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1-Introduction 

The source rock's S2 parameter, residual hydrocarbon generation potential, is usually measured using Rock-

Eval pyrolysis. It demonstrates hydrocarbons are generated by cracking the kerogen at a temperature range 
from about 350 to 650°C (Behar et al., 2001). However, this experiment is costly and time-consuming. 

Therefore, well logs are commonly used to evaluate source rocks qualitatively and/or quantitatively (e.g. 

Passey et al., 1990; Kadkhodaie-Ilkhchi et al., 2009; Sfidari et al., 2012; Alizadeh et al., 2013; Alizadeh et 
al., 2018). Moreover, along with increased exploration and development of source-related unconventional 

hydrocarbon resources, accurate estimation of S2 parameters through log data has become progressively 

essential. 

Changes in lithology within an interval of possible sources also affect the well log responses. 
Consequently, artificial intelligence (AI) techniques may interpret these lithology-induced log responses as 

a signal for changes in the organic matter properties. Such an effect has been observed with the ∆LogR 

method, for which the accuracy of estimated TOC values is not acceptable in calcareous lithologies 
(Alizadeh et al., 2018). Accordingly, there is a possibility that lithological variations interfere with the 

training process of AI systems. 

This study used a new method to eliminate these possible effects from lithological variations and, 
therefore, high-precision S2 prediction. This proposed method is verified for its effectiveness and 

trustworthiness by applying it to the Pabdeh source rocks of SW Iran.  

2-Material and methods 

The preliminary dataset of this study includes S2 values resulting from rock-eval pyrolyzing of more than 
200 cutting and core samples from source candidates throughout the Zagros fold belt (including Kazhdumi, 

Pabdeh, and Gurpi formations) and their corresponding log data. Before constructing the models, a 

comprehensive preprocessing was carried out over the dataset, including discriminating the samples 
affected by nonindigenous organic material using the S1/TOC ratio, searching for and eliminating noisy 

data associated with bad hole conditions, depth-matching of logs recorded in different runs, and depth-

matching of the rock samples and well logs. Then, three conventional methods, including ANFIS, ANFIS-
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GA and ANFIS-PSO, were utilized for modeling the relationship between wells logs and S2 values using 

the whole dataset (original ANFIS model and hybrid models). In the next step, a simple method was used 

to remove the effect of lithological variations. Indeed, the ANFIS method was employed again for modeling 
the relationship between wells logs and S2 values for each type of lithology (litho-based ANFIS model). 

Finally, the applicability of the proposed methodology was tested by performing it over the Pabdeh 

Formation in a well, and conclusions were drawn. 

It should be mentioned that evaluating the constructed models and comparing their results have been 

carried out using Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), and Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE) functions. 

3-Results and discussions 

3.1. Estimating S2 parameter using original ANFIS model 

Designing an ANFIS model using the whole dataset has been carried out by employing Takagi–Sugeno–

Kang (TSK) fuzzy system and fuzzy c-means (FCM) clustering method. Results showed that the original 
ANFIS model is relatively efficient in predicting S2 from the wells logs. However, the outputs also show 

non-negligible errors (MSE = 0. 677, RMSE = 0. 823 and MAPE = 11.42 for the unseen test data). 
3.2. Estimating S2 parameter using hybrid models 
As a traditional method for optimizing the original model, nature-inspired metaheuristic algorithms were 

used to adjust the antecedent and consequent variables of the ANFIS method. The computed error functions 

for the trained hybrid models revealed that, unlike the Genetic Algorithm (GA), the Particle Swarm 

Optimization (PSO) algorithm is successful in terms of increasing efficiency (MSE = 0. 665, RMSE = 0. 
815, and MAPE = 9.61 for the unseen test data). Nevertheless, this algorithm could not enhance the 

accuracy of the estimations to a considerable extent. 

3.3. Estimating S2 parameter using the litho-based method 
As expected, the ANFIS litho-based models provided more reliable and accurate predictions than the 

traditional models, as reflected by the calculated error functions (overall MSE = 0. 216, RMSE = 0. 465, 

and MAPE = 6.73 for the unseen test data). Indeed, a significant increase in the accuracy of the estimated 

S2 values for the litho-based models verifies that the proposed methodology has successfully removed the 
adverse effect of lithological variations on the performance of IA techniques.  
3.4. Case study 

Practical testing of the proposed litho-based method over Pabdeh source rocks in a well of SW Iran 
quarantined its applicability. Moreover, outputs of the litho-based ANFIS models were used to evaluate the 

Pabdeh Formation geochemically. While the upper and lower parts of the Pabdeh Formation are considered 

lean to fair limy source rocks, the middle shaly zone possesses a great hydrocarbon generation potential. 
These characteristics for the middle unit are related to the sea level rise during the Middle-Late Eocene, 

which facilitated the production and preservation of organic matter by expanding the oxygen-minimum 

layer. 

4-Conclusion 
This paper proposed a new approach, called the litho-based method, based on modeling the relationship 

between log data and S2 parameters for each type of lithology (shale, marl and limestone). The performance 

of the newly developed method was compared to those of the traditional ANFIS and hybrid models trained 
by a dataset containing all three types of lithologies. While traditional methods are reasonably efficient in 

estimating S2 from wells logs, the efficiency of the ANFIS technique increases substantially by eliminating 

the effects of lithological variations using the litho-based method. Therefore, it is recommended to use the 
litho-based method, instead of or along with traditional optimization approaches, for estimating other 

geochemical factors as well as petrophysical parameters (i.e. porosity, permeability, hydrocarbon saturation 

etc.) through log data. 
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 چکیده
( از 2S)با رونق اکتشاف و توسعه منابع هیدروکربنی نامتعارف، تخمین دقیق فاکتورهای وابسته به سنگ منشاء نظیر پتانسیل باقیمانده هیدروکربنی 

شناسی در داخل یک توالی منشاء احتمالی های مواد آلی، تغییرات سنگمانند ویژگیهای چاه بیش از پیش اهمیت پیدا کرده است. بهطریق نگاره

عنوان سی را بشناای ناشی از سنگهای نگارههای هوش مصنوعی این پاسخهای چاه اثر گذارند. این امکان وجود دارد که تکنیکنیز برروی پاسخ نگاره
کند. در مطالعه حاضر، روشی های مواد آلی تفسیر نمایند، که این مهم موجبات کاهش کارایی آنها را مهیا میای از تغییر در میزان و یا ویژگینشانه

