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1. Giới thiệu

Việc dự báo tỷ số condensate khí của giếng có ý nghĩa 
rất quan trọng trong việc quản lý khai thác các vỉa khí 
condensate. Whitson và các cộng sự đã chứng minh rằng,  
điểm khác biệt chính đối với vỉa khí condensate so với vỉa 
khí khô là cần phải dự báo được tỷ số condensate khí, từ đó 
tính toán được lượng condensate sẽ được khai thác lên bề 
mặt [1]. Do vậy, thông số này rất quan trọng và cần phải có 
dự báo đáng tin cậy.

Phương pháp truyền thống để dự báo tỷ số condensate 
khí qua quá trình suy giảm áp suất dựa vào mô hình chất lưu 
PVT (pressure - volume - temperature). Để xây dựng được 
mô hình này cần phải thu thập được mẫu chất lưu đại diện, 
sau đó thực hiện các thí nghiệm PVT để xác định các thông 
số tính chất chính của chất lưu. Quá trình này tốn kém nhiều 
chi phí và thời gian thực hiện. Sau khi đã có các thông số 

tính chất chất lưu, mô hình phương trình trạng thái EOS 
(equation of state) sẽ được xây dựng để mô phỏng các 
đặc tính này của chất lưu trong vỉa. Nếu không có mẫu 
đại diện cùng các thông số tính chất chất lưu thu thập 
được qua quá trình phân tích mẫu, sẽ không thể xây 
dựng được mô hình trạng thái, còn nếu sử dụng tính 
chất chất lưu của vỉa khác thì độ chính xác của mô hình 
sẽ không đảm bảo.

Một phương pháp truyền thống khác là sử dụng 
mô hình động. Tuy nhiên, với hầu hết các giếng thuộc 
mỏ Hải Thạch, việc dự báo tỷ số condensate khí bằng 
phương pháp này khá khó khăn dù kết quả khớp lịch sử 
khai thác của áp suất đầu giếng là tốt như trong Hình 
1 và 2.

Có nhiều lý do khiến việc khớp lịch sử cho tỷ số 
condensate khí của các giếng Hải Thạch gặp nhiều khó 
khăn. Thứ nhất, mỏ Hải Thạch có 9 vỉa riêng biệt nhưng 
chỉ lấy được mẫu đại diện của 1 vỉa nên không có đủ dữ 
liệu để xây dựng mô hình tính chất chất lưu cho tất cả 
các vỉa cần phải mô phỏng. Đối với các vỉa không có mẫu 
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Tóm tắt

Một trong những thông số quan trọng nhất để đánh giá, dự báo và quản lý các vỉa khí condensate là tỷ số condensate khí của giếng 
theo thời gian khai thác. Thông số này có xu hướng giảm dần do áp suất vỉa suy giảm trong quá trình khai thác. Với cách tiếp cận truyền 
thống, mẫu chất lưu khí và condensate được lấy tại thời điểm ban đầu cũng như định kỳ trong quá trình khai thác để thực hiện phân tích 
thành phần chất lưu, xác định tỷ số condensate khí và phân tích tính chất chất lưu (thí nghiệm PVT). Tuy nhiên, việc lấy mẫu, vận chuyển 
và phân tích mẫu mất nhiều thời gian cũng như chi phí. Ngoài cách tiếp cận trên, phương pháp mô hình hóa thành phần và động thái 
chất lưu trong vỉa cũng thường được áp dụng. Phương pháp này chứa đựng nhiều yếu tố rủi ro vì phụ thuộc nhiều vào các thông số đầu 
vào giả định bao gồm cấu trúc vỉa, tương tác giữa các pha và các thông số tính chất khác của vỉa chứa. Do đó, ứng dụng học máy vào việc 
dự báo sự thay đổi của tỷ số condensate khí của giếng theo thời gian trong nghiên cứu này là một hướng đi mới hiệu quả để bổ trợ cho 
các phương pháp truyền thống.

