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Актуальность исследования заключается в необходимости развития энергосберегающих подходов за счет применения 
средств интеллектуального анализа данных для повышения эффективности процесса принятия управленческих решений и, 
как следствие, более оптимального использования энергетических ресурсов. В частности, прогнозирование потребления 
электрической энергии промышленного объекта упростит процесс принятия управленческих решений и будет способство-
вать минимизации затрат электроэнергии на производство единицы продукции. Наличие точного прогноза позволит задей-
ствовать резервные мощности в часы пиковой нагрузки на электроэнергетический комплекс. На практике для реализации 
прогнозирования не всегда подходят существующие методы расчета нагрузки на электросеть, поэтому исследование но-
сит междисциплинарный характер, сочетая в себе важную практическую значимость и выработку новых рекомендаций в ча-
сти применения алгоритмов машинного обучения. 
Целью исследования является анализ научных работ, содержащих предложения по повышению точности определения энер-
гетических нагрузок с помощью интеллектуального анализа данных, а также разработка модели машинного обучения, поз-
воляющей создавать достоверный прогноз потребления электроэнергии для промышленного предприятия. 
Объекты: промышленное предприятие, которое характеризуется сложностью определения энергетических характеристик 
технологического оборудования. 
Методы: аналитический метод, методы математической статистики, методы машинного обучения, комплексного обоб-
щения научных достижений и практического опыта применения средств обработки данных в задачах прогнозирования 
нагрузки на электросеть. 
Результаты. Проведен обзор литературных источников, освещающих вопросы применения интеллектуального анализа 
данных в управлении энергопотреблением, и представлены основные результаты прогнозирования суммарных объемов по-
требления электроэнергии по данным промышленного объекта. Рассмотрены методы интеллектуального анализа данных, 
применяемые для решения задач энергосбережения для различных объектов. Построена модель машинного обучения на осно-
ве алгоритма градиентного бустинга библиотеки CatBoost, позволяющая получить прогноз потребления электроэнергии по 
месяцам с уровнем надежности 92 %. Результаты проведенного исследования актуальны для принятия решений на такти-
ческом и стратегическом уровнях управления предприятием для среднесрочного (помесячного) и долгосрочного (от года до 
нескольких лет) прогнозирования электрических нагрузок соответственно. 
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Введение 

Оптимальное управление ресурсами является важ-
ной задачей менеджмента предприятия. В понятие 
термина «ресурсосберегающие технологии» заложено 
обеспечение минимально возможных затрат ресурсов 
на производство единицы продукции при сохранении 
заданного уровня качества. В данной работе рассмат-
ривается электроэнергия как важный ресурс, необхо-
димый для функционирования не только промыш-
ленных предприятий, но и для большинства других 
объектов гражданского назначения. 

Одним из последствий роста глобального исполь-
зования вычислительной и бытовой техники является 
увеличение потребления электрической энергии, что 
влечет за собой ряд экологических проблем. Отдель-
но стоит отметить, что вопросы энергосбережения ак-
туальны и с точки зрения экономических выгод, по-
лучаемых при рациональном управлении энергетиче-
скими ресурсами. При комплексном рассмотрении 
причин возрастания электрических нагрузок в кон-
тексте вычислительной техники и средств обработки 
данных можно заметить следующие особенности. 
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С одной стороны, развитие и применение методов 
интеллектуального анализа данных, в частности для 
задачи прогнозирования электрических нагрузок, 
способствует уменьшению и рационализации исполь-
зования ресурсов. Однако, с другой стороны, для вы-
полнения процедур машинного обучения требуются 
значительные вычислительные ресурсы и, следова-
тельно, увеличение потребления электрической энер-
гии. 

В данной работе преведены результаты исследо-
ваний по поиску возможных путей сокращения элек-
трических нагрузок. В частности, приведены приме-
ры эффективных решений в части сокращения расхо-
дов на электроэнергию с помощью применения ин-
теллектуальной обработки данных, и проведено про-
гнозирование электрических нагрузок с целью мини-
мизации затрат на электроэнергию за счет наличия 
точного прогноза и дальнейшего учета прогнозных 
данных при планировании расходов на электроэнер-
гию. 

Обзор литературы 

Исследованиям и разработке энергосберегающих 
технологий посвящены научные работы в России и за 
рубежом [1–14]. 

