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Аннотация  

Использование методов автоматической обработки текстов, в том числе ме-

тодов классификации полнотекстовых описаний, позволяет достичь существен-

ного снижения трудозатрат при обработке экспериментальных данных. В настоя-

щей работе рассмотрено применение метода автоматической классификации 

текстов в области обработки и классификации элементов керна и определения 

литофаций. Литофациями называют одновозрастные геологические тела (отло-

жения), которые по своему составу или строению отличаются от соседних слоев.  

При проведении оценки нефтегазового потенциала месторождений требу-

ется выполнять построение карт и схем распространения литофаций. Для этого 

необходимо осуществить классификацию большого количества полнотекстовых 

описаний участков керна, выполненных специалистами. Алгоритм, представлен-

ный в статье, позволяет на основе заданных правил и словарей провести класси-

фикацию с учетом порядка и значимости ключевых слов в предложениях. Пре-

имуществами такого подхода являются возможность различать близкие литофа-

ции, возможность использования архивных данных, простота настройки на новые 

классы, адаптация к русскоязычным описаниям кернов и возможность локаль-

ного использования без необходимости передавать описания кернов сторонним 

приложениям. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Опыт крупных мировых компаний показывает, что для увеличения эффек-

тивности разведки и разработки нефтяных и газовых месторождений необходимо 

внедрять в производственный процесс методы машинного обучения, в том числе 

при разведке и оценке месторождений [1]. Одной из важных задач при проведе-

нии оценки нефтегазового потенциала месторождений является построение карт 

и схем распространения литофаций [2]. Литофациями называют одновозрастные 

геологические тела (отложения), которые по своему составу или строению отли-

чаются от соседних слоев. Классификация литофаций является двухуревневой. 

На первом уровне определяется название фации («фация морен», «фация аллю-

виальных конусов выноса», «фация речной поймы» и др.), на втором уровне –

компонента лито- («алевро-глинистая», «углисто-алевролитовая», «битуминозно-

кремнисто-глинистая» и др.). Одним из часто используемых методов построения 

карт распространения литофаций является анализ результатов бурения. Получен-

ные в процессе бурения керны исследуются специалистами и описываются в сво-

бодном текстовом формате с разделением всей глубины керна на отдельные од-

нородные участки. Результатом такого анализа является набор данных, включаю-

щий координаты и параметры скважины, глубину и полнотекстовое описание со-

става породы, полученной в результате бурения пробы. На основе выполненного 

текстового описания (литологического описания керна, содержащего, обычно, от 

одного до десяти предложений) необходимо сопоставить каждому участку керна 

один из заданных классов литофаций. Следует отметить, что в разных исследова-

тельских группах и организациях существуют различные стандарты на классифи-

каторы литофаций. В зависимости от предъявляемых требований и поставленных 

задач могут использоваться классификаторы, содержащих от 5–8 классов до 

сотни классов. 

Автоматизация процесса проведения такой классификации позволяет зна-

чительно упростить и унифицировать обработку полнотекстовой информации, 

полученной от различных специалистов по десяткам тысяч кернов за последние 
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десятилетия, при анализе описаний кернов со скважин исследуемого региона. 

Возможные ошибки в работе впоследствии могут корректироваться при построе-

нии карт за счет сглаживания данных на соседних участках. 

ОБЗОР СУЩЕСТВУЮЩИХ ПОДХОДОВ 

Использование методов машинного обучения и автоматизация процессов 

определения литофаций керна в настоящий момент развиваются по трем основ-

ным направлениям. Наибольшее количество работ посвящено автоматизации 

распознавании изображений шлифов. Здесь следует отметить такие инструмен-

тальные средства, как ИС ABAI [3], сервис DeepCore копании Digital Petrelium [4], 

комплекс DHD [5], программный комплекс «Цифровой керн» [6] и «Нейросетевое 

распознавание текстурных особенностей графических керновых данных» [7].  

В составе ИС ABAI (Advanced Base Artificial Intelligence) модуль «Автоматиче-

ская интерпретация керна» позволяет проводить автоматическое определение 

литофации по фотографии керна с использованием методов распознавания изоб-

ражения. Обучение системы проводилось по 1300 скважинам. Классификатор со-

держит пять типов фаций и отдельный шестой тип для неопределенных изобра-

жений, может обрабатывать как фотографии, так и видео. Разрабатывается и экс-

плуатируется казахской компанией «КазМунайГаз».  

