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Аннотация. В статье рассматриваются проблемы, связанные с повышени-
ем качества крепления скважин на Пякяхинском месторождении, в частности 
большой объем работы по нахождению взаимосвязи между лабораторными 
исследованиями и фактическими данными с промысла; трудность нахожде-
ния логически обусловленных связей между параметрами и итоговым каче-
ством крепления скважин. Описан новый подход к оценке влияния различ-
ных параметров, основанный на математическом аппарате, который исклю-
чает субъективные экспертные оценки, что в дальнейшем позволит приме-
нить данный метод на месторождениях с различными горно-геологическими 
условиями. Авторы предлагают использовать принципы математической об-
работки больших массивов данных с использованием нейронных сетей, обу-
ченных прогнозированию характеристик качества крепления скважины 
(сплошность контакта цементного камня с породой и с обсадной трубой). С 
учетом предварительно выявленных факторов выработаны решения по по-
вышению герметичности крепи скважин и адгезии цементного камня с огра-
ничивающими поверхностями. 
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Abstract. The article is devoted to the quality of well casing at the 
Pyakyakhinskoye oil and gas condensate field. The issue of improving the quality 
of well casing is associated with many problems, for example, a large amount of 
work on finding the relationship between laboratory studies and actual data from 
the field; the difficulty of finding logically determined relationships between the 
parameters and the final quality of well casing. The text gives valuable information 
on a new approach to assessing the impact of various parameters, based on a math-
ematical apparatus that excludes subjective expert assessments, which in the future 
will allow applying this method to deposits with different rock and geological con-
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ditions. We propose using the principles of mathematical processing of large data 
sets applying neural networks trained to predict the characteristics of the quality of 
well casing (continuity of contact of cement with the rock and with the casing). 
Taking into account the previously identified factors, we developed solutions to 
improve the tightness of the well casing and the adhesion of cement to the limiting 
surfaces. 

 
Key words: machine learning; mathematics methods; adhesion; well casing; 

the Pyakyakhinskoye oil and gas condensate field 
 
 
 
Введение 
Современное состояние нефтегазовой отрасли России и мира характеризу-

ется тем, что многие крупные месторождения углеводородов находятся на за-
вершающей стадии разработки, а новые месторождения располагаются в труд-
нодоступных регионах (Арктика, Заполярье), что делает добычу полезных ис-
копаемых на данных территориях зачастую нерентабельной и предопределяет 
необходимость использования нетривиальных решений по оптимизации затрат 
и технологических процессов [1–4], в том числе по автоматизированной обра-
ботке больших массивов данных. 

Промышленное разбуривание Пякяхинского нефтегазоконденсатного ме-
сторождения показывает, что задача повышения качества крепления скважин 
является актуальной, несмотря на реализуемый в течение многих лет комплекс 
мер по ее улучшению [5–8] — сплошность контакта цементного камня с об-
садной трубой и герметичность крепи скважины находятся на уровне 20–30 % 
по данным акустической цементометрии (АКЦ) и спектральной гамма-
дефектометрии-толщинометрии (СГДТ). 

Накопленный массив данных по Пякяхинскому месторождению позволяет 
предопределять возможность использования математического моделирования для 
комплексного решения вопроса повышения качества креплении скважин, а также 
обеспечивать прогнозирование качества крепления в зависимости от факторов, 
которые явно или неявно (косвенно) могут повлиять на герметичность крепи.  

 
Теоретическое обоснование применения методов и входные параметры 
Машинное обучение (Machine Learning) — это комплекс алгоритмов, под-

готовленных для предсказания какого-либо события [9]. Принципиальная схе-
ма работы математического аппарата следующая: создается база данных, 
включающая свершившиеся события и их параметры; алгоритм специально 
«нацеливают» на прогнозирование какой-либо величины или какого-либо со-
бытия (путем ввода новых данных, объединения нескольких переменных в 
одну, исключения маловажных величин из модели и т. д.); затем в модель от-
дельно вносятся актуальные данные, которых не было до этого, без значения 
искомой величины; после чего алгоритм на основе базы данных делает про-
гноз, используя входные параметры. 

