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В статье представлены результаты отбора геолого-физических и технологических по-

казателей эксплуатации нефтяных скважин в регрессионную модель оценки эффективности 

их работы. Рассмотрены методы прямого, обратного отбора переменных и метод на основе 

случайного леса. Выявлены достоинства и недостатки применения методов отбора в иссле-

дуемой предметной области, проведен сравнительный анализ на основе оценки точности мо-

делей от количества учитываемых показателей. Подтверждена адекватность полученных ре-

грессионных моделей. 
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The article presents the results of geological, material and technological features selection of 

oil well’s efficiency for a regression model that evaluatestheir productivity. The methods of the 

forward, backward selection of variables and the method based on a random forest are considered. 

The advantages and disadvantages of the application of these methods in the subject field are re-

vealed, and a comparative analysis is carried out based on an assessment of the model’s accura-

cy according to the number of the selected features. The adequacy of the obtained regression mod-

els is confirmed. 
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Введение. При оценке эксплуатации нефтяных скважин требуется анализ геолого-

физических, технологических, химических и др.  показателей. В связи с ростом трудноизвле-

каемых залежей, повышением парафинистости, вязкости нефти и т. п. (иными словами, 

в связи с усложнением процесса нефтедобычи) число исходных данных (показателей) о ра-

боте нефтяных скважин неуклонно возрастает и требует перестройки или усложнения суще-

ствующих гидродинамических, адаптационно-геологических и прочих моделей [1–2]. 

Ключевыми особенностями геологических процессов, составляющих основу нефтедо-

бычи, являются невозможность их изучения в лабораторных условиях; зависимость природ-

ных систем от большого числа факторов; необходимость исследования значительного числа 

представителей изучаемого процесса для определения его свойств и закономерностей [3]. Все 

это требует оценки широкого спектра показателей. Но большое число показателей требует 

и большого числа наблюдений, чтобы охватить даже небольшую часть возможных конфигу-

раций данных.  

Увеличение объема выборки приводит к проблеме сложности нахождения линейных 

и нелинейных зависимостей, так как увеличивается влияние других факторов. 
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Для снижения размерности признакового пространства, в данном случае показателей 

эффективности работы нефтяных скважин, можно воспользоваться алгоритмами снижения 
размерности либо с помощью выделения признаков (feature extraction), либо с помощью от-
бора признаков (feature selection). 

Алгоритмы выделения признаков (например, метод главных компонент – Principal 
Component Analysis) генерируют новые признаки, которые с трудом поддаются интерпрета-
ции. Исследуемая предметная область касается работы нефтяных скважин, что характеризу-
ется сложностью и наличием большого числа нетривиальных закономерностей. Введение 

новых, плохо интерпретируемых признаков приводит к ещѐ большему еѐ усложнению. 
Методы отбора признаков, в свою очередь, помогают снизить размерность путем вы-

деления информативных признаков и удаления менее полезных. Применение данных мето-

дов позволяет получить хорошо интерпретируемую регрессионную модель без введения но-
вых признаков. Получаемая при этом модель будет характеризоваться высокой точностью, 
поскольку отобранные показатели хорошо коррелируются с результирующей переменной, 

что, в свою очередь, снижает вероятность переобучения модели (overfitting), при котором по-
строенная модель хорошо объясняет примеры из тренировочной выборки, но относительно 
плохо работает с примерами тестовой выборки.  

Обзор методов отбора признаков. В настоящее время можно выделить следующие 

классы методов отбора переменных: 
1. Методы фильтрации (Filter-based). 
2. Методы «обертки» (Wrapper-based). 

3. Встроенные методы (Embedded). 
4. Методы на основе случайных лесов (Random Forest). 
Возможно применение ансамбля методов. Тогда говорят о гибридном методе отбора 

показателей. 
Методы-фильтры не требуют привлечения алгоритмов обучения, они основаны на 

статистических методах. К примеру, для отбора признаков можно рассчитать дисперсию – 

средний квадрат отклонений индивидуальных значений признака (  ) от средней величины 

( ̅) [4], – рассчитываемую по формуле (1): 
 

  
∑ (    ̅)
 
 

 

 
  (1) 

 

где n – количество наблюдений.  

