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Резюме: АКТУАЛЬНОСТЬ исследования заключается в разработке системы 

краткосрочного прогнозирования потребления электрической энергии предприятием 

нефтегазовой промышленности с учетом технологических факторов и 

интерпретацией формируемых прогнозов. ЦЕЛЬ. Рассмотреть проблемы 

краткосрочного прогнозирования. Проверить применимость мультиагентного подхода 

для выделения факторов, используемых для построения модели краткосрочного 

прогнозирования потребления электрической энергии предприятием нефтегазовой 

промышленности. Построить модели краткосрочного прогноза потребления на базе 

алгоритмов машинного обучения. Исследовать влияние технологических факторов на 

точность прогнозирования. Применить и проанализировать метод аддитивного 

объяснения Шепли для интерпретации результатов прогноза. МЕТОДЫ. 

Предобработка данных, построение и тестирование моделей машинного обучения при 

решении поставленных задач было выполнено на языке программирования Python 3 с 

применением библиотек с открытым исходным кодом Scikit-Learn, XGBoost, LightGBM, 

Shap. РЕЗУЛЬТАТЫ. В статье описана актуальность темы краткосрочного 

прогнозирования потребления электрической энергии предприятием нефтегазовой 

промышленности в рамках ESG-подхода. Разработан метод выбора признаков, 

используемых для построения модели машинного обучения с использованием 

мультиагентного подхода. Построены модели машинного обучения. Проведены 

эксперименты с учетом ретроспективы потребления и технологических факторов. 

Сделана интерпретация формируемых моделью прогнозов с использованием алгоритма 

адаптивного объяснения Шепли. ЗАКЛЮЧЕНИЕ. Использование технологических 

факторов потребления электрической энергии компрессорными цехами и аппаратами 

воздушного охлаждения позволило уменьшить среднюю относительную ошибку 

прогноза потребления электрической энергии рассматриваемого предприятия с 8,82 % 

до 3,65 %. Применение адаптивного объяснения Шепли позволяет интерпретировать 

прогнозы моделей машинного обучения и подтверждает необходимость учета 

технологических факторов при решении задачи краткосрочного прогнозирования 

нагрузки предприятия нефтегазовой промышленности. 
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Abstract: RELEVANCE of the study lies in the development of system for the short-term 

forecasting of power consumption by the enterprise of the oil and gas industry with 

consideration of technological factors and interpretation of their influence on the result of the 

forecast. THE PURPOSE. To consider the problems of short-term forecasting. To test the 

applicability of the multi-agent approach to determine the features used to build a machine 

learning model of short-term forecasting of power consumption. To build machine learning 

models. To study the influence of technological factors on the accuracy of forecasting of power 

consumption. To apply the SHapley Additive exPlanations and analyze its interpretation of the 

forecasting results. METHODS. Pre-processing of the dataset, construction and testing of 

machine learning models were made in the programming language Python 3 using opensource 

libraries Scikit-Learn, XGBoost, LightGBM, Shap. RESULTS. The article describes the 

relevance of the topic of short-term forecasting of power consumption by the enterprise of the 

oil and gas industry within the ESG-approach. The method of selecting the features used using 

a multi-agent approach to build a machine learning model was developed. Machine learning 

models were built. Experimentations with the consideration of different features were made. 

Interpretation of results using SHapley Additive exPlanations was made. CONCLUSION. The 

use of technological factors of power consumption of compressor yards and natural gas air 

coolers allowed to increase the accuracy of forecast of power consumption from 8.82 % to 

3.65 %. The application of the SHapley Additive exPlanations allows to interpret the results of 

machine learning models and confirms the need to consider technological factors in the task of 

short-term forecasting of power consumption of oil and gas industry. 
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Введение (Introduction) 

В настоящее время при внедрении инвестиционных проектов и проведении 

научно-исследовательских и конструкторских работ применяется ESG-подход, который 

учитывает экологические (environmental), социальные (social), управленческие 

(governance) факторы. В статье Jagyasi D. и Raut A. R. [1] для оценки долгосрочных 

результатов инвестиционных проектов приведен анализ применения ESG-факторов 

вместе с традиционными методами, который показывает необходимость учета влияния 

экологических, социальных, управленческих факторов на финансовую перспективу 

предприятия. В исследовании [2] коллектив авторов под руководством Forliano C. 

