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АННОТАЦИЯ
Введение. Геохимические исследования органического вещества в нефтематеринских породах 
играют важную роль для оценки нефтегазонакопления на любой территории. Особенно важ-
ную роль эти исследования играют при прогнозе нетрадиционных ресурсов и запасов нефти 
и газа (т.н. сланцевые УВ). Пиролитические исследования по методу Rock-Eval для пород, на-
сыщенных органическим веществом, рекомендовано проводить на образцах до и после экс-
тракции их хлороформом. Однако экстракция — трудоемкий и длительный процесс, а нагрузка 
на лабораторное оборудование и время, необходимое для анализа, при этом удваивается.
Цель. Получить рабочую модель прогноза пиролитических параметров после экстракции об-
разцов без проведения самой экстракции.
Материалы и методы. В этой работе алгоритмы регрессии машинного обучения применя-
ются для прогнозирования одного из параметров пиролиза экстрагированных образцов 
на основе результатов пиролитического анализа экстрагированных и неэкстрагированных 
образцов. Для разработки модели прогнозирования были протестированы и сопоставлены 
5  различных алгоритмов регрессии машинного обучения, включая множественную линей-
ную регрессию, полиномиальную регрессию, опорную векторную регрессию, дерево реше-
ний и случайный лес.
Результаты. Результат прогнозирования демонстрирует, что взаимосвязь между параметрами 
до и после экстракции является сложной и нелинейной. Также была оценена производитель-
ность этих алгоритмов. Некоторые методы показали свою несовместимость с поставленными 
задачами, другие показали хорошие и удовлетворительные результаты. Аналогичные алгорит-
мы возможно применить для прогноза всех геохимических параметров образцов после экс-
тракции.
Заключение. Наилучшим методом машинного обучения для данной задачи оказался метод 
случайного леса (Random forest).

Ключевые слова: машинное обучение, регрессия, Rock-Eval, пиролиз, кероген, нефтяные 
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ABSTRACT
Introduction. Geochemical studies of organic matter in oil source rocks play an important role in 
assessing oil and gas accumulation in any territory. These studies play a particularly important role 
in forecasting unconventional resources and oil and gas reserves (so-called shale hydrocarbons). 
It is recommended to carry out pyrolytic studies by the Rock-Eval method for rocks saturated with 
organic matter on samples before and after their extraction with chloroform. However, extraction 
is a laborious and time-consuming process, and the load on laboratory equipment and the time 
required for analysis is doubled.
Aim. To get a working model for predicting pyrolytic parameters of extracted samples, without 
carrying out extraction analysis.
Materials and methods. In this paper, machine learning regression algorithms are applied for pre-
dicting one of the pyrolysis parameters of extracted samples based on the pyrolytic analysis results 
of the extracted and non-extracted samples. To develop the prediction model, 5 different machine 
learning regression algorithms were applied and compared, including multiple linear regression, 
polynomial regression, support vector regression, decision tree, and random forest.
Results. The prediction result showcases that the relationship between the parameters before and 
after extraction is complex and non-linear. Some methods have shown their incompatibility with the 
assigned tasks, others have shown good and satisfactory results. Those algorithms can be applied 
to predict all geochemical parameters of extracted samples.
Conclusions. The best machine learning algorithm for this task is the Random forest.
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Введение
Геохимические исследования ОВ в материнских 

породах (особенно экспресс-анализ  — пиро-
лиз Rock-Eval) на сегодня играют важную роль 
в прогнозе нефтегазоносности любой террито-
рии. Причем справедливо это как для относитель-
но новых нефтегазоносных провинций и райо-
нов (с точки зрения оценки объемов генерации 
и историко-генетического метода прогноза), так 
и для уже изученных (для доразведки и прогноза 
нетрадиционных ресурсов УВ).

В отложениях, около ⅓ матрицы которых за-
нято органическим веществом, необходимо раз-
деление генерирующего вещества и уже сгене-
рированных углеводородов. Хорошо показала 
себя методика разделения керогена и битумоида 
по сравнению результатов пиролитических иссле-
дований исходного порошка породы и экстрагиро-
ванного органическим растворителем [1—3]. По-
сле экстракции мы получаем истинные параметры 
S2 и Tmax, водородного индекса, которые можно 
использовать как входные параметры для бассей-
нового моделирования. Экстракция проводится 
хлороформом в аппарате Сокслета до полно-
го растворения битумоида (до 3 баллов свечения 
под люминесцентной лампой).

