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Abstract 

Accurate prediction of the dewpoint pressure in gas condensate reservoirs holds significant technical 

and economic importance, particularly in determining fluid characteristics, reservoir performance 

calculations, planning the development of gas condensate reservoirs, and the optimal design of 

production systems. In this context, artificial intelligence-based methods have emerged as innovative 

and effective tools in various engineering fields. Eight different models, including linear regression, 

Lasso regression, Ridge regression, Elastic Net, artificial neural networks, decision trees, k-nearest 

neighbors, and random forest, were utilized for predicting the dew point pressure.  The results indicate 

that the random forest model outperformed the other models, achieving an average relative error of 

3.3% and a correlation coefficient of 0.84. This study represents an innovation by applying artificial 

intelligence methods to predict dew point pressure, demonstrating that with precise analysis of gas 

condensate data and the use of advanced models, higher accuracy and efficiency in industrial 

predictions can be achieved. 
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 چکیده 

برخوردار است و    ییبالا  یو اقتصاد  ی فن  تیاز اهم  یعانیموقع فشار نقطه شبنم در مخازن گاز مو به   قیدق  ینیبشیپ

  ی هاستم یس   نهیبه  ی توسعه مخازن و طراح  ی زیرمحاسبات عملکرد مخزن، برنامه   ال،یس  یهای ژگیو   ن ییدر تع ژهیوبه 

کل  د یتول رگرس   .کند ی م  فا یا  ی د ینقش  شامل  متفاوت،  مدل  هشت  رگرس   ونیرگرس   ، یخط  ون یاز    ج، یر  ون یلاسو، 

  ی برا   ،یو جنگل تصادف   یگ یهمسا  نیترک ینزد  بیترک  ،یری گم یتصم  تدرخ  ،ی مصنوع  یعصب   یهانت، شبکه  کیالاست

  ی درصد خطا  نیانگ یبا م  یکه مدل جنگل تصادف   دهد ینشان م   جینتا  .د یفشار نقطه شبنم استفاده گرد  ینیبشیپ

از   یزیآمت یطور موفقها داشته و به مدل ریبا سا سهیعملکرد را در مقا نیبهتر 84/0 یهمبستگ  بیو ضر 3/3% ینسب

  ی ن یبشیدر پ  ی نوآور  ، یهوش مصنوع  یهامطالعه با استفاده از روش   نیا  .گرفته است  یشیپ  گر ید  یهامدل  یتمام

دقت   شرفته،یپ  یهاو مدل   یگاز  عاناتیم  یهاداده   قیدق  لی که تحل  کند ی م  د یو تأک  دهد ی فشار نقطه شبنم را نشان م

 .آورد ی فراهم م ی صنعت یهاینیبش یدر پ ی بالاتر یی و کارا

 مدل های هوش مصنوعی ،  فشار نقطه شبنم ، داده کاوی  ،میعانات گازیکلمات کلیدی: 
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 مقدمه -1

مخزن مانند   یدر محاسبات مهندس   ی دما، نقش مهم-حجم-فشار  یهاداده   ژه ی مخزن، به و  الیس   ق یدق  اتیخصوص

دو فشار نقطه    ی دارا  یعانی. مخازن گاز مکند ی م  فای نفت ا  ی ابیبهبود باز  ی وهایسنار  یبرا  ی زیرو برنامه   ریبرآورد ذخا

فشار نقطه    ن یی. تعردیگیفشار اتمسفر است و معمولاً مورد توجه قرار نم  ری معمولاً ز  ترنییشبنم هستند که فشار پا

  ت یریدر مد   یاتیمورد توجه است و نقش ح  شود،ی شناخته م  زیکه به عنوان نقطه شبنم رتروگراد ن  ،ییشبنم بالا

  تر نیسنگ   یهادروکربن ی. غلظت کم ه[1]  ابد یی که فشار کاهش م   افتد ی اتفاق م   ی مخزن دارد. نقطه شبنم رتروگراد زمان

منتقل کرده    دما-فشارنمودار    نییپا-را به سمت چپ  ینقطه بحران  ،یبا مخازن نفت  سهی در مقا  یعانیدر مخازن گاز م

 ب ی به ترت  کوندنترم یو کر  یبحران  یدما  ، یعانیدر مخازن گاز م.  شودی تر منسبتاً کوچک   دما-فشارنمودار    کیو منجر به  

مخزن    ن یاست، بنابرافشار نقطه شبنم  فشار مخزن بالاتر از    د، یتول  ی در ابتدا.  مخزن هستند   ی و بالاتر از دما  ترنییپا

