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 Одной из важнейших задач в нефтегазодобывающей отрасли является прогнозирование значений геологических
параметров продуктивных пластов в межскважинном пространстве. Точность оценки эффективной нефтенасыщенной 
толщины или значений фильтрационно-емкостных свойств в местах расположения проектного фонда скважин напрямую
влияет на эффективность разработки нефтегазовых активов и на экономические показатели. 
Задача прогнозирования значений геологических параметров осложняется тем, что геологическая среда изучена скважинами 
фрагментарно, а источники информации о межскважинном пространстве, несмотря на непрерывный технологический прогресс,
обладают ограниченной точностью. К тому же реальное геологическое строение в большинстве случаев значительно сложнее, 
чем наше представление о нем. Вертикальная и латеральная неоднородность продуктивных пластов и высокая степень
изменчивости геологических свойств не позволяют эффективно использовать методы интерполяции. 
В данной работе представлены результаты апробации авторской методологии, направленной на поиск наиболее
достоверных реализаций трехмерной модели литологии. 
Предложенный подход основан на использовании байесовской оптимизации для определения наиболее оптимальных
значений рангов вариограмм по осям X и Y при моделировании трехмерного куба литологии. Средняя абсолютная 
ошибка прогноза суммарной эффективной толщины пласта, рассчитанная с использованием кросс-валидации, 
использована в качестве основной метрики, оценивающей надежность трехмерной модели литологии. Полученные
результаты демонстрируют преимущества применения байесовской оптимизации относительно классического подхода 
поиска оптимальных параметров модели с перебором по сетке. Во-первых, примененный подход позволил получить 
трёхмерную модель литологии с более высокой прогностической способностью. И во-вторых, авторская методология 
позволила значительно сократить необходимые для расчётов вычислительные ресурсы.  
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 One of the most important tasks in the oil and gas industry is to predict the values of geological parameters of productive
formations in the interwell space. The accuracy of estimating the effective oil-saturated thickness or the values of filtration and 
capacity properties at the locations of the project well stock directly affects the efficiency of oil and gas assets development and
economic indicators. 
The task of predicting the values of geological parameters is complicated by the fact that the geological environment has been 
studied by wells in fragments, and sources of information about the interwell space, despite continuous technological progress, 
have limited accuracy. In addition, the real geological structure in most cases is much more complex than our understanding of 
it. The vertical and lateral heterogeneity of productive formations and the high degree of geological properties variability do not 
allow the effective use of interpolation methods. 
This paper presents the results of testing the author's methodology aimed at finding the most reliable implementations of a 
three-dimensional lithology model. 
The proposed approach is based on the use of Bayesian optimization to determine the most optimal values of variogram ranges
along the X and Y axes during the modeling of a three-dimensional lithology cube. The mean absolute error of the predicted 
total effective thickness of the reservoir, calculated using cross-validation, was employed as the primary metric to evaluate the 
reliability of the three-dimensional lithology model. The results demonstrate the advantages of applying Bayesian optimization
compared to the classical grid search method for parameter optimization. Firstly, the proposed approach enabled the creation of 
a three-dimensional lithology model with higher predictive capability. Secondly, the developed methodology significantly
reduced the computational resources required for the calculations.
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Введение 
 
В начале 1960-х гг. возникла наука геостатистика, 

которая позволила выполнять не только 
пространственное моделирование параметров, но и 
пространственный анализ неопределенности [1–7]. 
В настоящее время при создании трехмерных 
геологических моделей широко используются такие 
методы моделирования, как последовательное 
гауссово моделирование (Sequential Gaussian 
Simulation, SGS) для непрерывных параметров и 
последовательное индикаторное моделирование 
(Sequential Indicator Simulation, SIS) для дискретных 
параметров [8–10]. Эти методы моделирования 
основаны на вариограммном анализе и позволяют 
сгенерировать множество равновероятных реализаций 
распределения геологических свойств. 
Однако классические геостатистические методы 

имеют ряд недостатков, таких как чувствительность к 
выбору вариограммы и субъективизм при выполнении 
вариограммного анализа, низкую адаптивность к 
сложным реальным условиям, высокую вычислительную 
сложность и др. [11–14]. Поэтому перспективным 
направлением развития методов геостатистики является 
разработка гибридных моделей с использованием 
алгоритмов искусственного интеллекта, таких как 
машинное обучение, нейронные сети, генетические 
алгоритмы, нечеткая логика и др. [2–7, 10, 15]. 
При использовании геостатистических алгоритмов 

