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Аннотация. В статье рассматривается актуальность вопроса применения методов науки о данных в геохимии 
нефти и газа. Для изучения этого вопроса была разработана и реализована на практике методика поиска и сбора 
научных публикаций за последнее десятилетие из баз данных и их последующего анализа. Выявлен возрас-
тающий интерес к взаимной интеграции этих областей. В работе приведены конкретные примеры найденных 
публикаций, обозначены ключевые “проблемы” препятствующие широкому внедрению науки о данных в гео-
химию (необходимость верификации результатов, недостаток квалифицированных специалистов, проблемы 
с доступом к данным, недоверие к новым подходам) и перспективные идеи для дальнейшего использования 
методов науки о данных для решения задач органической геохимии (геологические ассистенты, открытые гео-
лого-геохимические базы данных и специализированные цифровые инструменты).
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Введение. В  последнее десятилетие (с начала 
2010-х годов) значительно возросло применение 
систем искусственного интеллекта во всех областях 
человеческой жизни. Это коснулось и научной сферы 
деятельности, и привело к трансформации множе-
ства существующих и появлению новых междисци-
плинарных направлений, которые сочетают в себе 
естественные и  компьютерные науки (биоинфор-
матика, геоинформатика, хемоинформатика и др.), 
а также к использованию новых, во многом более 
совершенных методов исследований, позволяющих 
работать более эффективно.

В данной статье речь пойдет о том, как эта транс-
формация повлияла на геологию, конкретно на 
геологию нефти и газа. Актуальность исследования 
этого вопроса заключается в том, что искусственный 
интеллект и наука о данных тесно связаны между 
собой и использование новых методов для анализа 
нефтегеологической информации и интеграция их 
в производственные процессы и научную деятель-
ность дают множество преимуществ.

В геологии нефти и  газа используются методы 
многих геологических наук: литология, стратигра-
фия, геофизика (сейсморазведка и  геофизические 
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исследования скважин), геохимия нефти и  газа 
(органическая геохимия), петрофизика и  других. 
В  большинстве опубликованных статей внимание 
исследователей концентрируется на применении 
методов науки о  данных в  нефтегазовой геологии 
в целом, без разделения на отдельные направления 
[Шиверский, 2022; Tariq, et al., 2021]. Преимущест-
венно подобные исследования посвящены геофи-
зическим и петрофизическим работам, где широко 
применяются математические и  компьютерные 
методы для решения практических задач.

Научная новизна работы заключается в том, что 
в ней будет рассмотрен вопрос применение методов 
в сфере геохимии нефти и газа.

Целью этой работы является оценка тенденций 
применения в геохимии (конкретно нефтегазовой/
органической) методов науки о данных, посредством 
обзора научных публикаций.

Для достижения обозначенной цели были по-
ставлены следующие задачи:

– охарактеризовать суть и  возможности науки 
о данных;

– разработать методику для поиска и  последу-
ющего анализа релевантных публикаций: поиск 
и  выбор источников информации, составление 
выражения-запроса для их отбора, выборка под-
ходящих под критерии записи;

– собрать и выверить найденную информацию, 
объединить в единый набор данных и провести его 
анализ: дедупликация записей, расчет соотношений, 
визуализация данных для выявления общей карти-
ны и трендов;

– описать потенциальные препятствия для более 
широкого применения в  органической геохимии 
и пути их разрешения;

– обозначить перспективные идеи, которые 
в  дальнейшем могут быть реализованы авторами 
и другими исследователями.

Наука о данных (англ. Data Science) — это раз-
дел информатики, предметом которого являются 
данные, все аспекты работы с ними и изучение про-
блем их сбора, анализа, обработки и представления 
в цифровой форме. Наука о данных имеет связь не 
только с искусственным интеллектом, но и со следу-
ющими смежными областями [Maslianko, et al., 2021; 
Sarker, et al., 2021].

Аналитика данных (Data Analytics) включает 
процессы сбора, обработки, изучения и интерпре-
тации данных для получения практических выводов 
с использованием традиционных (статистических, 
эмпирических и логических) методов.

Аналитика больших данных (Big Data)  — тех-
нологии и  инструменты для хранения, обработки 
и анализа больших по объему и сложных наборов 
данных.

Сбор и интеллектуальный анализ данных, добыча 
данных (Data Mining) — извлечение нетривиальной 
и практически полезной информации из необрабо-
танных массивов больших данных.