Поэтому первым этапом исследования стал анали-
тический обзор литературных источников по теме ин-
теллектуального анализа данных, применяемого для 
решения задач энергосбережения в различных сферах 
деятельности. Рассмотрим некоторые работы более 
подробно. 

В [15] учеными из Токио представлен подход, 
позволяющий оптимально управлять энергопотреб-
лением здания (на примере гостиницы). Метод пред-
ставляет собой комбинацию методов машинного обу-
чения и метаэвристики, и его разработчики утвер-
ждают, что применение этого подхода позволило со-
кратить операционные расходы на потребление элек-
троэнергии более чем на 10 %.  

Согласно [15] метод машинного обучения на ос-
нове глубоких нейронных сетей использовался для 
прогнозирования оптимальной работы интегрирован-
ных систем градирен, а метод метаэвристики – для 
оптимизации работы других компонентов энергети-
ческого комплекса. Исследователи поясняют, что со-
здание гибридного метода позволяет учитывать нели-
нейность данных электропотребления для некоторых 
видов оборудования.  

Ученые в [15] дифференцируют методы оптими-
зации энергосистемы на две основные группы. Пер-
вая группа связана с использованием мощных реше-
ний, таких как смешанно-целочисленное линейное 
программирование. В другую группу исследователи 
отнесли метаэвристические методы и модели машин-
ного обучения, применяемые для учета нелинейно-
стей данных. Ученые концентрируют внимание на 
второй группе методов, так как линейные модели 
позволяют моделировать лишь ограниченные случаи, 
основаны на сравнении сценариев и сопряжены со 
значительными затратами времени и вычислительных 
ресурсов. 

В результате исследования, описанного в [15], с 
помощью метаэвристики были определены опти-
мальные графики работы каждого энергопотребляю-
щего устройства на 24 часа. Чтобы снизить вычисли-
тельные нагрузки, в метаэвристику была интегриро-
вана регрессионная модель. Как утверждают авторы, 
в работе были применены модели линейного множе-
ственного регрессионного анализа, модель случайно-
го леса и глубокая нейронная сеть (Deep Neural 
Network – DNN). Параметры модели случайного леса 
были установлены на 100 деревьев поиска, для DNN 
были заданы три скрытых слоя (количество узлов: 
100, 100, 500). В связи с тем, что в [15] предполага-
лось оптимизировать потребление электроэнергии, 
кондиционирования и горячего водоснабжения одно-
временно, учеными была поставлена и решена задача 
сложной нелинейно оптимизации. При этом с помо-
щью методов машинного обучения и метаэвристик 
были получены оптимальные графики работы 
устройств, что позволило сократить суточные эксплу-
атационные расходы. Однако, как утверждают разра-
ботчики, данный гибридный метод еще не до конца 
изучен, и необходимо дальнейшее его тестирование 
на других объектах. 

Российскими учеными из Новосибирского госу-
дарственного технического университета (НГТУ) 
совместно с компанией, занимающейся цифровизаци-
ей энергетики, было проведено прогнозирование 
энергопотребления крупных энергоемких промыш-
ленных предприятий [16]. Исследователи ставили за-
дачу – автоматизировать работу экспертов, занимаю-
щихся составлением почасового прогноза потребле-
ния электрической энергии на сутки. Использованные 
методы: за основу была взята модель рекуррентных 
нейронных сетей с долгосрочной памятью (Long 
Short-Term Memory Recurrent Neural Networks), раз-
работанная в НГТУ. Рассматривались следующие 
предприятия: нефтедобывающая и нефтеперерабаты-
вающая компания, мебельный завод, завод по произ-
водству стали и труб, компания по добыче и обработ-
ке драгоценных камней, горно-обогатительный ком-
бинат, металлургический завод. Исходными данными 
были: фактическое потребление электроэнергии, дан-
ные ремонта и метеорологические данные из откры-
тых источников. Стоит отметить, что полученные с 
помощью моделей машинного обучения прогнозы 
сравнивались не только с фактическими данными по-
требления электроэнергии, но и с прогнозными зна-
чениями экспертов. Экономическая эффективность 
рассчитывалась от снижения ошибки на 1 %. Иссле-
дователи констатируют, что в целом в результате 
экспериментов получена несущественная разница 
между точностью прогнозов экспертов и нейронной 
сети. Исключение составила компания по добыче и 
обработке драгоценных камней, где снижение ошиб-
ки, полученное в результате использования модели 
машинного обучения, составило от 1 до 2,7 %. 