برای هر کدام از  2Sتر های چاه و پارامسازی رابطه بین نگارهشناسی ارائه شده است که اساس آن بر مدلجدید تحت عنوان روش مبتنی بر سنگ

 ANFISهای معمول ( استوار است. کارایی روش پیشنهادی با روشANFIS) تطبیقی یفاز – یاستنتاج عصب یستمسشناسی از طریق انواع سنگ

 تایج نشان داد کهشناسی مختلف انجام شده است، مورد مقایسه قرار گرفت. نهای واجد سنگو هیبریدی که فرآیند آموزش آنها با استفاده از داده

موفق بوده که حاصل آن، تخمین  ANFISشناسی بر روند آموزش مدل شناسی در زمینه حذف اثرات نامطلوب تغییرات سنگروش مبتنی بر سنگ

را نشان داد.  کارایی بالاتری ANFIS( با روش PSOسازی ذرات )های معمول، ترکیب الگوریتم بهینهباشد. از میان روشمی 2Sبسیار دقیقتر مقادیر 

بودن روش پیشنهادی با اجرای آن برروی سازند پابده باشد. کاربردیشناسی کارآمد نمیلیکن، روش هیبریدی مذکور به اندازه روش مبتنی بر سنگ

فاکتورهای شناسی جهت تخمین دیگر شود تا از روش مبتنی بر سنگهای جنوب غرب ایران تایید شد. در نهایت، پیشنهاد میدر یکی از چاه

 های چاه، بهره گرفته شود.ژئوشیمیایی و همچنین پارامترهای پتروفیزیکی از طریق نگاره

 یستمسی، افرامکاشفه هاییتمالگور(، 2S) یدروکربنیه یماندهباق یلپتانس شناسی، سنگ منشاء،روش مبتنی بر سنگهای کلیدی: واژه
 تطبیقی یفاز – یاستنتاج عصب

 

 مقدمه -1
گیری سیستم نفتی، سنگ یکی ار عناصر اصلی جهت شکل

های رسوبی منشاء غنی از ماده آلی است. تراوایی اندک سنگ

شرایط لازم را  ها،ها و سنگ آهکها، مارنریزدانه نظیر شیل

برای محافظت از مواد آلی مهیا کرده و بر همین اساس، این 

ها عموماً بعنوان سنگ منشاء احتمالی مدنظر قرار سنگ

. روش (Tissot and Welte, 1984; Hunt, 1996گیرند )می

های منشاء، انجام آزمایش پیرولیز معمول جهت ارزیابی سنگ

های حفاری و تفسیر نتایج ها یا مغزهایول برروی خردهراک

باشد. از جمله پارامترهای مهم حاصل از آزمایش حاصله می

 2Sقع پارامتر یا پیک باشد. در وامی 2Sایول، پیک پیرولیز راک

های حاصل از شکست حرارتی کروژن در بازه مقدار هیدروکربن

گراد و در اتمسفر عاری از درجه سانتی 004تا  194دمایی 

سان، (. بدینBehar et al., 2001دهد )اکسیژن را نشان می

معرف توانایی تولید فعلی یا باقیمانده نمونه  2Sپیک 

وده و معیاری مهم جهت ارزیابی پتانسیل موردآزمایش ب

به  2Sباشد. از سوی دیگر، نسبت هیدروکربنی سنگ منشاء می

( Total Organic Carbon, TOCآلی ) کربنمقدار کل 

( معروف بوده Hydrogen Indexعنوان شاخص هیدروژن )به

و تعیین کننده میزان و نوع هیدروکربن تولیدی از سنگ منشاء 

را بیش  2Sمهم به نوبه خود اهمیت تعیین پارامتر باشد. این می
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با اینحال، انجام آزمایشات ژئوشیمیایی کند. از پیش آشکار می

د از اعتماهای قابلبر بوده و نمونهایول هزینهنظیر پیرولیز راک

های مستعد سنگ منشاء نیز همیشه در دسترس توالی

ند تا از اباشند. بنابراین محققان مختلف تلاش کردهنمی

های هزینه جهت ارزیابی سنگهای غیرمستقیم و کمروش

 منشاء بهره گیرند.

های متفاوت مواد آلی نسبت به زمینه کانیایی ویژگی

های واجد آنها نظیر چگالی و سرعت موج صوتی کمتر، و سنگ

مقاومت الکتریکی )وابسته به بلوغ( و محتوای هیدروژن بیشتر 

 های چاه موثرواد برروی پاسخ نگارهموجب گشته تا حضور این م

بوده و بر همین اساس، امکان شناسایی و سنجش پارامترهای 

 Herron etها میسر گردد )وابسته به آنها از طریق این نگاره

al., 1988; Luffel et al., 1992 .)Beers  2900در سال 

های منشاء را مشخص نمود خاصیت رادیواکتیویته سنگ

(Beers, 1945و از آن زمان تاکنون افراد زیادی تلاش کرده )اند 

ها شناسایی کرده و غنای های منشاء را از طریق نگارها سنگت

های تجربی مورد سنجش قرار دهند آنها را با استفاده از فرمول

 Schmoker, 1981; Mendelson, 1985; Fertl and)نظیر 

Chilingar, 1988; Mann and Müller, 1988; Hertzog 

et al., 1989; Passey et al., 1990 ،از سوی دیگر .)

 های عصبی مصنوعی،های هوشمند مختلف نظیر شبکهسیستم

غیره نیز در چند دهه اخیر در  منطق فازی، آنالیز رگرسیونی و

 اند و نتایج قابل تاملی نیزاین زمینه مورد استفاده قرار گرفته

اند. با اینحال بیشتر این مطالعات معطوف به فراهم آورده

 Kamali andاند )نظیر بوده TOCسنجش پارامتر 

Mirshady, 2004; Kadkhodaie-Ilkhchi et al., 2009; 

Alizadeh et al., 2012a; Alizadeh et al., 2012b; 

Sfidari et al., 2012; Alizadeh et al., 2013; 

Tabatabaei et al., 2015; Alizadeh et al., 2022 و تنها )

را  2Sاند تا دیگر فاکتورها نظیر پارامتر برخی از آنها تلاش کرده

 ;Alizadeh et al., 2018cدهند )نظیر مورد تخمین قرار 

Nezhad et al., 2018; Wang et al., 2019; Kang et al., 
2021; Sadeghtabaghi et al., 2021; Safaei-Farouji 

and Kadkhodaie, 2022 .) 

