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 چکیده  واژگان کلیدی

 ،یشناسبر اساس مطالعات رسوب ینفت هایدانیدر م یسنگ هایرخساره یبندطور مرسوم طبقهبه

 یرهایتفس نیدانشمندان علوم زم رای. زردیگیانجام م یکیو ژئومکان یرینفوذپذ ،یکیزیپتروف ،یشناسنهیچ

 یاکتشاف یهانمونه گمانه ازحاصل ی شگاهی. اگرچه مطالعات  آزمادهندیمجموعه داده ارائه م کیرا از  یمتفاوت

. اما به دهندیبه دست م یرسطحیز یشناسنیاز زم یترقیدق شینما ند،یآیدست مبه یحفار نیکه در ح

و  عیروش سر کی ن،ی. بنابراستندیدر دسترس ن دانیم کی یهاهمه چاه یبرا شهیهم شان،یهانهیهز لیدل

با  یبدون نمونه گمانه حفار یهااز چاه یادیز عداددر ت یسنگ یهارخساره قیدق یبندطبقه یکارآمد برا

از  یسنگ یهارخساره یبندطبقه ینظارت شده برا ینیماش یریادگیمطالعه استفاده از  نیاست. هدف از ا یضرور یذهن یریحداقل سوگ

 هایدانیاز م  یکی یچاه آموزش 7 یرنگامنظور از مجموعه داده  چاه نیا یباشد. برایم یبدون نمونه حفار یهادر چاه یکیزیژئوف یهالاگ

 کندی (، NPHI)ی(، تخلخل نوترونRHOB)ی(، چگالCGRشده )نگاره گاما اصلاح ،(SGR)یعیکه شامل نگاره گاما طب رانیجنوب ا ینفت

 یمستقل و واحدها یهاعنوان دادههدارند ب ریتأث یکیژئومکان هایرخساره نییدر تع ما  ی( که مستقDTCO)یموج طول کندی( و DTSM)یبرشموج

مربوط به  نیزم یهزار متر 4000تا  3000مجموعه داده از عمق  نیوابسته استفاده شده است. ا ریمتغ عنوانبه ،شده رخساره یبندطبقه

 یهوش مصنوع یبندخوشه یهاروش لهیوسبهسازندها  نیا در مرحله اول شده است. لیو سروک )آهک بنگستان( تشک لامیا یآهک هایسازند

 Regressionنظارت شده شامل نیماش یریادگیروش  8مرحله از  نیشده است. بعد از ا کیرخساره تفک 5به  یشگاهیو مطالعات آزما

Logistic،K Nearest Neighbors ،Decision Tree ، Random Forest  ،Gaussian NB ،Gradient Boosting ، Extra Trees وSVM 

جهت   یشیو آزما یمراحل آموزش هاتمیالگور نیاز ا کیهر  لهیوسبهها چاه نی. مجموعه داده اجهت ساخت یک مدل مناسب بکار گرفته شد

شامل  یابیارز اریمع نچندی از هامدل عملکردارزیابی شد. جهت  ینیبشپی هارخساره یهامدل مناسب بکار گرفته شد و برچسب کی ساخت

Accuracy،Precision ، F1-SCORE  وRecall یو نمودارها یختگیردرهم سیماتر لهیوسبه ROC .ی هاروش نیاز ب استفاده شده است

عملکرد  ت،نهای در. اندرا نشان داده یبهتر جینتا Extra Trees Classifier ،Gradient Boosting ،K-Nearest Neighbors تمیالگور مذکور

 ه است.نشده ارائه شد دهیچاه د ایچاه خارج از مدل  یسنگ یهارخساره ینیبشیمدل جهت پ

 Trees ،یسنگ یهارخساره

Extra Classifier  ،F1-

SCORE  ،Gradient 

Boosting ،Random 

Forest ، درهم  سیماتر

 ROC ینمودارها ،یختگیر
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 گفتارپیش .1
های یادگیری ماشین ها با استفاده از روشرخساره یبینپیش

های مختلف مهندسی و یکی از موضوعات پرطرفدار در زمینه

ها و ها، الگوهای مختلفی از سنگعلوم زمین است. رخساره

دهنده های زمین هستند که معمولا  نشانرسوبات در لایه

شناسی در گذشته هستند. شرایط محیطی و فرآیندهای زمین

ها در اکتشافات ا توجه به اهمیت تشخیص و تفسیر رخسارهب

ها با استفاده از بینی رخسارهنفت و گاز، مطالعات پیش

تواند به بهبود فرآیندهای های یادگیری ماشین میروش

 .اکتشافی و توسعه نفت و گاز کمک شایانی کند

جهت  نیماش یریادگی یهاروش استفاده از  ریاخ یهادر سال

با استفاده از  هارخسارهواحدهای ژئومکانیکی یا  یندبطبقه

 دهیرا به خود د یقابل توجه قاتیتحق ینگارچاههای نگاره

هوش  یهاتمیالگور از استفاده با یاریبسمحققان  .[2-1] ستا

ناشناخته مانند  یپارامترها نیتخم جهتراهکاری  مصنوعی

های یادگیری الگوریتم ،[2-3] انددادهارائه  سنگی هارخساره

  "مشابهت"اصل  لهیوسبه ها داده آنالیزو  هیاز تجز ماشین

 کند.  اینهای ژئومکانیکی استفاده میجهت تعیین رخساره

و  ونیرگرس ،یبندطبقه هایمدل ها شاملتمیالگور

به دو دسته  یطورکلبه ML کیتکن .[1] باشدبندی میخوشه

یادگیری و شده  نظارت یادگیری ماشین گروه. شودیم میتقس

 تحت نظارت یادگیری ماشین یبرا ،بدون نظارت ماشین

  .باشندها( مشخص میمتغیرهای مستقل و وابسته )رخساره

در اکتشاف نفت و  یشناسنیزم مشکلات ی ارزیابیطورکلبه

طور معمول در حال حاضر به دیتول هایچالشو  توسعه گاز،

های نگارهبا استفاده از  ینماشیادگیری  یهابرنامه توسط

نتایج  دانشمندان گیرد.مورد استفاده قرار می های نفتیچاه

 نیتخم جهت یمحاسبات یهاتمیالگور از استفاده با ی رااریبس

 انددادهها ارائه رخسارهبندی طبقهناشناخته مانند  یپارامترها

 مدل کی ساخت ،[4]ها یها و شکستگگسل ،[2-3]

تحقیق  در ،[5] یسنگماسه مخزن یابیارزی برا یکیزیپتروف

شده نظارت مهین نیماش یریادگی کردیرو لهیوسبهدیگری 

با  یآموزش یهاداده از و بینی شدهی پیشالرزه یهارخساره

 [.6] استفاده شده استبدون برچسب  یهااز داده یریگبهره
 یریادگیمدل مؤثر بر اساس  کیتوسعه  در مقاله دیگری

