 
insight into the influence of process parameters on 
system behavior.

Conclusions
This study presents a comprehensive machine 

learning-based framework for predicting the viscosity 
of dead oil using advanced data-driven approaches. In 
this research, a Multilayer Perceptron (MLP) neural 
network was developed and compared with three 
benchmark machine learning algorithms, including 
Random Forest (RF), Gradient Boosting (GB), and 
Support Vector Regression (SVR). A major novelty of 
the study lies in the utilization of detailed crude oil 
fraction properties as model inputs. For the first time, 
density values of different petroleum cuts ranging 
from light to heavy fractions—such as light gasoline, 
naphtha, kerosene, gas oil, and lubricating fractions—
together with several physicochemical properties 
including specific gravity, pour point, nitrogen content, 
and vacuum residue carbon content, were incorporated 
into the predictive models. The inclusion of these 
parameters significantly enhanced the prediction 
accuracy compared with previous studies.
The comparative analysis demonstrated that the 
Gradient Boosting model achieved the best overall 
performance in terms of prediction accuracy and 
generalization capability. Random Forest and the MLP-
AdamW models also showed competitive and reliable 
results, whereas SVR exhibited weaker performance 
due to its limited ability to capture highly nonlinear 
relationships in large-scale datasets. Statistical 
evaluations confirmed the superiority of the Gradient 
Boosting algorithm across different validation metrics.
To improve the reliability and interpretability of the 
developed models, uncertainty analysis was conducted 
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through the estimation of Prediction Intervals (PI). 
The results revealed that the Gradient Boosting model 
produced the narrowest 95% prediction intervals, 
indicating the highest confidence and robustness 
in viscosity prediction. In contrast, the SVR model 
showed the widest uncertainty intervals and the lowest 
predictive stability.
Based on numerical accuracy, statistical stability, 
K-fold cross-validation performance, and uncertainty 
quantification, the Gradient Boosting model was 
identified as the most reliable and suitable approach 
for industrial-scale dead oil viscosity prediction. The 
proposed model not only provides high predictive 
accuracy but also demonstrates lower fluctuations 
and greater robustness compared with the alternative 
machine learning techniques investigated in this study.
From an engineering perspective, the developed 
intelligent model can serve as a fast, accurate, and 
cost-effective tool for estimating crude oil viscosity in 
situations where laboratory measurements are limited, 
expensive, or unavailable. Potential applications 
include crude oil pipeline design and simulation, 
reservoir fluid flow modeling, enhanced oil recovery 
(EOR) process analysis, and rheological behavior 
prediction under different operational conditions.
Furthermore, the implementation of the proposed 
predictive framework can substantially reduce the time 
and cost associated with experimental measurements 
while improving engineering decision-making in 
upstream petroleum industries. Overall, the findings of 
this study demonstrate that the integration of machine 
learning techniques with uncertainty analysis provides 
a reliable strategy for predicting complex crude oil 
properties and paves the way for the development of 
intelligent predictive tools in petroleum production, 
refining, and reservoir engineering applications.

Nomenclatures
CRN: Nitrogen content 
GB: Gradient Boosting 
MAE: Mean absolute error 
MLP: Multilayer perceptron 
MSE: Mean squared error 
NON_LUBVOL: Non-viscous lubricant distillation 
volume 
R²: R-squared 
RF: Random Forest 
SHAP Analysis: SHapley Additive exPlanations 
Analysis (A game theoretic approach to explain the 
output of any machine learning model) 
SVR: Support Vector Regression 
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ارزیابی تطبیقی و بهینه سازی مدل های یادگیری 
ماشین در تخمین گرانروی نفت مرده

چكيده

درک گرانــروی نفــت نقــشی اســاسی در حــل چالش هــای متنــوع مهنــدسی مخــزن دارد. اندازه گیــری تجــربی ایــن ویــژگی عمومــاًً پرهزینــه 
و زمان بــر اســت و ازایــن رو، توســعه مدل هــای پیش بیــنی دقیــق و کارآمــد اهمیــت ویــژه ای دارد. در ایــن پژوهــش، افــزون بــر توســعه یــک 
ــری  ــای یادگی ــرد مدل ه ــع بهینه ســازی، عملک ــابی ده تاب ــرده و ارزی ــت م ــروی نف ــرآورد گران ــرای ب ــه ب شــبکه عصــبی پرســپترون چندلای
ماشیــن دیگــر شــامل جنــگل تصــادفی، گرادیــان بوســتینگ و بــرازش بــردار پشــتیبان نیــز مقایســه گردیــد. بــرای شــبکه عصــبی پرســپترون 
چندلایــه، تأثیــر ابرپارامترهــای کلیــدی نظیــر نــرخ یادگیــری، تعــداد لایه هــای پنهــان و پکیربنــدی نورون هــا به صــورت نظام منــد بــررسی 
شــد تــا ســاختار بهینــه تعییــن گــردد. نــوآوری اصــلی پژوهــش، به کارگیــری هم زمــان ویژگیهــای فیزییک-شیمیــایی و ویژگیهــای ترکیــبی 
برش هــای مختلــف نفت خــام )از ســبک تــا ســنگین( در قالــب مجموعــه داده ای جامــع شــامل ۲۲۹۹ نمونــه اســت کــه بــه افزایــش دقــت و 
تعمیم پذیــری مدل هــا منجــر شــد. نتایــج نشــان داد الگوریتــم گرادیــان بوســتینگ بــا دســت یابی بــه تعــادل میــان دقــت و تــوان تعمیــم دهی، 
بهتریــن عملکــرد کلی را ارائــه میدهــد )RMSE= 2/0012 ، R²=0/8266 و AAPRE= 3/5004 در داده هــای آزمایــش(. مــدل جنــگل تصــادفی 
نیــز بــا ثبــت مقــدار R²= 0/8191 در داده هــای آزمایــش، عملکــردی رقابــتی داشــت، هرچنــد در مرحلــه آمــوزش )R²=0/9749( نشــانه هایی 
ــه  ــا R²=0/8541 و RMSE= 1/8064 در داده هــای آزمایــش دقــت قابل توجــهی ارائ ــرازش مشــاهده شــد. مــدل MLP-AdamW ب از بیش  ب
داد و نشــان داد شــبکه های عصــبی در شناســایی روابــط غیرخــطی میــان متغیرهــا مؤثــر هســتند، هرچنــد حســاسیت بیشــتری نســبت بــه 
ناهمگــنی داده هــا دارنــد. در مقابــل، مــدل SVR به دلیــل ماهیــت نســبتاًً خــطی خــود، پایین تریــن دقــت را در داده هــای غیرخــطی و حجیــم 
نشــان داد )R² 0=/7699(. بــر ایــن اســاس، میتــوان نتیجــه گرفــت کــه الگوریتــم گرادیــان بوســتینگ بــا بهره گیــری از یادگیــری مرحلــه ای و 

جلوگیــری از بیش بــرازش، گزینــه بهینــه بــرای پیش بیــنی گرانــروی نفــت مــرده در داده هــای وسیــع محســوب میشــود.

كلمات كليدي: گرانروی، یادگیری ماشین، شبکه عصبی پرسپترون چند لایه، جنگل تصادفی، گرادیان بوستینگ، برازش 
بردار پشتیبان
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1. PVT
2. Acentric Factor
3. Ensemble Models
4. Group Method of Data Handling (GMDH)
5. Support Vector Machine (SVM)
6. Genetic Algorithm (GA)

مقدمه

در میــان تمــام ویژگیهــای وابســته بــه فشــار-دما-
ــر حرکــت سیــال در محیــط متخلخــل در  حجــم1 کــه ب
مراحــل مختلــف تأثیــر میگذارنــد، گرانــروی نقــش 
ــرای  ــروی ب بسیــار مهــمی دارد. اندازه‌گیــری دقیــق گران
فرآیندهــای اکتشــاف و تولیــد نفــت ضــروری اســت 
ــان  ــابی راندمــان چــاه، جری ]1-3[. ایــن پارامتــر در ارزی
ــراحی  ــاه، ط ــش چ ــل، آزمای ــط متخلخ ــال در محی سی
ــد  ــات تولی ــه، عملی ــوط لول ــاه و خط ــازی چ و شبیه س
ــادی  ــت زی ــال اهمی ــزات انتق ــدان، و تجهی ــعه می و توس
ــون  ــلی همچ ــه عوام ــام ب ــروی نفت خ دارد ]3-5[. گران
و  حلالیــت  ترمودینامیــیک،  و  فیزیــیک  ویژگیهــای 
نــوع گاز، گرانــش نفــت، دمــا، فشــار نقطــه حبــاب، نــوع 
سیــال )نیوتــنی یــا غیرنیوتــنی( ]6 و 7[، چــگالی، ترکیب 
شیمیــایی ]8[ و ســاختار مولکــولی سیــال بســتگی دارد 
]9[. در میــان ایــن عوامــل، اثــر فشــار و دمــا بــر گرانــروی 
ــل آزاد  ــباع به‌دلی ــار اش ــش فش ــت. کاه ــه اس ــل توج قاب
شــدن گازهــای محلــول موجــب افزایــش گرانــروی 
باعــث  افزایــش دمــا معمــولًاً  میشــود، در حالیکــه 
کاهش آن میشــود ]9[. بنابراین، بســته به شــرایط فشــار 
ــت  ــه حال ــوان در س ــام را میت ــروی نفت خ ــزن، گران مخ
ــباع  ــت اش ــروی نف ــرده )µod(، گران ــت م ــروی نف گران
)µob( و گرانــروی نفــت زیــر اشــباع )µoa( بــررسی کــرد 

ــام  ــروی نفت خ ــن گران ــنتی، تعیی ــور س ]10-12[. به ط
نمونه هــای  بــرروی  تجــربی  آزمایش هــای  طریــق  از 
ــد  ــن فرآین ــود. ای ــام میش ــطحی انج ــا زیرس ــطحی ی س
معمــولًاً زمان بــر، پرهزینــه و نیازمنــد تخصــص فــنی بــالا 
اســت ]13-15[. در چنــد دهــه‌ اخیــر، روابــط تجــربی و 
ــت،  ــط حال ــه رواب ــر پای ــب ب ــددی، اغل ــربی متع نیمه تج
بــرای پیش‌بیــنی گرانــروی نفت خــام ارائــه شــده‌اند. 
ــخصی از  ــای مش ــرای محدوده ه ــط ب ــن رواب ــتر ای بیش
ــد و در صــورت اســتفاده در  دمــا و فشــار توســعه یافته‌ان
خــارج از آن محــدوده، دقــت خــود را از دســت م‌یدهنــد 
]4[. در مقیــاس میــدانی، روابــط تجــربی بــرای تخمیــن 
گرانــروی نفــت مــرده، اشــباع و زیــر اشــباع بــه کار 
ــل  ــب به‌دلی ــط اغل ــن رواب ــال، ای ــن ح ــا ای ــد. ب م‌یرون

محــدود بــودن داده هــای توســعه یــا وابســتگی بــه یــک 
ــود  ــد بهب ــد و نیازمن ــت کافی ندارن ــاص، دق ــه خ ناحی
هســتند ]16[. از مهم تریــن روابــط تجــربی میتــوان بــه 
روابــط ارائــه شــده توســط گلاســو ]17[، بگز و رابینســون 
ــل ]20[،  ــط بی ــکاران ]19[، توس ــاجی و هم ]18[، الخف
کای ]21[، همــتی و همــکاران ]10[، آلومایــر و همــکاران 
ــکاران  ــن و هم ــکاران ]23[، حسی ــری و هم ]22[، ناص
 ،]26[ بنیســون   ،]25[ علیخــان  و  الشــرکاوی   ،]24[
دیگتــو و همــکاران ]27[، کارتوآتمودجــو و اشــمیت 
ــیک  ــگ ]30[، پتروس ــوگاه و ن ــدی ]29[، اگب ]28[، لاب
ــه  ــد ک ــگران معتقدن ــرخی پژوهش ــرد. ب ــاره ک ]31[، اش
ــولًاً  ــه معم ــت ک ــته اس ــایی وابس ــه ویژگیه ــروی ب گران
اندازه‌گیــری نمیشــوند، ماننــد ضریــب بی مرکــزی2، 
ــن،  ــولی ]32-34[. علاوه بر‌ای ــرم م ــرانی و ج ــای بح دم
در دســترس نبــودن نمونه هــای سیــال مخــزن، میتوانــد 
ــن  ــروی باشــد. ای ــق گران ــری دقی ــرای اندازه‌گی ــعی ب مان
ــزن از  ــان مخ ــا مهندس ــده‌اند ت ــث ش ــا باع محدودیت ه
روابــط تجــربی موجــود بــرای تخمیــن گرانــروی اســتفاده 
کننــد. از آنجا کــه بسیــاری از ایــن روابــط بر‌اســاس 
ــتفاده از  ــد ]11[، اس ــعه یافته‌ان ــدود توس ــای مح داده ه
آن هــا در شــرایط متفــاوت ممکــن اســت بــا خطــای زیــاد 
ــن مــوارد،  ــه ای ــا توجــه ب همــراه باشــد ]15, 35-37[. ب
ــد  ــه بتوانن ــود دارد ک ــایی وج ــعه مدل ه ــه توس ــاز ب نی
ــعی از شــرایط  ــرده را در گســتره وسی ــت م ــروی نف گران
ــه  ــواردی ک ــن در م ــد. همچنی ــنی کنن ــاتی پیش‌بی عملی
نمونــه فیزیــیک در دســترس نیســت یــا محدودیــت 
ــای  ــتفاده از روش ه ــود دارد، اس ــادی وج ــانی و اقتص زم
ــا،  ــن چالش ه ــع ای ــرای رف ــت. ب ــروری اس ــر ض کارآمدت
در ســال های اخیــر از روش هــای هــوش مصنــوعی و 
یادگیــری ماشیــن نظیــر مدل هــای مدل هــای یادگیــری 
ــا4 ]39[،  ــردازش داده ه ــروهی پ ــعی3 ]38[، روش گ جم
ماشیــن بــردار پشــتیبان5 ]40[، الگوریتــم ژنتیــک6 ]41[،
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1. Functional Networks (FN)
2. Artificial Neural Network (ANN)
3. Radial Basis Function Neural Network (RBFNN)
4. COADB
5. IQR

عصــبی  شــبکه   ،]42 و   16[ عملکــردی1  شــبکه های 
پایــه  تابــع  عصــبی  شــبکه   ،]44 و   43[ مصنــوعی2 
ــروی  ــنی گران ــود پیش بی ــور بهب ــعاعی3 ]45[، به منظ ش
ــان  ــات نش ــن مطالع ــج ای ــده اند. نتای ــتفاده ش ــت، اس نف
میدهــد کــه مدل هــای هــوش مصنــوعی، در مقایســه بــا 
ــروی  ــنی گران ــری در پیش بی ــت بالات ــربی، دق ــط تج رواب
دارنــد ]43 و 46-48[. در جــدول 1، پژوهش هــای اخیــر 
ــا  ــت ب ــروی نف ــنی گران ــه پیش بی ــده در زمین منتشرش
اســتفاده از مدل هــای هــوش مصنــوعی آورده شــده 
ــار  ــه چه ــعه و مقایس ــش، توس ــن پژوه ــدف ای ــت. ه اس
مــدل یادگیــری ماشیــن شــامل شــبکه عصبی پرســپترون 
چند لایــه، جنــگل تصــادفی، گرادیــان بوســتینگ و بــرازش 
ــروی نفــت مــرده  ــرای پیش بیــنی گران ــردار پشــتیبان ب ب
ــوص  ــد وزن مخص ــایی مانن ــعی از پارامتره ــوان تاب به عن
ــده  ــزش، باقیمان ــروژن، نقطــه ری ــوای نیت نفت خــام، محت
برش هــای  چــگالی  خلأ،  تقطیــر  از  حاصــل  کربــن 
ــت گاز،  ــت ســفید، نف ــا، نف ــن ســبک، نفت ــف )بنزی مختل
 ۶۰ °F روان کننده هــا( و وزن مخصــوص باقیمانــده در
اســت. در ایــن مطالعــه بــرای نخســتین بار از پارامترهــای 
حاصــل از فرآینــد جداســازی نفــت مــرده به منظــور 
ــای  ــت. مدل ه ــده اس ــتفاده ش ــروی اس ــنی گران پیش بی
ــد  ــربی جدی ــط تج ــه رواب ــاز ب ــد نی ــعه یافته میتوانن توس
ــای  ــری از داده ه ــورت بهره گی ــد و در ص ــش دهن را کاه
ــواع  ــرای ان ــالایی ب ــم ب ــت تعمی ــوع، قابلی ــوزشی متن آم

ــند. ــته باش ــزنی داش ــرایط مخ ــام و ش نفت خ

ــان  ــب هم زم ــلی در ترکی ــوآوری اص ــش، ن ــن پژوه در ای
ــای  ــام و ویژگیه ــایی نفت خ ــای فیزییک-شیمی پارامتره
برش هــای مختلــف آن )از برش هــای ســبک تــا ســنگین( 
ــقی  ــررسی تطبی ــن ب ــا و همچنی ــوان ورودی مدل ه به عن
پیش بیــنی  در  ماشیــن  یادگیــری  الگوریتــم  چهــار 
ــه  ــن ک ــات پیشی ــرخلاف مطالع ــت اســت. ب ــروی نف گران
معمــولًاً از تعــداد محــدودی ویــژگی عمــومی ماننــد دمــا، 
درجــه API یــا وزن مخصــوص اســتفاده کرده انــد، در ایــن 
ــیک و  ــای فیزی ــر از ویژگیه ــه ای جامع ت ــق مجموع تحقی
ــن،  ــت. علاوه برای ــده اس ــه ش ــه کار گرفت ــت ب ــبی نف ترکی
تعــداد داده هــای مــورد اســتفاده )۲۲۹۹ نمونــه( به مراتــب 

بزرگ تــر از مطالعــات پیشیــن اســت کــه موجــب افزایــش 
ــبکه  ــرای ش ــود. ب ــج میش ــار نتای ــم و اعتب ــت تعمی قابلی
ــازی  ــع بهینه س ــر تواب ــه، تأثی عصــبی پرســپترون چند لای
ــامل  ــبکه )ش ــاختار ش ــری و س ــای یادگی ــف، نرخ ه مختل
ــررسی  ــد ب ــورت نظام من ــا( به ص ــا و نورون ه ــداد لایه ه تع
و بهینه ســازی شــده اســت. ترکیــب ایــن جنبه هــا، 
ــری  ــای یادگی ــار مدل ه ــر از رفت زمینه ســاز درکی عمیق ت
ماشیــن و بهبــود دقــت و پایــداری در پیش بیــنی گرانروی 

نفــت مــرده شــده اســت.

