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В статье описана актуальность темы, рассмотрены особенности подходов к факторному анализу энерге-

тической эффективности процесса механизированной добычи нефти. Проведен сравнительный анализ подхо-
дов, применяющихся при оценке текущего и прогнозируемого уровня энергоэффективности по отношению 
к плановым значениям. Дана оценка современным возможностям автоматизации факторного анализа энерго-
эффективности механизированной добычи нефти. Предложен подход к ранжированию факторов энергоэф-
фективности на основе интеллектуальных методов. Для разработки эффективной методики анализа и плани-
рования УРЭ на основе релевантной факторной модели предложен подход к ранжированию факторов, влияю-
щих на энергетическую эффективность механизированной добычи с применением искусственной нейронной 
сети. При решении поставленной задачи был применен метод факторного анализа удельного расхода электро-
энергии, алгоритм Бройдена – Флетчера – Гольдфарба – Шанно с ограниченным использованием памяти. Рас-
смотрены различные наборы факторов, произведено их ранжирование по долям значимости, осуществлена 
процедура исключения факторов на основании парных корреляционных зависимостей между ними. Построена 
корреляционная матрица для откорректированного набора факторов. На основании экспертного анализа полу-
ченных результатов оценены их релевантность причинно-следственным связям, проявляющимся в практике 
эксплуатации механизированного фонда. Использование предложенного подхода к факторному анализу с при-
менением искусственной нейронной сети позволит повысить достоверность контроля энергетической эффек-
тивности механизированной добычи. Разработанная модель может быть включена в состав алгоритмическо-
го и программно-технического обеспечения перспективной автоматизированной системы контроля энергоэф-
фективности и сможет применяться при принятии решений специалистами, осуществляющими планирование, 
мониторинг и прогнозирование показателей энергоэффективности и оценку результатов реализации энерго-
сберегающих мероприятий. 
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Введение 
Повышение энергетической эффективности 

нефтедобывающего предприятия является акту-
альной задачей, что подтверждается стратегиче-
скими планами ведущих компаний отрасли [1]. 
В денежном выражении более 20 % всех экс-
плуатационных затрат приходится на электро-
энергию, потребляемую в процессе добычи 
нефти [2]. Для осуществления эффективной 
эксплуатации механизированного фонда (слож-
ной системы скважин, глубинного насосного 
и наземного оборудования и др.) и планирования 
энергосберегающих мероприятий необходимо 
решать задачу контроля и прогнозирования энер-
гоэффективности. В ходе контроля энергоэф-
фективности важно корректно интерпретиро-
вать его результаты, в том числе с применением 

факторного анализа. Факторный анализ позво-
ляет оценить влияние параметров работы фонда 
на количество потребляемой электроэнергии 
и объем добываемой из скважин жидкости, кото-
рые в свою очередь связаны относительной ха-
рактеристикой энергетической эффективности – 
удельным расходом электроэнергии (УРЭ).  

Единый подход к факторному анализу УРЭ 
относительно плановых показателей до настоя-
щего времени не разработан [3, 4]. В соответст-
вии с ГОСТ Р 56743–2015 «Измерение и вери-
фикация энергетической эффективности» оцен-
ка текущего уровня энергоэффективности 
должна основываться на потенциальной резуль-
тативности энергосберегающих мероприятий. 
Это обусловлено тем, что анализировать энер-
гоэффективность всего фонда с достаточной 
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достоверностью невозможно в связи с больши-
ми объемами данных измерений и неопределен-
ностью взаимного влияния эксплуатационных 
параметров. 

Авторами ставится целью разработка эффек-
тивной методики анализа и планирования УРЭ 
на основе релевантной факторной модели [5], 
отвечающей потребностям современных нефте-
добывающих предприятий. 

Необходимость применения методов  
интеллектуального анализа данных  
в факторном анализе 
На предприятиях нефтегазовой отрасли ав-

томатизации факторного анализа УРЭ до на-
стоящего времени не было уделено необходи-
мого внимания. Очевидно, что проблему выяв-
ления и оценки факторов следует рассматривать 
в контексте построения нелинейной модели, где 
контролируемые параметры работы фонда вы-
ступают в качестве входных переменных, а вы-
ходные данные позволят производить количест-
венную оценку их влияния на УРЭ. В условиях 
сложности и неопределенности объекта требу-
ется применение новых интеллектуальных под-
ходов к факторному анализу. В работе предла-
гается подход к выделению существенных фак-
торов, влияющих на энергопотребление, и их 
ранжированию на основе искусственных ней-
ронных сетей. 

На сегодняшний день нейронные сети актив-
но применяются при решении задач анализа 
данных в отрасли. Можно указать задачи интер-
претации результатов измерений в пластовых 
средах, анализ больших данных по многочис-
ленным скважинам и работу с другими слож-
ными системами нефтегазодобывающих пред-
приятий [6]. 