در سطح جدا شوند. با گذشت زمان، فشار مخزن    توانند یارزشمند م   عاناتیم   ط،یشرا  ن یدارد. در ا  ی رفتار تک فاز

  ی زیگاز در تعادل با مقدار ناچ  یمقدار قابل توجه  ط،یاشر  نیدر ا  .شودی حاصل م   یو منطقه دو فاز  ابد یی کاهش م

ما  عیما فشار،  کاهش  ادامه  با  دارد.  ما  یعانیم  عاتیقرار  تشک  عیبه صورت  مخزن  در  معمولاً   شوند؛ی م   لیآزاد  اما 

  1۵0تا    2/3در محدوده    عیمانسبت گاز به    ،ی عانیدر مخازن گاز م  .[2]  وجود ندارد  عیما  د یتول  یبرا   یمؤثر  ی رینفوذپذ 

  ر یبه چاه ز  کیاغلب با کاهش فشار نزد  یوربهره   ،یمخازن  ن یدر چن  .[2] است  میلیون فوت مکعب در بشکه استاندارد

مؤثر    ی ریانتقال گاز در اطراف چاه را کاهش داده و نفوذپذ   عانات،یم   ی . انسداد جزئابد یی کاهش م  فشار نقطه شبنم 

چاه    ک یقبلاً در مخزن و نزد  رای است ز   ی ترارزش کم   یهای کسر  ی شده دارا  د یگاز تول  جه، ی در نت  .دهد ی گاز را کاهش م

محاسبات عملکرد مخزن،    ال،یس   یسازمشخص   ی برا فشار نقطه شبنم  موقع  و به   ق یدق  ینیبش یپ  ن، یاند. بنابراجدا شده

  ی تجرب   ن ییتع  اگرچه   مهم است.  اریبس  د یتول  یهاستم یس   یساز نه یو به  ی و طراح  ی عانیتوسعه مخازن گاز م  یزیربرنامه 

با    یبر است و گاهو زمان   برنه ی هز  ند یفرآ  نیاما ا  دهد،ی را ارائه م  جینتا  نیو قابل اعتمادتر  نیترق ی دقفشار نقطه شبنم  

و    هانه یهمراه است، مانند هز   ی تجرب   یهارا که با روش   یمشکلات مختلف  . هامود و همکارانهمراه است  ییخطاها

  یشگاهیآزما  یهال یمرتبط با تحل  یخطاها  نده،یدر گرفتن نمونه نما  ییعدم توانا  ،یشگاهیآزما  یهال یتحل  یهای واردش 

  شهیهم  یشگاهیآزما  یهای ریگ اندازه   جه، ی در نت.  [3]  اند کامل، ذکر کرده   یهال یانجام تحل  ی و کمبود حجم نمونه برا

  ی مبتن  یها. روش کند ی م   قیرا تشو   ق یدق  ی ساده اما به اندازه کاف   یهاتوسعه روش   تیواقع   ن ی. استند یدر دسترس ن

جا حالت  معادلات  روش   یاشدهشناخته   یهانیگزیبر  کاربرد  ن  ی مبتن  یهاهستند.  حالت  معادلات    ازمند یبر 

  ل ی تحل  کی   یاشاره کرده است که حت  [4]  . الشارکوی و همکاراناست  +(C7کسر هپتان به علاوه )   ق یدق  یسازمشخص

  فشار نقطه شبنم از    ی قی دق  ین یبشیبر معادلات حالت پ  یمبتن  یهاکند که روش   نیتضم  تواند ی نم  الیکامل نمونه س 

هستند که با آزمون و    هایحاصل از همبستگ   K-valuesنسبت تعادل    نیها بر اساس تخماز روش   ی ارائه دهند. برخ

بر    ی مبتن  یهامختلف، روش   یهای همبستگ .  بالاتر همراه است  یدر دماها و فشارها  ژهیبه و  هاتیخطا و عدم قطع 

و حت  یمبتن  یهاروش ی،  هوش مصنوع نقطه شبنم    ینیبش یپ  ی برا  ی کیگراف  یهاروش  یبر معادلات حالت  فشار 

فشار نقطه شبنم    ینیبشیپ  یبرا   یمدل شبکه عصب  کیاز    [۵]  گنزالس و همکاراناند.  شده  شنهادیپ  یعانیم  یگازها

  ی حجم ثابت استفاده کردند. خطا   ه یتخل  یداده تجرب  802  ازراستا، آنها    نیمخازن گاز رتروگراد استفاده کردند. در ا