моделирования важно учитывать не только результаты 
вариограммного анализа, но и оценивать прогнозную 
способность каждой модели. В работах [16–20] 
предлагается несколько количественных критериев для 
оценки качества моделей трехмерного параметра 
литологии и выбора оптимальных параметров 
моделирования. Предложенные критерии позволяют 
оценивать прогнозную способность каждой реализации 
трехмерной модели литологии с выбором наиболее 
достоверных реализаций. 
Расчет ансамбля реализаций в вышеуказанных 

работах основывался на теории планирования 
эксперимента. Авторы определили диапазон 
изменения параметров моделирования и шаг, с 
которым будет происходить изменение каждого 
параметра. Следовательно, в эксперимент включали 
полный набор возможных комбинаций параметров 
моделирования литологии и после проведения 
эксперимента, используя значения количественных 
критериев, отбирали наиболее достоверные 
реализации. Расчеты кубов литологии производились 
стохастическим алгоритмом с варьированием 
значений рангов вариограмм по осям X и Y [16–20]. 
Одним из трех предложенных критериев является 

критерий Dskv, рассчитываемый путем поскважинной 
кросс-валидации методом выколотой точки для 
каждой комбинации рангов вариограмм. Критерий 
необходим для оценки прогнозной способности 
модели и рассчитывается по формуле: 
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где Dskv – отклонение от истинного значения 
эффективной толщины коллектора, м; Hef – 
фактическое значение эффективных толщин 
коллектора в скважине, м; m

ef
H  – модельное значение 

эффективных толщин коллектора, полученное после 
исключения данной скважины, м; n – количество 
скважин. 

Таблица 1 
 

Основные геолого-физические 
характеристики объекта 

 

Параметр 
Общая 
толщина,
м

Эффективная 
толщина, 
м

Средневзвешен-
ное значение 
Кп, доли ед. 

Коэффициент 
расчлененности
в скв., шт.

Min 7,59 3,56 0,15 1
Mean 16,56 9,12 0,22 3
Max 33,59 22,55 0,25 8
Std 5,69 3,66 0,02 2

 
В машинном обучении описанный выше подход 

называется «поиск по сетке», или grid search, и также 
часто применяется с использованием кросс-валидации 
в качестве функции оценки достоверности каждой 
модели. Основным недостатком предложенного 
подхода является огромная вычислительная нагрузка 
при учете всех возможных комбинаций рангов 
вариограмм и использовании полной поскважинной 
кросс-валидации для расчета критерия Dskv. Количество расчетов трехмерного параметра литологии 
вычислялось как произведение количества комбинаций 
гиперпараметров и количества скважин. В некоторых 
случаях количество расчетов трехмерных параметров 
литологии составило более 10 000, а время расчета 
всего ансамбля – более суток. 
Еще одним ограничением предложенного подхода 

является варьирование всего лишь двух параметров 
моделирования литологии: рангов вариограмм по осям 
X и Y. При переборе всех возможных комбинаций 
рангов вариограмм большинство моделей являются 
анизотропными, то есть с различными значениями 
рангов. При этом значение азимута всегда одно – 0°. 
Такое допущение обосновано вычислительными 
ограничениями, так как включение в эксперимент 
параметра азимута вариограммы многократно 
увеличит количество реализаций. 
Целью данной работы является разработка 

усовершенствованного алгоритма, позволяющего 
наиболее эффективно выполнять автоматизированный 
поиск наиболее достоверных реализаций геологической 
модели без необходимости рассчитывать полный 
ансамбль моделей. 
 

Объект исследования 
 
Объектом исследования является терригенный 

пласт аллювиального генезиса месторождения X, 
приуроченного к Волго-Уральской нефтегазоносной 
провинции (НГП). Основные геолого-физические 
характеристики объекта, определенные по данным 
интерпретации ГИС в 62 скважинах, представлены 
в табл. 1. 
Аллювиальные отложения являются неоднородными 

как по латерали, так и по вертикали, что значительно 
осложняет задачу прогнозирования геологических 
параметров в межскважинном пространстве [21–24]. 
Площадь исследования покрыта съемкой 3D-

сейсморазведки, результаты интерпретации которой 
использовались как для структурных построений, так и 
при литологическом моделировании. 
 