Применение нейросетевой модели для анали-
за геологических и технологических параметров 
предлагается в качестве основы для разработки 
системы контроля энергоэффективности (СКЭ), 
позволяющей контролировать отклонения УРЭ 
с локализацией по фонду и, что важнее, выяв-
лять причины отклонений от плановой величи-
ны потребления электроэнергии [7, 8]. 

Обзор методов факторного анализа УРЭ 
Одним из подходов к анализу УРЭ через 

влияющие на него факторы, применяемых 
в практике нефтедобывающих компаний РФ, 
является статистический анализ энергопо-
требления механизированного фонда с вери-
фикацией наиболее значимых и воспроизво-
димых факторов. В рамках подхода анализи-
руется объем эффектов от реализации 
мероприятий, направленных на энергосбере-

жение, средневзвешенные напоры и КПД по 
всему фонду [9].  

Упомянутый подход решает задачу распреде-
ления объемов потребления электроэнергии 
в составе УРЭ, которые в общем наборе данных 
обладают наибольшими величинами и наиболее 
часто воспроизводятся в текущих геолого-
технических условиях. При этом группы факто-
ров могут содержать в том числе неверифициро-
ванные факторы, величина которых достоверно 
неизвестна. В практике нередко сгруппирован-
ные наборы факторов могут демонстрировать 
отклонение по величине потребления за допус-
тимые пределы, что приводит к возникновению 
значительных объемов необъясненного энерго-
потребления [10]. 

Другим методом факторного анализа УРЭ яв-
ляется метод экспертных оценок. Для выявле-
ния и верификации факторов экспертом обозна-
чается конкретная доля фонда и группы вероят-
ных причин, по которым возможно отклонение 
объемов потребленной электроэнергии от плано-
вой величины. По результатам локализации для 
дальнейшего анализа принимаются результаты 
измерений, которые входят в состав факторов, 
оказывающих влияние на УРЭ [11]. 

При оценке энергетической эффективности 
механизированной добычи результирующие 
показатели УРЭ зачастую не позволяют опре-
делить места и объемы потерь, возникающих 
вследствие неэффективного расходования 
электроэнергии. Этот недостаток стремятся 
устранить путем внедрения автоматизирован-
ных систем контроля энергопотребления. Од-
нако показатели, характеризующие влияние 
факторов на УРЭ, часто не принимаются в рас-
чет автоматизированными системами контроля 
энергоэффективности, так как невозможно оп-
ределить, в каком случае фактор оказывает 
влияние [12, 13]. 

Факторный анализ с применением  
искусственной нейронной сети 
Для разработки нейросетевой модели авто-

рами были использованы данные об уровне 
энергоэффективности одной из нефтедобываю-
щих компаний Восточной Сибири помесячно 
с 2016 по 2020 год. Выбор набора факторов 
осуществлялся из множества основных показа-
телей, влияющих на УРЭ. Среди них факторы, 
поддающиеся прямым измерениям: вертикаль-
ный приведенный динамический уровень, сред-
невзвешенная плотность жидкости, средневзве-
шенное линейное давление, а также косвенные 
показатели: гидравлический напор, средневзве-
шенная плотность воды, средневзвешенная 
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плотность нефти, газовый фактор, добыча жид-
кости на одну скважину с установками электро-
центробежных насосов (УЭЦН), КПД скважин 
с УЭЦН, КПД насосов УЭЦН, количество дней 
в соответствующем месяце [14]. Таким образом, 
в модель первоначально включалось 11 факто-
ров. 

Для того чтобы установить взаимосвязи ме-
жду результативным и факторными показателя-
ми, было предложено применить нейросетевую 
модель. Наилучший результат с точки зрения 
стабильности работы и точности получаемых 
результатов показала полносвязная нейронная 
сеть с тремя скрытыми слоями, содержащими, 
соответственно, 15, 15 и 20 нейронов. В качест-
ве функций активации были выбраны четыре 
различных варианта: тождественная, логистиче-
ская, гиперболический тангенс и полулинейный 
элемент. Из-за того, что результат работы моде-
ли существенно зависел от разновидности 
функции активации, решение принималось 
в результате привлечения всего набора с анали-
зом вариантов, «успешных» на всех функциях. 
Исходные данные с целью настройки сети раз-
деляли на обучающую и тестовую части в про-
центном соотношении 80/20. В качестве метода 
оптимизации весов выбран L-BFGS (алгоритм 
Бройдена – Флетчера – Гольдфарба – Шанно 
с ограниченным использованием памяти [15]).  

