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چكيده
در اين تحقیق يک رويکرد دو مرحله ای برای پیش بینی تراوايی از نمودارهای چاه ارائه شده است که با استفاده از رگرسیون غیرپارامتری 
در رابطه با آنالیز آماری چندمتغیره ارائه شده است. ابتدا، داده های چاه به انواع الکتروفاسیس ها طبقه بندی می شوند. اين طبقه بندی بر اساس 
اندازه گیری های به دست آمده از نمودارهای چاه است که منعکس کننده  کانی ها و رخساره های سنگی در بازه نمودارگیری است. اين فرايند 
ترکیبی از آنالیز مؤلفه های اصلی، آنالیز خوشه ای مبتنی بر مدل و آنالیز تفکیک کننده برای توصیف و شناسايی انواع الکتروفاسیس ها است. 
سپس، از تکنیک های رگرسیون غیرپارامتری برای پیش بینی تراوايی برای هر الکتروفاسیس استفاده شده است. سه روش غیرپارامتری مورد 
بررسی در اين مقاله الگوريتم انتظار مشروط متناوب، ماشین بردار پشتیبان  و شبکه عصبی مصنوعی هستند که مزيت ها و محدوديت های 
نسبی آنها بررسی شده است، در اين میان الگوريتم انتظار مشروط متناوب نتايج بهتری برای داده های تست به دست می دهد. روش های 

پیشنهادی در اين تحقیق در  يک مخزن کربناته  بسیار ناهمگن در جنوب غربی ايران مورد استفاده قرار گرفته است. 
كلمات كليدي: تراوایی ، الكتروفاسيس ، آناليز مؤلفه های اصلی ، الگوریتم انتظار مشروط متناوب ، ماشين بردار 

پشتيبان ، شبكه عصبی مصنوعی

مقدمه

تراوايــی  يکــی از مهم ترين ويژگی های مخزن می باشــد. 
تخمین تراوايی ســنگ از نمودارهای چاه در چاه هايی که 
در آنها مغزه گرفته نشــده است،  يکی از موضوع های مهم 
و در عین حال دشــوار در توصیف مخزن است و فرمولی 
که بتوانــد تراوايی را به طور مســتقیم از نمودارهای چاه 
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اندازه گیری کند، وجود ندارد ]1[. بســیار رايج اســت که 
تراوايــی را از نمودارهــای چاه و  يا با اســتفاده از روابط 
تجربی و  يا به نوعی از رگرســیون های آماری )پارامتری  يا 
غیرپارامتری1( تخمین می زنند. مدل های تجربی در مناطقی 
که دارای محیط های مختلف رســوبی است، بدون اعمال 

تصحیحات مقادير ثابت و توان ها قابل استفاده نمي باشد.

1. Nonparametric Regression
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همچنین، عدم قطعیت قابل توجهی در تعیین اشــباع آب 
کاهش نیافتنی1 و فاکتور ســیمان شــدگی2 در اين مدل ها 
وجود دارد. رگرسیون های آماری رايج که پارامتری هستند 
از مدل های خطــی و  يا غیر خطی که نیــاز به مفروضات 
پیشــین در مورد شــکل های کاربردی آنها ندارند، استفاده 

می کنند ]2[.

روش های متعــددی برای طبقه بنــدی نمودارهای چاه به 
کلاس های مشــخص و در نتیجه بهبود پیش بینی تراوايی 
وجود دارد. ساده ترين روش با استفاده از زون های جريان  
3 يا لايه بندی مخزن4 اســت کــه در اين تحقیق از اين دو 

استفاده نشده است]3[.

هدف از اين پژوهــش، بهبود پیش بینی تراوايی در مخازن 
کربناته  ناهمگن با ترکیبی از ويژگی های الکتروفاسیس ها و 
تکنیک های رگرســیون غیرپارامتری است. اين روش ها در 
 يک مخزن کربناته ناهمگن در يکی از میادين هیدروکربنی 
جنوب غرب ايران به کار برده می شود. نتايج به دست آمده 
با اســتفاده از ســه روش، در پیش بینی تراوايی با  يکديگر 

مقايسه شده اند.