  یهاتوسعه شبکه   ینمونه داده برا   111از    [6]  و همکاران  یل ی، جل2007گزارش شد. در سال    74/8%   مطلق متوسط 
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برا   ی مصنوع  یعصب نت  فشار نقطه شبنم  ینیبش یپ  یمختلف  آنها  الگور  گرفتند   جه یاستفاده کردند.  آموزش    تم یکه 

  ون یاز رگرس   ی مختلف  یهامدل  [2]  ، الدهام و المرهون 2011. در سال  دهد ی را ارائه م  جینتا  ن یمارکوارت بهتر-لوونبرگ

رگرس   یرخطیغ مدل  شرط  کی )تکن  ک یرپارامتریغ  ونیچندگانه،  و    ی انتظارات  مصنوعی متناوب(  عصبی  با   شبکه 

  یهادان یشده از م  ی آورانبساط جرم ثابت جمع  یهاشینمونه داده به دست آمده از آزما  113  لاستفاده از تعداد ک

 گادوین و همکاران  را ارائه داد.    جینتا  نیبهترشبکه عصبی مصنوعی  مدل  طی این گزارش  توسعه دادند.    انهیخاورم

  شنهاد یداده پ  ه نمون   2۵9با استفاده از    ی عانیم  ی گازها  فشار نقطه شبنم  ینیبش یپ  یبرا   د یجد   ی همبستگ   کی  [7]

  الزهابی و همکاران را ادعا کرد.    افتهیتوسعه    یهمبستگ   یبرتر   مطالعه  نیموجود، ا  یهایبا همبستگ   سه یکرد. در مقا

چندگانه استفاده    یخط  ونیکردند. آنها از رگرس   شنهادیپ  یدرون چاه   الیس   لیتحل  یهابر اساس داده  یهمبستگ   [8]

 را نشان داد.   2%  حدود  یخطا این مطالعه جیتوسعه مدل خود استفاده کردند. نتا یداده برا نمونه  667کردند و از 

و    یعانیم  یگازهافشار نقطه شبنم    کننده ینیبش یپ  یهاها و مدلبر داده   لیمرور و تحل   کی مطالعه انجام    نیا  هدف

  ی عانیم  ازمربوط به مخازن گ  یهاتنها داده باشد. لازم به ذکر است  می   مختلف   یهاعملکرد مدل  یابیارز  نیهمچن

های  مدل مورد بررسی خواهد شد. در مدل   8. پاکسازی داده ها انجام خواهد شد. کاربرد  مطالعه هستند   نیهدف ا

شبکه عصبی مصنوعی، الگوریتم درخت تصمیم و جنگل تصادفی با تنظیم هیپرپارامترها نسبت به اخذ بهترین نتایج 

ها هم از نظر آماری و هم گرافیکی ارزیابی خواهند شد. در نهایت نتایج مورد  بینی اقدام خواهد شد. دقت مدلپیش

نتیجه  توصیه گیری مقایسه و همچنین  و  ارایه خواهند شد.ها  از    ، ینوآور  ک یعنوان  به   حاضر  ق یتحق  ها  استفاده  به 

گاز    یهاداده   قیدق   لیکه با تحل  دهد ی فشار نقطه شبنم پرداخته و نشان م   ینیبشیدر پ  یهوش مصنوع  یهاروش 

به   یعانیم . افتی دست    ی صنعت  یهاینیبشی در پ  یبالاتر  یی به دقت و کارا  توانی م   شرفته،یپ  یها مدل   ی ریکارگو 

  ی ن یبش یپ  یهامدل  یسازنه یبه نهیدر زم  نده یآ  قات یتحق  ی برا  یی به عنوان مبنا  تواند یمطالعه م  نیا  جینتا  ن،یهمچن

 . ردیمورد استفاده قرار گ ی عانیدر صنعت گاز م ی صنعت یندهایفرآو بهبود 

 سازی تئوری مدل  -2

داده مطالعه    ن یا  در به  توجه  شده  های جمع با  روش آوری  مدل   یهااز  جزئی  سازمختلف  است.  شده    ات یاستفاده 

مدل رگرسیون خطی، لاسو، ریج، الاستیک نت، نزدیکترین همسایگی، شبکه عصبی مصنوعی،  ) یسازمدل  یهاروش 

 . [9-12]باشد به شرح زیر می ( درخت تصمیم و جنگل تصادفی

 مدل رگرسیون خطی:    •

که  استفاده شده  )پیشبینی مقادیر پیوسته(  رگرسیون مسائل برای است.  کننده  بینیپیش یک مدل رگرسیون خطی  