Описание трехмерной геологической 
модели объекта 

 
Так как исследуемый интервал месторождения X 

характеризуется согласным залеганием пластов, в 
данной работе использовался пропорциональный тип 
трехмерной сетки с латеральным размером ячейки 
50×50 м. Среднее значение вертикального размера 
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Таблица 2 
Основные описательные статистики критерия Dskv* по двум вариантам расчета 

 
Вариант 
расчета N набл. Среднее Медиана Мин. Макс. Дисперсия Ст. откл. Коэф. вар. Асимметрия Эксцесс
Вариант 1 100 1,093 1,083 0,923 1,360 0,0092 0,0957 8,758 0,6797 0,0652
Вариант 2 100 1,061 1,033 0,839 1,452 0,0188 0,1372 12,934 0,6853 -0,0128

 
ячейки – 0,26 м, общее количество активных ячеек 
составило более 3 млн. Такое детализированное 
разбиение сетки связано, во-первых, с наличием 
тонкослоистых прослоев алевролита в фации песков 
разлива, во-вторых, с необходимостью максимального 
соответствия усредненных скважинных данных 
исходным данным для более эффективных расчетов. 
Моделирование трехмерных кубов литологии 

производилось с использованием геостатистического 
алгоритма SIS. В качестве трендов использовалась 
комбинация 1D-тренда – геостатистического 
распределения (ГСР) доли коллектора по каждому 
слою сетки, и 2D-тренда – карты песчанистости. 
Карта песчанистости получена путем деления 
прогнозной карты эффективных толщин на карту 
общих толщин пласта. 
Прогнозная карта эффективных толщин 

рассчитывалась по данным динамического анализа 
сейсморазведки 3D-методом многовариантного прогноза 
коллекторов [25, 26]. 
 

Методика 
 
Основой для разработки авторского алгоритма 

послужили описанные выше работы [16–20]. Идея 
данного исследования заключается в автоматическом 
подборе гиперпараметров с целью минимизировать 
ошибку без расчета всех возможных вариантов модели. 
Примером такого подхода может послужить метод 
градиентного спуска в нейронной сети [27, 28], при 
котором веса нейронов корректируются таким образом, 
чтобы ошибка прогноза стремилась к минимуму.  
Разработку авторского алгоритма можно разделить на 

несколько этапов. Целью первого этапа было уменьшение 
количества расчетов при вычислении метрики 
достоверности модели. На втором этапе подбирались 
алгоритмы оптимизации, позволяющие автоматически 
менять гиперпараметры модели, в данном случае 
значения рангов вариограмм, таким образом, чтобы 
ошибка стремилась к минимальному значению.  
Количественной метрикой для оценки достоверности 

каждой рассчитанной реализации трехмерной модели 
литологии послужил критерий Dskv* (средняя абсолютная 
ошибка) рассчитываемого по формуле 
 

 
mn

ef ef

skv
i

H H
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В отличие от описанного выше (1) критерия Dskv, 

который при осреднении отрицательных и 
положительных значений ошибок может достигать 
значение близкое нулю, критерий Dskv* не 
чувствителен к знаку ошибки и может служить основой 
для оптимизации путем поиска глобальных и 
локальных минимумов. 
 

Кросс-валидация 
 
Задача уменьшения количества расчетов при 

вычислении критерия качества Dskv* была выполнена за 
счет использования более представительной «обучающей» 
выборки с меньшим количеством циклов «обучения». 