روش تحقيق 

روش پیشــنهادی در اين پژوهش، روش رگرسیون آماری 
بــرای پیش بینی تراوايی از نمودارهای چاه می باشــد و بر 
اســاس طبقه بندی و ارتباط داده هاست. از ديدگاه کلی تر، 
روش شامل دو بخش عمده است: )الف( طبقه بندی داده ها 
از طريق تعیین الکتروفاسیس ها و )ب( همبستگی تراوايی با 
تکنیک های رگرسیون غیرپارامتری و سیستم های هوشمند. 
برای توصیف و شناســايی گروه های الکتروفاســیس، از 
آنالیــز چندمتغیره5 داده های نمودارهای چاه با اســتفاده از 
آنالیز مؤلفه هــای اصلی6، آنالیز خوشــه ای مبتنی بر مدل7 
و آنالیز تفکیک کننده8 اســتفاده می شود. چنین طبقه بندی 
الکتروفاســیس ها هیچ زيربخش مصنوعی از تعداد داده ها 
را نیاز ندارد. اين طبقه بندی براســاس اندازه گیری های به 
دســت آمده از نمودارهای چاه می باشد که منعکس کننده 
کانی ها و رخســاره های سنگی9 در بازه  نمودار گیری است. 
برای همبستگی تراوايی، سه روش رگرسیون غیرپارامتری، 

10SVM ،ACE وANN مورد استفاده قرار گرفته است و در 

نتیجه مزايا و محدوديت های نســبی آنها مورد بررسی قرار 
گرفته است.

تعيين الكتروفاسيس ها

روشــی که برای طبقه بندی الکتروفاسیس ها استفاده شده 
است بر اساس خوشه بندی پاســخ های نمودارهای چاه با 
ويژگی های مشــابه است. اين روش ســه مرحله ای مورد 

بحث قرار می گیرد.
مرحله 1- آنالیز مؤلفه های اصلی. اين روش برای خلاصه 
کردن داده ها به طــور موثر و به منظور کاهش ابعاد داده ها 
بدون از دست دادن مقدار قابل توجهی از اطلاعات، مورد 
اســتفاده قرار می گیرد. ابتدا، اثرات مقیــاس و واحدهای 
متغیرهای نمودارگیری را به حداقل می رســاند و داده های 
به دست آمده از نمودارگیری را با کم کردن میانگین از هر 

مقدار و تقسیم آن بر انحراف معیار استاندارد می کند]4[.
مرحلــه 2- آنالیز خوشــه ای. هدف از آنالیز خوشــه ای، 
خوشه بندی مجموعه  داده ها براساس مقدار تشابه و  يا عدم 
تشــابه بین گروه داده ها، به گروه هايی که در داخل همگن و 
در خارج مجزا شده اند، است. در اين مطالعه، مدل مبتنی بر 
خوشــه که يک روش خوشه بندی سلسله مراتبی تجمعی11 
می باشد، مورد استفاده قرار گرفته است. اين رويکرد می تواند 
عملکرد بســیار بهتری نسبت به روش های معمولی از قبیل 
تک لینک12 و K-میانگین13 خوشه ای، که اغلب در شناسايی 
گروه هايی که با هم تداخل دارند و  يا اشــکال و اندازه های 
مختلف دارند با شکســت مواجه می شوند، را داشته باشد.  
يکی ديگر از مزايای رويکرد مبتنی بر مدل اين اســت که از 
معیار های بیزين14 مرتبط برای ارزيابی مدل استفاده می کند.  