جمع آوری و پیش پردازش داده ها

یــیک از بخش هــای مهــم بــرای بــررسی دقــت و قابلیــت 
ماشیــن، جمــع آوری  یادگیــری  مدل هــای  اطمینــان 
داده هــا اســت. در ایــن مطالعــه از داده هــای گــزارش شــده 
ــتفاده شــده اســت  ــام4 اس ــل نفت خ ــگاه داده تحلی در پای
ــای  ــر روش ه ــای کوچــک، اکث ــه داده ه ]59[. در مجموع
ــوده و  ــت و اســتحکام لازم ب ــد دق ــن فاق ــری ماشی یادگی
قــادر بــه پیــش بیــنی مقــدار دقیــق پارامتــر مــورد نظــر 
ــاد  ــای زی ــا داده ه ــه ای ب ــه مجموع ــن ب ــتند. بنابرای نیس
ــه،  ــن مطالع ــت. در ای ــاز اس ــدل نی ــوزش م ــور آم به منظ
تعــداد کل داده هــای برداشت شــده از پایــگاه داده تحلیــل 
نفت خــام 9056 عــدد بــوده اســت. پــس از فرآینــد 
پیش پــردازش شــامل حــذف داده‌هــای ناقــص، شناســایی 
و حــذف داده هــای خــارج از محــدوده بــا اســتفاده از روش 
آمــاری فاصلــه میــان چارک هــا5 و کنتــرل هم خــطی 
ــب همبســتگی  ــق محاســبه ضرای ــا از طری ــان متغیره می
پیرســون، متغیرهــایی بــا r| <0/9|  به عنــوان بسیــار 
همبســته شناســایی شــدند. در ایــن مــوارد، یــیک از 
ــیک و  ــت فیزی ــه اهمی ــه ب ــا توج ــته ب ــای همبس متغیره
میــزان ارتبــاط آن بــا خــروجی حــذف گردیــد. در نهایــت، 
ــر  ــن مراحــل، تعــداد ۲۲۹۹ داده معتب ــس از اجــرای ای پ
ــرار  ــرای انجــام مطالعــات مدل ســازی مــورد اســتفاده ق ب

فـت. گرـ
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ــوای  ــا شــامل وزن مخصــوص نفت خــام، محت ــن داده ه ای
نیتــروژن در نفــت خــام، نقطــه ریــزش، باقیمانــده 
بنزیــن  چــگالی  خلاء،  تقطیــر  از  باقیمانــده  کربــن 
ــر  ــگالی تقطی ــا، چ ــن و نفت ــر بنزی ــگالی کس ــبک، چ س
حجــمی  درصــد  گاز،  نفــت  چــگالی  ســفید،  نفــت 
ــر نفــت ســفید، درصــد حجــمی نفــت گاز، درصــد  تقطی
ــد  ــبناک، درص ــر چس ــده غی ــر روان کنن ــمی تقطی حج
حجــمی تقطیــر روان کننــده چســبناک متوســط، درصــد 
ــوص  ــبناک، وزن مخص ــده چس ــر روان کنن ــمی تقطی حج
 °F 60 به عنــوان ورودی و گرانــروی در °F باقیمانــده در
ــای  ــبت داده ه ــت. نس ــوده اس ــروجی ب ــوان خ 100 به عن
ــه 75،  ــن مطالع ــش در ای ــنجی و آزمای ــوزش، اعتبار س آم
15 و 10 میباشــد. جزئیــات داده هــای مذکــور در جــدول 
2 ارائــه شــده اســت. در ایــن تحقیــق از پارامترهــای 
آمــاری حداقــل، حداکثــر، واریانــس نمونــه، انحــراف 
ــن، و دو  ــتاندارد، میانگی ــای اس ــه، خط ــد، میان ــار، م معی
پارامتــر آمــاری جدیــد دیگــر شــامل چولــگی و کشیــدگی 
ــا اســتفاده شــد. جــدول 3  ــردازش داده ه ــش پ ــرای پی ب
پارامترهــای آمــاری بــرای داده هــای مــورد اســتفاده 

جدول 2 جزئیات داده های ورودی و خروجی مورد استفاده جهت پیش بینی گرانروی توسط مدل های یادگیری ماشین ]59[
Table 2. Details of input and output data used for viscosity prediction by machine learning models [59].

UnitEquivalent phraseabbreviation
-Specific gravity of crudeSGRAV_CRUD

°FPour pointPOUR_POINT
% WeightNitrogen in crudeCRN

% Weight Carbon residue of residuum from vacuum distillation, obtained
by Ramsbottom method and converted to Conradson equivalentCAR_RES_WT

gr/cm3Light gasoline densityDLG
gr/cm3Gasoline and naphtha fraction densityDGN

% VolumeKerosene distillateKER_DISVOL
gr/cm3Kerosene distillate densityDKD

% VolumeGas oilGASOIL_VOL
gr/cm3Gas oil densityAVED

% VolumeNo viscous lubricating distillateNON_LUBVOL
% VolumeMedium viscous lubricating distillateMED_LUBVOL
% VolumeViscous lubricating distillateVIS_LUBVOL

-Specific gravity at 60 °F of the residueSGRR
SUS (Saybolt Universal Seconds)Viscosity at 100 °FSU100

جهــت مدل ســازی گرانــروی را به صــورت خلاصــه نشــان 
میدهــد. همان طــور کــه در جــدول 3 نشــان داده شــده 
ــای SU100ا، SGRRا،  ــط پارامتره ــر متوس ــت، مقادی اس
NON_LUBVOL MED_LUBVOLا،  VIS_LUBVOLا، 

 DGN، KER_DISVOLا،  AVED،GASOIL_VOLا،  ا، 

به ترتیــب   SGRAV_CRUD CRN، POUR_POINTا، 

 ،5/961996  ،0/239108  ،0/941355  ،39/9707
 ،11/72539  ،14/71766  ،0/844315  ،10/06204
 0/826047 و   ،2/938004  ،0/025558  ،0/73916
ــروی و وزن مخصــوص نفت خــام  میباشــد. محــدوده گران

میباشــد.  0/877-0/772 و   54-31 به ترتیــب 

روش شناسی
شبکه عصبی پرسپترون چند لایه1 

ــواع شــبکه پیشــخور2   ــیک از ان ــه ی ــد لای پرســپترون چن
اســت ]60 و 61[ کــه در آن انتقــال اطلاعــات یــک طرفــه 
ــت.  ــروجی اس ــه خ ــه لای ــه ورودی ب ــنی از لای ــت، یع اس
ــد  ــا چن ــک ی ــه ورودی، ی ــک لای ــدل MLP از ی ــک م ی
لایــه پنهــان و یــک لایــه خــروجی تشــیکل شــده اســت.

1. Multilayer Perceptron (MLP)
2. Feedforward Network (FNN)
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جدول 3 پارامترهای آماری برای داده های مورد استفاده جهت مدل سازی گرانروی.
Table 3. Statistical parameters for data used for viscosity modeling

SU100SGRRVIS_LUB-
VOL

MED_LUB-
VOL

NON_LUB-
VOL

AVEDGASOIL_
VOL

KER_DIS-
VOL

DGNCRNPOUR_
POINT

SGRAV_
CRUD

 Statistical
Parameters

39.9700.9410.2395.96110.0620.84414.71711.7250.7390.0252.9380.826Mean

0.09700.0100.0290.02700.0750.084000.0570Standard Error

39.000.94106.1009.9000.84414.90011.0010.73805.000.827Median

38.000.93706.1009.7000.84214.10010.500.73605.000.821Mode

4.7250.0200.5031.4341.3210.0053.6874.1180.0100.0352.7760.017 Standard
Deviation

22.32700.2532.0571.7452.84E-0513.59816.95800.0017.7110 Sample
Variance

0.1350.1792.9840.9250.4330.283-0.0560.0220.2150.654-0.903-0.216Kurtosis

0.6710.1852.058-0.6560.2820.140-0.0190.4110.3291.2680.228-0.076Skewness

23.000.1192.009.6008.000.03319.60022.4000.0690.15010.000.105Range

31.000.88600.5006.000.8275.3002.5000.708000.772Minimum

54.001.0052.0010.10014.000.86024.90024.9000.7770.15010.000.877Maximum

941312216.891563.10014040.50023696.1001988.36234660.10027613.3001740.72160.19069191945.341Sum

229922992299229922992299229922992299229922992299Count

پرســپترون  عصــبی  شــبکه  شــماتیک   ،1 شــکل 
ــان  ــه را نش ــن مطالع ــتفاده در ای ــورد اس ــه م ــد لای چن
ــبه  ــرای محاس ــره ب ــن گ ــه، چندی ــر لای ــد. در ه م‌یده
ــر  ــن ه ــای بی ــود دارد. وزن ه ــالی وج ــای ارس سیگنال ه
ــا  ــرای گره ه ــا ب ــف و بایاس ه ــای مختل ــره از لایه ه دو گ
ــه ورودی هســتند، دو پارامتــر  ــه جــز آنهاییکــه در لای ب
ــه  ــتند ک ــن هس ــدل MLP معی ــک م ــرای ی ــدی ب کلی
بایــد بهینــه شــوند ]62[. علاوه برایــن، ســاختارهای مــدل 
ــائل  ــر در مس ــرد بهت ــرای عملک ــوان ب ــز میت MLP را نی

عمــلی، ماننــد اصلاح تعــداد گره‌هــا در هــر لایــه و تعــداد 
محاســباتی  روش هــای   .]63[ کــرد  تنظیــم  لایه هــا، 
MLP به شــرح زیــر ارائــه شــده اســت ]64 و 65[. اولیــن 

ــا  ــه محاســبه مجمــوع وزنی سیگنال هــای ورودی ب مرحل
ــت: ــه 1 اس ــتفاده از رابط اس

,
1
) ( 1, 2,...,

n

j ij i i j
i

S W X hθ
=

= × − =∑                        )1(

در ایــن رابطــه، n و h تعــداد سیگنال هــا و گره هــای 
  Wij ــر ــد. پارامت ــان م‌یده ــان را نش ــه پنه ورودی در لای
وزن بیــن گــره i ام و گــره j ام اســت. پارامتــر Xi نشــان 

jθ بایاس  دهنــده مقــدار سیگنــال ورودی اســت. پارامتــر 
گــره j ام اســت. مــورد بعــدی محاســبه تابــع فعال ســازی 
بــا اســتفاده از تابــع سیگموئیــد بــرای گــره j ام اســت کــه 

ــت: ــه 2 اس ــرح رابط به ش
1) ( , 1, 2,...,

)1 exp) ((i j
j

S sigmoid S j h
S

= = =
+ −

                   )2(

ــه بعــدی  ــای لای ــرای گره ه ــن محاســبه ب و ســپس همی
ــا  ــدی ی ــفی بع ــه مخ ــد لای ــه میتوان ــود ک ــام میش انج
لایــه خــروجی باشــد. روابــط 3 و 4 به شــرح زیــر هســتند:

'

1
) . ( , 1, 2,...,

h

k jk j k
j

O w S k mθ
=

= − =∑                          )3(

1) ( , 1, 2,...,
)1 exp) ((k k

k

O sigmoid o k h
O

= = =
+ −

                      )4(

در ایــن روابــط m تعــداد گره هــای لایــه بعــدی را 
ــا  ــت. ب ــره‌ام اس ــاس گ j' بای

θ ــر  ــد. پارامت ــان م‌یده نش
اســتفاده از روابــط 1-4، مطابقــت بیــن ورودی هــا و 
ــوان  ــوان ایجــاد کــرد. همچنیــن میت خروجیهــا را میت
ــر  ــر پارامت ــه مقادی ــرد MLP ب ــه عملک ــرد ک مشــاهده ک
ــط  ــد توس ــه میتوان ــتگی دارد ک ــا بس ــا و بایاس ه وزن ه
ــورد،  ــن م ــود. در ای ــه ش ــکاری بهین ــای فراابت الگوریتم ه
متغیرهــایی کــه بایــد بهینــه شــوند، وزن هــا و بایاس هــا 
هســتند. تابــع هــدف میتوانــد میانگیــن، میانگیــن 
ــه 5  ــورت رابط ــه به ص ــد ک ــا )MSE( باش ــات خط مربع

ــود: ــف میش تعری
1

1

) (
m

k k
i iS

i

k

O d
MSE

S
=

=

−
=

∑
∑                                      )5(

ــت.  ــوزشی اس ــای آم ــداد نمونه ه ــه، s تع ــن رابط در ای
پارامتــر m تعــداد گره هــا در لایــه خــروجی اســت. 
k خــروجی واقــعی در گــره خــروجی ‌iام بــرای 

mO پارامتــر 
k خــروجی صحیــح 

kd نمونــه آمــوزشی ‌kام اســت. پارامتــر 
ــوزشی ‌kام اـسـت. ــه آم ــرای نمون ــره خــروجی ‌iام ب در گ
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بنابرایــن، آمــوزش مــدل MLP بــا اســتفاده از روش هــای 
ــرای  ــه ب ــای بهین ــا و بایاس ه ــن وزن ه ــکاری، یافت فراابت
ــه  ــت. در ادام ــن MSE اس ــاندن میانگی ــل رس ــه حداق ب
ــازی  ــع بهینه س ــا تواب ــه ب ــاتی در رابط ــرح توضیح ــه ش ب

ــت ]65[. ــده اس ــه ش پرداخت
توابع بهینه سازی

ــف  ــازی مختل ــع بهینه س ــوع تاب ــه از ده ن ــن مطالع در ای
اســتفاده شــده اســت. از دلایــل انجــام ایــن کار میتــوان 
بــه مقایســه عملکــرد، پوشــش شــرایط مختلــف، بــررسی 
پیشــرفت های اخیــر، کاهــش حســاسیت بــه فراپارامترهــا، 
تنــوع در ویژگیهــا و تجربــه کاربــری بهبــود یافتــه اشــاره 

ـکـرد. توضـیـح ـمـوارد مذـکـور ـبـه ـشـرح زـیـر اـسـت.
1. مقایسه عملکرد

ــا اســتفاده از الگوریتم هــای مختلــف، میتــوان عملکــرد  ب
ــن  ــرد. ای ــه ک ــف مقایس ــناریوهای مختل ــدل را در س م
مقایســه میتوانــد شــامل معیارهــای دقــت، ســرعت 

ــد. ــدل باش ــری م ــایی تعمیم پذی ــدن و توان ــرا ش همگ
2. پوشش شرایط مختلف

ــا  ــا ممکــن اســت در شــرایط خــاص ی ــرخی الگوریتم ه ب
ــا  ــد. ب ــل کنن ــر عم ــا بهت ــاص داده ه ــای خ ــا ویژگیه ب
اســتفاده از چندیــن الگوریتــم میتــوان اطمینــان حاصــل 
ــاب  ــه انتخ ــن گزین ــف بهتری ــرایط مختل ــه در ش ــرد ک ک

شکل 1 ساختار شبکه MLP با سه لایه پنهان.
Figure 1. MLP network with three hidden layers

ــود. میش
3. پیشرفت های اخیر 

در چنــد ســال اخیــر، تحقیقــات زیــادی در زمینــه 
الگوریتم هــای بهینه ســازی انجــام شــده و یافته هــای 
ــبکه های  ــرد ش ــود عملک ــه بهب ــت ب ــن اس ــد ممک جدی

ــد. ــک کن ــبی کم عص
4. کاهش حساسیت به فراپارامترها

ــاسیت  ــوان حس ــم میت ــن الگوریت ــری چندی ــا به کارگی ب
ــش داد و  ــا کاه ــاب فراپارامتره ــه انتخ ــدل را نســبت ب م
ــرد. ــدا ک ــات  بیشــتر پی ــا ثب ــازی ب ــکار بهینه س ــک راه ی

5. تنوع در ویژگی ها
ــاص  ــای خ ــا و مزای ــازی ویژگیه ــم بهینه س ــر الگوریت ه
ــه  ــد ب ــم میتوان ــن الگوریت ــررسی چندی ــود را دارد. ب خ
ویژگیهــای  براســاس  روش  مناســب ترین  شناســایی 

ــد. ــا کمــک کن ــاص داده ه خ
6. تجربه کاربری بهبود یافته

از  در عمــل، حقایــق نشــان میدهــد کــه اســتفاده 
روش هــای متنــوع میتوانــد بــه شناســایی نقــاط ضعــف و 
ــری  ــه کارب قــوت مدل هــا کمــک کنــد و در نهایــت تجرب
ــع  ــررسی و توضیــح تواب ــه ب را بهبــود بخشــد. در ادامــه ب
ــه کار رفتــه،  بهینه ســازی مختلــف کــه در ایــن مطالعــه ب

تـه ـشـده اـسـت. پرداخـ
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AdaGrad بهینه ساز

الگوریتم هــای  از  خانــواده ای   AdaGrad بهینه ســاز 
اســت.  تصــادفی  بهینه ســازی  بــرای  گرادیــان1  زیــر 
الگوریتم هــای متعلــق بــه آن خانــواده مشــابه نــزول 
گرادیــان تصــادفی مرتبــه دوم2 بــا تقریــبی بــرای هسیــن3 
Adapta� از AdaGrad  تاــبع بهینهــشده هــستند. ــنام 

ــا  ــم ب ــن الگوریت ــت. ای ــده اس ــه ش tive Gradient گرفت

رویکــردی شــهودی، نــرخ یادگیــری هــر ویــژگی را 
متناســب بــا هندســه تخمیــنی مســئله تطبیــق میدهــد 
ــری  ــای یادگی ــن روش نرخ ه ــخص، ای ــور مش ]66[. به ط
بالاتــری را بــه ویژگیهــای نــادر اختصــاص میدهــد 
ــر  ــا کمت ــانی پارامتره ــه به روزرس ــد ک ــن کن ــا تضمی ت
ــاط  ــزان ارتب ــع می ــتر تاب ــس و بیش ــر فرکان ــت تأثی تح
ــکاران  ــط دوچی و هم ــاز AdaGrad توس ــند. بهینه س باش
معــرفی شــد ]67[. ایــن الگوریتــم یــیک از محبوب تریــن 
ــرای  ــاًً ب ــن )مخصوص ــری ماشی ــرای یادگی ــا ب الگوریتم ه
آمــوزش شــبکه های عصــبی عمیــق( اســت و بــر توســعه 
الگوریتــم Adam تأثیــر گذاشــته اســت ]68 و 69[. هــدف 
ــار  ــورد انتظ ــدار م ــاندن مق ــل رس ــه حداق AdaGrad ب

یــک تابــع هــدف تصــادفی، بــا توجــه بــه مجموعــه ای از 
پارامترهــا، و بــا توجــه بــه دنبالــه ای از تحقــق تابــع اســت. 
ــرعی4،  ــب ف ــر شی ــنی ب ــای مبت ــایر روش ه ــد س همانن
زیــر  مخالــف  در جهــت  پارامترهــا  به روزرســانی  بــا 
ــای  ــد. روش ه ــت مییاب ــم دس ــن مه ــه ای ــا ب گرادیان ه
زیــر گرادیــان اســتاندارد از قوانیــن به روزرســانی بــا 
ــات  ــه اطلاع ــد ک ــتفاده میکنن ــه ای اس ــای مرحل اندازه ه
مشــاهدات گذشــته را نادیــده میگیرنــد، در حالیکــه 
AdaGrad نــرخ یادگیــری را بــرای هــر پارامتــر به صــورت 

ــان  ــای گرادی ــوالی تخمین ه ــتفاده از ت ــا اس ــه ب جداگان
 AdaGrad تطبیــق میدهــد ]66[. الگوریتــم بهینه ســازی
ــد  ــن مانن ــری ماشی ــای یادگی ــاری از الگوریتم ه در بسی
ــار  ــرد بسی ــبی عملک ــبکه های عص ــطی و ش ــای خ مدل ه
خــوبی داشــته و باعــث بهبــود دقــت و ســرعت آنهــا شــده 
ــش  ــد افزای ــکلاتی مانن ــا مش ــم ام ــن الگوریت ــت. ای اس
ــه  ــان دارد ک ــول زم ــا در ط ــات گرادیان ه ــوع مربع مجم
ایــن امــر ســبب کاهــش نــرخ یادگیــری میشــود. بــرای 

ــری  ــازی دیگ ــای بهینه س ــکل الگوریتم ه ــن مش ــع ای رف
ماننــد Adam و RMSProp پیشــنهاد شــده اند ]70 و 71[.