Необходимо отметить, что существует большое множество методов ма-
шинного обучения, каждый из которых эффективен в своей области [10]: 

1. Регрессия. Применяется при прогнозировании числовых значений. 
2. Классификация. Применяется при прогнозировании событий на  

основе связанных с ним переменных. 
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3. Кластеризация. Разделение большого количества событий на группы 
(кластеры), каждая группа характеризуется определенными величинами пере-
менных. 

4. Уменьшение размерности. Группирование различных параметров по 
признакам. 

5. Поиск аномалий. Нахождение редких событий или объектов, которые 
значительно отличаются от остального массива данных. 

На первоначальном этапе была сформирована база данных по 73 скважи-
нам, включающая 64 оцениваемых параметра: 

1. Данные инклинометрии (длины вертикального участка, участка стаби-
лизации, транспортного ствола; величина зенитного угла на участке стабили-
зации, угла входа в пласт; интенсивность изменения пространственного угла 
на первом участке набора, на втором участке донабора). 

2. Эксцентричное положение обсадной колонны (ОК) (на вертикальном 
участке, на первом и на втором участках набора пространственного угла, на 
участке стабилизации; количество центраторов по длине всей колонны). 

3. Реологические показатели бурового раствора перед цементированием 
(плотность, условная вязкость, фильтрация, рН, толщина корки). 

4. Состав и технологические параметры используемых тампонажных 
растворов (водотвердое отношение; концентрации понизителя фильтрации, 
пластификатора, замедлителя сроков схватывания; пеногасители, плотность, 
водоотделение, время загустевания, прочность). 

5. Технологические параметры процесса цементирования (рабочее давле-
ние, давление при посадке пробки, время промывки перед спуском ОК, расход 
при спуске ОК, давление промывки, количество остановок для промывки), а 
также результаты качества крепления скважины по результатам АКЦ и СГДТ 
(состояние контакта с колонной, с горной породой, оценка герметичности). 

Одновременно с этим осуществлялся подбор программного обеспечения 
для проведения вычислений. Основная цель заключалась в том, чтобы подо-
брать такую программу, использование которой не требовало бы узкоспециа-
лизированных знаний языков программирования — была выбрана аналитиче-
ская система Orange, позволяющая проводить вычисления с помощью графи-
ческих виджетов с уже готовыми открытыми алгоритмами на языке програм-
мирования Python [11]. Для выполнения математических действий программа 
использует только внутренние мощности персонального компьютера, в отли-
чие от других подобных продуктов (например, MS Azure Machine Learning), 
которые выполняют вычисления на удаленных серверах. 

 
Особенности применяемых алгоритмов 
Расчеты проводились с использованием шести алгоритмов, сильными сто-

ронами которых является решение задач кластеризации. 
1. Метод логической регрессии. Переработанный математический     

аппарат линейной регрессии для решения задач по бинарной классификации. 
Например, для логической регрессии также требуется нахождение весовых 
коэффициентов, а разница заключается в использовании логической функции 
(сигмоиды) для преобразования выходного сигнала (рис. 1). Выходное  
число через функцию активации изменяется в пределах от 0 до 1, данная  
особенность полезна, когда необходимо оценить вероятность наступле-        
ния одного из двух событий.  
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Рис. 1. Логическая функция — сигмоида 

 
2. Дерево решений. Представляет собой двоичное дерево, каждый узел 

которого является входной переменной и точкой разделения для этой пере-
менной. «Листовые» узлы — это выходные переменные, которые используют-
ся в качестве прогнозной величины (рис. 2). 

 

 
 

Рис. 2. Визуализация дерева решений 
 

3. Байесовский классификатор. Модель включает в себя два типа  
вероятностей: 

• вероятность каждого класса; 
• условная вероятность для каждого класса при каком-либо значении Х. 
Для применения данного алгоритма необходима «тренировка» на тестовой 

базе данных для достижения высоких прогнозных показателей.  
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После чего данный классификатор может давать адекватные предиктивные 
результаты. Особенность метода заключается в том, что все входные парамет-
ры считаются независимыми (рис. 3). 