شناسی نیز به مانند تغییر در مقدار و تغییرات سنگ

ها موثر بوده و این مهم های مواد آلی برروی پاسخ نگارهویژگی

های هوشمند را تحت تاثیر قرار تواند روند آموزش سیستممی

ر ها دبایست پاسخ نگارههای هوشمند میع، سیستمدهد. در واق

شناسی در یک توالی سنگ منشاء را از تاثیرات اثر تغییرات سنگ

های مواد آلی تفکیک کنند، حاصل از تغییر در مقدار و ویژگی

عبارتی دیگر، ممکن است ای دشوار است. بهکه این مهم پروسه

ر عنوان تغییر دشناسی بها در اثر تغییرات سنگپاسخ نگاره

های مواد آلی فرض شود. از سوی دیگر، با افزایش ویژگی

 ترهای دقیقکاربردهای علوم داده در سالهای اخیر، نیاز به داده

بیش از پیش مورد توجه قرار گرفته است. بر همین اساس، در 

این مطالعه تلاش شده است تا از طریق روشی جدید، اثر منفی 

روند آموزش بهینه سیستم هوشمند  شناسی درتغییرات سنگ

 Adaptive) تطبیقی یفاز – یاستنتاج عصب یستمساز نوع 

Neuro Fuzzy Inference System, ANFIS حذف شده و )

های چاه از طریق نگاره 2Sدر نتیجه، مقادیر دقیقتری از پارامتر 

های مورد تخمین قرار گیرد. با توجه به اینکه از الگوریتم

( معمولاً جهت Metaheuristic algorithmsای )فرامکاشفه

افزایش دقت سنجش پارامترهای وابسته به منشاء و مخزن از 

شو، در این مطالعه های هوشمند بهره گرفته میطریق سیستم

( و Genetic Algorithm, GA) های ژنتیکالگوریتم

 ,Particle Swarm Optimizationسازی ازدحام ذرات )بهینه

PSO نیز مورد استفاده قرار گرفته و نتایج حاصل از آنها با )

 نتایج روش پیشنهادی مورد مقایسه قرار گرفته است.

 منطقه شناسیینزم -2
های احتمالی مربوط های سنگ منشاءاین مطالعه برروی نمونه

خورده زاگرس )فروافتادگی دزفول( انجام گرفته به ناحیه چین

(. اکثر ذخایر هیدروکربنی ایران در جنوب غرب 2است )شکل 

خورده زاگرس واقع شده است و سابقه کشور و در زون چین

ساله اکتشاف و تولید در این منطقه موجب شده  244بیش از 

اشد شده بشناسی منطقه بخوبی شناختهاست تا وضعیت زمین

(Esrafili‐Dizaji and Rahimpour‐Bonab, 2019 .) زون

های عظیم و طویل با خورده زاگرس با وجود تاقدیسچین

شود که شرقی مشخص میجنوب –غربی راستای عمدتاً شمال

 Miliaresis andاند )متعددی را در خود جای داده مخازن

Iliopoulou, 2004) . وجود توامان تمامی عوامل لازم جهت

های نفتی نظیر سنگ منشاء غنی و بالغ، سنگ گیری سیتمشکل

های تاقدیسی های کارا و تلهسنگمخزن تراوا و متخلخل، پوش 

ترین نواحی خورده زاگرس جزو غنیموجب گشته تا ناحیه چین

هیدروکربنی دنیا محسوب شود. ذخایر این ناحیه عمدتاً در 

 های بنگستان و خامیسازند آسماری به سن الیگومیوسن و گروه

ز های مستعد سنگ منشاء ااند. توالیبه سن کرتاسه تجمع یافته
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سیک تا پالئوسن گسترش دارند و شامل سازندهای سرگلو، ژورا

(. وضعیت 1باشند )شکل گرو، کژدمی، گورپی و پابده می

های منشاء و ذخایر حاصل از آنها پیشتر ژئوشیمیایی سنگ

 Bordenaveتوسط محققان مختلف تشریح شده است )نظیر 

and Burwood, 1990, 1995; Bordenave and Hegre, 

2010; Maroufi et al., 2017; Alizadeh et al., 2018b, 

a.) 
 

 

 (.Sepehr and Cosgrove, 2004)اقتباس از  های آنخورده زاگرس و زیرزونجایگاه جغرافیایی و ساختاری ناحیه چین -2شکل 
Fig. 1. Geographic and structural setting of the Zagros fold belt and its sub-zones. 

 

 (.Alizadeh et al., 2018aها )سنگها و پوشهای منشاء، مخزنشناسی فروافتادگی دزفول شامل سنگشماتیک ستون چینه -1شکل 
Fig. 2. Schematic stratigraphy of the Dezful Embayment including source rocks, reservoirs, and seals. 
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 روش کار -3
ارائه شده  1نمودار جریانی نحوه انجام مطالعه در قالب شکل 

 است. بر همین اساس، مطالعه حاضر به شرح زیر انجام گرفت:

ل برروی ایوهای حاصل از آنالیز پیرولیز راکدر ابتدا داده

خورده زاگرس منشاءهای ناحیه چیننمونه از سنگ 144بیش از 

)میادین اهواز، مارون، کوپال، گچساران، پازنان، مسجدسلیمان، 

زیلویی و غیره( شامل سازندهای کژدمی، پابده و گورپی 

های متناظر با آنها استخراج آوری شده و مقادیر نگارهجمع

اطمینان از صحت آنها های موجود جهت گردید. سپس داده

جهت اطمینان از  TOC1S/مورد بررسی قرار گرفتند. نسبت 

های نابرجا مورد  استقاده ها به هیدروکربنعدم آلودگی نمونه

ها نیز بررسی شده و مقادیر مربوط های نگارهقرار گرفت. قرائت

ها حذف گردید. در نهایت به شرایط بد حفره حفاری از داده

 های کلیدیهای سنگی از طریق لایها عمق نمونهها بعمق نگاره

 منطبق گشت.