 5 Adadelta بهینه ساز

الگوریتــم Adadelta یــک روش بهینه ســازی تصــادفی 
اســت کــه امــکان اســتفاده از روش نــرخ یادگیــری 
ــاز  ــن بهینه س ــد. ای ــم میکن ــرای SGD فراه ــدی را ب بع
کــه  اســت   AdaGrad از  توســعه ای  الگوریتــم  یــک 
ــت  ــمی و یکنواخ ــری تهاج ــرخ یادگی ــش ن ــال کاه به دنب
ــردن  ــته ک ــای انباش ــت ]72[. به ج ــش اس ــال کاه در ح
تمــام گرادیان هــای مربــع گذشــته، Adadelta پنجــره 
 ω گرادیان هــای گذشــته انباشــته شــده را به انــدازه ثابــت
ــد  ــازی ناکارآم ــای ذخیره س ــد ]73[. به ج ــدود میکن مح
ω گرادیان هــای مجــذور قبــلی، مجمــوع گرادیان هــا 
حــال  در  میانگیــن  به عنــوان  بازگشــتی  به صــورت 
ــف  ــته تعری ــذور گذش ــای مج ــه گرادیان ه ــاشی هم فروپ
میشــود. مزیــت اصــلی AdaDelta ایــن اســت کــه نیــازی 
ــدارد ]74[. ــرض ن ــش ف ــری پی ــرخ یادگی ــم ن ــه تنظی ب

6 RMSprop بهینه ساز

ــرخ  ــازی ن ــم بهینه‌س ــک الگوریت ــم RMSProp ی الگوریت
یادگیــری تطبیــقی اســت کــه بــرای رسیــدگی بــه 
بــرخی از مســائلی کــه در روش نــزول گرادیــان تصــادفی 
)SGD( در آمــوزش شــبکه های عصــبی عمیــق بــا آن 

ــم  مواجــه میشــوند، طــراحی شــده اســت ]75[. الگوریت
Cour� توســط جفــری هینتــون در کلاس   RMSPropp

به طــور  و  شــد  معــرفی  عصــبی  شــبکه های  در   sera

ــل کارایی آن  ــا به دلی ــت، ام ــده اس ــر نش ــمی منتش رس
ــت.  ــرده اس ــدا ک ــت پی ــف محبوبی ــای مختل در کاربرده
متحــرک  میانگیــن  حفــظ  بــا   RMSProp الگوریتــم 
مجــذور گرادیان هــا بــرای هــر وزن و تقسیــم نــرخ 
یادگیــری بــر ایــن میانگیــن، بــه موضــوع نــرخ یادگیــری 

.]76[ کلی میپــردازد 

1. Sub-Gradient
2. Second-Order Stochastic Gradient Descend
3. Hessian
4. Ub-Gradient-Based Methods
5. An Adaptive Learning Rate Method
6. Root Mean Square Propagation
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ــری  ــرخ یادگی ــه ن ــد ک ــن میکن ــم تضمی ــن الگوریت ای
و  میشــود  داده  تطبیــق  مــدل  در  وزن  هــر  بــرای 
امــکان به روزرســانیهای ظریف تــر را فراهــم میکنــد. 
ــا  ــا را ب ــانات در جهت ه ــه نوس ــت ک ــن اس ــده کلی ای ای
ــکان حرکــت  ــه ام ــد کاهــش داد درحالیک ــای تن شیب ه
ســریعتر در مناطــق مســطح از Loss را فراهــم کــرد ]46 و 
ــم  ــانی RMSProp روش AdaGrad را تنظی 77[. به روزرس
ــری تهاجــمی و یکنواخــت آن  ــزان یادگی ــا می ــد ت میکن
ــته  ــای انباش ــم RMSProp به ج ــد. الگوریت ــش ده را کاه
از یــک  کــردن تمــام گرادیان هــای مربــع گذشــته، 
ــه را از  ــه تاریخچ ــد ک ــتفاده میکن ــایی اس ــاشی نم فروپ
ــن  ــس از یافت ــوان پ ــا بت ــدازد ت ــار دور میان گذشــته بسی
ــویی  ــود، گ ــرا ش ــرعت همگ ــدب1، به س ــه مح ــک کاس ی

ــت ]75 و 78[. ــازه اس ــروعی ت ــا ش ــک AdaGrad ب ی
 2 Rprop بهینه ساز

ــرای  ــری ب ــافی یادگی ــک روش اکتش ــم Rprop، ی الگوریت
یادگیــری نظــارت شــده در شــبکه های عصــبی مصنــوعی 
ــازی  ــم بهینه س ــک الگوریت ــع ی ــن تاب ــت. ای ــخور اس پیش
مرتبــه اول اســت. ایــن الگوریتــم توســط مارتیــن ریدمیلــر 
و هاینریــش بــراون ایجــاد شــد ]79 و 80[. مشــابه قانــون 
به روزرســانی منهتــن، Rprop فقــط علامــت مشــتق جــزئی 
ــزرگی(، و  ــه ب ــرد )ن ــر میگی ــا در نظ ــه الگوه را روی هم
ــم  ــد. الگوریت ــر وزن عمــل میکن به طــور مســتقل روی ه
ــد  ــا، میتوان ــودن گرادیان ه ــزرگ ب ــورت ب Rprop در ص

منجــر بــه افزایــش یــا کاهــش بسیــار زیــاد وزن هــا شــود؛ 
ایــن مســئله هنــگام اســتفاده از تکه هــای کوچــک3 
خواهــد  چالش برانگیــز  کامــل4،  دســته های  به جــای 
بــود ]81[. الگوریتــم RMSprop ایــن مشــکل را بــا حفــظ 
ــرای هــر وزن  ــن متحــرک گرادیان هــای مجــذور ب میانگی
ــل  ــن ح ــذور میانگی ــذر مج ــر ج ــان ب ــم گرادی و تقسی
ــم به روزرســانی  ــک الگوریت ــم RPROP ی ــد. الگوریت میکن
دســته ای5 اســت. در کنــار الگوریتم همبســتگی آبشــاری6 و 
الگوریتــم لونبرگ-مارکــوارتRprop ،7 یــیک از ســریع ترین 

مکانیســم های به روزرســانی وزن اســت ]82[.
8 SGD بهینه ساز

نــزول گرادیــان تصــادفی یــک روش تکــراری بــرای 

 1. Convex Bowl
 2. Resilient Backpropagation
 3. Mini-Batches
 4. Full Batches
 5. Batch Update Algorithm
 6. Cascade Correlation Algorithm 
 7. Levenberg–Marquardt Algorithm
 8. Stochastic Gradient Descent
 9. Smoothness Properties
10. Sample-Based Adaptive Batch Size Gradient Descent (ASGD)
11. Adaptive Moment Estimation

ــواری  ــای هم ــا ویژگیه ــع هــدف ب ــک تاب بهینه ســازی ی
مناســب9 )ماننــد متمایــز شــدن یــا تفیکک پذیــری( 
ــادفی  ــب تص ــک تقری ــوان ی ــوان آن را به عن ــت. میت اس
ــرا  ــت، زی ــر گرف ــان در نظ ــزول گرادی ــازی ن از بهینه س
ــان واقــعی )محاسبه شــده از کل مجموعــه داده هــا(  گرادی
ــه ای  ــر مجموع ــده از زی ــنی از آن )محاسبه ش ــا تخمی را ب
انتخــاب شــده اند(  تصــادفی  به طــور  کــه  داده هــا  از 
ــازی  ــائل بهینه س ــوص در مس ــد. به خص ــن میکن جایگزی
ــالا را  ــار ب ــباتی بسی ــار محاس ــر ب ــن ام ــالا، ای ــاد ب ــا ابع ب
ــه  ــر، ب ــرایی کمت ــرخ همگ ــد و در ازای ن ــش میده کاه
ــده  ــد ]83 و 84[. ای ــت مییاب ــریع تر دس ــای س تکراره
اصــلی پشــت تقریــب تصــادفی را میتــوان بــه الگوریتــم 
ــزول  ــروزه، ن ــط داد. ام ــه 1950 رب ــرو در ده رابینز-مون
ــم در  ــازی مه ــک روش بهینه س ــه ی ــادفی ب ــان تص گرادی

ــت ]85 و 86[. ــده اس ــل ش ــن تبدی ــری ماشی یادگی
ASGD بهینه ساز

ــته ای  ــدازه دس ــان ان ــزول گرادی ــا ن ــم ASGD ی الگوریت
تطبیــقی مبتــنی بــر نمونــه10، نــوعی از روش نــزول 
ــای  ــدون فراپارامتره ــم ب ــن الگوریت ــت. ای ــان اس گرادی
اضــافی، میتوانــد رونــد بهینه ســازی شــبکه عصــبی 
عمیــق را ســرعت بخشــد و به دقــت بالاتــری نســبت 
ــه کشــف  ــد ب ــد. علاوه بر ایــن، میتوان ــه SGD دســت یاب ب
ــد  ــک کن ــبی کم ــبکه عص ــک ش ــافی در ی ــای اض گره ه

.]87[
11 Adam بهینه ساز

ــه  ــازی مرتب ــک بهینه س ــازی Adam ی ــم بهینه س الگوریت
ــن  ــت. ای ــادفی اس ــع تص ــان تاب ــر گرادی ــنی ب اول مبت
الگوریتــم یــک روش مناســب بــرای پیاده ســازی مســتقیم 
بــرای هــر مــدلی از نظــر مجموعــه داده هــا و پارامترهــای 

ــزرگ اســت. ب
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ــاز  ــری نی ــه حافظــه کمت ــع ســخت افزاری، ب از نظــر مناب
ــت ]88[.  ــد اس ــار کارآم ــباتی بسی ــر محاس دارد و از نظ
ــاد و یــدکی  ــز زی ــا نوی ــرای گرادیان هــای ب ــن، ب علاوه برای
ــت به خــوبی مناســب  ــر ثاب ــرای اهــداف و مشــکلات غی ب
اســت. تنظیــم یــک عامــل مهــم بــرای هــر مــدل موفــق 
 Adam بهینه ســازی  الگوریتــم  به طوری کــه  اســت، 
معمــولًاً بــه تنظیــم کــمی نیــاز دارد ]89[. بــرآورد لحظــه 
تطبیــقی )Adam( روشی اســت کــه نــرخ یادگیــری 
تطبیــقی را از هــر پارامتــر جــدا نگــه میدارد و یــک 
ــه روزرســانیهای  ــرای تمــام ب ــری واحــد را ب ــرخ یادگی ن
ــظ  ــد، حف ــر نمیکنن ــوزش تغیی ــول آم ــه در ط وزنی ک
ــبی از  ــن ترکی ــاز Adam همچنی ــد ]90[. بهینه س میکن
 Adam و نــزول گرادیــان تصــادفی اســت، زیــرا RMSprop

لحظــات اول و دوم گرادیــان را بــرای متعــادل کــردن 
ــن  ــدل تخمی ــر وزن از شــبکه م ــرای ه ــری ب ــرخ یادگی ن
ــه نیــاز  ــوان ب ــد. از مزیت هــای ایــن بهینه ســاز میت میزن
بــه حافظــه کــم، محاســبات بهینــه، آســانی پیاده ســازی، 
برابــر مقیــاس دهی مجــدد قطــری  عــدم تغییــر در 
گرادیان هــا، مناســب بــودن بــرای پارامترهــا یــا داده هــای 
بــزرگ، مناســب بــودن بــرای مســائل دارای گرادیان هــای 
ــم  ــه تنظی ــدک ب ــاز ان ــزدار، و نی ــار نوی ــا بسی ــم ی نامتراک

ــرد ]90 و 91[. ــاره ک ــر اش پارامت
1 AdamW بهینه ساز

بهینه ســاز AdamW یــک روش بهینه ســازی تصــادفی 
اســت و اغلــب نســبت بــه Adam بــا تنظیــم L2 1 برتــری 
ــنی  ــانیهای مبت ــه روز رس ــش وزن را از ب ــرا کاه دارد زی
ــازی  ــه منظم س ــر ب ــد و منج ــدا میکن ــان ج ــر گرادی ب
مؤثرتــر، تعمیــم بهتــر و همگــرایی بهبــود یافتــه میشــود. 
و  قوی تــر  بهینه ســاز   AdamW باعــث میشــود  ایــن 
ــای  ــف گســترده ای از کاربرده ــرای طی ــر ب ــل اعتمادت قاب
ــوع،  ــن موض ــاهده ای ــرای مش ــد. ب ــق باش ــری عمی یادگی
ــا اصلاح انجــام شــده در  ــم L2 در Adam معمــولًاً ب تنظی
ــش  ــزان کاه tω می ــه در آن  ــود ک ــرا میش ــه 6 اج رابط

ــت ]92[. ــان اس وزن در زم
) (t t t tg f θ ω θ= ∇ +                                              )6(

در حالیکــه AdamW عبــارت کاهــش وزن را تنظیــم 

1. Decoupling Weight Decay from the Gradient Update Process
2. L2 Regularization
3. Adaptive Moment Estimation with Infinity Norm
4. Nesterov-Accelerated Adaptive Moment Estimation
5. Nesterov Accelerated Gradient

ــه 7  ــق رابط ــان طب ــانی گرادی ــا در به روزرس ــد ت میکن
ــود: ــر ش ظاه





1, , , ,
1) . (,t i t i t t i t i

t

m tθ θ η ω θ
υ ε

+ = − + ∀
+

                         )7(
3 Adamax بهینه ساز

2L بــه  بهینه ســاز AdaMax تعمیــم Adam از معیــار 
∞L اســت ]93[. معیــار 

2 1 2 2 1)1 ( max) . , (t t t t tu g gβ υ β β υ∞∞ ∞
− −= + − =             )8(

ــه رابطــه  tu ب ــا   ب

tυ ε+ ــن کــردن  ــا جایگزی ــوان ب میت
ــون به روزرســانی  ــا قان به روزرســانی Adam متصــل شــد ت

ــد. ــت آی ــه 9 به دس ــورت رابط AdaMax به ص


1t t t
t

m
u
ηθ θ+ = −                                                            )9(

 2β 1β و 0/999= η و 0/9= ــرض 0/002= ــش ف ــر پی مقادی
میباشــند ]94[.

4 NAdam بهینه ساز

یــک الگوریتــم بهینه ســازی اســت کــه روش بهینه ســازی 
 )NAG( 5و مفهــوم گرادیــان شــتاب دهی نســتروف Adam

ــم  ــن الگوریت ــانی ای ــون به روزرس ــد. قان ــب میکن را ترکی
بــه شــکل رابطــه 10 اســت ]95 و 96[. 





1 1
1

)1 () (
1

t t
t t t t

t

gm βηθ θ β
βυ ε

+

−
= − +

−+
                                          )10(

ــازی  ــع بهینه س ــرد تواب ــر عملک ــررسی دقیق ت ــور ب به منظ
ــر  ــف ه ــوت و ضع ــاط ق ــدول 4 نق ــتفاده، ج ــورد اس م
ــد.  ــان میده ــه ای نش ــورت مقایس ــا را به ص ــک از آن ه ی
بهینه ســاز  هــر  م‌یشــود،  مشــاهده  کــه  همان طــور 
ــاز  ــاب بهینه س ــود را دارد و انتخ ــاص خ ــای خ ویژگیه
ــار  ــری و رفت ــرخ یادگی ــا، ن ــت داده ه ــه ماهی ــب ب مناس
تابــع هزینــه بســتگی دارد ]97 و 98[. براســاس مقایســه 
بــر  مبتــنی  الگوریتم هــای   ،4 جــدول  در  انجام شــده 
عملکــرد  معمــولًاً   NAdam و   Adam ماننــد  ممنتــوم 
پایدارتــری نســبت به روش هــای کلاسیــک ماننــد SGD و 
Rprop دارنــد. بــا ایــن حــال، انتخــاب بهینه ســاز مناســب 

ــد براســاس ویژگیهــای مجموعــه داده و هــدف مــدل  بای
ــم شــود. تنظی
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جدول 4 مقایسه نقاط قوت و ضعف توابع بهینه سازی مورد استفاده در این مطالعه.
Table 4. Comparison of strengths and weaknesses of the optimization functions used in this study.

WeaknessesStrengthsOptimizer
Sensitive to learning rate, slow convergence in non-con-

vex landscapes.
Simple, fast, suitable for large datasets.SGD

Requires more time for averaging, occasionally slow at 
the start.

Better stability than SGD, reduced oscillations.ASGD

Not suitable for noisy data, limited application in deep 
networks.

Scale-independent of gradient, high convergence 
speed.

Rprop

Excessive reduction of learning rate during training.Automatic learning rate adjustment, suitable for 
sparse data.

AdaGrad

May get stuck in local optima for some problems.Resolves AdaGrad’s learning rate decay; no 
initial tuning required.

Adadelta

May oscillate around the optimal value.Suitable for non-stationary problems, dynamic 
learning rate.

RMSprop

Sensitive to hyperparameter tuning; poor performance 
with high noise.

Combines momentum and RMSprop; fast and 
stable convergence.

Adam

Requires precise tuning of the weight decay coefficient.Fixes weight normalization issues in Adam; 
improves generalization.

AdamW

Slower convergence than Adam in certain problems.More stable than Adam for large gradients.Adamax
Higher computational complexity and parameter tuning 

needs.
Combines Adam with Nesterov Momentum; 

faster and more accurate.
NAdam

1 تصادفی  الگوریتم جنگل 

ــعی2  ــری جم ــم یادگی ــک الگوریت ــادفی ی ــگل تص جن
از نــوع bagging اســت کــه تعــداد زیــادی درخــت 
تصمیــم را بــا نمونه بــرداری تصــادفی از داده هــا و 
ویژگیهــا آمــوزش م‌یدهــد ]99 و 100[. خــروجی 
ــائل  ــری در مس ــع )میانگین‌گی ــاس تجمی ــایی براس نه
به‌دســت  تک‌درخت هــا  پیش‌بینیهــای  بــرازش( 
باعــث کاهــش واریانــس و  ایــن ســاختار  میآیــد. 
ــز  ــه نوی ــبت ب ــود و نس ــدل میش ــداری م ــش پای افزای
ــالایی دارد.  ــت ب ــای خــارج از محــدوده مقاوم و داده ه
امــکان  ذاتی  به طــور  تصــادفی  جنــگل  الگوریتــم 
ــد ]101  ــم میکن ــا را فراه ــت ویژگیه ــابی اهمی ارزی

.]102 و 
بوستینگ3 گرادیان  الگوریتم 

Boosting اســتفاده  گرادیــان بوســتینگ از رویکــرد 
ــه‌ای  ــورت مرحل ــه به ص ــنی ک ــن مع ــه ای ــد؛ ب میکن
مدل هــای ضعیف تــر )معمــولًاً درخت هــای تصمیــم 
ــد کــه خطــای  ــه‌ای ایجــاد میکن ــه گون کم عمــق( را ب
و  را جبــران کننــد ]103  قبــلی  باقیمانــده مــدل 
104[. ایــن روش قابلیــت یادگیــری الگوهــای پیچیــده 

و روابــط غیرخــطی را دارد و به‌دلیــل ســاختار ترتیــبی 
ــد.  ــه م‌یده ــالایی ارائ ــار ب ــایی بسی ــت نه ــود، دق خ
تنظیــم دقیــق نــرخ یادگیــری و تعــداد درخت هــا 
دارد  بیش بــرازش  از  جلوگیــری  در  کلیــدی  نقــش 

.]105 و   103[
پشتیبان4 بردار  برازش  الگوریتم 

مــدل بــرازش بــردار پشــتیبان )SVR( بــر پایــه نظریــه 
ــدف آن  ــه و ه ــعه یافت ــتیبان توس ــردار پش ــن ب ماشی
یافتــن تابــعی اســت کــه حداکثــر حاشیــه5 بــا حداقــل 
ــد  ــته باش ــوزشی داش ــای آم ــه داده ه ــبت ب ــا نس خط
ماننــد  کرنل هــایی  از  اســتفاده  بــا   .]107 و   106[
ــده  ــطی پیچی ــط غیرخ ــازی رواب ــت مدل س RBF، قابلی

ــائل  ــژه در مس ــم SVR به‌وی ــود. الگوریت ــم میش فراه
ــا ابعــاد بــالا عملکــرد پایــدار و قابــل اعتمــادی ارائــه  ب
ــرای  ــای آن ب ــه پارامتره ــم بهین ــا تنظی ــد، ام م‌یده
دســت یابی به‌دقــت بهینــه ضــروری اســت ]108[.