1. Irreducible Water Saturation
2. Cementation Factor
3. Flow Zones
4. Reservoir Layering
5. Multivariate Statistical Analysis
6. Principal Components Analysis
7. Model-based Cluster Analysis
8. Discriminant Analysis
9. Lithofacies
10. Support Vector Machine
11. Hierarchical Agglomerative Clustering
12. Single-link
13. K-mean 
14. Bayesian criterion
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ايــن ويژگی وســیله ای برای انتخاب اســت که نه تنها 
مدل را پارامتربندی می کند، بلکه تعداد خوشــه ها را بدون 
قضاوت ذهنی نســبت بــه تکنیک های آنالیز خوشــه ای 
معمولی فراهم می کند. ايده کلیدی خوشــه بندی مبتنی بر 
مدل اين است که داده ها را با ترکیبی از توزيع های احتمال 

اساسی تولید می کند.

بنفیلــد و رفتری )1993( چارچوب مبتنــی بر مدل برای 
خوشــه بندی را با پارامتربنــدی ماتريــس کواريانس در 
تجزيــه اصطلاحات مقادير ويژه ی آن توســعه دادند. اين 
مدل موفقیت های قابل توجهــی در تعدادی از برنامه های 
عملی، از جمله شناسايی کاراکتر، تقسیم بندی بافت، میدان 
مین، تشخیص گســل لرزه ای، شناسايی معايب نساجی از 
تصاوير و طبقه بندی داده های نجومی  داشــته است. در اين 
رويکرد از آنالیز خوشــه ای مبتنی بر مدل استفاده می شود. 
خوشه های شناسايی شــده را می توان به عنوان گروه های 
مجزای الکتروفاســیس ها در نظر گرفت که منعکس کننده 
ويژگی های هیدرولیکی، رخساره ی ســنگی و دياژنتیکی 
می باشــد. اگر اطلاعات اضافی از قبیل مشاهدات مغزه  يا 
بینش زمین شناســی موجود باشــد، می توان برای اطمینان، 
شناســايی گروه های الکتروفاســیس ها را با تفســیر زمین 

شناسی کالیبره کرد ]5[.

مرحله 3- آنالیز تفکیک کننــده. آنالیز تفکیک کننده  يک 
روش چندمتغیره برای اختصاص  يک بردار با مشــاهدات 
فردی به دو  يا چند گروه از پیش تعريف شــده براســاس 
اندازه گیری اســت. اين روش بر اين فرض است که نمونه 
منحصر به فرد از يکی ازتعداد داده های g<2 ، g يا گروه های 
Π1,…, Πn، است. اگر هر گروه توسط تابع چگالی احتمال 

)FC (x مخصوص به خود مشــخص شود و احتمال قبل از 

گروه πc مشــخص باشد، با توجه به قضیه ی بیزين، توزيع 
قبلی از کلاس ها با توجه به مشــاهدات x برابر می شــود 
بــا )p(c|x. براي ايجــاد آنالیز تفکیک کننــده، نیاز دارد به 
طبقه بندی از پیش تعیین شــده ی داده ها به زير گروه های 
نسبتا همگن. اين طبقه بندي توسط توزيع های آماری انجام 
مي شــود. به طوري که متغیرهــای گروه بندی با هر يک از 

زيرگروه ها مرتبط هستند.

همبستگی تراوایی
هنگامی  که الکتروفاســیس ها شناســايی شدند، گام بعدی 
توســعه همبســتگی بین تراوايی و داده های به دست آمده 
از نمودارهــای چــاه برای هر الکتروفاســیس اســت. از 
تکنیک های رگرســیون غیرپارامتری که مفروضات پیشینی 
در مورد شــکل های عملکردی آنها برای مدل کردن داده ها 
نیاز ندارد، استفاده می شود. در اين تحقیق، مزيت های نسبی 
از سه روش غیر پارامتری ANN ،ACE و SVM با يکديگر 

بررسی می شود.

ماشین بردار پشتیبان1:  يکی از روش های يادگیری بانظارت 
است که از آن برای طبقه بندی و رگرسیون استفاده می کنند. 
مبنای کاری دســته بندی کننده ی SVM دســته بندی خطی 
داده ها است و در تقسیم خطی داده ها سعی می شود، خطی 
انتخاب شــود که حاشیه اطمینان بیشــتری را داشته باشد. 
حل معادله ي پیدا کردن خط بهینه برای داده ها به وســیله 
روش های برنامه ريزی درجه دوم2 که روش های شــناخته 
شــده ای در حل مســائل محدوديت دار هســتند، صورت 
می گیرد. ماشــین های بردار پشتیبان می توانند خطی  يا غیر 

خطی باشند ]6[.