ها در چاه یشناسنیزم یهارخساره یبندطبقه یبرا قیعم

پرتو گاما،  ک،یاثر فوتوالکتر بکار گرفته شد که با استفاده از

تخلخل  نیانگینوترون، م یثبت مقاومت، تفاوت تخلخل چگال

 یشناسنیمحدودکننده زم یرهاینوترون و متغ یچگال

. دقت شدندمدل در نظر گرفته  یودور یهاعنوان دادهبه

 یایاز مزا یگزارش چاه معمول یهاقبول و استفاده از دادهقابل

با مدل  یشنهادی. مدل پباشدآن می یشنهادیمدل پ یاصل

بلندمدت،  و مدل حافظه کوتاه مدت ،یبازگشت یشبکه عصب

 هیهمسا نیترکینزد kو مدل  بانیبردار پشت نیمدل ماش

 ها نشان با آن سهیرا در مقا یترقیدق جیشده و نتا سهیمقا

 [.7] داده است

 یبرا یمؤلفه اصل لیو تحل هیتجز یابیرزدر مطالعه دیگری ا

 یبندطبقه یبرا یمفهوم یالرزه یهایژگیکاهش ابعاد و

مخزن رودخانه از حوضه  کینظارت شده  یالرزه یهارخساره

مطالعه به  نیا انجام گرفته است. یفراساحل مالز ،ییمالا

قبل از  هایژگیکاهش تعداد و یراب PCAاستفاده از  یبررس

به  هدف از این تحقیق. پردازدیتحت نظارت م یریادگی

 لیو تحل هیتجز ،یالرزه یهایژگیحداکثر رساندن استفاده از و

 یهامؤثر رخساره یبندطبقه یبرا ML کاربرد ها، وداده

 یمالز راساحل، فA دانیاز م I-Xمخزن  کیژئومورفولوژ یالرزه

 یهالاگ از استفادهبا  یگرید تحقیق در .[8] بوده است

 واز هر سازند  یشگاهیآزما اطلاعات و (Image log) یریتصو

نظارت شده و بدون نظارت در  یهاتمیالگور بیاستفاده از ترک

 شد گرفته بکار مختلف یهارخساره ینیبشیو پ ییشناسا

 هاتمیالگور نیا از استفاده با نیز همکاران و محمد  [.9]

 اطلاعات نیا فاقد که ییهاعمق یبرا را یبرش یصوت یهالاگ

 . [10] کردند ینیبشیپ بودند

 یریادگی در یبندطبقه یهاروش یبررس با همکاران و اگویت

ی را شناسسنگ یهاهیلا شناخت جهت روش نیبهتر نیماش

 شنهادیپ(Random forest method) یروش جنگل تصادف

  K-meansیبندو همکاران روش خوشه سانگ[. 11]  اندداده

 دانهام[ 12]. انددادهارائه  یالرزه یهارخساره نییجهت تع را

 کمبود به توجه با هارخساره نییتع بهبود جهت همکاران و

 فرا)رخساره(  وابسته ریمتغ نییتع جهت یآموزش یهاداده

 Gaussian mixture)یگوس مخلوط مدل کی در پارامترها

models) در تحقیق دیگری با توجه [. 13]  اندکرده مطرح را

ی هابا مجموعه داده کیزیو ژئوف یشناسنیزم ریتفسبه اینکه 

 قیعم شده نظارت مهین یریادگ، از یگران است اریبس بزرگ

 Generative) یمولد تخاصم یهابا استفاده از شبکه
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Adversarial Network) اختصاربه ای GAN ی کاهش ابعاد برا

ت اساستفاده شده  یالرزه یهارخساره یبندطبقه داده جهت

 یزیب یمدل شبکه عصب یک لهیوسبه دیگری مقاله در. [14]