1. Random Forest (RF)
2. Ensemble
3. Gradient Boosting (GB)
4. Support Vector Regression (SVR)
5. Margin 
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ارزیابی های آماری
تابع اتلاف میانگین مربعات خطا1 

هنگامیکــه یــک سیگنــال ورودی توســط مــدل ماشیــن 
ــردازش  ــع تحــت پ ــک تاب ــق ی ــت میشــود، از طری دریاف
قــرار میگیــرد و پــس از یــک ســری محاســبات، بــه یــک 
مقــدار خــروجی تبدیــل می شــود. ســپس مــدل خــروجی 
تولیــد شــده را بــا مقــدار خــروجی واقــعی مقایســه کــرده 
ــاری  ــع اتلاف معی ــد. تاب ــبه میکن ــع اتلاف را محاس و تاب
ــک کار مشــخص  ــدل در ی ــد م ــه نشــان میده اســت ک
چقــدر خــوب عمــل میکنــد. یــیک از توابــع اتلاف 
ــر را  محبــوب یعــنی MSE، مجــذور اخــتلاف بیــن مقادی
ــدار  ــان مق ــه می ــع، فاصل ــن تاب ــد. در ای ــبه می کن محاس
واقــعی داده )yi( و مقــدار پیش بیــنی شــده توســط مــدل 
( بــا اســتفاده از مربــع ایــن فاصلــه محاســبه شــده و  iy (
ــا  ــام داده ه ــرای تم ــات ب ــن مربع ــن ای ــت میانگی در نهای
 n محاســبه میگــردد. تابــع اتلاف میانگیــن مربعــات بــرای

ــود ]109[. ــف میش ــه 11 تعری ــورت رابط داده به ص


2
1

1 ) (n
i ii

MSE y y
n =

= −∑                                       )11(
ــن  ــر بی ــب بهت ــان دهنده تناس ــر نش ــع MSE پایین ت تاب
در  اســت.  واقــعی  مقادیــر  و  مــدل  پیش بینیهــای 
 MSE ــل دارای ــب کام ــا تناس ــدلی ب ــده آل، م ــت ای حال
ــش  ــام پی ــد تم ــان می ده ــه نش ــود ک ــد ب ــر خواه صف
ــد. در  ــت دارن ــعی مطابق ــر واق ــا مقادی ــاًً ب ــا دقیق بینیه
مقابــل، MSE بالاتــر نشــان میدهــد کــه پیش بینیهــای 
ــد.  ــت انحــراف دارن ــل توجــهی از واقعی ــدل به  طــور قاب م
ــودن  ــان ب ــه آس ــوان ب ــع اتلاف میت ــن تاب ــای ای از مزای
ــع اتلاف  ــن تاب ــرد. ای ــاره ک ــر اش ــبه و تفسی ــرای محاس ب
ــد.  ــه میده ــدل را ارائ ــت م ــعی از دق ــری جام اندازه گی
در مقابــل از محدودیت هــای ایــن تابــع میتــوان بــه 
حســاسیت نســبت بــه خطاهــای بــزرگ و کوچــک اشــاره 

ــرد ]110[. ک
2 L1 تابع اتلاف

ــز  ــع اتلاف L1 نی ــوان تاب ــق، به عن ــای مطل ــن خط میانگی
شــناخته میشــود و کارهــای بــرازشی کاربــرد دارد. ایــن 
تابــع میانگیــن اخــتلاف مطلــق بیــن مقادیــر پیش بیــنی 

شــده yi از یــک مــدل یادگیــری ماشیــن و مقادیــر هــدف 
 n ــرای ــع اتلاف L1 ب ــد. تاب iy را محاســبه میکن ــعی واق

ــود ]111[. ــف میش ــه 12 تعری ــورت رابط داده به ص


1

1 n
i ii

MAE y y
n =

= −∑                                                  )12(
ــاده و  ــری س ــه اندازه گی ــوان ب ــع میت ــن تاب ــای ای از مزای
ــر  ــن مقادی ــق بی ــن اخــتلاف مطل ــر از میانگی ــل تفسی قاب
پیش بیــنی شــده و واقــعی اشــاره کــرد. ایــن تابــع 
ــرای  ــرازشی ب ــف ب ــائل مختل ــترده ای در مس ــور گس به ط
ارزیــابی دقــت مدل هــا و مقایســه بــا الگوریتم هــای 
ــه  ــبت ب ــتحکام آن نس ــود. اس ــتفاده میش ــف اس مختل
داده هــای خــارج از محــدوده باعــث میشــود کــه به ویــژه 
در شــرایطی کــه مقادیــر شــدید میتواننــد محاســبه خطــا 
را به طــور قابــل توجــهی تحــت تأثیــر قــرار دهنــد، مفیــد 
ــه  ــت ک ــع اتلاف L1 آن اس ــای تاب ــد. ازمحدودیت ه باش
ــور  ــا به ط ــت آنه ــه به جه ــدون توج ــا ب ــه خطاه ــا هم ب
مســاوی برخــورد میکنــد. ایــن تابــع میــان بــرآورد بیــش 
ــل نمیشــود. ــرآورد کمتــر از حــد تفــاوتی قائ از حــد و ب

درصورتیکــه جهــت خطاهــا در مســئله بسیــار مهم باشــد، 
معیارهــای دیگــری ماننــد میانگیــن درصــد مطلــق خطــا 
یــا معیارهــای جهــت ممکــن اســت مناســب تر باشــند. از 
ــر  ــه پیچیده ت ــوان ب ــز میت ــع نی ــن تاب ــب ای ــر معای دیگ
ــتق ناپذیری در  ــال مش ــوان مث ــازی )به عن ــودن بهینه س ب
نقطــه صفــر( اشــاره کــرد ]112[. به منظــور حــل بــرخی 
ــتفاده  ــع Huber اس ــوان از تاب ــور میت ــکلات مذک از مش
ــع در رابطــه 13 و شــکل 2 نشــان  ــن تاب کــرد ]113[. ای

داده شــده اســت.
20.5 ) (

) 0.5 (

p t p t

p t

y y y y
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y y otherwise

δ

δ δ

 × − − 〈= 
× − − ×

                      )13(

ضریب تعیین3

ــا R2 میــزان دقــت در پیش بیــنی یــک  ضریــب تعییــن ی
ــدار  ــن مق ــد. کمتری ــری میکن ــاری را اندازه گی ــدل آم م
ممکــن بــرای R2 صفــر و بالاتریــن مقــدار ممکــن 1 اســت. 
بــه زبــان ســاده، هــر چــه یــک مــدل در پیش بیــنی بهتــر 
عمــل کنــد، R2 آن بــه 1 نزدیک تــر خواهــد بــود ]114[. 

1. Mean Squared Error Loss
2. Mean Absolute Error Loss
3. R2 Score (Coefficient of Determination)
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ــرازش،  ــل ب ــن در تحلی ــب تعیی ــبه ضری ــور محاس به منظ
ــا  ــدل را ب ــده م ــنی ش ــر پیش بی ــت مقادی ــدا لازم اس ابت
ــر واقــعی داده هــا مقایســه کــرد و ســپس مجمــوع  مقادی
ــر  ــان پیش بینیهــای مــدل و مقادی مربعــات اخــتلاف می
ــان میانگیــن  ــا مجمــوع مربعــات اخــتلاف می ــعی را ب واق
ــاده(  ــای1 س ــک خــط مبن ــوان ی ــعی )به عن ــای واق داده ه
مقایســه کــرد. در نهایــت ضریــب تعییــن عبــارت اســت از 
یــک منهــای نســبت مجمــوع مربعــات خطــای پیش بیــنی 
ــک  ــنی ی ــای پیش بی ــات خط ــوع مربع ــه مجم ــدل ب م
مــدل ســاده بــا میانگیــن داده هــای واقــعی کــه در رابطــه 

14 اراـئـه ـشـده اـسـت.
2 ) (1

) (
MSE ModelR Score

MSE Baseline
 

− = −  
 

                        )14(
ــفی  ــر من ــد مقادی ــه R2 میتوان ــود دارد ک ــواردی وج م
بدهــد. معنــای مقــدار منــفی بــرای ضریــب تعییــن 
ــاده  ــدل س ــر از م ــر، بهت ــورد نظ ــدل م ــه م ــت ک آن اس
ــارت  ــت. به عب ــن نیس ــدار میانگی ــنی مق ــنی پیش بی یع
ــوده  ــن نب ــد پایی ــک ح ــر از ی ــور بهت ــدل مذک ــر، م دیگ
و پیش بینیهــای آن بدتــر از پیش بیــنی بــا میانگیــن 
داده هــای واقــعی اســت. ضریــب تعییــن میتوانــد به طــور 
ــابی  ــه MAEا، MSE و RMSE در ارزی شــهودی نســبت ب
ــوان  ــرا اولی را میت ــد، زی ــده باش ــرازش آموزن ــل ب تحلی
به صــورت درصــد بیــان کــرد، در حالیکــه معیارهــای 

دوم دارای محدوده هــای دلخــواه هســتند ]115[.
مدلکــردن ویســکوزیته توســط شــبکه عصبی پرســپترون 

لایه چند 

ــه  ــد لای ــبی چن ــبکه عص ــدل ش ــه م ــش س ــن بخ در ای
بــا  ایــن ســه مــدل  تعریــف شــده اســت. تفــاوت 
ــدول  ــت. در ج ــان اس ــای پنه ــداد لایه ه ــر، در تع یکدیگ

.Huber شکل 2 تابع اتلاف
Fig. 2 Huber loss function

1. Baseline
2. Python

ــورد  ــه م ــن مطالع ــه در ای ــازی ک ــای مدل س 5، پارامتره
بــررسی قــرار گرفته انــد آورده شــده اســت. لازم بــه ذکــر 
ــای  ــه معن ــبکه MLP1 ،MLP2 و MLP3 ب ــه ش ــت ک اس
شــبکه عصــبی پرســپترون چنــد لایــه به ترتیــب بــا یــک، 
ــش  ــه پی ــور ک ــت. همان ط ــان اس ــه پنه ــه لای دو و س
ــای  ــبت داده ه ــه نس ــن مطالع ــد، در ای ــه ش ــن گفت از ای
آمــوزش، اعتبارســنجی و آزمایــش به منظــور مدل ســازی، 
ــن  ــش از ای ــه پی ــور ک ــد. همان ط 75، 15 و 10% میباش
گفتــه شــد، در ایــن مطالعــه پارامترهــای مختلــفی ماننــد 
ــبکه،  ــداد ش ــع اتلاف، تع ــازی، تواب ــای بهینه س الگوریتم ه
ــرار  ــررسی ق ــورد ب ــری م ــرخ یادگی ــا و ن ــداد نورون ه تع
ــت.  ــده اس ــاب ش ــن انتخ ــت ممک ــن حال ــه و بهتری گرفت
ــازی  ــع فعال س ــر تاب ــابی اث ــور ارزی ــن، به منظ علاوه برای
ــه Sigmoid و  ــع از جمل ــن تاب ــدل، چندی ــرد م ــر عملک ب
ــه  ــج اولی ــد. نتای ــرار گرفتن ــش ق ــورد آزمای ــز م Tanh، نی

ــدی  ــث کن ــع Sigmoid و Tanh باع ــه تواب ــان داد ک نش
فراینــد یادگیــری و بــروز مشــکل اشــباع گرادیــان شــدند، 
ــه ReLU داشــتند.  و پایــداری و دقــت کمتــری نســبت ب
ــایی  ــه نه ــوان گزین ــع ReLU به عن ــاس، تاب ــن اس ــر ای ب
ــرایی  ــظ ســرعت همگ ــرا ضمــن حف ــد، زی انتخــاب گردی
ــود داد.  ــه شــکل قابل توجــهی بهب ــدل را ب ــت م ــالا، دق ب
بــرای جلوگیــری از طــولانی شــدن مقالــه، نتایــج مربــوط 

ــده اند. ــه نش ــازی ارائ ــع فعال س ــایر تواب ــه س ب

محیط و تنظیمات اجرای مدل

در ایــن پژوهــش، پیاده ســازی مــدل در محیــط نرم افــزار 
ــون2 انجــام گرفت. پایت
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جدول 5 پارامترهای مورد استفاده در مدل سازی شبکه عصبی پرسپترون چند لایه.
Table 5. Parameters used in multilayer perceptron neural network modeling.

Optimization functions AdaGrad, Adadelta, RMSprop, Rprop, SGD, ASGD, Adam, AdamW, Adamax, NAdam
Learning rates 0.001 ,0.01 ,0.1
Network type MLP1, MLP2, MLP3

 Parameters for measuring
model accuracy and error

)R2, MSE, L1 (MAE

Activation function type ReLU
Number of periods 25-800

پایتــون به دلیــل داشــتن کتابخانه هــای قدرتمنــد در 
زمینــه یادگیــری ماشیــن، تحلیــل عــددی و مصورســازی 
داده هــا، یــیک از ابزارهــای اصــلی بــرای توســعه مدل هــای 
هــوش مصنــوعی در مهنــدسی نفــت محســوب میشــود. 
ــرای  ــا NumPy و Pandas ب ــتا، از کتابخانه ه ــن راس در ای
مدیریــت و پــردازش داده هــا، از Matplotlib بــرای ترسیــم 
نمودارهــا، و از کتابخانــه scikit-learn جهــت ســاخت، 
ــه  ــره گرفت ــبی به ــبکه عص ــدل ش ــابی م ــوزش و ارزی آم

شــد.
کارایی زمان مدل ها1

به منظــور ارزیــابی کارایی محاســباتی مدل هــا از نظــر 
زمــان اجــرا، زمــان آمــوزش2 و زمــان انجــام پیش بیــنی3 
ــری  ــعه یافته اندازه گی ــای توس ــک از مدل ه ــر ی ــرای ه ب
ــامل  ــتفاده ش ــورد اس ــه داده م ــد. مجموع ــزارش ش و گ
ــداول  ــای مت ــا رویه ه ــق ب ــه مطاب ــود ک ــه ب 2299 نمون
ــوزش،  ــرای آم ــه ســه بخــش 75% ب ــن ب ــری ماشی یادگی
15% بــرای اعتبارســنجی و 10% بــرای آزمایــش تفیکــک 
شــد )به ترتیــب 1724، 345 و 230 نمونــه(. مــدل شــبکه 
ــان و ده  ــه پنه ــا ســه لای ــه ب عصــبی پرســپترون چندلای
 Rprop ،اASGD ،اSGD تابــع بهینه ســازی مختلــف شــامل
Adam� Adamا،ا  RMSpropا،  Adadeltaا،  Adagradd،ا، 

W،Adamax و Nadam آمــوزش داده شــد. علاوه برایــن، 

ســه مــدل یادگیــری ماشیــن شناخته شــده شــامل جنــگل 
Gradi�( ــتینگ )Random Forest(، گرادیان بوس صـادفی   تـ

ent Boosting( و بــرازش بــردار پشــتیبان )SVR( نیــز 

ــر روی  ــا ب ــامی زمان ه ــدند. تم ــزوده ش ــه اف ــرای مقایس ب
 Intel(R) Core (TM) i5-7200U CPU @ سیســتم مرجــع
2.50GHz )بــدون GPU اختصــاصی( و بــا پیاده ســازی 

مبتــنی بــر کتابخانه هــای اســتاندارد پایتــون )PyTorch و 
Scikit-learn( به صــورت تخمیــنی و میانگیــن چنــد اجــرا 

ــوزش  ــان آم ــوب، زم ــن چارچ ــدند. در ای ــری ش اندازه گی
به عنــوان مــدت زمــان لازم بــرای همگــرایی مــدل بــرروی 
داده هــای آمــوزشی، و زمــان انجــام پیش بیــنی به صــورت 
ــوالی  ــنی مت ــرای انجــام 1000 پیش بی ــاز ب ــان موردنی زم
ــه  ــر حاصــل را ارائ ــف شــده اســت. جــدول 6 مقادی تعری
میدهــد. لازم بــه تأکیــد اســت کــه ایــن مقادیــر بــا هــدف 
مقایســه نســبی بــازده محاســباتی مدل هــا گــزارش 
ــدازه  ــر ان ــازی، تغیی ــوع پیاده س ــه ن ــته ب ــده اند و بس ش
مجموعــه داده یــا اســتفاده از ســخت افزار قدرتمندتــر 

ــود. ــد ب ــر خواهن ــل تغیی ــژه GPU(، قاب )به وی

نتایج و بحث
ماتریس همبستگی

در ایــن بخــش به منظــور ارزیــابی داده هــا از جهــت 
اســتقلال و وابســتگی، مجموعــه داده هــا توســط ماتریــس 
ــه  ــه اســت. لازم ب ــرار گرفت ــررسی ق ــورد ب همبســتگی م
ــرای اهــداف  توضیــح اســت کــه در فرآینــد مدل ســازی ب
ایــن تحقیــق میبایســت پارامترهــای ورودی بــا همدیگــر 
ــروجی  ــر خ ــا پارامت ــتگی و ب ــاط و همبس ــل ارتب حداق
ــر  ــارت دیگ ــه عب ــند. ب ــته باش ــالایی داش ــتگی ب همبس
همدیگــر  از  مســتقل  میبایســت  ورودی  پارامترهــای 
)خــروجی(  هــدف  پارامتــر  بــه  نســبت  ولی  باشــند 

شـند. شـته باـ سـتگی داـ وابـ

1. Run Time
2. Training Time
3. Inference Time
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هرچــه وابســتگی پارامترهــای ورودی بــا پارامتــر هدف )در 
اینجــا گرانــروی( بالاتــر و در مقابــل وابســتگی پارامترهــای 
ــازی  ــه مدل س ــد، نتیج ــر باش ــر کمت ــا همدیگ ورودی ب
بهتــر خواهــد بــود. ماتریــس همبســتگی بــرای مجموعــه 
داده هــای بــه کار رفتــه در مدل ســازی در شــکل 3 نشــان 
داده شــده اســت. در نمــودار نقشــه گرمــایی1 نمایــش داده 
شــده در شــکل 3، هرچــه بخــش مربوطــه بــه رنــگ قرمــز 
ــالای  پــر رنــگ نزدیک تــر باشــد، بــه معنــای وابســتگی ب
داده هــا بهــم بــوده و هــر چــه بخــش مــورد نظــر بــه رنــگ 
ــه معنــای اســتقلال دو  ــر باشــد، ب ــر رنــگ نزدیک ت آبی پ
پارامتــر از همدیگــر اســت. خــط قطــری قرمــز رنــگ در 
ــر  ــتقیم دو پارامت ــاط مس ــایی، ارتب ــه گرم ــودار نقش نم
یکســان بــه همدیگــر را نشــان میدهــد و مقــدار آن 
ــری  ــورت بص ــه به ص ــور ک ــد. همان ط ــک میباش ــر ی براب
مشــاهده میشــود، پارمترهــای ورودی ارتبــاط زیــادی بــا 
ــد. حــد بیشینــه  همدیگــر نداشــته و مســتقل از یکدیگرن
ــودن دو پارامتــر ورودی در  ــرای مســتقل ب ــل قبــول ب قاب
ایــن مطالعــه، 70% در نظــر گرفتــه شــده اســت. مقادیــر 
هــدف  پارامتــر  بــا  ورودی  پارامترهــای  همبســتگی 
)گرانــروی( به صــورت خاص در شــکل 4 نشــان داده شــده 
اســت. همان طــور کــه در شــکل 4 مشــاهده میشــود، وزن 
مخصــوص نفت خــام بالاتریــن میــزان همبســتگی و نقطــه 
ریــزش نفــت کمتریــن میــزان همبســتگی بــا گرانــروی را 

جدول 6 مدت زمان آموزش و پیش بینی مدل های مورد بررسی.
Table 6. Training and prediction times of studied models

Prediction Time (ms)Training Time (s)Model
4568MLP-AdaGrad
4570MLP-Adadelta
4460MLP-RMSprop
4460MLP-Rprop
4575MLP-SGD
4580MLP-ASGD
4040MLP-Adam
4045MLP-AdamW
4048MLP-Adamax
4042MLP-Nadam
6012Random Forest (100 trees, scikit-learn)
3530Gradient Boosting (100 estimators, scikit-learn)
150180SVR (RBF kernel, scikit-learn)

1. Heat Map

ــه  ــه توضیــح اســت کــه حــد کمین دارا میباشــند. لازم ب
ــن پارامترهــای  ــرای وجــود همبســتگی بی ــول ب ــل قب قاب
ــن مطالعــه 10% در نظــر  ــر هــدف در ای ــا پارامت ورودی ب
ــدود  ــن ح ــش، تعیی ــن پژوه ــت. در ای ــده اس ــه ش گرفت
ــن  ــن بی ــای ورودی و همچنی ــان پارامتره همبســتگی می
پارامترهــای ورودی و پارامتــر هــدف )گرانــروی( بــا هــدف 
اطمینــان از کفایــت آمــاری داده هــا و جلوگیــری از بــروز 
هم خــطی در مــدل انجــام شــد. حــد بیشینــه ۷۰% بــرای 
ــای  ــر مبن ــن پارامترهــای ورودی ب ــزان همبســتگی بی می
اصــل اســتقلال نســبی متغیرهــا در مدل هــای یادگیــری 
ــتگیهای  ــه همبس ــت؛ چراک ــده اس ــاب ش ــن انتخ ماشی
ــانی  ــه هم پوش ــر ب ــد منج ــدار میتوانن ــن مق ــر از ای بالات
از  اطلاعــات و کاهــش دقــت تعمیــم مــدل شــوند. 
ســوی دیگــر، حــد کمینــه ۱۰% بــرای همبســتگی 
بیــن پارامترهــای ورودی و پارامتــر هــدف بــا هــدف 
حــذف متغیرهــای کم اثــر و غیرمؤثــر در پیش بیــنی 
گرانــروی تعییــن گردیــد تــا تنهــا متغیرهــایی کــه ســهم 
قابل توجــهی در تبییــن تغییــرات گرانــروی دارنــد در 
ــر  ــر پارامت ــررسی بهت ــور ب ــوند. به منظ ــاظ ش ــدل لح م
مــورد بــررسی در ایــن مطالعــه، نمــودار هیســتوگرام 
                                                                                        100  °F دمــای  در  گرانــروی  داده هــای  مجموعــه 

در شــکل 5 نشــان داده شــده اســت.
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شکل 3 ماتریس همبستگی برای پارامترهای مختلف
Figure 3. Correlation matrix for different parameters

شکل 4 ماتریس هم بستگی پارامترهای مختلف ورودی نسبت به 
.100 °F گرانروی در دمای

Fig. 4 Correlation matrix of various input parameterswith 
respect to viscosity at 100 °F.