الگوريتم انتظار مشــروط متناوبACE( 3) در اصل توسط 
فريدمن و بريمن پیشــنهاد شده است، که  يک روش تبديل 
بهینه، برای رگرسیون چندگانه فراهم می کند که در نتیجه، 
حداکثــر ارتباط بین متغیر وابســته )پاســخ( و متغیرهای 
چندگانه تصادفی مســتقل )پیش بینی کننــده( را تخمین 
می زند. در چنیــن تبديل های بهینه ای می توان با به حداقل 
رساندن واريانس، به يک رابطه خطی بین متغیر پاسخ تبديل 
شده و مجموع متغیرهای پیش بینی کننده تبديل دست يافت 

.]7[
تبديل های بهینه صرفا بر اســاس مجموعه های داده هستند 
و نتايج آنها را با حداکثر همبســتگی در فضای تبديل شده 
می توان نشــان داد. اين تبديل ها به مفروضات پیشــینی از 
نوع کاربردی برای پاسخ و يا متغیرهای پیش بینی کننده نیاز 
ندارند، بنابراين، اين روش تبديل،  يک ابزار قدرتمند برای

1. Support Vector Machine (SVM(
2. QP: Quadratic Programming
3. Alternating Conditional Expectations (ACE)
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اکتشاف و آنالیز داده ها و ارتباط آنها باهم است.

شبکه عصبی مصنوعیANN( 1(:  يک شبکه عصبی مصنوعی 
ايده ای است برای پردازش اطلاعات، که از سیستم عصبی 
زيســتی الهام گرفته شده و مانند مغز به پردازش اطلاعات 
می پردازد. در اين تحقیق از شــبکه پس خور رو به جلو2 و 
تابع آموزشی3 با آموزش تنظیمات بیزين4 استفاده شده است. 
آموزش تنظیمات بیزين، آموزش شــبکه  يک تابع است که با 
به روزرسانی ارزش های وزن و برازش با توجه به بهینه سازی 
لونبرگ مارکوارت5 عمل می کند. آموزش تنظیم بیزين می تواند 
هر شبکه ای که دارای وزن، ورودی شبکه، توابع انتقال و توابع 

مشتق باشد، را آموزش دهد ]8[.

ميدان مورد مطالعه

میدان نفتي مــورد مطالعه، يکي از بزرگ ترين میادين نفتي 
ايران اســت که در80 کیلومتري غرب اهواز و نزديک مرز 
ايران و عراق، در پهنه آبادان و قســمت غربي فروافتادگي 

دزفول واقع است )شکل1( ]9[.
مخازن بنگستان واقع شــده در اين میدان که جزء مخازن 
اصلي جنوب غربي فروافتادگي دزفول محسوب مي شوند، 

شکل1- موقعیت میدان مورد مطالعه ]9[.

در حوضــه فرلنــد6 در جنوب غربي رشــته کوه زاگرس 
رسوب گذاري شــده اند. در 6 چاه اولی که در اين میدان 
حفر شده اســت، ســازندهای متعلق به گروه بنگستان و 
خامی  در اين چاه ها ديده می شود. در اين میدان چهار لايه 
ســروک، کژدمي، گدوان و فهلیان و ســازند نفتي ايلام و 
لايه ماسه سنگي کژدمي به عنوان سازندهاي مورد بهره برداري 
شناخته شده اند. در اين تحقیق سازند مخزني سروک، به عنوان 
اصلي ترين سازند مخزني اين میدان، مورد بررسي قرار گرفته 

است که لیتولوژی اين سازند کربناته ناهمگن است ]10[.