Từ khóa: Học máy, tỷ số condensate khí, dự báo khai thác.
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đại diện, phải giả sử chúng có tính chất tương đồng với vỉa có mẫu đại 
diện, nên mô hình tính chất chất lưu cho các vỉa này sẽ có nhiều yếu 
tố không chắc chắn. Thứ hai, nhiều giếng Hải Thạch khai thác đồng 
thời từ nhiều tập vỉa và tỷ lệ đóng góp của các vỉa này thay đổi theo 
thời gian. Do đó việc khớp lịch sử cho tỷ số condensate khí bằng mô 
hình động là hết sức khó khăn và có sai lệch nhất định so với số liệu 
thực tế, dẫn đến việc dự báo tỷ số này trong tương lai cũng gặp nhiều 
khó khăn. Đối với dự báo ngắn hạn, sai số này gây ảnh hưởng lên các 
chuyến xuất bán condensate vì lượng khai thác dự báo được có thể 
ít hơn hoặc nhiều hơn so với thực tế, dẫn đến việc lập kế hoạch bán 
condensate có nhiều rủi ro với nguy cơ thiếu hàng hoặc lượng khai 
thác vượt quá khả năng của tàu chứa dẫn đến phải dừng giàn khai 
thác. Đối với dự báo dài hạn, sai số trong dự báo tỷ số condensate 
khí dẫn đến sản lượng condensate và tổng thu hồi condensate cho 
từng giếng bị sai lệch, ảnh hưởng đến kết quả tính toán về hiệu quả 
thương mại của dự án. Do đó, việc xây dựng một phương pháp bổ trợ 
để dự báo tỷ số condensate khí là hết sức cấp thiết.

Ngày nay, học máy đã được sử dụng rộng rãi để giải quyết nhiều 
bài toán dự báo. Ứng dụng của phương pháp này vào việc dự báo 

tính chất chất lưu của vỉa dầu khí cũng đã được 
nghiên cứu bởi một số nhóm tác giả, như áp 
dụng thuật toán học máy để ước tính áp suất 
điểm sương của vỉa khí condensate [2 - 5], tính 
toán tỷ số condensate khí [6, 7] và thành phần 
chất lưu [8]. Tuy nhiên, các nghiên cứu này chưa 
dự báo sự thay đổi của tỷ số condensate khí 
theo thời gian trong quá trình áp suất vỉa suy 
giảm khi khai thác.

Đối với giếng khai thác, quan sát thấy tỷ 
số condensate khí phụ thuộc nhiều vào giá trị 
áp suất đầu giếng. Ngoài ra, việc bắn vỉa bổ 
sung trong quá trình khai thác cũng có thể ảnh 
hưởng rất lớn đến tỷ số condensate khí. Do các 
giá trị áp suất đầu giếng, nhiệt độ đầu giếng 
và độ mở van khai thác đều được theo dõi và 
lưu đều đặn nên việc xác lập mối liên hệ giữa 
các dữ liệu trên với những dữ liệu thu thập khó 
khăn và tốn kém hơn như tỷ số condensate khí 
sẽ có nhiều giá trị thực tiễn. Do đó, việc sử dụng 
học máy để dự báo tỷ số condensate khí là một 
lựa chọn thay thế để khắc phục các khó khăn 
của các phương pháp truyền thống. Nghiên 
cứu này là một phần kết quả của đề tài cấp Nhà 
nước để nâng cao hiệu quả quản lý, khai thác 
mỏ khí condensate Hải Thạch - Mộc Tinh [9].

2. Phương pháp nghiên cứu

So với sự phức tạp của mô hình chất lưu 
hay mô hình động, học máy thực hiện dự báo 
với ít thông số đầu vào. Tuy nhiên, học máy 
cũng có những khó khăn nhất định trong việc 
dự báo theo thời gian, đặc biệt là thời gian 
tương đối dài trong tương lai. Lee và các cộng 
sự xây dựng mạng bộ nhớ ngắn dài LSTM (long 
short-term memories) được huấn luyện trên bộ 
dữ liệu của 300 giếng để dự báo sản lượng của 
15 giếng, kết quả dự báo chính xác cao nhưng 
hạn chế là kết quả này chỉ cho dự báo ngắn hạn 
trong vòng 1 tháng [10]. Trong một nghiên cứu 
khác, Zhan và các cộng sự đã sử dụng dữ liệu 
từ hơn 300 giếng dầu phi truyền thống nhằm 
xây dựng 2 mô hình LSTM, một mô hình dự báo 
sự suy giảm của sản lượng và mô hình còn lại 
dự báo sản lượng cộng dồn [11]. Với mỗi giếng, 
nhóm tác giả sử dụng dữ liệu khai thác của 3 
tháng đầu để huấn luyện mô hình và sử dụng 
21 tháng còn lại cho việc thử nghiệm. Do các 

Hình 1. Kết quả khớp lịch sử khá tốt cho áp suất đầu giếng HT-Y bằng mô hình động.