.100 °F شکل 5 نمودار هیستوگرام داده‌های گرانروی در دمای
Fig. 5 Histogram plot of viscosity data at 100 °F.

نمـودار پراکندگی داده های مورد اسـتفاده جهت مدل سـازی 
گرانـروی نفت مرده

ــروی نفــت  ــن بخــش نمــودار پراکنــدگی بیــن گران در ای
ــت.  ــده اس ــم ش ــای ورودی ترسی ــاقی داده ه ــرده و ب م
همان طور کــه در شــکل 6 مشــاهده میشــود، هــر نقطــه 
ــت آن  ــش و موقعی ــک آزمای ــر ی ــودار نمایانگ ــن نم از ای
براســاس گرانــروی و ســایر ویژگیهــا اســت. خــطی 
ــان دهنده  ــود، نش ــاهده میش ــاص مش ــورت خ ــه به ص ک

میــزان ارتبــاط خــطی میــان دو پارامتــر گرانــروی و 
ســایر داده هــای ورودی اســت. در ایــن نمــودار همچنیــن، 
توزیــع نقــاط نشــان داده شــده اســت و میتــوان تخمیــنی 
ــرای هــر داده ورودی  ــروی در آزمایش هــا ب از دامنــه گران
به دســت آورد. براســاس شــکل 6، پارامتــر گرانــروی 
بــا SGRAV_CRUD بیشــترین ارتبــاط خــطی را دارا 
ــوده و  میباشــد. ایــن پارامتــر وزن مخصــوص نفت خــام ب
مقــدار همبســتگی آن بــا گرانــروی براســاس نتایــج قبــلی، 

ــد. 0/797 میباش
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شکل 6 نمودار گرانروی در دمای F° 100 برحسب ویژگی‌های ورودی مختلف.
Fig. 6 Viscosity plot at 100 °F for different input characteristics.



33ارزیابی تطبیقی و بهینه سازی ...                                                        محمد حاجی ثوامری و همکاران

تحلیل توزیع چگالی داده ها 1

به منظــور بــررسی الگــوی توزیــع داده هــا و ارزیــابی نرمــال 
ــال  ــگالی احتم ــودار چ ــدی، از نم ــای کلی ــودن متغیره ب
Kernel Den�  اـسـتفاده ـشـد. . اـیـن نمودارـهـا ـکـه ـبـا روش 

sity Estimationا)KDE( ترسیــم شــده اند، شــکل تقریــبی 

توزیــع داده هــا را در فضــای پیوســته نشــان میدهنــد. در 
شــکل 7، توزیــع چــگالی دو پارامتــر اصلی یعــنی گرانروی 
در F° ۱۰۰ و وزن مخصــوص نفت خــام نمایــش داده شــده 
اســت. نتایــج نشــان میدهــد کــه توزیــع گرانــروی تقریبــاًً 
نرمــال بــوده ولی دارای چولــگی مثبــت خفیــف اســت؛ بــه 
ــروی  ــتی دارای گران ــب نمونه هــای نف ــه اغل ــا ک ــن معن ای
تعــداد  درحالیکــه  هســتند،  میانگیــن  از  پایین تــر 
ــد.  ــود دارن ــالا وج ــروی ب ــا گران ــا ب ــدودی از نمونه ه مح
Skew=� +0/67 لـگ )ی عـددی چوـ قـدار ـ بـا مـ تـار ـ یـن رفـ )اـ

ness( در جــدول آمــاری نیــز همخــوانی دارد. در نتیجــه، 

منحــنی توزیــع چــگالی داده هــا گرانــروی دارای قلــه ای در 
ــر  ــوده و دُُم آن به ســمت مقادی ــا SUS ۴۰ ب حــدود ۳۸ ت
ــر  ــعی بیانگ ــن توزی ــت. چنی ــه اس ــترش یافت ــر گس بالات
آن اســت کــه داده هــای گرانــروی، تمایــل بــه تمرکــز در 
ــا  ــنگین تر ب ــای س ــا نمونه ه ــد ام ــانی دارن ــدوده می مح
ــد. در  ــور دارن ــه داده حض ــز در مجموع ــالا نی ــروی ب گران
ــارن  ــام کاملًاً متق ــوص نفت خ ــع وزن مخص ــل، توزی مقاب
و نزدیــک بــه نرمــال مشــاهده میشــود. منحــنی نمــودار 
چــگالی احتمــال ایــن متغیــر دارای یــک قلــه یکنواخــت 
ــای  ــت و دُُم ه ــن )0/83≈( اس ــدار میانگی ــدود مق در ح

ادامه شکل 6

ــد.  ــارن کاهــش مییابن ــور متق ــع در دو ســمت به ط توزی
ایــن موضــوع نشــان دهنده توزیــع متعــادل داده هــا و 
نبــود داده هــای خــارج از محــدوده در ایــن ویــژگی اســت. 
در مجمــوع، تحلیــل توزیــع چــگالی احتمــال نشــان 
ــم  ــبتاًً منظ ــع نس ــلی از توزی ــای اص ــه داده ه ــد ک میده
و آمــاری پایــدار برخوردارنــد. ایــن ویــژگی باعــث بهبــود 
پایــداری مــدل در فرآینــد آمــوزش شــبکه عصــبی شــده و 
خطــر بیش بــرازش را کاهــش م‌یدهــد. همچنیــن، وجــود 
چولــگی انــدک در پارامتــر گرانــروی تأییــد میکنــد 
کــه اســتفاده از الگوریتم هــای بهینه ســازی تطبیــقی 
ــاب  ــازی انتخ ــدی مدل س ــل بع ــد AdamW در مراح مانن

ــوده اســت. مناســبی ب
تحلیل اکتشافی داده ها2

به منظــور درک بهتــر از ویژگیهــای آمــاری و روابــط 
پنهــان میــان متغیرهــای ورودی و خــروجی، تحلیــل 
اکتشــافی داده هــا بــرروی مجموعــه داده پالایش شــده 
انجــام شــد. هــدف از ایــن بخــش، بــررسی توزیــع داده هــا، 
نرمــال بــودن، وجــود داده هــای خــارج از محــدوده، 
میــان  مؤثــر  و همبســتگیهای  روندهــا  و شناســایی 
ــت،  ــت. در گام نخس ــازی اس ــش از مدل س ــا پی پارامتره
مقادیــر آمــاری اســاسی شــامل میانگیــن، میانــه، انحــراف 
ــای  ــامی متغیره ــرای تم ــدگی ب ــگی و کشی ــار، چول معی

ــدول 3(. ــد )ج ــبه ش ــروجی محاس ورودی و خ

1. Probability Density Function Analysis (PDF)
2. Exploratory Data Analysis (EDA)
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SGRAV_ ــج نشــان داد کــه اغلــب متغیرهــا ماننــد نتای
CRUDE،AVED و GASOIL_VOL دارای چولــگی کــم 

و توزیــع نســبتاًً نرمــال هســتند، درحالیکــه متغیرهــایی 
ماننــد CRN و VIS_LUBVOL دارای چولــگی قابــل 
توجــه و توزیــع دم بلنــد میباشــند. ایــن موضــوع بیانگــر 
احتمــال وجــود داده هــای خــارج از محــدوده یــا مقادیــر 
ــان  ــج نش ــت. نتای ــا اس ــرخی ویژگیه ــول در ب غیرمعم
SGRAV_CRUDE ماننــد  متغیرهــا  اغلــب  کــه  داد 

ا،AVED و GASOIL_VOL دارای چولــگی کــم و توزیــع 

ــد  ــایی مانن ــه متغیره ــتند، درحال‌یک ــال هس ــبتاًً نرم نس
CRN و VIS_LUBVOL دارای چولــگی قابــل توجــه 

بیانگــر  ایــن موضــوع  توزیــع دم بلنــد میباشــند.  و 
احتمــال وجــود داده هــای خــارج از محــدوده یــا مقادیــر 
ــاوت  ــررسی تف ــت. ب ــرخی ویژگیهاس ــول در ب غیرمعم
ــز  ــا نی ــدادی از متغیره ــه در تع ــن و میان ــان میانگی می
نشــان داد کــه توزیــع بــرخی پارامترهــا متقــارن نبــوده 
و از الگــوی نرمــال انحــراف دارنــد. به طــور خــاص، 
ــروژن  ــزان نیت ــان‌دهنده می ــه نش ــر CRN ک ــرای متغی ب
ــا 1/268  ــر ب ــگی براب ــدار چول ــام اســت، مق ــت خ در نف
ــود  ــده وج ــالا تأییدکنن ــدار ب ــن مق ــده و ای ــزارش ش گ
ــت.  ــول اس ــروژن غیرمعم ــر نیت ــا مقادی ــه ب ــد نمون چن
چولــگی  دارای   VIS_LUBVOL متغیــر  همچنیــن، 
ــز  ــان‌دهنده تمرک ــه نش ــوده ک ــاد )2/058( ب ــفی زی من
ــا  ــه ب ــد نمون ــود چن ــن و وج ــر پایی ــا در مقادی داده ه

شکل 7 توزیع چگالی دو پارامتر اصلی این مطالعه شامل گرانروی در F° ۱۰۰ و وزن مخصوص نفت خام.
Fig. 7 Density distribution of the two main parameters of this study including viscosity at 100 °F and specific gravity of 

crude oil.

مقادیــر بسیــار کوچــک اســت. بررسیهــای بیشــتر 
ــوط  متغیرهــای کلیــدی نشــان داد کــه ویژگیهــای مرب
MED_ و NON_LUBVOL( ــده ــای روان کنن ــه برش ه ب

LUBVOL( دارای چنــد داده خــارج از محــدوده هســتند 

کــه احتمــالًاً بــه ترکیب هــای غیرمعمــول نفت هــای 
ــوط  ــاد مرب ــفالتن زی ــای دارای آس ــا نمونه ه ــنگین ی س
ــه  ــا در مرحل ــن داده ه ــل ای ــا تعدی ــذف ی ــوند. ح میش
ــوزش  ــدل در آم ــر م ــداری بهت ــه پای ــردازش، ب پیش پ
ــط  ــل رواب ــرای تحلی ــه، ب ــت. در ادام ــرده اس ــک ک کم
بیــن متغیرهــا، ماتریــس همبســتگی پیرســون محاســبه 
ــر  ــه پارامت ــان داد ک ــکل 3 و 4 نش ــج آن ش ــد. نتای ش
ــا  ــت را ب ــتگی مثب ــترین همبس SGRAV_CRUDE بیش

گرانــروی در دمــای r=0/79( ۱۰۰ °F( دارد، در حالیکــه 
ــان  ــتگی را نش ــدار همبس ــن مق POUR_POINT کمتری

ــگالی و  ــه چ ــد ک ــد میکن ــوع تأکی ــن موض ــد. ای م‌یده
ترکیــب برش هــای ســنگین نقــش اصــلی را در تغییــرات 
گرانــروی دارنــد. همچنیــن، مقــدار بیشینــه قابــل قبــول 
و   0/7 ورودی  پارامترهــای  میــان  همبســتگی  بــرای 
ــروجی 0/1  ــا و خ ــان ورودی ه ــول می ــل قب ــه قاب کمین
در نظــر گرفتــه شــده اســت تــا از هم خــطی و افزونــگی 
اطلاعــات جلوگیــری شــود. بــرای بــررسی شــکل توزیــع 
ــای  ــرای پارامتره ــال ب ــگالی احتم ــودار چ ــا، نم داده ه
کلیــدی از جملــه گرانــروی در دمــای F° ۱۰۰ و وزن 

ــد. ــم ش ــام ترسی ــوص نفت خ مخص
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ــن در شــکل 7 مشــاهده شــد،  ــه کــه پیــش از ای همان گون
ــاًً  ــع تقریب ــروی دارای توزی ــال گران ــگالی احتم ــنی چ منح
 )Skewness= +0/67( ــف ــت خفی ــگی مثب ــا چول ــال ب نرم
اســت. ایــن موضــوع بیانگــر آن اســت کــه اکثــر نمونه هــای 
ــداد  ــوده و تع ــن ب ــر از میانگی ــروی پایین ت ــتی دارای گران نف
ــد. در  ــود دارن ــالا وج ــروی ب ــا گران ــا ب ــدودی از نمونه ه مح
مقابــل، توزیــع وزن مخصــوص نفت خــام کاملًاً متقــارن 
ــه  ــت )Skewness =-0/076(، ک ــال اس ــه نرم ــک ب و نزدی
ــن  ــای ای ــاری در داده ه ــادل آم ــداری و تع ــان دهنده پای نش
متغیــر میباشــد. در مرحلــه نهــایی، داده هــا بــرای جلوگیری 
از ســوگیری نــاشی از تفــاوت در مقیــاس، با اســتفاده از روش 
ــا در  ــامی ویژگ‌یه ــا تم ــدند ت ــازی ش Min–Max نرمال س

بــازه pp قــرار گیرنــد. ایــن فراینــد موجــب هم مقیاس ســازی 
داده هــا و بهبــود همگــرایی مــدل شــبکه عصــبی پرســپترون 
ــا  ــافی داده ه ــل اکتش ــور کلی، تحلی ــد. به ط ــه گردی چندلای
نشــان داد کــه مجموعــه داده مــورد اســتفاده از توزیــع آماری 
مناســب و روابــط معــنیدار میــان متغیرهــا برخــوردار اســت. 
وجــود چولــگی انــدک در متغیــر گرانــروی و توزیــع متعــادل 
ــرای  ــا ب ــاری داده ه ــت آم ــر کفای ــا، بیانگ ــایر ویژگیه س
آمــوزش مدل هــای یادگیــری ماشیــن بــوده و نشــان میدهد 
ــروی  ــق گران ــازی دقی ــرای مدل س ــا ب ــاختار داده ه ــه س ک

ــدار اســت. ــه و پای ــام، بهین نفت خ
ــبی  ــبکه عص ــف در ش ــازی مختل ــع بهینه س ــررسی تواب ب

پرـسـپترون چـنـد لاـیـه

ــتماتیک  ــد سیس ــک رون ــازی از ی ــای بهینه س الگوریتم ه
بــرای یافتــن پاســخ بهینــه به مســئله تعریف شــده اســتفاده 
میکننــد. ایــن کار از طریــق کاوش تکرارشــونده در فضــای 
ــازی  ــای بهینه س ــود. الگوریتم ه ــام میش ــت وجو انج جس
ــاضی عمــل میکننــد و  ــه تکنیک هــای ری ــر پای معمــولًاً ب
پاســخ به دســت آمده میتوانــد قطــعی یــا احتمــالی باشــد. 
در ادامــه، نتایــج حاصــل از به کارگیــری الگوریتم هــای 
بهینه ســازی مختلــف در ایــن مطالعــه بــررسی شــده 
ــای  ــازی داده ه ــج مدل س ــکل های 8 و 9 نتای ــت. در ش اس
 Loss و R2 ــب ــروی بر حس ــنجی گران ــوزشی و اعتبارس آم
ــع  ــرای دو تاب ــع اتلاف MSE و MAE ا)L1( ب ــرای دو تاب ب
ــت.  ــده اس ــان داده ش ــازی Adam و AdamW نش بهینه س

ــه  ــه لای ــک، دو و س ــا ی ــبکه هایی ب ــرای ش ــج ب ــن نتای ای
ــان )MLP1ا، MLP2 و MLP3( محاســبه شــده اســت.  پنه
 MSE همان طــور کــه پیــش از ایــن اشــاره شــد، تابــع اتلاف
ــری  ــع در یادگی ــن تواب ــع اتلاف MAE از پرکاربردتری و تاب
ماشیــن هســتند. هــر دو تابــع اتلاف بــرای محاســبه خطــا 
در پیش بیــنی مقــدار یــک متغییــر پیوســته اســتفاده 
میشــوند. تابــع اتلاف MSE خطــا را بــا میانگیــن مربعــات 
فاصلــه بیــن مقــدار پیش بینیشــده و مقــدار واقــعی 
ــبی  ــبکه های عص ــرای ش ــع ب ــن تاب ــد. ای ــبه میکن محاس
کارآمــد اســت زیــرا گرادیان هــا را به صــورت پیوســته 
محاســبه میکنــد و یادگیــری را تســریع میبخشــد. تابــع 
اتلاف MAE خطــا را بــا میانگیــن قدرمطلــق اخــتلاف بیــن 
پیش بیــنی و مقــدار واقــعی محاســبه میکنــد و در مســائل 
دارای نویــز بیشــتر عملکــرد بهتــری از MSE دارد. به طــور 
ــه نــوع داده و میــزان نویــز آن  کلی، انتخــاب تابــع اتلاف ب
ــند،  ــته باش ــادی داش ــز زی ــا نوی ــر داده ه ــتگی دارد. اگ بس
داده هــای  در  امــا  اســت،  مناســب تری  گزینــه   MAE

ــری دارد.  ــرد بهت ــر، MSE عملک ــز کمت ــا نوی ــر و ب دقیق ت
بــا ایــن حــال، در بسیــاری از مســائل، اســتفاده هم زمــان از 
هــر دو تابــع نیــز متــداول اســت. در ایــن بخــش، علاوه بــر 
ــان  ــه ای می ــف، مقایس ــازی مختل ــع بهینه س ــه تواب مقایس
عملکــرد توابــع اتلاف MSE و MAE نیــز انجــام شــده 
اســت. بــررسی شــکل های 8 و 9 بــرای الگوریتم هــای 
ــا  ــن الگوریتم ه ــه ای ــد ک ــان میده Adam و AdamW نش

پیش بینیهــای  و  داشــته  مطلــوبی  بسیــار  عملکــرد 
ــع  ــوع تاب ــه 10 ن ــوط ب ــج مرب ــد. نتای ــه داده ان ــقی ارائ دقی
بهینه ســازی مختلــف، در جــدول 7 ذکــر داده شــده 
ــود،  ــاهده میش ــدول 7 مش ــه در ج ــور ک ــت. همان ط اس
 Adamax و AdamW،اAdam الگوریتم هــای بهینه ســازی
ــود  ــا از خ ــایر الگوریتم ه ــن س ــرد را در بی ــن عملک بهتری
ــع اتلاف  ــدار تاب ــن مق ــه کمتری ــد، به طوری ک نشــان داده ان
)Loss( و بالاتریــن ضریــب تعییــن )R²( را ایجــاد کرده انــد. 