(BNN) کردن عدم  یضخامت مخزن و کم ینیبشیپ یبرا

و همکاران با استفاده  فنگ [.15] شده است شنهادیپ تیقطع

 ( بر اساس مدل مخلوطMRFsمارکوف ) یتصادف یهادانیاز م

 راتییبا توجه به تغ یمخازن نفت یشناسجهت سنگ یگوس

 نییدر تع نکهیبا توجه به ا .اندداده ارائهمخزن  یو عمود یافق

-نظارت شده چنانچه برچسب یهارخساره با استفاده از روش

 شدهارائهنباشد مدل  قیدق یلیخ صورتبهها واحد یگذار

 بیو همکاران ترک تویپولیمارکو ا ؛لازم را ندارد ییکارا

 ینیبشینظارت شده با بدون نظارت جهت بهبود پ یهاروش

 در نظارت بدون یهاروش از [.16] اندکرده یمعرفها رخساره

 تکنیکیژئو یبا استفاده از پارامترها یبندپهنه یهانقشه هیته

پرده  یبندآب یبرا مانیس قیمحدوده تزر نیشتریجهت ب

 Analytic)ی استفاده از مدل سلسله مراتبسد سررود با  بندآب

Hierarchy process, AHP) تحقیق . [17] دبکار گرفته ش

بدون نظارت  یهاروشدیگری با استفاده از طیف وسیعی از 

های جهت تعیین واحدهای ژئومکانیکی با استفاده از داده

های نفتی جنوب ایران ارائه شده نگاری در یکی از میدانچاه

 .[18] است

با استفاده  یشناسرخساره سنگ صیحاضر، تشخ مطالعه در

طیف  لهیوسبهمجموعه داده  کل یرو بر های مدلاز چاه

نظارت شده بهبود  یبندطبقههای پیشرفته وسیعی از روش

، تحقیق نیدر ا ارائه شده است. تمیالگور و بهترین است افتهی

مدل و  نیانتخاب بهتر یبرا یمراحل استاندارد و جامع

صورت به یسنگ یهارخساره ینیبشیپ یرامترها براافراپ

 یسازمدل یها برا. ابتدا دادهشده استمجموعه داده اجرا 

 ،متقاطع سنجیاعتبار لهیوسبه و شدها برازش مدل ،شدآماده 

 ینیبشیرخساره پ یهارچسبب ،سنجی شده استمدل صحت

ی شامل ابیارز اریمع نیبا چند ینیبشیپمدل و دقت  شد

Accuracy،Precision ،F1-SCORE  ،Recall نمودارهای  و

ROC جهت تعیین عملکرد مدل  ت،ی. در نهاشده است یابیارز

 .شد یبررس 1بینیپیش چاه رخساره
 

ها جهت ساخت یک مدل . مهندسی ویژگی2

                                                           
1 Blind well 

 الگوریتم یادگیری ماشین
بخش بزرگی از  (Feature engineering) هاویژگیمهندسی 

 ستمیو یادگیری عمیق است. هر س (ML) یادگیری ماشین

بر اساس داده باشد.  دیآن، با یدگیچینظر از پهوشمند، صرف

 نشیب تمیچند الگور ای کیهوشمند، ما  ستمیدر قلب هر س

مانند  ،یریادگی یهااز داده یابر اساس مجموعه را یاداده

استفاده  یآمار یهاروش ایو  قیعم یریادگی ن،یماش یریادگی

 نشیدانش و ارائه ب یآورجمع یاطلاعات را برا نیکه ا شودیم

 هاتمی. الگورمیدار ازین یدوره زمان کیاز  شیهوشمند ب

خارج از جعبه  توانندیو نم کنندیخودشان کاملا  مجزا کار م

 ها مشخص شده است کار کنند.آن یخام که برا یهاداده

اساسا  شامل یک خط یا هر سیستم بینش اطلاعاتی هوشمند، 

های خام برای استفاده از با استفاده از داده سرسربه نقطه

ها جهت گردآوری، پردازش و خواص های پردازش دادهتکنیک

هایی ها است. معمولا  تکنیکهای مهندسی از این دادهویژگی

های یادگیری ماشین برای های آماری یا مدلدلممانند 

و در صورت شود می ها استفاده یژگیبر روی این و یسازمدل

 که مشکلاتی اساس بر در آینده هالزوم برای استفاده آن

 یک شوند.دستی حل می صورتبهاشاره کرد  هاآن به توانمی

فرایندهای استاندارد صنعت  بر مبتنی ماشین یادگیری سامانه

در شود استفاده می کاویبرای داده معمولطور بهکه  متقابل

 تبدیل فرایند مهندسی ویژگی ه شده است.نشان داد 1شکل 

 شده بینیپیش مشکلات که است هاییویژگی به خام هایداده

 را دقت مدل جهیدرنت ،دهدمی نشان بهتر را اصلی هایمدل

به ما درک  نیا .بخشدمی بهبود مشاهده رقابلیغ هایداده در

 استفاده ازلازم است تا با  یژگیو یکه مهندس دهدیرا م نیا

 عنوانبه یژگیو کی بتواند ازها( اطلاعات )داده لیتبد ندیفرا

. یک استفاده کند نیماش یریادگی یهادلم یبرا یورود

 هایداده رأس در خاص نمایش یک معمول،طور به ویژگی،

صورت گیری آن بهقابل اندازه اتیکه خصوص است خام

 از ستون یک در معمولا  که .است( خصوصی) فردمنحصربه

 از ایمجموعه به توجه با .اندبسته نقش داده مجموعه یک

 ویژگی هر و ردیف یک توسط مشاهده هر ی،دوبعد هایداده

 برای خاص مقدار یک که شودمی داده نشان ستون یک توسط

 .رددا مشاهده
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 جهت ساخت یک مدل ماشین لرنینگ  هامراحل الگوریتم مهندسی ویژگی . 1شکل 

 

طور خاص ، هر سطر بههای نفتیهای چاهدرباره نگارهبنابراین، 

 ایمجموعه هاآن همه و دهدمی نشان را بردار از یک ویژگی

  یک همچنین آیند،می شمار به مشاهدات همه در هاویژگی از

  از ایمجموعهعنوان به که است، یدوبعد ویژگی ماتریس

ها یا صفحات بیه به قاب دادهش این .شودمی شناخته هاویژگی

 .دهندرا نشان می یهای دوبعداست که دادهای گسترده

های یادگیری ماشین با این معمول، الگوریتم طوربه

 بیشترین رونیازا کنند.های عددی یا تانسورها کار میماتریس

 عنوانبه خام هایداده تبدیل ها،مهندسی ویژگی کاربرد

ها توانند توسط این الگوریتمهایی که میداده از اینماینده

 نوع دو از توانندمی هاویژگی .استقابل فهم و درک باشند 

های خام ویژگی باشند. هاداده مجموعه اساس بر اصلی

 یکاردست بدون و هاذاتی مستقیما  از مجموعه داده )خالص(

 هایویژگی .آیندمی دست به اضافی مهندسی یا و اطلاعات

 آیند،می دست به مهندسی هایویژگی از معمولا  شده مشتق

 .شودیم استخراج آن از موجود هایداده هایویژگی که جایی
 

 ینگارچاههای داده پردازششیپ. 3
 2هاداده یاکتشاف لیو تحل هیتجز. 1.3

 ینفت هایدانیاز م یکی ینگارچاه داده 7 از حاضر مطالعه در

  گاما نگاره ، (SGR)یعیطب گاما نگاره شامل رانیجنوب ا

                                                           
2 Data Exploratory Analysis 
3 Data visualization 

 ،(NPHI)ی نوترون تخلخل ،(RHOB)یچگال ،(CGR)شدهاصلاح

 که (DTCO)ی طول موجکندی و  (DTSM)یبرش موج کندی

 دارند ریتأث یکیژئومکان هایرخساره نییتعدر  ما یمستق

 تونیدر پا (Las)رقومیهای داده لیفا ابتدااستفاده شده است. 

 بعد .شد ساخته (Data Frame) میفر تاید کیشد و  یفراخوان

 Data) پردازششیپ مراحل تمام مرحله نیا از

Preprocessing) صورت  یدرستجهت ساخت مدل به

های های سنگی در هر چاه با استفاده از روش. رخسارهرفتیپذ

های سنگی واقعی بدون نظارت و مطالعات آزمایشگاهی نمونه

ها تعیین شد. اما با سنجی شد. سپس نام رخسارهچاه صحت

های این واحدهای سنگی بر اساس نگارهتوجه به اینکه 

ها های صوتی، چگالی و دیگر نگارهتخلخل، کندی موج

است نام خاصی گرفته شود،  رمعقولیغاستفاده شده است؛ 

تواند این خصوصیات را داشته باشد. بنابراین زیرا هر سنگی می

های سنگی  به نام رخساره با پسوند در این تحقیق رخساره

اری شده است. در این تحقیق جهت ارزیابی و گذاعداد نام

و  5، ستونی4نمودار هیستوگرام لهیوسبه 3هاتجسم داده

استفاده شده است. در این نمودار  6متقاطع/ پراکنده

 لهیوسبهها( ها )چاهپراکنده/متقاطع کل مجموعه داده

ها( گذاری متغیر وابسته )رخسارهمتغیرهای مستقل با برچسب

 (.2شود )شکل مینشان داده 

4 Bar plot 
5 log-plot 
6 Cross-plot 
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گذاری متغیر وابسته متغیرهای مستقل با برچسب لهیوسبه( هاچاهها ). در این نمودار پراکندگی کل مجموعه داده2شکل 

 ها( نشان داده شده است.)رخساره

 

ها و ویژگی نمودارهای ستونی متغیرهای مستقل/ لهیوسبه

متغیر وابسته )رخساره( از دو چاه جهت ساخت یک مدل 

نشان داده  4و  3شکل  لهیوسبهمناسب یادگیری ماشین 

 شود.می

 

های سنگی در درصد و فراوانی رخساره 7هیستوگرام در نمودار

نمودار هیستوگرام  لهیوسبههای آموزشی این میدان کل چاه

 نشان داده شده است. 5شکل 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                           
7 Bar plot 
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 های مدلها( و متغیر وابسته )رخساره( یکی از چاه. نمودار ستونی  متغیرهای مستقل )نگاره3شکل 

 

 های مدلها( و متغیر وابسته )رخساره( یکی از چاه. نمودار ستونی متغیرهای مستقل )نگاره4شکل 
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ها( . درصد و فراوانی واحدهای ژئومکانیکی)رخساره5شکل 

 های آموزشی این میداندر چاه
 

 شدهخراج داده گم. نسبت و است2.3

های های یادگیری ماشین با دادهبا توجه به اینکه، الگوریتم

گمشده در یک ستون از نگاره ناسازگار است. لازم  است این 

های معمول جهت بازیابی داده طوربهها استخراج گردد. داده

گیری، ، میانگینردیف داده  حذف یهاروشاز  گمشده

یک ستون داده، و عدد ثابت به کار گرفته  ممینیمماکزیمم و 

شناسی کاربرد های زمینها جهت دادهشود. اما این روشمی

شناسی هدف شناسایی های زمینمناسبی ندارد چون در داده

ها بینی این دادهخصوصیات واقعی است. بنابراین، جهت پیش

های یادگیری ماشین استفاده شده از طیف وسیعی از روش

 است. 