Искусственный интеллект (Artificial Intelligence, 
AI) — алгоритмы, позволяющие выявлять скрытые 
зависимости и закономерности в данных и в даль-
нейшем делать предсказания или принимать реше-
ния на их основе (можно сказать, что они являются 
сердцем, центральной составляющей науки о дан-
ных): машинное обучение (Machine Learning, ML) — 
классические, специализированные под конкретные 
задачи и  алгоритмы, и  глубокое обучение (Deep 
Learning, DL) — искусственные нейронные сети.

Инженерия данных (Data Engineering) — построе-
ние, обслуживание и управление инфраструктурой 
для работы с данными.

Визуализация данных (Data Visualization) — созда-
ние графиков, диаграмм, карт и других визуальных 
элементов для понимания, коммуникации результа-
тов анализа и поиска закономерностей.

Важно отметить, что во многих статьях термины 
«наука о  данных» и  «машинное обучение»  / «ис-
кусственный интеллект» (и аналогичные исходно 
англоязычные термины) зачастую используются 
в качестве синонимов, хотя, по сути, таковыми не 
являются (рис. 1) [Sarker, et al., 2021]. Это во мно-
гом определяется наибольшим интересом именно 
к этому направлению в науки о данных, желанием 
использовать в работах «модные термины» для по-
падания в поисковые алгоритмы и главенствующим 
положением этих направлений среди других, кото-
рые выполняют подчиненную роль в  «хранении, 
перемещении и обработке данных».

Авторы также будут использовать эти термины 
в качестве синонимов далее по тексту, поскольку на-
уку о данных можно представить как комбинацию 
машинного обучения и любой предметной области 
(в данном случае геохимии нефти и  газа) (рис.  1) 
и термины “Data Science” и “Machine Learning” имеют 

Рис. 1. Положение науки о данных по отношению к составляю-

щим ее областям знаний в виде диаграммы Венна по [Conway, 

2010] с изменениями
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Та б л и ц а  1

Виды представлений информации (по [Maslianko, et al., 2021; Sarker, et al., 2021])

Типы данных Примеры Методы обработки и анализа

Структурированные 

данные: матрица 

(таблица), массивы

Данные в виде таблиц с определенными строка-

ми и столбцами: базы данных (SQL), CSV-файлы, 

электронные таблицы (Excel, Calc и другие)

Статистический анализ, традиционные методы 

машинного обучения (регрессия, классификация, 

кластерный анализ, понижение размерности 

данных)

Полуструктуриро-

ванные данные

Данные имеют частичную структуру, содержат теги 

или маркеры, которые помогают определить их со-

держание (XML, JSON, HTML, YAML)

Преобразование в структурированный формат 

или обработка методами для неструктурирован-

ных данных

Н
ес

тр
ук

т
у

р
и

р
о

в
ан

н
ы

е 
д

ан
н

ы
е

Изображения

Аудио

Не имеют определенной структуры и не организо-

ваны в виде таблиц

Компьютерное зрение, глубокое обучение — 

нейронные сети (полносвязанные, сверточные, 

генеративно-состязательные, автоэнкодеры 

и другие типы)

Тексты
Текстовые документы (отчеты, книги, научные 

статьи и т. д.)

Обработка естественного языка (Natural Language 

Processing)

Временные ряды

Сигналы

Последовательность измерений во времени, кото-

рое может представляться числом, вектором, а в об-

щем случае — признаковым описанием в данный 

момент времени: котировки акций на фондовом 

рынке, показатели погоды, данные датчиков и т. д.

Методы анализа временных рядов (ARIMA, 

LSTM, скользящее окно и др.)

Рис. 2. Мировые тренды популярности поисковых запросов в Google Trends для терминов Data Science и смежных с ней областей 

за последние 10 лет [Google Trends, 2024]

схожие восходящие тренды популярности (рис. 2) 
и зачастую употребляются в качестве синонимов.

Типы данных и  методы работы с  ними. По-
скольку данные являются основой любого исследо-
вания и предметом изучения Data Science, необходи-
мо обозначить их основные типы, которые в том или 
ином виде встречаются в любой исследовательской 
работе, и методы, применяемые для их обработки 
и анализа (табл. 1).