سازند سروک دارای 4 رخساره است. رخساره های سنگی 
به وســیله ارتباط رخساره ها، بر اســاس تفسیر ويژگی ها 
رسوبی گروه بندی می شوند. رخســاره های اين سازند )از 

کم عمق به سمت عمیق( عبارتند از:
جزر و مد صاف1: اين محیط عموما به ســمت خشــکی 
اســت، که بعد از آن پلت فــرم داخلی وجود دارد و تحت 

تاثیر جزر و مد قرار می گیرد.
2- پلت فرم داخلی1: نغییرات محدود در شرايط دريايی در 
اين محیط صورت می گیرد که شامل محصور1 و نامحصور2  
می شود. محیط داخلی اين پلت فرم زير آب است و به طور

1. Artificial Neural Networks (ANN)
2. Feed-forward Backpropagation
3. Training Function
4. Trainbr: Bayesian Regulation Backpropagation
5. Levenberg-marquardt Optimization
6. Forland
7. Tidal Flat
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کلی محیط آن آرام است.

3- تپه  رودیســت2: تپه  روديست بالاترين سطح انرژی را 
در محیط دريايی کم عمق دارد و تا حدی موج های بزرگ 
در اين قســمت صورت می گیرد. اين تپه بیشتر به صورت 

مانع عمل می کند.

4- پلت فرم باز3: محیط جلوی مانع )تپه روديست(، پلت 
فرم باز کم عمق اســت که بسوی دريا است. در اين محیط 
با عمیق شــدن عمق دريا ســطح انرژی کمتر می شود. اين 
محیط با تغییر شرايط دريايی با عمق آب نسبتا متغیر همراه 
است که شامل باز بالای سطح اساس امواج طوفانی4 و باز 

زير سطح اساس امواج طوفانی5 می شود ]11[.

بحث و نتایج

آماده ســازی داده هــا: داده هايی که در اين آنالیز اســتفاده 
شــده اند، داده های 4 چاه از میدان مورد مطالعه اســت که 

چاه های شماره 1، 3، 4 و 5 اين میدان را شامل می شود که 
در شــکل2 همبستگی عمقی بین آنها نشان داده شده است 
]10[. ابتدا داده های نمودارگیری به خوبی اصلاح شده اند. 
سپس، عمق های بین داده های به دست آمده از نمودارگیری 
با داده های مغزه مطابقت داده می شود. در نهايت، با در نظر 
گرفتن کیفیت داده ها، از 4 چاه برای آنالیز استفاده می شود. 
در ايــن میدان 14 نمودار در چاه های مختلف رانده شــده 

است که عبارتند از:
 CGR ،DRHO ،DT ،GR ،LLD ،LLS ،MSFL ،NPHI

PEF ،RHOB ،ILD،ا Caliper و ILM کــه 7 نمودار از اين 

نمودارها در چاه های انتخابی مشــترک اســت و از اين 7 
نمودار برای طبقه بندی خوشــه ها اســتفاده شده است که 
                                                                                      DT ، GR ، LLD ، LLD ، MSFL ، NPHI شامل نمودارهای
و RHOB می شوند. شکل3 نموداری طرح واره از پیش بینی 

تراوايی با شناسايی الکتروفاسیس ها را نشان می دهد.

1. Open Platform
2. Open (Above Sea Wave Storm (SWB((
3. Open (Blew Sea Wave Storm (SWB))
4. Corrected Gamma Ray
5. The Bulk Density Correction)

شکل2- همبستگی عمقي بین 6 چاه در میدان مورد مطالعه که در اين تحقیق چاه های شماره 1، 3، 4 و 5 آنالیز شده اند ]10[.
1500 2000 2500

0
100
200
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شکل3- نمودار طرح واره از پیش بینی تراوايی با شناسايی الکتروفاسیس ها

مرحله 1:
- انتخــاب مجموعــه لاگ های مناســب و 

آماده سازی داده ها

مرحله 2 :
- آنالیز مولفه های اصلــی )PCA) و کاهش 
مقدار داده ها بدون کاهــش قابل توجه تنوع 