Сервис DeepCore компании ООО «Диджитал Петролеум» производит обра-

ботку изображений кернов с использованием сверточных нейронных сетей. Обу-

ченная модель производит классификацию изображений кернов по 14 классам с 

точностью 70%. Сервис не заменяет полностью эксперта-геолога, однако, со-

гласно данным, приведенным в статье [4], использование сервиса позволяет уско-

рить работу по описанию литофаций керна в 7 раз.  

В программном комплексе DHD [5] компании Шлюмберже реализован мо-

дуль цифрового анализа керна (ЦАК), который по данным рентгеновских микро-

фотографий строит трехмерную цифровую модель керна с возможностью оценки 

ее физических свойств и сегментации. 

Программный модуль «Цифровой керн» [6] компании Норникель позволяет 

на основе изображения керна в видимом диапазоне описывать характеристики 

керна и проводить классификацию участков керна по процентному содержанию 

сульфидов в исследуемом образце. Это позволяет в режиме online находить 

https://petroleum.digital/ru
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и анализировать наличие рудного материала в керне по фотографии и с высокой 

вероятностью определять процент рудной минерализации. 

Подобные решения позволяют существенно сократить трудозатраты 

при анализе данных бурения, поскольку не требуют или значительно уменьшают 

ручную работу специалистов по составлению описания керна. Однако такая тех-

нология неприменима для уже накопленного экспериментального материала. 

Кроме того, количество выделяемых классов фиксировано для каждой системы 

и оказывается существенно меньшим, чем при традиционных методах обработки 

текстовых данных. 

В ряде работ предложено проводить классификацию литофаций по число-

вым характеристикам и измеряемым физическим свойствам пород, например, 

в работе [8] сравнены результаты классификации пород на 4 класса в соответ-

ствии со значением функций давления и внутреннего трения между частицами 

породы. Подобные методы также неприменимы для распределения по большим 

классификаторам, содержащим десятки классов. 

В работе [9] исследованы методы определения физических характеристик 

керна на основе изображений, в том числе с использованием компьютерной то-

мографии, что позволяет упростить получение данных о характеристиках керно-

вого материала, а также дополнить результаты лабораторных и натурных иссле-

дований свойств пластов. 

В ряде работ для распознавания и классификации полнотекстовых описа-

ний предложено использовать современные системы с искусственным интеллек-

том. Например, в работе [10] описан метод классификации описаний с использо-

ванием векторных моделей текстов и нейронных сетей. Для проведения анализа 

полнотекстовых описаний кернов авторы преобразуют текст в векторное описа-

ние в модели GeoVec [11]. Эта модель построена на основе модели GloVe[12], 

обученной на текстах 280 тыс. англоязычных статей по геологии, доступных 

для скачивания через Elsevier ScienceDirect APIs, и отобранных вручную страницах 

Википедии "List_of_rock_types", "List_of_minerals", "List_of_landforms", 

"Rock_(geology)", "USDA_soil_taxonomy", "FAO_soil_classification" и др. Обученная 

модель позволяет автоматически определять близость отношений геологических 
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понятий, например, оказывается близкой векторная разность таких пар, как «гра-

нит» – «магматический», «гнейс» – «метаморфический», «известняк» – «осадоч-

ный», «туф» – «вулканический», или пар «песок» – «песчаник», «гравий» – «кон-

гломерат». На основе построенной модели авторы вычисляют для каждого пред-

ложения усреднение вектора его слов в модели GeoVec, которые подают на вход 

обученной нейронной сети. Классификация текстовых описаний кернов произво-

дилась по 18-ти классам литофаций. 

Основным недостатком подобного подхода является отсутствие учета по-

рядка слов в предложении. Поскольку для обучения и анализа в качестве входных 

данных используется усредненный вектор слов, элементы описания «глины 

с вкраплениями песка» и «песок с вкраплением глин» становятся неразличи-

мыми. Соответственно, такой подход неприменим для проведения анализа с це-

лью распределения текстов по детализированным классификаторам литофаций, 

включающим такие классы, как «глинисто-песчанные» и «песчанно-глинистые». 

Дополнительным ограничением применения машинного обучения на основе век-

торных моделей представления текстов является отсутствие предобученных мо-

делей на русском языке, аналогичных GeoVec. Использование пословного пере-

вода обученных моделей не дает удовлетворительного результата ввиду много-

значности значительной части слов, используемых в английском и русском язы-

ках.  