Методика исследования. Для оценки заин-
тересованности научного сообщества в  вопросе 
симбиоза науки о данных и органической геохимии 
были проанализированы крупнейшие базы научных 
публикаций с открытыми метаданными (для того, 
чтобы обеспечить прозрачность и  повторяемость 
получаемых результатов) и  отсутствием ограни-
чений на максимальное количество выдаваемых 
в результатах записей [Gusenbauer, 2023].
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Записи фильтровались с использованием комби-
нации различных тегов (при этом также учитывалась 
морфология слова), складывающихся из двух ком-
понент по следующему принципу: (“biomarker” OR 
«органическая геохимия» OR …) AND (“data science” 
OR «машинное обучение» OR …) (рис. 3).

2) Очистка и объединение данных: приведение их 
к табличному формату (актуально для веб-страниц), 
унификация названий колонок метаданных и уда-
ление лишних, дедупликация записей в  пределах 
каждого из наборов и после объединения наборов 
из разных источников на основе названий.

3) Получение дополнительной информации 
о данных: подсчет встречаемости тегов в поисковых 
полях и  определение количества общих записей 
между базами данных.

4) Визуализация результатов: представление 
результатов с  использованием диаграмм Венна, 
линейных диаграмм трендов, столбчатых диаграмм 
распределения по годам и  частот встречаемости 
тегов.

Данный литературный обзор и  сам является 
примером использования методики одного из на-
правлений науки о данных на практике, поскольку 
в ходе его выполнения осуществлена работа по сбо-
ру и анализу данных с визуализацией результатов 
и дальнейшей формулировкой выводов.

Результаты и обсуждение. Характеристики со-
бранных данных по состоянию на конец мая 2024 г. 
представлены ниже в табл. 3.

Пересечения баз данных (общих записей, встре-
чающихся в обеих базах) имеют вид, представлен-

Та б л и ц а  2

Поисковые теги, разделенные по принадлежности «компонентам» (тематикам)

Компоненты

Язык
Геохимические Цифровые

Английский

“organic matter”, “petroleum geochemistry”, “organic geo-

chemistry”, “pyrolysis”, “source rocks”, “total organic carbon”, 

«reservoir geochemistry», «biomarker», «kinetics», «biodeg-

radation», «geochemical indices», «surface geochemistry»

“artificial intelligence”, “machine learning”, “deep 

learning”, “data science”, “data analysis”, “database”, 

“data visualization”, “big data”, “neural networks”

Русский

«органическое вещество», «геохимия нефти и газа», «орга-

ническая геохимия», «пиролиз», «нефтегазоматеринские 

толщи», «органический углерод», «резервуарная геохи-

мия», «биомаркер», «биодеградация», «геохимические 

коэффициенты»

«искусственный интеллект», «наука о  данных», 

«машинное обучение», «глубокое обучение», 

«нейронные сети», «анализ данных», «база дан-

ных», «визуализация данных», «большие данные»

Международные: OpenAlex (включает Directory 
of Open Access Journals, CrossRef, Microsoft Academ-
ic Graph, Research Organization Registry, Unpaywall) 
[Priem, et al, 2022]. Web of Science и Scopus не исполь-
зовались по причине отсутствия к ним открытого 
доступа, их коммерческой природы и существенного 
пересечения метаданных с OpenAlex, что позволяет 
использовать только ее для наукометрической оцен-
ки [Лутай, 2022; Culbert, et al., 2024];

Российские: eLIBRARY.ru (РИНЦ).
В процессе поиска релевантных статей использо-

вались следующие критерии.
1) Использовались теги, которые можно разде-

лить на составляющие «компоненты» (табл. 2).
2) Даты публикации: последние 10  лет (2014–

2024).
3) Поиск осуществлялся в следующих поисковых 

полях: название публикации и  аннотация. Поиск 
по ключевым словам не использовался по причине 
сравнительной ненадежности, поскольку макси-
мальное количество слов на одну статью ограничено 
и эти слова зачастую могут охватывать не все тема-
тики статьи, в отличие от названий и аннотаций, где 
всегда заключен основной смысл.

4) Производился отбор по тематикам и  обла-
стям науки (field) с последующей дополнительной 
фильтрацией выборок по тематикам и подобластям 
(subfield): 

eLIBRARY.ru: Геология, Информатика, Киберне-
тика (Тематика); Геология (Тематика);

OpenAlex: Engineering, Computer Science, Earth 
and Planetary Sciences, Chemistry (Field); Artificial 
Intelligence, Mechanics of Materials, Analytical Che-
mistry, Geochemistry and Petrology, Ocean Engineering, 
Geology, Information Systems (Subfield).

