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 چکیده 
های از چاه  شدهاستخراجهای  جریان  حالبااینهای یک میدان نفتی، یک فرایند حیاتی و کاربردی است.  تخمین دبی جریان در چاه

دبی در مقایسه با  مجازی    های دبی سنجاست.    پرهزینهو    برانگیزچالشها، بسیار  نفتی، چند فازی بوده و تخمین دقیق دبی آن

های موجود و  از داده  گیریبهرهبا    که  گزینه بسیار مناسبی هستنداقتصادی    ازنظر،  چاه آزماییهای  و روش  چند فازی  هایسنج

داده مجازی    هایدبی سنجبنابراین، اخیراً به  ؛  بینی دقیق دبی در آینده هستندقادر به پیشهوش مصنوعی،  های  روشاستفاده از  

 همسایه   k  -1  : یادگیری ماشینروش  با استفاده از سه  تولیدی یک چاه  مقاله تخمین دبی    نتوجه زیادی شده است. در ای   محور

  منظوربهاست.    شده انجامپمپ    های دادهبا استفاده از  ،  (DT)  درخت تصمیم  -3و    ؛( GBR)  تقویت گرادیان  - 2؛  (k-NNتر )نزدیک

ویژگی مناسب  انتخاب  تحلیلهاروشورودی    عنوانبههای  از  اسپیرمن  ،  و  پیرسون  آماری  داده   شدهاستفادههای  مجموعه  است. 

دارای حجم کم و تنوع ناکافی  موجود  جنوب ایران است. مجموعه داده  در  میدان نفتی  یک    هایچاهمربوط به یکی از    موردبررسی

نسبت به   0.9494  با دقت  k-NNروش    پیشنهادی عملکرد مناسبی دارند.  هایروشدهند که  ینتایج نشان م  وجودبااین، اما  است

نویز، یک دارای  های  در برابر دادهها  روشبرای بررسی عملکرد    بهتری در تخمین دبی نفت داشته است.عملکرد    دو روش دیگر

در مقایسه   0.9257با دقت    ترنزدیکهمسایه    kها نشان داد که مدل  های ورودی اضافه شد. بررسینویز به داده  انحراف معیار  درصد

 . را از نویزها گرفته است تأثیر داشته و کمترین با دو روش دیگر عملکرد بهتری  

 ان واژگ دکلی

 .درخت تصمیم ؛تقویت گرادیان ؛ ترنزدیکهمسایه  k یادگیری ماشین؛ ؛داده محور مجازی  دبی سنج
 

Estimation of oil flow production of well employing machine learning algorithms 

using electrical submersible pump (ESP) data 

Abstract 

Estimating the flow rate in oil wells of a field is a vital and practical process. However, the flows extracted from oil wells 

are multiphase, and their accurate estimation is highly challenging and costly. Virtual flow meters, compared to 

multiphase flow meters and well-testing methods, are an economically viable option that can accurately predict future 

flow rates by leveraging existing data and artificial intelligence algorithms. Therefore, data-driven virtual flow meters 

have recently received significant attention. This paper estimates the production flow rate of a well using three machine 

learning algorithms: 1- k-nearest neighbors; 2- gradient boosting; and 3- decision tree, using pump data. Pearson and 
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Spearman statistical analyses were used to select appropriate features as the algorithm inputs. The dataset under 

investigation pertains to one of the wells of a southern oil field in Iran. The available dataset has a small volume and 

insufficient diversity, but despite this, the results show that the proposed algorithms perform well. The k-NN method, 

with an accuracy of 0.9494, performed better than the other two methods in estimating oil flow rate. To examine the 

performance of the algorithms against noisy data, one percent of standard deviation noise was added to the input data. 

The investigations showed that the k-NN model, with an accuracy of 0.9257, performed better than the other two methods 

and was least affected by the noise. 
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 قدمهم -1
مدیریت مخزن    و   سازی تولیدبهینه  منظوربهاز یک چاه در صنعت نفت و گاز    شدهاستخراجسیالات  تولید  آگاهی از نرخ  

  گیری اندازه  متداول برایدو روش  (  1MPFM) دبی سنج چند فازی  استفاده از  چاه آزمایی و    هایروش  .[1]  ضروری است

عملیاتی    ازلحاظفیزیکی    هایدستگاهبه دلیل نیاز به نصب    ها روشاین    ل حابااین.  آیندمی  حساببهنفتی    یهامیداندبی در  

مجازی    های سنجدبی    ،عملیاتی برداشت نفت و گاز  های هزینهراهی برای کاهش  یافتن    باهدفپرهزینه هستند. پژوهشگران  

(2VFM  )  و تنها با  فیزیکی    تجهیزاتاست که بدون نیاز به    افزاری نرمیک بسته    درواقع را توسعه دادند. دبی سنج مجازی

. هزینه  نمایدبینی میپیشدبی جریان را    ، )مانند فشار و دما(مختلف    های بخشدر  چاه    در دسترس های  استفاده از داده

  فناوریاستفاده از    .]2[بسیار کمتر است    هاروشمجازی در مقایسه با سایر    هایسنج، نگهداری و اجرای دبی  اندازی راهنصب،  

VFM  دهد  می  را   امکانکاربران این  به  فناوری  تولید نفت و گاز کمک کند، زیرا این  های  مجموعهتواند به عملکرد بهتر  می

  های نرخ جریان دسترسی داشته باشند و عملیات تولید را برای بهبود بازدهی بهینهتا با دقت و سرعت بیشتری به داده 

  بینیپیشدر تشخیص و  کاربران  ی برخطِ نرخ جریانِ سیالات به  تواند از طریق محاسبهمجازی می  دبی سنجکنند. همچنین  

 را کاهش دهد.  هاهزینهآن، نیاز به تعمیرات و  تبعبهاری از چاه را ارتقا داده و مشکلات چاه کمک کرده، فرآیند نگهد 

رویکرد محاسبه دبی به دو دسته دبی سنج مجازی فیزیک محور و دبی سنج مجازی داده    ازنظرمجازی    هایسنجدبی  

  هایبخشفیزیکی   سازیمدلمجازی، استفاده از    صورت بهمحاسبه دبی سیال    هایروشیکی از    .[3]  شوندمیمحور تقسیم  

بدون    ها آنی چند فازی بسیار پیچیده هستند و حل  هانابرای جری  شدهارائه  های مدلتولید است.  یک مجموعه  مختلف  

. در روش  [2]  هزینه محاسباتی و زمان اجرا بالا استنیازمند صرف  نیست. از طرفی حل این معادلات    پذیرامکان  سازیساده

شود. با توجه به اینکه معادلات حاکم  شده و دبی تخمین زده میجریان سیال با استفاده از معادلات بقا تحلیل  ، رفیزیک محو

درنتیجه معمولاً برای حل این  وجود ندارد،    ها آنبرخی از  برای  پیچیده هستند و حل تحلیلی    چند فازی   بر جریان سیالات

موجب بروز  شود که همین  عددی استفاده میحل  های  از روششود یا  میانجام    ها آنسازی زیادی بر روی  سادهمعادلات  

افزایش هزینه محاسبات   خطا .  دما داردفشار، حجم و  به مقدار    زیادی وابستگی    ها دبی سنجشود. عملکرد این نوع  می  و 

افزاری داشته  زمینه عملیاتی و نرمباید دانش کافی در  کاربر  کار دشواری است زیرا در این روش    هادبی سنجتنظیم این نوع  

 .[2] باشد

میدانی برای تخمین دبی است. در این روش تلاش بر این    هایدادهمجازی استفاده از    هایسنجدومین رویکرد در دبی  