привел анализ инвестиционных показателей 688 компаний, на основании которого была 

выявлена высокая корреляция между получением государственной поддержки 

компаниями и их ESG-факторами. В статье [3] Cabaleiro-Cervino G и Mendi P. провели 

анализ внедрения ESG-подхода при разработке направлений развития компаний. Одним 

из направлений внедрения ESG-подхода является разработка Системы энергетического 
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менеджмента и внедрение в данную систему мероприятий по энергосбережению и 

повышению энергетической эффективности [4]. 

Предприятия нефтегазовой промышленности для соответствия правилам ESG-

подходу и правилам эксплуатации критической инфраструктуры внедряют 

энергетические программы, которая направлены на повышение энергетической 

эффективности и социальной ответственности персонала, работа которого влияет на 

энергетическую эффективность объектов; снижение потребления и затрат на 

энергетические ресурсы [4]. 

Аллаххах Х. и Максимова Т. Г. в статье [5] рассматривают следующие 

направления повышения энергетической эффективности: преобразование природного 

газа в жидкое топливо, использование природного газа для выработки электрической 

энергии, использование возобновляемых источников энергии при добыче природных 

ископаемых. 

Также предприятия нефтегазовой промышленности для повышения 

энергетической эффективности проводят мероприятия по строительству и модернизации 

объектов с высокими показателями энергетической эффективности, внедряют 

технологии для оптимизации режима работы систем электроснабжения и её структурной 

перестройки [4]. 

Все рассмотренные меры являются техническими, требующими значительных 

капиталовложений. Кроме них можно внедрять организационные меры, заключающиеся 

в экономии топливно-энергетических ресурсов за счет нормирования 

энергопотребления. Одной из организационных мер может быть внедрение систем 

краткосрочного прогнозирования потребления электрической энергии . Lee E. в 

статье [6] рассматривает стимулирование внепикового потребления электрической 

энергии за счет внедрения сетки тарифов на оптовом рынке электрической энергии. 

Точный прогноз потребления электрической энергии предприятием может снизить 

расходы на электроэнергию на оптовом рынке электрической энергии и мощности, а 

также помочь оптимизировать график потребления. Однако из-за того, что 

технологический процесс предприятий нефтегазовой промышленности зависит от плана 

добычи, транспортировки, хранения полезных ископаемых и других технологических 

факторов, внедрение системы прогнозирования потребления электрической энергии 

предприятия становится затруднительным. 

Существующие исследования, в основном, посвящены краткосрочному 

прогнозированию нагрузки областных и региональных электроэнергетических систем. 

Серебряков Н. А. в статье [7] рассматривает прогнозирование для сбытовой компании с 

учетом календарных признаков, ретроспективы фактического потребления, 

метеоданных. В статье [8] группа исследователей под руководством Li K. решает задачу 

краткосрочного прогнозирования нагрузки электроэнергетической системы с учетом 

экономических индексов. Средняя точность прогноза нагрузки электроэнергетических 

систем областного и регионального уровня составляет 98–99%. 

Из-за стохастического характера технологических факторов и высокой доли 

апериодической составляющей точность прогноза потребления промышленного 

предприятия может составлять 50–60% [10]. Себельдин А. С. в статье [11] приводит 

анализ методов краткосрочного прогнозирования потребления предприятиями 

нефтегазовой промышленности и делает вывод, что в настоящее время нет подходов, 

которые могли бы решить проблему планирования потребления электрической энергии  

данными предприятиями. 

Для краткосрочного прогнозирования потребления электрической энергии 

предприятием нефтегазовой промышленности могут использоваться методы машинного 

обучения, которые позволяют учитывать множество факторов, в том числе 

метеорологические и технологические. В статье [12] авторский коллектив под 

руководством Madhukumar M. при построении модели краткосрочного прогнозирования 

потребления электрической энергии университетом учитывал метеорологические 

факторы. В статье [13] приведено исследование, приведено исследование, проведенное 

Сергеевым Н. и Матрениным П., в котором для прогнозирования потребления 

электрической энергии горнодобывающим предприятием использовались 

производственные факторы. 

