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Аннотация. Актуальность данной работы связана с тем, что в настоящее время на месторождениях нефти широко 
применяются различные технологии по увеличению нефтеотдачи и интенсификации притока, такие как обработка 
призабойной зоны соляной кислотой. В связи с массовым применением данной технологии на передний план выхо-
дят проблемные вопросы, в том числе связанные с выбором правильных на данный момент времени скважин-
кандидатов для проведения обработки призабойной зоны. Цель данной работы заключается в оптимизации поиска 
скважин-кандидатов для проведения обработки призабойной зоны. В работе исследуется возможность использова-
ния моделей машинного обучения для предсказания ответа, будет ли скважина являться правильным кандидатом 
для проведения обработки призабойной зоны.  Объектом исследования являются модели машинного обучения 
библиотеки sklearn. Методы. Для решения задачи предсказания, является ли скважина кандидатом для проведения 
обработки призабойной зоны, использовалось три модели машинного обучения библиотеки sklearn: 
RandomForestClassifier (далее модель обучающего леса), DecisionTreeClassifier (далее модель обучающего дерева), 
LinearRegression (далее модель линейной регрессии). Для оценки качества построенных моделей использовались 
следующие метрики той же библиотеки: F1-score, AUC-ROC-score. Результаты. Наилучший результат при обучении 
показала модель обучающего леса. На метрике F1-score данная модель, примененная на тестовой выборке, показала 
сходимость 99,5 %, а на метрике AUC-ROC-score точность составила 99,9 %. Полученная точность указывает на кор-
ректность использования модели обучающего леса для решения задачи определения правильных скважин-
кандидатов. Заключение. Получена модель машинного обучения, дающая предсказание, будет ли скважина являть-
ся правильным кандидатом для проведения обработки призабойной зоны, с точностью 99,5 %. 

Ключевые слова: обработка призабойной зоны пласта, скважины-кандидаты, машинное обучение, модель обуча-
ющего леса, sklearn, F1-score 
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Abstract. Relevance. The fact that currently various technologies are widely used in oil fields to increase oil recovery and 
intensify the inflow, such as treatment of a bottomhole zone with hydrochloric acid. In relation to the widespread use of this 
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technology, problematic issues are coming to the fore, including those related to the selection of the right candidate wells at a 
given time for carrying out well treatment. Aim. To optimize the search for candidate wells for carrying out treatment of the 
bottomhole zone. The work explores the possibility of using machine learning models to predict whether a well will be the right 
candidate for a well treatment. Object. Machine learning models of the sklearn library. Methods. To solve the problem of predict-
ing whether a well is a candidate for bottomhole treatment, three machine learning models of the sklearn library were used: 
RandomForestClassifier, DecisionTreeClassifier, LinearRegression. To assess the quality of the constructed models, the following 
metrics from the same library were used: F1-score, AUC-ROC-score. Results. The learning forest model showed the best results 
during training. Using the F1-score metric, this model showed 99.5% convergence on the testing dataset, and using the AUC-
ROC-score metric, the accuracy was 99.9%. The resulting accuracy indicates the correctness of using RandomForestClassifier 
model to solve the problem of identifying the correct candidate wells. Conclusion. The machine learning model was obtained 
that predicts with 99.5% accuracy whether a well will be the right candidate for a well treatment. 
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Введение 

Технология обработки призабойной зоны (ОПЗ) 

в настоящее время является популярной техноло-

гией увеличения нефтеотдачи и интенсификации 

притока [1]. Суть данной технологии заключается в 

нагнетании под высоким давлением жидкостной 

смеси, состоящей из кислоты, воды, интенсифика-

торов, ингибиторов, растворителей, стабилизаторов 

и других компонентов [2]. Кислота, находящаяся в 

закачиваемой смеси, растворяет горную породу, 

тем самым увеличивая ее пористость и проницае-

мость [3, 4]. В пласт закачивают различные составы 

в зависимости от состава горной породы. Так, 

например, если в горной породе будут преобладать 

карбонаты, закачиваться будет соляная кислота [5].  

Технология обработка призабойной зоны пласта 

применяется на ряде стадий разработки месторож-

дений. Так, например, на первой и второй стадиях 

данная технология используется для увеличения 

притока путем очистки призабойной зоны пласта 

(ПЗП) от загрязнений, которые вызваны бурением. 