  ،و چاه آزمایی   چاهیدرونحسگرهای  از    آمدهدستبه  های دادهاز میدان شامل    شدهآوریجمع  های دادهاست که با استفاده از  

. اگر مدل مبتنی برداده  [2]  شودتخمین دبی ایجاد میجهت  پیشرفته یادگیری ماشین  های  روشیک مدل ریاضی به کمک  

  مزیت اصلی این روش نسبت به دبیبینی کند.  صورت آنی و دقیق پیشتواند دبی فازها را بهخوبی آموزش داده شود می به

محورمجازی    هایسنج مدل  فیزیک  از  که  است  فیزیکیسازیاین  سیستم-های  نمیدقیق  استفاده  این  ها  زیرا  کنند 

که    دارندتکیههای داده محور بر این اصل  ها بسیار دشوار است. روشها معمولاً غیرخطی بوده و حل دقیق آنسازیمدل

کنند روابط فیزیکی سیستم را مستقیماً از  کنند و سعی مینمایندگی می  خوبیبه، سیستم را  عملکردیو  های تجربی  داده 

 ها یاد بگیرند. داده 

 
1 Multi-Phase Flow Meter 
2 Virtual Flow Meter 
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ها تلاش کردند با  کردند. آن  یجاد ا  ی گروه  یادگیری بر    یمبتن  یسنج مجاز   یدب  یستمس  یک  [4و همکاران ]  یالقطام

کنند.    یدرا تول  یمتنوع  یشبکه عصب   یادگیرندگان،  یادگیری  یرو مس  یشبکه عصب  یمعمار  ی،آموزش  یهاداده  یکاردست

محدود   یاربس یدشدهتول ی هابا داده هایییدانبرداده در م  یمبتن یمجاز ی هاسنج یبود که عملکرد دب ینکار ا ینهدف از ا

با    یب و گاز را به ترت  یع فاز ما  ی دب  تواندیم  یستمس  ین دارد. ا  یمطلوب  یار دقت بس  یافته توسعه  ی سنج مجاز  ی. دبیابدبهبود  

مجموعه ترکیبی را با ترکیب شبکه    یک  یادگیری  [5]القطامی و همکاران    بزند.  یندرصد تخم  2.4و    4.7خطا    یانگینم

جموعه  ( را با رویکردهای مsRT-NN2رویکرد ترکیبی )  ایشان.  قراردادند  موردبحث 1عصبی و رویکردهای درخت رگرسیون

  ]6[ . احمدی و همکاراندهدمیتری را نشان روش ترکیبی عملکرد دقیقنشان دادند و   ند( مقایسه کردRTsو    NNهمگن )

ها با استفاده از منطق فازی،  چاهتولیدی  بینی نرخ نفت  ، روش جدیدی برای پیشچند فازیجریان سنجی    در یک مسئله

متغیر ورودی    عنوانبهارائه کردند. دماها و فشارهای خطوط   3( ICAرقابت امپراتوری )روش  های عصبی مصنوعی و  شبکه

چاه    50مربوط به    یداده  1600  متغیر خروجی تنظیم شدند. یک مجموعه داده متشکل از  عنوان بهشبکه و نرخ جریان نفت  

کارآیی،   آمدهدستبهاست. نتایج  شدهاستفادهبرای ساخت پایگاه داده  فارسخلیجشمال واقع در های نفتی  از میدان دریکی

عنوان  تقویت گرادیان را بهروش  عملکرد    [7]جاشکه  را نشان دادند. بیک مخامدوف و    4ANN-ICAقدرت و سازگاری مدل  

عنوان  بهسازوکار  ها نشان دادند که این  مجازی بررسی کردند. آن  دبی سنج   مجموعهیک  های عصبی در  جایگزینی برای شبکه

به  دبی سنجپشتیبان   یا  و  فازی  نتایج  چند  دارد.  عملکرد خوبی  آموزشی کوچک  داده  مجموعه  برای  مستقل حتی  طور 

ای  ر محدوده عملیاتی گستردههای دبی آزمایش چاه دگیریتقویت گرادیان با اندازهروش  همچنین نشان داد که با ترکیب  

 بینی دقیق دبی را از مرحله تولید اولیه انجام داد.توان پیشاز چاه، می

توسعه مدل   یفشارشکن برا   یرش یها[ از داده10و همکاران ] ی[ و العجم9[، هاتودت و همکاران ]8گوئز و همکاران ] 

  شده یآورجمع  یهااز داده   یعنوان تابعهر چاه را به  یان دبتوسط گوئز و همکار  یجادشدهداده محور استفاده کردند. مدل ا

  24دوره    یک  یکه برا   دهدینشان م  یج. نتاکندیم  یانب  ینفت   یدانلات در میاس  یژگیفشارشکن و و   یرمانند دما و فشار ش

  یان کل نرخ جر  ی درصد برا  3و   3.5  یر ز  یب شده به ترت  گیریو اندازه  شده بینییشپ یاننرخ جر  ین ب  ینسب  ی ساعته، خطاها 

کردند.    یجادداده محور ا  روشمحور و    یزیک روش ف  یببا ترک  ید جد  ی سنج مجاز  یدب  یکنفت و گاز بود. هاتودت و همکاران  

ساده از    ی افشارشکن با مجموعه  یر شده است. شفشارشکن استفاده  یر ش  ی سازمدل  یبرا   یبیترک  یکردپژوهش از رو   ین در ا

  یبیترک  یکردها نشان دادند که رو . آنشودینشان داده م  یچهدر  یانجر  یبضر   ینتخم  یبرا  ی شبکه عصب  یکو    هی معادلات پا

 ی محور و داده محور داشته باشد. العجم  یزیک ف  ی مجاز   یها سنج  ی نسبت به دب  یاییو ممکن است مزا  ارد د  یعملکرد مناسب

)ازجمله    ها یورود   یبرا   یاضاف   یپارامترها   ی از برخ  برش آب   ی هافشارشکن و داده  یر و همکاران علاوه بر فشار، دما، اندازه ش

آمده دستبه  یان جر   یدب  هایینبا تخم  یسه کردند. در مقا  تفادهفشارشکن( اس  یرش  یبحران  یانجر  ی برا  یتجرب  ی همبستگ  یک

را نشان داد. لازم به ذکر است    ی ( عملکرد نسبتاً بهترNN)  یفشارشکن، شبکه عصب  یرش  یتجرب   های یبا استفاده از همبستگ

 .بودند یمطالعه تجرب ین فشارشکن مورداستفاده در ا یر ش یها که مدل

 
1 Decision Tree 
2 NN-RTE: Neural Network-Regression Trees 
3 Imperialist competitive algorithm 
4 ANN: Artificial Neural Networks 
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مطالعه    یبرا   اییفهچندوظ  یادگیری   یبرداده با استفاده از معمار  یمبتن  یسنج مجاز  یدب  یک[  11سندنس و همکاران ]

چند    یادگیری  یتمها نشان دادند که الگورشده است. آن  یسهکاره مقاتک  یهبا دو مدل پا  یجکردند. نتا   یشنهادحلقه چاه پ  55

طور  به  یتمالگور  ین. ابخشدیبدون به خطر انداختن عملکرد، بهبود م  ای،وظیفهتک  یهااستحکام را نسبت به روش  اییفهوظ

درصد کاهش    50تا    25  یزانبا مشکل مواجه هستند، خطا را به م  ای یفهوظتک  یکه در آن معمار  هاییییدارا  ی متوسط برا