 

 
 

Рис. 3. Принципиальная схема Байесовского классификатора 

 
4. Лес случайных решений. Для работы данного метода требуется кла-

стеризация исходной базы данных, чтобы создать для каждой из выборок пре-
диктивную модель, после чего полученные результаты усредняются, чтобы 
получить наиболее точную оценку, а также определить параметры с высокой 
степенью влияния на результат (рис. 4). 

 

 
 

Рис. 4. Принципиальная схема леса случайных решений 

 
5. Нейронная сеть. 
Искусственная нейронная сеть является математическим подобием челове-

ческого мозга в части принципа обработки информации (рис. 5). Челове-
ческий нейрон, помимо сбора, обработки и передачи информации к другим 
нейронам, выполняет еще ряд сложнейших функций по поддержанию  
жизнедеятельности человека. 
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Рис. 5. Принципиальная схема работы искусственной нейронной сети 
 
Принципиальная схема работы нейрона заключается в том, что в каждой еди-

нице одного уровня заложена одинаковая функция для обработки информации, но 
сигнал на стыке двух нейронов приобретает весовой коэффициент, который уси-
ливает или ослабляет сигнал, за счет этого нейросети обладают стойкостью к 
«шумам» (к той информации, которая для решения задачи неважна) [12, 13]. 

6. Стохастический градиентный спуск. 
Алгоритмы градиентного спуска — это распространенный метод, применя-

емый в машинном обучении. Градиент — это в основном наклон функции; 
степень изменения параметра вместе с величиной изменения другого парамет-
ра. Математически это может быть описано как частные производные набора 
параметров относительно его входов. Чем больше уклон, тем круче склон. 

Стохастический градиентный спуск означает систему или процесс, связан-
ный со случайной вероятностью. Следовательно, в «Stochastic Gradient 
Descent» несколько выборок выбираются случайным образом вместо всего 
набора данных для каждой итерации. 

 
Результаты 
Выбор данных алгоритмов обусловлен тем, что эти методы являются 

наиболее подходящими для прогнозирования классов, поэтому другие алго-
ритмы (бустинг, метод опорных векторов, сети векторного квантования и др.) 
не были использованы, поскольку их цели — числовые значения. 

Как было отмечено ранее, в Orange возможно использование визуального 
программирования (рис. 6) с помощью специальных виджетов, которые со-
держат готовые алгоритмы. 

Затем были проведены вычисления с использованием нескольких алгорит-
мов и методов для отбора моделей, наиболее адекватно описывающих взаимо-
связь качества крепления и оцениваемых показателей. Целью математического 
аппарата выбранных методов являлось прогнозирование (модель) оценки гер-
метичности цементного камня (удовлетворительно/неудовлетворительно). По-
скольку с небольшими базами данных лучше работают методы кластеризации, 
была выведена формула по переводу из численных показателей в категориаль-
ные значения [14–16], что было обусловлено относительно небольшим разме-
ром исходной выборки данных по скважинам.  
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После загрузки исходной базы данных выбирается необходимая информа-
ция для «тренировки» математической модели, по результатам чего исключа-
ются малозначимые параметры и параметры, напрямую влияющие на резуль-
тат (например, на оценку герметичности влияют данные АКЦ и  
СГДТ) [17, 18]. Так, по данным, полученным в результате применения вычис-
лительного аппарата логической регрессии, наибольшее положительное влия-
ние на оценку герметичности оказывает «Давление «СТОП»» (коэффициент 
его «весомости» составляет 0,2332), следующим показателем является «Коли-
чество глубин промывок при спуске обсадной колонны» (0,1839), третий по 
величине оказываемого влияния — «Время до полного загустевания» (0,1394). 

Наибольшее отрицательное влияние на удовлетворительную оценку герме-
тичности цементного камня оказывают: 

• «Рабочее давление цементирования» (–0,2200); 
• «Расход бурового раствора при спуске обсадной колонны» (–0,1223); 
• «Количество турбулизаторов» (–0,1114). 
Результаты оценки качества методов показали (рис. 7), что наиболее точ-

ным является «Стохастический градиентный спуск» (доля правильных ответов —
0,808, точность — 0,802, полнота — 0,808), затем «Логическая регрессия»  
(доля правильных ответов — 0,781, точность — 0,767, полнота — 0,781). 

