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چکیده

تولیـد ماسـه از چاه	هـای نفـت و گاز باعـث کاهـش بهـره	وری و خـرابی تجهیـزات تولیدی می	شـود. بـرای کنترل 
ایـن پدیـده از توری	هـای مهارکننـده مکانیـکی به	ویـژه لولـه مشـبک	کاری شـده اسـتفاده می	شـود کـه عملکـرد این 
تـوری به	وسیلـه	ی تحلیـل نتایج آزمون نگهداشـت ماسـه تعیین می	شـود. در این پژوهـش به	منظـور پیش	بینی میزان 
ماسـه عبوری از واحد سـطح توری لوله مشـبک	کاری شـده، از الگوریتم-های یادگیری ماشین اسـتفاده شـده اسـت. 
بدیـن منظـور، نتایـج حاصل از ۵۱۹ نمونه آزمایش آزمون نگهداشـت ماسـه	ی ذکرشـده در مطالعـات پیشین به	عنوان 
پایـگاه داده جمـع	آوری شـد کـه شـامل: انـواع سـاختار و طراحی	هـای مختلـف تـوری، توزیـع انـدازه ذرات ماسـه و 
شـرایط آزمایشی اسـت. پایگاه داده	ی نهایی شـامل: ۴۹۹ نمونه داده	ی پیش	پردازش شـده اسـت. برای سـاخت مدل 
از الگوریتم	هـای: GB، XGBoost، RF، DT، KNN، SVM، MLP و Poly Reg اسـتفاده شـد. نتایـج نشـان داد 
کـه الگوریتـم GB بـا بیشـترین دقـت R2 =۰/۹۴( و کمتریـن خطـا، به	همـراه الگوریتـم XGBoost بهتریـن عملکرد 
را در پیش	بیـنی ارائـه می	دهنـد. همچنیـن مشـخص شـد کـه انـدازه عـرض شـکاف	های تـوری و اختـلاف فشـار و 
دبی آزمایـش مهم	تریـن عوامـل تأثیرگـذار بـر مقـدار ماسـه تولیـدی می	باشـند. به	عـلاوه، نوع طـراحی تـوری و اندازه 
عـرض شـکاف	های آن بایـد متناسـب با توزیـع اندازه ذرات ماسـه انتخاب شـود. مدل ماشیـنی این پژوهـش، مزایایی 
همچـون: افزایـش دقـت پیش	بیـنی نسـبت بـه روش	هـای پیشیـن، ارائـه	ی یـک مـدل تفسیرپذیـر عملکرد تـوری و 

افزایـش سـرعت انتخـاب را بـه همـراه دارد و می	توانـد بـه کنتـرل تولید ماسـه	ی چاه	هـا کمک کند.

کلیدواژه ها: آزمون نگهداشت ماسه، تکمیل چاه، تولید ماسه، لوله مشبک	کاری شده، یادگیری ماشین

۱. مقدمه 

عـددی، شـامل: کاهش تولیـد، آسیـب سـازند و خرابی 
تجهیـزات سـطح‌الارضی و چاه را به	همـراه دارد]۱[. انتخاب 
یـک تـوری مهارکننـده مکانیـکی1 مناسـب از جملـه: لولـه 
مشـبک	کاری شـده، می	توانـد میزان ماسـه تولیـدی از چاه 
را بـه حداقـل برسـاند]۲[. لوله	های مشـبک	کاری شـده، به 

1. Mechanical Sand Screen

لوله	هـای دارای شـکاف	های سـطحی هسـتند کـه  شـکل 
بـرای جلوگیـری از ورود ذرات ماسـه )غالبـاًً ذرات بزرگ	تر 
طـراحی  شـده‌اند]۳[.  طـراحی  چـاه  داخـل  بـه  ماسـه( 
 2  SPC واحـد  بـا  تـوری  ایـن  شـکاف	های سـطح  تعـداد 
به	گونـه‌ای   SPC مقـدار  می	شـود]۵،۴[.  اندازه‌گیـری 

2. Slot per columns
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تعییـن می	شـود کـه مسیـر ورودی سیـال چـاه، دچـار اثر 
درعین	حـال  و  نشـود  تکمیـل  از  نـاشی  اضـافی  پوسـته 
کمتریـن میـزان ماسـه از تـوری عبـور کنـد]۴[. همچنین 
به	منظـور جلوگیـری از عبـور ذرات بـا شـکل	های مختلـف، 
هندسـه	های متفـاوتی بـرای دهانـه شـکاف	ها ارائـه شـده 

 Stratified و    Seamed:های	هندسـه به	طـورکلی  اسـت. 
cut دو نوع رایج طراحی شـکاف هسـتند]۶،۷[. در )شـکل 

۱( تفـاوت نحـوه‌ی طـراحی هندسـه شـکاف	ها و لوله	هـای 
مشـبک	کاری شـده‌ بـا تعـداد شـکاف	های سـطحی معیـن 

نشـان داده شـده اسـت:

شکل ۱. طراحی لوله مشبک کاری شده: الف( تفاوت ساختار هندسه های دهانه ی داخلی شکاف، ب( 
نمونه لوله های مشبک کاری شده با تعداد معینی از شکاف ها]۴[

شرایط  با  آن  طراحی  به	تناسب  انتخابی  توری  عملکرد 
برای  سنتی  روش  در  دارد]۸-۱۰[.  بستگی  چاه  تولیدی 
)آزمون  آزمایشگاهی  نتایج  از  توری  بهترین  تشخیص 
شرایط  که  به	گونه	ای  می	شود؛  استفاده  ماسه2(  نگهداشت 
میزان  تا  می	شود  شبیه	سازی  آزمایش	ها  در  چاه  تولیدی 
با  متفاوت(  طراحی  )با  مختلف  توری	های  از  عبوری  ماسه 
سنتی،  روش  به  توری  انتخاب  مقایسه شود]۱۱،۱۲[.  هم 
آزمایش	های  انجام  برای  زیاد  هزینه  و  زمان  صرف  نیازمند 
افزایش  آزمایشگاهی،  روش	های  مشکلات  و  است  متعدد 
رفع  برای  دارد]۱۳[.  به	همراه  نیز  را   ... و  پیش	بینی  خطای 
چالش	های روش سنتی، استفاده از یادگیری ماشین پیشنهاد 
برای  مسئله  پیچیدگی  دقیق  تحلیل  توانایی  که  است  شده 
تعداد زیاد داده	ها را دارد]۱۶-۱۴[. در این زمینه، عبدالرزاق 
پیش	بینی  به  مصنوعی3  عصبی  شبکه  کمک  به  همکاران  و 
میزان ماسه عبوری از توری‌ ممتاز4، لوله	ی سیم	پیچی شده5 
به  نیز  مشابه  مطالعات  سایر  پرداختند]۱۷[.  فلزی6  مش  و 
انبساط7  قابل  توری	های  از  عبوری  ماسه  میزان  پیش	بینی 