 .دهدیم

بینی دبی مایع و برش آب در  ی پیشهای عصبی برایک مدل داده محور با استفاده از شبکه [12] و همکاران  الجاسمی

های تولید واقعی،  درصد برش آب را ارائه دادند. شبکه عصبی با استفاده از داده  20یک مخزن کربناته دریایی با بیش از  

سری زمانی در نظر گرفته شدند    عنوانبهزمان بودند    برحسبهایی که  چاهی آموزش داده شد. داده-سطحی و ته  های داده 

ربران اجازه دهد سناریوهایی را با تغییر عملیات چاه ایجاد کنند. این رویکرد با تغییر متغیرهای کنترلی مانند فشار  تا به کا

را شبیه  سر چاه نتایج  به کاربران اجازه می  سر چاهکند. تغییر فشار  سازی میو فرکانس پمپ،  تولید را  و فرکانس،  دهد 

را  پیش پمپ  منفی  رویدادهای  و  کرده  کنند.  پیشبینی  میداده  باوجودبینی  نشان  نتایج  مخزن،  محدود  که  های  دهد 

 بینی دبی نفت و برش آب داشته است. های عصبی دقت قابل قبولی در پیششبکه

را توسعه داده است که  2نئورال فلو افزار  نرم 1توسط شبکه عصبی، شرکت بیکر هیوز  VFMهای کاربردی  علاوه بر برنامه

  3های شناور الکتریکی رای پمپ های دابرای تخمین دبی در سیستم  افزارنرم . این  [13]مبتنی بر مدل شبکه عصبی است  

(ESP  )قرار گرفت، این    موردبحثکه قبلاً    ایعصبی  های شبکهشود. مشابه  با استفاده از رویکرد شبکه عصبی استفاده می

  و جریان   گیری شده مانند فرکانس تخلیه پمپ و همچنین سایر پارامترهای اندازهفشار  فشار ورودی و    ،فشار سر چاه  سازوکار 

 کند.خروجی شبکه تولید می عنوانبهگیرد و تخمین دبی را میدر نظر ورودی  عنوانبهپمپ را در 

  ی فشار خط، کسر حجم  ی،و ته چاه  یسرچاه  یمانند فشار و دما  یچاهمختلف درون  یگذشته از پارامترها   یقاتدر تحق

  یه تخل  یب و ضر  یر قبل و بعد ش  ی دما   یر،فشار قبل و بعد ش  یر، ش  یبازشدگ  یزان فشارشکن مانند م  یر فازها و اطلاعات ش

مدل داده    یکعنوان  به  ESPبا استفاده از پمپ    یدب  ینبه تخم  ترشده است و کماستفاده  ها ینرخ دب  ینتخم  ی... برا  یرش

  ی ها. ازآنجاکه اکثر چاهیستصورت بر خط در دسترس نها بهاطلاعات در چاه  ینا  یتمام  کهیشده است. درحالمحور پرداخته

ها در  پمپ  یناطلاعات ا  ینوجود دارد، بنابرا  ESPبه پمپ    یازاستخراج نفت ن  یشده و برا وارد دوره کاهش برداشت  یرانا

 . باشد ید ساده و مف یاربس تواند یم یق طر ین از ا یدب ینها موجود است و تخماکثر چاه

که   [13]  و همکاران  یشده )مانند پژوهش دن با اطلاعات پمپ انجام  یسنج  یکه دب  ییبه ذکر است که در کارها  لازم

  ین است که چن  یدرحال  ینشده است. ااستفاده  ی شبکه عصب  ی هااز مدل  یزشده است( ن  ی افزار تجارنرم  یک   یجادموجب ا

  ین . ایستها ممکن ناز چاه  یاری مورد در بس  ین که فراهم کردن ا  ارد د  یاز از داده با تنوع بالا ن  یی به حجم بالا  یی هاروش

.  کنندینم  ینرا تأم  یاداست که حجم بالا داده با تنوع ز  ییهادر چاه  یشبکه عصب  یها چالش در استفاده از روش  یکمشکل  

  . شده استانجام  ایران واقع در جنوب    ینفت  یدان م  یک   مربوط به  ی ها از چاه  یکینفت در    یدب  ین باهدف تخم  یقتحق  ینا

  توجهی قابلشبکه عصبی در این چاه با خطا    های مدل،  بنابراین  نیست برخورداراز حجم داده بالا و تنوع کافی    موردبررسیچاه  

 
1 Baker Hughes 
2 NeuraFlow 
3 Electrical Submersible Pump 
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و تقویت   2( DTتصمیم )، درخت  1( NN-k)  تر نزدیک  همسایه   k  های روشدر این مطالعه، از  هستند. به همین دلیل    روروبه

های نویز دار که ممکن است به دلیل خرابی حسگرها در مجموعه داده  است. همچنین، داده  شدهاستفاده 3( RGBگرادیان )

توانند  ها میها داشته باشند. این نوع دادهبر دقت و قابلیت اعتماد مدل  توجهیقابلمعکوس    تأثیرتوانند  پدیدار شوند، می

بنابراین، عملکرد دبی سنج مجازی داده محور در برابر  ؛  مجازی داده محور داشته باشند   دبی سنج منفی بر عملکرد    تأثیر

. بررسی مجموعه  اندشدهدادهتوضیح    مورداستفاده  های مدلدر بخش دوم    است.   قرارگرفته   موردبررسینیز    نویز دار های  داده 

 آمده است. 5در بخش   گیرینتیجهآورده شده و درنهایت  4داده در بخش سه آورده شده است. نتایج در بخش 

 تعریف مسئله  -2

شده است. این منجر به    سازیمدل  ESPپمپ  در این تحقیق فقط   آمده است.  1شکل  در    موردمطالعهشماتیک چاه  

  های گیریاندازهکه    هاییداراییرای  ب  این کار  .بردمیته چاه و سر چاه را از بین    هایدادهو نیاز به    شودمیپیچیدگی کمتر مدل  

شده پمپ برای تخمین   گیری اندازهپارامترهای  1شکل وجود ندارد یا معیوب هستند، سودمند است.  ه و یا بالای چاهته چا

)   کنندهکنترلجریان کنتور  این پارامترها شامل  .  دهدمیدبی را نشان  
uI ( فشار ورودی پمپ ،)

inP  خروجی پمپ  (، فشار

(
outP  تخلیه ) (، فشار

dP) ( دمای ورودی به پمپ ،
inT ( دمای موتور ،)

mT ( جریان موتور ،)
mI ( ولتاژ ،)V ( فرکانس ،)f  )

 ( هستند. MotorLoadموتور ) و بار 

 

 موردمطالعهشماتیک چاه .  1شکل 

 

مبرای ساخت   ابتداحیک دبی سنج مجازی داده    هااین داده  از بین  د سپسن شوآوری  های مختلف جمع داده  باید  ور 

  گیرد میانجام    ها آنروی  پردازش  پیش  و آنگاه  شدهانتخابورودی    عنوانبهدارند   4با تابع هدف   تریقویکه ارتباط    هاییآن

شود. وارد مرحله توسعه مدل می  شده  پردازشپیشهای  شوند. در گام بعدی دادههای پرت حذف و نویزها فیلتر میداده   یعنی

آم  در این قسمت و آزمون تقسیم میمجموعه داده به دو قسمت  از دادهسعی می  روش گردد؛  وزش  استفاده  با  های  کند 

های بخش آزمون اعتبار  آموزشی یک الگوریتم تکرارشونده را بدون دخالت انسان یاد بگیرد. درنهایت مدل با استفاده از داده