در مجموعه داده  Null ریمقابله با مقاد یبرا یمختلف یهااهر

است که حداقل  ییهافیروش حذف رد نیتروجود دارد. ساده

با اندازه  یهاتواند با مجموعه دادهیم نیدارند. ا یمقدار ته کی

هر داده با اندازه کوچک،  یهاباشد، اما با قاب یمنطق تربزرگ

با توان میرا  یته ریقادم مهم هستند.ویژگی در هر ردیف 

 به دستها از نقاط داده مجاور در ستوناستفاده  ای نیانگیم

 ریها تأثداده انسیبر وار نیانگی. پر کردن با مقدار مآورد

نخواهد داشت،  ینیبشیبر دقت پ یریتأث نیو بنابرا گذاردینم

که  یگرید کردیکند. رو جادیداده ا یریسوگ تواندیاگرچه م

 یهااستفاده از مدل ،شده است یسازادهیپ تحقیقاین در 

گمشده است.  داده ریمقاد ینیبشیپ یبرا نیماش یریادگی

                                                           
8 Oversampling 

فقط  رایمجموعه داده است، ز نیمقابله با ا یراه برا نیبهتر نیا

 ،مورد بررسی قرار نگرفته استدر مجموعه داده  یژگیو کی

 (DTSM)کندی موج برشی  در این مطالعه متغیر مستقل نگاره

های های هوش مصنوعی در چاهطیف وسیعی از روش لهیوسبه

  [.19] آمده است به دستفاقد این نگاره 
 

 8. افزایش تعداد داده کلیدی3.3
بندی های نامتوازن یکی از مشکلات موجود در طبقهداده

هایی هستند که نسبت های نامتوازن دادهباشد. دادهها میداده

 درصد 90اگر  هم هستند. بسیار متفاوت باها در آن کلاس

مربوط به  هاداده درصد10ها مربوط به یک کلاس و هداد

ها )کلاس غالب یا اکثریت( باشد آنگاه داده کلاس دیگر

 گیرینمونه یادگیری ماشین رد هستند. نامتوازن

Undersampling  گیریو نمونه Oversampling  دو روش

 روند.های نامتوازن به کار میهستند که با برخورد با داده

انجام گیری نمونه ترکمنمونه، اکثریت دارای توان از کلاس می

گیری انجام نمونه تربیش نمونه، اقلیت دارای کلاس ازیا  داد

-دلیل اینکه طبقه ود.نمیا از ترکیب هر دو روش استفاده  داد،

، این شودمییک مشکل شناسایی  عنوانبهبندی نامتوازن 

های یادگیری ماشین تواند بر عملکرد الگوریتماست که می

نامتعادل، از روش  یهادر مجموعه داده .تأثیر بگذارد

 شتریاضافه کردن چند نقطه داده ب یمجدد برا یریگنمونه

 نی. اشده استاستفاده  تیاقل یهاگروه یاعضا شیافزا یبرا

های دو روش برای مقابله با داده .باشد دیتواند مفیمکار 

؛ کم (Oversampling) گیریبیش نمونه :نامتوازن وجود دارد

 گیرینمونه در ؛(Under sampling)گیری نمونه

Oversampling  های شود از کلاس اقلیت نمونهسعی می

نزدیک شود.  به هم هابیشتر ایجاد شود تا نسبت کلاس

شود از کلاس سعی می Under sampling  همچنین در

گیری کنیم. در واقع در این روش ما از نمونه کمتر حداکثر

کنیم تا نسبت ها در کلاس بیشتر استفاده نمیهمه نمونه

 .ها به یکدیگر نزدیک شودکلاس

 نیا(SMOTE) یمصنوع تیاز حد اقل شیب یبردارنمونه روش

 ،یژگیو یدر فضا گانیهمسا نیترکیانتخاب نزد یراب کیتکن

 دیجد یهانمونه دیخط و تول کیها با افزودن نمونه یجداساز

روش صرفا  تکرارها را از  نیشود. ایدر طول خط استفاده م

http://deeptip.ir/category/machine-learning/
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 گانیهمسا نیترکیبلکه از نزد کند،ینم دیتول ترشیکلاس ب

K کندیاستفاده م یمصنوع یهاداده دیتول یبرا. 
  

 (LDA)و (PCA) تحلیل مولفه اساسی . کاربرد4.3

در عصر مدرن، نه فقط یک چالش برای  هااندازه داده

از  افزارهای کامپیوتر، بلکه تنگنایی برای کارایی بسیاریسخت

سوب مح(Machine Learning) نماشی یادگیری هایالگوریتم

شناسایی الگوهای  PCA هایشود. هدف اصلی تحلیلمی

قصد   (PCA) ها است؛ تحلیل مولفه اساسیموجود در داده

دارد همبستگی بین متغیرها را شناسایی کند. اگر یک 

ها برای همبستگی قوی بین متغیرها وجود داشت، تلاش

به   PCA ه درطور کل، آنچکاهش ابعاد معنادار خواهد بود. به

های داده پیوندد پیدا کردن جهت واریانس بیشینه دروقوع می

ریزی کردن آن در زیرفضایی با ابعاد کمتر و طرح ابعاد بالا

هم تحلیل  .است که بیشترین اطلاعات حفظ شوند یطوربه

و  (Linear Discriminant Analysis (LDA)) تشخیصی خطی

های تبدیل خطی از جمله روش (PCA) یصلهم تحلیل مولفه ا

ها را بیشینه داده واریانس که هاییجهت،  PCAهستند

پیدا  LDA هدف کهیدرحالیابد، ی( میصلکنند )مولفه امی

های هایی است که جداسازی )یا تمایز( بین دستهکردن جهت

بندی تواند در مسائل دستهمی کند وگوناگون را بیشینه می

 PCA ،گریدانیببه کند.نظر از برچسب کلاس صرف  PCAالگو

ریزی کل مجموعه داده را در یک )زیر(فضای دیگر طرح

کند تا یک ویژگی مناسب را به تلاش می LDA کند ومی

های مختلف تعلق منظور ایجاد تمایز بین الگوهایی که به دسته

اغلب، هدف مورد انتظار کاهش ابعاد یک  .دارند تعیین کند

 k ریزی آن در یک زیرفضایعدی با طرحب d مجموعه داده

منظور افزایش بازدهی است( به  k < dعدی )که در آنب

محاسباتی به صورتی است که بخش مهم اطلاعات باقی بماند. 