Кроме того, следует отметить, что в настоящее время исследования в области 

прогнозирования потребления электрической энергии электроэнергетическими 

системами и промышленными предприятия направлены на повышение точности 

прогноза, в то время как задаче объяснения не уделяется внимания. Отсутствие 
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понимания принципов работы интеллектуальных информационных систем уменьшает 

доверие экспертов и затрудняет их внедрение. Для решения этой проблемы проводятся 

исследования в области объяснимого искусственного интеллекта. В исследовании [14] 

под руководством Ahmed I. приведен обзор данных методов. Объяснение сложных 

моделей, не поддающихся интерпретации, может базироваться на апостериорных 

объяснениях, каких как интерпретируемые модельно-независимые объяснения и 

аддитивные объяснения Шепли. Применение данных методов в электроэнергетике 

находится на ранней стадии. Одним из исследований, в котором используются методы 

объяснимого искусственного интеллекта в электроэнергетике, является статья группы 

авторов под руководством Матренина П. [15], где аддитивное объяснение Шепли 

используется для интерпретации прогнозов солнечной радиации. 

Цель данной работы заключается в разработке системы краткосрочного 

прогнозирования потребления электрической энергии предприятием нефтегазовой 

промышленности и разработке способов интерпретации результатов модели 

краткосрочного прогнозирования потребления с помощью адаптивного объяснения 

Шепли. 

Научная значимость исследования состоит в использовании технологических 

факторов в задаче краткосрочного прогноза потребления электрической энергии 

предприятием нефтегазовой промышленности с интерпретацией их влияния на каждый 

отдельный формируемый моделью прогноз. 

Практическая значимость исследования заключается в том, что количественно 

обоснована эффективность использования технологических факторов предприятия 

нефтегазовой промышленности для снижения расходов на электроэнергию, а также 

предложен метод повышении доверия к интеллектуальным системам поддержки 

принятия решений. 

Материалы и методы (Materials and methods) 

Исходные данные 

В работе использованы данные потребления электрической энергии предприятия 

нефтегазовой промышленности, расположенного в Ямало-Ненецком автономном округе. 

Предприятие является компрессорной станцией, обеспечивающей транспорт газа по 

магистральному газопроводу, и состоит из трех компрессорных цехов, которые 

включают группу газоперекачивающих агрегатов, технологические системы очистки 

газа, аппараты воздушного охлаждения газа. 

Изначальная выборка данных включала двухлетние данные:  

 потребления электрической энергии предприятием с дискретизацией 1 час, 

полученные от автоматизированной системы коммерческого учета электроэнергии 

(АСКУЭ); 

 потребления электрической энергии компрессорными цехами с дискретизацией 

1 день; 

 потребления электрической энергии аппаратами воздушного охлаждения с 

дискретизацией 1 день. 

На рисунках 1, 2 приведены фрагменты почасового графика потребления 

электрической энергии предприятия, которые представляют собой графическую 

интерпретацию потребления электрической энергии. График демонстрирует высокую 

долю апериодической составляющей и высокую стохастичность. 

 

 
Рис. 1. Потребление электрической энергии с 

февраля по март 

Fig. 1. Actual power consumption from February to 

March 

*Источник: Составлено авторами Source: compiled by the author. 
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Рис. 2. Потребление электрической энергии с 

сентября по октябрь 

Fig. 2. Actual power consumption from September to 

October 

*Источник: Составлено авторами Source: compiled by the author. 

 

Формирование выборки данных 

При прогнозировании временных рядов необходимо выбрать признаки для 

формирования исходной выборки данных. Функция прогноза потребления в i-момент 

времени обычно включает функцию ретроспективных фактических значений 

потребления электрической энергии и прочие признаки: 

  *

1, ,..., ,i i h i h i h wy f g y y y X    
,                                (1) 

где yi
*
 – прогнозное потребление электрической энергии в i-й момент времени, f – 

прогнозирующая модель, g – функция, которая задает правило выбора ретроспективных 

фактических значений потребления электрической энергии, h – горизонт прогнозирования, 

w – ширина окна ретроспективных данных, X – прочие признаки. 