В работе [13] рассмотрена задача классификации полнотекстовых описаний 

кернов по 9 классам с использованием подходов, основных на сверточных 

нейронных сетях для классификации текста (TextCNN), сетей двунаправленной 

длительной-кратковременной памяти (BiLSTM) и сетей представлений двуна-

правленного кодера (BERT). Процент правильного распознавания существенно за-

висит от класса. Для трех классов вероятность правильного распознавания соста-

вила 99%, для оставшихся шести классов – от 24% до 32%. Для токенизации была 

использована модель RuBERT, обученная на русскоязычном варианте Википедии 

и новостных лентах, поскольку специализированные геологические модели 

для русского языка отсутствуют. 
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В этой связи для построения систем более точной классификации необхо-

димо использование моделей и алгоритмов, учитывающих порядок слов в пред-

ложениях и адаптированных к русскому языку. Для этого можно применить ме-

тоды, которые используются в классических задачах тематического анализа по 

ключевым словам [14, 15]. 

ОПИСАНИЕ АЛГОРИТМА 

Разработанный нами алгоритм опирается на использование словарей, со-

ставленных геологами, с описанием характеристик различных литофаций. 

На вход алгоритму поступает полнотекстовое описание участка керна, выполнен-

ное специалистом при анализе результатов бурения. Результатом работы алго-

ритма является ранжированный список возможных литофаций, которые соответ-

ствуют заданному текстовому описанию. Полнотекстовое описание керна дается 

в свободном формате, но, как правило, содержит строгие формулировки. Напри-

мер, «Переслаивание мощных пачек чередования хорошо сортированных песча-

ников, алевролитов с преимущественно песчаными прослоями в верхней части 

разреза и алевролитовыми – в нижней. Текстура пород преимущественно линзо-

видная, волнистослоистая». 

Настройка алгоритма на специфику предметной области производится при 

помощи формирования словаря описаний фаций на основе возможных призна-

ков фации, которые должны встречаться в описании (характерные для данной фа-

ции) или, наоборот, не могут встречаться в ее описании. Например, в описании 

фации русла рек не могут встречаться морские организмы, а в описании морен не 

может встречаться текстура воздушной ряби и орагнические включения в виде 

кораллов и трилобитов. Каждый признак является словом или словосочетанием 

и относится к определенному типу. В текущей программной реализации были 

рассмотрены следующие характеристики: название породы (например, «песча-

ник», «глина», «аргиллит», «песок»), ее цвет (например, «серого», «бежевого», 

«бурого», «рыжего»), структура (например, «псаммитовая», «алевритовая», 

«мелкозернистые»), текстура (например, «горизонтальная», «линзовидная», 

«массивная»), включения флоры и фауны (например, «трилобиты», «кораллы», 
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«криноидеи», «радиолярии»), окатность (например, «неокатанные», «углова-

тые», «плохо окатанные»), сортировка (например, «сортировка плохая», «сорти-

ровка средняя»), границы (например, «волнистые», «ровные», «нечеткие»). При 

необходимости список анализируемых характеристик может пополняться. В каче-

стве словосочетаний рекомендуется использовать пары вида «существительное 

прилагательное» или «наречие причастие», например, «граница ровная» или «хо-

рошо окатанные». Такой подход позволяет получить достаточно точные форма-

лизованные критерии, которыми пользуются геологи при решении аналогичной 

задачи в ручном режиме. 

Для учета специфики формирования полнотекстовых описаний используют 

вспомогательные словари, которые не несут в себе информации о предметной 

области, но позволяют правильно расставлять акценты и определять значимость 

ключевых элементов описания. Словарь ослабляющих слов и выражений с глаго-

лами (например, «изредка встречаются») определяет слова и выражения, после 

которых значимость всех ключевых терминов уменьшается до конца предложе-

ния или глагола. Словарь усиливающих слов и выражений с глаголами (например, 

«основной», «превалирует», «обильно», «часто», «значительно», «многочислен-

ный») позволяет задавать усиление значимости всех ключевых терминов до 

конца предложения или глагола. Кроме того, используется словарь глаголов-ис-

ключений, которые не прерывают действие ослабляющих и повышающих слов 

(например, «обладать», «содержать», «содержаться», «слагать»), словари сино-

нимов (например, «аргиллит – глина – глинистые») и гиперонимов (например, 

«органогенный детрит: шлам, раковинный детрит, обломки раковин»). Следует 

отметить различие в обработке синонимов и гиперонимов. При сравнениях 

все синонимы считаются совпадающими терминами с учетом транзитивных зави-

симостей. Гипонимы и гиперонимы при обработке текстовых описаний считаются 

совпадающими терминами, но без учета транзитивных зависимостей между тер-

минами. Словарь «лито» содержит возможные определения для каждой состав-

ляющей возможных описаний каждой компоненты лито (например, «глинистая, 

глина, глинисто, аргиллит, аргиллитовый, аргиллитовая»). 