Считается, что признаки с почти нулевой дисперсией не являются значимыми и их 
можно удалить.  

Отбор показателей на основе методов-фильтров может также производиться на основе 
расчета критериев Фишера, хи-квадрата, построения матрицы корреляций и т. п.  

Данные методы работают быстрее методов «обертки» и встроенных методов, по-
скольку их скорость линейно зависит от количества показателей, но они рассматривают каж-
дую переменную изолированно. Из-за этого найти топ-N наиболее коррелирующих перемен-

ных вообще не означает получить подмножество, на котором точность предсказания будет 
наивысшей [5]. 

Методы «обертки» фактически можно назвать методами перебора. Несмотря на то, 
что данные методы являются более надежными, чем остальные, они являются вычислитель-

но самыми сложными. 
Алгоритм перебора заключается в следующем: фиксируется небольшое число N, переби-

раются все комбинации по N-показателям. Выбирается лучшая из них, затем перебираются ком-

бинации из N+1 показателей так, что предыдущая лучшая комбинация зафиксирована и переби-
рается только новый признак. Перебор происходит до тех пор, пока не будет достигнуто макси-
мально допустимое число переменных или пока качество модели не перестанет значимо расти. 

Этот метод отбора переменных называется «прямой отбор» (Forward Selection). 
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Этот же алгоритм можно развернуть: зафиксировать полное пространство признаков и 

удалять признаки по одному. Так реализуется метод обратного исключения (Backward Selection). 

Существует модификация метода прямого отбора – метод последовательного отбора 

(Stepwise Selection), заключающаяся в том, что на каждом шаге после включения новой пе-

ременной в модель осуществляется проверка на значимость остальных переменных, которые 

вошли в нее ранее. 

Основным недостатком методов «обертки», как отмечалось ранее, является вычисли-

тельная сложность. Существует и еще один недостаток: в случае большого количества пока-

зателей и небольшого объема тренировочных данных возможно переобучение модели. 

Встроенные методы производят отбор признаков внутри процесса расчета модели. 

По вычислительной сложности данные методы занимают промежуточное положение: они 

медленнее методов фильтрации, но быстрее методов «обертки».  

Встроенные методы опираются на понятие «регуляризация», идея которой заключает-

ся в том, чтобы построить алгоритм, минимизирующий не только среднеквадратичную 

ошибку, но и количество используемых переменных. К встроенным методам относятся: 

LASSO, Ridge Regression и т. п. 

В отдельный класс методов отбора переменных можно отнести методы на основе слу-

чайного леса – Random Forest.  

Методы на основе случайного леса осуществляют построение большого числа (ан-

самбля) деревьев решений, каждое из которых строится по выборке, получаемой из исходной 

обучающей выборки с помощью BootStrap (выборка с возвращением) [6].   

Для отбора значимых показателей во время построения модели для каждого элемента 

обучающей выборки производится расчет ошибки out-of-bag (далее – OOB).  Поскольку 

применяется выборка с возвращением, то некоторые объекты могут выбираться несколько 

раз, а некоторые – вообще ни разу. Для каждого объекта выставляется вес. Если копия одно-

го и того же объекта попадает в BootStrap-выборку несколько раз, то и штраф за ошибку на 

этом объекте будет больше. 

Описание алгоритма расчета ошибки OOB представлено в работе [7], автором которой 

является основоположник концепции Random Forest Лео Брейман.  

Затем для каждого объекта такая ошибка усредняется по всему случайному лесу. 

Важность признака оценивается путем усреднения по всем деревьям разности показателей 

OOB до и после перемешивания значений. 

Применение методов на основе случайного леса обеспечивает защиту от переобуче-

ния. Для их построения требуется задание минимального количества настраиваемых пара-

метров. Работа методов характеризуются незначительными вычислительными затратами.  

Описание исходных данных. Для проведения сравнительного анализа различ-

ных методов отбора переменных будет использоваться выборка, характеризующая работу 

2 000 нефтяных скважин. Работа нефтяных скважин описывается 30 геолого-физическими 

и технологическими показателями. В табл. 1 представлены названия показателей и их еди-

ницы измерения. 