بــا ایــن حــال، الگوریتــم AdaGrad  نیــز بــرروی داده هــای 
قابل قبــولی  آمــوزش و اعتبارســنجی عملکــرد نســبتاًً 
داشــته و توانســته اســت در مقایســه بــا توابــع کلاسیک تــر 
ــه همگــرایی مناســب تری برســد. ــد SGD و ASGD ب مانن
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شکل 8 نتایج مدل سازی داده های آموزشی و اعتبارسنجی گرانروی با تابع بهینه سازی Adam بر حسب Loss و R2 برای دو تابع اتلاف 
.MAE و MSE

Fig. 8 Results of training and validation data modeling of viscosity with Adam optimization function in terms of Loss and R2 
for two loss functions including MSE and MAE.
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شکل 9 نتایج مدل سازی داده های آموزشی و اعتبارسنجی گرانروی با تابع بهینه سازی AdamW بر حسب Loss و R2 برای دو تابع اتلاف 
.MAE و MSE

Fig. 9 Results of training and validation data modeling of viscosity with AdamW optimization function in terms of Loss and 
R2 for two loss functions including MSE and MAE.
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جدول 7 نتایج کلی تمام توابع بهینه سازی مورد استفاده در مدل سازی گرانروی توسط شبکه عصبی پرسپترون چند لایه.
Table 7 Overall results of all optimization functions used in viscosity modeling via multilayer perceptron neural network.

Optimizer Loss Function Network Type Epoch R2-Train R2-Test Loss-Train Loss-Test
AdaGrad MSE MLP1 50 0.4444 0.4352 0.0231 0.0252

MLP2 70 0.6091 0.6078 0.0162 0.0175
MLP3 75 0.6734 0.6897 0.0136 0.0138

MAE MLP1 50 0.3922 0.3626 0.1214 0.1261
MLP2 70 0.5969 0.6511 0.0935 0.0926
MLP3 75 0.6260 0.6506 0.0984 0.0913

Adadelta MSE MLP1 650 0.2238 0.1869 0.0322 0.0362
MLP2 650 0.1529 0.0991 0.0352 0.0402
MLP3 700 0.0245 0.0232 0.0405 0.0435

MAE MLP1 600 0.2392 0.2252 0.1365 0.1413
MLP2 650 0.2003 0.1279 0.1399 0.1498
MLP3 800 0.2149 0.1817 0.1395 0.1464

RMSprop MSE MLP1 25 0.1921 0.2806 0.0336 0.0321
MLP2 25 0.1459 0.1215 0.0355 0.0392
MLP3 25 0.0350 0.0401 0.0401 0.0428

MAE MLP1 25 0.2790 0.3429 0.1329 0.1295
MLP2 25 0.0630 0.1498 0.1533 0.1498
MLP3 25 0.0829 0.1736 0.1497 0.1454

Rprop MSE MLP1 50 0.7257 0.7348 0.0114 0.0118
MLP2 50 0.7554 0.6923 0.0102 0.0137
MLP3 55 0.6587 0.7326 0.0142 0.0119

MAE MLP1 50 0.7262 0.7295 0.0785 0.0786
MLP2 50 0.7302 0.7424 0.0776 0.0763
MLP3 60 0.8023 0.8194 0.0647 0.0627

SGD MSE MLP1 30 0.1471 0.1785 0.0354 0.0366
MLP2 50 -0.1174 -0.1320 0.0464 0.0505
MLP3 70 -0.0197 -0.0486 0.0423 0.0467

MAE MLP1 25 -0.0406 0.0354 0.1555 0.1554
MLP2 50 -0.0090 -0.0156 0.1553 0.1616
MLP3 70 -0.0291 -0.0493 0.1596 0.1652

ASGD MSE MLP1 50 0.1709 0.1799 0.0344 0.0366
MLP2 60 0.2081 0.2178 0.0329 0.0349
MLP3 80 0.0870 0.0758 0.0379 0.0412

MAE MLP1 30 0.0092 -0.0174 0.1580 0.1640
MLP2 50 0.1536 0.1362 0.1442 0.1498
MLP3 60 -0.0569 -0.0789 0.1619 0.1674

Adam MSE MLP1 120 0.8036 0.8262 0.0082 0.0077
MLP2 120 0.8210 0.8432 0.0074 0.0070
MLP3 120 0.8279 0.8457 0.0071 0.0069

MAE MLP1 120 0.8140 0.8355 0.0626 0.0602
MLP2 120 0.8135 0.8438 0.0618 0.0588
MLP3 120 0.8161 0.8409 0.0610 0.0596
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ادامه جدول 7

AdamW

MSE
MLP1 130 0.7863 0.8006 0.0089 0.0089
MLP2 130 0.8159 0.8385 0.0076 0.0072
MLP3 130 0.8269 0.8480 0.0072 0.0068

MAE
MLP1 120 0.7991 0.8184 0.0644 0.0633
MLP2 120 0.8037 0.8266 0.0637 0.0621
MLP3 120 0.8059 0.8390 0.0633 0.0602

Adamax

MSE
MLP1 140 0.7944 0.8053 0.0085 0.0087
MLP2 140 0.8140 0.8346 0.0077 0.0074
MLP3 160 0.8192 0.8401 0.0075 0.0071

MAE
MLP1 130 0.7937 0.8086 0.0670 0.0650
MLP2 140 0.8173 0.8356 0.0614 0.0603
MLP3 140 0.8170 0.8377 0.0612 0.0602

Nadam

MSE
MLP1 60 0.6851 0.6810 0.0131 0.0142
MLP2 80 0.6584 0.7003 0.0142 0.0134
MLP3 80 0.5477 0.6316 0.188 0.0164

MAE
MLP1 60 0.5828 0.6728 0.0950 0.0942
MLP2 80 0.5625 0.6830 0.0970 0.0942
MLP3 100 0.5972 0.7028 0.0931 0.0896

Constants
Network type: MLP
Learning rate: 0.01
Number of neurons in the first, second and third hidden layers: 30, 20 and 10
Activation function type: ReLu

  AdaGrad ــم ــه الگوریت ــد ک ــان میده ــوع نش ــن موض ای
ــزرگ  ــرات ب ــا گرادیان هــای پراکنــده و تغیی در مســائلی ب
میتوانــد عملکــرد مناســبی داشــته باشــد، هرچنــد در این 
Adam شــامل( Adam مطالعــه، الگوریتم هــای خانــواده

و  نتایــج دقیق تــر  به طــور کلی   )Adamax و  AdamW،ا

پایاتــری ارائــه داده انــد. در شــرایطی کــه داده هــا پراکندگی 
ــزرگی را شــامل  ــد و گرادیان هــا متغیرهــای ب ــادی دارن زی
میشــوند، AdaGrad عملکــرد مناســبی دارد. در مقابــل، در 
ــد و  ــری دارن شــرایطی کــه گرادیان هــا تغییــرات کوچک ت
ــواده  ــر اســت، بهینه ســازهای خان ــه یکنواخت ت ــع هزین تاب
ــد. بنابرایــن،  Adam همگــرایی ســریع تر و پایدارتــری دارن

نتایــج ایــن پژوهــش نیــز تأییــد میکنــد کــه اســتفاده از 
الگوریتم هــای مبتــنی بــر Adam بــرای داده هــای مربــوط 
ــه ویژگیهــای فیزیــیک نفت خــام، کــه الگوهــای نســبتاًً  ب
منظم تــری دارنــد، انتخــاب بهتــری اســت. بــررسی نتایــج 
 ،Adadelta ــازی ــم بهینه س ــه، الگوریت ــد ک ــان میده نش
عملکــرد موفــقی نداشــته اســت و مقادیــر R2 رضایت بخش 

نیســت. ایــن تابــع در ایــن مطالعه و بــرای تعــداد دوره های 
بسیــار بــالا بیــن 600 تــا 800 بــرای داده هــای آمــوزشی 
و اعتبارســنجی، قــادر اســت بــه همگــرایی برســد. بــررسی 
نتایــج بــرای الگوریتــم RMSprop نیــز نشــان داد کــه ایــن 
تابــع در تعــداد دوره پاییــن به همگــرایی میرســد و از آنجا 
ــع پاییــن اســت، عملکــرد  ــن تاب ــرای ای ــر R2 ب کــه مقادی
مناســبی نــدارد. بــررسی الگوریتــم Rprop نشــان میدهــد 
کــه ایــن تابــع از دقــت بالاتــری برخــوردار اســت. براســاس 
 ASGD و SGD یافته هــای ایــن مطالعــه الگوریتم هــای
عملکــرد ضعیف تــری نســبت بــه الگوریتــم Rprop دارنــد. 
ــه دســت  ــرای R2 ب ــفی ب ــر من ــا مقادی ــن الگوریتم ه در ای
آمــده اســت و همان طــور کــه پیــش از ایــن گفتــه شــد، 
معنــای مقــدار منــفی بــرای ضریــب تعییــن آن اســت کــه 
مــدل مــورد نظــر، بهتــر از مــدل ســاده یعــنی پیش بیــنی 
ــارت دیگــر، مــدل مذکــور  مقــدار میانگیــن نیســت. به عب
بهتــر از یــک حــد پاییــن نبــوده وپیش بینیهــای آن 
ــا میانگیــن داده هــای واقــعی اســت. ــر از پیش بیــنی ب بدت
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همان طــور کــه در جــدول 7 مشــاهده میشــود، در بــرخی 
 R2Train انــدکی بیشــتر از R2Test از مدل هــا، مقــدار
گــزارش شــده اســت. به عنــوان مثــال در الگوریتــم 
Adam مقــدار R2Test معــادل 0/8457 بــوده کــه بیشــتر 

ــر  ــگاه دقیق ت ــت. در ن ــدار 0/8279 اس ــا مق از R2Train ب
ــا  ــان دهنده خط ــک نش ــتلاف کوچ ــن اخ ــا، ای ــه داده ه ب
ــاشی از ماهیــت تصــادفی  در مدل ســازی نیســت، بلکــه ن
داده هــا در فرآینــد تفیکــک آمــوزش و آزمایــش و وجــود 
داده هــای یکنواخت تــر یــا کمتــر نویــزی در بخــش 
آزمایــش اســت. همچنیــن، اســتفاده از توقــف زودهنــگام 

1. Overfitting
2. Underfitting

ــش  ــدل پی ــه م ــود ک ــبب میش ــوزش س ــد آم در فرآین
ــف  ــوزش متوق ــای آم ــرروی داده ه ــل ب ــرایی کام از همگ
گــردد، درحالیکــه ممکــن اســت بــرروی داده هــای 
آزمایــش عملکــرد انــدکی بهتــر نشــان دهــد. در مجمــوع، 
قابل قبــول  محــدوده  در  یادشــده  مقادیــر  اخــتلاف 
ــه  ــت، ن ــدل اس ــب م ــم مناس ــان دهنده تعمی ــوده و نش ب
بیش بــرازش1 یــا کم بــرازش2. در شــکل های 10 و 11 
ــع  ــرای تواب ــن ب ــب تعیی ــر اتلاف و ضری ــوان مقادی میت
ــه  ــور ک ــرد. همان ط ــاهده ک ــف را مش ــازی مختل بهینه س

شـود. شـاهده مـی ــکل 10 مـ در ش

شکل 11 مقایسه مقادیر ضریب تعیین )R2( برای توابع بهینه سازی مختلف.
Fig. 11 Comparison of coefficient of determination (R2) values for different optimization function.

شکل 10 مقایسه مقادیر MSE برای توابع بهینه سازی مختلف
Figure 10. Comparison of MSE values for different optimization functions.
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ا SGDا،  توابــع  بــه  مربــوط   MSE مقــدار  بالاتریــن 
Adadeltaا، ASGDا، و RMSprop اســت. کمتریــن مقــدار 

Ad� و AdamW ،اAdam نیــز مربــوط بــه توابــع MSEE

ــاهده  ــوان مش ــز میت ــکل 11 نی ــد. در ش amax میباش

ــه  ــوط ب ــن مرب ــب تعیی ــدار ضری ــن مق ــه بالاتری ــرد ک ک
 Adamax و Adam، AdamW توابــع بهینه ســازی توابــع
ــوط  ــز مرب ــن نی ــب تعیی ــدار ضری ــن مق ــد. کمتری میباش
بــه توابــع توابــع SGD، Adadelta، و ASGD میباشــد. در 
تابــع بهینه ســازی Adadelta، بهتریــن نتیجــه مربــوط بــه 
ــه در  ــد. اگرچ ــبکه MLP1 میباش ــع اتلاف MAE و ش تاب
ایــن مــدل نیــز میــزان R2 بــالا نیســت امــا بــه وضــوح از 
ــت.  ــر اس ــر بهت ــالات دیگ ــده در ح ــت آم ــر به دس مقادی
 RMSprop ــازی ــع بهینه س ــده در تاب ــت آم ــج به دس نتای
 MAE ــع اتلاف ــبکه MLP1 و تاب ــه ش ــد ک ــان میده نش
نســبتا بهتــر از ســایر مدل هــا عمــل کــرده اســت. اگرچــه 
در ایــن حالــت مقــدار Loss رضایت بخــش نیســت و 
شــبکه MLP1 بــا تابــع اتلاف MSE کمتریــن میــزان 
Loss را دارا میباشــد، ولکیــن از آنجــا کــه هــر دو پارامتــر 

ــد، از  ــش دارن ــب نق ــدل مناس ــاب م Loss و R2 در انتخ

ایــن جهــت شــبکه MLP1 بــا تابــع اتلاف MAE در اینجــا 
ــع  به عنــوان مــدل مناســب تر معــرفی شــده اســت. در تاب
 MAE و تابــع اتلاف MLP3 شــبکه Rprop بهینه ســازی
ــع بهینه ســازی  ــن تاب ــری دارد. در ای عملکــرد نســبتا بهت
بــرای شــبکه MLP3 و تابــع اتلاف MAE، مقــدار R2 و 
ــد. ــا 0/8194 و 0/0627 میباش ــر ب ــب براب Loss به ترتی

ــع  ــبکه MLP1 و تاب ــز ش ــازی SGD نی ــع بهینه س در تاب
ــر 0/1785  ــر 0/0366 و R2 براب ــا Loss براب اتلاف MSE ب
ــاهده  ــت. مش ــوده اس ــر ب ــا بهت ــایر مدل ه ــه س ــبت ب نس
میشــود کــه در ایــن تابــع مقادیــر R2 بــرای ســایر 
شــبکه ها و بــرای هــر دو تابــع اتلاف MSE و MAE منــفی 
ــبکه ها،  ــن ش ــه در ای ــد ک ــان میده ــن نش ــت و ای اس
ــوده  ــن نب ــد پایی ــک ح ــر از ی ــده بهت ــت آم ــدل به دس م
و پیش بینیهــای آن بدتــر از پیش بیــنی بــا میانگیــن 
 ،ASGD ــازی ــع بهینه س ــت. در تاب ــعی اس ــای واق داده ه
ــایر  ــه س ــبت ب ــع اتلاف MSE نس ــا تاب ــبکه MLP2 ب ش
ــت  ــن حال ــری داشــته اســت. در ای ــا عملکــرد بهت مدل ه

نیــز بــرای شــبکه های MLP1 و MLP3 از تابــع اتلاف 
ــع  ــر R2 منــفی به دســت آمــده اســت. در تاب MAE مقادی

بهینه ســازی Adam بالاتریــن مقــدار R2 مربــوط بــه شــبکه 
ــت.  ــا 0/8457 اس ــر ب ــع اتلاف MSE براب ــا تاب MLP3 ب

مقــدار Loss در ایــن مــدل 0/0069 اســت و پایین تریــن 
ــر در  ــع اتلاف دیگ ــبکه ها و تواب ــان ش ــن می ــدار ممک مق
ــز  ــع AdamW نی ــت. در تاب ــازی اس ــع بهینه س ــن تاب ای
مدل هــای MLP3-MSE بــا Loss و R2 برابــر بــا 0/0068 و 
0/8480 و MLP3-MAE بــا Loss و R2 برابــر بــا 0/0602 
ــالات  ــایر ح ــه س ــبت ب ــج را نس ــن نتای و 0/8390 بهتری
 R2 ــر ــان مقادی ــم می ــاوت ک ــه تف ــه ب ــا توج ــته اند. ب داش
ــبکه  ــر Loss، ش ــان مقادی ــاد می ــار زی ــتلاف بسی و اخ
ــب تر  ــدل مناس ــوان م ــع اتلاف MSE به عن ــا تاب MLP3 ب

ــای  ــز مدل ه ــع Adamax نی ــت. در تاب ــده اس ــاب ش انتخ
MLP3-MSE بــا Loss و R2 برابــر بــا 0/0071 و 0/8401 و 

MLP3-MAE بــا Loss و R2 برابــر بــا 0/0602 و 0/8377 

بهتریــن نتایــج را نســبت بــه ســایر حــالات داشــته اند. بــا 
ــر R2 و اخــتلاف  ــان مقادی ــاوت موجــود می ــه تف توجــه ب
بسیــار زیــاد میــان مقادیــر Loss، شــبکه MLP3 بــا تابــع 
اتلاف MSE به عنــوان مــدل مناســب تر انتخــاب شــده 
ــا  اســت. در تابــع NAdam نیــز مدل هــای MLP2-MSE ب
Loss و R2 برابــر بــا 0/0134 و 0/7003 و MLP3-MAE با 

Loss و R2 برابــر بــا 0/0896 و 0/7028 بهتریــن نتایــج را 

نســبت بــه ســایر حــالات داشــته اند. بــا توجــه بــه اینکــه 
 MSE ــع اتلاف ــا تاب ــبکه MLP2 ب ــرای ش ــدار Loss ب مق
بسیــار پایین تــر اســت، مــدل MLP2-MSE به عنــوان 
ــج  ــن نتای ــت. بهتری ــده اس ــاب ش ــدل انتخ ــن م بهتری
ــف در  ــع بهینه ســازی مختل ــده براســاس تواب به دســت آم
ــت. ــده اس ــان داده ش ــه نش ــورت خلاص ــدول 8 به ص ج

همان طــور کــه در جــدول 8 مشــاهده میشــود، بهتریــن 
 Adam و AdamW ــع بهینه ســازی ــه تواب ــوط ب نتایــج مرب
بــا شــبکه MLP3 و تابــع اتلاف MSE میباشــد. براســاس 
نتایــج بــه دســت آمــده تابــع اتلاف MSE در هــر دو تابــع 
ــب  ــت. ترتی ــته اس ــرد را داش ــن عملک ــازی بهتری بهینه س
  AdamW Adam〉 ــورت  ــور به ص ــع مذک ــت در تواب دق

میباشــد.