Экстракция представляет из себя трудоемкий 
и времязатратный процесс. Например, для по-
род баженовской свиты Западно-Сибирской неф-
тегазоносной провинции исчерпывающая экс-
тракция продолжается месяц-полтора. Для этого 
нужно достаточное количество растворителя, 
кроме того, загруженность лабораторного обору-
дования возрастает в два раза. Прогноз парамет-
ров керогена после экстракции без проведения 
самой экстракции уменьшает затраты и время, 
необходимое для анализа. Описанная проблема 
является типичной для «машинного обучения» 
(“machine learning”). Раздел машинного обучения 
условно разделяется на задачи Классификации 
и Регрессии.

Задачей классификации является разби-
ение массива данных на блоки по схожести 
нескольких параметров (например, выделение 
пачек и подслоев в толще, в том числе продуктив-
ных интервалов и/или интервалов повышенного 
содержания ОВ).

Задачей регрессии является числовой 
прогноз параметров, исходя из набора началь-
ных данных. В рамках данной работы прогно-
зировался один, наиболее важный, по мне-
нию авторов, параметр после экстракции  — S2. 
Для прогноза нескольких параметров лучше 

подойдут многослойные регрессионные модели 
нейронных сетей.

Исследования выполнены по более чем 300 об-
разцам из трех скважин одного месторождения, 
расположенного в центральной части Западно-
Сибирской провинции в пределах Фроловской 
впадины.

Данные представляют из себя результаты анали-
за Rock-Eval, одних и тех же образцов как до экс-
тракции, так и после. Кроме того, имеются данные 
о молекулярном составе пород по разрезу сква-
жин, однако использование этих данных не пока-
зало значительного увеличения точности моделей, 
более того, большинство методов показало худ-
шие результаты сходимости. Авторы связывают это 
с несовпадением глубин взятия образцов на гео-
химический и молекулярный анализ. Иногда раз-
ница глубин достигала метра и более, что в усло-
виях резкой анизотропии по вертикали приводит 
к отсутствию корреляции. А чувствительные к вход-
ному набору параметров регрессионные модели ма-
шинного обучения пересыщались маловажными 
входными параметрами, среди которых автомати-
ческому алгоритму было трудно выявить весомые 
входные параметры (которых оказалось немного).

Входные параметры для обучения моделей 
представляют собой стандартный набор результа-
тов анализа Rock-Eval, а именно:

•  S0 — количество свободных (газообразных) УВ 
(термическое испарение до 90 °С);

•  S1 — количество УВ — продуктов термическо-
го испарения до температуры 300 °С;

•  S2  — сумма УВ, 1) образованных в процессе 
крекинга керогена, также называется остаточным 
потенциалом  — обозначает то количество УВ, ко-
торое может выделиться в процессе дальнейшего 
катагенеза исследуемых пород, и 2) продуктов тер-
мического испарения асфальтеновых компонентов.

Сумма пиков S0, S1, S2 рассматривается как ге-
нетический потенциал породы;

•  S3 (S3’) — количество образованного в течение 
пиролиза углекислого газа СО2 (СО), измеряется 
в мгСО2/г (мгСО/г) породы и дает представление 
о содержании кислорода в ОВ;

•  S4 (S4’)  — количество образованного в про-
цессе окисления углекислого газа СО2 (СО);

•  S5  — количество образованного в процессе 
окисления углекислого газа СО2 при высоких тем-
пературах, образованного из минерального угле-
рода;

•  Tmax — температура, при которой образование 
УВ при термодеструкции (крекинге) керогена до-
стигает максимального значения, °С.
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По результатам измерений рассчитываются сле-
дующие параметры и коэффициенты:

•  TOC — общее содержание органического угле-
рода в породе (весовые %);

•  HI (Hydrogen Index) — водородный индекс. Па-
раметр, характеризующий генерационный потен-
циал ОВ;

•  OI (Oxygen Index) — кислородный индекс;
•  OSI (Oil Saturation Index)  — индекс нефтена-

сыщенности;
•  PI (Production Index) —индекс продуктивности.
Процесс анализа образцов происходит по сле-

дующей схеме (рис. 1.).
Для решения поставленных задач авторами ста-

тьи были опробованы следующие методы машин-
ного обучения.

1.  Multiple Linear Regression (Множественная 
линейная регрессия) [10, 11, 14, 20]

Множественная линейная регрессия (МЛР), 
также известная как множественная регрес-
сия,  — это статистический метод, который ис-
пользует несколько независимых переменных 
для прогнозирования результирующей перемен-
ной. Цель такой регрессии  — смоделировать ли-
нейную связь между независимыми переменными 
и ответной (зависимой) переменной.