В целом, последовательность шагов по соз-
данию необходимого для анализа набора данных 
следующая:

1) Извлечение данных: экспорт записей из обо-
значенных выше баз, используя встроенные в них 
средства для скачивания и скрейпинг локально со-
храненных веб-страниц с использованием скрипта 
на языке Python.

Рис. 3. Логические операторы, которые используются в поис-

ковых системах при построении выражений-запросов: OR — 

записи, включающие хотя бы один из тегов; AND  — записи, 

включающие оба тега; NOT — записи, включающие один тег 

и не включающие другой
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Та б л и ц а  3

Характеристика собранных наборов данных

Включаемые

 термины
База данных

«Геохимические» 

AND «Цифровые», шт
«Геохимические», шт Доля «цифровой» части в результатах

OpenAlex 2661 47461 0,056 (5,6 %)

eLIBRARY.ru 556 12636 0,044 (4,4 %)

Рис. 4. Диаграммы Венна, показывающие количество записей, 

присутствующих в  каждом из наборов данных и  общих для 

обеих баз записей (табл. 3)

ный на рис.  4. Для расчета величины перекрытия 
использовались только названия статей, так как не 
удалось осуществить экспорт из eLIBRARY.ru поля 
DOI (цифрового идентификатора объекта), который 
бы позволил однозначно определить и  вычислить 
количество дубликатов.

Диаграммы количества публикаций как по гео-
химической тематике в  целом, так и  по тематике 
науки о данных, построенные по данным из обоих 
источников, представлены на рис. 5. По ним хорошо 
видно, что количество публикаций возрастает от 
года к году, так же, как и доля статей, в которых ис-
пользуется методика науки о данных.

На рис. 6 представлена встречаемость использу-
емых терминов. Видно, что теги “machine learning”, 

“database”, “neural networks”, “geochemical”, “biomarker” 
характеризуется наибольшей встречаемостью.

Описание конкретных примеров. Из собранно-
го набора мы выбрали некоторые примеры статей, 
которые иллюстрируют возможности и использова-
ние применительно к геохимическому направлению 
методов науки о данных. Публикации из выборки 
можно разделить на две группы по целям и решае-
мым задачам.

Анализ с  помощью методов науки о  данных  — 
целью исследования является решение геохимиче-
ских задач, использующих эти методы (табл. 4).

Цифровые инструменты на языке Python — целью 
такого исследования является создание инструмента 
для упрощения процесса анализа данных методами 
науки о данных, описание этого процесса и схемы 
работы решения:

1) Geochemistry π [ZhangZhou, et al., 2024]  — 
Python-фреймворк для геохимических исследований 
с использованием автоматического машинного обу-
чения (AutoML) и табличных геохимических данных;

2) GeoPyTool [Yu, et al., 2018] — программное обе-
спечение для визуализации и анализа геохимических 
и структурных данных;

3) pyrolite [Williams, et al., 2020] — набор инстру-
ментов для визуализации, обработки и преобразо-
вания геохимических данных.

Рис. 5. Столбчатая диаграмма с накоплением по годам количества публикуемых статей, полученных по результатам анализа пуб-

ликаций из двух баз данных
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Та б л и ц а  4

Анализ материалов статей с помощью методов науки о данных

Статья Краткое описание Используемые методы Результаты

Prediction 

of TOC 

content … 

(Sun, et al., 

2023)

Сравнительный анализ машин-

ного обучения с традиционными 

эмпирическими методами для 

предсказания значений TOC 

в породах с высоким содержа-

нием органического вещества, 

оценка важности различных 

каротажных кривых для отбора 

наиболее важных признаков при 

прогнозировании TOC.

Машинное обуче-

ния (случайный лес, 

дерево решений, метод 

опорных векторов 

и градиентный бустинг 

XGBoost).

Модель случайного леса продемонстрировала 

наивысшую точность прогнозирования TOC 

(R² = 0,915), превосходя XGBoost (R² = 0,847), 

метод опорных векторов (R² = 0,762) и традици-

онные методы (R² от 0,003 до 0,137).

Intelligent 

geochemical 

interpreta-

tion … (Su, et 

al., 2024)

Автоматическая интерпретация 

изображений масс-хроматограмм 

с использованием нейронных се-

тей для определения характери-

стик биомаркеров нефти и прове-

дения корреляции нефть-НГМТ.

