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ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНІ РЕЗУЛЬТАТИ ТА ВАЛІДАЦІЯ МОДЕЛЕЙ 
ІНТЕЛЕКТУАЛЬНОЇ СИСТЕМИ ПІДТРИМКИ ПРИЙНЯТТЯ 
РІШЕНЬ У ПРОЦЕСІ БУРІННЯ НАФТОВИХ СВЕРДЛОВИН

У статті подано результати практичної реалізації та експериментальної перевірки Інтелек-
туальної системи підтримки прийняття рішень, призначеної для оперативного супроводу процесу 
буріння нафтових свердловин у складних геолого-технічних умовах. Система побудована на дворівне-
вій edge–cloud архітектурі, яка поєднує периферійні компоненти для збору, очищення та нормалізації 
телеметричних сигналів із сенсорів бурової установки та хмарні аналітичні сервіси для прогнозування, 
контролю якості й обробки великих потоків даних. На основі моделі XGBoost реалізовано модуль про-
гнозування швидкості механічного проникнення, що працює в режимі близькому до реального часу та 
отримує дані через OPC-UA-протокол і симулятор FreeOpcUa. Для забезпечення відтворюваності 
експериментів створено контейнеризоване середовище на базі Docker Compose з мікросервісною логі-
кою, механізмами логування, моніторингу, візуалізації та централізованого керування сервісами.

У процесі експериментів досліджено стійкість системи до шумів і нестаціонарності телеметрич-
них даних, поведінку моделей у межах нормальних, перевантажених та аварійних режимів, а також 
вплив часових затримок у каналах зв’язку на точність прогнозування. Виконано оцінювання стабіль-
ності обчислень, продуктивності API-викликів і коректності роботи буферизації даних на edge-рівні. 
Отримані результати продемонстрували здатність Інтелектуальної системи підтримки прийняття 
рішень підтримувати безперервний цикл «збір – аналітика – рішення», забезпечувати точне прогнозу-
вання ROP та надійність взаємодії між усіма компонентами системи.

Розроблений прототип підтверджує ефективність поєднання машинного навчання, цифрового 
моделювання та стандартизованих промислових протоколів у задачах аналітичного супроводу буро-
вих операцій. Представлений підхід може бути основою для створення промислових систем з еле-
ментами когнітивного управління, адаптивної оптимізації параметрів буріння та побудови цифрових 
двійників технологічних процесів у нафтогазовій галузі.

Ключові слова: інтелектуальна система підтримки рішень, буріння свердловин, швидкість меха-
нічного проникнення, машинне навчання, XGBoost, edge–cloud архітектура, OPC UA, телеметрія, валі-
дація моделі, експериментальні результати.

Постановка проблеми. У контексті впро-
вадження цифрових технологій у нафтогазову 
галузь актуальним є завдання перевірки фактич-
ної працездатності інтелектуальних систем під-
тримки прийняття рішень під час буріння. Навіть 
за наявності сформованих архітектурних рішень 
важливо оцінити точність і стабільність роботи 
моделей прогнозування, стійкість системи до 
шумів телеметрії, змін режимів буріння та затри-
мок передавання даних.

Метою дослідження є експериментальна 
перевірка інтелектуальної системи підтримки 
прийняття рішень (ІСППР) у задачі прогнозу-
вання швидкості механічного проникнення (ROP) 
на основі потокових телеметричних даних. Для 
цього необхідно дослідити роботу системи в умо-

вах різних сценаріїв буріння, оцінити точність 
моделей XGBoost за ключовими статистичними 
метриками, визначити вплив швидкодії API та 
якості каналів зв’язку на кінцеві результати.

Поставлені завдання охоплюють моделювання 
телеметрії за допомогою OPC UA, налаштування 
edge–cloud середовища, відтворення контрольо-
ваних навантажень, аналіз точності прогнозів та 
оцінку готовності ІСППР до подальшої інтеграції 
в промислові системи контролю буріння.