В работе [17] представлены результаты примене-
ния машинного обучения для прогнозирования по-
требления энергии охлаждения в офисных зданиях с 
учетом поведения людей. Исследователи отмечают, 
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что прогнозирование энергопотребления в зданиях 
играет ключевую роль в принятии решений по энер-
гоэффективности. С развитием аналитики данных в 
последние годы был разработан ряд моделей прогно-
зирования энергопотребления зданий на основе ма-
шинного обучения, однако существующие модели 
прогнозирования недостаточно учитывают поведение 
людей, находящихся в зданиях. Чтобы устранить этот 
пробел, в [17] представлен подход машинного обуче-
ния для прогнозирования энергопотребления здания с 
учетом поведения людей. При разработке модели бы-
ли протестированы и сопоставлены четыре алгоритма 
машинного обучения с точки зрения точности про-
гнозирования и вычислительной эффективности: де-
ревья классификации и регрессии (Classification and 
Regression Trees – CART), деревья ансамблевого бэг-
гинга (Ensemble Bagging Trees– EBT), искусственные 
нейронные сети (Artificial Neural Networks – ANN) и 
глубокие нейронные сети (DNN). Результаты модели-
рования продемонстрировали большое влияние пере-
менных, рассмотренных в исследовании, на целевой 
результат – потребление электроэнергии [17]. Дея-
тельность работников офисного здания повлияла на 
потребление энергии более чем в 7 раз. Столь высо-
кая производительность показывает потенциал пред-
лагаемого подхода. Ученые полагают, что такой под-
ход может способствовать лучшему пониманию вли-
яния поведения людей на потребление электроэнер-
гии в здании и определить возможности для поведен-
ческих мер по энергосбережению. 

Работа [18] посвящена прогнозированию энерго-
потребления и оценке влияющих факторов с исполь-
зованием подхода машинного обучения на полно-
масштабных очистных сооружениях. Поскольку очи-
щение сточных вод является энергоемким процессом 
и вносит основной вклад в затраты на очистные со-
оружения, анализ и прогнозирование энергопотреб-
ления имеют важное значение при проектировании и 
эксплуатации очистных сооружений. В [18] было 
проведено исследование влияния на суточное потреб-
ление электроэнергии очистными сооружениями сле-
дующих факторов: сточных вод, гидравлических и 
климатических параметров. Данные энергопотребле-
ния были взяты из архива комплекса очистных со-
оружений, расположенного в Мельбурне, за шесть 
лет (2014–2019 гг.). Учеными были применены мето-
ды инженерии данных для объединения функций из 
разных ресурсов. С этой целью были использованы 
четыре различных алгоритма выбора функций 
(Feature Selection – FS), чтобы выявить отношения 
между этими переменными и выбрать наиболее реле-
вантные переменные для обучения моделей машин-
ного обучения (Machine Learning – ML). Далее были 
применены искусственные нейронные сети (ANN). 
Два алгоритма деревьев решений – Gradient Boosting 
Machine (GBM) и Random Forest (RF) – были изучены 
для прогнозирования потребления электроэнергии с 
оценкой доверительного интервала 95 %. Результаты 
исследованных в [18] алгоритмов показали, что об-
щий азот, химическая потребность в кислороде име-
ют наибольшее влияние на потребление энергии 

очистными сооружениями. Более того, у GBM был 
лучший прогноз производительности среди всех дру-
гих алгоритмов регрессии, а доверительный интервал, 
равный 95 %, показал разумную полосу ошибок про-
гноза. 