Вместо кросс-валидации методом выколотой точки для 
расчета критерия Dskv* применена кросс-валидация 
методом складного ножа (Jackknife) с разделением 
исходных скважинных данных на несколько равных по 
количеству и плотности покрытия площади выборок. 
В данной работе исходные скважинные данные 

случайным образом разделены на пять равных по объему 
выборок. При каждом расчете куба литологии 
исключалось 20 % скважин с последующим вычислением 
отклонения модельной эффективной толщины от 
фактической для каждой исключенной скважины. Во 
время второго цикла при расчете куба литологии 
исключались следующие 20 % скважин. Таким образом, 
за пять циклов вычислялось отклонение модельной 
эффективной толщины от фактической для всех 
имеющихся скважин. Среднее абсолютное значение всех 
рассчитанных отклонений является критерием качества 
молодели Dskv*. Размер тестовой выборки может 
определяться пользователем, тем не менее 20 % является 
оптимальным значением во многих задачах, связанных с 
машинным обучением [29, 30]. 
С целью оценить эффективность предлагаемого 

метода кросс-валидации в данной работе был проведен 
эксперимент с расчетом ансамбля реализаций 
трехмерных кубов литологии по методике, предложенной 
в работах [16–20] (вариант 1), и по методике, описанной 
выше, с разделением скважинных данных на пять равных 
выборок (вариант 2).  
В обоих вариантах расчета варьировались только 

значения рангов вариограмм по осям X и Y. Исходя из 
плотности и равномерности расположения скважин и 
размера исследуемого объекта, шаг изменения 
параметров составил 500 м, диапазон изменения от 
500 до 5000 м. Таким образом, для расчетов было 
использовано 100 комбинаций рангов вариограмм. В 
первом случае прогнозная способность каждой модели 
оценивалась с использованием критерия Dskv* путем 
реализации поскважинной кросс-валидации методом 
выколотой точки [16–20]. Так как количество скважин 
составило 62, то общий объем рассчитанных 
трехмерных кубов составил 6200 (по 62 для каждого 
набора рангов вариограмм). Во втором случае 
прогнозная способность моделей оценивалась 
вычислением критерия Dskv* с использованием кросс-
валидации методом складного ножа с разделением 
выборки на пять равных частей. Количество расчетов 
трехмерного куба литологии составило 500 (по пять 
расчетов для каждого набора рангов вариограмм). 
На рис. 1 представлены итоговые поверхности 
откликов критерия Dskv*, рассчитанных с помощью 
кросс-валидации методом выколотой точки (а) и кросс-
валидации методом складного ножа с разделением 
выборки на пять равных частей (б). 
Визуально обе поверхности откликов обладают 

схожестью, тем не менее для более обоснованного 
сопоставления был выполнен сравнительный анализ 
двух подходов. В табл. 2 приведены основные 
описательные статистики по критерию Dskv*, 
полученному в результате двух вариантов расчетов: 
вариант 1 – применение поскважинной кросс-
валидации методом выколотой точки, вариант 2 – 
применение кросс-валидации методом складного ножа 
с пятью равными выборками. 
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Рис. 1. Поверхности откликов, полученные с использованием 

кросс-валидации методом выколотой точки (а) 
и кросс-валидации методом складного ножа (б) 

 

 
а 

 
б 

 
Рис. 2. Гистограммы распределения критерия Dskv*, 

полученного с использованием кросс-валидации методом 
выколотой точки (а) и методом складного ножа (б) 

 
Как видно в варианте 2, минимальное и среднее 

значения критерия Dskv* несколько ниже, чем в варианте 1. 
При этом в варианте 2 незначительно выше 
максимальное значение критерия Dskv* и дисперсия. 
Для сравнения двух выборок необходимо 

определить, являются ли их распределения 
нормальными. Для этого были построены гистограммы 
и нормальные вероятностные графики по двум 
выборкам критерия Dskv* (рис. 2, 3). 

На гистограммах и нормальных вероятностных 
графиках видно, что распределения в обоих вариантах 
близки к нормальному, но в областях низких и высоких 
значений отклонение фактических частот от 
нормального распределения увеличивается. Расчет 
статистических критериев Шапиро – Уилка и 
Колмогорова – Смирнова также показал, что 
распределения параметра Dskv* в обоих вариантах 
отлично от нормального. Тем не менее, так как 
отклонение он нормальности несущественное, для 
сравнения выборок использовались как параметрические, 
так и непараметрические критерии (табл. 3). 
Полученные p-значения при расчете t-критерия и 

критерия Вилкоксона незначительно ниже уровня 
значимости 0,05. Результаты сравнения выборок 
неоднозначные и не позволяют утверждать о 
статистически значимых различиях между результатами 
применения двух различных методов кросс-валидации. 
Для более обоснованных выводов необходимо 