Сверточные нейронные 

сети (CNN), факторный 

анализ для понижения 

размерности данных.

CNN успешно интерпретирует масс-

хроматограммы, определяя зрелость органиче-

ского вещества (ОВ) и тип материнской породы. 

Точность сопоставима с ручной интерпретацией, 

но автоматизация значительно ускоряет процесс 

и позволяет извлекать информацию из масс-

хроматограмм, которая недоступна при традици-

онной интерпретации.

Geochemical 

biodegraded 

oil classi-

fication … 

(Bispo-Silva, et 

al., 2023)

Определение степени биодегра-

дации нефтей по изображениям 

хроматограмм с использованием 

сверточных нейронных сетей, 

сравнительный анализ несколь-

ких алгоритмов машинного 

обучения.

Сверточные нейронные 

сети (CNN), машинное 

обучение (наивный 

байесовский классифи-

катор, случайный лес, 

дерево решений и логи-

стическая регрессия).

CNN успешно классифицирует хроматограммы 

на биодеградированные и небиодеградированные 

с accuracy = 97,6 %. Нейронные сети показали наи-

лучшую accuracy = 96,7 % среди всех тестируемых 

алгоритмов машинного обучения.

Выявление 

особен-

ностей … 

(Осипов и др., 

2022)

Определение различий органи-

ческого вещества двух нефтега-

зоматеринских толщ (НГМТ), 

осуществление корреляции 

нефть-НГМТ, сравнение методов 

геохимического (традиционного) 

и статистического анализов.

Машинное обуче-

ние (случайный лес, 

k-ближайших соседей, 

анализ главных ком-

понент для понижения 

размерности).

Результаты статистического анализа хорошо 

согласуются с результатами традиционного гео-

химического анализа. Поэтому статистический 

анализ (включает методы машинного обучения) 

является эффективным инструментом для вы-

явления различий между НГМТ и корреляции 

нефть-НГМТ.

Denoising of 

Geochemical 

Data … 

(Zhang, et al., 

2024)

Исследование возможности 

очистки данных региональных 

геохимических исследований от 

шумов.

Нейронные сети (авто-

энкодеры).

Автоэнкодеры эффективно уменьшают шум, что 

проявляется в уменьшении эффекта самородка 

на вариограммах. Определена линейная зависи-

мость между степенью снижения шума и произ-

водительностью автоэнкодера. Производитель-

ность также связана с показателями качества 

данных, такими как точность, прецизионность 

и F-статистика (ANOVA). Определен оптималь-

ный размер кодирующего слоя (11 узлов), кото-

рый обеспечивает максимальное снижение шума 

без удаления значимых геохимических аномалий.

DATA 

MINING IN 

ORGANIC … 

(Torres, et al., 

2022)

Разработка методологии анализа 

геохимических данных нефти 

с использованием интеллектуаль-

ного анализа данных и машинно-

го обучения для классификации 

происхождения нефтей.

Машинное обучения 

(случайный лес, дерево 

решений и логистиче-

ская регрессия, искус-

ственные нейронные 

сети), иерархический 

кластеризация, кла-

стеризация методом 

k-средних, многомерное 

шкалирование (MDS) 

для снижения размер-

ности данных.

Из 60 исходных атрибутов с помощью MDS был 

выделен оптимальный набор из 26 переменных. 

Классификация 200 образцов нефти с помощью 

ML-алгоритмов показала следующие accuracy: 

92.50 % для дерева решений, 95.00 % для случай-

ного леса и 87.50 % для искусственной нейронной 

сети. Предложенный метод сопоставим по точ-

ности с результатами, полученными традицион-

ными методами.
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Факторы, мешающие расширению использо-
вания методов науки о  данных применительно 
к  геологии. Исходя из изложенного выше напра-
шивается вывод, что включение методов науки 
о данных должно принести качественные улучше-
ния в  исследовательские процессы. Однако полу-
ченные в результате исследования цифры (табл. 3) 
свидетельствуют о том, что существуют некие пре-
пятствия для широкого применения этих методов.