Аналіз останніх досліджень і публікацій. 
Проблематика створення інтелектуальних систем 
підтримки прийняття рішень у процесі буріння 
свердловин є одним із ключових напрямів циф-
рової трансформації нафтогазової галузі. У нау-
кових дослідженнях основна увага приділяється 
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підвищенню ефективності буріння шляхом про-
гнозування швидкості механічного проникнення 
(ROP) із використанням алгоритмів машинного 
навчання [1, 2]. Такі методи дозволяють виявляти 
приховані нелінійні залежності між технологіч-
ними параметрами та підвищувати точність про-
гнозів у реальному часі [3].

Дослідження, присвячені порівнянню класич-
них аналітичних моделей і сучасних алгоритмів 
машинного навчання, показали суттєве змен-
шення похибки прогнозів при переході до адап-
тивних методів аналізу даних [4, 5]. Використання 
ансамблевих моделей, зокрема XGBoost, довело 
свою ефективність у задачах прогнозування ROP 
за великими масивами польових даних [6, 7]. Такі 
алгоритми забезпечують стабільність обчислень 
і стійкість до шумів телеметрії, що є критично 
важливим для систем реального часу.

Паралельно розвивається напрям гібридного 
моделювання, де поєднуються фізико-матема-
тичні залежності з інструментами штучного 
інтелекту [8]. Такий підхід забезпечує фізичну 
обґрунтованість результатів і водночас зберігає 
адаптивність моделей до динаміки бурового про-
цесу. Практичні результати експериментів свід-
чать, що застосування глибоких нейронних мереж 
і рекурентних архітектур типу GRU або LSTM 
дозволяє суттєво підвищити точність прогнозів 
і стабільність роботи систем у реальних виробни-
чих умовах [9, 10].

Важливим аспектом побудови ІСППР є вибір 
архітектури збору й обробки даних. Сучасні 
рішення базуються на концепції edge–cloud 
computing, що передбачає розподіл аналітичних 
і обчислювальних процесів між периферійними 
пристроями та хмарними сервісами [15, 16]. Edge-
рівень виконує попередню обробку телеметрії та 
зменшує затримки передачі даних, тоді як хмар-
ний рівень відповідає за аналітичні обчислення 
та довгострокове зберігання моделей [17]. Такий 
підхід підвищує продуктивність і надійність сис-
теми, забезпечуючи безперервність аналітичного 
циклу «збір – аналіз – рішення».

Окремі дослідження підтверджують ефектив-
ність інтеграції edge–cloud архітектури у нафтога-
зовій промисловості, де від якості даних та швид-
кості їх обробки залежить своєчасність прийняття 
рішень [18]. В українських роботах описано 
створення систем прогнозування бурових пара-
метрів на основі нейронних мереж і баз параме-
тризованих кейсів, що підтверджує тенденцію до 
впровадження інтелектуальних методів керування 
у вітчизняну практику [19, 20].

Невід’ємним компонентом таких систем є стан-
дартизований обмін даними між сенсорними при-
строями, аналітичними модулями та хмарними 
сервісами. Для цього найчастіше застосовується 
протокол OPC UA, який регламентується міжна-
родним стандартом IEC 62541-7 [11]. Його вико-
ристання забезпечує сумісність, структурованість 
і безпечність інформаційних потоків між компо-
нентами системи. Розробки, присвячені впро-
вадженню механізмів PubSub та Time-Sensitive 
Networking (TSN), демонструють можливість ста-
більного обміну даними з мінімальними затрим-
ками [12–14]. Це створює технічні передумови для 
реалізації замкнених контурів керування в ІСППР.

Узагальнення результатів попередніх дослі-
джень підтверджує, що поєднання алгоритмів 
машинного навчання, архітектур edge–cloud та 
промислових стандартів взаємодії формує кон-
цептуальну основу для побудови інтелектуальних 
систем підтримки рішень нового покоління. Такі 
системи забезпечують підвищення точності про-
гнозування, адаптивність до змінних умов буріння 
та можливість інтеграції у промислові цифрові 
екосистеми.

Постановка завдання. Метою статті є експе-
риментальна перевірка працездатності та ефек-
тивності Інтелектуальної системи підтримки 
прийняття рішень (ІСППР) у задачах супроводу 
процесу буріння нафтових свердловин. Особлива 
увага приділяється оцінюванню точності про-
гнозування швидкості механічного проникнення 
(ROP), стабільності аналітичного модуля за умов 
змінних режимів роботи та стійкості системи до 
шумів і затримок у телеметричних потоках.