По сути, множественная регрессия — это расши-
рение обычной регрессии методом наименьших 
квадратов (МНК), которая включает более одной 
независимой переменной.

Формула множественной линейной регрессии:

yi = β0 + β1xi1 + β2xi2 + ... + βpxip,

где yi — зависимая переменная; xi — объясняющая 
переменная; βi — вес переменной (от англ. bias — 
смещение).

2.  Polynomial Regression (Полиномиаль-
ная регрессия) [15, 21, 23]

Полиномиальная регрессия  — это форма ли-
нейной регрессии, в которой связь между неза-
висимой переменной x и зависимой переменной 
y моделируется как полином n-й степени. Так же 
как и множественная линейная регрессия, по-
линомиальная регрессия определяет зависи-
мость результирующей переменной от нескольких 
независимых переменных.

Формула полиномиальной регрессии:

yi = β0 + β1xi1 + β2x2
i2 + ... + βnxn

in,

где yi — зависимая переменная; xi — объясняющая 
переменная; βi — вес переменной (от англ. bias — 
смещение).

Рис. 1. Схема геохимического анализа образцов
Fig. 1. Scheme of geochemical analysis of samples
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3.  Support vector regression (Опорная вектор-
ная регрессия) [7—9, 20]

Опорная векторная регрессия представляет со-
бой метод анализа данных типа «обучение с учи-
телем» (Supervised Learning), разработанный Вап-
ником с коллегами в AT&T Bell Laboratories [8]. 
Суть метода заключается в том, что этот метод 
переводит исходные векторы в пространство бо-
лее высокой размерности. И в этом пространстве 
он ищет разделяющую гиперплоскость 
с максимальным зазором. Чем больше разница 

или расстояние между этими параллельными ги-
перплоскостями, тем меньше будет средняя ошиб-
ка классификатора.

4.  Decision tree (Дерево решений) [5, 12, 13, 18]
Дерево решений — это модель машинного обу-

чения с учителем, используемая для прогнозиро-
вания цели путем изучения правил принятия реше-
ний из их характеристик. Как следует из названия, 
мы можем думать об этой модели как о разбивке 
наших данных путем принятия решения, основан-
ного на серии вопросов. 

5.  Random forest (Случайный лес) [4, 6, 16, 17, 
19, 22, 24]

Случайный лес  — это метод, который объеди-
няет прогнозы из нескольких алгоритмов машин-
ного обучения вместе, чтобы делать более точные 
прогнозы, чем любая отдельная модель. Алгоритм 
выдает множество прогнозов методами «дере-
ва решений» и потом выводит среднее значение 
из всех. Забегая вперед, алгоритм случайного 
леса замечательно справляется со своей задачей, 
это  — один из лучших алгоритмов по точности, 
но при этом он совершенно ничего не объясняет. 
То есть это такой черный ящик, который выдает хо-
рошие прогнозы, но абсолютно не рассказывает 
о том, на чем основана на самом деле зависимость, 
без дополнительного скрупулезного анализа.

Как было указано выше, основной задачей экс-
тракции (а значит, и машинного обучения) яв-
ляется истинное значение параметра S2, который 
характеризует количество продуктов крекинга 

Рис. 2. Схема модели одномерной регрессии опорных 
векторов
Fig. 2. Schematic of a one-dimensional support vector 
regression model

Рис. 3. Схема модели регрессии «дерево решений»
Fig. 3. Scheme of the regression model “decision tree”
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керогена (нерастворимого органического веще-
ства). Для создания перечисленных выше моде-
лей использовалась скважина X2 (80% данных), 
а проверка моделей выполнялась как на скважи-
нах Х1, Х3 так и по Х2 (20% данных).

В итоге из описанных выше для создания и обу-
чения модели были выбраны следующие парамет-
ры: S0, S1, S2, S3, S3’, S4, S4’, S5, Tmax. А параметры 
TOC, HI, OI, PI, OSI, не использовались для обуче-
ния и проверки моделей регрессии как детермини-
рованные от уже имеющихся параметров. Одним 
из условий использования перечисленных мето-
дов является независимость входных переменных.