شود آن است که پرسش مهمی که در این وهله مطرح می

 .دهد چند استنشان می یخوببه ها راکه داده K سایز

ی( صلهای ا)مولفه (Eigenvectors) ویژه بردارهای ادامه، در

ها در یک ماتریس برای مجموعه داده محاسبه و همه آن

شوند. به هر یک از گردآوری می (Projection Matrix) تصویر

شود که این بردارهای ویژه یک مقدار ویژه تخصیص داده می

طول یا بزرگنمایی بردار ویژه متناظر در نظر  عنوانبهتواند می

                                                           
9 Blind well preparation 

گرفته شود. اگر برخی از مقدارهای ویژه دارای بزرگنمایی 

، کاهش باشندتر از دیگر موارد بزرگ یتوجهطور قابلبه

به یک زیرفضای  (PCA) یصلده با تحلیل مولفه امجموعه دا

هایی با اطلاعات کمتر تر با حذف جفت ویژهابعاد کوچک

شامل PCA خلاصه استفاده از رویکرد  طوربه .استمعقول 

به دست آوردن  ؛هااستانداردسازی داده باشد:موارد زیر می

بردارهای ویژه و مقدارهای ویژه از ماتریس 

ماتریس یا  (Covariance matrix)کواریانس

یا انجام تجزیه مقدارهای ؛ (Correlation Matrix)همبستگی

سازی مرتب؛ (Singular Vector Decomposition) منفرد

ای که بردار ویژه k مقدارهای ویژه به ترتیب نزولی و انتخاب

تعداد ابعاد  K دترین مقدار ویژه هستنبزرگ K متناظر با

  Wساخت ماتریس تصویر ؛.(k≤d)زیرفضای ویژگی جدید است

  X تبدیل مجموعه داده اصلی ؛بردار ویژه انتخاب شده K از

 ؛Y عدیب K  برای به دست آوردن زیرفضای ،W لهیوسبه

خوشبختانه یک تکنیک فاکتورگیری استاندارد از ماتریس 

  Singular Value Decomposition (SVD) به نام داردوجود 

کند. تجزیه را  X ی آموزشیماتریس مجموعه دناتوکه می

یکی از مفاهیم کلیدی  ،(Feature Selection) انتخاب ویژگی

 نقش ویژگی انتخاب هایروش در یادگیری ماشین است.

 حذف روش .دارند یادگیری هایمدل بهینه عملکرد در مهمی

 یک ،(Recursive Feature Elimination)ویژگی بازگشتی

 این در. است ویژگی انتخاب برای (Greedy) حریصانه روش

 گرفتن نظر در با و بازگشتیطور به هاویژگی روش،

( مرحله هر در) هاویژگی از ترکوچک و کوچک هایمجموعه

 حذف مرتبه اساس بر هاویژگی روش، این در. شوندمی انتخاب

 زبان در. شوندمی بندیرتبه ویژگی فضای از هاآن شدن

 برایscikit-learn  افزارینرم بسته از پایتون، نویسیبرنامه

 بهترین انتخاب و نامرتبط هایویژگی بازگشتی حذف

 انتخاب هایاز روش  این تحقیق در. شودمی استفاده هاویژگی

 جهت ممکن هایویژگی بهترین انتخاب برای ویژگی

 استشده  استفاده (Digit Classification) ارقام بندیدسته

[19.] 
 

 9 بینیپیشچاه  یسازآماده. 5.3
مجموعه داده،  لهیوسبهی بعد از آموزش و تست مدل طورکلبه

https://blog.faradars.org/big-data-challenges/
https://blog.faradars.org/big-data-challenges/
https://blog.faradars.org/big-data-challenges/
https://blog.faradars.org/%D8%AF%D9%88%D8%B1%D9%87-%D8%A2%D9%85%D9%88%D8%B2%D8%B4-%DB%8C%D8%A7%D8%AF%DA%AF%DB%8C%D8%B1%DB%8C-%D9%85%D8%A7%D8%B4%DB%8C%D9%86-%D8%A8%D8%A7-%D9%85%D8%AB%D8%A7%D9%84%E2%80%8C%D9%87%D8%A7%DB%8C/
https://blog.faradars.org/feature-selection-and-feature-extraction/
https://blog.faradars.org/feature-selection-and-feature-extraction/
https://blog.faradars.org/%D8%A7%D9%86%D8%AF%D8%A7%D8%B2%D9%87%E2%80%8C%D9%87%D8%A7%DB%8C-%D9%BE%D8%B1%D8%A7%DA%A9%D9%86%D8%AF%DA%AF%DB%8C-%D8%A8%D9%87-%D8%B2%D8%A8%D8%A7%D9%86-%D8%B3%D8%A7%D8%AF%D9%87/
https://blog.faradars.org/%D8%A7%D9%86%D8%AF%D8%A7%D8%B2%D9%87%E2%80%8C%D9%87%D8%A7%DB%8C-%D9%BE%D8%B1%D8%A7%DA%A9%D9%86%D8%AF%DA%AF%DB%8C-%D8%A8%D9%87-%D8%B2%D8%A8%D8%A7%D9%86-%D8%B3%D8%A7%D8%AF%D9%87/
https://blog.faradars.org/eigenvalues-and-eigenvectors/
https://blog.faradars.org/eigenvalues-and-eigenvectors/
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بینی لازم است یک چاه که در آموزش نبوده است جهت پیش

 تمیالگوری طورکلبهو کارایی مدل مورد آزمایش قرار گیرد. 

 .ندیبیآموزش نم ندیها را در فرآداده نیا نیماش یریادگی

ها بینی رخسارهکارایی و پیش بنابراین از این چاه جهت

 همچنین بسیار مهم است چاه انتخاب شده. شوداستفاده می

 ریباشد، در غ ها(رخسارهواحدهای ژئومکانیکی )شامل انواع 

 جادیها باعث اهابعاد داد یناسازگار ،ینیبشیصورت در پ نیا

 شود. یخطا م
 

 هایژگیو تیاهم. 4
 یرا برا تیاهم ازیامت نیماش یریادگی یهاتمیاز الگور یبرخ

 یبرا هایژگیو نیکمک به کاربر در انتخاب کارآمدتر

که مشخص است در  طورهمان. کنندیارائه م ینیبشیپ

الگوریتم رگرسیون لاجستیک  متغیر تخلخل و چگالی رابطه 

 درخت تصمیم تمی. الگور(6داری با هم دارند )شکل معنی

 یمورد استفاده برا اریرا بر اساس کاهش مع تیاهم یازهایامت

     دهد یارائه م ینیج ای یدر هر گره مانند آنتروپ میتقس

کارآمد و  یاست که اجرا یاکتابخانه XGBoost .(7)شکل 

 تمیالگور نیدهد. ایرا ارائه م 10تقویتی تصادفی تمیمؤثر الگور

 یهاکلاس قیاز طر scikit-learn استفاده از بسته با دتوانیم

XGB Regressor  وXGB Classifier گردد  سازیپیاده    

 .(8)شکل 

 

 11یساخت مدل و اعتبارسنج.  5

های فاقد نمونه های سنگی  در چاهرخساره  ینیبشیپ جهت

و سپس  شود فیعرمدل ت کی حفاری و آزمایشگاهی ابتدا باید

عملکرد در این تحقیق  . گردد سهیاستخراج شده مقا یژگیبا و

ها . دادهشده است یمتقاطع بررس یاعتبارسنج لهیوسبهمدل 

شود. یبار تکرار م 3 ندیشوند و فرآیم میتقس رگروهیز 10به 

 تواندیم یژگیاستخراج و ایکه آکرد  یبررس توانیم نجا،یدر ا

 ،وجود دارد یادیز یکردهایعملکرد مدل را بهبود بخشد. رو

 عیتوز یبندرهیزنج یبرا هالیتبد یاز برخدر اینجا  کهیدرحال

 KBinsو  Quantile Transformerمانند  یورود یرهایمتغ

Discretizer  یخط یهای. سپس، وابستگشده استاستفاده 

  Truncated SVDو  PCAبا استفاده از  یورود یرهایمتغ نیب

 یستیل ،یژگیو واحداستفاده از کلاس  با. شده است شناسایی

                                                           
10 XGBoost 

. شده است فیشده تعر عیتجم جیانجام نتا یها برالیاز تبد

 یژگیو یهااز ستون یادیمجموعه داده با تعداد ز کی نیا

و بهتر  ترعیعملکرد سر رایابعاد ب دیبا کهیدرحال کندیم جادیا

 Recursive Feature کیتکن ت،ی. در نهایابندکاهش 

Elimination ای RFE هایژگیو نیترانتخاب مرتبط یبرا 

 . شده استاستفاده 

 
ها( در مدل . اهمیت متغیرهای مستقل )نگاره6شکل 

 رگرسیون لاجستیک

 
ها( در مدل درخت . اهمیت متغیرهای مستقل )نگاره7شکل 

 تصمیم
 

 
ها( در مدل . اهمیت متغیرهای مستقل )نگاره8شکل 

 گرادیان تقویتی تصادفی

11 Build Model & Validate 
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که نمرات  شوددیده می ها،تمیهمه الگور یبرادر این تحقیق 