1. Completion Skin
2. SRT
3. ANN
4. Premium Screen
5. Wire Wrapped
6. Metal Mesh
7. Expandable Sand Screen
8. Openhole Well Completion
9. Preprocessing

در  بنابراین  پرداخته	اند]۲۴-۱۸[؛  باز8  حفره  چاه  تکمیل  یا 
افزایش  برای  ماشین  یادگیری  به کاربرد  پیشین  مطالعات 
پرداخته  شده،  مشبک	کاری  لوله  عملکرد  پیش	بینی  دقت 
گسترده	ی  کاربرد  توجه  با  حالیکه  در  است]۱۹،۲۵[.  نشده 
بر عملکرد و  این توری در تکمیل چاه	، تحلیل عوامل مؤثر 
ماشین،  یادگیری  به	کمک  توری  بهینه	ترین طراحی  انتخاب 
می	تواند به بهبود چشمگیری در زمینه	ی کنترل تولید ماسه 
با استفاده  در چاه	ها منجر شود]۶،۲۶،۲۷[. در این پژوهش 
سطح  از  عبوری  ماسه  پیش	بینی  به  ماشین  یادگیری  از 
توری لوله مشبک	کاری شده پرداخته می	شود و تأثیر عوامل 
مختلف بر عملکرد توری بررسی می	شود. درنهایت، یک مدل 
ارائه می	شود  توری  بهترین  تشخیص  برای  کارآمد  ماشینی 
انواع طراحی	های توری در  برای  که مقادیر ماسه عبوری را 
یک چاه پیش	بینی می	کند و از طریق مقایسه	ی نتایج، توری 
می	شود.  انتخاب  چاه  تکمیل  برای  ماسه  تولید  کمترین  با 
و  داده	ها  جمع	آوری  شامل:  پژوهش  انجام  روش  ادامه،  در 
داده	ها،  پیش	پردازش9  و  آماری  توصیف  متغیرها،  تعریف 
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الگوریتم	های انتخابی، روش بهینه	سازی، روش اعتبارسنجی 
نتایج و انتخاب مدل نهایی شرح داده شده است.

۲. روش انجام پژوهش

آزمایشـگاهی  ابتـدا داده	هـای  به	منظـور سـاخت مـدل، 
مختلـف جمع	آوری شـدند و میزان ماسـه	ی عبوری از سـطح 
تـوری به	عنـوان هـدف۱ پژوهـش تعریـف شـد. سـپس تأثیر 
هـر یـک از ویژگی	هـا۲روی تغییـرات مقادیـر هـدف تحلیـل 

شـد. در ادامـه بـه پیش	پـردازش داده‌هـا پرداختـه شـد تـا 
داده	هـا بـرای آمـوزش الگوریتم	هـای انتخـابی آمـاده شـوند. 
در مرحلـه	ی بعـد، هریـک از الگوریتم	ها بهینه	سـازی شـدند 
و نتایـج آن	ها به کمـک روش	های اعتبارسـنجی۳ بـا یکدیگر 
مقایسـه شـد تـا بهتریـن الگوریتـم به	عنـوان مـدل ماشینی 
انتخـاب شـود. )شـکل ۲( مراحـل سـاخت مـدل ماشیـنی 

پژوهـش را نشـان می	دهـد:

شکل ۲. مراحل ساخت مدل ماشینی در پژوهش حاضر

همان	طـور که در )شـکل ۲( مشـاهده می	شـود؛ سـاخت 
یـک مـدل مناسـب بـرای پیش	بیـنی، نیازمند انجـام مراحل 
مختلـف آماده	سـازی داده	ها بـرای ورود به مـدل و همچنین 
ادامـه،  در  الگوریتم	هاسـت.  اعتبارسـنجی  و  بهینه	سـازی 
مراحـل مربـوط بـه آماده	سـازی داده	هـا و الگوریتم	ها شـرح 

داده شـده است:

2-۱. جمع آوری داده ها و تعریف ویژگی

در ایـن پژوهـش، پایـگاه داده4 از جمـع	آوری داده	هـای 

1. Target
2. Features
3. Validation
4. Dataset
5. Sample
6. Particle Size Distribution

کـه  اسـت  به	دسـت	آمده  پیشیـن  مطالعـات  آزمایشـگاهی 
شـامل: اطلاعـات ۵۱۹ نمونـه5 آزمایش برای انـواع توری	های 
لولـه مشـبک	کاری شـده می	باشـد]۴، ۹، ۲۸-۳۴[. بـرای هر 
نمونـه، مقادیـر هـدف و ویژگی	هـای آزمایـش اندازه	گیـری و 
گـزارش شـده اسـت. ویژگی	هـای تعریـف شـده	ی پژوهـش، 
بـر اسـاس عوامـل تأثیرگذار بـر تولید ماسـه انتخاب	شـده	اند 
که شـامل: توزیـع انـدازه ذرات6 ماسـه، ویژگی	هـای طراحی 
توری و شـرایط آزمایـش می	باشـند. ویژگی	هـای انتخابی در 

پژوهـش در )جـدول ۱( توضیـح داده	شـده	اند:
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جدول۱. ویژگی های موجود در پایگاه داده و معرفی آن ها

 دسته بندی کلی
عوامل

نماد ویژگی
در پایگاه داده 

واحد 
اندازه گیری

توضیحات

توزیع اندازه ذرات ماسه 
]۱۲[

d10۱μm
۱۰ درصد دانه		ها در نمونه ماسه از این مقدار، قطر کوچک		تری دارند 

)نماینده		ی کوچک		ترین دانه		ها(

d50μm تری دارند		ها در نمونه ماسه از این مقدار، قطر کوچک		۵۰ درصد دانه
)معادل مقدار میانه قطرها(

d90μm تری دارند		ها در نمونه ماسه از این مقدار، قطر کوچک		۹۰ درصد دانه
)نماینده		ی بزرگ		ترین دانه		ها(

UC- معیاری )ضریب یکنواختی( که میزان نزدیکی و مشابهت اندازه ذرات
میانی و کوچک		تر در نمونه به یکدیگر را نشان می		دهد.