Немецкие ученые решили другую актуальную за-
дачу, заключающуюся в разработке метода анализа 
кривых электроэнергетической нагрузки для обнару-
жения аномалий. В [19] исследователи утверждают, 
что точное понимание кривых энергетической 
нагрузки является ключом к эффективному управле-
нию энергосистемами предприятия и основой для не-
скольких энергетических приложений (например, 
прогнозов, обнаружения аномалий). Также ученые 
отмечают, что анализ кривой нагрузки является темой 
исследования, имеющей практическое значение во 
многих областях. Кроме того, исследователи акцен-
тируют внимание на отсутствии методов для оценки 
различных временных переходов между энергетиче-
скими состояниями при анализе кривых нагрузок. 
В [19] представлена новая методология, сочетающая 
методы одномерной кластеризации без учителя и ме-
тоды, основанные на многомерном прогнозировании, 
основанном на использовании искусственной 
нейронной сети. Для обнаружения аномалий в управ-
лении энергоэффективностью эти методы применены 
и проверены на реальных заводских данных. Кроме 
того, ученые утверждают, что несмотря на то, что де-
монстрация методологии сосредоточена на анализе 
кривых электрической нагрузки, представленный 
подход может быть перенесен на другие формы энер-
гии (например, сжатый воздух, производственный газ 
и т. д.). 

Проанализировав современные исследования в об-
ласти применения интеллектуального анализа данных 
для получения энергосберегающих решений, был 
сделан вывод, подтверждающий актуальность подоб-
ных разработок. Стоит заметить, что в большинстве 
из предлагаемых в литературе методов использованы 
комбинации различных алгоритмов машинного обу-
чения и эвристических подходов. С учетом того, что 
исходные данные к исследованию являются данными 
об электропотреблении промышленного предприятия, 
которое характеризуется сложностью определения 
энергетических характеристик технологического обо-
рудования, было принято решение провести приклад-
ное исследование. 

Прогнозирование потребления электрической энергии 

На начальном этапе исследования был проведен 
сбор информации о предприятии и исходных данных 
по его электропотреблению. С учетом соглашения о 
неразглашении (non-disclosure agreement – NDA) 
наименование предприятия обезличено. Его краткая 
характеристика следующая: небольшое промышлен-
ное предприятие, технологическое оборудование ко-
торого энергоемкое и устаревшее, выпуск продукции 
неравномерный в течение года. Учет потребления 
электроэнергии ведется дифференцировано для по-
требления на технические нужды и освещение. Пред-
приятие имеет 14 подразделений, в которых 2 не 
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имеют расходов на технические нужды (администра-
тивные корпуса). 

В качестве исходных данных были взяты: факти-
ческие данные помесячного потребления электро-
энергии за период с 2015 по 2021 гг., метеорологиче-
ские данные из открытых источников информации. 

Исследование было выполнено на языке програм-
мирования Python (v. 3.10.0) в среде программирова-
ния Jupyter Notebook. Были использованы библиотеки 
Numpy и Pandas (для вычислений и манипуляций с 

данными), Matplotlib и Seaborn (для визуализации 
данных), Scikit-learn, XGBoost и CatBoost (для пре-
добработки данных и загрузки экземпляров моделей 
регрессии). 

На первом этапе исследования был проведен ана-
лиз исходного набора данных (дата-сета). На рис. 1 
приведены графики потребления электроэнергии по 
годам по суммарному потреблению электроэнергии, 
потреблению на технические нужды и на освещение 
соответственно. 

 
 

 
Рис. 1.  График потребления электроэнергии предприятием за 2015–2021 гг. 

Fig. 1.  Schedule of electricity consumption by the enterprise for 2015–2021 

 
Для более детального исследования характера как 

суммарного потребления электроэнергии, так и на 
технические нужды и освещение за рассматриваемый 
период, были построены графики, изображенные на 

рис. 2–4, отражающие для большей наглядности по-
мимо фактических значений потребления еще и кри-
вые средних значений расхода электроэнергии за весь 
период. 

 
 

 
Рис. 2.  Графики суммарного потребления электроэнергии по годам 

Fig. 2.  Schedulesof total electricity consumption by years 
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Рис. 3.  Графики потребления электроэнергии на технические нужды по годам 

Fig. 3.  Schedules of electricity consumption for technical needs by years 

 
Рис. 4.  Графики потребления электроэнергии на освещение по годам 

Fig. 4.  Schedules of electricity consumption for lighting by years 

Следующим этапом стала предобработка данных, 
определение признаков и целевой переменной. 

