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Цель. Исследовать применение генетических алгоритмов для решения задачи о поиске оптимального 
варианта ковра бурения/зарезок боковых стволов.
Материалы и методы. Для обоснования рентабельности разработан алгоритм на python, позволяющий 
оценить и снизить риски финансовых потерь при принятии решения о бурении новых скважин 
за счет выбора оптимального варианта из всех возможных. Для оптимизации процесса принятия 
решений предлагается генетический алгоритм, основанный на комбинации профилей добычи таким 
образом, чтобы одновременно поддерживать полку по добыче на этапе стабилизации уровня добычи 
и минимизировать капитальные расходы на ввод новых скважин/боковых стволов в условиях геологических 
неопределенностей. Исследование выполнялось на основе материалов, включавших в себя проектные 
профили добычи скважин, а также удельные экономические показатели.
Результаты. Использование предлагаемого алгоритма позволило существенно упростить процесс 
принятия решений за счет отсутствия ручного перебора всех возможных вариантов, а также сформировать 
обоснованную методику подбора ковра бурения. Для принятия оптимального решения о бурении новых 
скважин на существующем месторождении необходимо учитывать несколько параметров одновременно. 
Такой подход называется многомерной оптимизацией, его результатом является выбор одного 
или нескольких наилучших вариантов. Наибольший интерес представляют собой скважины, имеющие 
наибольший планируемый дебит (то есть в итоге наибольшую прибыль) и влекущие за собой наименьшее 
количество затрат.
Заключение. Идея многомерной оптимизации реализована с помощью генетического алгоритма, который 
основывается на теории вероятностей и законе больших чисел и позволяет сделать оптимальный выбор 
в пользу той или иной стратегии бурения пула новых скважин. Предлагаемый подход может быть успешно 
применен для решения задач оптимизации разного типа. 
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Aim. Study of the use of genetic algorithms to solve the problem of fi nding the optimal version of the drilling/
sidetracking carpet.
Materials and methods. To justify the profi tability of drilling, a python algorithm has been developed to assess 
and reduce the risks of fi nancial losses when deciding to drill new wells by choosing the optimal drilling option 
from all possible ones. To optimize the drilling decision-making process, a genetic algorithm is proposed, based 
on a combination of production profi les in such a way as to simultaneously maintain a production plateau at the 
stage of stabilization of production levels and minimize capital costs for commissioning new wells/laterals in 
conditions of geological uncertainties.
Results. The use of the proposed algorithm made it possible to signifi cantly simplify the decision-making 
process on drilling new wells due to the absence of manual enumeration of all possible options, as well as to 
create a well-founded methodology for selecting a drilling carpet. To make a competent decision on drilling new 
wells in an existing fi eld, it is necessary to take into account several parameters simultaneously. This approach 
is called multidimensional optimization, and its result is the selection of one or more best options. The most 
interesting are the wells that have the highest planned fl ow rate (that is, ultimately the greatest profi t) and entail 
the least amount of costs.
Conclusion. The idea of multidimensional optimization is implemented using a genetic algorithm, which is based 
on the theory of probability and the law of large numbers and allows you to make the optimal choice in favor of 
a particular strategy for drilling a pool of new wells. The proposed approach can be successfully applied to solve 
optimization problems of various types.
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ВВЕДЕНИЕ

В активах компании «Газпром нефть» име-
ется большое количество месторождений, 
при разработке которых вовлекаются запасы 
пластов с ухудшенными фильтрационно-ем-
костными свойствами (ФЕС), а также за-
лежи с небольшими остаточными запаса-
ми. Для принятия оптимальных решений 
о проведении зарезок боковых стволов (ЗБС) 
на месторождениях, где ведется добыча 
или о бурении новых скважин, необходимо 
учитывать ряд ключевых параметров од-
новременно. Наибольший интерес пред-
ставляют скважины, потенциально имеющие 
наибольшую добычу, бурение которых влечет 
за собой наименьший объем затрат. 
Для принятия решения о проведении ЗБС 
или о бурении авторами разработан алго-
ритм, позволяющий делать выбор в поль-
зу самых рентабельных скважин из всего 
планируемого к реализации пула с опорой 
на их прогнозные профили добычи, а так-
же на объем затрат, необходимый для во-
влечения запасов под этими скважинами. 
Такой подход называется многомерной 
оптимизацией. 
В рамках данной работы идея многомерной 
оптимизации реализована с помощью гене-
тического алгоритма в машинном обучении, 
который опирается на положения теории ве-
роятностей и законе больших чисел, что поз-
воляет сделать оптимальный выбор в пользу 