SC- ترین و		معیاری )ضریب جور شدگی( که میزان نزدیکی بین اندازه کوچک
بزرگ-ترین ذرات نمونه به یکدیگر را نشان می		دهد

Fine-کل ذرات برحسب درصد	به )d<45μm ( نسبت ذرات ریز

ویژگی	های طراحی توری
]۳۵[

Screen type- تفکیک نوع
توری بر اساس:

SPC های ۳۰، ۴۵ و ۵۴

)Sstratified cut یا Seamed( هندسه طراحی شکاف

اندازه طول شکاف		های توری

Apertureμmهای توری		اندازه عرض شکاف

dppsi2ی ماسه		اختلاف فشار بسته

qml/minدبی جریان سیال مورد استفاده در آزمایش

شرایط آزمایش
]۳۶[

fluid- نوع سیال آزمایشی در پایگاه داده، سیال آبی است. بنابراین یک ویژگی
ثابت و بی	تأثیر محسوب می		شود و از پایگاه داده حذف می		شود

۲-۲. تعریف متغیر هدف

به	منظـور مقایسـه	ی صحیـح عملکرد توری	هـای مختلف، 
یکسـان  سـطح  واحـد  ازای  بـه  به	دسـت	آمده  نتایـج  بایـد 
تـوری  مسـاحت  تغییـر  زیـرا  سـنجیده شـوند؛  توری	هـا 
می	توانـد بـر جـرم عبـوری از آن تأثیـر بگـذارد؛ به	منظـور 

رفـع ایـن چالـش در پایـگاه داده، مقادیـر هدف به مسـاحت 
توری	هـا تقسیـم شـدند تـا بـه ازای همـه	ی نمونه	هـا، واحـد 
اندازه	گیـری میـزان ماسـه عبـوری از تـوری، برحسـب پونـد 

مربـع3 بیـان شـود. فوت بر

1. 1μm = 1micron= 10 -6 m
2. Sandpack
3. lb/ft2
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2-۳. توصیف آماری و پیش پردازش داده ها

پـس از جمـع	آوری داده	هـا، انتخـاب ویژگی	هـا و تعریف 
هـدف در پایـگاه داده۱، به	منظـور پیش‌پـردازش مناسـب در 
مرحلـه بعـدی، وجـود مقادیـر گمشـده۲ در داده	هـا بـررسی 
شـد. اطلاعات آماری نشـان داد کـه پایگاه داده فاقـد مقادیر 
گمشـده اسـت. همچنیـن محـدوده	ی تغییـرات داده	های هر 

جدول ۲. اطلاعات آماری داده های هر یک از متغیرها

            ستون
d10d50d90UCSCfineaperturedpqsand   معیار

۸۴/۲۵۱۹۲/۰۸۲۸۳/۶۵۳/۵۴۸/۷۶۷/۱۱۴۴۱/۰۶۵۴۷/۱۰۱۳۵/۴۹۰/۰۰۲۸میانگین

۴۵/۸۹۵۲/۲۸۴۴/۷۶۷۵/۲۶۵۳۸/۱۱۴/۰۷۱۵۸/۴۵۸۷/۳۷۶۰۷/۱۳۶۰/۰۰۳۰انحراف معیار

۱۴۱۲۷۲۰۸۱/۸۸۳/۲۰۰۳۶۸/۳۲۳۰۷/۱۸۲/۱۰کمینه

۷۰۱۶۵۲۴۳۲/۳۶۳/۲۰۰۳۵۴۰۰۶۱۰۳۳/۱۱۰۰/۰۰۱۴میانه

۱۳۶۲۵۶۳۷۸۹/۰۷۳۵۳۹/۱۸۶۶۰۱۰۰۰۴۸/۸۶۷۰/۰۱۳۰بیشینه 

بـا بـررسی نتایج حاصل از )جدول ۲( مشـخص شـد که 
بـازه	ی تغییـرات مقادیـر متغیرهـای پایـگاه داده بـا یکدیگر 
متفاوت	انـد. ایـن پدیـده باعـث سـوگیری6 پیش	بیـنی مـدل 
به سـمت متغیرهـایی می	شـود کـه دارای بـازه	ی بزرگ	تری 
هسـتند. به	منظـور رفـع ایـن مشـکل، داده	هـای هـر یـک از 
متغیرها به بازه	ی )۰،۱( نرمال	سـازی7 شـدند]۳۷[. داده	های 
 Encoder نیز به کمـک روش Screen_type متـنی8 متغیـر

1. Missing Values
2. Standard Deviation
3. Minimum
4. Median
5. Maximum
6. Bias
7. Normalization
8. Categorical
9. Outliers
10. Distribution Plot
11. Scatter Plot

بـه داده	هـای عـددی تبدیل شـدند تا بـرای فرآینـد آموزش 
الگوریتم	هـا آمـاده شـوند. بهتریـن روش تشـخیص داده	های 
پـرت9 بـا توجـه بـه پایـگاه داده، بـررسی و تحلیـل وضعیت 
تجمـع و مشـابهت داده	هـا بـه کمـک نمودارهـای توزیع10 و 
پراکنـدگی11 اسـت. در )شـکل ۳( نمودارهـای توزیـع نرمال 
هریـک از متغیرهـا و نمودارهـای پراکندگی متغیرها نسـبت 

به یکدیگر نشـان داده شـده اسـت:

یک از متغیرهـا به	وسیله	ی نمودارهـای گرافیکی و روش	های 
آماری بـررسی شـد. روش	های آمـاری به محاسـبه	ی مقادیر 
میانگیـن، انحـراف معیـار۳، کمینه۴، میانـه۵ و بیشینـه۶ برای 
هـر یـک از متغیرهـا می	پردازند. اطلاعـات آمـاری و توصیف 

داده	هـای پایـگاه داده، در )جدول ۲( ذکر شـده اسـت:
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شکل ۳. نمودارهای توزیع نرمال و پراکندگی متغیرها

با توجه به )شکل ۳( مشخص شد که توزیع داده	های دبی 
جریان سیال دارای ۲۰ نمونه داده	ی پرت است که این داده	ها 
دارای  نقاط  بررسی  با  همچنین  شد.  حذف  داده  پایگاه  از 
در  زردرنگ(  )نقاط  داده	ها  مرکز  به  نسبت  فاصله  بیشترین 
نمودارها مشخص شد که این نقاط بر اساس نتایج آزمایشات 
محسوب  پرت  داده	ی  و  به	دست	آمده	اند  معتبر  تکرارپذیر 
نوع  ویژگی  برای  نرمال  توزیع  نمودار  به  توجه  با  نمی	شوند. 
انواع توری متفاوت  نمونه	های  تعداد  توری مشخص شد که 
است که ممکن است باعث سوگیری مدل شود؛ بنابراین برای 
رفع نامتوازنی تعداد نمونه در دسته	های نوع توری از روش 
از تکمیل پیش	پردازش،  Smooth استفاده شده است. پس 

 ۴۹۹ شامل:  الگوریتم	ها  آموزش  برای  نهایی  داده	ی  پایگاه 

1. Cross Validation

نمونه داده	ی پیش	پردازش شده است.

2-4. تقسیم داده های آزمایشی و آموزشی

دو  بـه  شـده  پیش	پـردازش  داده	هـای  مرحلـه،  ایـن  در 
تقسیـم  آزمایـشی  داده	هـای  و  آمـوزشی  داده	هـای  بخـش: 
شـدند. به	طوری	کـه ۸۰ درصـد داده	ها به آمـوزش الگوریتم	ها 
و ۲۰ درصـد داده	ها بـه ارزیابی نتایج پیش	بینی	شـده توسـط 
الگوریتم	هـا اختصـاص داده شـدند. مبنـای انتخـاب داده	های 
آمـوزشی و آزمایـشی از پایـگاه داده به	وسیله	ی اعتبارسـنجی 
متقابـل1 )بـا قـراردادن CV=5( انجـام شـد تا همـه	ی داده	ها 
در فرآینـد آمـوزش و آزمایـش مـدل شـرکت داده شـوند و 

نتایـج مـدل دچار سـوگیری نشـود.
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2-۵. الگوریتم های مورد استفاده و روش بهینه سازی
به	منظـور سـاخت مـدل ماشیـنی از هشـت الگوریتـم	، 
 ،XGBoost ،GB ،KNN ،SVM ،RF ،DT شـامل: 
 MLP و یـک شـبکه عصـبی Poly Reg رگرسیـون از نـوع
اسـتفاده شـده اسـت. در ادامه به بهینه	یـابی1 ابرپارامترها2 
از  یـک  هـر  و  شـد  پرداختـه  انتخـابی  الگوریتم	هـای  در 
ابرپارامترهایشـان  بـا تنظیـم مقادیـر مختلـف  الگوریتم	هـا 
بـه روش جسـت	وجوی شـبکه	ای3 روی پایـگاه داده آمـوزش 
دیدنـد کـه بـر اسـاس مقایسـه	ی دقـت پیش	بینی	ها بـه	ازای 
هـر  ابرپارامترهـای  مقادیـر  بهتریـن  مختلـف،  حالت	هـای 
بـر  مبتـنی  الگوریتم	هـای  بـرای  شـد.  مشـخص  الگوریتـم 
ابرپارامترهـای:   )XGBoost ،GB ،RF ،DT( درخـت 
حداکثـر عمـق4، تعداد درخـت5، حداقـل نمونه بـرای تقسیم 
گـره6 و ... بهینه	سـازی شـدند. ابرپارامتـر نـرخ یادگیـری7 نیز 
بـرای الگوریتم	هـای XGBoost، GB، MLP بهینـه شـد. 
لایه	هـای  تعـداد  بـرای شـبکه عصـبی حالت	هـای مختلـف 
آمـوزش9،  تکرارهـای  حداکثـر  نورون	هـا،  تعـداد  پنهـان8، 
الگوریتـم  در  شـدند.  آزمایـش  و...  فعال	سـازی10  توابـع 
 Epsilon و   Gamma ،C ،Kernel :ابرپارامترهـای  SVM

بهینـه شـدند. بـرای الگوریتـم KNN ابرپارامترهـای: تعـداد 
همسـایگی11، وزن	هـا12 و معیـار فاصلـه13 بـررسی و بهینـه 
شـدند. بـرای رگرسیـون نیـز ابرپارامتـر α بهینـه شـد و یک 
درجـه	ی  بهینه	سـازی  بـرای  جداگانـه  حسـاسیت  تحلیـل 
چندجمله	ای	هـا انجـام شـد و معـادلاتی بـا حداکثـر درجـات 
دقـت  مقایسـه	ی  اسـاس  بـر  کـه  شـدند  سـاخته   ۵ تـا   ۱
 2 درجـه  معادلـه	ی  یـک  معـادلات،  ایـن  پیش	بینی	هـای 

انتخـاب شـد. معادلـه  بهینه	تریـن  به	عنـوان 

1. Optimization
2. Hyper parameters
3. Grid Search
4. Max_depth
5. N_estimators
6. Min_samples_split
7. Learning_rate
8. Hidden layers
9. Max_iter
10. Activation functions
11. N_neighbors
12. Weights
13. Metric
14. Pearson Correlation Coefficients Matrix

2-6. تعیین تأثیر ویژگی ها روی هدف

به	منظـور شناسـایی و تحلیـل اثـر هـر یـک از ویژگی	هـا 
از  موجـود،  داده	ی  پایـگاه  در  هـدف  تغییـرات  روی  بـر 
ماتریس ضرایب همبسـتگی پیرسـون14 اسـتفاده شـده است 
کـه شیـب تغییـرات مقادیـر هـر متغیـر را نسـبت بـه سـایر 
متغیرهـا محاسـبه می	کنـد. در ماتریس ضرایب همبسـتگی، 
ضرایـب مثبت نشـان	دهنده	ی رابطه مسـتقیم بیـن دو متغیر 
و ضرایـب منـفی نیـز رابطـه معکـوس را مشـخص می	کنند. 
بـا بـررسی مشـخص می	شـود کـه هـر یـک از ویژگی	هـا چه 
تأثیـری بر ماسـه	ی عبـوری از تـوری دارند که ایـن نتایج در 

بهینه	سـازی تکمیـل چـاه مؤثـر اسـت.