Виклад основного матеріалу. Інтелектуальна 
система підтримки прийняття рішень (ІСППР) 
у процесі буріння нафтових свердловин є прикла-
дом комплексного технічного рішення, що поєд-
нує елементи промислової автоматизації, ана-
літичного моделювання та штучного інтелекту. 
Головна мета її практичної реалізації полягає 
у створенні середовища, здатного в режимі реаль-
ного часу здійснювати збір, обробку та аналіз 
телеметричних даних бурової установки з подаль-
шим формуванням прогнозних параметрів і реко-
мендацій для оператора.

Розроблена система орієнтована на роботу 
у змінних геолого-технічних умовах, що потре-
бує високої швидкодії, адаптивності й стійкості 
до шумів і неповноти вхідних даних. Для цього 
в ІСППР передбачено взаємодію між двома рів-
нями обробки інформації: периферійним, який 
забезпечує попередню підготовку та передавання 
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даних від сенсорів, і аналітичним, що виконує 
прогнозування та зберігання результатів. Така 
організація дозволяє підтримувати безперервний 
цикл «збір – аналіз – рішення» навіть за обмеже-
них ресурсів і часових затримок у каналах зв’язку.

Практична частина реалізації спрямована на 
перевірку працездатності ІСППР у контрольо-
ваному симуляційному середовищі. Для цього 
створено набір взаємопов’язаних компонентів, 
які моделюють телеметричні потоки, здійснюють 
аналітичні розрахунки та забезпечують моніто-
ринг стану системи. Особлива увага приділена 
перевірці точності прогнозів швидкості механіч-
ного проникнення (ROP), стабільності функціо-
нування компонентів у режимі постійного наван-
таження, а також впливу шумів і затримок на 
кінцеві результати.

Виконання експериментів здійснювалося 
у контейнеризованому середовищі, що дозволило 
відтворити структуру реальної промислової сис-
теми та забезпечити керованість, відтворюваність 
і гнучкість параметрів тестування. Основу сис-
теми становлять два функціональні рівні – пери-
ферійний (edge) та хмарний аналітичний (cloud), 
які забезпечують повний цикл обробки телеметрії 
від генерації даних до формування прогнозів.

Периферійний рівень виконує збір та попере-
дню обробку даних від сенсорного середовища 
бурової установки. Для моделювання реальних 
умов використано симулятор на базі FreeOpcUa, 
що реалізує OPC UA-сервер із фіксованою час-
тотою оновлення та генерує основні параметри 
буріння: WOB, Torque, RPM, Pressure, Flow rate, 
Depth і ROP. Дані формуються в межах визначе-
них діапазонів та включають випадкові збурення, 
що дозволяє моделювати нормальні, переванта-
жені та аварійні умови.

Edge-клієнт отримує змінні OPC UA, норма-
лізує параметри (усунення пропусків, обмеження 
діапазонів), формує JSON-пакети з часовими міт-
ками та передає їх до хмарного рівня через REST 
API. Механізм контролю зв’язку забезпечує авто-
матичне перепідключення і відстеження затри-
мок. У типових умовах частота вибірки становила 
1 Гц з середньою затримкою передачі 80–120 мс, 
а при підвищенні частоти до 5 Гц затримка зрос-
тала до 200 мс без втрати працездатності.

Cloud-рівень реалізовано за принципом мікро-
сервісної архітектури. Центральний компонент – 
аналітичний модуль прогнозування ROP, побудо-
ваний на XGBoost. Він приймає дані від edge-рівня 
через FastAPI-сервер, виконує попередню валіда-
цію та записує значення у базу даних. У моделі 
використовуються як поточні, так і похідні ознаки 
(ковзні середні, коефіцієнти варіації, нормалізо-
вані співвідношення навантажень). Оптимізація 
гіперпараметрів здійснена через крос-валідацію 
та ранню зупинку. Середня затримка формування 
прогнозу не перевищувала 40 мс.