  گی ساد توان به  . از مزایای این روش می کند سازی می را مدل  y متغیر وابسته و X  متغیرهای مستقل رابطه خطی بین

اشاره نمود. همچنین معایب    ترهای پیچیده ای برای مدل پایه و    بینی سرعت بالا در آموزش و پیش با    تفسیر   یتو قابل

 .در صورت نقض فرضیات )مثل غیرخطی بودن(، عملکرد ضعیفی دارداست که  های پرتبه داده  یتحساس آن 

 : نزدیکترین همسایگیل رگرسیونی مد •
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مدل مسائل کننده  بینیپیش و  غیرپارامتری  یک  داده  اساس   بر   که   است رگرسیون  برای  های  همسایگیِ 

  در  همسایه نزدیک  گیری از مقادیررا با میانگین   yمدل مقدار مورد نظر متغیر وابسته  .دهد می   انجام   بینیپیش  آموزشی

برخلاف  ) بدون فرض خطی بودن،  ساده و تفسیرپذیرتوان به  از مزایای روش فوق می  .زند تخمین می X هاویژگی   فضای

و  رگرسیون خطی  آسان(  آن    تنظیم  معایب  از  و همچنین  ویژگی بوده  مقیاس  به  نرمال ) هاحساس  به  (،  سازینیاز 

 باشد.  می  کارایی ضعیف در ابعاد بالاو (شوند می  ذخیره  هاداده  تمام  چون ) بزرگ  هایداده  برای محاسبات سنگین

 : رگرسیون لاسو مدل •

به تابع هزینه، برخی از ضرایب   L1 جریمه کردن  اضافه با که  است رگرسیون برای مسائل شدهخطی تنظیم  یک مدل

 ی،  انتخاب ویژگتوان به  های این مدل می . از ویژگی دهد را انجام می  انتخاب ویژگی بنابراین  و  کند می  صفر  را دقیقاً

   اشاره نمود.  بیش برازش  جلوگیری ازو  مقابله با همخطی 

 :رگرسیون ریج  لمد  •

  بیش برازش   از  به تابع هزینه، L2 جریمه کردن   اضافه  با  که   است رگرسیون  برای مسائل شدهتنظیم   خطی یک مدل

   .کند جلوگیری می 

 الاستیک نت:   مدل •

بیش  کاهش   هم  و انتخاب ویژگی  شده که همبرای رگرسیون خطی تنظیم    (L2)ریج  و لاسو (L1) ترکیبی هوشمند از

  .دهد می  انجام  را برازش 

 :شبکه عصبی مصنوعی دلم •

بینی مقادیر پیوسته با تقلید از ساختار مغز انسان طراحی شده  پذیر که برای پیش یک سیستم یادگیری عمیق انعطاف

باشد. مزایای کلیدی مدل فوق  )تعداد نرون(، پنهان و خروجی می   ساختار کلیدی آن شامل سه لایه ورودی  .است

های آن نیاز به داده  یادگیری روابط پیچیده، مقیاس پذیری، انعطاف معماری و یادگیری انتها به انتها بوده و چالش 

 باشند.  ها، منابع محاسباتی و تفسیرپذیری می )چند هزار نمونه(، پیدا کردن هایپر پارامتر 

 گیری:مدل درخت تصمیم   •

های کوچکتر  ها به زیرمجموعه شده است که با تقسیم داده   گیری یک روش یادگیری ماشین نظارت دل درخت تصمیم م

صورت  کند. این مدل به ها را استخراج می بر اساس معیارهای مختلف )مانند آنتروپی یا جینی(، الگوهای موجود در داده 

  سادگی.  است  استفاده  قابل   رگرسیون  و   بندیطبقه شود و برای هر دو مسئله  درختی از سؤالات بله/خیر ساخته می 

 هستند. آن  مزایای   از پیچیده  هایداده  روی مناسب  کارایی  و هاداده  سازینرمال  به  نیاز عدم تفسیر، 

 مدل جنگل تصادفی: •

تصادفیم جنگل  بر دل  مبتنی  ماشین  یادگیری  روش  تصمیم یک  درخت  چندین  ترکیب  ادغام  با  که  است 

بهبود می بینیپیش را  واریانس  و کاهش  آنها، دقت  ازهای  این مدل  ویژگی  بخشد.  تصادفی  نمونه انتخاب  و  های  ها 
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می  داده  استفاده  درخت  هر  ساخت  بیش برای  از  تا  برای کند  تصادفی  جنگل  کند.  جلوگیری  و  طبقه  برازش  بندی 