انتخاب  نحوه  و  الگوریتم ها  نتایج  اعتبارسنجی   .۷-۲
بهترین مدل

الگوریتم	هـا،  پیش	بیـنی  دقـت  اعتبارسـنجی  به	منظـور 
مقادیـر هـدف بـرای داده	هـای آمـوزشی و آزمایشی توسـط 
الگوریتم	هـا پیش	بیـنی شـدند. برای مقایسـه	ی بیـن مقادیر 
پیش	بینی	شـده و مقادیـر واقـعی هـدف از معیارهـای دقـت: 
 MAE و RMSE :و معیارهـای سـنجش خطـای EV و R2

اسـتفاده شـده اسـت. معیارهـای R2 و EV میـزان مطابقـت 
دو  ایـن  در  می	دهنـد.  نشـان  را  واقعیـت  و  پیش	بینی	هـا 
معیـار، مقـدار 1 نشـان	دهنده	ی مطابقت کامـل پیش	بینی	ها 
بـا‌ مقادیـر واقـعی هـدف اسـت و مقادیـر کوچک	تـر از 1، 
نشـان	دهنده	ی دقـت کمتر پیش	بیـنی می	باشـند. معیارهای 
توضیـح  ادامـه  در  پژوهـش  در  به	کاررفتـه  انتخـابی  دقـت 

داده	شـده‌اند:

مقادیـر  تغییرپذیـری  میـزان  کـه  معیـاری   :R2

پیش	بینی	شـده نسـبت بـه تغییـر مقادیـر واقـعی هـدف را 
محاسـبه می	کنـد و عمومـاًً در پایـگاه داده	ی دارای مقادیـر 
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هـدف پیوسـته1 به	عنـوان معیـار اصـلی ارزیـابی دقـت مدل 
توصیه می	شـود ]۳۸[. نحـوه	ی محاسـبه	ی R2 در رابطه )1( 

نشـان داده شـده اسـت:

                                            )1(

 ŷ ،مقـدار واقـعی yi ،هـا	تعـداد نمونه n )۱( کـه در رابطـه
مقـدار پیش	بینی	شـده و ȳ مقـدار میانگیـن مقادیـر واقـعی 

نمونه	هـای هـدف را نشـان می	دهـد.

 EV: ایـن معیار نشـان می	دهـد کـه پیش	بینی	های مدل، 
چـه میـزان از واریانس مقادیـر هدف را توضیـح می	دهند. این 
معیـار نسـبت به R2 حسـاسیت کمتری به مقادیـر پیش	بینی 
پـرت نشـان می	دهـد و به	عنـوان یک معیـار ارزیابی مناسـب 
برای داده	های آزمایشـگاهی قابل	اسـتفاده اسـت. از مقایسه	ی 
مقـدار اختـلاف بیـن معیارهـای R2 و EV میـزان سـوگیری 
مدل	ها مشـخص می	شـود. نحوه	ی محاسـبه	ی دقـت مدل به 

روش EV در رابطه )۲( نشـان داده	شـده است:

                               )2(

 ŷ ،مقـدار واقـعی yi ،هـا	تعـداد نمونه n )۲( کـه در رابطـه
مقدار پیش	بینی	شـده و y̅̅ میانگین مقادیـر واقعی، .ŷمیانگین 
را نشـان می	دهـد]۳۹[.  نمونه	هـا  مقادیـر پیش	بینی	شـده	ی 
بـرای ارزیابی دقیق	تـر عملکرد الگوریتم	هـا، معیارهای خطای 
RMSE و MAE نیـز به	کاررفتـه گرفته	شـده	اند که می	توانند 

اختلاف پیش	بینی	ها را ارزیابی کنند. معیارهای خطای انتخابی 
به	کاررفته در پژوهش در ادامه توضیح داده	شده	اند:

اختـلاف  مطلـق  قـدر  میانگیـن  کـه  معیـاری   :MAE

پیش	بینی	هـا و مقادیـر واقعی را محاسـبه می	کنـد و به	عنوان 
معیـار خطای اصلی برای ارزیابی عملکرد مدل در این پژوهش 
در نظر گرفته شـده است؛ زیرا یک سنجش قابل	درک از مقدار 
خطای مورد انتظار در پیش	بینی مقادیر هدف ارائه می	دهد که 
با همان واحد اندازه	گیری مقادیر هدف بیان می	شـود. به	علاوه 
بـرای داده	هـای آزمایشـگاهی کـه ممکن اسـت دارای خطای 
ذاتی یا اندازه	گیری باشـند؛ مناسب	تر است. نحوه	ی محاسبه	ی 

MAE در رابطه )۳( نشان داده	شده است:

1. Continuous

                                  )۳(

که در رابطه )n )۳ تعداد نمونه	ها، yi مقدار واقعی، ŷ̂ مقدار 
پیش	بینی	شده	ی نمونه	هاست.