той или иной стратегии бурения новых сква-
жин или предложить варианты зарезок бо-
ковых стволов.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

Применение генетических алгоритмов в неф-
тяной отрасли является новой методикой, ко-
торая хорошо себя зарекомендовала в усло-
виях разработки месторождений России, так 
как в большинстве объектов существует ряд 
проблем, связанных с входными данными, 
для уточнения которых можно успешно при-
менять предлагаемый подход. Генетические 
алгоритмы, применяемые в нефтяной от-
расли, основаны на использовании матема-
тического моделирования, которое позво-
ляет связать воедино геологию и экономику. 
Такое кросс-функциональное планирование 
программы бурения новых скважин или про-
ведения зарезок боковых стволов оптимизи-
рует процесс принятия решений. 
Применение на практике программного 
комплекса на основе генетических алгоритмов 
машинного обучения позволяет обосновывать 
рентабельность бурения или ЗБС, обеспечива-
ет снижение уровня рисков финансовых потерь, 
а также позволяет оперативно и качественно 
проводить анализ эффективности сгенериро-
ванных моделей и их реализаций. 
Перед введением новой скважины в эксплу-
атацию выполняется процесс сбора данных 
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с месторождения, расчет добычных пока-
зателей (запускные дебиты, темпы падения 
и т.д.), проведение экспертных оценок вы-
бранных параметров месторождения, анализ 
экономических показателей и анализ рента-
бельности проекта в целом. Принятию реше-
ния о вводе новых скважин в эксплуатацию 
или о проведении ЗБС на месторождении 
предшествует геологическое и экономиче-
ское обоснование, а также выбор приори-
тетных целей бурения. В условиях существу-
ющих неопределенностей геологических 
данных эта задача является нетривиальной 
и требует комплексного подхода. 
Стандартная процедура принятия решений 
выполняется экспертом на основе анализа 
входной информации, полученной по ре-
зультатам работы экспертов-геологов на ме-
сторождении. Для принятия решений о бу-

рении новых скважин оцениваются добычные 
показатели эксплуатации скважины, такие 
как начальные дебиты жидкости и нефти, 
строятся профили добычи жидкости и неф-
ти, а также удельные запасы, приходящиеся 
на скважину. Следующим этапом формиру-
ется решение о необходимости ввода новых 
скважин в эксплуатацию. 
После этого проводят комплексную оцен-
ку геологических и экономических показа-
телей. Помимо геологической, разрабаты-
вается финансово-экономическая модель 
для оценки экономических показателей 
добычи. Комплексная модель позволит оце-
нить ключевые показатели: начальный дебит 
жидкости/нефти, геологические и извле-
каемые запасы; профиль добычи по годам, 
а также экономические показатели: индекс 
рентабельности (PI), доход, чистую приведен-
ную стоимость (NPV), расходы, ожидаемые 
денежные результаты (EMV). 
Как показывает практика, необходимость 
учета геологических рисков и неопределен-
ностей при планировании бурения требует 
проведения вероятностной оценки основных 
параметров пласта. Результаты, полученные 
в рамках данной работы, показали, что при-
менение предлагаемого генетического алго-
ритма позволяет улучшить качество плани-
рования мероприятий и минимизировать 
риски проектов. Поскольку экономический 