На третьей и четвертой стадиях разработки место-

рождений данная технология используется для 

увеличения нефтеотдачи пластов путем соединения 

между собой нефтенасыщенных пластов, которые 

разъединены различными глинистыми пропластка-

ми для улучшения их гидродинамической связи [6]. 

В связи с широким применением данной техно-

логии в нефтегазовых компаниях анализируется 

совокупность различных параметров для выбора 

правильных скважин-кандидатов для проведения 

ОПЗ. Одним из эффективных подходов для прове-

дения данного анализа является использование мо-

делей машинного обучения. 

 
Актуальность 

Оптимизация процесса отбора скважин-

кандидатов с целью минимизации влияния челове-

ческого фактора, сокращения времени и исключе-

ния ошибок является актуальной проблемой. 

В данной работе исследуется решение данной про-

блемы при помощи машинного обучения. Рассмат-

риваемая задача является задачей классификации: 

если скважина является правильным кандидатом 

для проведения ОПЗ, модель выдает ответ «1», ес-

ли скважина не является правильным кандидатом 

для проведения ОПЗ, модель выдает «0» [7]. Объ-

ектом исследования являются скважины месторож-

дения, расположенного в Западной Сибири, добы-

вающие нефть с трех пластов. Данное месторожде-

ние является молодым и находится на второй ста-

дии разработки. В связи с этим операция ОПЗ про-

водилась на скважине в том случае, если она не 

вышла на проектный режим после ее запуска в экс-

плуатацию. Машинное обучение применяется для 

скважин до попытки их вывода на режим для опре-

деления тех, которые потенциально не выйдут на 

режим. Это актуально в силу того, что увеличивает 

полезное время работы скважины, так как при про-

ведении ОПЗ на правильных скважинах-

кандидатах они сразу выйдут на режим. В качестве 

метода интенсификации притока или в качестве 

метода увеличения нефтеотдачи ОПЗ на данном 

месторождении не рассматривается. Скважина счи-

тается вышедшей на режим, если ее дебит соответ-

ствует рабочей характеристике насоса, динамиче-

ский уровень установился на постоянной отметке и 

объем жидкости, отобранный из скважины, равен 

двум объемам ее обсадной колонны, но не менее 

двух объемов использованной при ремонте жидко-

сти глушения [8]. 

Для создания корректной модели машинного 

обучения в данной работе с целью обучения вы-

браны признаки, которые анализируются инжене-
рами-нефтяниками для принятия решения о 

назначении скважины кандидатом, чтобы прове-
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сти ОПЗ. В соответствии с работой [9] для приня-

тия решения об объявлении скважины кандидатом 

для проведения ОПЗ анализируются следующие 

факторы: тип, литология и расчлененность кол-

лектора, степень обводненности скважины, тем-

пература пласта, дебит жидкости, скин-фактор, 

пластовое давление, толщина продуктивного го-

ризонта, проницаемость.  

На данный момент машинное обучение в основ-

ном применяется для решения следующих задач в 

нефтегазовой отрасли: 

1) Модель временных рядов для предсказания пла-

стового давления во времени. Данная модель 

используется вместо проведения гидродинами-

ческих исследований скважин (ГДИС) для по-

строения кривой восстановления давления 

(КВД) [10, 11]. Точность данной модели состав-

ляет около 90 % [10, 11]. 

2) Классификационная модель для принятия реше-

ния, будет ли скважина являться кандидатом 

для проведения гидроразрыва пласта. Точность 

данной модели составила также около 90 % [12]. 

3) Регрессионная модель для предсказания дебита 

после проведения ОПЗ на скважине.  

Таким образом, в литературе описано примене-

ние машинного обучения для ОПЗ только для ре-

шения регрессионной задачи. При этом использо-

валось простое дерево решений, описанное автором 

вручную [13, 14]. Для задачи, рассматриваемой в 

данной работе, решение с помощью методов ма-

шинного обучения не было найдено. В связи с этим 

в данной работе исследуется возможность исполь-

зования моделей машинного обучения для предска-

зания ответа, будет ли скважина являться правиль-

ным кандидатом для проведения ОПЗ.  