1. Проблема интерпретируемости моделей 
и  верификации результатов. Модели машинного 
обучения могут давать точные прогнозы, но быть 
при этом «черными ящиками», т.е. не объяснять, 
почему они пришли к такому выводу, так как при-
чинно-следственные связи в  сложных моделях не 
имеют выражения в  явном виде. Это затрудняет 
интерпретацию и  верификацию полученных ре-
зультатов, что, зачастую, и является самой сложной 
задачей в процессе исследования, решить которую 
может только опытный специалист. В связи с этим 
возникает вторая проблема.

2. Скептическое отношение к новым подходам. 
Исследования в области геохимии нефти и газа пока 
могут быть больше ориентированы на применение 
традиционных, чем переход на использование новых 
цифровых методов, что можно кратко охаракте-
ризовать выражением «не надо ломать то, что уже 
работает правильно». Эксперты могут быть не осве-
домлены о возможностях этих методов, им может не 
хватать должных навыков для их корректного при-
менения, или это может быть связано с проблемой 
интерпретируемости результатов.

3. Ограниченный доступ к данным. Большое ко-
личество геолого-геохимических данных является 
собственностью компаний или государства и может 
быть недоступно для проведения исследований. Так 

в Российской Федерации такая информация может 
предоставляться только по запросу или представ-
лять собой коммерческую и государственную тай-
ну. Это приводит к ограничению размера выборок 
и следующей проблеме.

4. Объем данных для обучения и особенности 
«геологический объектов». Модели машинного 
обучения во многом основаны на принципах мате-
матической статистики. В связи с этим, необходи-
мо достаточное количество данных для обучения 
и  получения точных результатов. Это не всегда 
достижимо, поскольку когда идет речь о геологи-
ческих данных, то количества «реальных» замеров 
для получения репрезентативной выборки может 
просто не хватать. Поэтому существуют специ-
альные техники, которые, например, генерируют 
синтетические «промежуточные» данные между 
известными «реальными», что, однако, означает 
дополнительные вычисления и  временные за-
траты на их реализацию и  выполнение. В  то же 
время каждый геологический объект или процесс 
является по-своему уникальным и  индивидуаль-
ным, что зачастую плохо поддается однозначной 
классификации и интерпретации даже при его из-
учении учеными-специалистами с использованием 
классических методов. Создание единой модели 
для нескольких таких объектов не всегда возможно 
по причине отличающихся параметров распреде-
лений, описывающих интересующие модельный 
свойства, например, две разновозрастные нефте-
газоматеринские толщи с принципиально разными 
параметрами генерационным потенциалом.

5. Высокая стоимость оборудования и недостаток 
вычислительных мощностей для обучения и эксплу-
атации моделей. Большая часть методов машинного 
обучения и даже простых нейронных сетей на сегод-

Рис. 6. Диаграмма суммарной встречаемости тегов в названиях и аннотациях
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няшний момент не требует много вычислительных 
ресурсов, и они способны быстро исполняться прак-
тически на любом вычислительном устройстве, но не 
для сложных мультимодальных или полнотекстовых 
моделей, которые требуют достаточно дорогого обо-
рудования (видеокарта или ИИ-ускоритель) для их 
локального использования или привязки к облач-
ным сервисам для их удаленного исполнения. В слу-
чаях когда требуется работать с большим объемом 
данных, необходимых для обучения самих моделей, 
то задача только усложняется, поскольку возрастают 
требования к размерам хранилищ информации, что 
требует значительных инвестиций в оборудование.

6. Сложность решаемой задачи. При реше-
нии простой задачи, не требующей большого 
количества данных, автоматически отпадает не-
обходимость в  реализации специализированной 
системы хранения и  обработки данных вместо 
использования, например, обычных электронных 
книг Excel в  виду неоправданных временных за-
трат. Тоже самое можно сказать и про применение 
алгоритмов машинного обучения вместо простых, 
сугубо алгоритмических методов или классических 
методов анализа данных.

7. Новизна области исследования и  нехватка 
квалифицированных специалистов. Применение 
методов науки о данных при работе с геолого-гео-
химическими данными — активно развивающаяся 
область (что видно исходя из трендов роста публика-
ций), поэтому многие исследования могут быть еще 
не опубликованы или находиться в стадии разработ-
ки. Кроме того, проведение подобных исследований 
и  реализация новых цифровых решений требует 
наличие глубокими знаниями как в  предметной 
области — геологии, так и в других составляющих 
науку о  данных областях  — информатике и  мате-
матике (рис. 1). В настоящий момент эта проблема 
активно решается созданием междисциплинарных 
программ для подготовки специалистов, имеющих 
необходимую экспертизу в обеих областях.