В процессе анализа факторов осуществлялся 
полный перебор всех возможных комбинаций 
с выбором тех из них, которые приводят к суще-
ственному изменению квадратической ошибки 
модели. Для этого комбинации предварительно 
упорядочивались по уменьшению ошибки. Для 
удобства интерпретации ошибка приводилась 
к относительной шкале в границах от 0 до 1. 
Пример представления данных приведен на рис. 1. 

 

 
Рис. 1. Определение ключевых точек зависимости 

относительной ошибки от набора факторов 
 

Fig. 1. Determination of key points of the dep endence 
of the relative error on a set of factors 

На рисунке точки, в которых происходит 
резкое изменение ошибки, являются ключевы-
ми, а факторы, которые обеспечивают такой 
скачок, считаются основными. Например, непо-
средственно перед точкой А набор факторов, 
обеспечивающий относительную ошибку 0,69, 
включал КПД насосов, КПД скважин, средне-
взвешенную плотность жидкости. В точке А 
относительная ошибка скачкообразно уменьши-
лась почти в 2 раза, что вызвано изменением 
комбинации факторов на следующую: добыча 
жидкости на одну скважину ЭЦН, КПД насосов, 
КПД ШГН, количество дней.  

Во всех ключевых точках фиксируются ос-
новные факторы, и далее оценивается, насколь-
ко часто тот или иной фактор дает улучшающее 
действие, что в итоге пересчитывается в про-
центную долю значимости соответствующего 
фактора (табл. 1). 

 
Таблица 1. Оценка доли значимости изначального 
набора факторов 
Table 1. Assessment of the share of significance  
of the initial set of factors 

Наименование фактора Доля значи- 
мости, % 

КПД насосов с ЭЦН 14,1 
Добыча жидкости на одну сква-
жину ЭЦН 14 
Средневзвешенная плотность 
жидкости 12,9 
КПД ШГН 11,7 
Средневзвешенная плотность 
нефти 10,5 
КПД скважин с ЭЦН 10 
Средневзвешенная плотность  
воды 9,4 
Количество дней 9,3 
Прочие факторы  7 

 
Результаты анализа факторов  
энергоэффективности и их обсуждение 
В ходе экспертного анализа сформированно-

го списка основных факторов было предложено 
изменить их набор. Установлено, что количест-
во скважин с ЭЦН значительно больше доли 
скважин с ШГН, соответственно, вклад фонда 
с ЭЦН в наибольшей степени представлен 
в суммарном энергопотреблении. При эксплуа-
тации ЭЦН установлено, что доля свободного 
газа в насосе может оказывать значительное 
влияние на эффективность его работы, следова-
тельно, предложено учесть в системе влияние 
газового фактора. Также предложено заменить 
плотность балластовой воды и плотность под-
нимаемой на поверхность жидкости показате-
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лем вязкости жидкости, характеризующей свой-
ства ее течения при подъеме. Это позволит уйти 
от линейной зависимости, которая могла быть 
выражена через физическую работу системы, 
совершенную для подъема массы жидкости. 

Таким образом, были исключены факторы: 
КПД ШГН, средняя плотность воды, средняя 
плотность нефти. Взамен введены: средневзве-
шенная частота, вязкость, газовый фактор. 
В результате набор данных, соответствующих 
новому перечню основных факторов, был обра-
ботан нейросетевой моделью с последующим 
ранжированием наиболее значимых факторов, 
результаты представлены в табл. 2. 

В дальнейшем была осуществлена процедура 
исключения факторов на основании парных 
корреляционных зависимостей между ними. 
Полученная корреляционная матрица приведена 
на рис. 2. 

Таблица 2. Оценка доли значимости откорректи-
рованного набора факторов 
Table 2. Assessment of the share of significance  
of the adjusted set of factors 

Наименование фактора Доля значимости, % 
Частота  16,93 
Средневзвешенная плотность 
жидкости 16,92 
Газовый фактор 15,38 
Вязкость 13,85 
Количество дней 13,84 
КПД скважин с ЭЦН 9,23 
КПД насосов с ЭЦН 9,22 
Прочие факторы 4,63 

 

 

 
Рис. 2. Корреляционная матрица откорректированного набора факторов 

Fig. 2. Correlation matrix of the adjusted set of factors 
 

Пары факторов с абсолютными значениями 
коэффициента корреляции более 0,8 нецелесо-
образно совместно использовать для дальней-
шего включения в модель. Для пары коррели-
рующих факторов «Напор» и «Вертикальный 
приведенный динамический уровень» на осно-

вании экспертных суждений было предложено 
оставить для дальнейшего анализа фактор «Вер-
тикальный приведенный динамический уро-
вень». Для следующей пары коррелирующих 
факторов «КПД скважин с ЭЦН» и «КПД насо-
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сов с ЭЦН» было принято решение оставить 
фактор «КПД насосов с ЭЦН».  