провести регрессионный анализ для двух наборов 
критерия Dskv*. Диаграмма рассеяния с линией 
регрессии представлена на рис. 4. 
Уравнение регрессии:  

 

 Dskv2* = 0,898 ∙ Dskv1* + 0,0799, (3) 
 
где Dskv1* – критерий, рассчитанный кросс-валидацией 
методом выколотой точки; Dskv2* – критерий, 
рассчитанный методом складного ножа; коэффициент 
корреляции составил r = 0,62; коэффициент 
детерминации r2 = 0,39; p = 0,0001 < 0,05. 
Результат регрессионного анализа демонстрирует 

высокую степень линейной корреляции между двумя 
наборами критерия Dskv*. Визуальное сходство 
поверхностей откликов также свидетельствует, что 
между двумя наборами критериев Dskv*, рассчитанных 
с использованием разных методов кросс-валидации, 
существует статистически значимая связь. 
Подводя итоги по выбору и обоснованию метода 

кросс-валидации, можно сделать следующие выводы:  
– поверхности откликов визуально обладают 

схожестью, а между двумя наборами критерия Dskv* 
существует статистически значимая связь, что 
выявлено при регрессионном анализе; 

– несмотря на то, при использовании кросс-валидации 
методом складного ножа трехмерные модели литологии 
построены с использованием значительно меньшего 
количества скважинных данных, чем при использовании 
полной кросс-валидации методом выколотой точки, 
прогнозная способность таких моделей не меньше. Более 
того, среднее значение метрики точности Dskv* даже 
несколько ниже в варианте 2; 

– расчеты с использованием кросс-валидации 
методом складного ножа значительно менее затратны 
как по времени, так и по объему вычислений. Разница 
возрастает с увеличением количества скважин, в данной 
работе полный цикл расчетов с использованием кросс-
валидации методом складного ножа оказался в 12,5 раз 
быстрее, чем расчеты с использованием кросс-валидации 
методом выколотой точки; 

– одной из причин нецелесообразности применения 
поскаважинной кросс-валидации методом выколотой 
точки является стационарный шум, свойственный 
большинству геостатистических алгоритмов [8]. 
В зависимости от последовательности вычислений, 
которая определяется случайным числом project seed, 
результат вычисления ошибки прогноза может быть 
различным [10, 31]. При использовании кросс-
валидации методом складного ножа с исключением из 
построений группы скважин влияние непредсказуемости 
прогноза и стационарного шума минимизируется. 
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Рис. 3. Нормальные вероятностные графики для критерия 

Dskv*, полученного с использованием кросс-валидации 
методом выколотой точки (а) и методом складного ножа (б) 

 
Таблица 3 

 
Результат расчета статистических критериев 

 
Статистический критерий Значение критерия p < 0,05
Шапиро – Уилка 0,952 0,001
Колмогорова – Смирнова 0,799 0,0001
t-критерий 2,94 0,0041
Критерий Вилкоксона 2,91 0,0036
 

 
 
Рис. 4. Зависимость между критерием Dskv1*, рассчитанным 

кросс-валидацией методом выколотой точки, и критерием Dskv2*, 
рассчитанным кросс-валидацией методом складного ножа 

 

 
 

Рис. 5. Блок-схема алгоритма поиска 
оптимальных значений гиперпараметров 

 
Таким образом, можно заключить, что кросс-

валидация методом складного ножа является не менее 
эффективной с точки зрения оценки прогнозной 
способности моделей литологии и более эффективной с 
точки зрения скорости вычислений. В следующем этапе 
исследований, целью которого является апробация 
алгоритма автоматического подбора значений рангов 
вариограмм, будет использоваться кросс-валидация 
методом складного ножа с разделением набора скважин 
на пять равных выборок. 