 

Таблица 1 

Исходные данные для оценки эффективности работы нефтяных скважин 
 

№ Показатель Единицы измерения 

1 Давление насыщения нефти газом МПа 

2 Пластовая температура град. С 

3 Среднее значение открытой пористости (коэффициента пористости) доли ед. 

4 Сжимаемость породы 
 

   
      

5 Плотность нефти в пластовых условиях кг/   

6 Вязкость нефти в пластовых условиях МПа*с 
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Окончание табл. 1 
№ Показатель Единицы измерения 

7 Сжимаемость нефти 
 

   
      

8 Содержание парафина в нефти % 

9 Содержание серы в нефти % 

10 Проницаемость *         
11 Коэффициент нефтенасыщенности доли ед. 

12 Нефтяная площадь залежи тыс.    

13 Эффективная толщина пласта м 

14 Общая толщина пласта м 

15 Содержание смол и асфальтенов % 

16 Коэффициент песчанистости доли ед. 

17 Количество влияющих нагнетательных скважин шт. 

18 Время работы скважины сутки 

19 Среднее расстояние между добывающей и нагнетательной скважиной м 

20 Средний радиус влияния м 

21 Фактическая приемистость влияющих нагнетательных скважин   /сут 

22 Среднее буферное давление влияющих нагнетательных скважин мПа 

23 
Суммарный объем закачанной воды по интерферирующим нагнета-

тельным скважинам 
   

24 Объем добываемой нефти тонн 

25 Объем добываемой воды тонн 

26 Объем добываемой жидкости тонн 

27 Коэффициент охвата пласта заводнением % 

28 Забойное давление ат 

29 Обводненность продукции % 

30 Коэффициент продуктивности 
 
(       )⁄  

Примечание: составлено авторами. 

 

Показатели имеют различную размерность, поэтому перед применением методов от-

бора показателей, была произведена их нормализация методом Z-масштабирования. 

Сравнительный анализ некоторых методов отбора показателей, характеризующих 

работу нефтяных скважин. Ниже будет проведен сравнительный анализ основных методов 

«обертки» (прямой, обратный отбор переменных) и метода на основании случайного леса.  

Для построения обучающихся моделей необходимо разбить исходное множество на 

две выборки: тренировочные данные, необходимые для построения самой модели, и тесто-

вые данные для проверки качества построенной модели. 

Для выполнения этой задачи можно воспользоваться встроенной k-блочной пере-

крестной проверкой (k-fold cross validation). В k-блочной перекрестной проверке данные раз-

деляются на k-частей (блоков). Модель обучается на k-1 блоках, представляющих один тре-

нировочный набор. Обучение повторяется k-раз, на каждом шаге в качестве тестового набора 

используется другой блок. Результативность модели представляет собой среднее результа-

тивности на каждой из k-итераций.  Соответственно, один блок используется для тестирова-

ния полученной модели [8]. Число итераций k в рамках данной работы равно 10. 

Для оценки качества отбора показателей различными методами используется точ-

ность модели. Точность модели – это доля прогнозируемых положительных результатов, ко-

торые являются действительно верно-положительными результатами для всех положительно 

предсказанных объектов. Другими словами, точность дает нам ответ на вопрос: из всех объ-

ектов, которые классифицированы как принадлежащие классу, сколько на самом деле при-

надлежит ему? [9, 10]. 

Метод прямого отбора показателей. В качестве зависимого показателя был выбран 

коэффициент продуктивности ( (       )⁄ ), представленный в табл. 1 под номером 30. 

Остальные показатели считаются независимыми.  
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На рис. 1 показана зависимость точности построенной модели прямого отбора показа-

телей от количества учитываемых переменных. Из графика видно, что наибольшее значение 

точность принимает при семи показателях, что показано выносной линией. Далее точность 

модели снижается.  

 

 
 

Рис. 1. Зависимость точности модели от числа показателей для метода прямого отбора  

Примечание: составлено авторами. 

 

В табл. 2 представлены названия отбираемых показателей и соответствующая им точ-

ность модели для первых 10 итераций.  