 
Методы исследования 

В данной работе анализируются следующие мо-

дели машинного обучения: обучающего леса, обу-

чающего дерева, линейной регрессии. Данные мо-

дели библиотеки sklearn [15] решают задачу клас-

сификации применительно к выбору скважин-

кандидатов для проведения ОПЗ. Для оценки ре-

зультатов обучения были использованы метрики 

F1-score и AUC-ROC из библиотеки sklearn [16]. 

На первоначальном этапе были выбраны дан-

ные для определения того, будет ли скважина яв-

ляться правильным кандидатом. В соответствии с 

работой [14] рассматривались такие данные, как 

текущее пластовое давление, текущая обводнен-

ность скважины, дебит нефти, дебит жидкости, 

проницаемость, вязкость нефти, вязкость воды, 

вязкость жидкости, радиус контура питания сква-

жины, расстояние между скважинами, диаметр 
эксплуатационной колонны, карбонатность кол-

лектора, доломитизация коллектора, глинистость 

коллектора, инклинометрия, расчлененность, из-

начальное пластовое давление, нефтенасыщен-

ность, водонасыщенность, назначение скважины, 

плотность воды, плотность нефти, коэффициент 

продуктивности, пористость, нефтенасыщенная 

толщина, общая толщина коллектора, плотность 

добываемой смеси.  

Выбранные данные выгружались из отчетов по 

исследуемому месторождению и включали в себя 

файлы MS Excel, а также различные документы в 

формате MS Word и PDF. Глинистость, карбонат-

ность, доломитизация, начальное пластовое давле-

ние, пористость, нефтенасыщенная и общая тол-

щины коллектора, водо- и нефтенасыщенность на 

момент начала разработки, расчлененность явля-

лись постоянными для каждого из трех пластов 

месторождения. В связи с этим для увеличения 

скорости обучения и исключения мультиколлине-

арности признаков параметры, постоянные для 

каждого из трех пластов, определялись одним, со-

зданным искусственно, категориальным призна-

ком – пласт, применение которого возможно лишь 

для рассматриваемого месторождения. В итоге мо-

дель машинного обучения обучалась на 18 призна-

ках. В табл. 1 представлены признаки и их назва-

ния, которые использовались для обучения. Также 

был выделен целевой признак – является ли сква-

жина правильным кандидатом для проведения ОПЗ 

или нет. Эти данные также были взяты из файлов 

формата MS Excel по исследуемому месторожде-

нию. Выборка данных была разделена на трениро-

вочную и тестовую. При анализе моделей машин-

ного обучения использовалась кросс-валидация на 

тренировочной выборке с подбором гиперпарамет-

ров [14]. Кросс-валидация позволяет более точно 

оценить сходимость моделей машинного обучения. 

Это осуществляется путем разделения тренировоч-

ной выборки на несколько частей (в соотношении, 

которое выбирает автор) и запуска модели машин-

ного обучения несколько раз на различных подвы-

борках из тренировочной выборки, и оценки ее 

сходимости. В данной работе тренировочная вы-

борка была разбита на 4 подвыборки, следователь-

но, 4 раза вычислялось значение метрики F1-score и 

по этим 4 значениям вычислялось среднее, которое 

и приводится в дальнейшем.  

Следует отметить, что при обработке целевого 

признака был выявлен сильный дисбаланс классов, 

составляющий 0,05, то есть скважин-некандидатов 

больше, чем скважин-кандидатов, в 20 раз. Для 

борьбы с этой проблемой применялись методы, 

описанные далее в данной статье. Кроме этого, для 

борьбы с дисбалансом классов делалось следующее 

допущение: если скважина признавалась кандида-

том для проведения ОПЗ, она являлась кандидатом 

в течение всего последующего месяца. 
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Таблица 1.  Признаки для обучения 

Table 1.  Features for learning  

Признак/Feature Название в модели/Name in model 
Текущее пластовое 
давление 
Current reservoir 
pressure 

ТР Рпласт [атм]/TR Pplast [atm] 

Текущая обводнен-
ность 
Current watercut 

Обводненность V OIS протяжка [%] 
Watercut V OIS broach [%] 

Дебит нефти 
Oil flow rate 

Qн OIS протяжка [тн/сут] 
Qo OIS broach [t/d] 