Перспективы использования методов науки 
о данных в органической геохимии.

1. Геологические ассистенты. Адаптация (тон-
кая настройка) большой языковой или мультимо-
дальной (GPT, Mistral, Llama и прочие) модели для 
решения геологических (и геохимических) задач, 
способных отвечать на вопросы, помогать пользова-
телю в обработке данных, генерировать графические 
материалы [Cheng, et al., 2023; Lin, et al., 2023].

2. Геолого-геохимические базы данных. Создание 
единых, обезличенных баз данных с результатами ге-
охимических исследований и свободным доступом: 
проектирование структуры баз, организация сбора 
и систематизации данных из разных источников, их 
администрирование, интеграция с другими источ-
никами геологической информации, предоставления 
внешнего доступа для пользователей и разработчи-
ков через API или веб-интерфейс [Осипов и др., 2022; 
Farrell, et al., 2021; Wyborn, et al., 2020].

3. Цифровые инструменты. Инструменты для ре-
шения рутинных и узкоспециализированных задач 
органической геохимии, такие как обработка опре-
деление степени биодеградации нефтей по хромато-
граммам, полуавтоматическая интерпретация пиков; 
определение условий осадконакопления, источников 
и  типов ОВ, степени катагенетической преобра-
зованности, литологического состава вмещающей 
НГМТ, на основе геохимических коэффициентов 
и  индексов; визуализация карт и  специализиро-
ванных геохимических диаграмм; автоматическая 
интерпретация результатов пиролиза с  использо-
ванием геохимических диаграмм.

Заключение. Проведенное исследование пока-
зало, что наблюдается рост числа статей, совместно 
упоминающих науку о  данных и  геохимию неф-
ти и  газа, что свидетельствует о  том, что методы 
науки о  данных на данный момент находят свое 
применение в этой области. Однако, в целом, вос-
требованность подобного рода исследований пока 
не так высока, что хорошо отражают вычисленные 
доли «цифровой» статей среди всех результатов: 5.6 
(OpenAlex) и 4.4 (eLIBRARY.ru) %.

Обозначены 7  проблем, препятствующих ис-
пользованию методики науки о данных абсолютно 
во всех исследовательских проектах, связанных не 
только с  геохимией, но и  геологией нефти и  газа 
в целом.

В работе предложены 3 варианта использования 
методов науки о данных.

Включение методов науки о данных в практику 
геохимии нефти и газа является, по мнению авторов, 
неизбежной и  необходимой тенденцией для под-
держания актуальности и конкурентоспособности 
геологии нефти и газа в целом среди других естест-
венных наук. Эта тенденция, пусть медленно, но реа-
лизуется на практике множеством исследователей. 
Сейчас создание подобных инструментов является 
задачей значительно более простой и  актуальной, 
чем когда бы то ни было до этого в силу наличия та-
ких технологий как язык программирования Python 
и его огромной экосистемы библиотек для работы 
с  любыми типами данных в  во всех возможных 
форматах, любыми возможными методами и  на-
личия открытого доступа к огромному количеству 
обучающих материалов в интернете.

Авторы также хотят отметить, что предложенная 
методика поиска и сбора материалов не является со-
вершенной — ими могла быть найдена лишь часть 
отвечающих критериям поиска работ, поэтому со-
бранный набор статей и полученные результаты не 
является исчерпывающим. Так, например, могут 
быть улучшены следующие аспекты поиска и  об-
работки данных:

1) использование при поиске публикаций других 
открытых, но ограничивающих массовый экспорт 
записей баз данных [Gusenbauer, 2023]: Bielefeld 
Academic Search Engine (BASE), GeoRef, CORE 
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и OpenAIRE, — это должно позитивно сказаться на 
полноте выборки;

2) добавление дополнительных слов в поисковой 
набор тегов, создание набора тегов для других язы-
ков кроме русского и английского;

3) осуществление дедупликации статей между 
базами данных, используя другие поля метаданных, 
такие как имена авторов и DOI.

Данные и код. Для создания иллюстраций и об-
работки данных использовалась интерактивная об-
лачная платформа Google Colab для работы с кодом 
на Python. Блокнот с кодом и пояснениями находится 
в открытом доступе [Google Colab, 2024].

Благодарности. Авторы статьи признательны 
рецензентам за потраченное время и  ценные за-
мечания.
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