RMSE: این معیار به محاسبه	ی ریشه	ی میانگین مربعات 

اختـلاف مقادیـر پیش	بینی	شـده و مقادیـر واقـعی می	پـردازد 
و به	عنـوان یـک معیـار کمـکی در کنـار MAE به	کارگرفتـه 
شـده اسـت کـه روی پیش	بینی	هـای پـرت مـدل حسـاسیت 
بیشـتری نشـان می	دهد. براسـاس این معیار، خطاهای بزرگ 
در پیش	بیـنی جریمـه بیشـتری می	شـوند و روی نمونه	هـایی 
که مدل در یادگیری آن	ها عملکرد ضعیف	تری داشـته اسـت؛ 
تمرکز بیشتری دارد تا تأثیر آن	ها را روی مدل ارزیابی کند که 
این مزیت برای کاربرد صنعتی پژوهش مناسـب است. نحوه	ی 

محاسبه	ی RMSE در رابطه )۴( نشان داده	شده است:

                              )۴(

کـه در رابطه )n )۴ تعـداد نمونه	ها، yi مقدار واقـعی، ŷ مقدار 
پیش	بینی	شده	ی نمونه	هاست]۴۰[.

در مرحلـه	ی بعـد، بـه مقایسـه	ی عملکـرد الگوریتم	هـای 
مختلف به	وسیله	ی معیارهای دقت و خطا پرداخته شد و برای 
انتخاب مـدل برتر بین الگوریتم	های دارای عملکرد مشـابه، از 
رسم نمودارهای ارزیابی استفاده شد که مقادیر پیش	بینی	شده 
را برحسب مقادیر واقعی هدف نشان می	دهند. در این نمودارها 
میـزان مطابقت نتایج پیش	بینی بـا مقادیر واقعی )تجمع نقاط 
حول نیمساز( قابل	مشاهده است که به	منظور تشخیص بهترین 

مدل استفاده	شده است.

۳. نتایج مدل ها
به	منظـور بهره	گیـری از روش	های یادگیـری ماشین روی 
پایگاه داده، همبسـتگی هر یـک از ویژگی	ها با هدف پژوهش 
بـررسی شـد. تحلیـل رابطـه	ی بیـن متغیرهـای مختلـف به 
کمک ماتریس ضرایب همبسـتگی امکان	پذیر اسـت: بنابراین 
به	وسیله	ی این روش، می	توان به اولویت‌بندی و تحلیل عوامل 
مؤثـر بر تولید ماسـه پرداخت. در )شـکل ۴( ماتریس ضرایب 

همبستگی نشان داده	شده است:
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شکل 4. ماتریس ضرایب همبستگی محاسبه شده در پایگاه داده

بـا توجه به نتایـج حاصـل از ماتریس ضرایب همبسـتگی 
در )شـکل ۴(، مشـخص شـد کـه انـدازه عـرض شـکاف	های 
تأثیـر  بیشـترین  هـدف(  بـا   ۰/۶۵ ضریـب  )مقـدار  تـوری 
مسـتقیم را بـر مقـدار ماسـه عبـوری از تـوری دارد. اختلاف 
فشـار بسـته	ی ماسـه )۰/۵۲-( بیشـترین تأثیر معکوس را بر 
مقـدار ماسـه عبـوری از تـوری دارد. دبی سیـال )۰/۳۲( نیز 
تأثیر مسـتقیم و قابل	توجـهی در تولید ماسـه دارد. همچنین 
در بـررسی ویژگی	هـای مرتبـط با توزیـع اندازه ذرات ماسـه	، 
مشـخص شـد کـه بـا افزایـش Fine میـزان ماسـه عبـوری 
افزایـش می	یابـد. افزایش انـدازه قطـر دانه	ها، باعث می	شـود 
که ذرات ماسـه کمتری توانـایی عبور از شـکاف	های توری را 
داشـته باشـند؛ بنابراین می	تـوان نتیجه گرفت کـه اگر توزیع 
کوچک	تـری  دانه	بنـدی  دارای  چـاه  ماسـه	ی  ذرات  انـدازه 
باشـد؛ مقـدار تولید ماسـه	ی توری بیشـتر می	شـود. رابطه	ی 
UC بـا میـزان ماسـه عبـوری نشـان می	دهـد کـه مشـابهت 

انـدازه قطـر دانه	هـای متوسـط و دانه	هـای کوچک	تـر باعـث 
افزایـش تولیـد ماسـه از تـوری می	شـود. بررسی SC نشـان 

می	دهـد در شـرایطی کـه قطـر ذرات مختلـف نمونـه ماسـه 
بهتـر  ماسـه  تولیـد  باشـد؛ کنتـرل  نزدیک	تـر  یکدیگـر  بـه 
صـورت می	گیـرد. درنهایت می	تـوان دریافت کـه ویژگی	های 
تـوری )۰/۶۵(  )انـدازه عـرض شـکاف	های  تـوری  طـراحی 
و نـوع تـوری )۰/۲۲(( تأثیـر قابل	توجـهی بـر میـزان ماسـه 
عبـوری از تـوری دارند و باید متناسـب با توزیع انـدازه ذرات 

ماسـه و خصوصیـات چـاه تولیـدی انتخاب شـوند.

در ادامـه	ی پژوهـش بـه فرآینـد آمـوزش و بهینه	سـازی 
الگوریتم	هـای انتخـابی بـر روی داده	هـای آمـوزشی پرداخته 
شـد. پـس از تکمیـل فرآینـد آمـوزش بـرای ارزیـابی دقـت 
داده	هـای  بـرای  هـدف  مقادیـر  الگوریتم	هـا،  پیش	بیـنی 
برتـر  مـدل  انتخـاب  بـرای  شـدند.  پیش	بیـنی  آزمایـشی 
الگوریتم	هـا  و  شـد  اسـتفاده  اعتبارسـنجی  روش	هـای  از 
براسـاس نتایـج به	دسـت	آمده از اعتبارسـنجی، بـه ترتیـب 
اولویـت معیارهـا رتبه	بندی شـدند. در )جـدول ۳( خلاصه	ی 
نتایـج اعتبارسـنجی هـر یـک از الگوریتم	هـا روی داده	هـای 

آزمایـشی نشـان داده شـده اسـت:
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جدول ۳. اعتبارسنجی الگوریتم ها روی داده های آزمایشی به کمک معیارهای دقت و خطا