эффект от бурения скважин напрямую зави-
сит от показателей ФЕС пл аста, у компании 
есть возможность выбирать оптимальную 
стратегию в зависимости от планируемого 
бюджета на ввод новых скважин в эксплуата-
цию и от планируемого уровня добычи, меняя 
параметры модели.
Генетические алгоритмы построены на пря-
мой аналогии с эволюционным механизмом 
выживания. Главным объектом исследования 
является объект популяции, каждый из кото-
рых представляет собой возможное решение 
задачи. Каждый объект оценивается мерой 
его приспосабливаемости согласно тому, 
насколько хорошо она стремится к опти-
мальному решению задачи. При рекомбина-
ции объектов воспроизводятся следующие 
поколения допустимых решений: при выбо-
ре лучших представителей предыдущего 
поколения, рекомбинации их и получении 
множества новых объектов по прошествии 
некоторого заданного числа итераций прихо-
дим к наиболее подходящему для решения 
задачи варианту. Каждое новое поколение 
имеет более высокий коэффициент при-
способленности, таким образом, из поколе-
ния в поколение лучшие характеристики рас-
пространяются по всему массиву объектов. 
Рекомбинация наиболее приспособленных 
особей приводит к тому, что в итоге массив 
вариантов будет сходиться к оптимальному 
решению задачи. 
Существует большое количество подходов 
к реализации идеи эволюции в рамках гене-
тического алгоритма. Традиционным счита-
ется алгоритм, показанный на рис. 1.
В настоящее время под термином «генетиче-
ские алгоритмы» понимается не одна мо-
дель, а широкий класс алгоритмов, которые 
похожи друг на друга подходом, но различны 
в деталях, влияющих на качество решения 
задачи.
Для того чтобы применить генетический 
алгоритм к расчету ковра бурения, необхо-
дим анализ профилей добычи для каждой 
потенциально планируемой под ЗБС сква-
жины.  Эти профили добычи можно получить, 
зная значение проницаемости, эффективной 
толщины и вязкости для каждой скважи-
ны и по этим данным построить запускные 
дебиты. Каждый из этих параметров име-
ет свой коридор значений (геологическую 
неопределенность), связанную с геологией 
пласта, неточностями проведения исследо-
вания и другими факторами. Эффективная 
толщина и вязкость характеризуются нор-
мальным распределением значений, прони-
цаемость — логнормальным. Эти парамет-
ры входят в формулу Дюпюи для запускного 
дебита скважины, по которой в программе 

РАЗРАБОТАННЫЙ ГЕНЕТИЧЕСКИЙ АЛГОРИТМ НА 
PYTHON ПОЗВОЛЯЕТ В УСЛОВИЯХ ГЕОЛОГИЧЕСКОЙ 
НЕОПРЕДЕЛЕННОСТИ СНИЗИТЬ РИСКИ ФИНАНСОВЫХ 
ПОТЕРЬ ПРИ ФОРМИРОВАНИИ КОВРА БУРЕНИЯ 
ЗА СЧЕТ ВЫБОРА ОПТИМАЛЬНОГО ВАРИАНТА ЗАРЕЗКИ 
БОКОВЫХ СТВОЛОВ.
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рассчитываются запускные дебиты для каж-
дой потенциально пробуриваемой скважины. 
Далее строится вероятностное распределе-
ние для каждого запускного дебита по сква-
жинам, а после этого снимаются перцентили 
Р10, Р50 и Р90, чтобы в дальнейшем рассмот-
реть риски для каждого конкретного кей-
са. Таким образом, профиль добычи делится 
на три варианта, каждый из которых оцени-
вается отдельно. Такой вероятностный про-
филь является входным для начала работы 
алгоритма.
На первом этапе работы алгоритма из суще-
ствующих в проекте скважин-кандидатов 
формируются варианты для проведения ЗБС 
или бурения. Каждый вариант представляет 
собой вектор-строку, где индексам эле-
ментов строки соответствуют номера суще-
ствующих скважин, а значениям элементов 
строки соответствует год проведения ЗБС 
или бурения. Варианты бурения на началь-
ном этапе формируются случайным образом 
в количестве N штук. Таким образом гене-
рируется случайная выборка вариантов, 
на основе которой в дальнейшем строится 
расчет. Если создать достаточно большое ко-
личество вариантов, вероятность получения 
оптимального варианта существенно повы-
шается. Далее из этих индивидов выбирают-
ся те варианты, которые наилучшим образом 
подходят под условие поддержания полки 
по добыче (среднеквадратичное отклоне-
ние от полки по добыче попадает в диапазон 
допустимого). В данном случае рассматри-
вается вариант поддержания уровня на-
копленной добычи в размере 325 000 т ±10% 
(от 300 000 до 350 000 т ежегодно). В начале 
работы алгоритм подбирает скважины с наи-
большим запускным дебитом, впоследствии 
дополняя этот набор скважинами с меньши-
ми значениями. Из полученных на первом 
шаге индивидов создается популяция — это 
матрица из этих вариантов-векторов, содер-
жащих информацию о годе начала бурения 
и профилях добычи. Далее работа проводит-
ся с этой популяцией в трех вариантах — Р10, 
Р50 и Р90. Варианты в популяцию попадают 
не все, а только отобранные по условию попа-
дания в условие поддержания полки по до-
быче на этапе создания популяции. 
Генетический алгоритм реализуется следу-
ющим образом: из полученной популяции 
берутся по очереди некоторые варианты. 
Алгоритм строится на принципе наследо-
вания от обоих вариантов элементов пу-
тем рекомбинации. Далее из полученных 
вариантов выбираются те, которые имеют 
наибольшее значение функции приспособ-
ленности, из них далее создаются следую-
щие поколения. Таким образом, если задать 