نمرات  ای های آزمایشینمونهبالاتر از  شهیهم یآموزش

در  .است ML استاندارد با یتقر نیا متقابل است یاعتبارسنج

 کی Naive Bayes و ک،یلجست ونیرگرس یبرا 10و  9شکل 

 شیبا افزا Traning داده ازی. امتشوددیده میخاص  یالگو

 ازیو امت ابدییکاهش م یها در مجموعه داده آموزشنمونه

لی ( وhigh bias)کاهش یا سوگیری زیاد  ی ابتدااعتبارسنج

 کننده،یبندطبقههای الگوریتم هیبق یبرا. ابدییم شیافزا بعد

را  یهنوز در حدود حداکثر است و اعتبارسنج یآموزش ازیامت

این  داد. در شیافزا شتریب دیداده جد یهابا نمونه توانیم

در  یاعتبارسنج ی، نقطه عطف منحنکیشمات هاینمودار

های از جمله این روش شود.ها دیده میی از روشدتعدا

( ی، درختان اضافیجنگل تصادف تمی)مانند الگور یبندطبقه

 یهایمنحن این رایزدهند. نشان میعملکرد را  نیبالاتر

. اندشده مماسش آموز ندیفرآ انیدر پا یاعتبارسنج

 یها را برامدل ازیمورد ن یهاماندوم ز فیرد ینمودارها

نشان  یآموزش یهامختلف مجموعه داده یهاآموزش با اندازه

شود، مدل برای داده که مشاهده می طورهمان .دهندیم

کرده است که این  منحنی قرمز یا آموزشی خیلی خوب عمل

است. برای مدل منحنی سبز یا   MLهایاستاندارد روش

اعتبارسنجی ابتدا پایین است به معنی دیگر مدل، 

شده یا به عبارتی واریانس بالا  (Overfitting)برازششیب

های آموزشی یعنی اگر داده از بیرون در داخل داده باشدیم

گیرد. به عبارتی تعداد قرار گیرد داخل مدل قرار نمی

های آموزش کم یا تعداد داده ها(متغیرهای مستقل )نگاره

ها به نقطه عطف خود است. این مشکل با افزایش تعداد داده

 گردد. نزدیک می

 

 
  MLیهاروشی منحنی قرمز یا آموزشی خیلی خوب عمل کرده است که این استاندارد شود مدل برای دادهکه مشاهده می طورهمان. 9شکل 

تر از بقیه است که مدل ارائه شده دارای بایاس ها پایینامتیاز اعتبارسنجی بعد از افزایش داده Logistic Regressionاست. در این شکل در مدل 

بینی رخساره ش، نتایج پیجهیدرنتگیرند. در مدل قرار می یراحتبهها تری دارد و دادهاست یعنی مدل ارائه شده دقت پایین  Underfittingبالا یا 

 باشد.این الگوریتم مناسب نمی لهیوسبهسنگی  
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 ، و Extra tree  ،Gradient Boostingهایالگوریتم لهیوسبهی منحنی قرمز یا آموزشی . در این تصویر مدل برای داده10شکل 

SVM خوب عمل کرده است. در این شکل مدل Navise Bayes تر از بقیه است. ها پایینامتیاز اعتبارسنجی بعد از افزایش داده

 گیرند.در مدل قرار می یراحتبهها تری دارد و دادهیعنی مدل ارائه شده دقت پایین

 

 10و در شکل  Logistic Regression مدل برای 9در شکل 

نشان داده شده است. امتیاز  Navise Bayes مدل برای 

تر از بقیه است که ها پاییناعتبارسنجی بعد از افزایش داده

را تجربه کرده است   Underfittingمدل ارائه شده بایاس بالا یا 

 یراحتبهها تری دارد و دادهیعنی مدل ارائه شده دقت پایین

دهد یسوم نشان م فیرد ینمودارهاگیرند. در مدل قرار می

 داده و افزایش مقدار نمرههر اندازه  اها بآموزش مدل یکه برا

 [.22] چقدر زمان لازم است
 

 لهیوسبه. نتایج مدل پایه و بهبود مدل 6

 در میدان مورد مطالعه 12فراپارامترها

 ولی با تغییرات ساده است هیمدل پا کیساخت  فلسفه

عملکرد  توانمیداده و مدل  یپارامترها یبر رو ماتیتنظ

ها که باعث هایپرپارامتر از تحقیق. در این را افزایش داد مدل

که یکی از  شود استفاده شده استبهبود عملکرد الگوریتم می

های یادگیری ماشین برانگیز در آموزش مدلوظایف چالش

                                                           
12 Hyper-parameters 

های یادگیری ماشین سه راه برای بهبود مدل یطورکلاست. به

 ؛هاهای بیشتر و مهندسی ویژگیوجود دارد: استفاده از داده

های یادگیری ماشین دیگر یا استفاده از استفاده از الگوریتم

تنظیم هایپرپارامترهای  ن؛های ترکیبی یادگیری ماشیروش

 .می باشد الگوریتم

ده آموزشی هستند که در هایی از داپارامترهای مدل، ویژگی

 گرفته ادیهای یادگیری ماشین، طول آموزش توسط الگوریتم

در رگرسیون خطی.  مبدأشوند، مانند شیب و عرض از می

پارامترهای مدل در هر آزمایشی متفاوت هستند و بستگی به 

هایپرپارامترها باید  کهیدرحالها و نوع مسئله دارند. داده

مشخص شوند. برای مثال  از آموزش توسط دانشمند داده، قبل

های مخفی در شبکه عصبی، در الگوریتم تعداد و اندازه لایه

تعداد  هاهایپرپارامتر ، (RandomForest)جنگل تصادفی

 هاهایپرپارامتر عنوانبهها این درختان تصمیم در جنگل است.

اما پارامترهای الگوریتم جنگل تصادفی،  شوند؛شناخته می

هستند که برای   (thresholds)هایید آستانهمتغیرها و ح
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در هنگام آموزش، یاد گرفته  رود وبکار میتقسیم هر گره 

 .شوندمی
 

 13یاشبکه یجستجو. 1.6
فوق  یپارامترها لیبدون تعد هیمدل پا کی رایج طوربه

 جادیهستند( ا میکه توسط کاربر قابل تنظ یی)پارامترها

تواند یپارامترها م نیا قیاوقات، انتخاب دق ی. گاهشودمی

 یبهبود بخشد. جستجو یتوجهطور قابلمدل را به جینتا

 یبرا یارشته/یاستفاده از محدوده عدد یبرا یاشبکه

در  به کد کردن تابع حلقه ازیبدون ن یخاص یپارامترهاهایپر

نتایج  استفاده از فراپارامترها  شده است. یطراح این تحقیق

جهت بهبود یک مدل نظارت شده یادگیری ماشین در این 

مطالعه تنظیم شده است. دقت مدل پایه و مدل اجرا شده با 

 [.20] نشان داده شده است 1فراپارامترها در جدول 
 

 14ریختگی. ماتریس درهم7

هر  یبرا یمختلف یارهایعملکرد مدل، مع تیفیک یابیارز یبرا

 از تحقیق که نیوجود دارد. در ا یبندو طبقه ونیرگرس

 سیماتر ،استفاده شده استچند کلاسه  یبندطبقه

شده را در برابر  ینیبشیکلاس پ یهابرچسبریختگی درهم

در این تحقیق، از  دهد.ینشان م یبرچسب واقع یهاداده

 استفاده شده است. 11معیارهای ارزیابی مدل در شکل 
 

مقایسه مدل پایه با مدل اجرا شده با فراپارامترها  .1جدول 

های که مشخص است در بعضی از الگوریتم طورهمان

 یادگیری مدل بهبود یافته است.