Временные данные были разбиты на такие при-
знаки, как: месяц, год, количество дней в месяце, день 
недели. Так как прогнозирование проводилось по ме-
сяцам, для каждого месяца были добавлены признаки 
фактического расхода электроэнергии за последние 
четыре года, а также за предшествующие этому меся-
цу 4 месяца. Кроме того, дата-сет был дополнен по-
годными данными: температура окружающей среды, 
влажность, температура точки росы, скорость ветра. 
Для каждого структурного подразделения промыш-
ленного объекта был рассчитан фактор, характеризу-
ющий удельный вес потребления электроэнергии со-
ответствующим объектом как отношение потребляе-
мой им мощности к суммарному потреблению пред-

приятия за месяц. В табл. 1 приведены описания при-
знаков и соответствующие им обозначения. Целевой 
переменной выбран показатель суммарного потреб-
ления электроэнергии. На рис. 5 представлены диа-
граммы, отражающие удельные веса потребления 
электроэнергии каждого подразделения. Как можно 
заметить по диаграммам, наибольший вклад в сум-
марное потребление и потребление электроэнергии на 
технические нужды вносит подразделение W_D_1, 
являющееся главным технологическим участком. 
Стоит отметить, что в диаграмме весов потребления 
на технические нужды нет участка W_D_12, но этот 
участок является главным потребителем электроэнер-
гии на освещение. Это объяснимо тем, что данное 
подразделение представляет собой административ-
ный корпус. 
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Таблица 1.  Описание признаков 

Table 1.  Features description 

Название признака 

Feature name 

Обозначение 

Designation 

Целевая переменная (y)/Target variable (y) SUM_consumption 

Месяц/Month month 

Год/Year year 

День недели/Day of week day-of-week 

Количество дней в месяце 

Amount of days in a month 
days_in_month 

Фактическое потребление электроэнергии 

1–4 года назад 

Real electricity consumption 1–4 years ago 

1_year_ago 

2_years_ago 

3_years_ago 

4_years_ago 

Фактическое потребление электроэнергии 

1–4 месяца назад 

Real electricity consumption 1–4 months ago 

1_month_ago 

2_months_ago 

3_months_ago 

4_months_ago 

Удельный вес первого–четырнадцатого 

подразделения в суммарное потребление 

электроэнергии 

Specific weight of the first–fourteenth 

division in the total electricity consumption 

W_D_1...W_D_14 

Температура окружающей среды  

(среднее значение за месяц) 

Ambient temperature (monthly average) 

T 

Скорость ветра (среднее значение за месяц) 

Wind speed (monthly average) 
Ff 

Влажность (среднее значение за месяц) 

Humidity (monthly average) 
U 

Температура точки росы  

(среднее значение за месяц) 

Dew point temperature (monthly average) 

Td 

 
Для определения значимости признаков была по-

строена тепловая карта – матрица корреляции, рас-
считанная по (1), где х и у – попарно перебираемые 
признаки (рис. 6). В результате анализа матрицы кор-
реляции было принято решение оставить все призна-
ки в модели. 

,
( ) ( )

xy

xy x y
r

x y 

 



   (1) 

Далее дата-сет был разбит на тренировочную и те-
стовую выборки в отношении 80:20. Для построения 
моделей были использованы алгоритмы машинного 
обучения, представленные в табл. 2. Это модели ли-
нейной регрессии (LinearRegression, Lasso, Ridge), k-
ближайших соседей (KNeighborsRegressor), дерева 
решений (DecisionTreeRegressor), случайного леса 
(RandomForestRegressor), линейной регрессии опор-
ных векторов (LinearSVR), многослойного персеп-
трона (MLPRegressor), экстремального градиентного 
бустинга (XGBoost) и градиентного бустинга, осно-
ванная на деревьях решений, (CatBoost). Подбор па-
раметров моделей происходил с помощью инстру-
мента перекрестной проверки GridSearchCV. Метри-
ками качества были выбраны средняя абсолютная 
ошибка прогноза в процентах (mean absolute 
percentage error – MAPE), рассчитываемая по (2) и по-
казывающая в процентном соотношении уровень 
ошибок, допускаемых алгоритмом, и коэффициент 
детерминации (R

2
score), вычисляемый по (3) и харак-

теризующий точность алгоритма регрессии. 