В данной работе для определения прочих признаков, включаемых в выборку 

данных, используется мультиагентный подход. Применение мультиагентного подхода 

позволяет рассматривать реальный объект как систему слабосвязанных автономных 

объектов, которые взаимодействуют друг с другом для достижения целей. Под агентом 

при этом понимается объект, который на основании данных об окружающей среде 

формирует свои действия [16]. 

Мультиагентные системы применяются для решения различных 

оптимизационных задач, связанных с работой электротехнических комплексов и систем. 

Группа исследователей под руководством Bui V.-H. разработала систему с 

использованием мультиагентного подхода для управления режимами работы умных 

сетей с учетом различных типов потребителей и накопителей [17]. В статье Li Q. 

мультиагентный подход используется для решения задачи управления умной сетью с 

объектами на возобновляемых источниках энергии [18]. 

Для определения агентов была спроектирована модель данных, представленная на 

рисунке 3, которая отражает логически-информационную взаимосвязь объектов, 

необходимых при разработке системы краткосрочного прогнозирования потребления 

электрической энергии компрессорной станцией. Объект «График прогноза потребления 

предприятия» формируется на основании взаимодействия с объектами: 

 «Фактическое потребление предприятия»: данные ретроспективного 

потребления предприятия с АСКУЭ; 

 «Метеопараметры»: температура воздуха, давление, относительная влажность 

воздуха, скорость ветра; 

 «Производственный план»: производственные и рабочие процессы; 

 «Экспертные поправки»: изменения, которые может внести Эксперт в «График 

прогноза потребления». 
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Рис. 3. Модель данных, используемая для 

проектирования системы краткосрочного 

прогнозирования потребления предприятием 

нефтегазовой промышленности 

Fig. 3. Data model used to design short-term 

forecasting of power consumption of the oil and gas 

industry enterprise 

*Источник: Составлено авторами Source: compiled by the author. 

 

В свою очередь объект «Производственный план» формируется на основании  

взаимодействия с объектами: 

 «План транспортировки», описывающим план транспортировки газа через 

компрессорную станцию; 

 «Производственный календарь», описывающим данные о рабочих, нерабочих и 

выходных днях; 

 «Данные о компрессорном цехе», описывающим данные о компрессорном 

участке. 

Объект «Данные о компрессорном цехе» заполняется Мастером и связан с 

объектом «Оборудование», который описывает сведения об оборудовании на 

компрессорном цехе, например, график ремонтов, загрузка оборудования, его 

номинальные параметры. Сведения объекта «Оборудование» также вводятся Мастером. 

Предварительный корреляционный анализ показал, что метеорологические 

факторы не влияют на точность прогнозирования потребления электрической энергии 

рассматриваемого предприятия нефтегазовой промышленности, поэтому в данном 

исследовании данные объекта «Метеопараметры» не учитываются. 

На основании анализа связи объектов в модели данных можно заключить, что 

прочие признаки (X) могут описываться: 

 календарными признаками, описывающими объект «Производственный 

календарь»: 

o номер часа; 

o номер дня месяца; 

o номер дня недели; 

o номер месяца; 

 технологическими факторами, которые описывают «План транспортировки»: 

o потребление электрической энергии комплектными трансформаторными 

подстанциями первого, второго и третьего компрессорных цехов в j-ый день– 

КТП_КЦ_1, КТП_КЦ_2, КТП_КЦ_3, соответственно; 

o потребление электрической энергии всеми комплектными 

трансформаторами подстанциями компрессорных цехов в j-ый день (КТП_КЦ); 

o потребление электрической энергии аппаратами воздушного охлаждения 

первого, второго и третьего компрессорных цехов в j-ый день – АВО_1, АВО_2, АВО_3, 

соответственно; 

o потребление электрической энергии аппаратами воздушного охлаждения 

всеми компрессорными цехами в j-ый день (АВО). 

Также в ходе анализа было определено, что для прогнозирования потребления 

электрической энергии предприятием достаточно использовать ретроспективные данные 

с шагом 12 и глубиной 3 дня. Таким образом, выражение (1) принимает вид: 

 *

24 36 48 60 72, , , , ,i i i i i iy f y y y y y X    
                                (2) 

Предобработка данных, построение и тестирование моделей машинного обучения 

выло выполнено на языке программирования Python 3 с применением библиотек с 

открытым исходным кодом: Scikit-Learn, XGBoost, LightGBM. 