Для удобства названия показателей из табл. 1 сокращены до двух слов. 

 

Таблица 2 

Первые 10 итераций метода прямого отбора показателей 
 

№ Показатели (из таблицы 1) 
Точность 

модели 

1 Давление насыщения 0,519 

2 Давление насыщения, коэффициент пористости 0,589 

3 Давление насыщения, коэффициент пористости, среднее расстояние 0,613 

4 Давление насыщения, коэффициент пористости, среднее расстояние, коэффициент охвата 0,631 

5 
Давление насыщения, коэффициент пористости, содержание парафина, среднее расстоя-

ние, коэффициент охвата 
0,637 

6 
Давление насыщения, коэффициент пористости, содержание парафина, среднее расстоя-

ние, коэффициент охвата 
0,643 

7 
Давление насыщения, коэффициент пористости, плотность нефти, содержание парафина, 

время работы, среднее расстояние, коэффициент охвата 
0,650 

8 
Давление насыщения, коэффициент пористости, плотность нефти, содержание парафина, 

время работы, среднее расстояние, объем воды, коэффициент охвата 
0,649 

9 
Давление насыщения, коэффициент пористости, плотность нефти, содержание парафина, коэф-

фициент песчанистости, время работы, среднее расстояние, объем воды, коэффициент охвата 
0,647 

10 
Давление насыщения, коэффициент пористости, плотность нефти, содержание парафина, 
смолы и асфальтены, коэффициент песчанистости, время работы, среднее расстояние, объ-

ем воды, коэффициент охвата 

0,645 

Примечание: составлено авторами. 
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Метод прямого отбора выделяет 7 показателей в качестве основных, четыре из кото-

рых описывают геолого-физические особенности скважин (давление насыщения, коэффици-

ент пористости, плотность нефти, содержание парафина), а остальные – технологические 

(время работы, среднее расстояние между нефтяной и нагнетательными скважинами и коэф-

фициент охвата пласта заводнением). 

Метод рекурсивного исключения признаков. Алгоритм рекурсивного исключения 

выполняется следующим образом: вначале строится модель по всем предикторам, которые 

ранжируются по их важности; далее рассматривается последовательность подмножеств S 

(   >   , и т. д.) из переменных наивысшего ранга. На каждой итерации подмножества    
ранги предикторов пересматриваются, а модели пересчитываются. Итоговая модель основы-

вается на подмножестве   , обеспечивающем оптимум заданному критерию качества [11].  

На рис. 2 представлена зависимость точности построенной модели рекурсивного ис-

ключения признаков от количества учитываемых показателей. Видно, что максимальная 

точность модели достигается при 13 показателях.  

 

 
 

Рис. 2. Зависимость точности модели от числа показателей  

для метода рекурсивного исключения признаков  

Примечание: составлено авторами. 

 

Как отмечалось выше, данный метод каждому показателю ставит в соответствие ранг. 

Ранг, равный 1, показывает, что показатель необходимо оставить (табл. 3). 

 

Таблица 3 

Ранги показателей, полученные методом рекурсивного исключения признаков 
 

Показатели (из таблицы 1) Ранг Показатели (из таблицы 1) Ранг 

Давление насыщения нефти газом 1 Коэффициент песчанистости 11 

Пластовая температура 1 
Количество влияющих нагнетательных 

скважин 
10 

Среднее значение открытой пористости 

(коэффициента пористости) 
1 Время работы скважины 7 

Сжимаемость породы 1 
Среднее расстояние между добывающей и 

нагнетательной скважинами 
13 

Плотность нефти в пластовых условиях 1 Средний радиус влияния 5 

Вязкость нефти в пластовых условиях 1 
Фактическая приемистость влияющих 

нагнетательных скважин 
14 

Сжимаемость нефти 1 
Среднее буферное давление влияющих 

нагнетательных скважин 
6 

Содержание парафина в нефти 1 
Суммарный объем закачанной воды по ин-

терферирующим нагнетательным скважинам 
8 

Содержание серы в нефти 1 Объем добываемой нефти 12 
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Окончание табл. 3 
Показатели (из таблицы 1) Ранг Показатели (из таблицы 1) Ранг 

Проницаемость 1 Объем добываемой воды 4 

Коэффициент нефтенасыщенности 15 Объем добываемой жидкости 9 

Нефтяная площадь залежи 2 Коэффициент охвата пласта заводнением 1 

Эффективная толщина пласта 1 Забойное давление 16 

Общая толщина пласта 1 Обводненность продукции 17 

Содержание смол и асфальтенов 3   

Примечание: составлено авторами. 