ModelR2EVMAE
)×10-4(

RMSE
)×10-4(

XGBoost۰/۹۴۰/۹۴۴/۱۵۷/۵۹

GB۰/۹۴۰/۹۴۴/۳۷۸/۴۴

MLP۰/۸۸۰/۸۹۶/۷۶۱۰/۷۱

Poly Reg۰/۸۸۰/۸۹۶/۳۴۹/۵۹

RF۰/۸۷۰/۸۸۶/۷۱۱۱/۶۹

DT۰/۷۹۰/۸۰۸/۰۲۱۲/۵۷

SVM۰/۷۵۰/۷۶۷/۵۷۱۳/۴۶

KNN۰/۷۱۰/۷۲۷/۸۹۱۴/۵۷

کـه  دریافـت  می	تـوان   )۳ )جـدول  بـه  توجـه  بـا 
سـایر  بـه  نسـبت   GB و   XGBoost الگوریتم	هـای 
الگوریتم	هـا دقت بیشـتری ارائـه می‌دهند. ایـن دو الگوریتم 
پیش‌بیـنی  در  مشـابه  خطـای  مقادیـر  و   ۰/۹۴ دقـت  بـا 
هـدف، عملکرد بسیـار نزدیکی بـه یکدیگر دارنـد. همچنین 
الگوریتم	هـای MLP و  Poly Regنیـز عملکـرد مشـابهی 
در پیش‌بیـنی نشـان ‌می‌دهنـد. اختـلاف مقادیـر معیارهـای 
R2 و EV بـرای همـه‌ی الگوریتم	هـا کمتـر از ۰/۰۲ اسـت 

کـه یادگیـری بـدون سـوگیری الگوریتم	هـا روی داده	هـا را 
نشـان می‌دهـد. بـر اسـاس معیار MAE مشـخص می	شـود 
و   XGBoost الگوریتم	هـای  صنعـتی،  کاربـرد  بـرای  کـه 
GB نسـبت بـه سـایر الگوریتم	هـا مناسـب	تر هسـتند؛ زیـرا 

مقادیـر پیش‌بینی	شـده و مقادیـر واقـعی همخـوانی بسیـار 
دقیـقی بـا یکدیگـر دارنـد و میانگیـن اختـلاف ایـن مقادیـر 
تقریبـاًً صفـر اسـت. سـایر الگوریتم	هـا نیـز محـدوده‌ی قابل 
 RMSE قبـولی از خطـا را ارائـه می‌دهنـد. بـررسی معیـار
نشـان می‌دهد کـه الگوریتم	های XGBoost و GB نسـبت 
بـه سـایر الگوریتم‌هـا مقادیـر پـرت کمتـری در پیش‌بیـنی 
ارائـه می‌دهنـد. بـا توجه بـه مشـابهت نتایـج اعتبارسـنجی 
عملکردهـا  بهتـر  مقایسـه‌ی  به	منظـور  الگوریتم	هـا،  بیـن 
و انتخـاب بهتریـن مـدل ماشیـنی، نمودارهـای پیش‌بیـنی 
چهـار الگوریتـم برتـر روی پایـگاه داده در )شـکل ۵( نشـان 
داده	شـده اسـت. در نمودارها، نقاط آبی‌رنگ نشـان‌دهنده	ی 
نشـان‌دهنده	ی  قرمزرنـگ  نقـاط  و  آمـوزشی  داده	هـای 

داده	هـای آزمایـشی هسـتند.

بـا توجه به )شـکل ۵( با توجـه تمرکز نقاط روی نیمسـاز 
 XGBoost هـای	نمودارها مشـخص شـد کـه دقـت الگوریتم
و GB در پیش	بیـنی داده	هـای آمـوزشی و آزمایـشی بسیـار 
بـه یکدیگـر نزدیـک اسـت و هـر دو الگوریتـم روی داده	های 
ارائـه  را  مناسـبی  بسیـار  عملکـرد  آزمایـشی  و  آمـوزشی 
دادنـد. همچنیـن بـا توجـه بـه وضعیـت انطبـاق داده	هـا بـا 
مقادیـر پیش	بیـنی شـده، عملکـرد مـدل GB در مقایسـه با 
XGBoost انـدکی بهتر اسـت. به توجه به نمودارها مشـاهده 

می	شـود کـه ایـن دو الگوریتـم در پیش	بینی مقادیر ماسـه	ی 
عبـوری کمتـر )توری	هـای بهینـه(، عملکـرد بسیـار دقیـقی 
ارائـه می	دهنـد و بـه ازای مقادیـر ماسـه	ی عبـوری بیشـتر 
)توری	هـای متوسـط یـا ضعیـف( اختـلاف محسـوس	تری در 
پیش	بیـنی وجـود دارد. ازآنجاکـه بـرای انتخـاب گزینه	هـای 
تکمیـل چـاه، تمرکـز بیشـتر روی توری	هـای بهینـه اسـت؛ 
به	کارگیـری ایـن مدل	هـا بـرای انتخاب تـوری بسیـار کارآمد 
و دقیـق اسـت. با مشـاهده نمودارهای دارای نقـاط پراکنده	ی 
مشـخص   Poly Reg و   MLP الگوریتم	هـای  بـه  مربـوط 
می	شـود که ایـن دو الگوریتم نسـبت بـه الگوریتم	هـای برتر، 
دقـت کمتـری در پیش	بیـنی داده	هـا ارائـه می	دهنـد؛ به	ویژه 
در پیش	بیـنی مقادیـر بزرگ	تـر هـدف، اختـلاف پیش	بینی	ها 
افزایش	یافتـه اسـت. به	عـلاوه بـا توجـه بـه وضعیـت داده	های 
آزمایـشی در ایـن دو الگوریتـم، مشـخص می	شـود کـه اکثـر 
ایـن  پیش	بینی	شـده	اند.  واقـعی  مقـدار  از  کمتـر  نمونه	هـا، 
مشـکل به	کارگیـری ایـن دو الگوریتم را در مهار ماسـه	ی چاه 

می	کند. نامناسـب 
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شکل ۵. نتایج پیش بینی الگوریتم ها روی داده های آموزشی و آزمایشی