Hyper-parameters 

model 
Baseline 

model Model Row 

0.77 0.76 LogR 1 
0.982 0.971 Knn 2 
0.963 0.962 Dtree 3 
0.984 0.983 Rforest 4 
0.974 0.919 SVM 5 
0.55 0.528 GNB 6 

0.974 0.938 GBC 7 
0.986 0.986 Etree 8 

 

 

 
 (Confusion matrixریختگی)انتخاب شده ارزیابی مدل در این تحقیق بوسیله ماتریس درهم  . معیارهای11شکل 

 

 ریختگیبوسیله ماتریس در هم مدل یابیارز. 1.7

 ROCو نمودارهای  

شده است.   نهیبه هاپرپارامتریها با هاهمه مدلدر این تحقیق، 

ماتریس معیارهای ارزیابی بوسیله  نیانگیمسپس 

های یادگیری  ریختی/آشفتگی برای همه الگوریتمدرهم

(. بعد 2ماشین در مرحله تست نشان داده شده است )جدول 

                                                           
13 Grid search 

گیری معیارهای ارزیابی مدل برای از استفاده بوسیله میانگین

های به کار گرفته شده در این مطالعه، حالا نیاز است الگوریتم

گی معیارهای ارزیابی های سنرخساره برای درک بهتر تک تک

 19تا  12های مدل بر هر واحد نشان داده شود. در شکل

14 Confusion matrix 



 1402 زمستان؛ 4؛ شماره 6ژئومکانیک نفت؛ دوره  نشریه ... نیماش یریادگی شرفتهیپ هایکاربرد مدل

 

 

93 

ها نتایج مقدار ریختگی برای همه روشبوسیله ماتریس درهم

بینی شده در مرحله تست نشان داده واقعی با نتایج پیش

[.22] شودمی

 

های نظارت شده یادگیری ماشینبرای روش . میانگین معیارهای ارزیابی مدل2جدول 

 

 
 Logisticهای سنگی براساس مدل بینی رخساره. پیش12شکل 

Regression Classifier ها بینی در بعضی رخسارهدر این حالت پیش

های پیچیده . در مدلشودیمبه اشتباه در رخساره دیگر نشان داده 

بینی خوب نیست. بنابراین جهت پیش Regression Logistic روش 

 .گردداین روش پیشنهاد نمی

 
 K Nearestهای سنگی براساس مدلبینی رخساره. پیش13شکل

Neighbors Classifier  طور که نشان داده شده نتایج همین

بینی مدل عملکرد خوبی دارد. به طور مثال رخساره واقعی یشپ

 آن قرار نگرفته است. طبقهدر  4هیچ رخساره  3شماره 

 
ی بندطبقههای سنگی براساس مدل بینی رخساره: پیش14شکل

 (Decision Tree Classifier)درخت تصمیم 

 

 
ی بندطبقههای سنگی براساس مدل بینی رخساره: پیش15شکل 

در مدل الگوریتم  (Random Forest Classifier)جنگل تصادفی 

 بندی جنگل تصادفی عملکرد خوبی را نشان داده است.طبقه
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ی بندطبقههای سنگی براساس مدل بینی رخساره.پیش16شکل 

 (SVM)ماشین بردار پشتیبان 

 

 
های سنگی براساس مدل چگالی بیز بینی رخساره. پیش17شکل 

(Gaussian NB) 

 
های سنگی براساس مدل گرادیان بینی رخساره. پیش18شکل 

تقویت  (Gradient Boosting Classifier)تصادفی ایکس جی بوست  

گرادیان یک روش یادگیری ماشین برای مسائل رگرسیون و 

                                                           
15 Blind well prediction and evaluation 

کننده را در قالب بینیبندی است که یک مدل پیشکلاسه

 د.کنضعیف ایجاد میکننده بینیهای پیشای از مدلمجموعه
 

 
ی بندطبقههای سنگی براساس مدل بینی رخساره. پیش19شکل 

برآوردگر  کیکلاس  نیا (Extra Trees Classifier)درختان اضافی 

)معروف  یتصادف میدرخت تصم یکه تعداد کندیم یسازادهیمتا را پ

مختلف مجموعه داده  یهانمونه ری( را در زیاضاف یهابه درخت

و  ینیبشیبهبود دقت پ یبرا یریگنیانگیو از م دهدیبرازش م

 .کندیاز حد برازش استفاده م شیکنترل ب

 

 ROCی بوسیله نمودار ریادگی یهایمنحن. 2.7
 yدر محور  یمثبت واقع یهامعمولا  از نرخ ROC یهایمنحن

بدان  نی. اشوندیم لیتشک xمثبت کاذب در محور  یهاو نرخ

منطقه نمودار نقطه  یمعناست که گوشه سمت چپ بالا

حداکثر و مثبت کاذب صفر  یمثبت واقع رایآل است زدهیا

با توجه به اینکه در یک مجموعه داده ممکن است  است.

بینانه های نویزدار و جود داشته باشد؛ بنابراین بسیار واقعداده

منطقه بزرگتر  کیاست که بهتر  شهیحال، هم نیبا انیست. 

کمترین مقدار مدل   20  در شکل دیداشته باش یمنحن ریز

آورده  (Logistic Regression Classifier)مربوط به الگوریتم 

 انیدر م صفر یا اول یهادقت کلاسشده است. در این شکل 

 Extra Treesبرای الگوریتم  21است.  در شکل  بالاتر نیریسا

Classifier ی نیبشیپها ست؛ که کلاسهنشان داده شده ا

دهد. قابل ذکر است این نمودار در مرحله خوبی را نشان می

 تست مدل انجام گرفته است.
 

