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Abstract: The article is devoted to the analysis of a file containing information about the oil and gas 

field, the main parameters and indicators of the oil and gas field under consideration. 
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Введение. Нефтегазовые компании в процессе своей деятельности получают петабай-

ты данных каждый день, которые необходимо обрабатывать и анализировать для повышения 

эффективности их работы. Для этой цели лучше использовать современные технологии об-

работки больших данных, которые предоставляют различные инструменты для анализа и 
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предсказания будущих трендов в области геологии, инженерии и нефтегазового производ-

ства.  

По мнению экспертов консалтинговой компании Molten, многие нефтегазовые пред-

приятия «безответственно» распоряжаются своими данными. По их подсчетам, крупные 

нефтегазовые компании тратят от $ 1 до $ 3 млрд в год на сбор данных, однако расходы на 

поддержание и обработку накопленной информации зачастую составляют менее 1 % от этой 

суммы. В то же время высокая конкуренция на рынке обуславливает принятие обоснованных 

решений для поддержки высокого уровня производительности нефтегазовых компаний [1].  

Задание. Провести анализ файла, содержащего информацию о нефтегазовом место-

рождении, его основных параметрах и показателях. Файл содержит 3368 записей и более 120 

атрибутов. 

В ходе выполнения задания, необходимо было решить следующие задачи: 

 Устранение ошибок и восстановление пропущенных значений данных в файле с по-

мощью алгоритма поиска ближайшего соседа (k-nearest algorithm imputation) 

 Построить графические представления нескольких атрибутов для демонстрации рабо-

ты алгоритма. 

Для решения первой задачи необходимо было выбрать технологию для восстановле-

ния пропущенных значений (missing values), а также применить алгоритм для восстановле-

ния этих значений. Для решения второй задачи было решено использовать библиотеку для 

визуализации рассматриваемых данных MatPlotLib. 

Выбор инструментов разработки. Подготовка и чистка исследуемого датасета для 

дальнейшей визуализации производилась на языках программирования Python и R. 

Также были использованы следующие инструменты и библиотеки: 

1. NumPy – это библиотека языка Python, добавляющая поддержку больших много-

мерных массивов и матриц, вместе с большой библиотекой высокоуровневых (и очень быст-

рых) математических функций для операций с этими массивами [2]. 

2. Pandas – программная библиотека на языке Python для обработки и анализа данных. 

Работа pandas с данными строится поверх библиотеки NumPy, являющейся инструментом 

более низкого уровня. [3]. 

3. Seaborn – это библиотека визуализации данных Python, основанная на Matplotlib. 

Она предоставляет высокоуровневый интерфейс для рисования информативной статистиче-

ской графики. 

4. R Studio – среда разработки программного обеспечения с открытым исходным ко-

дом для языка программирования R, который предназначен для статистической обработки 

данных и работы с графикой. 

Подготовка и чистка данных. Прежде всего, нужно подготовить данные для анали-

за. Для этого нужно понять, есть ли в наборе данных отсутствующие или нулевые значения. 

Наша цель – улучшить значения в наборе данных, если это возможно. Данный этап анализа 

является очень важным, потому что если датасет содержит некорректные данные на входе, 

будут получены некорректные результаты. Пример такой проверки представлен на рисун-

ке 1. 
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Рисунок 1. Проверка на наличие пропущенных значений 

 

Для восстановления пропущенных значений использовался пакет R Studio с языком 

программирования R. На первом этапе было необходимо считать файл и заменить пустые 

или пропущенные значения на пустые (NA). На рисунке 2 продемонстрирован данный про-

цесс. 

 

 
Рисунок 2. Чтение файла в среде разработки R Studio 

 

После этого этапа можно увидеть количество пустых значений (NA). На рисунках 3 и 

4 приведено подробное описание определённых атрибутов. 
 

 
Рисунок 3. Количество пропущенных значений в каждом атрибуте 
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Рисунок 4. Количество пропущенных значений в каждом атрибуте 

 

Для восстановления пропущенных значений в этом наборе данных был выбран алго-

ритм поиска ближайшего соседа (k-nearest algorithm imputation). KNN – это алгоритм, кото-

рый применяется для сопоставления точки с её ближайшими k-соседями в многомерном про-

странстве. Он может использоваться для данных, которые являются непрерывными, 

дискретными, порядковыми и категориальными, что делает его особенно полезным для ра-

боты со всеми видами недостающих данных. 

Аргументом в пользу применения алгоритма KNN для пропущенных значений явля-

ется то, что значение точки может быть аппроксимировано значениями ближайших к нему 

точек на основе других переменных [5]. 

 

 
Рисунок 5. Принцип работы алгоритма поиска ближайшего соседа 

 

После применения данного алгоритма для вставки пропущенных значений, можно 

проверить переменные. Проверка корректности работы алгоритма поиска ближайшего сосе-

да (k-nearest algorithm imputation) представлена на рисунке 6. 

  



17 
 

 
Рисунок 6. Результат работы алгоритма поиска ближайшего соседа 

 

Исходя из результатов проверки можно сделать вывод о том, что в ходе работы дан-

ного алгоритма все значения были успешно восстановлены. 

Визуализация. После подготовки данных исследуемого датасета можно приступить к 

визуализации данных. Например, на рисунке 7 можно увидеть самые распространенные ме-

тоды, используемые на буровых скважинах. Первое место по использованию занимает элек-

троприводной центробежный насос (ЭЦН) – это наиболее широко распространённый в Рос-

сии аппарат механизированной добычи нефти [6]. Второе позицию занимает комбинация 

ЭЦН и ФОН (фонтанный способ добычи нефти). Третье место – ФОН (фонтанный способ 

добычи нефти). 
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Рисунок 7. Методы, используемые на буровых скважинах 

 

На рисунке 8 показано наличие проведения геолого-технических мероприятий (ГТМ) 

– это работы, проводимые на скважинах с целью регулирования разработки месторождений 

и поддержания целевых уровней добычи нефти.  

В данном случае используется словарь данных: 

 Значение «1» – геолого-технические мероприятия проводились на данной скважине. 

 Значение «0» – геолого-технические мероприятия не проводились на данной сква-

жине. 
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Рисунок 8. Наличие проведения ГТМ 

 

Одно из главных преимуществ визуализации перед другими методами является воз-

можность графически представить большое количество информации и понять, какие ошибки 

могли появиться после этапа подготовки данных для дальнейшего анализа. В данном случае 

можно заметить, что в этом наборе данных присутствуют значения, которые выбиваются из 

допустимого диапазона. Следовательно, рекомендуется удалить такие данные. 

Заключение. В результате исследования были выполнены следующие задачи:  

1. Применение алгоритма восстановления пропущенных значений для рассматриваемого 

набора данных. 

2. Устранение ошибок и восстановление пропущенных значений с помощью алгоритма 

поиска ближайшего соседа (k-nearest algorithm imputation). 

3. Визуализация атрибутов набора данных для демонстрации корректной работы ис-

пользуемого алгоритма. 
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