Дебит жидкости 
Liquid flow rate 

Qж OIS протяжка [м3/сут] 
Ql OIS broach [m3/d] 

Проницаемость 
Permeability 

ТР Проницаемость [мД] 
TR Permeability [mD] 

Вязкость нефти 
Oil viscosity 

ТР Вязкость нефти в пл. усл. [спз] 
TR Oil viscosity in reservoir condition [spz] 

Вязкость воды 
Water viscosity 

ТР Вязкость воды в пл. усл. [спз] 
TR Water viscosity in reservoir condition 
[spz] 

Вязкость жидкости 
Liquid viscosity 

ТР Вязкость жидкости [спз] 
TR Liquid viscosity [spz] 

Радиус контура 
питания скважины 
Well feed circuit 
radius 

r_k_skv 

Диаметр эксплуата-
ционной колонны 
скважины 
Well production 
string diameter 

ТР Dвнутр ЭК [мм] 
TR Dinner PS [mm] 

Инклинометрия 
Inclinometry 

Смещение по линии устье–забой, м 
Displacement along the wellhead line, m 

Назначение  
скважины 
Well purpose 

Назнчачение_Нагнетательные, Назнчае-
ние_Нефтяные, Назначение_Разведочные 
Appointment_Injection, Appointment_Oil, 
Appointment_Exploration 

Плотность воды 
Water density 

ТР Плотность воды [г/см3] 
TR Water density [g/cm3] 

Плотность нефти 
Oil density 

ТР Плотность нефти [г/см3] 
TR Oil density [g/cm3] 

Коэффициент про-
дуктивности 
Productivity factor 

ТР К прод/TR Kprod 

Пласт/Reservoir 
Пласт_АС12, Пласт_АС9 
Reservoir_AC12, Reservoir_AC9 

Расстояние между 
скважинами 
Distance between 
wells 

r_k_ryad 

Плотность добыва-
емой смеси 
Extracted mixture 
density 

Плотность смеси расч [г/см3] 
Mixture density settlement [g/cm3] 

 

Для обучения использовались следующие биб-

лиотеки: 

 Модель леса деревьев. Этот метод относится к 

ансамблевым. Цель ансамблевых методов – объ-

единить прогнозы нескольких базовых оценок, 

построенных с заданным алгоритмом обучения, 

чтобы улучшить надежность по сравнению с 

одной оценкой [17]. Суть данного метода за-

ключается в том, что деревья обучаются не на 

всем наборе признаков, а на ограниченном. Да-

лее, исходя из всех полученных оценок по раз-

ным деревьям, оценка усредняется и выдается 

итоговый ответ. Благодаря этому данная модель 

выигрывает у модели обучающего дерева, так 

как отсутствует переобучение. 

 Модель обучающего дерева. Суть данного мето-

да заключается в том, что каждая скважина про-

ходит определенную цепочку условий, которые 

основаны на признаках, на которых обучается 

модель. В итоге, исходя из уникального для каж-

дой скважины набора параметров, по ней выда-

ется ответ: является она кандидатом или нет [18]. 

 Модель линейной регрессии. Суть данной моде-

ли состоит в том, что модель линеаризует набор 

признаков [19]. В итоге работы модели получа-

ется вероятность, с которой скважина будет яв-

ляться кандидатом для проведения ОПЗ. Так, 

если эта вероятность составляет больше 0,5 

(значение по умолчанию), скважина будет яв-

ляться кандидатом для проведения ОПЗ.  

При обучении модель может давать четыре типа 

ответов: 

1. True Positive (TP). Это те ответы, на которые 

модель ответила положительно, и эти ответы 

действительно являются положительными. 

2. True Negative (TN). Это те ответы, на которые 

модель ответила отрицательно, и эти ответы 

действительно являются отрицательными. 

3. False Negative (FN). Это те ответы, на которые 

модель ответила отрицательно, но они на самом 

деле были положительными. 

4. False Positive (FN). Это те ответы, на которые 

модель ответила положительно, но они на са-

мом деле были отрицательными. 