آنها

مرحله 3 :
- مشــخص کردن الکترو فاسیس ها با آنالیز 

(MCA( خوشه ای
- تطابق تراوايی با 3 روش ACE ،ANN و 

SVM برای داده های آموزشی

مرحله 4 :
 ANN ،ACE پیش بینی تراوايــی با 3 روش -
و SVM برای داده های تســت و اعتبار سنجی 
مدل های به دست آمده و مقايسه آنها با يکديگر
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آنالیــز مؤلفه های اصلــی: PCA برای به دســت آوردن 
مؤلفه های اصلی )PCj(1,…,7، بعد از اصلاح داده ها استفاده 
می شــود. شــکل4 نمودار میله ای واريانس های مؤلفه های 
اصلــی را نشــان می دهد کــه از رابطه  
به دســت آمده اســت، که اغلب  يک روش مناسب برای 
شناســايی مؤلفه های اصلی فراهم می کند. همان طور که در 
شکل 4 نشان داده شده اســت، تنها 4 مولفه  اصلی حدود 
95% ازتنوع کل داده ها را توصیف می کنند. چگونگی توزيع 
داده ها برحسب PC1 و PC2 به دست می آيد. در اين رابطه 
 (RHOB( هم خوانی بیشــتری با چگالی )PC1( مؤلفه اول
دارد، در حالــی که مولفــه ی دوم )PC2( ارتباط قوی تر با 
اندازه گیری مقاومت زون رخنه )LLS) را نشــان می دهد. 
بردارهــای ويژه ماتريس کوواريانــس Σ و ضرايب تبديل 

مؤلفه های اصلی در جدول1 آمده است. برای مثال، PC1 و 
PC2 به صورت زير تعريف شده اند:

PC1=-0.5210DT +0.0681GR -0.3216LLD -0.1872LLS 

+0.2516MSFL -0.4909NPHI +0.5303RHOB

PC2=-0.2098DT -0.2370GR +0.5880LLD +0.6615LLS 

+0.1491MSFL -0.2997NPHI +0.0664RHOB (8a(

آنالیز خوشــه ای مبتنی بر مدل MCA: برای تعريف چهار 
گروه مجزا براســاس ويژگی های منحصر به فرد از داده های 
اندازه گیری شــده در نمودارگیری چاه اســتفاده می شود. در 
شــکل5، هر خوشــه را می توان به عنوان  يک الکتروفاسیس 
که نشان دهنده ويژگی های هیدرولوژيکی،رخساره سنگی، و 

دياژنتیکی است، نشان داد.
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.شکل4- نمودار میله ای واريانس های اجزای اصلی
مولفه هاي اصلي

PCA جدول 1- نتايج به دست آمده از
Variables PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7

DT -0/5210 -0/2098 -0/0671 -0/1928 0/1022 0/4359 0/6652
GR 0/0681 -0/2370 0/8146 -0/4830 -0/1930 0/054 -0/0662

LLD -0/3216 0/5880 0/1059 -0/0774 0/0368 0/5689 -0/4567
LLS -0/1872 0/6615 0/2512 -0/0621 0/1307 -0/5332 0/3987

MSFL 0/2516 0/1491 -0/4740 -0/8290 -0/0224 -0/0443 -0/0116
NPHI -0/4909 0/2997 -0/0311 -0/1772 0/5986 -0/3452 -0/3992
RHOB 0/5303 0/0664 0/1785 0/0330 0/7583 0/2833 0/1617

Eigen Value 4356/6807 2531/6567 1525/4612 1121/5250 238/2223 205/6768 140/1577
(%(Contribution 43/0528 25/0179 15/0746 11/0829 2/3541 2/0325 1/3850

Cumulative Contribu-
(%(tion 43/0528 68/0707 83/1454 94/2283 96/5852 98/6150 100/0000
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ا )
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شکل5- چگونگی توزيع الکتروفاسیس ها برحسب PC1 و PC2 )اعداد، گروه های الکنروفاسیس ها را نشان می دهند(.