Hình 2. Kết quả khớp lịch sử cho tỷ số condensate khí của giếng HT-Y bằng mô hình động  
còn nhiều khó khăn.
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giếng dầu phi truyền thống có đặc điểm sụt giảm sản 
lượng nhanh chóng nên dữ liệu khai thác của 3 tháng 
đầu chứa rất nhiều thông tin để huấn luyện mô hình; điều 
này không đúng khi xây dựng mô hình cho các giếng dầu 
khí truyền thống. Để khắc phục khó khăn tích lũy sai số 
trong dự báo chuỗi thời gian và mô phỏng sự sụt giảm 
sản lượng nhanh chóng trong những tháng đầu, ngoài áp 
suất đầu giếng và sản lượng dầu của mỗi giếng, 12 giếng 
giống nhất với giếng đang được phân tích sẽ được chọn 
ra từ bộ dữ liệu và chuyển đổi thành các thông số đầu vào. 
Tuy nhiên, kết quả cho thấy mô hình LSTM dự báo sản 
lượng quá cao trong khi mô hình LSTM dự báo sản lượng 
cộng dồn quá thấp so với số liệu thực tế. Có thể thấy nhiều 
mô hình học máy có những khó khăn nhất định trong việc 
dự báo theo thời gian dài. Ngoài ra, việc nắm bắt những 
sự thay đổi bất thường trong dữ liệu lịch sử khai thác cũng 
là một khó khăn lớn cần được giải quyết cho các giếng 
có bắn vỉa bổ sung. Với thuật toán hồi quy phân đoạn 
(piecewise regression) [12], nguyên tắc của thuật toán này 
là dùng thuật toán cây hồi quy (decision tree regressor) để 
chia nhóm các dữ liệu (bucketization), vì thế sẽ xử lý tốt 
các bộ dữ liệu có nhiều xu hướng khác nhau. Do đó, thuật 
toán hồi quy phân đoạn kết hợp với thuật toán hồi quy 
tuyến tính và XGboost đã được sử dụng để giải quyết bài 
toán dự báo này. 

Tỷ số condensate khí là thông số phụ thuộc vào áp 
suất vỉa, do đó phụ thuộc vào áp suất đầu giếng. Vì vậy 
nghiên cứu này được chia thành 2 bước. Bước 1 là dự báo 
sự suy giảm của áp suất đầu giếng trong quá trình khai 
thác, theo phương pháp đã được công bố bởi Ngô Hữu 

Hải và các cộng sự [12]. Bước 2 là dự báo tỷ số condensate 
khí theo sự suy giảm của áp suất đầu giếng.

Trong mỏ Hải Thạch, giếng HT-X bắt đầu khai thác từ 
năm 2015 với khả năng cho dòng tốt. Sau 5 năm khai thác, 
giếng HT-X đã cạn kiệt với áp suất đầu giếng suy giảm 
về sát với giá trị áp suất đầu vào hệ thống xử lý và tỷ số 
condensate khí suy giảm từ giá trị ban đầu 100 thùng/triệu 
ft3 xuống còn 10 thùng/triệu ft3. Vì dữ liệu lịch sử về sự suy 
giảm của áp suất đầu giếng cũng như tỷ số condensate 
khí của HT-X đầy đủ cho đến khi đóng giếng, nên giếng 
này được sử dụng cho việc xây dựng mô hình học máy. Bộ 
số liệu áp suất đầu giếng của HT-X có 1.566 điểm dữ liệu 
từ lịch sử khai thác hàng ngày gồm thời gian, độ mở van 
khai thác và lưu lượng khí. Bộ số liệu tỷ số condensate khí 
của giếng HT-X có 52 điểm dữ liệu lịch sử từ kết quả kiểm 
tra động thái giếng gồm thời gian, độ mở van khai thác 
và áp suất đầu giếng. Do bộ dữ liệu lịch sử dùng để dự 
báo tỷ số condensate khí của giếng HT-X tương đối nhỏ 
nên độ rộng của chuỗi dữ liệu dùng để dự báo xu hướng 
(mean_leaf ) sẽ ảnh hưởng nhiều tới kết quả dự báo. Sự 
kết hợp giữa thuật toán hồi quy phân đoạn và hồi quy 
tuyến tính hoặc hồi quy phân đoạn kết hợp với XGBoost 
lần lượt được sử dụng cho việc dự báo tỷ số condensate 
khí của HT-X với các tỷ lệ chia khác nhau của tập dữ liệu 
đào tạo và tập dữ liệu kiểm tra để tìm ra thuật toán tối ưu 
nhất cho việc dự báo sự suy giảm trong tương lai.