 

Таким образом, метод рекурсивного исключения признаков в качестве основных по-

казателей предлагает оставить 13, причем 12 из них относятся к геолого-физической группе 

и только один – коэффициент охвата пласта заводнением – относится к технологической. 

Несмотря на достаточно высокое значение точности полученной модели, неравномерный от-

бор признаков, с уклоном на геолого-физическую составляющую, ставит под сомнение воз-

можность применения данного метода к исследуемым данным.  

Метод на основе случайного леса. Отбор показателей на основе метода случайного 

леса представляет собой альтернативное решение классическим статистическим методам.  

 

 
 

Рис. 3. Важность показателей, полученная методом случайного леса  

Примечание: составлено авторами. 

 

Поскольку распространенной проблемой деревьев принятия решений является то, что 

они очень плотно прилегают к тренировочным данным, это привело к появлению случайных 

лесов, представляющих собой множество деревьев принятия решений [8]. 

Входным параметром данного метода является задание количества деревьев решений 

для включения в лес. В рамках данной работы было задано 100 деревьев.  

Метод основывается на вычислении относительной важности показателей. Чем выше 

число, тем важнее признак. В сумме все оценки важности составляют 1. 

Из рис. 3 видно, что первые 10 показателей (фактическая приемистость, объемы 

нефти, воды и жидкости, суммарный объем закачанной воды, забойное давление, вязкость 
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нефти, обводненность, буферное давление, коэффициент охвата пласта заводнением) дают 

приблизительно по 8 % вклада каждый в результирующую переменную. Показатели «давле-

ние насыщения» и «пластовая температура» составляют приблизительно 5 % вклада каждый. 

Важность остальных показателей колеблется в пределах от 0 % до 2 %.  

Для определения числа важных показателей был построен график зависимости точно-

сти модели от числа показателей, аналогичный графикам для ранее рассмотренных методов.  

 

 
 

Рис. 4. Зависимость точности модели от числа показателей для метода на основе случайных лесов 

Примечание: составлено авторами. 

 

Из рис. 4 видно, что наибольшая точность достигается при введении в модель 14 по-

казателей работы нефтяных скважин. Это подтверждают и рассчитанные важности перемен-

ных, представленные на рис. 3. Видно, что именно 14 показателей характеризуются высоки-

ми значениями важности, остальные дают небольшой вклад в результирующую переменную. 

Из отобранных показателей к геолого-физической группе относятся: вязкость нефти, 

давление насыщения, пластовая температура, сжимаемость породы. К технологической 

группе относятся: фактическая приемистость влияющих нагнетательных скважин, объемы 

воды, жидкости и нефти, забойное и буферное давления, суммарный объем закачанной воды, 

обводненность, коэффициент охвата пласта заводнением, среднее расстояние между нефтя-

ной и нагнетательными скважинами. 

Сравнение методов отбора признаков. Ниже представлена результирующая таблица 

отобранных показателей каждым из трех рассмотренных методов (табл. 4). 

 

Таблица 4 

Результирующая таблица отобранных показателей различными методами 
 

Показатель (из таблицы 1) 
Метод  

прямого отбора 

Метод рекурсив-

ного исключения 

Метод  

случайных лесов 

Давление насыщения нефти газом + + + 

Пластовая температура - + + 

Среднее значение открытой пористости 

(коэффициента пористости) 
+ + - 

Сжимаемость породы - + + 

Плотность нефти в пластовых условиях + + - 

Вязкость нефти в пластовых условиях - + + 

Сжимаемость нефти - + - 

Содержание парафина в нефти + + - 

Содержание серы в нефти - + - 

Проницаемость - + - 

Коэффициент нефтенасыщенности - - - 

Нефтяная площадь залежи -  - 

Эффективная толщина пласта - + - 
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Окончание табл. 4 