ها، مقادیر هر کدام از پس از اطمینان از صحت داده

(، فاکتور جذب فتوالکتریک CGRهای موجود شامل گاما )نگاره

(PEF( صوتی ،)DT( نوترون ،)NPHI( چگالی ،)RHOB و )

ر قالب حاصل از آنالیز پیرولیز د 2S( با مقادیر LLDمقاومت )

هایی که سان نگارهمقایسه شده و بدین 0نمودارهای شکل 

نشان دادند، مشخص  2Sای منطقی با تغییرات پارامتر رابطه

ها نشان داد که رابطه مناسبی مابین تغییرات گشتند. بررسی

وجود نداشته و  2Sو نوسانات پارامتر  LLDو  PEEFهای نگاره

داده  280مطالعه شامل  های نهایی اینبر همین اساس، داده

 2S، و مقادیر RHOBو  CGR ،DT ،NPHIهای شامل نگاره

ها برای (. توزیع نمونه2باشد )جدول متناظر با آنها می

نمونه  01و  31، 09ترتیب سازندهای کژدمی، پابده و گورپی به

 باشد.می

)مدل اولیه( و ترکیب آن  ANFISدر این مطالعه از روش 

های هیبریدی( )مدل PSOو  GAسازی بهینههای با الگوریتم

های چاه بهره گرفته شد. بدین از طریق نگاره 2Sجهت سنجش 

های هوشمند ها جهت آموزش سیستمدرصد داده 84منظور، 

درصد باقیمانده به منظور آزمون  14مورد استفاده قرار گرفت و 

 شده، انتخاب گردیدند.های ساختهمدل

شناسی سرچاهی و بررسی های زمیندر ادامه با مطالعه لاگ

ها مشخص شناسی هر کدام از نمونههای چاه، نوع سنگنگاره

ها از نوع درصد نمونه 04ها نشان داد که حدود گردید. بررسی

درصد آنها از جنس مارن و مابقی سنگ آهک هستند.  14شیل، 

های های دستهاده، د2Sبه منظور افزایش دقت تخمین پارامتر 

عنوان روشی جدید( بر اساس نوع آموزش و آزمون )به

های سنگی شامل شیل، مارن و آهک شناسی به انواع گروهسنگ

جهت مدلسازی رابطه بین  ANFISبندی شده و از روش تقسیم

های سنگی، بصورت برای هر کدام از گروه 2Sها و پارامتر نگاره

-lithoشناسی یا ر سنگمبتنی ب ANFISهای مجزا )مدل

based models.استفاده شد ) 

ا شناسی بدر نهایت، نتایج حاصل از روش مبتنی بر سنگ

بودن روش پیشنهادی های معمول مقایسه شده و کاربردیروش

های منطقه، مورد با تعمیم آن به سازند پابده در یکی از چاه

 بررسی قرار گرفت.

ها و مقایسه دقت آنها لشایان ذکر است، ارزیابی کارایی مد

 Meanبا همدیگر براساس توابع میانگین مربعات خطا )

Square Error, MSE( ریشه میانگین مربعات خطا ،)Root 

Mean Square Error, RMSE درصد میانگین مطلق خطا ،)

(Mean Absolute Percentage Error, MAPE و ضریب )

انجام گرفت. ( 2Coefficient of Determination, Rتعیین )

 فرمول محاسبه این توابع عبارتند از:

𝑀𝑆𝐸 =
1

N
∑ (t𝑖−𝑦𝑖)2𝑁

𝑖=1  )رابطه 2(                           

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

N
∑ (t𝑖−𝑦𝑖)2𝑁

𝑖=1  )رابطه 1(             

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

N
∑

|𝑡𝑖−𝑦𝑖|

𝑡𝑖
∗ 100𝑁

𝑖=1    )رابطه 1(  

𝑅2 =  (
∑ (𝑡𝑖− 𝑡̅)(𝑦𝑖− �̅�)𝑁

𝑖=1

√∑ (𝑡𝑖− 𝑡̅)2𝑁
𝑖=1 ∑ (𝑦𝑖− �̅�)2𝑁

𝑖=1

  )رابطه 0(        2(

شده در گیریبرابر است با مقدار اندازه t𝑖که در آنها، 

شده در زدهعبارت است از مقدار تخمین i ،𝑦𝑖زمان/مکان 

 �̅�ده، شگیریبرابر است با میانگین مقادیر اندازه i ،𝑡̅زمان/مکان 

تعداد  Nشده و بینیعبارت است از میانگین مقادیر پیش

 دهد.ها را نشان میتخمین

و  ANFISدر ادامه توضیح مختصری در مورد روش 

 شود.ارائه می PSOو  GAسازی های بهینهالگوریتم
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 سازی.ها و فرآیند مدلداده سازیودار جریانی نحوه انجام مطالعه شامل مراحل آمادهنم -1شکل 

Fig. 3. Flowchart of the study including data preparation and modeling processes. 
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 ایولحاصل از آزمایش پیرولیز راک 2Sها و مقادیر مودارهای متقابل جهت بررسی وجود رابطه مابین انواع نگارهن -0شکل 

Fig. 4. Cross-plots showing the relationship between well logs and S2 values derived for Rock-Eval pyrolyzing. 

 

 (.S2ها( و هدف )های ورودی )نگارهحداقل، حداکثر، میانگین، میانه و مد برای داده -2جدول 
Table 1. Minimum, maximum, average, median, and mode for the input (well logs) and target data (S2). 

Mode Median Average Maximum Minimum Log/Parameter 

30.29 41.99 47.13 99.21 22.49 CGR 

62.54 68.00 69.87 89.08 55.97 DT 
2.65 2.60 2.57 2.69 2.37 NPHI 

25.46 11.99 14.57 31.86 5.49 RHOB 
0.95 3.54 5.80 16.23 0.89 S2 

 

فازی تطبیقی  –سیستم استنتاج عصبی  -3-1

(ANFIS) 
 Fuzzyاز ترکیب سیستم استنتاج فازی ) ANFISروش 

Interference System, FIS با شبکه عصبی مصنوعی )

(Artificial Neural Network, ANNحاصل می ) شود

(Jang, 1993 در واقع در این روش، اصول سیستم استنتاج .)