Quá trình trên sẽ được lặp lại cho giếng HT-Y, là đối 
tượng áp dụng chính của nghiên cứu này. Giếng HT-Y 
cũng bắt đầu khai thác từ năm 2015 như HT-X nhưng có 

Hình 3. Lưu đồ nghiên cứu.

Thu thập và xử lý bộ dữ liệu của HT-X  
(đã kết thúc khai thác)

Kiểm tra việc khớp lịch sử áp suất đầu giếng  
của HT-X theo phương pháp của Ngô Hữu Hải  

và các cộng sự [12]

Thu thập và xử lý bộ dữ liệu của HT-Y  
(đang khai thác)

Sử dụng các thuật toán để khớp lịch sử tỷ số 
condensate khí của HT-Y 

Dự báo suy giảm của tỉ số
condensate khí của HT-Y

Xác định thuật toán tối ưu để khớp lịch sử tỷ số 
condensate khí

Xác định thuật toán tối ưu để khớp lịch sử tỷ 
số condensate khí của HT-Y

Sử dụng các thuật toán để khớp lịch sử tỷ số
condensate khí của HT-X 

Khớp lịch sử áp suất đầu giếng của HT-Y  
theo phương pháp của Ngô Hữu Hải  

và các cộng sự [12]

Dự báo suy giảm áp suất
đầu giếng của HT-Y

Xác định thuật toán tối ưu để khớp lịch sử tỷ số
condensate khí của HT-X
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động thái khai thác tốt hơn và áp suất không suy giảm 
nhanh như HT-X nên sau 7 năm khai thác, HT-Y vẫn là 
giếng có đóng góp lớn nhất trong các giếng Hải Thạch 
và chưa có dấu hiệu bị cạn kiệt. Việc dự báo sự suy giảm 
của tỷ số condensate khí sẽ giúp quản lý khai thác tốt hơn 
cho giếng HT-Y. Bộ dữ liệu áp suất đầu giếng của HT-Y có 
1.658 điểm dữ liệu từ lịch sử khai thác hàng ngày gồm thời 
gian, độ mở van khai thác và lưu lượng khí. Bộ dữ liệu tỷ số 
condensate khí có 132 điểm dữ liệu lịch sử từ kết quả kiểm 
tra động thái giếng gồm thời gian, độ mở van khai thác và 
áp suất đầu giếng. Đặc biệt, giếng HT-Y có khác biệt lớn 
so với HT-X là giếng này có bắn vỉa bổ sung, làm thay đổi 
động thái khai thác và sự kiện này sẽ được dùng để kiểm 
chứng khả năng của các thuật toán.

Lưu đồ nghiên cứu được thể hiện trong Hình 3.

3. Kết quả nghiên cứu

Bộ dữ liệu dùng để dự báo áp suất đầu giếng của HT-X 
được chia thành tập dữ liệu đào tạo và kiểm tra theo các 

tỷ lệ khác nhau. Tham số mean_leaf được tối ưu hóa dựa 
trên điểm số cao nhất của hệ số tương quan khi so sánh 
kết quả dự báo với số liệu thực tế trên tập huấn luyện. Kết 
quả của quá trình tính toán được thể hiện trong các hình 
bên dưới.

Thuật toán hồi quy phân đoạn kết hợp với hồi quy 
tuyến tính được áp dụng để phục hồi lịch sử áp suất đầu 
giếng HT-X theo các tỷ lệ chia tập dữ liệu huấn luyện và 
thử nghiệm khác nhau (Bảng 1) và kết quả đại diện trong 
Hình 4. 