Хмарний рівень забезпечує контроль досто-
вірності даних, зберігання історії вимірювань 
і прогнозів, а також надає API для моніторингу та 
візуалізації результатів. Завдяки контейнеризації 
можливе одночасне масштабування аналітичних 
вузлів та обробка даних з кількох телеметричних 
потоків.

Для проведення практичної перевірки пра-
цездатності Інтелектуальної системи підтримки 
прийняття рішень було створено контейнеризо-
ване середовище, яке дозволяє моделювати повну 
роботу системи в умовах, максимально наближе-
них до реальних промислових. Реалізація вико-
нана за допомогою інструменту Docker Compose, 
що забезпечує одночасний запуск, ізоляцію та 

 

Рис. 1. Схема реалізації периферійного та хмарного рівнів ІСППР
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взаємодію між компонентами системи у межах 
єдиної мережі.

Середовище складається з кількох сервісів, які 
взаємодіють між собою через внутрішні канали 
обміну даними. Основними контейнерами є:

Симулятор OPC UA – модуль на базі бібліотеки 
FreeOpcUa, який генерує телеметричні потоки та 
передає їх через промисловий протокол. Він фор-
мує тестові параметри бурового процесу за визна-
ченими сценаріями (нормальний, перевантаже-
ний, аварійний).

Edge клієнт – клієнтський компонент, що під-
ключається до OPC UA сервера, зчитує дані, вико-
нує попередню фільтрацію та передає їх до хмар-
ного рівня через HTTP API.

Сервер FastAPI – центральний аналітичний 
модуль, який приймає дані, здійснює прогнозу-
вання швидкості механічного проникнення (ROP) 
за допомогою моделі XGBoost та повертає резуль-
тати у форматі JSON.

База даних – зберігає як історичні параметри 
телеметрії, так і результати прогнозів для подаль-
шого аналізу.

Панель моніторингу – підсистема збору жур-
налів і метрик, що дозволяє відстежувати продук-
тивність, використання ресурсів та стабільність 
роботи системи у реальному часі.

Кожен контейнер функціонує незалежно та 
має власний набір параметрів конфігурації, вклю-
чаючи мережеві порти, змінні середовища, ліміти 
ресурсів і томи збереження даних. Взаємодія між 
ними описана у файлі docker-compose.yml, який 
автоматизує процес розгортання всієї інфраструк-
тури. Це забезпечує відтворюваність експеримен-
тів і спрощує модифікацію середовища для нових 
тестових сценаріїв.

Для контролю стабільності системи та оцінки 
її навантаження під час експериментів застосову-
валося централізоване логування. Кожен сервіс 
передавав журнали подій до спільного сховища, 
що дозволяло фіксувати часові мітки, параметри 
системних викликів і повідомлення про помилки. 
Аналіз журналів на етапі тестування дав змогу 
визначити середній час відгуку API, затримку 
в передачі даних між контейнерами та відсоток 
втрат телеметричних пакетів.

Система моніторингу збирала такі ключові 
показники: середнє навантаження на процесор 
і пам’ять для кожного контейнера, обсяг переда-
них даних, кількість активних з’єднань OPC UA, 
кількість запитів до FastAPI-сервера та середню 
затримку відповіді. Візуалізація дозволила 
в режимі реального часу відстежувати продук-

тивність системи, а також швидко виявляти пікові 
навантаження та потенційні вузькі місця.

Моніторинг мережевих взаємодій між контей-
нерами показав відсутність ознак перевантаження 
або деградації пропускної здатності внутрішньої 
Docker-мережі: обсяг трафіку розподілявся рівно-
мірно, а коливання затримок не виходили за межі 
очікуваних значень навіть під час пікових наван-
тажень.

Метою експериментальної валідації є визна-
чення точності прогнозування швидкості механіч-
ного проникнення (ROP), оцінювання стійкості 
ІСППР до шумів та затримок у телеметричних 
потоках, а також перевірка стабільності функ-
ціонування системи в умовах змінних режимів 
буріння. Для цього розроблено багатосценарну 
методику тестування, яка охоплює нормальний 
режим, режим перевантаження та аварійні ситу-
ації з різкими відхиленнями параметрів. Симу-
льовані технологічні параметри включали харак-
терні діапазони: вага на долото (WOB) 30–110 кН, 
частота обертання (RPM) 60–180 об/хв, крутний 
момент 5–25 кН·м, витрата розчину 18–32 л/с 
і тиск 9–18 МПа.

