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ПРИМЕНЕНИЕ МЕТОДОВ ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНОГО АНАЛИЗА ЭКСПЛУАТАЦИОННЫХ 
СТАТИСТИЧЕСКИХ ДАННЫХ ДЛЯ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ ВРЕМЕНИ НАРАБОТКИ НА ОТКАЗ 
ПРОМЫСЛОВЫХ ТРУБОПРОВОДОВ 
 

Представлены результаты исследования, направленного на создание экспертной системы выбора 
материального исполнения и способа внутренней антикоррозионной защиты промысловых трубопроводов в 
части применения различных интеллектуальных методов оценки статистических эксплуатационных 
данных об отказах промысловых трубопроводов. Приведены основные сведения об исходной выборке и 
проведенном разведочном анализе. Описаны процессы создания и оценки регрессоров, основанных на 
различных алгоритмах.  
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Karmachev D.P. Field data mining in field pipeline life prediction 

The paper presents the results of the research aimed at the development of an expert system for selecting the material 
and internal corrosion protection of field pipelines based on pipeline failure data mining. Basic information about 
the initial sample and the exploration analysis undertaken is provided. The development and assessment of regressors 
by various algorithms is described.  
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