۴. نتیجه گیری

در ایـن پژوهش با اسـتفاده از داده	های آزمون نگهداشـت 
ماسـه، بـه پیش	بیـنی مقـدار ماسـه عبـوری در واحد سـطح 
لولـه مشـبک	کاری شـده پرداختـه شـد.  بـرای توری	هـای 
نتایـج ۵۱۹ نمونـه آزمایـش  از  پایـگاه داده‌  بـرای سـاخت 
موجـود در مطالعـات پیشین اسـتفاده شـد و حداکثـر تعداد 
عوامـل مؤثـر بـر تولیـد ماسـه در آزمایش	هـا در نظـر گرفته 
شـد. به	منظـور سـاخت مـدل ماشیـنی نیـز از الگوریتم	هـای
Poly Reg، XGBoost، GB، KNN، SVM، RF، DT و 

MLP اسـتفاده شـد. نتایـج نشـان داد که:

	1 و .  GB( گرادیان  تقویت  بر  مبتنی  الگوریتم‌های 
XGBoost( بیشترین دقت )0/94( و کمترین خطا 

)خطای MAE به ترتیب: 0/000415 و 0/000437( 
را پیش‌بینی مقدار ماسه عبوری در واحد سطح ارائه 
دادند و می‌توانند عملکرد توری‌های مختلف را با دقت 
زیادی پیش‌بینی کنند. درنهایت بر اساس مقایسه‌ی 
مقادیر  بهتر  مطابقت  دلیل  به   GB مدل  نموداری، 
برگزیده  مدل  به‌عنوان  واقعی  داده‌های  با  پیش‌بینی 

انتخاب شد.

	2 ویژگی‌های اندازه‌ی عرض شکاف توری و اختلاف فشار .
بسته‌ی ماسه، تأثیرگذارترین عوامل در تعیین میزان 

افزایش  می‌شوند.  محسوب  آزمایش  عبوری  ماسه 
افزایش  در  بسزایی  اثر  توری  شکاف  عرض  اندازه‌ی 
اعمال‌شده  فشار  افزایش  دارد.  عبوری  ماسه‌ی  میزان 
میزان  قابل‌توجه  کاهش  باعث  نیز  ماسه  نمونه‌ی  بر 

ماسه‌ی عبوری می‌شود.

	3 دبی جریان سیال نیز یک عامل مؤثر در عملکرد توری .
محسوب می‌شود به‌طوری‌که با افزایش دبی آزمایش، 

ماسه‌ی عبوری بیشتری انتظار می‌رود.

	4 . UC و   fine افزایش  ماسه،  ذرات  اندازه  توزیع  در 
باعث افزایش میزان ماسه عبوری می‌شود، درحالی‌که 
افزایش SC اثر معکوس دارد. همچنین با افزایش قطر 
دانه‌ها در نمونه، انتظار می‌رود که میزان ماسه عبوری 

کاهش می‌یابد.

	5 عرض . اندازه  و  شده  مشبک‌کاری  لوله  طراحی  نوع 
میزان  بهینه‌سازی  در  زیادی  اهمیت  آن،  شکاف‌های 
اندازه  توزیع  به  توجه  با  باید  و  دارد  عبوری  ماسه‌ی 
مناسب  انتخاب  برای  که  شود  انتخاب  ماسه  ذرات 

توری می‌توان از مدل ماشینی استفاده کرد.

	6 پیش‌بینی . زمینه‌ی  در  ماشینی  به‌کارگیری مدل‌های 
در  می‌تواند  گاز،  و  نفت  چاه‌های  در  ماسه  تولید 

بهینه‌سازی تکمیل چاه‌ها کمک کند.
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فهرست علائم اختصاری

علامت اختصاریعبارت کامل انگلیسیمعنی فارسی

Sand Retention TestSRTآزمون نگهداشت ماسه

Cross ValidationCVاعتبارسنجی متقابل

Slots Per ColumnSPCتعداد شکاف در هر ستون

Open Flow AreaOFAمساحت ناحیه باز جریان

Artificial Neural NetworkANNشبکه عصبی مصنوعی

Machine LearningMLیادگیری ماشین

Gradient BoostingGBتقویت گرادیان

Extreme Gradient BoostingXGBoostتقویت گرادیان شدید

Random ForestRFجنگل تصادفی

Decision TreeDTدرخت تصمیم

K-Nearest NeighborsKNNنزدیک	ترین همسایه

Support Vector MachineSVMماشین بردار پشتیبان

Multi-Layer PerceptronMLPپرسپترون چندلایه

Polynomial RegressionPoly Regرگرسیون چندجمله	ای

Particle Size DistributionPSDتوزیع اندازه ذرات

Uniformity CoefficientUCضریب یکنواختی

Sorting CoefficientSCضریب جور شدگی

Root Mean Square ErrorRMSEریشه میانگین مربعات خطا

Mean Absolute ErrorMAEمیانگین خطای مطلق

Coefficient of DeterminationR2ضریب تعیین

Explained VarianceEVواریانس تبیین	شده
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Sand production from oil and gas wells reduces productivity 

and causes damage to production equipment. To control this 

phenomenon, mechanical sand screens, particularly slotted 

liners, are employed, and the performance of these screens is 

determined through the analysis of sand retention test results. In 

this study, machine learning algorithms were utilized to predict the 

amount of sand passing through the unit surface area of slotted 

liner coupons. To this end, the results of 519 sand retention test 

samples reported in previous studies were compiled as a dataset, 

encompassing various screen structures and designs, sand 

particle size distributions, and experimental conditions. The final 

dataset consisted of 499 preprocessed data samples. The models 

were constructed using the following algorithms: GB, XGBoost, 

RF, DT, KNN, SVM, MLP, and Polynomial Regression. The results 

demonstrated that the GB algorithm, with the highest accuracy 

(R2 = 0.94) and the lowest error, alongside the XGBoost algorithm, 

delivered the best predictive performance. Furthermore, it was 

found that slot width, pressure differential, and flow rate are 

the most influential factors affecting the amount of produced 

sand. Additionally, the screen design type and slot width must 

be selected in accordance with the particle size distribution 

of the sand. The machine learning model developed in this 

research offers advantages such as enhanced prediction accuracy 

compared to previous methods, providing an interpretable model 

of screen performance, and increasing the speed of selection, 

thereby contributing to the control of sand production in wells.
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