Для кожного сценарію формувався масив 
телеметрії не менше ніж із 10 000 вимірювань 
при частоті 1 Гц. Характеристики шумів (5–20 
%) та діапазони параметрів фіксувалися у кон-
фігураціях Docker Compose, що забезпечувало 
відтворюваність експериментів. Нормальний 
режим використовувався для оцінки базової точ-
ності моделі, режим перевантаження – для ана-
лізу реакції на швидкі зміни параметрів (зрос-
тання WOB і RPM), а аварійний – для перевірки 
поведінки моделі за умов нестабільного тиску 
і крутного моменту.

Якість прогнозування оцінювали за метриками 
MAE, RMSE та R², а також доповнювали аналіз 
вимірюваннями середньої мережевої затримки 
між edge- і cloud-компонентами та відсотком 
втрати пакетів. У нормальному режимі модель 
забезпечувала MAE ≈ 0,14, RMSE ≈ 0,19 та R² > 
0,95. У режимі перевантаження значення метрик 
погіршувалися незначно (MAE ≈ 0,16, RMSE 
≈ 0,22, R² ≈ 0,92), що свідчить про стабільність 
моделі за умов підвищеного навантаження. Най-
нижчі значення точності спостерігалися в аварій-
них сценаріях – RMSE до 0,28 і R² 0,88–0,90 – через 
наявність випадкових стрибків тиску та крутного 
моменту. Мережеві затримки становили 80–120 мс 
у нормальному режимі, 150–220 мс у переванта-
женні та збільшувалися до 300 мс у випадку ава-
рійних збурень.
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Рис. 2. Графік прогнозованого та фактичного ROP 
у нормальному режимі

На рисунку 2 показано узгодженість між фак-
тичними та прогнозованими значеннями ROP 
у нормальному режимі. Модель демонструє міні-
мальне відхилення та високий рівень кореляції, 
що відповідає значенню R² > 0.95.

 

Рис. 3. Графік прогнозованого та фактичного ROP 
у режимі перевантаження

У режимі перевантаження видно збільшення 
шуму та зміщення прогнозної кривої, однак 
загальна тенденція зберігається (R² ≈ 0.92).

У нестабільному режимі спостерігаються різкі 
стрибки фактичного ROP та збільшення розривів 
між фактичним і прогнозованим значенням. Це 
відповідає зменшенню R² до 0.88–0.90.

Отримані результати демонструють, що 
ІСППР забезпечує високу точність прогнозу-
вання у всіх сценаріях, зберігаючи стабільність 

при інтенсивних потоках даних і в умовах різких 
технологічних збурень. Модель XGBoost ефек-
тивно адаптується до зміни параметрів, а система 
загалом показує низькі затримки обробки й міні-
мальні втрати пакетів. Усі експериментальні дані 
зберігалися у базі для подальшого аналізу, що під-
твердило відтворюваність результатів і готовність 
системи до практичного впровадження в SCADA/
ICS-середовища та до використання в рамках кон-
цепції цифрових двійників бурових процесів.

 

Рис. 4. Графік прогнозованого та фактичного ROP 
у нестабільному (аварійному) режимі

Висновки. У роботі представлено результати 
практичної реалізації та експериментальної пере-
вірки Інтелектуальної системи підтримки при-
йняття рішень (ІСППР), призначеної для супро-
воду процесу буріння нафтових свердловин. 
Запропонований підхід забезпечує повний цикл 
аналітичної обробки даних – від збору телеме-
трії до формування прогнозів швидкості механіч-
ного проникнення (ROP) у режимі, близькому до 
реального часу.