Исходя из этого для оценки сходимости резуль-

татов были разработаны две метрики. В соответ-

ствии с работой [16] первая из них, «precession», 

рассчитывалась по формуле (1): 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑒𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
.    (1) 

Данная метрика показывает долю объектов, 

названных алгоритмом положительными, и при 

этом действительно являющихся положительными. 

В соответствии с работой [20] вторая метрика, 

«recall», рассчитывалась по формуле (2): 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
.    (2) 

Эта метрика показывает, какую долю объектов 

положительного класса из всех объектов положи-

тельного класса нашел алгоритм. 

Однако по отдельности данные метрики неэф-

фективны, поэтому чаще всего в машинном обуче-

нии при задаче классификации используется мет-

рика F1-score. В соответствии с работой [21] она 

рассчитывается по формуле (3): 
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𝑓1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2∗𝑝𝑟𝑒𝑐𝑒𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛∗𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑒𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
.   (3) 

Чем ближе данная метрика к единице, тем точ-

нее модель предсказывает ответ. 

Также итоговая модель оценивалась при помо-

щи метрики AUC-ROC. В соответствии с работой 

[21] площадь под ROC-кривой (обозначена синей 

заливкой) – это метрика оценки для задач бинарной 

классификации (рис. 1). 

 
Рис. 1.  Метрика AUC-ROC 
Fig. 1.  AUC-ROC Metric 

На рис. 1 площадь под кривой (синяя линия) яв-

ляется мерой способности классификатора разли-

чать классы. Чем ближе значение площади к еди-

нице, тем лучше модель. 

Для борьбы с дисбалансом использовались ме-

тоды в соответствии с работой [17]: 

1. Threshold change. Данный метод применялся для 

линейной регрессии. Модель линейной регрес-

сии в итоге своей работы определяет вероят-

ность, с которой скважина будет принадлежать 

тому или иному классу. Так, например, если ве-

роятность равна 0,87, то скважина будет являть-

ся правильным кандидатом, так как это значе-

ние вероятности выше порогового, которое со-

ставляет 0,5 по умолчанию, если значение веро-

ятности составляет, например, 0,3, то скважина 

не будет являться правильным кандидатом. В 

основе метода изменения порога лежит измене-

ние значения по умолчанию.  

2. Upsampling. Данный метод применялся для всех 

моделей. Его суть заключается в копировании 

строк того класса, который находится в мень-

шинстве. Данный метод не является предпочти-

тельным, так как по своей сути он создает дуб-

ликаты, которые, как правило, мешают обуче-

нию модели. 

3. Downsampling. Данный метод применялся для 

всех моделей. Его суть заключается в удалении 

строк того класса, который находится в боль-

шинстве. Данный метод является более предпо-

чтительным, так как дубликаты не создаются. 

Однако могут быть упущены некоторые важные 

для обучения строки, поэтому применение дан-

ного метода также нежелательно. 

4. Balanced. Данный метод применялся для всех 

моделей. Это встроенный в модель машинного 

обучения метод, который уменьшает влияние 

дисбаланса. Суть данного метода заключается в 

том, что смещаются веса классов данных в про-

порции дисбаланса, за счет чего уменьшается 

важность превосходящего класса. Данный метод 

борьбы с дисбалансом классов совмещает в себе 

upsampling и downsampling. Он популярен в си-

лу того, что нет необходимости вручную подби-

рать эти веса, в отличие от методов upsampling и 

downsampling. 

 
Результаты 

Осредненное значение метрики F1-score по 

кросс-валидации без использования методов борь-

бы с дисбалансом классов приведено в табл. 2.  

Таблица 2.  Значение метрики F1_score без борьбы с дис-
балансом  

Table 2.  Value of the F1_score metric without combating 
imbalance 

Модель 
Model 

Значения метрики F1-score 
Value of the F1_score metric, % 

Модель линейной регрессии 
LinearRegression 

9,0 

Модель леса деревьев 
RandomForestClassifier 

96,5 

Модель обучающего дерева 
RandomTreeClassifier 

92,3 

 

Из табл. 2 очевидно, что модель линейной ре-

грессии не является корректной. При этом другие 

две модели показывают хорошую сходимость, не-

смотря на сильный дисбаланс классов. 