شماره 145، بهمن و اسفند 1404، صفحه 16-55 مقاله پژوهشی42

جدول 8 بهترین نتایج به دست آمده براساس توابع بهینه سازی مختلف.
Table 8 Best results obtained based on different optimization functions

 Network
type Loss function  Optimization

function Epoch R2-
Train R2-Val R2-Test Loss-

Train Loss-Val Loss-Test

AdaGrad MSE MLP3 75 0.6734 0.6950 0.6897 0.0136 0.0127 0.0138
Adadelta MAE MLP1 600 0.2392 0.2511 0.2252 0.1365 0.1361 0.1413
RMSprop MAE MLP1 25 0.2790 0.3214 0.3429 0.1329 0.1312 0.1295

Rprop MAE MLP3 60 0.8023 0.8242 0.8194 0.0647 0.0622 0.0627
SGD MSE MLP1 30 0.1471 0.1785 0.1785 0.0354 0.0342 0.0366

ASGD MSE MLP2 60 0.2081 0.2406 0.2178 0.0329 0.0316 0.0349
Adam MSE MLP3 120 0.8279 0.8447 0.8457 0.0071 0.0065 0.0069

AdamW MSE MLP3 130 0.8269 0.8422 0.8480 0.0079 0.0066 0.0068
Adamax MSE MLP3 160 0.8192 0.8415 0.8401 0.0075 0.0066 0.0071
NAdam MSE MLP2 80 0.6584 0.7159 0.7003 0.0142 0.0118 0.0134

Constants
Learning rate: 0.01

Number of neurons in the first, second and third hidden layers: 30, 20 and 10
Activation function type: ReLu

ــازی  ــع بهینه س ــری در دو تاب ــرخ یادگی ــر ن ــررسی تاثی ب
ــه ــد لای انتخــابی در شــبکه عصــبی پرســپترون چن

به منظــور بــررسی ثانویــه و دســت یابی احتمــالی بــه 
نتایــج بهتــر، نــرخ یادگیــری در دو الگوریتــم بهینه ســازی 
منتخــب )Adam و AdamW( تغییــر داده شــد. همان طــور 
ــرخ  ــش ن ــا افزای ــود، ب ــاهده م‌یش ــکل ۱۲ مش ــه در ش ک
ــج بهبــود نســبی پیــدا میکننــد،  یادگیــری، اگرچــه نتای
ــع اتلاف  ــر تاب ــاناتی در مقادی ــا نوس ــرخی بازه ه ــا در ب ام
ایجــاد میشــود کــه البتــه از نــوع واگــرایی نیســت. توجــه 
بــه ایــن نکتــه ضــروری اســت کــه تفاوت هــای مشــاهده 
 Loss ــرات ــد تغیی ــکل های 8، 9 و 12 در رون ــده در ش ش
ــاشی از  ــنجی، ن ــوزش و اعتبارس ــای آم ــن داده ه و R² بی
 )AdamW و Adam( ــازی ــع بهینه س ــاوت تواب ــار متف رفت
و اثــر نرخ هــای یادگیــری مختلــف اســت. به ویــژه در 
مراحــل اولیــه آمــوزش، نوســانات جــزئی در نمــودار 
پویــا در ضرایــب مومنتــوم  تنظیمــات  به دلیــل   Loss

و وزن هــای تطبیــقی ایــن توابــع مشــاهده میشــود 
کــه بخــشی طبیــعی از فرآینــد همگــرایی محســوب 

ــر  ــری ب ــرخ یادگی ــر ن ــه تغیی ــوط ب ــج مرب ــردد. نتای میگ
داده هــای آزمایــشی در جــدول 9 ارائــه شــده اســت. 
ــری از 0/001  ــرخ یادگی ــش ن ــدول 9، افزای ــاس ج براس
ــب  ــع اتلاف و ضری ــر تاب ــود مقادی ــب بهب ــا 0/01 موج ت
ــت.  ــده اس ــازی ش ــم بهینه س ــر دو الگوریت ــن در ه تعیی
ــا 0/1  ــری ت ــرخ یادگی ــتر ن ــش بیش ــال، افزای ــن ح ــا ای ب
باعــث کاهــش قابل توجــه دقــت مــدل و ایجــاد نوســانات 
ــدگاه  ــده اســت. از دی ــرایی گردی ــد همگ شــدید در فرآین
نظــری، نــرخ یادگیــری پارامتــری تعیین کننــده در انــدازه 
ــت. در  ــوزش اس ــد آم ــا در فرآین ــانی وزن ه گام به روزرس
ــن  ــد Adam و AdamW، ای ــقی مانن ــای تطبی الگوریتم ه
نــرخ به صــورت پویــا و متناســب بــا میانگیــن درجــه دوم 
ــری  ــرخ یادگی ــه ن ــود. زمانیک ــم میش ــا تنظی گرادیان ه
بیــش از حــد بــزرگ انتخــاب شــود، مــدل ممکــن اســت 
ــود؛  ــان ش ــار نوس ــرده و دچ ــور ک ــه عب ــه بهین از ناحی
ــه  ــر ب ــز منج ــک نی ــار کوچ ــای بسی ــه نرخ ه در حالیک
همگــرایی کنــد یــا گیــر افتــادن در مینیمم هــای محــلی 

نـد. میگردـ
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شکل 12 نتایج مربوط به الگوریتم‌های بهینه‌سازی AdamW و Adam برحسب Loss و R2 برای سه نرخ یادگیری مختلف.
Fig. 12 Results of the AdamW and Adam optimization algorithms in terms of Loss and R2 for three different learning rates.
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جدول 9 تاثیر افزایش نرخ یادگیری بر داده های آزمایشی در سه الگوریتم انتخابی.
Table 9 The effect of increasing the learning rate on the experimental data in the three selected algorithms.

Optimiza-
tion function

 Loss
function

 Network
type

 Learning
rate

Epoch R2-Train R2-Val R2-Test Loss-Train Loss-Val Loss-Test

Adam MSE MLP3 0.1 25 -0.0791 -0.2587 -0.3605 0.0448 0.0524 0.0606

0.01 120 0.8279 0.8447 0.8457 0.0071 0.0065 0.0069

0.001 150 0.7106 0.7533 0.7048 0.0210 0.0103 0.0132

AdamW MSE MLP3 0.1 25 -0.6240 -0.7125 -0.0429 0.0674 0.0714 0.0465

0.01 130 0.8269 0.8422 0.8480 0.0072 0.0066 0.0068

0.001 150 0.7683 0.7798 0.7827 0.0096 0.0092 0.0097

constants Number of neurons in the first, second and third hidden layers: 30, 20 and 10

Activation function type: ReLu

ــه  ــد بهین ــوان ح ــدار 0/01 به عن ــش، مق ــن پژوه در ای
ــه  ــد. لازم ب ــاب گردی ــده انتخ ــازه آزموده ش ــربی در ب تج
ــرای  ــار تجــربی ب ــک معی ــدار ی ــن مق ذکــر اســت کــه ای
داده هــا و ســاختار شــبکه مــورد اســتفاده در ایــن مطالعــه 
ــرای  ــه ب ــدار تعمیم یافت ــک مق ــوان ی ــاًً به عن اســت و لزوم
ــور  ــود. به ط ــوب نمیش ــا محس ــا مدل ه ــا ی ــایر داده ه س
ــع  ــوع تاب ــعی از ن ــری تاب ــرخ یادگی ــه ن ــدار بهین کلی، مق
ــئله  ــای مس ــا و ویژگیه ــع گرادیان ه ــازی، توزی بهینه س

مدلــسازی اــست.
بــررسی تاثیــر تعــداد نــورون در ســه تابــع بهینه ســازی 

انتخــابی در شــبکه عصــبی پرســپترون چنــد لایه

در ایــن بخــش تاثیــر تغییــر تعــداد نورون هــا در دو 
الگوریتــم بهینه ســازی انتخــابی بــررسی شــده اســت و در 
ــود. در  ــرفی میش ــن مع ــت ممک ــن حال ــت بهینه تری نهای
جــدول 10 میتــوان تعــداد نورون هــا در هــر لایــه و میــزان 
Loss و R2 را مشــاهده کــرد. همان‌طــور کــه در جــدول 10 

ــازی AdamW و  ــم بهینه س ــود، در الگوریت ــاهده میش مش
ــان اول، دوم و  ــه پنه ــا در لای ــداد نورون ه ــه تع در حالتیک
 Loss و R2 ــدار ــد، مق ــب 60، 40 و 20 باش ــوم به ترتی س
ــب، 0/8541 و 0/0065  ــش به ترتی ــای آزمای ــرای داده ه ب
میباشــد کــه بیشــترین مقــدار میــان حــالات قبــلی بــرای 
ایــن الگوریتــم و نیــز الگوریتــم Adam میباشــد. این نتیجه 
پــس از بررسیهــای متعــدد روی تعــداد نورون هــای دیگــر 
و نیــز پــس از بارهــا ســعی و تلاش بــرای به دســت آوردن 
بهتریــن جــواب ممکــن بــوده اســت. بنابراین براســاس این 
ــج به دســت آمــده در بررسیهــای پیشیــن،  جــدول و نتای

ــت،  ــروی نف ــنی گران ــم به منظــور پیش بی ــن الگوریت بهتری
الگوریتــم بهینه ســازی AdamW بــا ســه لایــه پنهــان )بــا 
تعــداد نــورون 60، 40، 20 به ترتیــب در لایــه پنهــان اول، 
 MSE دوم و ســوم( و نــرخ یادگیــری 0/01 بــا تابــع اتلاف

میباشــد.
الگوریتــم  بــرای  کل  آمــاری  پارامترهــای  محاســبه 
بهینه ســازی انتخــابی در شــبکه عصــبی پرســپترون چنــد 

ــه لای

بــرای   R2 و   MSE ،MAE محاســبه  بخــش  ایــن  در 
الگوریتــم بهینه ســازی AdamW و بــرای کل داده هــا 
انجــام شــده اســت. مقــدار MSEا، MAE و R2 بــرای 
داده هــا  کل  بــرای   AdamW بهینه ســازی  الگوریتــم 
ــد.  ــر 0/0068، 0/0593 و 0/8396 میباش ــب براب به ترتی
در شــکل 13 نتایــج نهــایی مربــوط بــه مدل ســازی 
 R2 و   Loss بر حســب   AdamW بهینه‌ســازی  الگوریتــم 

سـت. شـده اـ هـا آورده ـ بـرای کل دادهـ ـ
ــه  ــد لای ــپترون چن ــبی پرس ــبکه عص ــج ش ــه نتای مقایس

ــر ــم دیگ ــه الگوریت ــا س ــابی ب انتخ

بــرای ارزیــابی عملکــرد مدل هــای مختلــف در پیش بیــنی 
 Random ،اMLP-AdamW گرانــروی، چهــار الگوریتــم
Support Vector Regres� و   Gradient Boosting Foresttا، 

sion ا)SVR( مــورد بــررسی قــرار گرفتنــد. در جــدول 11 

ــن درصــد  ــامل AAPRE )میانگی ــاری ش شــاخص های آم
خطــای مطلــق نســبی(، RMSE )ریشــه میانگیــن مربعات 
خطــا( و R2 )ضریــب تعییــن( بــرای داده هــای آمــوزش و 

آزمایــش محاســبه شــدند.
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.R2 و Loss جدول 10 تاثیر تعداد نورون در هر لایه بر
Table 10 Effect of the number of neurons in each layer on Loss and R2.

Optimization function Network type Epoch Hidden layer R2-Train R2-Test Loss-Train Loss-Test
1st 2nd 3rd

Adam MLP3 120 15 10 5 0.7209 0.7318 0.0116 0.0120
30 20 10 0.8279 0.8457 0.0071 0.0069
60 40 20 0.8179 0.8311 0.0076 0.0075

AdamW MLP3 130 15 10 5 0.7784 0.7885 0.0092 0.0094
30 20 10 0.8269 0.8480 0.0072 0.0068
60 40 20 0.8321 0.8541 0.0070 0.0065

constants Learning rate: 0.01

Loss function type: MSE

Activation function type: ReLu

شکل 13 نتایج مربوط به الگوریتم بهینه سازی AdamW بر حسب Loss و R2 برای کل داده ها.
Fig. 13 Results of the AdamW optimization algorithms in terms of Loss and R2 for the entire data.

جدول 11 شاخص های آماری محاسبه شده برای چهار الگوریتم مورد بررسی در این مطالعه.
Table 11. Statistical indices calculated for the four algorithms examined in this study.

R2RMSEAAPREData TypeModel
0.83211.80313.1853Train setMulti-Layer Perceptron (MLP)-AdamW
0.85411.80643.2448Test set
0.97490.73901.3071Train setRandom Forest (RF)
0.81912.04423.6030Test set
0.91961.32422.4410Train setGradient Boosting (GB)
0.82662.00123.5004Test set
0.80952.03863.4395Train setSupport Vector Regression (SVR)
0.76992.30593.8850Test set
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MLP-AdamW مدل *
 AdamW ــاز ــا بهینه س ــه ب ــبی چندلای ــبکه عص ــدل ش م
توانســت روابــط غیرخــطی میــان متغیرهــای ورودی 
و گرانــروی را بــا دقــت مناســبی مدل ســازی کنــد. 
ــوان  ــر ت ــش )0/8541( بیانگ ــای آزمای ــدار R2 داده ه مق
ــم  ــه حج ــه ب ــا توج ــت. ب ــدل اس ــول م ــم قابل قب تعمی
ــای کلی  ــری الگوه ــدل در یادگی ــن م ــا، ای ــاد داده ه زی
ــالای شــبکه های  ــا به دلیــل حســاسیت ب ــوده، ام ــق ب موف
ــواحی داده ای  ــرخی ن ــا، در ب ــع داده ه ــه توزی ــبی ب عص
ــر نشــان میدهــد  ــن ام ــار نوســانی داشــته اســت. ای رفت
کــه بیش بــرازش در MLP بیشــتر نــاشی از ناهمگــنی 

ــا. ــود آنه ــا کمب ــوده ت ــا ب داده ه
Random Forest مدل *

مــدل جنــگل تصــادفی بالاتریــن مقــدار R2 را در مرحلــه 
ــاکی از  ــه ح ــت ک ــرده اس ــت ک ــوزش )0/9749( ثب آم
تــوان بسیــار بــالا در یادگیــری الگوهــای موجــود در 
 R2 ــا ایــن حــال، کاهــش ــزرگ اســت. ب مجموعــه داده ب
بــروز  نشــان دهنده  آزمایــش )0/8191(  داده هــای  در 
ــا  ــای ب ــار در داده ه ــن رفت ــت. ای ــزئی اس ــرازش ج بیش ب
حجــم زیــاد طبیــعی اســت، زیــرا Random Forest تمایــل 
دارد الگوهــای محــلی و جــزئی را نیــز به خــوبی بیامــوزد، 
کــه در نهایــت باعــث کاهــش انــدکی در تــوان تعمیم دهی 
 RMSE ــر نســبتاًً پاییــن ــن، مقادی ــا وجــود ای میشــود. ب
ــدل در  ــب م ــداری مناس ــت و پای ــای دق و AAPRE گوی

ــت. ــروی اس ــنی گران پیش بی
Gradient Boosting مدل *

ــر 0/9196  ــر R2 براب ــا مقادی ــان بوســتینگ ب مــدل گرادی
)آمــوزش( و 0/8266 )آزمایــش( عملکــردی پایــدار و 
متعــادل از خود نشــان داده اســت. در حجم بــالای داده ها، 
ــرازش  ــروز بیش ب ــدون ب ــت ب ــته اس ــدل توانس ــن م ای
محســوس، همگــرایی مناســبی نســبت بــه داده هــا داشــته 
باشــد. ویــژگی یادگیــری مرحلــه ای ایــن الگوریتــم موجب 
ــوند و  ــج اصلاح ش ــعی به تدری ــای موض ــود خطاه میش
ــا ســاختار داده ســازگار گــردد.  ــقی ب مــدل به طــور تطبی
ازایــن رو، گرادیــان بوســتینگ از نظــر تعمیــم دهی نســبت 

ــری دارد. ــرد بهت ــه Random Forest عملک ب

)SVR(ا Support Vector Regression مدل *
میــان  در  را   R2 مقادیــر  پایین تریــن   SVR مــدل 
ــرای  ــر 0/8095 ب ــررسی دارد )مقادی ــورد ب ــای م مدل ه
ــان  ــر نش ــن ام ــش(. ای ــرای آزمای ــوزش، و 0/7699 ب آم
میدهــد کــه در مجموعــه داده بــزرگ و غیرخــطی، 
ــان  ــده می ــای پیچی ــت الگوه ــته اس ــدل نتوانس ــن م ای
متغیرهــا را به خــوبی شناســایی کنــد. در شــکل 14، 
ــر  ــده در براب ــر پیش بینیش ــراس پلات مقادی ــودار ک نم
MLP- مقادیــر واقــعی گرانــروی بــرای چهــار مــدل

و                                                                              Gradient Boostingا  Random Forestا،  AdamWا، 

ــت.  ــده اس Support Vector Regressionا )SVR( آورده ش

نمــودار کــراس پلات1 یــیک از ابزارهــای متــداول در 
ــه در  ــت ک ــنی اس ــای پیش بی ــرد مدل ه ــابی عملک ارزی
آن مقادیــر پیش بینیشــده در برابــر مقادیــر واقــعی 
ــد در  ــاط داده بای ــده‌آل، نق ــت ای رســم میشــوند. در حال
امتــداد خــط ۴۵ درجــه )خــط برابــری یک به یــک( قــرار 
ــدل  ــق م ــنی کاملًاً دقی ــان دهنده پیش بی ــه نش ــد ک گیرن
ــن خــط بیانگــر خطــا  ــاط از ای ــن نق ــه گرفت اســت. فاصل
ــیک  ــاط در نزدی ــالای نق ــم ب ــت. تراک ــنی اس در پیش بی
خــط برابــری نشــان میدهــد کــه مــدل توانســته بخــش 
ــد.  ــنی کن ــالا پیش بی ــت ب ــا دق ــا را ب ــده ای از داده ه عم
ــواحی دور از  ــا تراکــم در ن ــاد ی ــدگی زی ــل، پراکن در مقاب
ــا مقادیــر  خــط برابــری بیانگــر ضعــف مــدل در تطابــق ب
ــن،  ــا اســت. بنابرای ــانات در داده ه ــا وجــود نوس ــعی ی واق
ــاری  ــاط در نمــودار کــراس پلات معی ــع و تراکــم نق توزی
بصــری بــرای ســنجش دقــت و پایــداری مــدل محســوب 
میشــود. شــکل 14 نشــان میدهنــد کــه مدل هــای 
را  تطابــق  بیشــترین   Gradient Boosting و   m Forest

ــت  ــه SVR از دق ــد، درحالیک ــعی دارن ــای واق ــا داده ه ب
ــز در  ــدل MLP-AdamW نی ــری برخــوردار اســت. م کمت
ــولی داشــته اســت،  ــل قب ــرد قاب ــم عملک ــای حجی داده ه
امــا در مقایســه بــا مدل هــای مبتــنی بــر درخــت، 
نوســانات بیشــتری در نــواحی داده ای بــا پراکنــدگی بــالا 

هـد. شـان میدـ نـ

1. Cross Plot
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 Support و Gradient Boosting ،اMLP، Random Forest شکل 14 مقادیر پیش بینیشده در برابر مقادیر واقعی گرانروی برای چهار مدل
.Vector Regression

Fig. 14 Predicted values versus actual viscosity values for the four models including MLP، Random Forest، Gradient Boost-
ing and Support Vector Regression.

ــاد  ــم زی ــه حج ــت ک ــه گرف ــوان نتیج ــور کلی میت به ط
ــده  ــای پیچی ــاسیت مدل ه ــش حس ــث افزای ــا باع داده ه
ماننــد Random Forest بــه الگوهــای جــزئی و در نتیجــه 
بــروز بیش بــرازش خفیــف شــده اســت. در مقابــل،                               
Gradient Boosting بــا بهره گیــری از یادگیــری مرحلــه ای 

و کنتــرل تدریــجی خطاهــا، توانســته اســت تعــادلی میــان 
دقــت و تعمیــم دهی برقــرار کنــد. بــر ایــن اســاس، مــدل 
الگوریتــم  مناســب ترین  به عنــوان   Gradient Boosting

و  حجیــم  داده هــای  در  گرانــروی  پیش بیــنی  بــرای 
ــود. ــرفی میش ــطی مع غیرخ

K-fold cross-validation تحلیل نتایج اعتبارسنجی

به منظــور ارزیــابی پایــداری و تعمیم پذیــری مدل هــا، 
فرآینــد اعتبارســنجی متقابــل ده تــایی1 بــرای چهــار 
 MLP-AdamW، Random Forest، Gradient الگوریتــم 

1. 10-Fold Cross-Validation

ــد. در  ــام ش Boosting و Support Vector Regression انج

ایــن روش، داده هــای کامــل بــه ده بخــش تقسیــم شــده و 
در هــر تکــرار، ۹ بخــش بــرای آمــوزش و یــک بخــش برای 
ــرار گرفــت. ســپس میانگیــن و  آزمــون مــورد اســتفاده ق
و                                                                            RMSE R²ا،  آمــاری  شــاخص های  معیــار  انحــراف 
AAPRE بــرای هــر مــدل محاســبه گردیــد )جــدول 

12(. نتایــج جــدول نشــان میدهــد کــه تمــامی مدل هــا 
ــوردار  ــف برخ ــای مختل ــولی در تکراره ــات قابل قب از ثب
هســتند و انحــراف معیــار شــاخص ها در محــدوده ای 
بسیــار پاییــن قــرار دارد. ایــن امــر بیانگــر آن اســت کــه 
ــار  ــا رفت ــه داده ه ــرات در مجموع ــر تغیی ــا در براب مدل ه

باثبــاتی داشــته اند.
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جدول 12 نتایج اعتبارسنجی متقابل ده تایی برای چهار الگوریتم مورد بررسی در این مطالعه.
Table 12 The results of 10-Fold Cross-Validation for the four algorithms examined in this study.