Разработанный алгоритм состоит из четырех этапов. Схема алгоритма пред-

ставлена на рис. 1. 
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Рис. 1. Схема работы алгоритма классификации 

На первом этапе работы алгоритма производятся подготовка текста 

для анализа, включая очистку текста от лишних символов, разметка предложе-

ний, разметка областей, заключенных в скобочки, а также проводится морфоло-

гический анализ. Для морфологического анализа используется свободно распро-

страняемая библиотека pymorphy3 для языка Python, которая позволяет получать 

по заданной словоформе возможные варианты нормальной формы слова. В слу-

чае наличия нескольких вариантов алгоритм рассматривает все возможные слу-

чаи и для каждого ищет совпадения в используемых словарях. В процессе анализа 

для каждого найденного термина (слова или словосочетания) указывается его от-

носительная позиция в тексте, принадлежность словарям характеристик фаций, 

наличие повышения или понижения его значимости в соответствии с наличием 

повышающих («преобладает», «преимущественно») и понижающих («иногда бы-

вать», «изредка», «иногда», «прослои») слов. После повышающего или ослабля-

ющего выражения до конца предложения, другого повышающего слова или гла-

гола не из списка глаголов исключений все термины помечаются соответственно 

повышенными или ослабленными. Такой подход позволяет корректно обрабаты-

вать описания вида «ниже залегает толща доломиты серых с прослоями мергелей 

и ангидритов». Для данного случая будет отмечено, что основной породой явля-

ются доломиты, а мергели и ангидриты имеют второстепенное значение, по-

скольку встречаются только в виде прослоек. Результатом работы первого этапа 
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алгоритма является структурированное описание анализируемого участка керна 

с разметкой позиций и значимости терминов. 

В блоке логической фильтрации осуществляется фильтрация фаций-канди-

датов по запрещающим правилам. Для каждой фации в словарях указывается, ка-

ких терминов из различных типов описаний в них не может встречаться. В случае, 

если хотя бы один из запрещенных для фации терминов встретился в анализиру-

емом описании керна, указанная фация исключается из списка возможных канди-

датов. Кроме того, фация удаляется из списка кандидатов, если в описании керна 

не встретилось ни одного термина из какого-либо значимого (непустого и с коэф-

фициентом значимости «1») описания данной фации. При анализе встречаемости 

терминов в описании фаций используются словари синонимов («песок, песчан-

ник») и гипонимов («красный: светло-красный, темно-красный, алый»). Результа-

том работы второго этапа алгоритма является список фаций, характеристики ко-

торых не противоречат анализируемому описанию участка керна. 

В блоке ранжирования производится анализ списка всех терминов, найден-

ных в описании керна, отдельно для каждого типа характеристики. Итоговый ранг 

фации вычисляется как сумма баллов, набранных фацией за соответствие каж-

дого типа характеристики рассматриваемому описанию керна по следующей 

формуле: 

𝑐𝑠𝑠∑ ∑ {
𝑑𝑠𝑘𝑖𝑠𝑠𝑝𝑖 ⋅ 𝑡𝑖𝑤, 𝑤 ∈ 𝐷𝑖 ,

−𝑘2 ⋅ 𝑑𝑠𝑘𝑖 ⋅ 𝑠𝑠𝑛𝑝𝑖 ⋅ 𝑡𝑖𝑤, 𝑤 ∉ 𝐷𝑖 ,
𝑤∈𝑊𝑖∈𝐻

 

где 𝑐𝑠𝑠– нормирующий коэффициент фации, зависящий от количества описан-

ных типов характеристик для рассматриваемой фации, 𝑑𝑠𝑘𝑖– коэффициент значи-

мости типа признака i в расчете ранга, 𝑠𝑠𝑗  – коэффициент учета в ранге найденных 