Для лучшей сходимости и более корректной 

оценки работы моделей были применены следую-

щие методы борьбы с дисбалансом классов: изме-

нение порога значения определения скважин-

кандидатов и скважин-некандидатов, метод 

upsampling, метод downsampling и метод balanced. 

Результаты оценки сходимости моделей ма-

шинного обучения с реальными данными после 

применения различных способов борьбы с дисба-

лансом представлены в табл. 3. 
Из табл. 3 видно, что лучше всего показала себя 

модель обучающего леса деревьев.  
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Таблица 3.  Значение метрики F1_score  

Table 3.  F1_score metric value 

Модель 
Model 

Метод борьбы с дисбалансом 
Method of dealing with imbalance 

П
о

р
о

г 
T

h
re

sh
o

ld
 

U
p

sa
m

p
li

n
g 

D
o

w
n

sa
m

p
li

n
g 

B
al

an
ce

d
 

Модель линейной регрессии 
LinearRegression 

11,5 9,1 10,9 5,3  

Модель обучающего дерева 
RandomTreeClassifier 

– 97,4 67,5  53,2 

Модель леса деревьев 
RandomForestClassifier 

– 99,0 94,7 99,1 

 

Также необходимо отметить, что качество пред-

сказания некоторых моделей упало при борьбе с 

дисбалансом классов.  

1. При использовании методов upsampling и 

downsampling качество упало, так как над дан-

ными были проведены различные операции, ко-

торые ухудшают данные (создаются дубликаты, 

или, наоборот, удаляются нужные данные). 

2. При использовании метода balanced качество 

для моделей линейной регрессии и обучающего 

дерева также упало в силу того, что дисбаланс 

оказывает слабое влияние на эти модели ма-

шинного обучения [22]. Поэтому борьба с дис-

балансом может только ухудшить качество этих 

моделей.  

Значение метрики F1-score является очень вы-

соким, что говорит о корректности применения 

моделей машинного обучения для определения 

скважин-кандидатов для ОПЗ.  

Далее для модели обучающего леса деревьев 

были подобраны наилучшие гиперпараметры мето-

дом GridSearchCV библиотеки sklearn в соответ-

ствии с работой [23].  

На этих подобранных параметрах была обучена 

вся тренировочная выборка, и далее данная модель 

была проверена на тестовой выборке. Итоговая 

сходимость по метрике F1-score оказалась равна 

99,5 %. При кросс-валидации тренировочная вы-

борка делилась на четыре части, и одна часть ис-

пользовалась для оценки сходимости. Для оценки 

сходимости на тестовой выборке вся тренировоч-

ная выборка использовалась для обучения. Поэто-

му возросла сходимость результатов при оценке 

модели на тестовой выборке. 

Также помимо высокой точности следует отме-

тить и скорость работы программы, которая содер-

жит в себе модели машинного обучения. В целом 

программа обрабатывает 199 скважин анализируе-
мого месторождения в течение 15 минут. 

Также была оценена метрика AUC-ROC для 

наилучшей модели. Ее значение составило 99,9 %. 

Высокое значение этой метрики подтверждает, что 

модель обучающего леса способна на высоком 

уровне различать скважины-кандидаты и скважи-

ны-некандидаты. Это значит, что модель не 

«наугад» определяет скважины-кандидаты, соот-

ветственно, она намного лучше константной моде-

ли или модели, которая «наугад» отвечает, является 

ли скважина кандидатом.  

Также дополнительно была построена кон-

стантная модель для проверки модели леса деревь-

ев на адекватность. Были созданы объекты с отве-

тами, состоящие из одних нулей (все скважины 

являются некандидатами) и одних единиц (все 

скважины являются кандидатами). Были оценены 

сходимости данных константных моделей по мет-

рике F1-score. Они составили 0,1 и 1 % соответ-

ственно. Это подтверждает адекватность построен-

ной модели. 

Исходя из табл. 3 можно сделать вывод о том, 

что наилучшей моделью машинного обучения для 

решения задачи классификации скважин-

кандидатов является модель леса деревьев. 

Подобранные гиперпараметры модели состави-

ли следующие величины: random_state=12345, 

n_estimators=30, max_depth=15, метод борьбы с 

дисбалансом классов – class_weight='balanced'. Ги-

перпараметры подбирались при помощи метода 

GridSearchCV, который автоматически находит 

наилучшие гиперпараметры для исследуемой мет-

рики из указанного автором диапазона. 