Методы машинного обучения 

В данной работе используются ансамблевые методы ввиду того, что их точность  
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сопоставима с точностями моделей, использующими нейронные сети, но при этом они 

демонстрируют простоту настройки гиперпараметров и высокую скорость обучения . 

Данные выводы были представлены Антоненкова Д.В. и Матренина П.В. [19]. 

Для проведения экспериментов были выбраны методы: случайный лес (Random 

Forest), адаптивный бустинг (AdaBoost), экстремальный градиентный бустинг (XGBoost) 

и быстрый бустинг (LightGBM). Данные методы основаны на концепции градиентного 

бустинга, который может быть выражен как [20]: 

   
1

Q

q

q

f x T x


 ,                                             (3) 

где f(x) – целевая функция, Q – количество обучающихся моделей, ∝q – весовой 

коэффициент q-й модели, x – обучающий набор данных,  

T (x) – q-я модель. 

Функция потерь в градиентном бустинге представляет собой функцию потерь, 

которая увеличивается в направлении градиента ошибки ансамбля в соответствии с: 

     1, ,j jL F x Y L F x Y
,                                    (4) 

где L(Fj(x), Y) – функции потерь для j-й итерации Fj(x) – выходные значения модели на  

j-й итерации, Y – истинное целевое значение в выборке обучающих данных. 

Объяснимый искусственный интеллект 

Интеллектуальные системы, использующие методы машинного обучения, не 

вызывают доверия экспертов, так как представляют собой модели вида «черный ящик». 

Для решения данной проблемы разрабатываются методы объяснимого искусственного 

интеллекта [14]. Концепция объяснимого искусственного интеллекта заключается в 

следовании принципам объяснимости результатов, адаптации объяснения под 

пользователя, точности объяснения. В данной работе предлагается применение 

алгоритма адаптивного объяснения на основе вектора Шепли, которое основано на 

алгоритме теоретически оптимальных значений Шепли из теории игр, где для результата 

модели оценивается влияние признаков [15]: 

 
 

    
 

! 1 !
,

! ii i Z x

s Z j

S m S
f Z f S j f S

m




 
     ,        (5) 

где m – общее число признаков, S – подмножество признаков, Z – множество всех 

возможных признаков s, j – признак. 

В результате оценка важности j-го признака происходит путем анализа его 

влияния на результаты модели с ним и без него при различных наборах остальных 

признаков. 

Результаты и обсуждение (Results and Discussions) 

Результаты прогнозирования потребления электрической энергии 

В работе было проведено два эксперимента с построением моделей машинного 

обучения для краткосрочного прогноза потребления электрической энергии 

предприятием при учете различных факторов. 

Для сопоставления результатов рассчитывались: 

 средняя по модулю ошибка (MAE); 

 средняя по модулю ошибка в процентах (MAPE); 

 корень средней квадратичной ошибки (RMSE); 

 коэффициент детерминации (R
2
). 

В первом эксперименте учитывались календарные факторы и ретроспектива 

потребления (yi-24, yi-36, yi-48, yi-60, yi-72 ), результаты приведены в таблице 1. Лучший 

результат по критерию MAPE на тестовой выборке продемонстрировал метод LightGBM 

– 8,92 %. 

Во втором эксперименте к признакам, используемым в первом эксперименте, 

были добавлены признаки технологических факторов: КТП_КЦ_1, КТП_КЦ_2, 

КТП_КЦ_3, КТП_КЦ, АВО_1, АВО_2, АВО_3, АВО, результаты приведены в таблице 2. 

Лучший результат (по MAPE) на тестовой выборке показали метод XGBoost – 3,65 %. 

Таким образом, учет технологических факторов снизил ошибку прогноза на 5,27 %. 
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Таблица 1 

Table 1 

Результаты прогнозирования потребления электрической энергии предприятия нефтегазовой 

промышленности с учетом ретроспективы потребления 

Results of forecasting the consumption of electric energy of the oil and gas industry enterprise with regard 

to retrospective consumption 

Название 

модели 

MAE, кВт ч MAPE, % RMSE, кВт ч R2 

обуч. тест. обуч. тест. обуч. тест. обуч. тест. 