в описании слов из признака со значимостью j, 𝑠𝑠𝑛𝑗 – коэффициент учета в ранге 

не найденных в описании слов из признака со значимостью j, 𝑝𝑖 – заданная экс-

пертом значимость признака i для рассматриваемой фации (принимает значение 

1, 2, 3 (1 – наиболее важное, 3 – наименее важное)); 𝑘2 – размер штрафа за 

ненайденное слово, 𝑡𝑖𝑤 = 𝑐𝑙𝑓𝑖 ⋅ 𝑡𝑤𝑖(𝑤) – вес термина 𝑤𝑖; 𝑐𝑙𝑓𝑖 – способ учета длины 

описания типа признака i в рассматриваемой фации, в зависимости от значения 

параметра обучения либо 1, либо 1/𝑛𝑖; 𝑛𝑖 – количество терминов в описании типа 
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признака i для фации, 𝑡𝑤𝑖(𝑤) – функция учета idf для слова 𝑤, Н – множество при-

знаков фации, 𝑊 – множество слов в описании, 𝐷𝑖 – описание признака фации. 

Конкретные значения коэффициентов определяются на этапе обучения мо-

дели. Результатом работы третьего этапа алгоритма является ранжированный 

список наиболее вероятных фаций, соответвующих текстовому описанию участка 

керна. 

На последнем этапе для каждой найденной фации выбирается название 

лито из списка возможных значений для каждой фации, заданного экспертом 

в словаре. Например, для фации кам возможными лито будут «глинисто-песча-

ная» и «песчаная», для фации аллювиальных конусов выноса возможными фаци-

ями будут «алевро-песчаная», «мелко-грубообломочная» и «грубо-мелкообло-

мочная». 

Основным принципом построения названия лито является повышение при-

оритета слова от начала к концу термина. Например, название лито «углисто-

алевро-глинистая» означает, что его основу составляют глины, в меньшей степени 

встречаются алевролитовые слои и в совсем небольшом количестве в образце 

присутствуют угольные вкрапления. Для поиска подходящего названия лито из 

описания керна выделяются все термины, сортируются с учетом позиции текста и 

значимости (значимые передвигаются вперед, незначимые – назад), после этого 

все термины с дефисом переворачиваются. Для каждого возможного лито опре-

деляется порядок встречаемости его терминов в получившемся списке. Описания 

лито, термины которых не встретились в списке или встретились не в том порядке, 

исключаются из рассмотрения. Среди оставшихся названий лито выделяется 

название, термины которого оказались ближе к началу списка. Результатом ра-

боты данного шага алгоритма является наиболее вероятное название лито 

для каждой рассматриваемой фации. Дополнительно в случае нахождения един-

ственного возможного названия лито или нескольких возможных вариантов лито 

к рангу фации, вычисленному на предыдущем шаге, добавляется дополнитель-

ный коэффициент, поднимающий ее выше в ранжированном списке возможных 

вариантов фаций. 
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Результатом работы алгоритма является ранжированный список фаций 

с указанием лито для каждой фации. Этот список может использоваться для авто-

матической или автоматизированной классификации. В случае автоматической 

обработки описанию керна сопоставляется литофация с наибольшим рангом. В 

случае автоматизированной работы пользователю вместе с описанием предлага-

ется выбор из нескольких фаций, с наиболее высоким рангом, что позволяет зна-

чительно сократить время поиска среди большого списка позиций. 

ПРОГРАММНАЯ РЕАЛИЗАЦИЯ И РЕЗУЛЬТАТЫ 

Программная реализация алгоритма выполнена на языке Python 3.11. Мор-

фологический анализ осуществляется с использованием библиотеки pymorphy3. 

Для работы также используются библиотеки dataclass, math и numpy. Для описа-

ния словарей использовались файлы в текстовом формате. Такой подход позво-

ляет легко редактировать словари в любом текстовом редакторе, например, со-

здавать описания новых фаций или корректировать существующие. Для ускоре-

ния работы по исходным словарям в процессе работы в автоматическом режиме 

строятся дополнительные индексные файлы. 

Процесс обучения разработанной программной реализации алгоритма за-

ключался в подборе значений параметров алгоритма, указанных в табл. 1. Обуче-

ние проводилось на основе обучающей выборки из 66 примеров, для каждого 

из которых экспертом был выбран правильный вариант ответа. Подбор парамет-

ров производился с использованием метода градиентного спуска. Метрика каче-

ства 𝐿 для проведения обучения рассчитывалась по следующей формуле  

𝐿 =
1

𝑁
∑

1

𝑘𝑖

𝑁
𝑖=1 , 

где 𝑁 – количество тестовых примеров, 𝑘𝑖 – порядковый номер правильного от-

вета в полученном ранжированном списке для примера 𝑖. 