Kết quả kiểm tra cho thấy việc khớp lịch sử và dự báo 
áp suất đầu giếng theo phương pháp đề xuất bởi Ngô 
Hữu Hải và các cộng sự [12] là khả thi cho giếng HT-X khi 
tỷ lệ dữ liệu lịch sử/dự báo đạt 60/40 trở lên. Quá trình 
trên sẽ được lặp lại cho việc khớp lịch sử và dự báo sự suy 
giảm của áp suất đầu giếng HT-Y. Do áp suất đầu giếng 
của HT-Y thay đổi hoàn toàn sau khi bắn vỉa bổ sung nên 
các tỷ lệ chia 50/50, 60/40, 70/30 và 80/20 vẫn được áp 
dụng nhưng tính từ thời điểm bắn vỉa bổ sung. Kết quả dự 

Hình 4. Kết quả dự báo suy giảm áp suất đầu giếng HT-X bằng học máy theo tỷ lệ chia tập dữ liệu huấn luyện và thử nghiệm 70/30.

Tỷ lệ chia tập dữ liệu huấn luyện  
và thử nghiệm Mean_leaf Sai số huấn luyện Sai số thử nghiệm Kết quả dự báo 

50/50 20 -1,5 đến 1,5 -15 đến 0 Chưa tốt 
60/40 100 -15 đến 15 -7,5 đến 10 Khá tốt 
70/30 50 -3 đến 3 -10 đến 7,5 Tốt 
80/20 100 -8 đến 8 -2 đến 10 Tốt 

Bảng 1. Kết quả dự báo suy giảm áp suất đầu giếng HT-X bằng học máy theo các tỷ lệ chia tập dữ liệu huấn luyện và thử nghiệm
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báo ở các tỷ lệ chia được tóm tắt trong Bảng 2 và kết quả 
đại diện được thể hiện trong Hình 5.

Kết quả dự báo áp suất đầu giếng cho HT-Y trong 
tương lai bằng học máy so với kết quả dự báo bằng mô 
hình động được thể hiện trong Hình 6. So sánh kết quả 
của 2 phương pháp dự báo cho thấy việc sử dụng học 
máy cho kết quả dự báo áp suất đầu giếng của HT-Y trong 
tương lai là hợp lý và chỉ có khác biệt nhỏ so với phương 
pháp sử dụng mô hình động.

Sau khi kiểm chứng áp suất đầu giếng được dự báo với 
độ chính xác cao, trong bước tiếp theo tỷ số condensate 
khí cũng được dự báo bằng thuật toán học máy. Do bộ dữ 
liệu tỷ số condensate khí hạn chế so với bộ dữ liệu áp suất 
đầu giếng nên chỉ áp dụng các tỷ lệ chia tập dữ liệu huấn 
luyện và thử nghiệm là 70/30 và 80/20. Kết quả cho giếng 
HT-X được tóm tắt trong Bảng 3 và kết quả đại diện được 
thể hiện trong Hình 7 và 8.

Hình 6. Kết quả dự báo sự suy giảm của áp suất đầu giếng HT-Y trong tương lai bằng học máy so sánh với kết quả dự báo bằng mô hình động.

Tỷ lệ chia tập dữ liệu huấn luyện  
và thử nghiệm Mean_leaf Sai số huấn luyện Sai số thử nghiệm Kết quả dự báo 

50/50 83 -5 đến 5 -8 đến 3 Tốt 
60/40 199 -8 đến 8 -8 đến 4 Tốt 
70/30 61 -8 đến 8 -12 đến 2 Tốt 
80/20 184 -8 đến 8 -3 đến 6 Tốt 

Bảng 2. Kết quả dự báo suy giảm áp suất đầu giếng HT-Y bằng học máy theo các tỷ lệ chia tập dữ liệu huấn luyện và thử nghiệm

Hình 5. Kết quả dự báo sự suy giảm của áp suất đầu giếng HT-Y bằng học máy theo tỷ lệ chia tập dữ liệu huấn luyện và thử nghiệm 50/50.
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Hình 8. Kết quả dự báo tỷ số condensate khí của giếng HT-X bằng thuật toán hồi quy phân đoạn kết hợp với XGBoost theo tỷ lệ chia tập dữ liệu huấn luyện và thử nghiệm 80/20.

Hình 7. Kết quả dự báo tỷ số condensate khí của giếng HT-X bằng thuật toán hồi quy phân đoạn kết hợp với hồi quy tuyến tính theo tỷ lệ chia tập dữ liệu huấn luyện và thử nghiệm 80/20.