 آمده است.  3. اطلاعات مربوط به مدل داده محور در بخش شودسنجی می

 
1 k-Nearest Neighbor. 
2 Decision Tree. 
3 gradient boosting 

 زده شود  یناست که قرار است مقدار آن تخم یتابع هدف پارامتر 4
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 مدل داده محور  -3

و    های پیشرفت این  یادگیری  های  روش  انگیزشگفتسریع  شده  باعث  مختلف    هاروشماشین  صنایع    موردتوجه در 

ها یاد بگیرند و رفتار خود  سازد از دادهها را قادر مییادگیری ماشینی این است که رایانه  ساسی. اصل اقرار گیردپژوهشگران  

های بزرگ برای شناسایی الگوها،  مجموعه دادهحل با استفاده از  هایشرورا بر این اساس تطبیق دهند. این شامل آموزش 

گیری دقیق استفاده شوند. در پژوهش حاضر از سه  بینی یا تصمیمتوانند برای پیشهایی است که میها و بینشهمبستگی

مراحل    در ادامه   .است  هشداستفادهنرخ جریان    بینی پیشداده محور برای    هایمدل  عنوانبه  GBRروش و   DT  ،k-NNروش  

 .شودمیشرح داده  شدهانتخابی هاروش از پیشینه هریک ایجاد مدل داده محور و همچنین 

 یژگی و  انتخاب -3-1

های سازنده  شوند، بلوکها یا متغیرها شناخته میویژگی  عنوانبهکه    داده محور پارامترهای ورودی  هایسنجدر دبی  

ویژگیمدل پارامترها  این  هستند.  ماشین  یادگیری  دادههای  میهای  نشان  را  پیشها  برای  حل  روش  که  یا  دهند  بینی 

  کهدرحالیند،  تواند به بهبود عملکرد مدل کمک ککند. انتخاب پارامترهای ورودی مناسب میاستفاده می  ها آنبندی از  طبقه

ازحد شود. انتخاب پارامترهای ورودی مناسب  و برازش بیش  غیر بهینه تواند منجر به نتایج  پارامترهای نادرست یا نامربوط می

فرایند پیچیده و چالشبرای روش یادگیری ماشین می باشد، زیرا دادهتواند یک  ها ممکن است حاوی متغیرهای  برانگیز 

توانیم از  تر، میهای مرتبطممکن است نامربوط، زائد یا نویز دار باشند. با انتخاب ویژگی  هاآنمتعددی باشند که برخی از  

های دیده نشده کمک  تواند به تعمیم بهتر دادهکه می  ها جلوگیری کنیممدل از نویز و اطلاعات نامربوط داده  تأثیرپذیری 

که آن را برای کاربردهای    های کمتر، مدل به زمان و منابع کمتری برای آموزش نیاز دارد کند. همچنین، با تعداد ویژگی

 . کندپذیرتر میتر و مقیاسدنیای واقعی کارآمد

توان  ها، میترین ویژگی. با تمرکز بر مهمکندمیبه افزایش تفسیرپذیری مدل کمک  مناسب  علاوه بر این، انتخاب ویژگی  

برای درک و توضیح رفتار مدل    و   های مدل دارند بینیرا بر پیش  تأثیرکه بیشترین    یافتدستهایی در مورد عواملی  به بینش

  هرکداموجود دارد که    مناسب  های مختلفی برای انتخاب ویژگیروشعان و کارشناسان حوزه بسیار مهم است.  برای ذینف

ها از  های فیلتر یک رویکرد محبوب برای انتخاب ویژگی هستند، زیرا این روشروش  .نقاط قوت و ضعف خاص خود را دارند

معیارهای  کنند  ها با متغیر هدف استفاده میس ارتباط بین آنها بر اسابندی و انتخاب ویژگیمعیارهای آماری برای رتبه

از    های روشدر    مورداستفادهرایج   و آزمون مجذور   2، اطلاعات متقابل 1همبستگیانتخاب ویژگی مبتنی بر  فیلتر عبارتند 

 . شوندمیمانند آستانه مشخصی از مقدار متریک انتخاب یا حذف  شدهتعریفبر اساس معیارهای از پیش  ها ویژگی. 3کای 

قدرت و جهت رابطه بین دو    گیریاندازههستند که برای    ایهای آماریروشماتریس همبستگی اسپیرمن و پیرسون  

برای یک کار    ها ترین ویژگیبرای شناسایی مرتبط  توانند میها  روش. در زمینه انتخاب ویژگی، این  شوندمیمتغیر استفاده  

 معین استفاده شوند.  بینیپیش

 
1 Correlation-based 
2 mutual information 
3 Chi-Square 
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ن یکنواخت بیرمن رابطه  یاسپ  ی همبستگ  کهدرحالی،  کند می  یریگاندازهوسته را  یر پ ین دو متغیب  یرسون رابطه خطیپ   یهمبستگ

ن یرا در مورد روابط ب یارزشمند یهانشیبروش . هر دو کندمی یریگاندازه ا نبودن آن یبودن  یر را بدون توجه به خطیدو متغ

 استفاده شود.  ینیبشیپ  یا نامربوط برای یاضاف  ی هایژگ یو یی شناسا یتواند برایدهند که میها ارائه میژگیو

پیرسون همبستگی  ماتریس  از  استفاده  اسپیرمن  هنگام  ویژگی،    و  انتخاب  ضریب    یکدیگر  با  که  یهایویژگیبرای 

تنها یک    هاویژگیاین  از بین  اضافی باشند.    بینیپیشممکن است برای    ته باشند داش(  -1یا    1همبستگی بالا )نزدیک به  

برای    چون اگر دو ویژگی با هم مرتبط باشند، مدل فقط به یکی نیاز دارد، زیرا دومی اطلاعات جدیدی   شود میمورد انتخاب  

( ممکن است  0ی با ضرایب همبستگی پایین )نزدیک به  هایویژگی. از سوی دیگر،  کندنمیاضافه    بهبود عملکرد آموزش مدل 

  های ویژگیارتباط بین    2شکل در    ف در نظر گرفته شوند.برای حذ   توانندمیمرتبط باشند و همچنین    بینیپیشکمتر برای  

،  (inP)  نتیجه گرفت که فشار ورودی  توان میاست. با توجه به نتایج    شدهدادهاسپیرمن و پیرسون نشان    معیارهای مختلف با  

مناسب برای   های ویژگی  عنوانبه  (V)   و ولتاژ موتور(  mI) ، جریان موتور  (MotorLoadموتور ) ، بار  (outP)  خروجیفشار  

  یدب  ینتخم  یدر پمپ برا  یانرژ  یاز معادله بقا  2010و همکاران در سال    یلریکام  .دنشومیگرفته    رتخمین دبی در نظ

توسط موتور است. توان پمپ    یدشده شده توسط پمپ برابر با توان تولمعادله توان جذب  ین [. طبق ا 14کردند ]  استفاده

ولتا  یتوان موتور تابع  یگر د  یبوده و از سو  یو بازده  یاز اختلاف فشار دب  یتابع و    توان  یبموتور، ضر  یانموتور، جر  ژاز 

و ولتاژ موتور است.    یاناز اختلاف فشار قبل و بعد از پمپ، جر  یتابع  یدب  ESPپمپ    یکدر    ینموتور است؛ بنابرا  یبازده

 ارتباط دارند.  یشده با نرخ دبانتخاب های یژگیکه و  دهد یمطالعه نشان م ین ا  یجنتا

 

 
 ( چپ سمت) رسونی پ و( راست  سمت)  رمنیاسپ یارهایمع از استفاده با هاویژگی  و نفت  انیجر نرخ   نیب  ارتباط.  2شکل 