достаточное количество вариантов на стар-
те и достаточное количество итераций 
для цикла, можно получить оптимальное 
решение задачи.
В рассматриваемом случае на первом шаге 
варианты обмениваются частями информа-
ции о дате проведения ЗБС или бурения, 
формируя новые варианты (схема на рис. 2).
Список индивидов ранжируется исхо-
дя из максимизации функции выживания. 
Функцией выживания считается выражение:

1 3 5 12 0 0 5 4 8 2

1 3 5 12 0 0 10 0 7 3

7 4 5 1 2 0 10 0 7 3

7 4 5 1 2 0 5 4 8 2

Решение найдено

Инициализация начальной популяции

Вычисление функций полезности для особей популяции

Выбор индивидов из текущей популяции

Применение операторов скрещивания и мутации для создания потомков

Вычисление функции полезности для всех особей

Выбор особей в новую популяцию

Совпали условия останова?
нeт

да

Рис. 2. Схема алгоритма. Cоставлено авторами
Fig. 2. Scheme of algorithm. Compiled by the authors

Рис. 1. Схема классического генетического алгоритма [6]
Fig. 1. Scheme of classical genetic algorithm [6] 
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PI 3

Δf(PI, Δ) = .

В данном случае функцией приспособлен-
ности является f(PI, Δ), зависящая от за-
трат, прибыли и содержащая информацию 
про поддержание полки по добыче. 
Расчет PI — индекса рентабельности, кото-
рый учитывает затраты и прибыль одновре-
менно, выполняется по формуле:

 
PI = Σ ,

I0

CFi

(1 + r)t

i = 0

n

где CFi — доходы от бурения одной скважи-
ны, r — ставка дисконта, t — количество рас-
четных лет, I0 — расходы на бурение. 
Δ в рассматриваемом случае это среднеквад-
ратичное отклонение от полки, которое рас-
считывается по формуле:

 
Δ =     Σ (Δдопустимый – Δтекущий)

2
i , 

i = 1

n

где n — горизонт планирования (в годах), 
Δдопустимый — максимальное отклонение 
от полки, Δтекущий — текущее отклонение 
уровня добычи от полки.
Таким образом, f(PI, Δ) как функция при-
способленности алгоритма, позволяет од-
новременно оценивать и экономическую 
часть, и часть по поддержанию уровня добы-
чи стабильным, так как наибольшее значение 
f(PI, Δ) характеризуется наибольшими дохо-
дами и наименьшими расходами, а также 
наименьшим отклонением от уровня добычи, 
что и является целевым решением постав-
ленной задачи. 
На каждой итерации получаем новую попу-
ляцию, состоящую из наиболее приспособ-
ленных к жизни вариантов. Итоговым реше-
нием задачи является вариант, позволяющий 