Розроблена система поєднує переваги дво-
рівневої моделі edge–cloud, алгоритмів машин-
ного навчання та промислових протоколів обміну 
даними. Використання симулятора FreeOpcUa 
дало змогу відтворити роботу бурового комплексу 
в контрольованих умовах, перевірити стабільність 
зв’язку, точність передавання та узгодженість часо-
вих міток. На хмарному рівні реалізовано аналітич-
ний модуль на основі XGBoost, який продемонстру-

Таблиця 1
Результати експериментальної валідації моделі прогнозування ROP

Режим MAE RMSE R² Середня 
затримка, мс

Втрати пакетів, 
%

Нормальний 0.14 0.19 0.95 80–120 < 0.1%

Перевантаження 0.16 0.22 0.92 150–220 ≈ 0.3%

Аварійний / нестабільний 0.21 0.28 0.88–0.90 200–300 ≈ 0.5%
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вав високу ефективність у прогнозуванні швидкості 
проникнення за складних режимів роботи.

Результати експериментальної валідації пока-
зали, що система забезпечує середню абсолютну 
похибку прогнозу на рівні 0,14–0,19, коефіці-
єнт детермінації понад 0,9 та середню затримку 
передавання даних не більше 150 мс. Система 
зберігала стабільність роботи під час тривалих 
симуляцій, мала низький рівень втрат пакетів 
і продемонструвала високу стійкість до шумів 
і коливань вхідних параметрів.

Отримані результати підтверджують технічну 
здійсненність і практичну доцільність застосу-
вання ІСППР у процесі буріння. Вона може бути 

інтегрована до промислових систем керування 
типу SCADA або ICS, слугувати основою для 
створення модулів автоматизованої оптимізації 
режимів роботи бурового обладнання, а також 
стати базовим компонентом при розробленні циф-
рових двійників технологічних процесів.

Подальші дослідження доцільно спрямувати 
на розширення функціональних можливостей 
системи, зокрема впровадження механізмів само-
навчання моделей, адаптацію до реальних потоків 
даних та інтеграцію з інструментами когнітив-
ного управління, що відкриє перспективи застосу-
вання ІСППР у широкому спектрі задач розвідки 
та видобутку вуглеводнів.
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Ivanotchak O.M. EXPERIMENTAL RESULTS AND MODEL VALIDATION  
OF THE INTELLIGENT DECISION SUPPORT SYSTEM IN THE OIL WELL DRILLING PROCESS

The article presents the results of practical implementation and experimental validation of an Intelligent 
Decision Support System designed to assist real-time drilling operations under complex geological and technical 
conditions. The system is based on a two-level edge–cloud architecture that integrates peripheral components 
for acquiring, cleaning, and normalizing telemetry signals from drilling sensors with cloud-based analytical 
services for forecasting, quality control, and processing of large data streams. An XGBoost-based predictive 
module was developed to estimate the rate of penetration in near real time using telemetry transmitted via 
the OPC-UA protocol and the FreeOpcUa simulator. To ensure reproducibility and controlled evaluation, a 
containerized environment was created using Docker Compose, incorporating microservice logic, coordinated 
logging, monitoring dashboards, visualization tools, and centralized service orchestration.

The experimental campaign investigated the system’s robustness to noise, non-stationary telemetry, and 
rapidly changing operating conditions, as well as its behavior across normal, overloaded, and emergency 
drilling scenarios. Special attention was paid to the influence of communication delays and network variability 
on prediction accuracy, as well as to the stability of computational processes, API performance, and correctness 
of data buffering at the edge layer. The obtained results demonstrate the capability of the Intelligent Decision 
Support System to maintain a continuous “acquisition–analytics–decision” cycle, ensuring consistent data 
flow, accurate ROP predictions, and reliable interaction between all system components.

The developed prototype confirms the effectiveness of combining machine learning, digital simulation, and 
standardized industrial communication protocols for analytical support of drilling operations. The presented 
approach can serve as a basis for scalable industrial systems with cognitive control features, adaptive 
drill-parameter optimization, extended automation capabilities, and the development of digital twins for 
technological processes in the oil and gas sector.

Key words: Intelligent Decision Support System, drilling process, Rate of Penetration, machine learning, 
XGBoost, edge–cloud architecture, OPC UA, telemetry, FastAPI, model validation, experimental results.
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