 ن یماش  ی ریادگی  یهاروش -3-2

 GBRروش   -3-2-1

یادگیری ماشین قدرتمند است که هم برای مسائل رگرسیون و هم برای  شیوه  یک    (GBR) گرادیان  کنندهتقویتروش  

استفاده میطبقه این  بندی  بهبود عملکرد  به روشروش  شود.  برای  را  دارد که چندین مدل  تعلق  یادگیری گروهی  های 

 .درخت تصمیم هستند معمولاً هامدل، GBRکنند. در مورد بینی ترکیب میپیش
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بینی  های قبلی را پیشمانده یا خطاهای مدلهای جدید است که باقی، آموزش مکرر مدلGBRایده اصلی رگرسیون  

مدلمی این  میکنند. سپس  اضافه  مجموعه  به  و  های جدید  می  هرکدامشوند  تمرکز  روی خطاهایی  توسط  بر  که  کنند 

خود را بهبود    بینیپیشعملکرد    تدریجبهمکرر، گروه    صورتبهدند. با انجام این کار  بو  نشدهبینیپیش  خوبیبههای قبلی  مدل

است. علاوه بر    هاداده، توانایی آن در مدیریت روابط پیچیده و غیرخطی در  GBRیکی از مزایای کلیدی    .[15]  بخشدمی

ها در  برای درک اینکه کدام ویژگی  تواندمیکه    دهدمیمعیاری از اهمیت ویژگی را نیز ارائه    GBRآن،    بینیپیشقدرت  

ینش در مورد فرآیندهای اساسی که  برای به دست آوردن ب  تواند میرا دارند مفید باشد. این    تأثیر بیشترین    ها بینیپیش

  Mبا تعداد    GBRیک مدل    .آگاهانه بر اساس خروجی مدل ارزشمند باشد  گیری تصمیمو برای    کند میرا هدایت    ها داده 

 زیر تعریف کرد. صورتبه توانمیدرخت را 

(1) ( ) ( )
M

M j m m j

m

f x h x=  

یک عامل مقیاس    عنوانبهو  عملکرد ضعیفی دارد    تنهاییبهیک یادگیرنده ضعیف است که    دهندهنشان  mhدر رابطه فوق  

از تابع تلفات نزولی گرادیان برای به حداقل رساندن    GBRروش  .  کندمیبرای اضافه کردن سهم یک درخت به مدل عمل  

با   استفاده    روزرسانیبهخطاها  با تخمین جدید  اولیه  آ  ؛ که کندمیتخمین  تمام  نتیجه  ادغام  با  نهایی  ایجاد یک مدل  ن 

 مناسب است. هایوزناولیه با    هایتخمین

 k-NNروش   -3-2-2

  جوزویک   1983توسعه یافت در سال    [16]  توسط دودانی  1976اولین بار در سال  (  k-NN)  تر نزدیک  همسایه  kروش  

پرکاربرد برای   1روش ناپارامتریک   یک   NN-kدر زمینه یادگیری ماشین،  را معرفی کرد.  روش  این    تر پیشرفتهنسخه    [71]

به یکدیگر    یچندبعد بر این اصل استوار است که نقاط داده مشابه در یک فضای  روش  و رگرسیون است. این    بندی طبقه

یافتن    k-NNروش  نزدیک هستند.   فاصلهنزدیک    همسایه  kبا  بر اساس  فاصله  )  یک نقطه داده  یا  اقلیدسی  مانند فاصله 

کند که چه تعداد همسایه در  تعیین می  k. مقدار  دهدرا انجام میبرای نقطه داده جدید    بندی طبقهیا    بینی پیش  ( منهتن

ی است که حجم  هایمدلعملکرد مناسب در    ،روشمزایای این    ترینشاخص. یکی از  شوددر نظر گرفته    بینیپیشفرآیند  

و    شدهمشاهدهاز بیشترین مقـدار    تربزرگقـادر نیست مقادیر    روش کم است. البته باید توجه داشت که این    هاآنداده  

را دارد  ها دادهبین  یابیدرونتنها توانایی روش این  دیگرعبارتبه .تولیـد کنـد را  شدهمشاهدهاز کمتـرین مقـدار  ترکوچک

 . [18] و قـادر بـه انجـام برونیـابی نیـست

NN-k    شدهدادهبا مقایسه یک نمونه آزمون  ( ),x y  با یک مجموعه آموزشی( ),i iD x y=   گیرد. روش  یاد می-k

NN  فاصله بین    ابتداx  و هر نمونه
ix   درD   فاصله در اینجا با نمادکندمحاسبه میرا .d است. مقدار    شدهبیان

id   از

 . شودمیمحاسبه  زیر  های رابطه

(2) ( )
2

Ecu id x x= −  

 
 .منظور این است که در این روش رابطه پارامتری از پیش تعیین شده ای میان متغیر های ورودی و خروجی برقرار نمی شود  .1
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(3) 
Man id x x= −  

  که در آن
Ecud   فاصله اقلیدسی و

Mand  .فاصله منهتن است 

نمونه مرتبط با    ،بندیرتبه؛ پس از  کندمیاز کوچک به بزرگ مرتب   dمقدار    بر اساسرا    هاداده  NN-kدر مرحله بعد  

id ترین همسایه  نزدیک  عنوانبهi شود و خروجی با  نامیده می( )iy x شود. خروجی نهایی  نشان داده میpredy   میانگین

 . [19]است  شدهداده( نشان 4که در معادله ) طورهمانآن است،  نزدیک همسایه kخروجی  داروزن

در رابطه بالا  
predy  و   شدهزدهمقدار تخمین

predy  .وزن هر همسایه است که برابر با معکوس فاصله آن است 

 DTروش   -3-2-3

  یونها و رگرسداده  یبند طبقه  ی ساده و محبوب است که برا  ین ماش  یادگیری روش    یک(  Decision Tree)  یمدرخت تصم

  یامدهای و پ  یماتتصم  یساز مدل  ینمودار درخت مانند برا  یکروش از    ین. اشودی ( استفاده میعدد  یرمقاد  بینییش)پ

 [.20] کندیمختلف استفاده م

  یجادا   بینییشپ  یمدل ساده برا  یک و در هر منطقه،    شودیم  یمتر تقسبه مناطق کوچک  ی ورود  یروش، فضا   ینا  در

ساده است.    گیری یمتصم  ینهدف با استفاده از قوان  یر متغ  یکمقدار    بینی یشهدف پ  یم،با درخت تصم  یون . در رگرسشودیم

ها را  از داده  یژگیو   یک بر اساس    یم تصم  یک   آن  یگره داخل  هرساختار درخت مانند دارد که    یک   یم درواقع، درخت تصم

 یآموزش  ی هااز داده  گیرییمتصم  ینهدف است. قوان  یرمتغ  شدهبینییشدهنده مقدار پو هر گره برگ نشان  دهدینشان م

  یم ها را در هر گره تقسشکل داده  ینکه به بهتر  شودیم  یین تع  هایییژگیو ساختار درخت بر اساس و   شوندیگرفته م  یاد

  یتراحبه  توان یرا م  یمتصم  ی هاآن است. درخت  یرپذیریو تفس  یروش، سادگ  ین ا  یاصل  یای از مزا  یکی[.  21. ]کندیم

حت و  کرد  غ  یتجسم  افراد  اقابل  یرمتخصصتوسط  است.  بهدرخت  یندرک  ابزارها  و  داده  یلتحل  ی برا  یدمف  یعنوان  ها 