Результаты прогноза каждого алгоритма оце-
ниваются коэффициентом детерминации (R2  — 
R-квадрат). Его рассматривают как универсаль-
ную меру зависимости одной случайной величины 
от множества других. Обычно он изменяется в пре-
делах от 0 до 1. В случае если коэффициент детер-
минации отрицательный  — это означает, что вы-
бранная функция y = f(i) описывает зависимость 
хуже, чем y = yср, т.е. использовать данную функ-
цию (Модель регрессии) нельзя.

R2 = —,

где R2  = коэффициент детерминации; RSS  = сум-
ма квадратов откл. от среднего (residual sum of 
squares); TSS = общая сумма квадратов (total sum 
of squares).

Результаты
Сводная таблица коэффициента корреляции ре-

зультатов с проверочным блоком данных приведе-
на ниже (табл. 1).

Для прогноза параметров S2ex прежде 
всего была применена самая простая регрес-
сия  — множественная линейная регрессия. Не-
смотря на то что это простейший метод, он хоро-
шо подходит для работы с нашим набором данных. 
Сопоставление результатов расчета модели 

и фактически измеренных S2ex показано на ри-
сунке 5.

Негативной стороной этого метода являет-
ся то, что он характеризует данные как функцию, 
поэтому он может дать нам отрицательное значе-
ние параметра S2ex, чего быть не может. С новым 
набором данных, отличающихся от учебного набо-
ра, модель может дать нам прогноз, который сильно 
отличается от реальных значений. Примером мо-
жет служить скважина X1, которая находится да-
леко от исходной скважины. В ней есть некоторые 
значения, которые сильно отличаются от фактиче-
ских значений (от 75 до 115 мг разницы). И из-
за нескольких этих точек оценка детерминации 
сильно снижается (R2 скважины Х1 равен –0.76). 
Благодаря этому мы также можем увидеть, на-
сколько строго R2 оценивает наши модели. 
Для улучшения модели нам нужно больше дан-
ных из разных регионов. Тем не менее этот метод 

Рис. 4. Схема модели регрессии «случайного леса»
Fig. 4. Scheme of the “random forest” regression model

Таблица 1. Оценка результатов точности моделей регрессии
Table 1. Evaluation of the results of the accuracy of the regression models

Метод регрессии
Коэффициент детерминации R2

X2 (обучающий) Скважина X1 Скважина X3
Случайный лес 0,95 0,88 0,96
Опорная векторная регрессия 0,89 0,50 0,87
Дерево решений 0,90 0,77 0,91
Полиномиальная регрессия –0,84 –15,54 0,03
Множественная линейная регрессия 0,96 –0,76 0,97

RSS
TSS
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достоин прогнозирования значения S2ex сосед-
них скважин, имеющих аналогичные характери-
стики разреза и фациальные условия. 

Следующий алгоритм, который был применен, — 
полиномиальная регрессия. Этот метод дает нам 
худший результат прогноза даже в обучающей мо-
дели (R2 = –0,84), и, очевидно, результат прогно-
зирования скважин X1, X3 не может быть лучше. 
R2, соответственно, составляет –15,54 и 0,03. 
К модели применялись разные степени полинома 

“n”, но чем больше степень, тем худший результат 
прогноза мы получили. Результат предсказания 
полиномиальной регрессии (n = 4) показан на ри-
сунке 6. Мы можем сделать вывод, что взаимо-
связь между всеми пиролитическими параметрами 
до экстракции и S2ex не может быть смоделирова-
на как полином n-й степени.

Опорная векторная регрессия также применяет-
ся для прогнозирования значения S2ex. Этот метод 
не дает самый лучший результат, но его результат 
является приемлемым. Результат представлен 
на рисунке 7. Прогнозируемые результаты обу-
чающей скважины и скважины Х3 достаточно хо-
рошие, R2 составляет 0.89 и 0.87 соответственно, 
но прогнозируемый результат скважины X1 недо-
статочно хорош (R2 = 0,5). Этот алгоритм не дает 

Рис. 5. Сопоставление результатов расчета модели 
и фактически измеренных S2ех методом множе-
ственной линейной регрессии
Fig. 5. Comparison of the results of the model 
calculation and actually measured S2ex by the method 
of multiple linear regression

Рис. 6. Сопоставление результатов расчета модели 
и фактически измеренных S2ех методом полиноми-
альной регрессии
Fig. 6. Comparison of the results of the calculation of 
the model and actually measured S2ex by the method of 
polynomial regression

Рис. 7. Сопоставление результатов расчета модели 
и фактически измеренных S2ех методом опорной 
векторной регрессии
Fig. 7. Comparison of the model calculation results 
and actually measured S2ex by the support vector 
regression method
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нам отрицательного значения S2ex, что говорит 
о его применимости и удовлетворительных ре-
зультатах. Этот метод характеризует наш набор 
данных с помощью гиперплоскости или функции, 
а взаимосвязь между параметрами до и после экс-
тракции является достаточно сложной, поэтому 
не может характеризоваться функцией.