مطرح شد و در آن بجای  2900فازی که توسط زاده در سال 

کم، بلی و خیر و غیره،  مفاهیم کلاسیک خوب و بد، زیاد و

 هایشود، در چهارچوب شبکهمقادیر حدواسط در نظر گرفته می

گیرد. عصبی و جهت یافتن حداقل خطا مورد استفاده قرار می

ای از قواعد فازی اگر از مجموعه ANFISبه بیان دیگر، روش 

ها و کند تا میزان ارتباط مابین ورودیگاه استفاده میآن –

 ,.Wang, 2001; Walia et alا توصیف نماید ))ها( رخروجی

های فازی گوناگون توسط محققان مختلف ارائه (. سیستم2015

 ;Mamdani and Assilian, 1975شده است )نظیر 

Tsukamoto, 1979; Takagi and Sugeno, 1983 که )
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( است، TSK) Takagi–Sugeno–Kangمحبوترین آنها مدل 

زیر این سیستم، مدلسازی روابط در مسائل پیچیده غیرخطی را 

 (.(Kukolj, 2002سازد )پذیر میبا تعداد قوانین کمتری امکان

 TSKبراساس روش  ANFISشماتیک ساختار سیستم 

نمایش داده شده  0برای دو ورودی و یک خروجی در شکل 

است. همانطور که در شکل مشخص است، چنین سیستمی 

 Abraham, 2005; Sabahلایه به شرح زیر است ) 0دارای 

et al., 2019; Yusefzadeh and Nadiri, 2021:) 

های لایه اول شامل گره (:Fuzzification layerلایه اول )

 دام ازباشد و در آن میزان تعلق هر ورودی به هر کتطبیقی می

 membershipهای فازی بوسیله توابع تعلق )دسته

functions, MFsشود.( مشخص می 

این لایه شامل  (:Rule antecedent layerلایه دوم )

باشد که قدرت یا وزن هر قانون فازی را های ثابتی میگره

 کنند.مشخص می

 (:Rule strength normalization layerلایه سوم )

 شوند.سازی میدوم در این لایه نرمال های لایهخروجی

های گره (:Rule consequent layerلایه چهارم )

تطبیقی موجود در لایه چهارم، خروجی قوانین را براساس 

 کنند.آنگاه محاسبه می –پارامترهای نتیجه اگر 

این لایه تنها یک  (:Rule inference layerلایه پنجم )

ی کردن تمامیستم را با جمعگره ثابت داشته و خروجی کلی س

 کند.ها از قوانین مختلف، محاسبه میورودی

بندی ، خوشهANFISزمینه طراحی یک سیستم پیش

های مختلفی برای های فازی است. روشها به انواع دستهداده

 fuzzyدر این مطالعه از روش  ها وجود دارد کهبندی دادهخوشه

c-means (FCM استفاده شده است. فرآیند آموزش )

معمولاً بوسیله ترکیب  TSKبر پایه روش  ANFISهای سیستم

 Least Squares و  Backpropagation (BP)های الگوریتم

(LS)گیرد.انجام می 

 

 .گیردیانجام م FCMآن توسط روش  یبندکه مرحله خوشه TSKبر اساس روش  یهلا 0با  ANFISمدل  یهساختار پا -0شکل 

Fig. 5. Basic structure of the 5-layered ANFIS model based on TSK system and FCM clustering. 

 

  الگوریتم ژنتیک -3-2
های هوشمند با الگوگرفتن از سازی سیستمعنوان تکنیکی تصادفی جهت بهینهبه John Hollandتوسط  2930در سال  GAالگوریتم 

شوند. قابلیت و توانایی هر کدام از افراد قوانین تکامل موجودات، معرفی شد. در این روش، ابتدا یک مجموعه تصادفی از افراد انتخاب می

و مسیر تکامل براساس این پارامتر، ترسیم خواهد شد. در  ( مشخص شدهfitness functionجهت حل مساله توسط تابع شایستگی )

( بترتیب در مورد هر فرد جامعه به mutation( و جهش )crossover(، ترکیب یا تقاطع )selectionطول هر نسل، فرآیندهای انتخاب )

 :(Velez-Langs, 2005; Sivanandam and Deepa, 2008; Rezakazemi et al., 2017شود )شرح زیر اعمال می

 شوند )والدین(.ها به مسئله موردنظر انتخاب میپاسخعنوان بهترین در این مرحله، افراد با شایستگی بیشتر به انتخاب:
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 شوند.طی این مرحله، والدین شایسته جهت تولید فرزندان جدید با هم ترکیب می ترکیب:

 کند.این عملگر تغییراتی جزئی را جهت ایجاد تنوع ژنتیکی به فزرندان جدید اعمال می جهش:

ورت شوند. فرآیند مذکور بصدرصورت برتری نسبت به والدین، جایگزین آنها می در نهایت شایستگی فرزندان جدید ارزیابی شده و

 (.Saemi et al., 2007; Sivanandam and Deepa, 2008مکرر ادامه یافته تا نتیجه دلخواه حاصل آید )

  سازی ازدحام ذراتالگوریتم بهینه -3-3
در   Eberhartو  Kennedyنیز به مانند الگوریتم ژنتیک از طبیعت الهام گرفته شده است. این الگوریتم اولین بار توسط  PSOالگوریتم 

کند تا فرآیند تلاش می PSO(. روش Kennedy and Eberhart, 1995سازی توابع غیرخطی ابداع شد )منظور بهینهبه 2990سال 

 د.سازی نمایمنظور حل مسائل پیچیده، شبیههای جانوری نظیر پرندگان در مسائلی نظیر یافتن غذا را بهاشتراک اطلاعات در گروه

ردنظر تشکیل شده و هایی برای حل مسئله موحلعنوان راه( بهparticles( از ذرات )swarmدر این الگوریتم نیز ابتدا ازدحامی )

غییر کند تا با تگردد. در ادامه، الگوریتم تلاش میسپس توانایی هر ذره برای حل مسئله، بوسیله موقعیت و سرعت آن ذره مشخص می

(، سیستم را gbest( و بهترین موقعیت ازدحام )pbestدرپی موقعیت ذرات در فضای جستجو براساس بهترین موقعیت هر ذره )پی

 (.Trelea, 2003; Mousazadeh et al., 2021یابد )زی نماید. فرآیند مذکور تا دستیابی به نتایج دلخواه ادامه میسابهینه
 

 .ANFIS-PSOو  ANFIS-GAهای هیبریدی پارامترهای بهینه جهت آموزش مدل -1جدول 
Table 2. Optimum parameters for training of ANFIS-GA and ANFIS-PSO hybrid models. 