Tỷ lệ chia tập dữ liệu huấn luyện 
và thử nghiệm Thuật toán Mean_leaf Sai số huấn luyện Sai số thử nghiệm Kết quả dự báo 

70/30 Hồi quy phân đoạn kết hợp 
với hồi quy tuyến tính 

6 -10 đến 25 0 đến 70 Tốt 
80/20 8 -15 đến 25 -30 đến 40 Tốt 
70/30 Hồi quy phân đoạn kết hợp 

với XGBoost 
6 -10 đến 25 0 đến 70 Tốt 

80/20 8 -15 đến 25 -40 đến 40 Tốt 

Bảng 3. Kết quả dự báo suy giảm tỷ số condensate khí của giếng HT-X bằng học máy theo các tỷ lệ chia tập dữ liệu huấn luyện và thử nghiệm

18
16
14
12
10

8
6
4
2
0

1
0,75
0,5
0,25
0
-0,25
-0,5
-0,75
-1,0

5

4

3

2

1

0

140
120
100

80
60
40
20

0

Sai số huấn luyện (%)

Mối tương quan giữa các thông số

Độ mở -0,33

-0,83 0,44 0,72

-0,81 0,64Áp suất

Tỷ số 
condensate 

khí

Sai số thử nghiệm (%)

Kết quả huấn luyện/thử nghiệm
Dữ liệu gốc
Mô hình huấn luyện
Mô hình thử nghiệm
Giới hạn huấn luyện/thử nghiệm

-15        -10         -5           0            5           10         15          20          25 -30        -20         -10            0            10           20          30           40

0          200       400        600       800      1.000    1.200    1.400   1.600

Sai số

Số ngày Độ mở Áp suất

Sai số

Số ngày

Số
 đi

ểm

Số
 đi

ểm
Tỷ

 số
 co

nd
en

sa
te

 kh
í (

th
ùn

g/
tri

ệu
 ft

3 )

14
12
10

8
6
4
2
0

1
0,75
0,5
0,25
0
-0,25
-0,5
-0,75
-1,0

3,5
3,0
2,5

2
1,5
1,0
0,5

0

140
120
100

80
60
40
20

0

Sai số huấn luyện (%)

Mối tương quan giữa các thông số

Độ mở -0,33

-0,83 0,44 0,72

-0,81 0,64Áp suất

Tỷ số 
condensate 

khí

Sai số thử nghiệm (%)

Kết quả huấn luyện/thử nghiệm
Dữ liệu gốc
Mô hình huấn luyện
Mô hình thử nghiệm
Giới hạn huấn luyện/thử nghiệm

-15        -10         -5          0            5          10         15          20         25 -40        -30        -20       -10          0          10         20          30         40

0          200       400        600       800      1.000    1.200    1.400   1.600

Sai số

Số ngày Độ mở Áp suất

Sai số

Số ngày

Số
 đi

ểm

Số
 đi

ểm
Tỷ

 số
 co

nd
en

sa
te

 kh
í (

th
ùn

g/
tri

ệu
 ft

3 )



64 DẦU KHÍ - SỐ 1/2024   

DẦU KHÍ - KHOA HỌC, CÔNG NGHỆ VÀ ĐỔI MỚI SÁNG TẠO

Tỷ lệ chia tập dữ liệu huấn luyện 
và thử nghiệm Thuật toán Mean_leaf 

Sai số huấn 
luyện 

Sai số thử 
nghiệm Kết quả dự báo 

70/30 Hồi quy phân đoạn kết hợp 
với hồi quy tuyến tính 

20 -15 đến 10 -15 đến 30 Quá cao 
80/20 30 -15 đến 10 -15 đến 25 Tốt 
70/30 Hồi quy phân đoạn kết hợp 

với XGBoost 
20 -15 đến 10 -20 đến 15 Tốt 

80/20 30 -15 đến 10 -20 đến 20 Tốt 

Bảng 4. Kết quả dự báo suy giảm tỷ số condensate khí của giếng HT-Y bằng học máy theo các tỷ lệ chia tập dữ liệu huấn luyện và thử nghiệm

Hình 9. Kết quả dự báo tỷ số condensate khí của giếng HT-Y bằng thuật toán hồi quy phân đoạn kết hợp với hồi quy tuyến tính theo tỷ lệ chia tập dữ liệu huấn luyện và thử nghiệm 80/20.