Показатель (из таблицы 1) 
Метод  

прямого отбора 

Метод рекурсив-

ного исключения 

Метод  

случайных лесов 

Общая толщина пласта - + - 

Содержание смол и асфальтенов - - - 

Коэффициент песчанистости - - - 

Количество влияющих нагнетательных 

скважин 
- - - 

Время работы скважины + - - 

Среднее расстояние между добывающей и 

нагнетательной скважинами 
+ - + 

Средний радиус влияния - - - 

Фактическая приемистость влияющих 

нагнетательных скважин 
- - + 

Среднее буферное давление влияющих 
нагнетательных скважин 

- - + 

Суммарный объем закачанной воды по ин-

терферирующим нагнетательным скважинам 
- - + 

Объем добываемой нефти - - + 

Объем добываемой воды - - + 

Объем добываемой жидкости - - + 

Коэффициент охвата пласта заводнением + + + 

Забойное давление - - + 

Обводненность продукции - - + 

Число отобранных показателей 7 13 14 

Примечание: составлено авторами. 

 

Из табл. 4 видно, что показатели, отобранные разными методами в качестве основных, 

тоже различны. Метод прямого отбора отличается небольшим числом отобранных показате-

лей по сравнению с методами обратного отбора и на основе случайного леса. Метод обрат-

ного отбора характеризуется преобладанием геолого-физических показателей. Метод на осно-

вании случайного леса выделяет наибольшее число показателей, относящихся как к геолого-

физической, так и к технологической группам. 

На рис. 5 представлен общий график зависимости точности каждого из рассмотрен-

ных методов от числа показателей. 

 

 
 

Рис. 5. Зависимости точности модели от числа показателей для сравниваемых методов 

Примечание: составлено авторами. 

 

Для того, чтобы определить, насколько качественно каждый из рассмотренных ранее 

методов отобрал показатели, были построены соответствующие уравнения множественной 

линейной регрессии. Выбор регрессионной модели подробно описывается в работах [12–13, 

17]. В качестве зависимой переменной выступал «коэффициент продуктивности», а в каче-

стве регрессоров – отобранные показатели. 
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Для каждого уравнения регрессии были рассчитаны коэффициенты множественной 
корреляции, коэффициент множественной детерминации и скорректированный коэффициент 
множественной детерминации. 

Коэффициент множественной корреляции R описывает тесноту линейной связи меж-
ду зависимой переменной и группой других независимых показателей. 

Коэффициент множественной детерминации    показывает, какая доля вариации изу-
чаемого результативного признака (в данном случае коэффициента продуктивности) объяс-
няется влиянием факторов, включенных в уравнение множественной регрессии [15].  

В свою очередь, скорректированный коэффициент множественной детерминации     
  

позволяет сравнивать модели с различным числом регрессоров (показателей) [16, 17]. Расчет 
скорректированного коэффициента множественной детерминации осуществляется по формуле:  

 

    
    

   

     
(    )  (2) 

 

где n – число наблюдений;  
p – число факторов в уравнении регрессии. 

В табл. 5 представлены значения коэффициента множественной корреляции, коэффи-
циента множественной детерминации и скорректированного коэффициента множествен-
ной детерминации для трех уравнений регрессии с регрессорами, отобранными сравнивае-
мыми методами. 

 

Таблица 5 

Коэффициент множественный корреляции, коэффициент множественной  

детерминации и скорректированный коэффициент множественной детерминации 

уравнений линейной множественной регрессии 
 

 Метод прямого отбора Метод рекурсивного исключения Метод случайных лесов 

R 0,61 0,73 0,89 

   0,37 0,53 0,79 

    
  0,36 0,52 0,78 

Примечание: составлено авторами. 

 

Таблица 5 показывает, что показатели, отобранные методом случайных лесов, лучше 
объясняют результирующую переменную – коэффициент продуктивности. 

Для того, чтобы оценить статистическую значимость уравнения регрессии и получен-
ного коэффициента множественной детерминации, необходимо воспользоваться F-крите-
рием Фишера: 

 

  
  

     
 
     

 
  (3) 

 

где p – число независимых переменных в уравнении регрессии;  
n – число наблюдений. 