 ت. دلیل کارایی بالا و مقاومت در برابر نویز، پرکاربرد اس مناسب است و به  رگرسیون

 روش مدلسازی -3

 های استفاده شده: داده  -3-1

  ن یانجام شد. در ا  ی عانیم  یگازهافشار نقطه شبنم  موجود در مورد    یهاتمام داده   یآورجمع   یمرور جامع برا   کی

 ت ی . اکثر[13]  گردیده است  یآورجمع   2018تا    1942منتشر شده از سال    ه مطالع  22نمونه داده از    721راستا،  

آوری  های جمعمحدوده فشار شبنم داده اند.  شده   ی آورجمع  2000و    1990ها از مطالعات منتشر شده در دهه  داده 

شوند.   یبررس   هایاز نظر خطاها و ناسازگار  د یها باداده   ،یسازاز شروع مدل   قبل  .باشد پام می  11830-  140۵شده  

  701نبوده که حذف شده و تعداد    داده موجود  20مورد بررسی قرار گرفته و تعداد    داده   721تعداد    مطالعه   ن یدر ا

   سازی باقی ماندند.نمونه داده برای مدل 

 روش ساخت مدل:  -3-2

بینی فشار نقطه شبنم میعانات گازی، از هشت مدل مختلف یادگیری ماشین استفاده شد.  ر این پژوهش، برای پیش د

های عصبی بودند تا بتوانند طیف وسیعی از  شده، مبتنی بر درخت، و شبکه های خطی، منظم ها شامل روش این مدل 

 د: روابط خطی و غیرخطی بین متغیرهای مستقل و وابسته را پوشش دهند. مراحل ساخت مدل به شرح زیر بو 

 هاپیش پردازش داده - 3-2-1

نمونه کاهش یافت. این   701نمونه ناقص یا ناسازگار، به    20سازی و حذف نمونه پس از پاک  721پایگاه داده شامل  

متغیر مستقل )ترکیبات گاز، جرم مخصوص، وزن مولکولی، دما( و یک متغیر وابسته )فشار نقطه    10ها شامل  داده 

 .د تقسیم شدن ( %20و آزمون )( %80ها به دو مجموعه آموزش ) داده در ابتدا شبنم( بودند. 

 هاانتخاب و آموزش مدل -2- 3-2

سازی و  ها، هشت الگوریتم مختلف یادگیری ماشین به صورت سیستماتیک پیاده ر فرآیند انتخاب و آموزش مدلد

تر مورد استفاده  های پیچیده ای برای سنجش عملکرد مدلآموزش داده شدند. مدل رگرسیون خطی به عنوان پایه 

مدل  را  متغیرها  بین  رابطه خطی  که  میقرار گرفت  داده سازی  با چالش همخطی در  مقابله  برای  مدل  کند.  از  ها، 

کند. برازش جلوگیری می بهره گرفته شد که با محدود کردن ضرایب مدل، از بیش L2 رگرسیون ریج با اعمال جریمه

 با های مهم رابرازش، امکان انتخاب ویژگی ، علاوه بر کنترل بیش L1  همچنین مدل رگرسیون لاسو با اعمال جریمه

، تعادل  L2 و L1 نت نیز با ترکیب هوشمندانه دو جریمهمدل الاستیک  .اهمیت فراهم آوردکم   صفر کردن ضرایب

ترین همسایه  های خطی، از الگوریتم نزدیک مناسبی بین انتخاب ویژگی و تنظیم مدل ایجاد کرد. در کنار این مدل 

بر اساس همسایگی داده  اقدام به پیش به عنوان یک روش غیرپارامتری مبتنی بر شباهت استفاده شد که  بینی  ها 

کند. شبکه عصبی مصنوعی با یک لایه پنهان برای یادگیری روابط غیرخطی پیچیده بین متغیرها به کار گرفته  می 

ها مورد استفاده  سازی روابط غیرخطی و شناسایی تعاملات بین ویژگی شد. همچنین مدل درخت تصمیم برای مدل

الگوریتم   نهایت،  در  گرفت.  دقت قرار  تجمیع،  رویه  از  استفاده  و  تصمیم  ترکیب چندین درخت  با  تصادفی  جنگل 

 د. بینی را افزایش داده و واریانس را کاهش داپیش
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 )هیپرپارامترها( سازی پارامترهای مدلبهینه  -3- 3-2

برای هر مدل، پارامترهای کلیدی )مانند تعداد درختان در جنگل، عمق درخت، نرخ یادگیری در شبکه عصبی، تعداد  