Hình 10. Kết quả dự báo tỷ số condensate khí của giếng HT-X bằng thuật toán hồi quy phân đoạn kết hợp với XGBoost theo tỷ lệ chia tập dữ liệu huấn luyện và thử nghiệm 80/20.
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Đối với việc dự báo tỷ số condensate khí của giếng HT-X, thuật 
toán hồi quy phân đoạn kết hợp với hồi quy tuyến tính cho kết quả 
dự báo khá tương đồng so với thuật toán hồi quy phân đoạn kết 
hợp với XGBoost. Do đó, tỷ số condensate khí của giếng HT-Y cũng 
được dự báo bằng cả 2 thuật toán với các tỷ lệ chia là 70/30 và 80/20 
với kết quả được tóm tắt trong Bảng 4.

Thuật toán hồi quy phân đoạn kết hợp với XGBoost cho kết quả 
dự báo tốt hơn so với thuật toán hồi quy phân đoạn kết hợp với hồi 
quy tuyến tính với tỷ lệ chia 70/30.

 Đối với tỷ lệ chia 80/20, kết quả dự báo khá tương đồng cho cả 
2 thuật toán như trong Hình 9 và 10.

Như vậy, xét về tổng thể thì thuật toán hồi quy phân đoạn kết 
hợp với XGBoost sẽ cho kết quả dự báo tốt và ổn định hơn nên 
thuật toán này sẽ được sử dụng để dự báo cho tỷ số condensate 
khí trong tương lai của HT-Y, với kết quả học máy so với kết quả dự 
báo bằng mô hình động được thể hiện trong Hình 11. So sánh kết 
quả của 2 phương pháp dự báo (khác biệt tuyệt đối trung bình chỉ 
2,5 thùng/triệu ft3 và khác biệt tương đối trung bình chỉ 4,6%) cho 
thấy việc sử dụng học máy cho kết quả dự báo tỷ số condensate khí 
trong tương lai là hợp lý với giếng HT-Y và có thể được sử dụng bổ 
trợ cho dự báo mô hình động để quản lý khai thác giếng này.

4. Kết luận

Các kết luận chính của nghiên cứu có thể được tóm tắt như sau:

- Học máy đã được áp dụng thành công để 
dự báo sự thay đổi của tỷ số condensate khí theo 
thời gian khai thác, là một trong những thông số 
quan trọng nhất cho vỉa khí condensate nhưng 
rất khó dự báo bằng các phương pháp truyền 
thống;

- Về thuật toán học máy, thuật toán hồi 
quy phân đoạn kết hợp với XGBoost cho kết quả 
dự báo tốt và ổn định nhất cho tỷ số condensate 
khí. Kết quả xây dựng mô hình cho thấy kết quả 
dự báo tốt với tỷ lệ chia tập dữ liệu huấn luyện và 
thử nghiệm từ 70/30;

- Kết quả so sánh dự báo bằng học máy với 
dự báo bằng mô hình động cho thấy khác biệt 
tuyệt đối trung bình chỉ 2,5 thùng/triệu ft3 và 
khác biệt tương đối trung bình chỉ 4,6%;

- Việc dự báo thành công sự thay đổi của tỷ 
số condensate khí của giếng theo thời gian bằng 
học máy có ý nghĩa quan trọng trong việc hỗ trợ 
dự báo sản lượng condensate của giếng, qua đó 
giúp quản lý khai thác mỏ khí condensate tối ưu 
hơn.
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Summary

One of the most important parameters for evaluating, forecasting, and managing gas - condensate fields is the evolution of the 
condensate to gas ratio (CGR) over time. This parameter tends to decrease as reservoir pressure declines. Conventionally, gas and condensate 
samples are collected initially at the time starting production and periodically later to conduct laboratory analyses of fluid composition, 
properties and CGR. However, sampling, transporting and analysing samples take time and effort and, therefore, could be very expensive. To 
predict CGR over time, likewise, dynamic models are also frequently used. However, these models could include many uncertainties due to the 
assumption of input data, including reservoir structures, fluid phase interaction, and reservoir property distribution. Therefore, application of 
machine learning to predict the time evolution of CGR in this research is a new and effective approach to supplement conventional methods.  

Key words: Machine learning, condensate to gas ratio, production forecast.
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