ANFIS –GA ANFIS -PSO 

Parameter Value Parameter Value 

Number of MFs 7 Number of MFs 8 

Population size 80 Swarm size 85 

Maximum number of iterations 400 Maximum number of iterations 400 

Crossover percentage 60% Cognition coefficient (C1) 1.9 

Mutation percentage 20% Social coefficient (C2) 1.9 

Mutation rate 0.1 Inertia weight 0.65 

 

 حثب -4

  ANFISمدل   با استفاده از S2تخمین پارامتر  -4-1

 اولیه
های موجود جهت تر عنوان شد، از تمامی دادههمانطور که پیش

از طریق  2Sبرای سنجش پارامتر  ANFISساخت مدلی از نوع 

شده از طراحی ANFISهای منتخب استفاده شد. مدل نگاره

 FCMبندی اولیه آن بر اساس روش بوده و خوشه TSKنوع 

های ورودی از نوع انجام گرفت. نوع توابع عضویت برای داده

های خروجی از نوع خطی ( و برای دادهGaussianگوسی )

(Linearانتخاب شد. پس از آزمون سیستم با تعداد خوشه )ی ها

خوشه بهترین نتیجه را مهیا  0مختلف مشخص شد که تعداد 

های (. فرآیند آموزش بوسیله ترکیب الگوریتم0کند )شکل می

BP  وLS  ،تعیین  044انجام گرفت و حداکثر تعداد تکرارها

 شد.

ه شدزده شده توسط مدل با مقادیر سنجیدهمقادیر تخمین

اند. مقایسه شده 3ایول در قالب شکل بوسیله آنالیز پیرولیز راک

غییرات مقادیر همانطور که در شکل مشخص است، روند ت

های مدل مشابه با روند تغییرات داده شده توسطزدهتخمین

برای  2Sواقعی است. ضمناً دقت مدل در زمینه تخمین پارامتر 

های دسته آزمون نسبتاً خوب بوده و این مهم نشان از داده

شده دارد. در کل، با طراحی ANFISآموزش مناسب سیستم 

مچنین توابع خطای محاسبه توجه به تابع ضریب تعیین و  ه

 ANFIS(، عملکرد مدل 1و جدول  3شده برای سیستم )شکل 

 شناسی مختلف )تمامیهای با سنگیافته بوسیله نمونهآموزش

های گیری از روشباشد. با اینحال، بهرهها(، مناسب میداده

شناسی های مبتنی بر سنگسازی و همچنین مدلبهینه

 ا افزایش دهد. ها رتواند دقت تخمینمی
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 اولیه. ANFISتوسط مدل  2S( جهت سنجش مقادیر d) NPHI( و c) CGR (a ،)DT (b ،)RHOBهای برای نگاره FCMتوابع عضویت حاصل از روش  -0شکل 

Fig. 6. FCM-derived MFs for CGR (a), DT (b), RHOB (c), and NPHI (d) logs to estimate S2 using original ANFIS model. 

 

 (.c( و هیستوگرام خطای آنها )b(، میزان خطا )aهای واقعی )اولیه با داده ANFISشده توسط مدل زدهتخمین 2Sمقایسه مقادیر  -3شکل 
Fig. 7. Comparison of the predicted S2 values by original ANFIS model with the real data (a), and their corresponding 

errors (b) and error histogram (c). 
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 های هیبریدیبا استفاده از مدل 2Sتخمین پارامتر  -4-2
ای های فرامکاشفهبا توجه به اینکه محققان مختلف از الگوریتم

های هوشمند کلاسیک در مطالعات یش دقت سیستمجهت افزا

 ;Chamkalani et al., 2014 اند )نظیرنفتی استفاده کرده

Madoliat et al., 2017; Zahmatkesh et al., 2017; 
Fattahi, 2019; Zahmatkesh et al., 2020; 

Mohsenipour et al., 2021; Mousazadeh et al., 2021) 
با  PSOو  GAهای در این مطالعه نیز از ترکیب الگوریتم

( ANFIS-PSOو  ANFIS-GAهای )مدل ANFISسیستم 

ها از طریق نگاره 2Sبه منظور افزایش دقت سنجش پارامتر 

های نامبرده بصورت م از الگوریتماستفاده شد. در واقع، هر کدا

 antecedentآیند )جداگانه جهت تنظیم دقیق متغیرهای پیش

variablesو پس )( آیندconsequent variables مربوط به )

 بکار گرفته شدند. ANFISروش 

های نامبرده سازی مدل از طریق الگوریتمفرآیند بهینه

شدیداً وابسته به تعیین مقادیر مناسب برای پارامترهای آنها 

)شامل اندازه جمعیت، درصد ترکیب، درصد جهش و غیره برای 

و اندازه ازدحام، ضرایب یادگیری و جامعه برای  GAالگوریتم 

است. برای نیل ( و همچنین فاکتورهای آموزش PSOالگوریتم 

، پارامترها 1بدین مهم از روش آزمون و خطا استفاده شد. جدول 

های هیبریدی را و فاکتورهای بهینه انتخابی جهت آموزش مدل

 دهد.نشان می

و  ANFIS-GAهای نتایج حاصل از آموزش مدل

ANFIS-PSO  ارائه  9و  8های و شکل 1در قالب جدول

ا، هشده برای این مدلمحاسبه اند. با توجه به توابع خطایشده

 ANFISاستفاده از الگوریتم ژنتیک جهت بهبود کارایی روش 

مثمرثمر نبوده و آموزش سیستم با این مدل نه تنها دقت را 

، MSE :42911افزایش نداده است بلکه آن را کاهش داده است )

RMSE :4290 ،MAPE :21230  2وR :4290  برای دسته

سازی مدل آزمون(. این مهم در حالی است که روند بهینه

ANFIS  توسط الگوریتمPSO  تاحدودی موفقیت آمیز بوده و

، افزایش یافته ANFISها نسبت به مدل معمول دقت تخمین

: 2Rو  MSE :42000 ،RMSE :42820 ،MAPE :9202است )

فزایش کارایی چندان برای دسته آزمون(. با اینحال، این ا 4293

 اغماضمحسوس نبوده و کماکان میزان خطای سیستم غیرقابل

 باشد.می

 

 (.b( و میزان خطا آنها )aهای واقعی )با داده GA-ANFISشده توسط مدل زدهتخمین 2Sمقایسه مقادیر  -8شکل 
Fig. 8. Comparison of the predicted S2 values by ANFIS-GA model with the real data (a) and their corresponding errors 

(b). 