AdaBoost 29,18 34,49 6,94 11,72 36,06 63,35 1,00 0,77 

XGBoost 43,29 27,87 8,11 9,23 63,63 55,03 0,99 0,83 

Random 

Forest 

55,54 28,54 9,08 9,04 85,93 56,69 0,98 0,81 

Light 

GBM 

47,09 27,95 8,61 8,92 70,49 56,48 0,98 0,82 

*Источник: Составлено авторами. Source: compiled by the author. 

 

Таблица 2 

Table 2 

Результаты прогнозирования потребления электрической энергии предприятия нефтегазовой 

промышленности с учетом ретроспективы потребления и технологических факторов 

Results of forecasting the consumption of electric power by the oil and gas industry enterprise taking into 

account retrospective consumption and technological factors 

Название 

модели 

MAE, кВт ч MAPE, % RMSE, кВт ч R2 

обуч. тест. обуч. тест. обуч. тест. обуч. тест. 

AdaBoost 11,67 15,53 3,15 6,12 14,65 21,00 1,00 0,97 

XGBoost 13,70 11,33 2,37 3,65 19,65 22,73 1,00 0,97 

Random 

Forest 

30,99 16,86 5,01 5,71 48,26 27,07 0,99 0,96 

Light 

GBM 

19,04 12,47 3,20 4,01 27,90 24,04 1,00 0,97 

*Источник: Составлено авторами. Source: compiled by the author. 

 

На рисунках 4, 5 приведено наложение графика прогнозного потребления 

электрической энергии на график фактического потребления электрической энергии на 

график фактического потребления. 

 

 
Рис. 4. Фактическое и прогнозное потребления 

электрической энергии с февраля по март 

Fig. 4. Actual and forecasted power consumption 

from February to March 

*Источник: Составлено авторами Source: compiled by the author. 
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Рис. 5. Фактическое и прогнозное потребления 

электрической энергии с сентября по октябрь 

Fig. 5. Actual and forecasted power consumption 

from September to October 

*Источник: Составлено авторами Source: compiled by the author. 

Объяснение результатов 

Применение алгоритма аддитивного объяснения Шепли позволяет получать 

формализированное отображение значимости признаков, повлиявших на формирование 

прогноза потребления электрической энергии предприятием нефтегазовой 

промышленности для каждого часа, которые могут интерпретироваться экспертом и 

использоваться при внесении экспертных поправок.  

На рисунке 6 представлено отображение признаков, повлиявших на прогноз 

одного часа зимнего периода. Высокое превышение потребления (f(x) = 1387,272 кВт∙ч) 

от среднего значения (E[f(X)] = 721,157 кВт∙ч), обосновано высоким потреблением за 24 

и 36 часов до прогнозируемого часа, а также технологическими факторами: высокой 

нагрузкой АВО всех компрессорных цехов (АВО), АВО газа второго компрессорного 

цеха (АВО_2). 

Признаки выстраиваются по порядку убывания влияния на результат отклонения 

прогнозируемого значения потребления электрической энергии f(x) от среднего значения 

E[f(X)]. 

 

 
Рис. 6. Отображение признаков, повлиявших 

на прогноз потребления электрической энергии 

(f(x) = 1387,272 кВт∙ч) 

Fig. 6. Influence of the features on the forecast of 

power consumption f(x) of 1387.272 kWh 

*Источник: Составлено авторами Source: compiled by the author. 

 

На рисунке 7 представлено отображение признаков, повлиявших на прогноз 

одного часа в зимний период в том же эксперименте. Полученный прогноз в этом 

примере существенно ниже среднего, что обусловлено, в первую очередь, низкой 

нагрузкой АВО всех компрессорных цехов (АВО), АВО газа второго компрессорного 

цеха (АВО_2), а также часом прогноза. Влияние признака потребления электрической 

энергии комплектной трансформаторной подстанцией второго компрессорного цеха 

(КТП_КЦ_2) было компенсировано влиянием признака потребления электрической 
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энергии всеми комплектными трансформаторами подстанциями компрессорных цехов 

(КТП_КЦ). Можно заметить, что на прогнозное значение потребления электрической 

энергии повлияли, в основном, технологические факторы, а не ретроспективное 

потребление. 