Табличное значение F-критерия Фишера при степенях свободы      = 7 и     
            приблизительно равен 1,94. Для      = 13 и               

и      = 14 и               и приблизительно равен 1,75.  
Для каждого из уравнений линейной множественной регрессии табличное значение F-

критерия Фишера намного меньше рассчитанного значения, соответственно, гипотезу о ста-
тистической незначимости уравнений регрессии можно отвергнуть. 

На основании вышеизложенного можно сделать вывод, что уравнение регрессии, 
включающее показатели, отобранные методом на основе случайного леса, объясняет почти 
80 % наблюдений. 
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Адекватность этой регрессионной модели подтверждает и нормальное распределение 

остатков. На рис. 6 видно, что остатки расположены близко к прямой, что позволяет сделать 

предположение о том, что остатки распределены по нормальному закону. 

 

 
 

Рис. 6. График остатков на нормальной вероятностной бумаге  

Примечание: составлено авторами. 

 

Уравнение регрессии с показателями методов прямого и обратного отборов объясняет 

только 37 % и 53 % соответственно, что является недостаточным при прогнозировании эф-

фективности работы нефтяных скважин.  

Уравнение линейной множественной регрессии, описывающее зависимость коэффи-

циента продуктивности (y) от геолого-физических и технологических показателей, отобран-

ных методом на основе случайного леса, можно представить следующим образом: 
 

Y= – 3,9   – 0,12    + 1,2   – 0,94   + 0,45   + 1,2   + 1,79   + 2,5   + 

+ 0,71   – 0,23    + 2,1    – 1,7    – 1,1    – 1,1   , 
(4) 

 

       – давление насыщения; 

   – пластовая температура;  

   – сжимаемость породы; 

   – вязкость нефти; 

   – фактическая приемистость; 

   – среднее расстояние между скважинами; 

   – буферное давление; 

    – объем закачанной воды;  

    – объем добываемой нефти;  

    – объем добываемой воды; 

    – объем добываемой жидкости; 

    – коэффициент охвата пласта заводнением; 

    – забойное давление; 

    – обводненность продукции. 

Возможно получение еще большего коэффициента множественной детерминации при 

построении уравнения линейной множественной регрессии на основе метода случайного ле-

са. Для этого необходимо изменить входные показатели при построении деревьев случайно-

го леса, например, изменить количество деревьев или их глубину.  
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Заключение. В данной статье был проведен сравнительный анализ трех методов от-

бора показателей, два из которых (метод прямого отбора и рекурсивного исключения при-
знаков) относятся к методам «обертки», а третий является методом на основе случайного 
леса. Точность полученной модели самая высокая у метода на основе случайного леса: она 

составляет 95 %. 
При построении уравнения линейной множественной регрессии на основании отобран-

ных показателей каждым методом наибольший коэффициент детерминации был также полу-
чен для метода на основе случайного леса – 0,79. Для методов прямого отбора и рекурсивного 

исключения признаков коэффициент детерминации составил 0,37 и 0,53 соответственно.  
Статистическая значимость уравнения регрессии и коэффициента детерминации была 

проверена с помощью F-критерия Фишера. 

Полученные результаты подтверждают более высокую эффективность метода на ос-
нове случайного леса по отбору геолого-физических и технологических показателей работы 
нефтяных скважин по сравнению с классическими методами «обертки».  

Следует отметить, что одним из ключевых недостатков метода на основе случайного 
леса является большой размер получающихся моделей, напрямую зависящий от количества 
деревьев случайного леса, но высокая точность предсказания делает данный недостаток не 
таким важным.  

Все вышеизложенное доказывает, что метод на основе случайного леса лучше справ-
ляется с задачей отбора показателей в регрессионные модели, характеризующие работу 
нефтяных скважин. 

 
Статья написана при финансовой поддержке гранта «Математическое моделиро-

вание процессов нефтепереработки и нефтехимии на основе динамических моделей в тер-

минах смесей непрерывного состава», проект № 18-47-860003 р_а.  
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