 

Train Test 

(a) 

(b) 
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 (.b( و میزان خطا )aهای واقعی )با داده PSO-ANFISشده توسط مدل زدهتخمین 2Sمقایسه مقادیر  -9شکل 
Fig. 9. Comparison of the predicted S2 values by ANFIS-PSO model with the real data (a) and their corresponding errors. 

 

 

 ANFISهای با استفاده از مدل 2Sتخمین پارامتر  -4-3

 شناسیمبتنی بر سنگ

اولیه با اینکه  ANFISهمانطور که پیشتر مشخص شد، مدل 

ای هملاحظنتایج نسبتاً خوبی مهیا نمود، اما با میزان خطای قابل

ز ای نیهای فرامکاشفهنیز همراه بود. از سوی دیگر، الگوریتم

. توجهی کاهش دهندنتوانستند خطای سیستم را به میزان قابل

 litho-basedبر همین اساس، روش مبتنی بر لیتولوژی )

methodبر  شناسیحذف اثر نامطلوب تغییرات سنگ منظور( به

و در نتیجه،  2Sدر زمینه سنجش  ANFISروند آموزش مدل 

ها مورد استفاده قرار گرفت. برای نیل بدین افزایش دقت تخمین

های برای هر کدام از گروه 2Sها و پارامتر مهم، رابطه مابین نگاره

 سازی شد.مدل ANFISسنگی بصورت جداگانه توسط روش 

های سنگی شیل، مارن و سنگ های موجود برای گروهتعداد داده

باشد. براساس روش آزمون داده می 00و  09، 09آهک برتیب 

های سنگی بترتیب برای گروه خوشه 0و  0، 0و خطا، تعداد 

مذکور، بهترین نتایج را فراهم آورد. مابقی پارامترها مشابه با 

 اولیه در نظر گرفته شد. ANFISمدل 

مشخص است، روش  24و شکل  1همانطور که در جدول 

شناسی میزان خطا را به مقدار زیادی کاهش مبتنی بر سنگ

، MSE :42120  ،RMSE :42000داده است )مقدار کل 

MAPE :0231  2وR :42980  برای دسته آزمون(. در واقع، با

، ANFIS شناسی بر روند آموزش مدلحذف اثر تغییرات سنگ

مهیا  2Sها و پارامتر تر رابطه بین نگارهسازی دقیقامکان مدل

ها افزایش یافته است. این افزایش دقت شده و کارایی مدل

های سنگی مارن و سنگ آهک بیشتر خصوصاً در مورد دسته

شده با مقادیر زدهبوده و انطباق تقریباً کامل مقادیر تخمین

شایان ذکر  موید این مهم است. 24در شکل  2Sواقعی پارامتر 

تری جهت مقایسه معیار مناسب MAPEاست که تابع خطای 

باشد زیرا مقدار این شناسی میهای مبتنی بر سنگدقت مدل

و  MSEها وابسته نیست. برعکس، توابع تابع به بزرگی داده

RMSE ها بوده و بر همین وابسته به مقدار یا بزرگی داده

رن و سپس سنگ آهک، از شیل به ما 2Sاساس، با کاهش مقدار 

 اند.شدت کاهش یافتهبه

Train Test 

(a) 

(b) 
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 ایول.های مختلف با مقادیر واقعی حاصل از پیرولیز راکشده توسط مدلزدهتخمین 2Sتوابع خطا براساس مقایسه مقادیر  -1جدول 
Table 3. The error functions comparing the estimated S2 values from different models with those of the Rock-Eval 

pyrolysis.a 

Model 
Train Test 

MSE RMSE MAPE R2 MSE RMSE MAPE R2 

Original ANFIS  0.608 0.780 10.01 0.975 0.677 0.823 11.42 0.964 

Hybrid 
ANFIS-GA 0.656 0.810 11.59 0.973 0.922 0.960 13.76 0.945 

ANFIS-PSO 0.567 0.753 9.45 0.976 0.665 0.815 9.61 0.968 

Litho-based 
ANFIS 

ANFIS-shale 0.697 0.835 6.51 0.932 0.487 0.698 7.88 0.884 

ANFIS-marl 0.158 0.398 5.86 0.986 0.065 0.255 6.18 0.997 

ANFIS-lime 0.007 0.082 4.87 0.990 0.007 0.083 5.76 0.986 

Overall 0.328 0.573 5.82 0.987 0.216 0.465 6.73 0.986 

a MSE = Mean Squared Error, RMSE = Root Mean Squared Error; MAPE = Mean Absolute Percentage Error, R2 = Coefficient 
of Determination 

 
اولیه،  ANFISدیده های آموزشهای جنوب غرب ایران با استفاده از مدلشده برای سازند پابده در یکی از چاهزدهتخمین 2Sمقادیر  -0جدول 

ANFIS-PSO  وANFIS های واقعی مورد شناسی، این نتایج با دادهشناسی. جهت ارزیابی مجدد کارایی روش مبتنی بر سنگمبتنی بر سنگ

 اند.مقایسه قرار گرفته
Table 4. The predicted S2 values for the Pabdeh Formation in a well from SW Iran using the trained original-ANFIS, 

ANFIS-PSO and litho-based-ANFIS models. The results are compared with the measured data in order to retest 

applicability of the proposed litho-based method. 

Depth (m) 
Measured S2 

(mg HC/gr rock) 

Predicted S2 

(mg HC/gr rock) 

Original ANFIS ANFIS-PSO  Litho-based ANFIS 

2812 1.18 0.98 1.11 1.14 

2833 10.5 11.96 11.91 9.89 

2852 16.31 15.33 15.67 15.65 

2882 6.06 7.23 6.31 6.25 

2918 9.26 8.95 10.66 10.52 

2945 2.78 3.11 2.28 2.51 

2964 1.1 1.05 0.86 0.98 

2981 4.13 3.45 3.68 4.65 
2985 1.74 2.03 2.07 1.71 

2994 1.02 1.14 1.05 1.07 

 MSE: 0.528 0.506 0.281 

 RMSE: 0.727 0.712 0.530 

 MAPE: 12.01 11.57 7.02 

 R2: 0.978 0.982 0.988 

 