 د.همسایگان( با استفاده از روش جستجوی شبکه و اعتبارسنجی متقابل بهینه شدن

 ارزیابی مدل ها  -3-2-4

به عنوان   همبستگیضریب   .یافته، از سه معیار آماری کلیدی استفاده شد های توسعه رای ارزیابی جامع عملکرد مدلب

شده توسط مدل را  ها به کار رفت که درصد تغییرات تبیین شاخص اصلی برای سنجش میزان انطباق مدل با داده 

بینی دقیق متغیر وابسته  دهد. مقادیر نزدیک به یک برای این شاخص حاکی از توانایی بالای مدل در پیشنشان می 

ها مورد استفاده قرار گرفت که  بینیگیری دقت پیش به عنوان معیاری برای اندازه نسبیمیانگین درصد خطای     ت.اس 

کند. این شاخص به ویژه از آن جهت حائز اهمیت  ها از مقادیر واقعی را محاسبه می بینیمیانگین درصد انحراف پیش 

مدل  بین  مستقیم  مقایسه  امکان  و  داشته  بالایی  تفسیرپذیری  قابلیت  که  می است  فراهم  را  مختلف  آورد.  های 

به عنوان معیاری حساس به خطاهای بزرگ به کار گرفته شد که با توان دوم رساندن   میانگین مربعات خطا همچنین

کند. این سه معیار در کنار یکدیگر،  شده و واقعی، بر اهمیت خطاهای بزرگتر تأکید می بینیتفاوت بین مقادیر پیش 

ها شامل دقت، توانایی تبیین تغییرات و حساسیت به خطاهای بزرگ  های مختلف عملکرد مدل ارزیابی جامعی از جنبه 

 . د دهارائه می 

 نتایج و بحث  -4

ا به   نیدر  ارز مطالعه،  مدل   یابیمنظور  آمار   نیماش   ی ریادگیمختلف    یهادقت  پ  یو  از    ریمتغ  ینیبش یدر  هدف، 

  ی عدد   جیاستفاده شد. نتا  مربعات خطا  ن یانگ یو م(  R²)   رگراسیون  ب ی، ضر  ی نسب  یخطا  نیانگ یدرصد م   یارهایمع

 .ارائه شده است 1ها در دو گروه آموزش و تست در جدول مدل  یحاصل از اجرا

عملکرد    ینت همگ   کیو الاست  جیلاسو، ر  ،ی سادهخط  یونیرگرس   یهامدل   شود،یمشاهده م  1طور که در جدول  همان

  انسیدرصد از وار  7۵تنها    حیها قادر به توضمدل   نیهستند که ا  ن یدهنده ا، نشان 7۵/0برابر با   R² دارند و با  یمشابه

ها موجود در داده   یرخطیو غ  دهی چیروابط پ  یبه خوب   توانند یها نم مدل   نیکه ا  دهد نشان می موضوع    نیها هستند. اداده 

درصد،    ۵/12  ینسب   یو خطا   67۵386  میانگین مربعات خطای با    ی خط  ون یکنند. به عنوان مثال، رگرس   ییرا شناسا

 .را برآورده کند   ینیبشیپ  یازهاین  یبه خوب   تواند یمدل نم  نی و ا  ستند یآن قابل قبول ن  یهای نیبشیکه پ  دهد ینشان م

،  7/ 2نسبی    یخطا  نیانگ یم  درصد   و  82/0برابر با   R² دارد و با  یعملکرد بهتر  ی مصنوع  یعصب  یهاشبکه   مدلاز طرفی  

 تواند ی مدل م  نیفشار نقطه شبنم است. ا  ترق یدق  ینیبشیها و پداده   یسازه یمدل در شب  ن یا  یبالا  ییدهنده توانانشان

پ داده  ی ترده یچیروابط  در  شناسارا  هم  ییها  به  و  ب  لیدل   نیکند  پ   یشتر یدقت  درخت   مدل   .دارد  های نیبشیدر 

درصد و    98/0برابر با  آموزش   R² که با  شودیبا عملکرد بالا شناخته م  یهااز مدل  یکی به عنوان  نیز    یریگم یتصم

ها را  موجود در داده  یالگوها تواند ی م ی مدل به خوب نیکه ا دهد ی ، نشان م برای گروه تست ۵/3نسبی  یخطا نیانگ یم

درصد و    80/0برابر با   R² با  زین(  KNN)  یگ یهمسا  نیکترینزد  مدل  .ارائه دهد   ی قیدق  یهاینیبش یکند و پ  ییشناسا