 
Рис. 7. Отображение признаков, повлиявших 

на прогноз потребления электрической энергии 

(f(x) = 550,875 кВт∙ч) 

Fig. 7. Influence of the features on the forecast of 

power consumption f(x) of 550.875 kWh 

*Источник: Составлено авторами Source: compiled by the author. 

 

На рисунке 8 представлено отображение признаков, повлиявших на прогноз 

одного часа весеннего периода. На отклонение f(x) (527,683 кВт∙ч), от среднего значения 

E[f(X)] в 721,157 кВт∙ч, обосновано технологическими факторами суммарного АВО всех 

компрессорных цехов (АВО), суммарного потребления комплектных трансформаторных 

подстанций всех компрессорных цехов (КТП_КЦ), АВО газа второго компрессорного 

цеха (АВО_2), потреблением за 24 часа. 

 

 
Рис. 8. Отображение признаков, повлиявших 

на прогноз потребления электрической энергии 

(f(x) = 527,683 кВт∙ч) 

Fig. 8. Influence of the features on the forecast of 

power consumption f(x) of 527.683 kWh 

*Источник: Составлено авторами Source: compiled by the author. 

 

На рисунке 9 представлено отображение признаков, повлиявших на прогноз 

одного часа летнего периода. На отклонение f(x), составившей 820,284 кВт∙ч, от 

среднего значения E[f(X)] в 721,157 кВт∙ч, обосновано технологическими факторами 

суммарного АВО всех компрессорных цехов (АВО), АВО газа второго компрессорного 

цеха (АВО_2), а также потреблением за 36 часов и часом потребления. При этом 
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потребление за 24 часа является только 9 по значимости признаком.  

 

 
Рис. 9. Отображение признаков, повлиявших 

на прогноз потребления электрической энергии 

(f(x) = 820,283 кВт∙ч) 

Fig. 9. Influence of the features on the forecast of 

power consumption f(x) of 820.283 kWh 

*Источник: Составлено авторами Source: compiled by the author. 

 

Аддитивное объяснение Шепли позволяет для каждого часа прогноза потребления 

электрической энергии показать влияние признаков в виде, понятном для эксперта, что 

повышает интерпретируемость модели машинного обучения.  

Анализ признаков, получаемых с помощью аддитивного объяснения Шепли, 

подтверждает необходимость учета технологических факторов при построении модели 

прогнозирования потребления электрической энергии предприятием нефтегазовой 

промышленности. 

Заключение (Conclusions) 

В работе предложено решение задачи краткосрочного прогнозирования 

потребления электрической энергии предприятием нефтегазовой промышленности. Для 

выделения признаков при построении моделей машинного обучения, был применен 

мультиагентный подход, который позволяет учесть выделить объекты и взаимосвязи, 

необходимые для учета технологических факторов. 

Применение технологических параметров компрессорной станции, а именно, 

потребления электрической энергии компрессорных цехов и аппаратов воздушного 

охлаждения, позволило снизить ошибку прогноза потребления электрической энергии 

предприятием с 8,82 % до 3,65 %. Несмотря на то, что формирование выборки данных о 

технологических процессах на предприятиях нефтегазовой промышленности является 

трудоемким процессом, в дальнейших исследованиях планируется повысить точность 

прогноза за счет сбора и формализации большего количества производственных 

параметров. 

Предлагаемый подход к созданию информационной системы также включает в себя 

модель, которая формирует интерпретацию прогноза на каждый часа потребления с 

использованием адаптивного объяснения Шепли. Несмотря на формирование только 

визуализации для последующего объяснения, метод Шепли считается одним из наиболее 

перспективных методов объяснимого искусственного интеллекта для интерпретации 

результатов моделей машинного обучения. Результаты объяснения могут позволить 

эксперту вносить корректные поправки за счет анализа влияния технологических 

факторов на прогнозы. Повышение доверия к интеллектуальным системам поддержки 

принятия решений позволит ускорить процесс их внедрения. 

В дальнейших исследованиях планируется апробировать разработанный подход 

на данных других предприятий нефтегазовой промышленности, а также повысить 

интерпретируемость результатов аддитивного объяснения Шепли. 
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