  ی عدد   ی هاداده  یریتقادر به مد یمتصم  یها درخت  ین،. همچنگیرندیقرار م  استفادهمورد یچیدهپ گیرییمتصم  یندهای فرآ

 .مقاومت دارند یزپرت و گمشده ن یرهستند و نسبت به مقاد یا و مقوله

 تنظیم پارامترها  -3-3

  هابینییشو دقت پ  ی ساز مدل  یفیتبر ک  یرا دارد، ز  یی بالا  یتاهم  ین ماش  یادگیری   های یتمپارامترها در الگور  یمتنظ

و    گیردیم  یاد  یآموزش  یها طور مؤثر از دادهمدل به  ینکهاز ا  یناناطم  یپارامتر مناسب برا  یم. درواقع تنظگذاردیم  یرتأث

  ی پارامتر، جستجو   یم تنظ ی برا  یج را یکردهایاز رو   یکیاست.   ی ضرور شود؛یم داده یمنشده تعم یده د ی هابه داده یخوببه

  یبیهر ترک یو مدل برا شودیهر پارامتر مشخص م یبرا  شدهیفتعر یشاز پ یراز مقاد یاکه در آن مجموعه است یاشبکه

  یبردارنمونه  یصورت تصادفبه  ارامترپ  یاست که از فضا  یتصادف   یجستجو  یگر. روش دگرددیم  یابیآموزش و ارز  یر،از مقاد

شده  پارامترها انتخاب  یمتنظ  ی برا  یا شبکه  ی پژوهش، روش جستجو  ین خود را دارند. در ا  یبو معا  یا . هر دو روش مزاکندیم

(4) 
( )

1

1

k

i i

i
pred k

i

i

w y x

y

w

=

=

=



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فاصله )مانند فاصله    یارو مع  ی (، نحوه وزن دهk)  ها یهشامل تعداد همسا  یدیکل  ی ، پارامترهاk-NN  یتم الگور  ی است. برا 

.  روندیمهم به شمار م  یها در هر برگ ازجمله پارامترها عمق درخت و تعداد نمونه  یم،( هستند. در درخت تصمقلیدسی ا

پارامترها هرکدام   ین. اکندیتان و عمق درختان استفاده متعداد درخ  یادگیری، مانند نرخ    یی از پارامترها  یز ن  یانگراد  یتتقو

جدول  شوند. در    یم با دقت تنظ  ید عملکرد، با   ین به بهتر  یابیدست  ی و برا  کنند یرا کنترل م  یتماز الگور  یمختلف  ی هاجنبه

 .مذکور آورده شده است ی پارامترها ی برا یشنهادیپ  یر، مقاد1

 

 شدهاستفادهی یادگیری ماشین  هاالگوریتم مقدار پارامترهای مهم . 1جدول 

 یشنهادی مقدار پ پارامتر  یتم الگور

k-NN 

 

 5 ( kها )یهتعداد همسا

 فاصله ی نوع وزن ده

 یدسی اقل نوع فاصله
DT 

 

 7 عمق درخت

 5 ها نمونه 

GBR 
 

 0.1 یادگیرینرخ 

 500 تعداد درختان

 2 عمق درختان

 

 هاداده توضیحات  -4

  ی جولا  8تا    2020اکتبر    10  یخ و از تار  یاندو روز در م  یا  یان روز در م  یکصورت  مطالعه به  ین اطلاعات مورداستفاده در ا

صورت    یدانم  یهادر چاه  یادیز  ییراتتغ  یبازه زمان  این  در.  است  عدد  980  ها¬است و تعداد کل داده  شدهیآورجمع   2023

  یدیتول  ی ها  یزمدر مکان  ی جد  ییر منجر به تغ  تواند یکه م یندهایی فرآ یرو سا  گاز   یا آب و    یق تزر  یات عمل  یننگرفته و همچن

پ در بخش  داده داده  پردازشیشگردد، گزارش نشده است.  ابتدا  داده حذف گرد  یهاها  از مجموعه  با  یدگمشده  . سپس 

نفت در    یمثال دبعنواندارند. به  ارقر  یانگیناز م  یادز  یارها در فاصله بساز داده  یها مشخص شد که برخداده  یشترب  یبررس

داشتند از    یانگین ها و مداده  یر با سا  یتوجهها فاصله قابلبخش از داده  ین شده بود، ازآنجاکه ااز روزها صفر گزارش  یبعض

  اطلاعات   2جدول    .یافتمورد کاهش    850ها به  پرت و گمشده حجم داده  ی هامجموعه داده حذف شدند. پس از حذف داده

 . دهدمیرا نشان جامعی از مجموعه داده آماری 

 پردازش ش یپاطلاعات آماری مجموعه داده پس از انجام . 2جدول 

خروجی فشار  بار موتور جریان موتور  ولتاژ موتور  دبی نفت  پارامترها  فشار ورودی  

oQ  V  mI  MotorLoad  outP  inP  نماد 

372 373.06 10.07 27.2 4062  کمترین مقدار  1722 

 بیشترین مقدار  2297 3140 44 15.46 416.56 939

 میانگین  1813.56 2704.63 40.19 13.46 393 491.67

 انحراف معیار  106.83 71.67 1.87 0.65 5.77 70.99

 واریانس  11399.38 5136.45 3.52 0.42 33.33 5040.35
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ب  3شکل    انتخابویژگی  ینرابطه  و همچنهای  تابع هدف  و  توز  ینشده  میآن  یعنمودار  نشان  را  اها  در  شکل    یندهد. 

اند.  رسم شده  یکدیگرپارامترها برحسب    یزها نستون  یگرد. در دندههر پارامتر را نشان می  یفراوان   یع توز  یقطر اصل  نمودارهای

که   طورهماناست  یدب  یفراوان  یعسطر توز ین نمودار در ا ین شده است. اولگیری ( اندازهoQنفت )  یسطر اول مربوط به دب

را    یفراوان  یشترینبشکه در روز ب  600تا    400  یهدر ناح  ی ت و دبیسنرمال برخوردار ن  یعنفت از توز   یشود دبمشاهده می

  یز ن  یه نفت با فشار تخل  یمشخص است دب  3که در شکل    طور هماننرخ کم است.    ین بالاتر از ا   یهها در ناحدارند و حجم داده

  ین از ا   یکیتنها  یناست بنابرا  خطی ( dP)  یه ( و فشار تخلinPپمپ )   ورودیفشار   ین حال ازآنجاکه بدارد بااین ی ارتباط قو

 غیر نرمال هستند.  یز ها نورودی  یگرد ی فراوان یع شده است. توزمدل داده محور انتخاب یعنوان ورود دو مورد به

 
 و نرخ جریان نفت  شدهانتخاب  هایویژگی رسم نمودارهای دوتایی بین .  3شکل 

 بررسیبحث و ارائه نتایج و  -5
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  ید شد  یزبا نو  های دادهکم و    یزبا نو  های دادهدر دو حالت    k-NNو    DT،  GBR  های روشاز    هرکدامبخش عملکرد    ین در ا

  یادگیری  های روشعملکرد    ی بررس  ی برا  ی مختلف  یآمار   یارهایمع  .گرددیمو با یکدیگر مقایسه    گیرد میقرار    یموردبررس

  یانگین جذر م  یارهایمع  زا   ینجانشان دهند. در ا  خوبیبهرا    شدهارائه  یها مدلدقت    توانندمی  ارهایمع  ینوجود دارد. ا  ینماش

روابط مربوط به  و    شدهاستفاده   ضریب تعیین  و  خطا  قدر مطلقدرصد    یانگینقدر مطلق خطاها، م  یانگینمربعات خطا، م