Байесовская оптимизация 
 
Оптимальными значениями гиперпраметров модели 

являются такие значения гиперпараметров, в данной 
случае рангов вариограмм по осям X и Y, при которых 
ошибка прогноза (метрика Dskv*) стремится к нулю. 
Задача поиска глобального минимума осложняется тем, 
что стохастические геостатистичекие алгоритмы, такие 
как Sequential Indicator Simulation, Sequential Gaussian 
Simulation и др., подвержены влиянию стационарного 
шума. Это приводит к тому, что значение ошибки 
прогноза будет зависеть не только от настроек модели, 
но и в некоторой степени от случайной составляющей 
(random path) [10].  
В процессе поиска подходящего алгоритма было 

протестировано несколько популярных методов 
оптимизации. Тем не менее относительно эффективным 
оказался лишь алгоритм, основанный на байесовской 
оптимизации. 
Байесовская оптимизация позволяет находить 

экстремумы сложных функций, в том числе функций, 
подверженных влиянию случайного шума. В основе этого 
метода лежит представление о целевой функции как о 
реализации гауссовского процесса – это означает, что 
значения функции в разных точках связаны между собой 
вероятностным образом. На каждой итерации алгоритма 
строится модель гауссовского процесса, учитывающая все 
полученные ранее результаты. Затем с использованием 
так называемой функции приобретения выбирается 
следующий набор параметров модели. Функция 
приобретения в начале процесса разбивает все 
пространство поиска на несколько крупных гиперкубов. 
Для каждого гиперкуба вычисляется метрика качества, 
в нашем случае это средняя абсолютная ошибка Dskv*. 
На основе такой оценки выбирается гиперкуб с 
наименьшим значением ошибки. Затем выбранный 
гиперкуб разбивается на более мелкие, для каждого из 
которых снова вычисляется метрика качества. Такой 
подход позволяет сосредоточиться на наиболее 
перспективных областях пространства поиска и ускорить 
процесс нахождения оптимума [32–37]. 
Схема процесса оптимизации представлена на рис. 5. 
Первым этапом выполняется инициализация, 

заключающаяся в определении целевой функции, 
диапазона изменения гиперпараметров функции и 
критерия остановки оптимизации. В нашем случае 
целевой функцией является расчет пяти итераций 
трехмерного параметра литологии с вычислением 
средней абсолютной ошибки по всем скважинам 
(критерий Dskv*) путем кросс-валидации методом 
складного ножа. Гиперпараметрами являются ранги 
вариограмм по осям X и Y. Диапазон изменения рангов 
вариограмм от 500 до 5000 м. Критерий остановки в 
нашем случае – завершение расчета 100 итераций. 
После инициализации и выбора значений рангов 

вариограмм рассчитывается целевая функция. В первых 
итерациях оптимизации значения рангов вариограмм по 
осям X и Y выбирается случайным образом. Расчет 
целевой функции заключается в генерации трехмерных 
параметров литологии методом SIS с оценкой средней 
абсолютной ошибки прогноза Dskv* путем кросс-
валидации методом складного ножа. 
Затем выполняется сохранение результата расчета 

целевой функции в базе данных и обновление модели 
аппроксимации. С помощью функции приобретения, 
принципы расчета которой описаны выше, определяется 
следующий набор гиперпараметров. Процесс 
оптимизации повторяется заданное количество циклов 
либо до тех пор, пока не выполнятся заданные 
пользователем условия. 
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Ниже представлены поверхности откликов, 
рассчитанные ранее путем перебора рангов вариограмм 
по сетке с использованием кросс-валидации методом 
складного ножа. Для демонстрации эффективности 
процесса оптимизации на поверхности откликов 
нанесены результаты расчета параметра Dskv* с 
использованием байесовской оптимизации (рис. 6). 
Низкие значения параметра Dskv* обозначаются 

синим цветом, высокие – красным, а средние значения 
обозначаются зеленным цветом. На рис. 6 можно 
наблюдать, как результаты расчета байесовской 
оптимизации стремятся к локальным минимумам на 
поверхности отклика параметра Dskv*, при этом 
локальные максимумы функция «избегает». При этом 
также можно утверждать, что пространство поиска 
исследовано относительно равномерно. Равномерность 
достигается за счет применения разделения 
пространства поиска на гиперкубы с вычислением 
метрики качества для каждого.  
В большинстве случаев на терригенных пластах 

аллювиального генезиса Волго-Уральской НГП 
анизотропия свойств не ярко выражена, и соотношение 
значений рангов вариограмм обычно не более чем 1:2. 
Следовательно, акцент алгоритма оптимизации на 
проработку областей поиска, в которых значения 
рангов по осям X и Y не различаются более чем в два 
раза, также свидетельствует о корректности 
применения технологии байесовской оптимизации для 
задачи геологического моделирования. 
 