        ̂  
 

        
∑

|    ̂ |

  

          

   
      ,      (2) 

 
Рис. 5.  Диаграммы удельных весов подразделений для 

суммарного потребления электроэнергии, на 

технические нужды и освещение 

Fig. 5.  Diagrams of unit specific weights for total electricity 

consumption, for technical needs and lighting 
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Рис. 6.  Матрица корреляции признаков и целевой переменной 

Fig. 6.  Correlation matrix of features and target variable 

Таблица 2.  Результаты метрик качества моделей 

Table 2.  Results of model quality metrics 

Модель 

Model 

Метрики качества прогноза/Forecast quality metrics 

Прогнозирование  

по суммарным нагрузкам 

Forecasting by total loads 

Прогнозирование по потреблению 

на технические нужды 

Forecasting of consumption for 

technical needs 

Прогнозирование по потреб-

лению на освещение 

Forecasting of lighting 

consumption 

MAPE R2score MAPE R2score MAPE R2score 

Линейная регрессия 

Linear Regression 
16,09 0,3 89,98 –2,48 20,35 0,19 

Лассо регрессия 

Lasso Regression 
16,55 0,23 90,94 –2,55 20,27 0,19 

Ридж регрессия 

Ridge Regression 
12,23 0,39 67,47 –0,81 19,95 0,33 

К-ближайших соседей 

KNeighborsRegressor 
11,85 0,39 45,33 0,11 13,9 0,73 

Дерево решений 

DecisionTreeRegressor 
9,89 0,69 38,53 0,38 9,25 0,56 

Случайный лес 

Random Forest Regressor 
13,11 0,46 46,86 0,11 8,22 0,83 

Линейная регрессия  

опорных векторов 

LinearSVR 

18,51 –0,36 65,33 –0,73 39,19 –0,45 

Многослойный персептрон 

MLPRegressor 
12,71 0,37 100 -10,79 27,1 –0,58 

Экстремальный  

градиентный бустинг 

XGBRegressor 

9,97 0,68 34,98 0,43 7,82 0,75 

Градиентный бустинг 

CatBoostRegressor 
7,95 0,77 39,86 0,33 6,98 0,94 
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Было проведено прогнозирование по нескольким 
сценариям: отдельно по фактическому потреблению 
на технические нужды, отдельно по фактическому 
потреблению на освещение и прогнозирование по 
суммарным данным потребления электроэнергии. Как 
следует из табл. 2, в случае прогнозирования по дан-
ным электропотребления на технические нужды 
наилучший результат показала модель, основанная на 
алгоритме регрессии экстремального градиентного 
бустинга XGBoost, ошибка прогноза составила 
34,98 %. При прогнозировании расхода электроэнер-
гии на освещение наиболее точный прогноз дала мо-
дель, базирующаяся на алгоритме градиентного бу-
стинга CatBoost, ошибка прогноза которой составила 
6,98 % при доле объясненной дисперсии 0,94, что яв-
ляется очень точным результатом прогноза. Стоит 
отметить, что моделирование по данным потребления 
электроэнергии на освещение является более точным, 
чем по данным потребления электроэнергии на тех-
нические нужды, что объясняется меньшим разбро-
сом исходных данных относительно среднего значе-
ния. 

В случае же прогнозирования по суммарным дан-
ным наилучший результат показала модель, основан-
ная на алгоритме градиентного бустинга CatBoost 

[20]. Ошибка прогноза данной модели составила 
7,95 %, что на 1,94 меньше по сравнению с моделью 
дерева решений Decision Tree Regressor и на 2,02 
меньше, чем ошибка прогноза модели экстремального 
градиентного бустинга XGBoost. Таким образом, мо-
дель, основанная на алгоритме CatBoost, дает прогноз 
с достоверностью 92,05 % при доле объяснения при-
знаками целевого результата в 0,77, что позволяет 
классифицировать построенную в результате иссле-
дования модель машинного обучения как довольно 
точную. Графики спрогнозированных моделью 
CatBoost значений и фактических данных приведены 
на рис. 7. CatBoost является библиотекой с открытым 
исходным кодом, использующей «небрежные» дере-
вья для построения сбалансированного дерева реше-
ний, что способствует более эффективному обучению. 
Особенностью данного алгоритма является простота 
при работе с категориальными переменными. Разра-
ботчик данной библиотеки – компания Яндекс. Стоит 
отметить, что в классе алгоритмов градиентного бу-
стинга библиотека CatBoost с момента появления за-
няла лидирующие позиции и является достойным 
конкурентом библиотеки экстремального градиентно-
го бустинга XGBoost, что и подтверждает наше ис-
следование. 