 در شــکل های 6 الف، 6 ب و 6 ج توزيع الکتروفاسیس ها 
در چاه ها نشــان داده شــده اســت. در چاه شماره 1 فقط 
الکتروفاســیس های نوع 1 و 2 ، ولی در ديگر چاه ها همه 

گروه های الکتروفاسیس ها وجود دارند.

ارتباط داده ها: پس از طبقه بندی پاسخ  داده های نمودارگیری 
چاه به چهار گروه الکتروفاســیس، تکنیک های رگرسیون 
آماری برای دست يافتن به مدل رابطه ی بین تراوايی و پاسخ 
داده های نمودارگیری، برای هر گروه اعمال می شود. در اين 
مطالعه، سه روش غیرپارامتری ACE ،ANN و SVM مورد 
بررسی قرار می گیرند و عملکردهای آنها به صورت نسبی 
ارزيابی می شــود. برای هر گروه الکتروفاسیس، مدل سازی 
با هر ســه روش انجــام می گیرد. نتايج به دســت آمده از 
SVM و ACE ،ANN رگرسیون خطی به ترتیب با 3 روش
برای داده های آموزشی الکتروفاسیس شماره2 انجام شد که 
برای داده های آموزشــی روش ANN بهترين پاسخ را داده 
است )R2=0.9243). در شکل های 7 الف و 8 الف و 9 الف 
تراوايی های به دست آمده از مغزه و تراوايی های پیش بینی 
شــده برحسب عمق داده های آموزشی در چاه شماره 3 به 

ترتیب با 3 روش ACE ،ANN و SVM  مقايســه شده اند. 
در روش ANN از الگوريتم ژنتیک برای انتخاب متغیرهای 

مناسب برای پیش بینی بهتر تراوايی استفاده شده است.

مرحله 5: اعتبار ســنجی. برای هر الکتروفاسیس تعدادی 
داده برای آموزش و مدل ســازی اســتفاده شــده و تعداد 
باقی مانده برای تست و اعتبار سنجی مدل آنالیز می شوند. 
 ACE رگرســیون خطی به دست آمده به ترتیب با 3 روش
ANN، و SVM برای داده های تست الکتروفاسیس شماره2 

انجام شــد. نتايج به دست آمده از 3 روش ACE ،ANN و 
SVM در جدول 2 با هم مقايســه شده اند. برای داده های 

آموزشی روش ANN دارای R2=0.9243 می باشد که از دو 
روش ديگر دقت بیشــتری دارد ولی برای داده های تست 
روش ACE با R2=0.8579 نتايج بهتری را به دست می دهد. 
در شــکل های 7 الف، 8 الف و 9 ب تراوايی های به دست 
آمده از مغزه و تراوايی های پیش بینی شــده برحسب عمق 
 ACE داده های تست در چاه شماره 3 به ترتیب با 3 روش

ANN، و SVM مقايسه شده اند.
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شکل 7- نمودار مقايسه تراوايی مغزه و تراوايی پیش بینی شده برحسب عمق داده های آموزشی در چاه شماره 3 با روش ACE براي 
الف( داده هاي آموزش و ب( داده هاي تست

شکل a8-نمودار مقايسه تراوايی مغزه و تراوايی پیش بینی شده برحسب عمق داده های آموزشی در چاه شماره 3 با روش شبکه عصبی 
براي الف( داده هاي آموزش و ب( داده هاي تست
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جدول2- مقايسه نتايج به دست آمده از 3 روش ACE و ANN و SVM برای الکتروفاسیس شماره2 با يکديگر

ACE ANN SVM

R2
آموزش 0/9063 0/9243 0/877

تست 0/8579 0/7439 0/8155

MSE
آموزش 0/0772 063003 0/109889

تست 0/339628 0/734898 0/71417

نتيجه گيری

در مطالعه حاضر با استفاده از طبقه بندی لاگ های مربوط به 
چند خوشه مجزا و مشخص، الکتروفاسیس ها تعیین شدند 
و  مدل بهینه تراوايی برای همبســتگی با هر گروه به دست 
آمد، به طوری که تخمین بهینه  تراوايی را میســر ساخت. با 
توجه به نتايج به دست آمده، موارد زير را می توان نوشت:
1- در تعیین الکتروفاســیس ها از نرم افزار Efacies استفاده 
شــد و از آنالیز PCA، اطلاعات مناســبی برای شناسايی 
مولفه های اصلی به دســت آمد. تنها 4 مولفه اصلی حدود 