R2 (mean ± SD)RMSE (mean ± SD)AAPRE (mean ± SD)Models
0.851±0.0121.82±0.053.26±0.09Multi-Layer Perceptron (MLP)
0.523±0.0182.03±0.073.55±0.11Random Forest (RF)
0.836±0.0101.98±0.063.42±0.08Gradient Boosting (GB)
0.771±0.0212.29±0.103.88±0.13Support Vector Regression (SVR)

در میــان مدل هــا، Gradient Boosting بــا میانگیــن R² برابــر 
ــدار )RMSE )1/98±0/06 و  ــن مق 0/010±0/836، کمتری
عملکــرد  بهتریــن   AAPRE  )3/42±0/08( پایین تریــن 
ــن در  ــار پایی ــراف معی ــت. انح ــان داده اس ــود نش را از خ
ــدل  ــن م ــالای ای ــداری ب ــواه پای ــز گ ــاخص ها نی ــام ش تم
ــوع  ــن موض ــت. ای ــف داده هاس ــای مختل در تقسیم بندی ه
ضمــن   Gradient Boosting کــه  اســت  آن  از  حــاکی 
ــهی  ــرازش قابل توج ــالا، از بیش ب ــت ب ــه دق ــت یابی ب دس
ــای  ــاختار کلی داده ه ــت س ــته اس ــرد و توانس ــج نمیب رن
 Random حجیــم را به درســتی یــاد بگیــرد. مدل هــای
ارائــه  مناســبی  نتایــج  نیــز   MLP-AdamW و   Forest

داده انــد، امــا نوســان انــدکی در مقادیــر R² آن هــا مشــاهده 
ــاشی از حســاسیت ایــن مدل هــا  ــد ن میشــود کــه میتوان
بــه ترکیب هــای متفــاوت داده در هــر فولــد باشــد. 
مــدل SVR در مقایســه بــا ســایر مدل هــا ضریــب تعییــن 
پایین تــری داشــته و به دلیــل ماهیــت نســبتاًً خــطی 
ــط غیرخــطی  ــایی کمتــری در مدل ســازی رواب خــود، توان
میــان پارامترهــای ورودی و گرانــروی نشــان داده اســت. در 
مجمــوع، نتایــج حاصــل از اعتبارســنجی متقابــل ده تــایی 
ــداری  ــعه یافته از پای ــای توس ــه مدل ه ــد ک ــان میده نش
ــدل  ــد و م ــب برخوردارن ــم مناس ــت تعمی ــاری و قابلی آم
بــرای  گزینــه  بهتریــن  به عنــوان   Gradient Boosting

پیش بیــنی گرانــروی در داده هــای حجیــم و پیچیــده 
ــود. ــنهاد میش پیش

SHAP تحلیل نتایج

Gradi� و )RF( اRandom Forest بـرای  هـا ـ  اهمـیـت ویژگـی
ent Boostingا)GB(، با اســتفاده از تحلیل SHAP محاســبه 

شــد تــا ســهم متوســط هــر ویــژگی در پیش بیــنی مــدل 
به صــورت محــلی و کلی ســنجیده شــود. بــرای مدل هــای 

Multi-Layer Per� و   )SVR(اSupport Vector Regressionn

ــاس  ــطی و حس ــت غیرخ ــل ماهی ceptronا)MLP(، به دلی

permutation impor� مـوزش، از روش  بـه آـ هـا ـ بـودن وزنـ  ـ
ــژگی و  ــر وی ــایی ه ــا جابه ج ــه ب ــد ک ــتفاده ش tance اس

اندازه گیــری کاهــش عملکــرد، ارزش آن ویــژگی را تخمین 
میزنــد. جهــت مقایســه بیــن مدل هــا، مقادیــر هــر مــدل 
نرمــال شــد )هــر مــدل نســبت بــه بیشینــه خود( و ســپس 
ــا  ــن ویژگیه ــرای برتری ــا ب ــن مدل ه ــبی بی ــه نس مقایس
ــرای MLP و SVR از انحــراف  ــن ب ــت. همچنی انجــام گرف
معیــار اهمیــت )std( بــرای تحلیــل پایــداری اســتفاده شــد. 
نتایــج ایــن بــررسی در شــکل 15 نشــان داده شــده اســت. 
ــررسی  ــورد ب ــرای چهــار مــدل م ــج تحلیــل SHAP ب نتای
نشــان داد کــه ویــژگی SGRAV_CRUD، کــه بیانگــر وزن 
مخصــوص نفت خــام اســت، در تمــامی مدل هــا دارای 
Ran� هـای  شـد. در مدلـ یـت میباـ یـزان اهمـ یـن مـ  بالاترـ

dom Forest و Gradient Boosting، ایــن ویــژگی بالاتریــن 

را داشــته اســت   SHAP مقــدار میانگیــن قدرمطلــق 
ــب  )به ترتیــب 3/46 و 3/53(، کــه نشــان دهنده نقــش غال
آن در تعییــن مقــدار خــروجی مــدل اســت. ایــن یافتــه در 
ــرازش  ــبی )MLP( و ب ــبکه عص ــر ش ــنی ب ــای مبت مدل ه
ــه  ــد، به طوری ک ــد ش ــز تأیی ــتیبان )SVR( نی ــردار پش ب
در هــر دو مــدل، SGRAV_CRUD بیشــترین مقــدار 
ــت.  ــت آمده از روش permutation را داراس ــت به دس اهمی
ایــن یافتــه بیانگــر آن اســت کــه تغییــر در وزن مخصــوص 
نفت خــام بیشــترین تأثیــر را بــر پاســخ مــدل دارد. از 
ــب  ــاخصی از ترکی ــوص ش ــیک، وزن مخص ــدگاه فیزی دی
)بــا وزن  نفت هــای ســنگین تر  اســت؛  نفت خــام  کلی 
ــر( حــاوی اجــزای آروماتیــک و آســفالتی  مخصــوص بالات
بیشــتر بــوده و رفتــار متفــاوتی در فرآیندهــای پالایــشی از 

خــود نشــان میدهنــد.
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شکل 15 نتایج تحلیل SHAP و permutation importance برای چهار مدل مورد مطالعه.
Fig. 15 Results of SHAP and permutation importance analysis for the four models studied.

مــدل  در   SGRAV_CRUD بــالای  تأثیــر  بنابرایــن، 
دارد  فیزیــیک سیســتم هم خــوانی  بــا ماهیــت  کاملًاً 
ــش  ــوراک نق ــه ای خ ــواص پای ــه خ ــد ک ــان میده و نش
ــای  ــد. در رتبه ه ــدف دارن ــر ه ــده ای در متغی تعیین کنن
نیــز   AVED و   GASOIL_VOL ویژگیهــای  بعــدی، 
 GASOIL_VOL اهمیــت بــالایی نشــان داده انــد. ویــژگی
کــه نشــان دهنده درصــد کســر حجــمی نفــت گاز در 
ترکیــب برش هــای نفــتی اســت، از نظــر فیزیــیک معــرف 
ــا  ــوراک ی ــاختار کلی خ ــر در س ــزای میان تقطی ســهم اج
ــای  ــه معن ــر ب ــن متغی ــر ای ــر بالات محصــول اســت. مقادی
ــت گاز(  ــر نف ــنگین تر )نظی ــای س ــتر برش ه ــور بیش حض
ــه  ــگالی، نقط ــش چ ــه افزای ــر ب ــولًاً منج ــه معم ــوده ک ب
جــوش و محتــوای انــرژی کل سیســتم میشــود. تحلیــل 
SHAP نشــان داد کــه افزایــش GASOIL_VOL اثــر 

ــدگاه فرآینــدی  ــر متغیــر هــدف دارد، کــه از دی مثبــت ب
قابــل تفسیــر اســت؛ زیــرا افزایــش درصــد بــرش نفــت گاز 
ــط  ــیک مرتب ــش ویژگیهــای فیزی ــه افزای ــب منجــر ب اغل
ــردد. از  ــایی میگ ــول نه ــرژی در محص ــت و ان ــا غلظ ب
ســوی دیگــر، AVED کــه معــرف چــگالی نفــت گاز اســت، 
نقــش قابل توجــهی در عملکــرد مــدل داشــته و در میــان 
ــن  ــدار میانگی ــه اســت. مق ــرار گرفت ــر ق ــژگی برت ســه وی
ــر در محــدوده 0/7– ــن متغی ــرای ای ــق SHAP ب قدرمطل

0/6 در مدل هــای درخــتی قــرار داشــته و نتایــج مشــابهی 
در مدل هــای MLP و SVR مشــاهده شــده اســت. از 
دیــدگاه فیزیــیک، چــگالی نفــت گاز بــه ترکیــب مولکــولی 
ــک(  ــنی و آروماتی ــنی، نفت ــات پارافی ــبت ترکیب آن )نس
ــان دهنده  ــولًاً نش ــگالی معم ــش چ ــت؛ افزای ــته اس وابس
یـک اـسـت بـات ـسـنگین تر و آروماتـ حـضـور بـیشـتر ترکـی



شماره 145، بهمن و اسفند 1404، صفحه 16-55 مقاله پژوهشی50

کــه میتوانــد خــواص حــرارتی، احتــراقی و پایــداری 
ــت AVED در  ــر مثب ــت اث ــد. جه ــر ده ــد را تغیی فرآین
نمودارهــای وابســتگی SHAP بیانگر آن اســت کــه افزایش 
ــا افزایــش مقــدار متغیــر هــدف همــراه اســت،  چــگالی ب
ــار ســوخت های  ــیک رفت ــت فیزی ــا واقعی ــر ب ــن ام ــه ای ک
ســنگین ســازگار اســت. در مجمــوع، نتایــج SHAP نشــان 
داد کــه ســه ویــژگی کلیــدی SGRAV_CRUD )وزن 
ــام(، GASOIL_VOL )درصــد کســر  ــت خ مخصــوص نف
حجــمی نفــت گاز( و AVED )چــگالی نفــت گاز( بیشــترین 
ایــن  دارنــد.  هــدف  متغیــر  پیش بیــنی  بــر  را  اثــر 
ــا  ــوانی آن ب ــف و هم خ ــای مختل ــان مدل ه ــرایی می همگ
مفاهیــم فیزیــیک سیســتم، اعتبــار نتایــج مــدل را تقویــت 
میکنــد. بــه بیــان دیگــر، متغیرهــای مرتبــط بــا ترکیــب 
ــار  و چــگالی برش هــای نفــتی بیشــترین نقــش را در رفت
کلی مــدل ایفــا میکننــد و ازایــن رو میتواننــد به عنــوان 
شــاخص های فیزیــیک کلیــدی در کنتــرل و بهینه ســازی 
 SHAP ــتفاده از ــور کلی، اس ــوند. به ط ــرح ش ــد مط فرآین
موجــب افزایــش شــفافیت مدل‌هــا، قابلیــت توضیــح 
فیزیــیک نتایــج و درک بهتــر نقــش پارامترهــای فرآینــدی 

ــد. ــار سیســتم گردی در رفت

محدودیت های مدل های هوشمند توسعه یافته

ایــن  در  توســعه یافته  هوشــمند  مدل هــای  اگرچــه 
ــروی  ــنی گران ــهی در پیش بی ــرد قابل توج ــش عملک پژوه
نشــان داده انــد، امــا بــرخی محدودیت هــا نیــز در کاربــرد 
و تفسیــر ایــن مدل هــا وجــود دارد کــه توجــه بــه آن هــا 

ضــروری اســت.
ــای  ــت مدل ه ــا: دق ــت داده ه ــه کیفی ــتگی ب * وابس
یادگیــری ماشیــن به شــدت بــه کیفیــت، گســتره و تنــوع 
داده هــای آمــوزشی وابســته اســت. وجــود نویــز، داده هــای 
خــارج از محــدوده یــا توزیــع نامتــوازن میتوانــد موجــب 

ــود. ــا ش ــری مدل ه ــت و تعمیم پذی ــش دق کاه
ــه پارامترهــای تنظیــمی: مدل هــایی  * حســاسیت ب
ــان  ــه و گرادی ــپترون چندلای ــبی پرس ــبکه عص ــد ش مانن
ــد.  ــاز دارن ــا نی ــق ابرپارامتره ــم دقی ــه تنظی ــتینگ ب بوس
ــه  ــت ب ــن اس ــا ممک ــن پارامتره ــب ای ــاب نامناس انتخ

بیش بــرازش یــا کم بــرازش منجــر شــود.
* تفسیرپذیــری محــدود: بــا وجــود اســتفاده از تحلیــل 
بــرخی مدل هــا  تفسیرپذیــری،  بهبــود  بــرای   SHAP

به صــورت  همچنــان  عصــبی  شــبکه های  به ویــژه 
ــا  ــات آن ه ــن تصمیم ــد و تبیی ــل میکنن ــاه عم جعبه سی

ــت. ــوار اس دش
ــالا: مدل هــای پیچیــده ماننــد  * هزینــه محاســباتی ب
گرادیــان بوســتینگ و شــبکه های عصــبی نیازمنــد منابــع 
محاســباتی قابل توجــه و زمــان آمــوزش طــولانی هســتند، 

ــژه در داده هــای حجیــم. به وی
* وابســتگی بــه حــوزه داده: عملکــرد مطلــوب مدل هــا 
ممکــن اســت تنهــا در محــدوده داده هــای مــورد اســتفاده 
حفــظ شــود و در شــرایط یــا داده هــای خــارج از محــدوده 

آمــوزش، کاهــش یابــد.
ــالایی در  ــایی ب ــا توان ــن مدل ه ــه ای ــوع، اگرچ در مجم
مدل ســازی روابــط غیرخــطی و پیش بیــنی دقیــق دارنــد، 
امــا اســتفاده از آن هــا نیازمنــد داده هــای باکیفیــت، تنظیم 
ــت. در  ــری اس ــای تفسیرپذی ــا و تحلیل ه ــق پارامتره دقی
ــای  ــب روش ه ــا ترکی ــوان ب ــده، میت ــای آین پژوهش ه
ــعه  ــر و توس ــای تبیینیت ــا رویکرده ــق ب ــری عمی یادگی
ــا را  ــن محدودیت ه ــشی از ای ــدی، بخ ــای هیبری مدل ه

ــش داد. کاه

نتیجه گیری

گرانــروی  پیش بیــنی  به منظــور  پژوهــش،  ایــن  در 
نفــت مــرده، از شــبکه عصــبی پرســپترون چندلایــه 
ــادفی،  ــگل تص ــامل جن ــه ای ش ــم مقایس ــه الگوریت و س
گرادیــان بوســتینگ، و بــرازش بــردار پشــتیبان اســتفاده 
شــد. مهم تریــن یافته هــا به صــورت زیــر جمع بنــدی 

ــوند: میش
* نوآوری پژوهش

ــای  ــا برش ه ــط ب ــای مرتب ــتین بار از پارامتره ــرای نخس ب
مختلــف نفت خــام شــامل چــگالی برش هــای ســبک 
ــفید،  ــت س ــا، نف ــبک، نفت ــن س ــر بنزی ــنگین )نظی ــا س ت
ــیک- ــای فیزی ــز ویژگیه ــا( و نی ــت گاز و روان کننده ه نف
شیمـیـایی )مانـنـد وزن مخـصـوص، نقـطـه رـیـزش، محتوای
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ــوان  ــر خلأ( به عن ــن از تقطی ــده کرب ــروژن، و باقیمان نیت
ورودی مدل هــا اســتفاده شــد کــه دقــت پیش بیــنی 
ــهی  ــور قابل توج ــن به ط ــات پیشی ــه مطالع ــبت ب را نس

ــود داد. بهب
* عملکرد مدل ها و مقایسه نهایی

ــتینگ  ــان بوس ــم گرادی ــاری، الگوریت ــج آم ــاس نتای براس
ــم دهی،  ــت و تعمی ــان دق ــادل می ــه تع ــت یابی ب ــا دس ب
ــررسی  ــورد ب ــای م ــان مدل ه ــرد را در می ــن عملک بهتری
 MLP-AdamW نشــان داد. مدل هــای جنــگل تصــادفی و
نیــز عملکــرد رقابــتی و قابل قبــولی ارائــه دادنــد؛ بــا 
این حــال SVR به دلیــل ماهیــت نســبتاًً خــطی خــود 
پایین تــری در داده هــای غیرخــطی و حجیــم  دقــت 

ــت. داش
* تحلیل عدم قطعیت پیش بینی

جهــت افزایــش قابلیــت اعتمــاد مــدل، بــازه عدم قطعیــت 
)PI( بــرای خروجیهــا بــرآورد شــد. نتایــج نشــان داد کــه 

مــدل Gradient Boosting کمتریــن پهنــای PI را داشــته 
و بیشــترین اطمینــان در پیش بیــنی را ارائــه میدهــد؛ در 

ــود. ــت ب ــترین عدم قطعی ــه SVR دارای بیش حالیک

نتیجه گیری نهایی و مدل پیشنهادی

ــای  ــوان تعمیــم دهی، پهن ــه دقــت عــددی، ت ــا توجــه ب ب
باریــک بــازه عدم قطعیــت 95% و پایــداری آمــاری در 
اعتبارســنجی K-fold، مــدل گرادیــان بوســتینگ به عنــوان 
بــرای  الگوریتــم  قابل اعتمادتریــن  و  مناســب ترین 
ــتی و  ــرایط صنع ــرده در ش ــت م ــروی نف ــنی گران پیش بی
ــر  ــن مــدل علاوه ب داده هــای حجیــم معــرفی میشــود. ای

دقــت بــالا، از نوســانات کمتــر و پایــداری بالاتــری نســبت 
ــد  ــن میتوان ــوده و بنابرای ــوردار ب ــا برخ ــایر مدل ه ــه س ب
به کارگیــری در  به عنــوان گزینــه پیشــنهادی جهــت 
اســتفاده  مهنــدسی  و  عملیــاتی  تصمیم گیری هــای 

گـردد. ـ
* کاربردهای مهندسی مدل

ــریع،  ــزاری س ــوان اب ــد به عن ــعه یافته میتوان ــدل توس م
دقیــق و اقتصــادی بــرای تخمیــن گرانــروی در شــرایطی 
ــترس  ــا در دس ــدود ی ــگاهی مح ــای آزمایش ــه داده ه ک
نیســتند مــورد اســتفاده قــرار گیــرد. ایــن مــدل در 

حوزه هــای زیــر کاربــرد دارد:
ــت  ــال نف ــه انتق ــوط لول ــازی خط ــراحی و شبیه س ● ط

ــام؛ خ
● مدل سازی جریان سیالات در مخازن نفتی؛

● تحلیل فرآیندهای ازدیاد برداشت؛
● پیش بیــنی رفتــار رئولوژیــیک سیــالات در شــرایط 

ــار. ــا و فش ــف دم مختل
● مزیت کاربردی و صنعتی

اســتفاده از مــدل پیشــنهادی باعــث کاهش هزینــه و زمان 
آزمایش هــای تجــربی و افزایــش دقــت تصمیم گیــری 

مهنــدسی در صنایــع بالادســتی نفــت میشــود.
ــازی  ــب مدل س ــه ترکی ــد ک ــان میده ــج نش ــن نتای ای
تحلیــل  و  ماشیــن  یادگیــری  مبتنیبــر  داده محــور 
بــرای  مطمئــن  راهــکاری  میتوانــد  عدم قطعیــت 
ــد و  ــه ده ــام ارائ ــت خ ــده نف ــواص پیچی ــنی خ پیش بی
ــع  ــمند در صنای ــای هوش ــعه ابزاره ــرای توس ــر را ب مسی
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