В случае наличия в ранжированном списке нескольких примеров с одина-

ковым рангом порядковый номер для них усредняется. Например, для ранжиро-

ванного (с указанием ранга) списка А(5.2), В(4.7), С(4.7), D(4.7)), E(1.6) при правиль-

ном ответе В значение ki будет равняться 3 (средняя позиция B, C и D). В резуль-

тате обучения на обучающей выборке было достигнуто значение метрики каче-

ства L = 0.681.  
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Табл. 1. Параметры обучения алгоритма. 

Параметр Возможные значения Оптимальное 

значение 

Учитывать ли длину описания фа-

ции  

0 – нет, 1 – да 0 

Нормирующий коэффициент фа-

ции, зависящий от количества 

описанных типов характеристик 

для рассматриваемой фации 

0 – не учитывается, 1 – учи-

тывается линейно; иначе с 

заданным основанием ло-

гарифма (например, 10) 

10 

Коэффициент учета в ранге 

найденных в описании слов при-

знака со значимостью 1 

Число 1 

Коэффициент учета в ранге 

найденных в описании слов при-

знака со значимостью 2 

Число 0.9 

Коэффициент учета в ранге 

найденных в описании слов при-

знака со значимостью 3 

Число 0.8 

Коэффициент учета в ранге не 

найденных в описании слов со 

значимостью 1 

Число 1 

Коэффициент учета в ранге не 

найденных в описании слов со 

значимостью 2 

Число 2/3 

Коэффициент учета в ранге не 

найденных в описании слов со 

значимостью 3 

Число 4/9 

Коэффициент понижения значи-

мости для «незначимых» слов 

Число 0 
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Размер штрафа за ненайденное 

слово 

Число 1 

Тип учета idf Целое число: 0 – не учиты-

вается, 1 – учитывается ли-

нейно, иначе учитывается 

как логарифм с указанным 

основанием 

0 

Коэффициент значимости типа 

признака в расчете ранга 

Список значений коэффи-

циентов для каждого типа 

признака 

{"rock":2, 

"Color":0.6, 

"structures":1, 

"texture":1, 

"inclusion":1, 

"inclu-

sionorg":1, 

"roundness":1, 

"sort":1, "bor-

der":1} 

Добавочный коэффициент за 

единственное найденное назва-

ние лито 

Число 3 

Добавочный коэффициент за не-

сколько возможных найденное 

названий лито 

Число 0.5 

 

Полученные в результате процесса обучения значения параметров исполь-

зовались для проведения тестирования результатов работы на тестовой выборке 

описаний кернов. 

Тестирование проводилось на 58 примерах. Результаты тестирования: 

L = 0.576, на первом месте нужная фация при выборе из 42 фаций оказалась в 25 

примерах, на втором – в 7 примерах, на третьем – в 8 примерах. Компонента лито 

была определена правильно в 46 примерах.  
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ  

Представленный алгоритм классификации полнотекстовых описаний кернов 

может использоваться для автоматизации процесса определения классов литофа-

ций при построении литофационных карт, в том числе в разрабатываемых в настоя-

щее время системах, которые должны заменить Petromod в национальных корпора-

циях. При обработке специалистом описаний кернов алгоритм подбирает наиболее 

вероятные классы, сокращая время разметки исходного материала. Преимуще-

ствами алгоритма являются возможность обработки архивных данных и данных сто-

ронних исследований, адаптация к русскому языку, возможность локального ис-

пользования, а также возможность учета порядка слов в описаниях. 
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Abstract  

The use of automatic text processing methods, including full-text description 

classification methods, allows achieving a significant reduction in labor costs when pro-

cessing experimental data. This paper discusses the use of the automatic text classifi-

cation method in the field of processing and classifying core elements and determining 

lithofacies. Lithofacies are coeval geological bodies (deposits) that differ in composition 

or structure from adjacent layers. When assessing the oil and gas potential of fields, it 

is necessary to construct maps and diagrams of lithofacies distribution. This requires 

classifying a large number of full-text descriptions of core sections prepared by special-

ists. The algorithm presented in the article allows, based on specified rules and diction-

aries, to conduct classification taking into account the order and significance of key-

words in sentences. The advantages of this approach are: the ability to distinguish be-

tween close lithofacies, the ability to use archival data, ease of adjustment to new clas-

ses, adaptation to Russian-language core descriptions and the possibility of local use 

without the need to transfer core descriptions to third-party applications. 
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