Также дополнительно было проведено исследо-

вание на важность признаков после обучения мо-

делей (SHAP-анализ). Данное исследование прово-

дилось при помощи функции feature_importances_ 

библиотеки sklearn в соответствии с работой 

[20, 24]. Гистограмма данного исследования пред-

ставлена на рис. 2. 

Анализируя рис. 2, можно сделать вывод о том, 

что наиболее важными признаками для обучения 

являются текущее забойное давление, текущее пла-

стовое давление, дебит по жидкости, а также вяз-

кость жидкости, остальные признаки имеют менее 

важную роль. Менее важными признаками являют-

ся: вязкость воды в пластовых условиях, расстоя-

ние между скважинами, а также внутренний диа-

метр эксплуатационной колонны. В будущем дан-

ные признаки будут удалены из модели машинного 

обучения для увеличения производительности мо-

дели. 

Также следует отметить, что дебит газа был ис-

ключен из признаков для обучения, так как его зна-

чение сильно коррелирует со значением дебита 

жидкости, что может отрицательно повлиять на 

качество обучения модели. 
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Рис. 2.  Исследование важности признаков  
Fig. 2.  Research of the importance of features 

Обсуждение 
При исследовательском анализе данных, как 

было отмечено выше, было сделано допущение о 

том, что, если скважина объявляется кандидатом 

для проведения ОПЗ, она является кандидатом в 

течение всего месяца. Данное допущение было 

сделано в связи с дефицитом данных по скважи-

нам-кандидатам из-за того, что месторождение бы-

ло открыто недавно и находится только на второй 

стадии разработки. Также следует остановиться на 

допущении, связанном с тем, что ряд параметров, 

которые были перечислены выше, были заменены 

на один категорийный параметр: пласт. В связи с 

этим для применения этой модели на другом ме-

сторождении необходимо использовать другой 

набор признаков. 

Также следует остановиться на основной выде-

ленной в наборе данных проблеме: дисбаланс клас-

сов. Данная проблема была в итоге решена при по-

мощи метода class_weight='balanced'. Следует отме-

тить, что, в соответствии с работой [7], данный 

способ применяется довольно часто. 

Проведенная работа показала, что использова-

ние моделей машинного обучения для предсказа-

ния ответа, будет ли скважина являться правиль-

ным кандидатом для проведения ОПЗ, является 

корректным, так как предсказания модели облада-

ют высокой точностью. Модели также позволяют 

при помощи SHAP-анализа делать заключение о 

том, какие признаки были важны для обучения, а 

какие нет. Это позволяет впоследствии использо-

вать лишь те признаки, которые улучшают каче-

ство модели для более корректной оценки. 

Необходимо отметить, что данные, которые пе-

редаются модели для обучения, не всегда являются 

точными. Это происходит из-за того, что они полу-

чаются путем различных исследований, которые не 

всегда точны в силу различных технических при-

чин. Поэтому точность предсказания модели и вы-

сокая сходимость все же не обеспечивает правиль-

ность выбора скважин-кандидатов. По этой при-

чине необходимо повышать точность работы моде-

лей. Для этого, а также для увеличения производи-

тельности модели планируется использование дру-
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гих моделей машинного обучения, в том числе мо-

делей градиентного бустинга и нейронных сетей. 

Также для повышения ценности моделей машинно-

го обучения в производстве необходимо в том чис-

ле повышать точность и достоверность исходных 

измерений, которые подаются на вход алгоритму 

машинного обучения. 

В ходе дальнейших исследований планируется 

улучшение качества и пользовательских характе-

ристик программы путем создания удобного ин-

терфейса и исключения из программы вышепере-

численных допущений.  

Заключение 
Проведенное исследование показало, что такая 

модель машинного обучения, как модель леса де-

ревьев, позволяет предсказывать с точностью до 

99,5 %, будет ли скважина являться правильным 

кандидатом для проведения ОПЗ. При этом указан-

ная модель позволяет существенно сократить время 

обработки данных. Это говорит о перспективности 

применения указанной модели машинного обуче-

ния на реальных месторождениях для точного от-

бора скважин-кандидатов. 
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