поддерживать полку по добыче на этапе ста-
билизации уровня добычи, а также обладаю-
щий наибольшим индексом рентабельности 
PI > 1,15.
Для итогового варианта оценивается NPV 
для каждого из перцентилей P10, P50 и Р90 
по формуле:

 
NPV = Σ ,

CFi

(1 + i )t
t = 0

N

где CF — чистый денежный поток в период 
времени (год), t — период времени, N — чис-
ло периодов, i — ставка дисконтирования, 
принятая для расчета в проекте (в рассмат-
риваемом случае 16 %).
Далее оценивается EMV — ожидаемая стои-
мостная оценка этого кейса:

 
EMV = Σ  pi NPVi .

i = 0

N

РЕЗУЛЬТАТЫ

Итогом работы алгоритма является суммар-
ный профиль добычи в трех вариантах P10, 
P50 и Р90 для оптимального варианта, а так-
же сам ковер бурения с датами ввода кон-
кретных скважин (рис. 3). 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Применение генетических алгоритмов поз-
воляет существенно упростить процесс при-
нятия решений о бурении новых скважин 
за счет отсутствия ручного перебора всех 
возможных вариантов. Для небольшого ко-
личества скважин теоретически возможно 
вручную так подобрать года, в которые нужно 
осуществлять их бурение, чтобы профили 

скв/год 0 1 2 3 4 5 6 7
well0 0 2206,666 2031,468 1773,417 1631,925 1540,673 1465,214 1409,037
well5 0 0 0 0 0 0 0 0
well6 0 0 0 0 0 0 0 0
well7 0 0 0 0 0 0 0 0
well9 0 0 0 0 0 0 0 0

well10 7000,939 6583,017 4506,348 3540,703 3037,388 2761,426 2575,13 2443,566
well11 0 0 2811,355 3416,52 2410,459 1828,91 1444,616 1182,924
well19 0 0 1428,285 1650,176 1416,534 1296,173 1220,183 1158,389
well20 0 0 0 0 0 0 0 0
well28 0 0 0 0 0 0 0 0
well29 7833,466 5900,875 4143,839 3255,614 2706,729 2337,051 2054,481 1842,736
well30 0 0 0 0 2690,553 2739,519 2103,451 1792,757
well33 0 0 0 0 0 1957,794 6078,488 4208,206
Total 14834,41 14690,56 14921,3 13636,43 13893,59 14461,55 16941,56 14037,61

Рис. 3. Результат работы алгоритма — ковер бурения. Cоставлено авторами
Fig. 3. The result of the algorithm — a drilling carpet. Compiled by the authors
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добычи выглядели оптимальным образом. 
Но обычно в проекте по бурению участву-
ет большее количество скважин-кандида-
тов, ручной расчет для которых невозможен. 
Если бурение всех потенциально возможных 
скважин начать в 1 год, то на старте проекта 
ожидаемым будет получение максимально 
возможного значения добычи. Но на прак-
тике такое применяется редко из-за него-
товности нести большие расходы на бурение 
скважин на старте проекта. Поэтому бурение 
новых скважин растягивается во времени. 
Причем чаще всего это делается с условием 
поддержания полки по добыче для того, что-
бы обеспечить проект стабильным значением 

добычи, а значит и стабильным значением 
прибыли, растягивая расходы во времени. 
Предлагаемый в статье подход можно на-
страивать под решаемую задачу. Например, 
календарь зарезок боковых стволов или ка-
лендарь ввода новых скважин можно полу-
чать за несколько секунд работы алгоритма 
при наличии входных данных. Также алго-
ритм может быть уточнен за счет добавления 
новых показателей в функцию оптимизации, 
а также настроен под конкретную задачу 
за счет точной настройки коридора поддер-
жания полки по добыче и уточнения оцени-
ваемых экономических параметров.
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