 مطالعه موردی -4-4

منظور سنجش مجدد کارایی روش پیشنهادی مبتنی بر به

بودن آن، پتانسیل تولیدی شناسی و اطمینان از کاربردیسنگ

های جنوب غرب کشور توسط سازند پابده در یکی از چاه

یافته، مورد تخمین و ارزیابی قرار گرفت. بدین های آموزشمدل

و  ANFIS-PSOاولیه،  ANFISهای ابتدا مدل منظور،

ANFIS 2شناسی جهت تخمین مقادیر مبتنی بر سنگS  برای

 نمونه از چاه  24سازند مذکور مورد استفاده قرار گرفتند. سپس 
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های واقعی و میزان و هیستوگرام خطای آنها برای شناسی با دادهمبتنی بر سنگ ANFISشده توسط مدل زدهتخمین 2Sمقایسه مقادیر  -24شکل 

 (.c( و سنگ آهک )b(، مارن )aهای شیل )زیردسته
Fig. 10. Comparison of the predicted S2 values by litho-based-ANFIS method with the real data, and their errors and error 

histograms for shale (a), marl (b), and limestone (c) sub-datasets. 
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 های جنوب غرب ایران.شناسی برای سازند پابده در یکی از چاهمبتنی بر سنگ ANFISشده بوسیله روش زدهتخمین 2S لاگ -22شکل 
Fig. 11. Predicted S2 log using the litho-based method for the Pabdeh Formation in a well from SW Iran. 
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واقعی آنها از طریق آزمایش  2Sموردنظر انتخاب شده و مقادیر 

ها در روند ایول مورد سنجش قرار گرفت )این دادهپیرولیز راک

قالب جدول اند(. نتایج حاصله در ها استفاده نشدهآموزش مدل

ها شده توسط مدلزدهارائه شده است. مقایسه مقادیر تخمین 0

را  شناسیهای واقعی، کارایی بالای روش مبتنی بر سنگبا داده

مجدداً اثبات نموده و اطمینان لازم جهت استفاده از نتایج آن 

 را، فراهم آورد.

 در سازند پابده برای 2Sها نشان داد که مقدار پارامتر بررسی

گرم هیدروکربن بر گرم سنگ میلی 2320تا  420این چاه از 

شده زدهتخمین 2S(. براساس لاگ 0220متغیر است )میانگین: 

(، پتانسیل 22شناسی )شکل توسط روش مبتنی بر سنگ

هیدروکربنی فعلی این سازند معطوف به بخش میانی آن بوده و 

هت تولید یی جباشد، از توانایی بالااین بخش که بیشتر شیلی می

هیدروکربن )در صورت رسیدن به بلوغ کافی( برخوردار است. 

به  2Sتوان براساس نوسانات پارامتر در واقع، سازند پابده را می

 2Sبخش بالایی، میانی و پایینی تقسیم نمود. میزان پارامتر  1

بوده و برای بخش  0های بالایی و پایینی کمتر از برای بخش

ن بودرسد که شیلیباشد. به نظر میمی 0تر از میانی عمدتاً بیش

و پتانسیل هیدروکربنی بالای بخش میانی سازند پابده معلول 

 پسین بوده -افزایش سطح تراز آب دریا در زمان ائوسن میانی 

است. در واقع افزایش تراز آب دریا، امکان تولید بیشتر مواد آلی 

-oxygenاکسیژن ) لایه حداقل و محافظت از آنها را با گسترش

minimum layer.مهیا نموده است ) 

 گیرینتیجه -5
با استفاده از  2Sمطالعه حاضر با هدف تخمین دقیق پارامتر 

های موجود منظور ابتدا از تمامی دادهها انجام گرفت. بدیننگاره

 ANFISشناسی مختلف جهت ساخت مدلی از نوع با سنگ

استفاده شد. نتایج نشان داد که شبکه  TSKبراساس روش 

ANFIS دیده علیرغم کارایی مناسب در زمینه تخمین آموزش

باشد. اغماض نیز همراه می، با مقادیر خطای غیرقابل2Sپارامتر 

 هایبر همین اساس و جهت افزایش دقت سیستم، از الگوریتم

GA  وPSO سازی مدل منظور بهینهبهANFIS شده، طراحی

از  PSOها مشخص نمود که الگوریتم گرفته شد. بررسیبهره 

شده توانایی نسبتاً مناسبی جهت افزایش کارایی مدل ساخته

برخوردار است. در واقع، آموزش متغیرهای وابسته به سیستم 

ANFIS  بوسیله الگوریتمPSO  ،خطای سیستم را کاهش داد

باشد. برعکس، ترکیب لیکن این کاهش خطا چشمگیر نمی

قبولی فراهم ننمود. نتایج قابل ANFISبا روش  GAگوریتم ال

عنوان روشی نوین، در این مطالعه روش مبتنی بر به

شناسی معرفی و مورد استفاده قرار گرفت. در این روش، سنگ

های شناسی به انواع دستههای موجود براساس نوع سنگداده

ا، هگروهشیل، مارن و سنگ آهک تقسیم شده و برای هر کدام از 

طراحی و آموزش داده شد. نتایج نشان  ANFISمدلی از نوع 

شناسی با حذف اثر گیری از روش مبتنی بر سنگداد که بهره

ای هشناسی بر روند آموزش سیستمنامطلوب تغییرات سنگ

دهد، ها را به مقدار مطلوبی افزایش میهوشمند، کارایی مدل

ها از طریق نگاره 2Sمتر بطوریکه امکان تخمین بسیار دقیق پارا

، MSE :42120  ،RMSE :42000میسر گشت )مقدار کل 

MAPE :0231  2وR :42980  برای دسته آزمون(. کاربردی بودن

و  2Sروش پیشنهادی با استفاده از آن جهت سنجش پارامتر 

ارزیابی وضعیت پتانسیل هیدورکربنی فعلی سنگ منشاء پابده 

کشور مورد تایید قرار گرفت. در های جنوب غرب در یکی از چاه

هت شناسی جشود تا از روش مبتنی بر سنگنهایت پیشنها می

سنجش دیگر پارامترهای وابسته به منشاء و مخزن از طریق 

 ها نیز بهره گرفته شود.نگاره

 قدردانی
به شائدانند تا از همکاری بینویسندگان مقاله بر خود لازم می

شیمی نفت دانشگاه شهید زمینشناسی و مرکز پژوهشی زمین

 چمران اهواز در زمینه انجام آزمایشات و همچنین بخش

ر سبب دخیز جنوب بهژئوشیمی آلی شرکت ملی مناطق نفت

  .ها، تشکر و قدردانی نماینداختیار گذاشتن داده
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