 

 
 

Рис. 7. Таблица оценки качества методов 

 
Это подтверждается матрицей решений (рис. 8). Так, при анализе результа-

тов применения алгоритма «Стохастический градиентный спуск» установлено, 
что было допущено 6 ошибок при прогнозировании «Неудовлетворительной 
герметичности» и 8 ошибок при прогнозировании удовлетворительного ре-
зультата. 

 

 
 

Рис. 8. Матрица решений метода стохастического градиентного спуска 
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Логическая регрессия (рис. 9) ошиблась при прогнозировании неудовле-
творительного результата 6 раз и 10 раз при прогнозировании удовлетвори-
тельного результата оценки качества герметичности цементного камня. 

 

 
 

Рис. 9. Матрица решений метода логической регрессии 
 
После чего были скомпонованы новые фактические данные для тестирова-

ния оптимизированных математических моделей — была добавлена информа-
ция по скважине, параметры которой не учитывались при тренировке выбран-
ных алгоритмов [19]. Заранее было установлено, что «Оценка герметичности» 
тестовой скважины была неудовлетворительной. Так, анализ результатов пока-
зал, что пять из шести алгоритмов дали правильный результат — неудовлетво-
рительно: 

1) стохастический градиентный спуск (вероятность правильного  
прогноза — 1); 

2) логическая регрессия (0,99); 
3) нейронная сеть (0,85); 
4) случайный лес (0,77); 
5) дерево решений (0,5). 
Байесовский классификатор допустил ошибку — некорректный прогноз 

(вероятность неудовлетворительной оценки — 0,27). Объясняется это тем, что 
его математический аппарат нацелен на прогнозирование данных, подчиняю-
щихся нормальному распределению вероятностей наступления того или иного 
события [20].  

 
Выводы 
1. С помощью проведенного анализа параметров, влияющих на качество 

крепления скважины, было установлено, что для создания предиктивной мо-
дели на основе базы данных малого размера необходимо использовать методы 
кластеризации, поскольку их математический аппарат точно находит взаимо-
связи исследуемых параметров и целевых классов. 

2. Наиболее точными методами оказались «Стохастический градиентный 
спуск» и «Логическая регрессия». Это объясняется тем, что их алгоритмы яв-
ляются эффективными в прогнозировании бинарных целевых параметров. 

3. Предварительные результаты показали, что положительное влияние на 
герметичность цементного камня оказывают реология бездобавочного тампо-
нажного раствора (время до полного загустевания, реология раствора средней 
плотности), технологические параметры промывки при спуске ОК («Давление 
«СТОП»», время проработки и промывки перед спуском ОК), геометрия ство-
ла скважины и положение ОК в стволе (зенитный угол при входе в пласт, со-
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осность ОК и ствола скважины); негативно сказываются на качестве крепле-
ния следующие параметры: давление промывки при спуске ОК, расход буро-
вого раствора при спуске ОК, время спуска ОК, геометрия ствола скважины 
(величина несоосности на участке стабилизации, протяженность участка ста-
билизации), реология тампонажных (плотность бездобавочного раствора, вре-
мя до полного загустевания тампонажного раствора средней плотности, расте-
каемость бездобавочного тампонажного раствора) и буровых растворов 
(условная вязкость и величина фильтрации). 

4. Для формирования рекомендаций по повышению качества крепления 
скважин с использованием нейронных сетей в дальнейшем необходимо увели-
чить количество скважин в обрабатываемой выборке, детализацию факторов 
по каждому типу тампонажного раствора (для каждого будут свои оказываю-
щие влияние показатели). Приобретенный опыт использования методов ма-
шинного обучения позволит в перспективе изменить подходы к оценке на про-
ектной стадии решений, направленных на повышение герметичности крепи, 
путем выявления наиболее значимых параметров, которые оказывают значи-
тельное влияние на результат крепления скважин. 
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