95% ازتنوع کل داده ها را توصیف نمودند.
2- چهار مولفه اصلی مهم در مدل مبتنی بر آنالیز خوشه ای 

به کار برده شــدند. کل داده ها را به چهار خوشــه توسط 
MCA تقســیم شدند که اين خوشــه ها هر يک می تواند به 

عنوان  يک گروه الکتروفاسیس به کار برده شود.
3- منحنی های پیوســته تراوايی به دست آمده از 3 روش 
ACE ،ANN و SVM جزئیات تغییرات عمودی در فواصل 

مهم مخزن را نشــان می داد. اين منحنی ها کیفیت مخزن را 
ارزيابی و تغییرات عمودی از واحد های تراوا وکم تراوا را 

به طور واضح نشان می داد.
4- به رغــم برخی از اختلافات جزئی، بین مقادير تخمین 
زده شــده ی تراوايــی از 3 روش ACE ،ANN و SVM و 
مقادير به دست آمده از مغزه های چاه شماره  3، رابطه 
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شکل 9- نمودار مقايسه تراوايی مغزه و تراوايی پیش بینی شده برحسب عمق داده های آموزشی در چاه شماره 3 با روش SVM براي 
الف( داده هاي آموزش و ب( داده هاي تست
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رضايت بخش بین تراوايی به دست آمده از مغزه و تراوايی
به دست آمده از 3 روش به دست آمد.

5- از داده های الکتروفاســیس گروه دوم برای هدف های 
   SVM و ACE ،ANN آموزشــی و آزمايشــی، با 3 روش
برای مدل ســازی تراوايی اســتفاده شد که روش ACE با 

توجه به نتايج به دست آمده عملکرد بهتری را ارائه کرد.

علائم و نشانه ها

ACE = Alternating Conditional Expectations

EF = Electrofacies

GR = Gamma Ray log, API unit

K= Permeability, md

LLD = Lateral Log Deep, Ω m

LLS = Lateral Log Shallow, Ω m

MCA = Model Based Clustering

MSE = Mean Squred Error

MSFL = Microspherically Focused Log, Ω m

ANN = Artificial Neural Network

NPHI = Neutron Log Derived Porosity, fraction

PC = Principal Component

PEF = Photoelectric Capture Cross Section

R2= Coefficient Of Determination

RHOB = Bulk Density, g/cm

Wij = Weight Factor Of Neural Net

X1,…,Xp= Independent or Predictor Random Vari-

ables

X = A Data Set Of Log Responses

 = Row Vector Of Means Of The Log Variables

y = Dependent Or Response Random Variables

α = Bias Term

ρ = Correlation Coefficient

λ = Eigenvalue

θ = Parameters Of Multivariate Distribution Model

Q = Orthogonal Matrix

Λ = Diagonal Matrix Of Eigenvalues

ε = Gaussian Random Noise

1 = Column Vector Containing All Elements With 1 

عملگرها
exp = Exponential Function

trace = Summation Of Diagonal Elements In The Ma-

trix

T = Transpose Of A Vector Or Matrix

E(●) = Mathematical Expectation

E(● | ● ) = Conditional Mathematical Expectation

θ( ● ) = Transformation For Dependent Variable

Ø(● ) = Transformation For Independent Variable 1

μ = Mean Vector

Σ = Covariance Matrix

fc( x) = Probability Density Function Of The Class c

p(c|x) = Posterior Probability of the Class c given x

πc = Prior Probability of the Class c

زيرنوشت ها و انديس ها
i, j = Indices For Data Observation

l = Index For Independent or Predictor Variables

c = Class
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