Результаты 
 
В данной работе был выполнен ряд расчетов 

трехмерного параметра литологии с использованием 
стохастического алгоритма Sequential Indicator 
Simulation. При расчете кубов литологии 
варьировалось два параметра – ранги вариограмм по 
оси X и Y. Для оценки прогнозной способности каждой 
модели рассчитывалось значение средней абсолютной 
ошибки Dskv*. Причем экспериментально доказано, что 
кросс-валидация методом складного ножа является 
более оптимальной, чем кросс-валидация методом 
выколотой точки. Изначально для оценки прогнозной 
способности каждой модели использовался подход 
поиска по сетке (grid search) с построением 
поверхности отклика, позволяющей визуально 
определить, при каких значениях гиперпараметров 
модель является наиболее точной. 
Следующим шагом рассчитывался набор трехмерных 

параметров литологии, только вместо поиска по сетке 
для варьирования гиперпараметров использовался 
алгоритм, основанный на байесовской оптимизации. 
В обоих случаях прогнозная способность моделей 
определялась как средняя абсолютная ошибка прогноза 
(критерий Dskv*) с использованием кросс-валидации 
методом складного ножа. 
В результате при использовании подхода поиска по 

сетке минимальное значение критерия Dskv* составило 
0,839 м, значение рангов по осям X и Y 2000 и 4000 м 
соответственно. В случае применения байесовской 
оптимизации значение критерия Dskv* наиболее 
достоверной модели составило 0,803 м, что на 4,3 % 
меньше, чем при переборе гиперпараметров по сетке. 
Значения рангов вариограмм наиболее достоверной 
модели по осям X и Y составило 3895 и 3547 м 
соответственно. 
Таким образом, успешно применен алгоритм 

байесовской оптимизации для поиска наиболее 
оптимальных значений рангов вариограмм по осям X 
и Y при моделировании трехмерного параметра 
 

 
Условные обозначения: 

 – путь оптимизации; 
 – значение средней абсолютной ошибки Dskv*, рассчитанное в процессе оптимизации 

 

Рис. 6. Поверхность отклика параметра Dskv* 
с результатами байесовской оптимизации 

 
литологии. Байесовская оптимизация позволила более 
детально изучить ту область поиска, в которой 
значения ошибки модели минимальные, и более точно 
подобрать параметры модели, в то время как поиск по 
сетке из-за фиксированного шага изменения 
гиперпараметров «пропустил» наиболее подходящие 
значения гиперпараметров. 
 

Заключение 
 
Применение современных вычислительных 

алгоритмов наряду с классическими инструментами 
геостатистики позволяет значительно повысить 
надежность геологического моделирования и 
адаптировать его для решения широкого спектра 
нетривиальных задач, таких как прогноз свойств в 
межскважинном пространстве и в скважинах, 
прогноз параметров разработки месторождений и 
экономических показателей [38–46]. Выполнение 
задач прогноза геологических параметров часто 
осложненно тем, что геологическая среда обладает 
сложным и непредсказуемым строением, 
моделирование в таких условиях сопряжено с 
множеством трудностей. 
В данной работе в качестве объекта моделирования 

выбран терригенный пласт аллювиального генезиса 
одного из месторождений Волго-Уральской НГП. На 
примере моделирования трехмерного параметра 
литологии продемонстрированы результаты 
применения байесовской оптимизации для задачи 
поиска наиболее достоверных моделей. Ключевое 
преимущество байесовской оптимизации заключается 
в ее пригодности для функций черного ящика и 
функций, подверженных влиянию шума.  
Успешная оптимизация процесса поиска наиболее 

достоверных моделей литологии позволит в 
дальнейшем усложнять модель путем добавления 
дополнительных гиперпараметров и метрик 
достоверности модели. 
Авторская методология позволяет обойти ряд 

ограничений традиционного применения 
геостатистических инструментов и более обоснованно 
спрогнозировать распределение коллекторов в 
межскважинном пространстве, что особенно актуально 
для задачи поиска объектов для уплотняющего 
бурения на месторождениях. 
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