 15بینیپیشچاه  یابیارز . 8
 Classifier Treesها الگوریتم از بین این روش دقت مدلبرای 
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Extra ،Classifier Gradient Boosting ،K Neighbors 

Classifier اگرچه دقت  اند.نتایج بهتری را نشان داده

همه  یبرا مایشیآز-یآموزش یهامجموعه داده ینیبشیپ

کاهش  بینیپیشچاه  یها بالا است، اما در اعتبارسنجمدل

 یهاتعداد چاهو هاتعداد نگاره نابراین، بهتر است ازب . ابدییم

که تعداد  توان نتیجه گرفت. میبیشتری استفاده گردد

 ادیز یاندازه کافبه هایژگیداده و احتمالا  مقدار و یهانمونه

ها را داده یدگیچیپ یهاها بتوانند تمام جنبهکه مدل ستین

 یهایژگیو ،شتریب یهادر واقع، نمونهخوبی نشان دهند. به 

تواند به بهبود یم های مجاورو تعداد بیشتر چاه شتریداده ب

. همانطور که مشخص است کمک کندمدل  ینیبشیدقت پ

 یواقع سنگی رخساره یهابرچسب 22در نمودار ستونی شکل 

مختلف  یهامدل جیبا نتا سهیمقا یبرا یاریبه عنوان مع

 ینیبشیپ ،یاز نظر بصر شده است. میترس ینیبشیپ

 Trees Extra ،Gradient Boosting ،K Nearest هایمدل

Neighbors یاز نکات مهم یکی. دهندرابطه خوبی را نشان می 

این است که  ،نشان داده شده است در این تحقیق که

سازند  میضخ یهاهینازک درون لا یهاهیلا های مدل،الگوریتم

 اند.داده صیتشخشناسایی  و  بنگستان را

 
 Receiver Operatingیا ROC. میانگین منحنی20شکل 

Characteristic Curve   برای الگوریتمLogistic Regression 

Classifier محور عمودی نمودار TPR/Recall/ Sensitivity نمودار 

آل جایی است که باشد مقدار ایدهمی FPR=1-Specificityافقی 

نزدیکتر باشد و سطح زیر نمودار بیشتر   (1, 0)به نقطه ROCمنحنی 

 باشد.
 

 
  Receiver Operatingیا ROC. میانگین منحنی21 شکل 

Characteristic Curve  برای الگوریتمExtra Trees Classifier  

 نمودار افقی TPR/Recall/ Sensitivity عمودی نمودار محور

FPR=1-Specificity آل جایی است که منحنی باشد مقدار ایدهمی

ROC نزدیکتر باشد و سطح زیر نمودار بیشتر باشد.  (1, 0)به نقطه

ها نتایج خوبی را نشان طور که مشخص است برای همه کلاسههمان

 دهد.می
 

 گیری. نتیجه9
ماشین یادگیری ساخت یک مدل  این پژوهش از یهدف اصل

های نفت با دید، های سنگی در چاهبینی رخسارهجهت پیش

بینی خصوصیات سنگی مخزن ارتقاء دقت در تخمین و پیش

. این اهمیت از باشدمی های فاقد نمونه حفاریدر چاهنفت 

شود دانان برجسته میو ژئوفیزیک  ژئومکانیکجانب مهندسانِ

های سنگی مخزن نفت، بینی ویژگیچرا که دقت بالا در پیش

وری در فرآیندهای حفاری، ریزی و بهرهتواند بهبود برنامهمی

 با توجه به اینکه برداری از مخزن نفت منجر شود.تولید و بهره

ماشین و یادگیری عمیق، یادگیری های الگوریتم

ای دارند که به تحلیل های پردازشی پیشرفتهتوانمندی

بینی بهتر خصوصیات سنگی مخزن نفت کمک تر و پیشدقیق

در این تحقیق با استفاده از طیف وسیعی  هااین مدل کنندمی

 Regressionهای پیشرفته هوش مصنوعی شامل از روش

Logistic،K Nearest Neighbors ،Decision Tree  ، Forest 

Random ،Gaussian NB ،Gradient Boosting ،Trees Extra 

بندی های بدون طبقهبینی چاهجهت پیشSVM  و

ین منظور از دبهای سنگی استفاده شده است. رخساره

       نگاریهای چاهلاگ  و های ژئوفیزیکیداده مجموعه داده،

 که رانیجنوب ا ینفت هایدانیماز  چاه آموزشی یکی  7

 اصلاح گاما نگاره ، (SGR)یعیطب گاما نگاره شامل
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 زمان ،(NPHI)ینوترون تخلخل ،(RHOB)یچگال ،(CGR)شده

 ما یمستق که (DTCO)یطول موج زمانو  (DTSM)یبرشموج

های به عنوان داده دارند ریتأث یکیژئومکانای رخساره نییتعدر 

بندی شده رخساره به عنوان متغیر مستقل و واحدهای طبقه

بندی هوش مصنوعی و های دستهوابسته که بوسیله روش

رخساره  تفکیک شده بدست آماده  5مطالعات آزمایشگاهی به 

این مجموعه داده از  ی مدل به کار گرفته شد.هاچاهدر  است؛

های هزار متری زمین مربوط به سازند 4000تا  3000عمق 

 سروک )آهک بنگستان( است.های  ایلام و آهک

 

  
طور که مشخص ، همان(True Facies)یادگیری ماشین با چاه هدفهای بینی شده بوسیله مدلهای سنگی پیش. نمودار ستونی رخساره22شکل

همسایه نتایج بهتری نسبت به  نیترکینزد – kهای یادگیری ماشین از جمله الگوریتم درختان اضافی، گرادیان تقویتی تصادفی و است الگوریتم

 دهد.های سنگی واقعی ارائه میها جهت شناسایی رخسارهسایر الگوریتم

 

 یساز، آمادهاول گام درساخت مدل  یبرادر این تحقیق 

، هایژگیو یها، مهندستجسم داده شاملمجموعه داده 

بخش  کهمهم  یهایژگیو استخراج و یته ریمقاد تیریمد

مرحله  نیدوم بود انجام گرفت.ها داده یسازاز آماده یمهم

  ؛آن است یمدل و اعتبارسنج کیساخت این پژوهش،  مهم

 یفراپارامترها براکه با استفاده از یک مدل پایه و به کارگیری 

از  در این مطالعه،. شدعملکرد کارآمد مدل با دقت انتخاب 

استفاده  نهیبه یپارامترها افتنی یبرا یاشبکه یجستجو کی

 دیدر تول فهیوظ نیترمهم ،مدل یابیارز ت،ی. در نهاشده است

ی نیبشیپ هاهرخسار یهارچسبب انجام گرفت و MLمدل 

با ها مدل عملکرد شد. بینیهای تست پیشبوسیله داده

-Accuracy،Precision ،F1ی شامل ابیارز اریمع نیچند

SCORE و Recall و  ریختگیبوسیله ماتریس درهم

ها از بین این روش .قرار گرفتمورد ارزیابی  ROC نمودارهای 

 Classifier Trees Extra ،Classifier Gradientالگوریتم 

Boosting ،K Nearest Neighbors Classifier   نتایج بهتری

بینی جهت پیشعملکرد مدل  ت،یدر نها اند.را نشان داده

ارائه  دیده نشده خارج از مدل یا چاه چاه های سنگیرخساره

 شد.

 یاریعنوان معبه یواقع سنگی رخساره یهابرچسب ،نتیجهدر 

شده  میترس ینیبشیمختلف پ یهامدل جیبا نتا سهیمقا یبرا

، Classifier Trees Extraمدل  ینیبشیپ ،یاز نظر بصر است.
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Classifier Gradient Boosting ،K Nearest Neighbors 

Classifier از نکات  یکی. دهندرابطه خوبی را نشان می

 های مدل،این است که الگوریتم  برجسته در این تحقیق

  سازند بنگستان را میضخ یهاهینازک درون لا یهاهیلا

 داده است. صیتشخشناسایی  و 
 

 یگزار. سپاس10
 درکه ما را ی مردان یتشکر فراوان از محقق ارشد جناب آقا با

کاربرده شده در به هایتمیالگور یاجرا نوشتن کدها و نهیزم

 .میکمال تشکر را دار ؛کردند یاری قیتحق نیا
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