Переходим к новым инструментам интеллектуаль-
ного анализа данных и предсказательной аналити-
ки: алгоритмам дерева решений и случайного леса.

Дерево решений организовано в виде иерар-
хической структуры, состоящей из узлов приня-
тия решений по оценке значений определенных 
переменных для прогнозирования результиру-
ющего значения. Использование деревьев клас-
сификации приводит к символическому обозна-
чению класса. Геологический разрез состоит 
из разных групп пород, имеющих близкие харак-
теристики, т.е. близкое значение S2ex, поэтому ал-
горитм дерева решений был создан для анализа 
наших данных. Как и предполагалось, этот метод 
дает очень хорошие результаты (рис. 8). Значение 
R2 исходной скважины и скважин X1, X3, соответ-
ственно, 0,90, 0,77 и 0,91.

Алгоритм дерева решений дает нам хорошие 
прогнозы, но это не самый лучший способ. Метод, 
который дает нам лучший результат,  — случай-
ный лес (рис. 9). Этот метод объединяет прогнозы 
из нескольких алгоритмов машинного обучения 
вместе, чтобы делать более точные прогнозы, чем 
любая отдельная модель. Значение R2 исходной 
скважины и скважин X1, X3 составляет 0,95, 0,88 
и 0,96 соответственно, что является очень хоро-
шим результатом для такого маленького набора 
данных.

Прогнозируемый результат S2ex всех моде-
лей также сравнивался со значением S2, пото-
му что в экстрагированном образце значение 
S2 должно быть меньше. Результат представлен 
на рисунке 10.

Как видно на рисунке 10, у методов множествен-
ной линейной, регрессии, опорной векторной ре-
грессии и дерева решений есть прогнозные значе-
ния S2ex больше значения S2, что по определению 
не может быть верным. Метод случайного леса 
не только дает хорошие результаты, но и его прогно-
зы всегда меньше значения S2. Исходя из всех 
проверок, можем сделать вывод, что алгоритм 

Рис. 8. Сопоставление результатов расчета модели 
и фактически измеренных S2ех методом дерева 
решений
Fig. 8. Comparison of the model calculation results and 
actually measured S2ex by the decision tree method

Рис. 9. Сопоставление результатов расчета модели 
и фактически измеренных S2ех методом случайного 
леса
Fig. 9. Comparison of the model calculation results and 
actually measured S2ex by the random forest method
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Рис. 10. Сопоставление результатов расчета моделей (А — множественная линейная регрессия; Б — опор-
ная векторная регрессия; В — дерево решений; Г — случайный лес) и значения S2 по каждому из образцов 
скважины X3
Fig. 10. Comparison of the results of calculating models (A — multiple linear, regression; Б — support vector 
regression; В — decision tree; Г — random forest) and S2 values ​​for each of the samples of well X3

случайного леса — самый хороший метод прогно-
за для наших данных.

Заключение
Несмотря на то что количество данных для обу-

чения модели ограничено, результат превзошел 
все ожидания. Следует ожидать увеличения точно-
сти по мере расширения блока входных данных 
для обучения модели. Наилучший результат по-
казали методы случайного леса, опорной вектор-
ной регрессии и дерева решений. Алгоритмы слу-
чайного леса и дерева решений рекомендуются 
для прогнозирования результата анализа любых 
скважин, а множественная линейная регрессия — 
для всех скважин, близких к исходной скважине. 

Однако следует понимать, что близость располо-
жения скважин обеспечивает фациальную одно-
родность пород, и в случае увеличения площади 
исследования возможно уменьшение точности.

Результат прогнозирования также демонстриру-
ет, что взаимосвязь между параметрами до и после 
экстракции является сложной и нелинейной. До-
казательство тому — значение R2 множественной 
линейной регрессии, а полиномиальная регрессия 
отрицательна, что означает, что модель не работает. 
Однако случайный лес и дерево решений дают нам 
хорошую производительность. С помощью тех же 
алгоритмов мы можем применить для прогноза 
все геохимические параметры по глубине или ис-
пользовать их для данных ГИС.
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