В итоге получен окончательный набор фак-
торов, доли значимости которых представлены 
в табл. 3. 

 
Таблица 3. Оценка доли значимости факторов 
 

Table 3. Assessment of the share of significance  
of factors 
 

Наименование фактора Доля значи-
мости, % 

Количество дней 16,18 
Вертикальный приведенный дина-
мический уровень 14,71 
Средневзвешенное линейное давле-
ние 11,76 
КПД насосов с ЭЦН 11,76 
Газовый фактор 11,76 
Частота 10,29 
Вязкость 8,82 
Средневзвешенная плотность жидко-
сти 7,35 
Добыча жидкости на 1 скважину 
ЭЦН 7,35 

 
Экспертный анализ полученных результатов 

показал их релевантность причинно-следст-
венным связям, проявляющим себя в практике 
эксплуатации фонда скважин [16]. Результаты 
факторного анализа с применением нейросете-
вого подхода позволяют установить количест-
венную меру значимости факторов и ранжиро-
вать их по степени влияния на УРЭ. Обученная 
нейросеть способна прогнозировать влияние 
факторов на целевой показатель при сохранении 
относительной стационарности моделируемых 
процессов, тем самым позволяя эффективно 
планировать мероприятия, направленные на по-
вышение энергоэффективности механизирован-
ной добычи. 

Заключение 
Полученные результаты позволяют сделать 

вывод о том, что 50 % точности результата 
обеспечивают три фактора: количество дней, 
вертикальный приведенный динамический уро-
вень и КПД насосов с ЭЦН. Альтернативой при 
этом может выступить другой набор факторов: 
вертикальный приведенный динамический уро-
вень, КПД насосов с ЭЦН, средневзвешенное 
линейное давление и частота. Наименее значи-
мыми для изученных условий выступают сле-
дующие факторы: средневзвешенная плотность 
жидкости, добыча жидкости на 1 скважину 
ЭЦН, а также прочие факторы, которые на дан-
ный момент не учтены или не выявлены. 

Использование предложенного подхода 
с применением искусственных нейронных сетей 
позволит повысить достоверность контроля 
энергоэффективности при выявлении и оценке 
факторов, что свидетельствует о достижении 
поставленной авторами цели. Разработанная 
модель может быть включена в состав алгорит-
мического и программно-технического обеспе-
чения перспективной автоматизированной сис-
темы контроля энергоэффективности и сможет 
оказывать поддержку при принятии решений 
специалистами, осуществляющими планирова-
ние, мониторинг и прогнозирование показате-
лей энергоэффективности и оценку результатов 
реализации энергосберегающих мероприятий. 
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Neural Network Approach to Ranking Factors Affecting Energy Efficiency of Oil Production 
 
S. V. Tsyplenkov, Master Student, Siberian Federal University, Institute of Petroleum and Natural Gas Engineer-
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E. D. Agafonov, DSc in Engineering, Associate Professor, Reshetnev Siberian State University of Science and 

Technology, Krasnoyarsk, Russia 
D. I. Tsyplenkova, Assistant Professor, Krasnoyarsk State Agrarian University, Krasnoyarsk, Russia 
 
The article describes the relevance of the topic, considers the features of approaches to factor analysis of the 

energy efficiency of the artificial oil lift. Comparative analysis of the approaches used in assessing the current and 
projected level of energy efficiency in relation to the planned values is carried out. An approach to the ranking  
of energy efficiency factors based on intelligent methods is proposed. An assessment of the modern possibilities  
of automating the factor analysis of the energy efficiency of artificial oil lift is given. To develop an effective meth-
odology for the analysis and planning of energy efficiency based on a relevant factor model, an approach to rank-
ing the factors influencing the energy efficiency of artificial lift using an artificial neural network is proposed. 
When solving the problem, the method of factor analysis of specific power consumption, the L-BFGS algorithm. 
Various sets of factors are considered, they were ranked according to the shares of significance, the procedure  
for excluding factors were carried out on the basis of paired correlation dependences between them. A correlation 
matrix is built for the adjusted set of factors. On the basis of an expert analysis of the results obtained, their rele-
vance to the cause-and-effect relationships manifested in the practice of operating a mechanized well stock was 
assessed. The use of the proposed approach to factor analysis using an artificial neural network will improve the 
reliability of control over the energy efficiency of artificial oil lift. The developed model can be included in the al-
gorithmic and software and hardware support of a promising automated energy efficiency control system and can 
be used in decision-making by specialists who plan, monitor and predict energy efficiency indicators and assess  
the results of the implementation of energy-saving measures. 
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