 آمده است. یر در ز، به ترتیب هاآن

(5) ( ),

2

1

,

1
test i

n

d

i

pre iR yMSE y
n

=

= −  

(6 ) , ,

1

1
test i

n

pred i

i

MAE y y
n

=

= −  

(7) , ,

1 ,

100 test i pred i

test i

n

i

y y
M E

y
AP

n
=

−
=   

(8) 
( )

( )

,

2

1

,

,

2

2

1

1

test i pr

s

n

i

n

i

ed i

te t i

y

R

y y

y

=

=

−

= −

−





 

روابط   این  و   y،  شدهبینیپیشمقادیر   predyآزمون،    های دادهمقادیر   testyدر  نمونه  متوسط  تعداد  nمقدار 

.  شوندمیآموزش و آزمون تقسیم    های دادهمجموعه داده به دو بخش    معمولاًیادگیری ماشین    در  آزمون است.  های داده 

با    ها آنو سپس دقت    یاد گرفتهآموزش    هایدادهو تابع هدف را با استفاده از    ها ویژگیروابط موجود بین    شدهارائه  های مدل

درصد برای آزمون    25برای آموزش و    هادادهدرصد    75. در پژوهش حاضر نیز از  گرددمیآزمون بررسی    هایدادهاستفاده از  

 است.  شدهاستفاده

 با نویز کم   هایداده -5-1

  های ویژگی  دهدمی  نشان   4شکل  است.    شدهداده  نشان  4شکل  در  ده محور  در مدل دا  مورداستفادهواقعی    های داده 

کمک کند. البته    تردقیق  بینیپیشبرای    شدهارائه  هایمدلبه    تواندمیرد  ورودی دارای نویز شدیدی نیستند که این مو

 ولتاژ موتور دارای نویزند.  و  مانند جریان ها ویژگیبرخی از 
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 مدل داده محور مجموعه داده کم نویز  هایورودی رسم . 4شکل 

نفت را برحسب    یتجرب  یداده محور و دب  یهانفت توسط مدل  ینیتخم  ی)الف(، )ب( و )ج( سمت راست دب  5شکل  

  بشکه در  500از    یشتر ب  هاییسنج داده محور در دب  یدب  یها مدل  شودیطور که مشاهده م. هماندهد¬یم  یشزمان نما

بازه نسبت به بازه   ینها در اآن حجم کمتر داده  لیلدارند که د یبالاتر یبشکه در روز خطا 500روز نسبت به بازه کمتر از 

  ی هاروش ینکه ب شودیم)الف(، )ب( و )ج( سمت راست استنباط   5 یها شکل یسه بشکه در روز است. از مقا 500کمتر از 

)الف(، )ب( و )ج( سمت    5  ی هاصحبت کرد. شکل  یگرروش نسبت به روش د  یک  یدرباره برتر  توانینم  یتشده با قاطعارائه

  توانیدارند و نم  یبشکه در روز عملکرد خوب  500شده در محدوده کمتر از  داده محور ارائه  ی هاکه مدل  دهندیچپ نشان م

،  k-NNمدل    یببشکه در روز به ترت  500از  در محدوده بالاتر    حالینداشته است. باا  یگفت که کدام مدل عملکرد بهتر

GBR    وDT  جدول  معیارهای ارزیابی در    بر اساس  هاآنعملکرد هر روش، دقت    تردقیقبرای بررسی  عملکرد را دارند.    ینبهتر

 است. آمده 3

 

  

 چپ  (الف) راست  )الف(
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 چپ  (ب) راست  (ب)

  

 چپ  (ج) راست  (ج)

در  و دبی تخمینی نفت در برابر دبی تجربی نفت )چپ(  دبی تخمینی نفت و دبی تجربی نفت نسبت به زمان )راست(. 5شکل 

 GBR)ج(  k-NN)ب(  DT )الف(   داده محور هایمدلتوسط  حالت ورودی با نویز کم

 

با اختلاف    k-NNمدل    حال بااینعملکرد بسیار نزدیکی دارند    شدهارائهداده محور    های مدلکه    دهد مینشان    3جدول  

 نسبت به دو مدل دیگر دارد. تری پاییننیز دقت  DT  عملکرد بهتری دارد. مدلکمی نسبت به دو مدل دیگر 

 

 آزمون  هاداده برای  گم  نویزبا  در مجموعه داده   شدهارائه  هایمدل عملکرد   ارزیابی . 3جدول 

 MAE MAPE RMSE 2R روش یادگیری ماشین 

DT 12.9563 2.4773 21.5669 0.9413 

k-NN 10.9565 2.0592 20.3140 0.9479 

GBR 12.1834 2.3191 20.2815 0.9477 
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 نویز دار  هایداده -5-2

سوگیری    و منجر به   یادگیری ماشین داشته باشدهای  روشمخربی بر عملکرد    تأثیر  تواندمینویز موجود در مجموعه داده  

زمانی اتفاق    ازحدبیششود. برازش    ازحد بیشمنجر به برازش    تواند . همچنین میرا کاهش دهد  ها بینیپیشدقت    شده و

های  تعمیم ضعیفی به داده  درنتیجهگیرد و  الگوهای زیربنایی یاد می  جایبهها  افتد که یک مدل از نویز موجود در دادهمی

یادگیری ماشین را به خطر بیندازد و منجر    های مدلقابلیت اطمینان و اثربخشی    تواند میکند. این  جدید و نامرئی ایجاد می

خطاهای    به  توانمی  هاآن  ازجمله   که   د نوجود دار  هادادهاشتباه شود. چندین منبع نویز در    گیری تصمیمو    گیرینتیجهبه  

از عوامل مختلفی مانند نقص    توانند می  هااین.  اشاره کرد  نامربوط  هایویژگی، نقاط پرت و  رفتهازدست، مقادیر  گیریاندازه

درصد    یک مقدار    در این قسمت با افزودن  ناشی شوند.   هاداده  آوریجمعیند  ، خطای انسانی یا تنوع ذاتی در فرآحسگرها

  . تاس  شدهبررسیها در شرایط نویزی  ورودی، عملکرد مدلشده    یری گاندازه  یپارامترها به    یز با توزیع گاوسینو  یارانحراف مع

 دهد.در این بخش از مقاله را نشان می موردمطالعههای ورودی داده 6شکل 

 
 نویز   انحراف معیار درصد یک با   ورودی هایداده  . 6شکل 

 

)الف(، )ب( و )ج(   7شکل است.  شده یممجموعه داده به دو قسمت بخش آموزش و بخش آزمون تقس یز حالت ن ین در ا

طور  . هماندهد¬یم  یشبرحسب زمان نما نفت را    ی تجرب  ی داده محور و دب  یها نفت توسط مدل  ینیتخم  ی سمت راست دب

  یزها نو  یر تأث  داده محور داشته است.  ی مجاز  ی هاسنج  یدب ردبر عملک  ی منف  یرها تأثموجود در داده  یزنو  شودیکه مشاهده م

که مدل داده    دهندی)الف(، )ب( و )ج( سمت چپ نشان م  7  ی هااست. شکل  یشتر دارند ب  یکه حجم داده کمتر   یدر مناطق

  ی برا   ها یههمسا   زمدل ا  ین است که ا  ینامر ا   ین ا  یلدارد. دل  یزنو  ی دارا  های یعملکرد را در برابر ورود  ین بهتر  k-NNمحور  