 

 
Рис. 7.  График фактических и прогнозных значений целевой переменной 

Fig. 7.  Schedule of real and forecast values of the target variable 

Кроме того, был проведен эксперимент сравнения 
результатов прогноза по данным суммарного потреб-
ления электроэнергии и суммы результатов прогнозов 
по частям (технические нужды и освещение). Однако 
сумма результатов прогнозов по частям значительно 
отличалась от проверочного набора данных, что под-
тверждает необходимость проведения прогноза по 
данным суммарного потребления электроэнергии. 

Заключение 

В результате проведенного исследования была по-
лучена модель машинного обучения, основанная на 
алгоритме градиентного бустинга библиотеки 
CatBoost. Точность прогноза потребления электриче-
ской энергии по данной модели составила более 92 %, 
что позволило классифицировать прогнозные значе-
ния как достоверные и считать полученную модель 
адекватной экспериментальным данным. Кроме того, 
были сделаны следующие выводы.  

Во-первых, задача является актуальной как для 
научного сообщества с точки зрения исследования 
применяемых методов прогнозирования, так и для 
предприятий с точки зрения экономических выгод от 
внедрения энергосберегающих систем. 

Во-вторых, несмотря на то, что электроэнергия яв-
ляется одним из ключевых ресурсов для производства 
и в сфере услуг, прогнозирование потребности для 
каждой из областей использования электроэнергии 
довольно специфично, требует учета множества фак-
торов и их интеллектуального анализа. 

В-третьих, для точного прогнозирования необхо-
димы данные о технологическом оборудовании, его 
мощности, также необходим учет более детальных 
данных о всех потребителях электроэнергии рассмат-
риваемого объекта, объемах выпускаемой продукции 
и других данных, влияющих на потребление электро-
энергии. 
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В-четвертых, интеллектуальная обработка данных 
полностью не заменяет работу экспертов в оценке 
прогнозирования электропотребления, что связано с 
учетом экспертами дополнительных факторов, в том 
числе случайных, и сложностью интерпретации ре-
зультатов, полученных с помощью моделей машин-

ного обучения. Поэтому необходим комплексный 
подход к процессу расчета потребления электриче-
ской энергии и проведение новых исследований с це-
лью поиска наиболее точных результатов прогнози-
рования. 
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The relevance of the research is caused by the need to develop energy-saving approaches through the use of data mining tools to im-
prove the efficiency of the management decision-making process and, as a result, more optimal use of energy resources. In particular, 
forecasting the consumption of electric energy of an industrial facility will simplify the process of making managerial decisions and will help 
minimize the cost of electricity for the production of a unit of production. The availability of an accurate forecast will enable the use of re-
serve capacities during peak load hours for the electric power complex. In practice, the existing methods of calculating the load on the 
power grid are not always suitable for forecasting, so the study is interdisciplinary in nature, combining important practical significance and 
the development of new recommendations regarding the use of machine learning algorithms. 
The main aim of the research is to analyze scientific papers containing proposals to improve the accuracy of determining energy loads  
using data mining, as well as to develop a machine learning model that allows you to create a reliable forecast of electricity consumption 
for an industrial enterprise. 
Objects of the research is an industrial enterprise that is characterized by the complexity of determining the energy characteristics of tech-
nological equipment. 
Methods: analytical method, methods of mathematical statistics, methods of machine learning, complex generalization of scientific 
achievements and practical experience in the use of data processing tools in the tasks of predicting the load on the power grid. 
Results. A review of literature sources covering the application of data mining in energy consumption management is carried out, and the 
main results of forecasting total electricity consumption according to industrial facility data are presented. The methods of data mining used 
to solve energy saving problems for various objects are considered. A machine learning model is built based on the gradient boosting algo-
rithm of the CatBoost library, which allows obtaining a forecast of electricity consumption by months with a reliability level of 92 %. The re-
sults of the study are relevant for decision-making at the tactical and strategic levels of enterprise management for medium-term (monthly) 
and long-term (from a year to several years) forecasting of electrical loads, respectively. 
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Resource-saving technologies, energy saving, forecasting, data mining, machine learning, gradient boosting. 
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