است، اما هنوز به    ینیبش یمدل در پ  نیخوب ا  یهاتیدهنده قابل، نشان برای گروه تست  8/6نسبی    یخطا  نیانگ یم

مدل    ن یبه عنوان بهتر  نجایکه در ا  یجنگل تصادف   مدل .  رسد ینم  ی ریگم ی و درخت تصم  یجنگل تصادف   یهادقت مدل 
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، به وضوح نشان  برای گروه تست  3/ 26نسبی    ی خطا  نیانگ یم درصد  و    98/0برابر با  آموزش   R² شده است، با  ی معرف

 ییو توانا  یساختار درخت  لیمدل به دل   نیفشار نقطه شبنم بپردازد. ا  ینیبش ینحو به پ  نی به بهتر  تواند ی که م  دهد ی م

 .دارد  یرینظی ها، عملکرد بموجود در داده  یهای دگیچیو پ یرخط یتعاملات غ ییدر شناسا

 های مختلف ارائه شده در این مطالعهمدل  ی آمار  یابیارز  -1جدول  

درصد میانگین خطای  

 نسبی 
2R مدل گروه میانگین مربعات خطا 

 گروه آموزش 67۵386 7۵/0 5/13
 رگرسیون خطی

 گروه تست 664319 7۵/0 5/12

 گروه آموزش 676063 7۵/0 4/13
 رگرسیون لاسو 

 گروه تست 662896 7۵/0 5/12

 گروه آموزش 67۵387 7۵/0 4/13
 رگرسیون ریج 

 گروه تست 662896 7۵/0 5/12

 گروه تست 8282۵7 7۵/0 4/13
 الاستیک نت 

 گروه آموزش 793398 7۵/0 4/12

 گروه آموزش 2988۵0 89/0 4/11
 شبکه عصبی مصنوعی

 گروه تست 490222 82/0 2/7

 گروه آموزش 228340 91/0 10.5
 نزدیکترین همسایه

 گروه تست ۵32۵8۵ 80/0 6.8

 گروه آموزش ۵1211 98/0 14.3
 درخت تصمیم گیری 

 گروه تست 792494 7/0 3.5

 گروه آموزش ۵00۵8 98/0 9.46
 جنگل تصادفی 

 گروه تست 419۵11 84/0 3.26
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های ارائه شدههای تست مدلنمودار رگرسیون مربوط به داده  - 1شکل    
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های ارائه شده های آموزش مدلنمودار رگرسیون مربوط به داده  - 2شکل    
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هر مدل در دو    یبرا  شدهینیبشی و پ  یواقع   ر یمقاد  نیب  ونی رگرس   یها، نمودارهادرک بهتر نحوه عملکرد مدل   یبرا

  ژه یو)به   ی درخت  یهاکه مدل   دهد ی نمودارها نشان ماین    یبررس   اند.ارائه شده   2و شکل    1گروه آموزش و تست در شکل  

  ی آمار   یهامدل   که ی اند، در حالبرقرار کرده   شدهینیبشیو پ  ی واقع  ریمقاد   ن یب  ی بهتر  اری( تطابق بسیجنگل تصادف 

  ی ها، نمودارهامدل   یدقت و خطا  زانیبهتر م  سهیمقا  یبرا  ن یهمچن .دهند یرا نشان م  ی شتریب   یپراکندگ  کیکلاس 

های مبتنی  دلم اند.داده شده  ش ینما 4و شکل   3هر مدل در دو مجموعه آموزش و تست در شکل   ی برا ی نسب یخطا

بر درخت به ویژه جنگل تصادفی به دلیل توانایی در شناسایی روابط غیرخطی، عملکرد بهتری داشتند. برخلاف درخت 

های خطی  برازش شد، جنگل تصادفی با ترکیب چندین درخت، تعادل مناسبی ایجاد کرد. مدل تصمیم که دچار بیش

ها را شناسایی کنند. در نهایت، جنگل تصادفی به عنوان بهترین به دلیل سادگی ذاتی نتوانستند روابط پیچیده داده 

که انتخاب مدل مناسب در    دهند ی نشان م   ج ینتا  ن یا.  میعانات گازی معرفی شد بینی فشار نقطه شبنم  مدل برای پیش 

س   ینیبشیپ پ  ییسزابه   ر یتأث  تواند یم   الاتیخواص  دقت  م  هاینیبش یدر  نظر  به  باشد.  روش   رسد ی داشته    ی هاکه 

  ی ساز نه یهفشار نقطه شبنم و ب  ینیبش یپ  یبرا  یمؤثر  یابزارها  توانند ی م   تر،ده یچیپ  یهامدل  ژهیبه و  ن،یماش   ی ریادگی

منابع کمک   ت یریو مد  ندهایبه مهندسان و محققان در بهبود فرآ هان یدر صنعت نفت و گاز باشند. ا  د یتول یهاستمیس 

   .هاستها و داده مدل یسازنه یبه  نهیدر زم شتر یب قاتی به تحق از یدهنده نو نشان  کند ی م

های موجود در مقالات های ارائه شده در کار حاضر با مدلمقدار درصد میانگین خطای نسبی مدل   2در جدول  

 انتشار یافته پیشین مقایسه شده است.