بوده   ها یودموجود در ور  یزنو  یرتحت تأث  GBRو    k-NN  یها از مدل  یشترب  یزن  DT. مدل  کندیمقدار استفاده م  ینتخم

 . مدل را بهبود دهد ین عملکرد ا DTمدل  ین چند یبتوانسته با ترک GBRاست. مدل 
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 چپ  (الف) راست  )الف(

 
 

 چپ (ب ) راست  (ب )

  

 چپ (ج ) راست  (ج )

نفت )چپ( در   ی تجرب ینفت در برابر دب ینیتخم  ینفت نسبت به زمان )راست( و دب یتجرب  ینفت و دب  ینیتخم یدب. 7شکل 

 GBR)ج(  k-NN)ب(  DTداده محور )الف(  یهاکم توسط مدل یزبا نو  یحالت ورود
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را در برابر   هامدلاز  هرکدامدقت  میزان 4 جدول. دهدمیمختلف را در حالت با نویز نشان  هایمدل عملکرد 4 جدول 

بهترین عملکرد را    k-NNمدل شود که  در این جدول مشاهده می  شدهارائهنتایج  با توجه به    . دهدمینشان  دار  نویز    های داده 

را از    تأثیربیشترین  نیز    DTداشته است. مدل  روش  کمی بر عملکرد این    تأثیرنویز دار داشته است و نویز    هایدادهدر برابر  

 نویز گرفته است. 

 

 آزمون  هایداده نویز برای با یک درصد انحراف معیار  در مجموعه داده  شدهارائه های روش  عملکرد . 4 جدول

 MAE MAPE RMSE 2R موردبررسی روش 

DT 16.9268 3.0962 32.5324 0.8665 

k-NN 14.9197 2.8305 24.2579 0.9257 

GBR 14.6611 3.4253 26.8088 0.8965 

  یک مدل ساده است که در  یک  DTنشان داد که مدل  یز دار و بدون نو یزنو هاییورود  یآمده برا دستبه یج نتا یبررس

مدل در برابر    ینا   حالینداشته باشد باا  یقابل قبول  ینتخم  تواندیو حجم محدود م  یکم، تنوع ناکاف  یزمجموعه داده با نو

مختلف    یم چند درخت تصم  یجادمدل با ا  ین است. ا   DTاز مدل    تر یشرفتهمدل پ  یک   GBR  یتم حساس است. الگور  یار بس  یزنو

در    GBRکه مدل    دهدینشان م  یخوبمطالعه به  ینآمده در ادستبه  یجهد. نتا را بهبود د  DTکه عملکرد مدل    کندی م  یسع

در مجموعه داده   حالین. بااددار  DTبه عملکرد    یکعملکرد نزد  یزو کم نو  یمجموعه داده با حجم محدود، تنوع ناکاف  یطشرا

و    یزدر هر دو مجموعه داده کم نو  یخوب  یارعملکرد بس  k-NN  یتماست. الگور  DTبهتر از مدل    GBRدار عملکرد مدل    یزنو

 داشته است.  یعملکرد خوب ی مجموعه داده با حجم کم و تنوع ناکاف یطدر شرا تواند یم یتمالگور ین دار داشته است. ا یزنو

که    یایینشان داده شود. باوجود مزا  GBRو    k-NN  ،DT  هاییتمالگور  هاییتشده است که قابل  یمطالعه سع  ینا  در

مدل    ینهستند. در ا  یزن  هایییتمحدود  یها دارا مدل  یناست، ا  یادشدهشده  داده محور ارائه  یسنج مجاز  یمدل دب  یبرا

  یلدل  ین در نظر گرفته نشده است. به هم  یچاهدرون  یپارامترها   دیگر   یراتشده است و تأثتنها از اطلاعات پمپ استفاده

  ینتخم  ی داده محور برا  یسنج مجاز   یپژوهش دب  ینصورت مکرر امتحان شود. در ات که دقت مدل در طول زمان بهاس  یازن

کنند مدل داده    ییرچاه و مخزن تغ  یطشرا  کهیدرصورت  حال ین. باا یستدرون چاه و مخزن ن  یطاطلاع از شرا  یازمندن  یدب

 .آموزش مجدد است یازمندمحور ن

 بندی جمع -6
  همسایه   kو    (DTتصمیم )، درخت  (GBR) تقویت گرادیانروش  یادگیری ماشین شامل  های  روشدر پژوهش حاضر از  

  هایویژگیبرای تخمین نرخ دبی نفت خروجی از یک چاه نفتی واقع در جنوب ایران استفاده شد. انتخاب    (k-NN)  ترکینزد

ورودی   های دادهدر این مطالعه از  سون انجام شد.  رآماری اسپیرمن و پی  معیارهای با استفاده از    ها مدلمناسب برای آموزش  

(،  MotorLoadموتور ) (، بار  outP)  (، فشار خروجیinP) یشامل فشار ورود  ( ESP)  شناور الکتریکی  های پمپو خروجی  

به این نتیجه رسید که اطلاعات ورودی   توانمی آمدهدستبهاستفاده شد و از نتایج ( V( و ولتاژ موتور ) mIجریان موتور ) 

مجموعه های موجود در  تعداد دادهداده محور استفاده شوند.    هایسنجدبی    هایورودی  عنوانبه  توانندمی  هاپمپو خروجی  
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عدد کاهش یافت. توزیع فراوانی    850ها به  های پرت و مقادیر گمشده تعداد دادهعدد بود که پس از حذف داده  980  داده

همین امر    .کم استبوده   بشکه در روز  500تر از  بیش  محدودهدر  نفت آن    دبی  هایی که دهد که تعداد دادهنشان می  ها داده 

  های مدلکه    دهدمیج نشان  نتای  حالنی باا  ،مجازی داده محور ایجاد کرده است  هایسنجچالشی در برابر استفاده از دبی  

بهترین عملکرد را نسبت به دو مدل دیگر نشان داد. در ادامه عملکرد    k-NNعملکرد قابل قبولی داشتند. مدل    شدهارائه

گاوسی به  انحراف معیار نویز با استفاده از تابع توزیع  درصد    کردن یک با اضافه    نویزی   هایدادهدر برابر    شدهارائه  های مدل

ارزی ورودی    های داده  قرار گرفت.مورد  ماشین  مشاهده شد که روش  ابی  یادگیری  در    شدهاستفادههای  نویز  اثر وجود  در 

  هایدادهبهترین عملکرد را در برابر    k-NNروش  شوند.  میی با داده ناکافی دچار خطا  هامحدودهدر    خصوصاً اطلاعات ورودی،  

  نویزدارای    های داده  یت مناسب این مدل در حضوراز مدیر  که نشانبه نمایش گذاشت  دیگر  روش  نویزی در مقایسه با دو  

نتایج این مطالعه  .  های دارای نویز نشان داددر حضور دادهبیشترین خطا را در مقایسه با دو روش دیگر،  نیز    DTروش  .  است

سنج مجازی  تواند عملکرد بسیار مناسبی را برای دبی نشان داد که انتخاب داده ورودی و مدل یادگیری ماشین مناسب می

دبی سنج    عنوان به  پپم  های دادهدر کنار    یچاه  سر و    یچاه ته    هایدادهکه از    شودمیپیشنهاد    به ارمغان بیاورد. در ادامه 

 مجازی داده محور استفاده شود.

 ها وستیپ  و تشکر و ری تقد
نویسندگان از این شرکت    . لذااست  شدهارائهو    آوریجمع  توسعه نفت و گاز پرشیا  این مطالعه توسط شرکت  هایداده 

 . نمایندمیصمیمانه تشکر ایشان،   بابت همکاری
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