 های پیشین های توسعه یافته در این پژوهش با مدلمقایسه آماری مدل  - 2جدول  

 مرجع درصد میانگین خطای نسبی  مدل

 [14] 8/۵ رابطه تجربی 

 [4] 68/7 رابطه تجربی 

)1EOS (SRK 34/12 [4] 

)2EOS (SRK 64/8 [4] 

)1EOS (PR 2۵/9 [4] 

)2EOS (PR 64/8 [4] 

MLP 236/8 [5] 

GP 2/4 [15] 

PR 6۵/۵ [15] 

 [16] 13/۵ انفیس

CSA-LSSVM 3/6 [17] 

 پژوهش حاضر ۵/3 درخت تصمیم 

 پژوهش حاضر 26/3 جنگل تصادفی 

 پژوهش حاضر 8/6 هیهمسا نیکترینزد

 پژوهش حاضر 2/7 شبکه عصبی مصنوعی

 پژوهش حاضر ۵/12 رگراسیون خطی 
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 های ارائه شدههای تست مدلنمودارهای درصد خطای نسبی مربوط به داده  - 3شکل  
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 نمودارهای درصد خطای نسبی مربوط به داده های آموزش مدل های ارائه شده   - 4شکل  
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 نتیجه گیری -5

ها دارد. این نشاان دهنده  های تسات کمترین میانگین خطا را در مقایساه با ساایر مدلمدل جنگل تصاادفی در داده

های آموزش و  های جدید اساات. مقدار ضااریب همبسااتگی مدل فوق در دادهبینی دادهعملکرد قوی مدل در پیش

ها اسات. اگر چه مدلی مانند اسات که نشاان دهنده توانایی بالا در تبیین واریانس داده  84/0و    98/0تسات به ترتیب  

( بوده اما اختلاف قابل توجهی بین 98/0های آموزشای دارای ضاریب همبساتگی بالایی )گیری در دادهدرخت تصامیم

هاای آموزش و تسااات وجود دارد در صاااورتی کاه در مادل جنگال تصاااادفی تعاادل بهتری بین عملکرد آنهاا در داده

گیری وجود بیش دهد. همچنین نمودار هیسااتوگرام مربوط به درخت تصاامیمهای آموزش و تساات نشااان میداده

دهد. لذا با توجه به معیارهای بالا مدل جنگل تصااادفی بهترین مدل های آموزش را نشااان میبرازش مربوط به داده

کند. در ادامه  شاااود، زیرا عملکرد متعاادل و قوی در هر دو مجموعه داده دارد و از اورفیتینگ اجتناب میانتخااب می

 شود:این تحقیق موارد زیر برای مطالعات آینده پیشنهاد می

  ی اند. مطالعاتدر نظر گرفته شده  لیتحل  یبرا  ی عانیمخازن گاز م  یداده گزارش شده برا  یهامطالعه، تنها نمونه   نیدر ا  -

مشتق شده از خطوط لوله را    ی عیگاز طب  یهاو مخلوط   یگاز سنتز   یهامربوط به مخلوط   یهاوجود دارند که داده 

  ی هاتوسعه مدل   یتر برا داده جامع  گاهیپا  کیتوسعه    یبرا  توانند ی مطالعات ذکر شده م  یها. داده کنند ی گزارش م

 استفاده شوند. تریعموم

  ی هادرخت   ن، یشوند. علاوه بر ا  نیگزیمد( جا  ای  انه یم  ،یحساب  نیانگ ی)م  ی انینقطه م  کیبا    توانند ی شده مگم   ریمقاد  -

ها در حالت پراکنده هستند،  که داده  ی زمان  توانند ی م   ونیو رگرس   یبند طبقه   یهاو درخت  انیگراد  شدهت یتقو  میتصم

 . شودیم   هی توص نده یمطالعات آ یبرا ییهاروش   نیاز چن استفادهاثرات  یابیاستفاده شوند. ارز
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